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Περίηψη

H διπματική αυτή ερασία εστίασε στην επιστημονική περιοή της Εξόρυξης Δεδομέ-
νν, με ενδεεή μεέτη τν διαέσιμν αορίμν, ανάπτυξη αόριμου επιοής μετα-
ητών και εφαρμοές σε προήματα Μεταοομικής. Συκεκριμένα, μια σειρά μεόδν
μηανικής μάησης εφαρμόστηκαν σε δύο αρκετά διαφορετικά σύνοα δεδομένν, με στόο
την ταξινόμηση ανώστν δειμάτν σε προκαορισμένες κάσεις. Το πρώτο προέρεται
από δημοσιευμένη ερασία σετικά με την πρόεψη της μετεειρητικής οξείας νεφρικής
άης (AKI). Περιέει 106 φάσματα NMR από ανρώπινα ούρα, με 701 αρακτηριστικά
και 2 κάσεις. Εξετάστηκαν αρικά αόριμοι ταξινόμησης στο οισμικό εξόρυξης δεδο-
μένν WEKA και έπειτα εξήησαν συναινετικά μοντέα με άση τα αποτεέσματα από τα
προηούμενα μοντέα, δημιουρώντας κατάηο οιστικό φύο. Το δεύτερο σύνοο
δεδομένν παραρήηκε από το Τμήμα Φαρμακευτικής του Ενικού Καποδιστριακού Πα-
νεπιστημίου Αηνών, και αφορά την επίδραση της οευρπαΐνης στην ρόνια καρδιακή
ανεπάρκεια που προκαεί η ορήηση αδριαμυκίνης. Περιέει 40 φάσματα NMR από εκυ-
ίσματα ιστών επιμύν, με 38 αρακτηριστικά και 6 κάσεις. Αρικά ρησιμοποιήηκε το
εξειδικευμένο οισμικό μεταοομικής ανάυσης MetaboAnalyst ια τη διερεύνηση της
ικανότητας διαρισμού τν δεδομένν με συματικές μεόδους. Στη συνέεια, εξετάστη-
καν αόριμοι ταξινόμησης στη WEKA καώς και συναινετικά μοντέα που προέκυψαν
ρησιμοποιώντας τα διαέσιμα σε αυτήν εραεία. Τέος, αναπτύηκε ένας αόριμος επι-
οής μεταητών με ενετική έρευνα και εκπαίδευση μοντέν με μια υοποίηση μηανών
διανυσμάτν υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM). Τα αποτεέσματα της διπ-
ματικής ερασίας, έδειξαν ότι οι μέοδοι μηανικής μάησης μπορούν να δώσουν ύσεις σε
προήματα ανάυσης δεδομένν Μεταοομικής, με την ανάπτυξη μοντέν μεαύτερης
ακρίειας σε σέση με αυτά που παράονται από συματικές στατιστικές μεόδους.

Λέξεις-κειδιά
Εξόρυξη Δεδομένν, Μεταοομική, Μεταονομική, Μηανική Μάηση, Support Vector
Machines, SVM, Επιοή μεταητών, Γενετική Έρευνα, WEKA, MetaboAnalyst
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Abstract

This diploma thesis focused on the scientific area of Data Mining, with in-depth study
of the available algorithms, on the development of a variable selection algorithm and
on applications to Metabolomics. Namely, a series of machine learning methods was
applied to two very different datasets, in order to classify unknown samples to pre-set
classes. The first one comes from a published work about predicting Acute Kidney In-
jury (AKI). It contains 106 human urine NMR spectra, with 701 attributes and 2 classes.
At first, classification algorithms of the data mining software WEKA were used. Then,
consensus models were built using the results of the previous models, creating a suitable
spreadsheet. The second dataset was given from the faculty of Pharmacy of the Univer-
sity of Athens and concerns the effect of the Oleuropein to chronic doxorubicin-induced
cardiomyopathy. It contains 40 NMR spectra of rat tissue extracts, with 38 attributes
and 6 classes. At first, the Metabolomics-specific software MetaboAnalyst was used to
investigate the ability to separate the data with conventional methods. Then, WEKA
classification algorithms were examined, as well as consensus modelling using its tools.
Finally, a variable selection algorithm was developed using genetic search and a sup-
port vector machines (SVM) implementation. The results of this diploma thesis showed
that the machine learning methods can provide solutions to Metabolomics data analy-
sis problems, by building models of higher accuracy than those built from conventional
statistical methods.

Keywords
Data Mining, Metabolomics, Metabonomics, Machine Learning, Support Vector Ma-
chines, SVM, Variable Selection, Genetic Search, WEKA, MetaboAnalyst
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Κεφάαιο 1

Εισαή

Για να κατανοήσουμε τον μηανισμό πίσ από κάποιο φαινόμενο που παρατηρούμε, συ-
νής διατυπώνουμε κάποιες υποέσεις και διεξάουμε τα κατάηα πειράματα ώστε να
επιεαιώσουμε ή να απορρίψουμε την ευστάειά τους. Η διατύπση όμς καών υποέ-
σεν δεν είναι πάντα εύκοη, ενώ ποές φορές τα πειράματα είναι ιδιαίτερα δύσκοα, με
πού υψηό κόστος. Ειδικότερα όταν αντικείμενο πειραμάτν είναι ο ορανισμός ανρώπν
ή πειραματοζών, οι υποέσεις που δοκιμάζονται επιάεται να έουν κάποια σημαντική
πιανότητα ευστάειας. Σε αυτήν την περίπτση, τα συστήματα που ζητούμε να κατα-
νοήσουμε είναι από τη φύση τους περίποκα, περιέουν όμς πάρα ποές κρυμμένες
πηροφορίες. Σκοπός του ερευνητή είναι να καταφέρει να συνδυάσει τα διαέσιμα δεδομένα
με τον κατάηο τρόπο έτσι ώστε να προκύψει ένα αντιπροσπευτικό μοντέο που να
εξηεί με ικανοποιητική ακρίεια τα φαινόμενα που παρατηρεί. Ο ανρώπινος εκέφαος
μπορεί και ανανρίζει πρότυπα που υπάρουν σε σετικά μικρά σύνοα δεδομένν, στόσο
ποά σύρονα προήματα παρέουν τεράστιο όκο δεδομένν, τα οποία δεν μπορεί να
τα διαειριστεί με προφανή τρόπο ια την εξόρυξη της επιυμητής πηροφορίας. Η υποο-
ιστική διαδικασία της ανανώρισης προτύπν σε (μεάα) σύνοα δεδομένν ονομάζεται
εξόρυξη δεδομένν (data mining) και είναι ένας κόμος όπου συναντιούνται ποοί δια-
φορετικοί κάδοι επιστημών, με ασικότερους την μηανική μάηση (machine learning) και
την στατιστική. Η μηανική μάηση εστιάζει στους τρόπους μάησης. Είναι ένα δυνατό
ερητικό εραείο. Η εξόρυξη δεδομένν στόσο δεν ενδιαφέρεται τόσο πού ια την
ερητική περιραφή της μάησης, όσο ια την πρακτική ανανώριση δομικών προτύπν
σε συκεκριμένα δεδομένα και τη δυνατότητα εξαής προέψεν από αυτά. [1]

Τενικές εξόρυξης δεδομένν έουν υιοετηεί με επιτυία ια εξήηση φαινομένν,
ενδεικτικά, στους εξής τομείς [1]:

• στην συμπεριφορά ψηφοφόρν και τεικά στην πρόεψη εκοικού αποτεέσματος,
με άση ιστορικά, εραφικά, οικονομικά κ.α. στοιεία.

• στην συμπεριφορά κατανατών σύμφνα με το ιστορικό αορών τους.

• στη ήψη αποφάσεν σετικά με ορήηση δανείν, προέποντας την πιανότητα
επιστροφής του δανείου από συκεκριμένο πεάτη.
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• σε μηανισμούς ασενειών και δράσης φαρμάκν, όπς και στη διάνση ασενειών
ρησιμοποιώντας μεταοομικά δεδομένα.

• στην πρόρρηση τοξικότητας μορίν με άση δομικά αρακτηριστικά τους.

• στην ανανώριση προτύπν σε εικόνες, όπς π.. ανρώπινα πρόσπα από κάμερες.

• στην πρόρρηση φορτίου σε ηεκτρικά δίκτυα, σύμφνα με ιστορικά δεδομένα.

• στον πακόσμιο ιστό, ια την κατάταξη ιστοσείδν σύμφνα με την δημοτικότητά
τους και την καύτερη αναζήτηση σε αυτές.

Στην ερασία αυτή α εστιάσουμε στην εξόρυξη δεδομένν μεταοομικής. Τα δε-
δομένα αυτά προέρονται ενικώς από αναύσεις προϊόντν μεταοισμού (αίμα, ούρα,
εκυίσματα ιστών κ.α.) με τενικές που αποδίδουν πήρη φάσματα μεταοιτών, όπς
η φασματομετρία πυρηνικού μανητικού συντονισμού (NMR) ή η φασματομετρία μάζας
(MS), συνής συνδυαζόμενη με υρή ρματοραφία (LC/MS). [2] Συνήης εικόνα ενός
συνόου δεδομένν μεταοομικής είναι ένας πίνακας δυο διαστάσεν, του οποίου κάε
ραμμή αναπαριστά ένα διαφορετικό άτομο, ενώ οι στήες φιοξενούν τιμές π.. συκεν-
τρώσεν ια διαφορετικές ουσίες-μεταοίτες ή εμαδά διαφορετικών κορυφών ενός φά-
σματος. Υπάρει επίσης μια επιπέον στήη, μέσ της οποίας αντιστοιίζεται κάε άτομο
σε μια κάση (π.. υιές ή ασενές). Χρησιμοποιώντας αυτά τα δεδομένα έουμε πήρη
εικόνα της κατάστασης στην οποία ρίσκονται τα κύτταρα που μεετάμε. Αναύοντας, αν-
τιέτς, το ονιδίμα ενός ανρώπου μπορούμε μόνο να προσδιορίσουμε τα αρακτηριστικά
που έει αποκτήσει κατά τη έννησή του. Δεν έουμε όμς καμία πηροφορία ια το τι
τροφή έει καταναώσει ή από ποιες ασένειες πάσει. Ένα κύτταρο παράει διαφορε-
τικά προϊόντα μεταοισμού σε διαφορετικές συνήκες ζής. Έτσι, νρίζοντας τις ουσίες
που παράει και συνδυάζοντας τα μεταοικά προφί ποών κυττάρν του ίδιου είδους-
κάσης και κυττάρν άν ειδών-κάσεν, μπορούμε να συμπεράνουμε τις συνήκες που
οδήησαν στην παραή τν συκεκριμένν μεταοιτών. Επεκτείνοντας, μπορούμε να
εξάουμε ένα ενικότερο μοντέο συμπεριφοράς, το οποίο α μπορεί να αποφασίζει ια την
τρινή, μεοντική ή παρεούσα (ανάοα με το πρόημα) κατάσταση του κυττάρου (ή
ενός οόκηρου ορανισμού) με σημαντική στατιστική πιανότητα. Και όα αυτά ρίς να
ρειάζεται η νώμη κάποιου ειδικού ιατρού. Μάιστα, οι αποφάσεις μπορεί να ασίζονται
σε μικρές ααές του μεταοισμού, οι οποίες δεν α έδιναν ευανάνστα συμπτώματα,
καώς και σε πού μικρά δείματα π.. ιοοικών υρών.

Βασικά εραεία της μεταοομικής είναι (μεταξύ άν) οι μέοδοι διεξαής τν
σετικών πειραμάτν, οι μέοδοι ημικής ανάυσης τν δειμάτν και οι μέοδοι επεξερα-
σίας και ανάυσης τν δεδομένν με στόο την εξόρυξη νέν πηροφοριών. Στην παρούσα
ερασία το ενδιαφέρον επικεντρώηκε αποκειστικά στο τεευταίο κομμάτι. Εξετάστηκαν
δεδομένα ια δυο προήματα. Το πρώτο πρόημα αντήηκε από τη ιιοραφία [3,4] και
αφορά ανρώπους που εμφάνιζαν μετεειρητική οξεία άη του ήπατος (Acute Kidney In-
jury - AKI). Το δεύτερο πρόημα αφορά σε επίμυες (ποντίκια) στα οποία ορηούνταν το
αντικαρκινικό φάρμακο αδριαμυκίνη (Doxorubicin - DXR), το οποίο όμς οδηεί σταδιακά
σε καρδιακή ανεπάρκεια. Εξετάζεται σε αυτήν την περίπτση αν η ορήηση οευρπαΐνης,
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του ασικού συστατικού τν φύν της ειάς, συμπηρματικά με την DXR, επαναφέρει
τα καρδιακά κύτταρα σε φυσιοοικές συνήκες. Τα δεδομένα αυτά παρασέηκαν ευενικά
από τον Τομέα Φαρμακευτικής Χημείας του Τμήματος Φαρμακευτικής του Ενικού Καποδι-
στριακού Πανεπιστημίου Αηνών (καηητής Εμμ. Μικρός). Στο πρόημα έει ήδη ίνει
σημαντική μεέτη [5, 6], στόσο παραμένουν ανοιτά ερτήματα, στα οποία ευεπιστούμε
να συνεισφέρει η παρούσα ερασία.

Κύριος στόος και στα δυο προήματα από την πευρά μας ήταν η σύκριση μεό-
δν εξόρυξης δεδομένν και, κυρίς, διαφορετικών αορίμν μηανικής μάησης. Κύριο
ερώτημα ήταν το πόσο καά αποτεέσματα προέψεν μπορούμε να παράουμε με κάε
αόριμο σε κάε πρόημα. Όπς α δούμε, τα δυο προήματα παρουσιάζουν σημαν-
τικές δομικές διαφορές ς προς το πήος τν δεδομένν, καώς και ς προς το πήος
και τη σέση τν κάσεν. Οι διαφορές αυτές οδηούν και σε σημαντική διαφορά στην
ενικότερη επιτυία προέψεν.

Η ανάυση τν δεδομένν ασίστηκε κυρίς σε έτοιμα πακέτα οισμικού. Μάιστα,
όα ήταν εεύερα προσάσιμα και ανοιτού κώδικα. Συνοπτικά, ρησιμοποιήσαμε:

• την online συοή εραείν MetaboAnalyst, η οποία είναι εξειδικευμένη ια δε-
δομένα μεταοομικής. [7, 8]

• τη σουίτα WEKA, η οποία περιέει εραεία data mining ενικής ρήσης. [9]

• την υοποίηση LibSVM ια Support Vector Classification, τόσο αυτόνομη, όσο και
ς πρόσετη στη σουίτα WEKA. [10,11]

• κώδικα σε Octave (συματός με MATLAB™) που αναπτύηκε στα παίσια της
ερασίας ια επιοή μεταητών με άση έναν ενετικό αόριμο και τον οποίο
μπορείτε να δείτε στο παράρτημα Βʹ.

Λό του μικρού όκου τν δεδομένν δεν ρειάστηκε κάποιο ισυρό υποοιστικό σύ-
στημα. Όες οι αναύσεις έιναν σε σύρονο προσπικό Η/Υ σε πού μικρό ρόνο.
Χρησιμοποιήηκε ειτουρικό σύστημα Linux 64bit, στόσο όα τα προράμματα που ανα-
φέρηκαν είναι διαέσιμα ια όες τις ασικές πατφόρμες. Αναυτικότερες πηροφορίες
δίνονται στο παράρτημα Αʹ.

Επιοή μας ήταν η ερασία αυτή να δομηεί με τρόπο που να είναι κατανοητός σε
επιστήμονες που δεν έουν εμπειρία στη μεταοομική και τη μηανική μάηση και ευό-
μαστε να είναι ένας καός οδηός στα πρώτα ήματα όσν αποφασίσουν να ασοηούν.
Θερούμε όμς ταυτόρονα, ότι η ερασία αυτή παρουσιάζει εραεία και μεόδους που
μπορούν να προκαέσουν το ενδιαφέρον και πιο έμπειρν ερευνητών στις περιοές της
μεταοομικής και της μηανικής μάησης.
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Κεφάαιο 2

Μεταοομική

2.1 Βασικές αρές
Η επιστημονική κοινότητα ασοείται πού έντονα τα τεευταία ρόνια με την τριοία
τν omics, όπς αρακτηρίζει την τριάδα Genomics, Proteomics και Metabolomics το
εισαικό review του περιοδικού Nature Reviews: Molecular Cell Biology. [2] Ο όρος
Genomics αναφέρεται σε ανάυση δεδομένν που προέρονται από DNA και mRNA. Ο
όρος Proteomics αναφέρεται σε ανάυση δεδομένν που προέρονται από πρτεΐνες. Ο
όρος Metabolomics αναφέρεται σε ανάυση δεδομένν που προέρονται από προϊόντα με-
ταοισμού κυττάρν (μεταοίτες). Συνά ο όρος συναντάται και ς μεταονομική.
Ωστόσο δεν υπάρει ιδιαίτερα σαφής διαρισμός μεταξύ τν δυο όρν. Είναι κυρίς έμα
σύμασης και συνά ρησιμοποιούνται ς συνώνυμοι. Στο εξής α ρησιμοποιούμε τον όρο
μεταοομική και ια τις δυο περιπτώσεις.

Ο όρος μεταοομική καιερώηκε πρταρικά από τον J. Nicholson ς ο ποσοτικός
προσδιορισμός της δυναμικής, πουπαραμετρικής, μεταοικής απόκρισης τν ζντανών
συστημάτν σε παοφυσιοοικά (ρεπτικά, ξενοιοτικά, ειρουρικά ή τοξικά) ερείσματα
ή ενετικές αοιώσεις [12] Παρουσιάζοντας τον όρο ιότερο αυστηρά, α έαμε ότι
αναφέρεται στην ανάυση ποών μεταοιτών ταυτόρονα με κατάηες τενικές και την
στατιστική ανάυση τν παραόμενν δεδομένν. [5] Στο σήμα 2.1 φαίνεται η ρονική
κατανομή στα αποτεέσματα αναζήτησης μέσ της μηανής ScienceDirect. Οι δυο όροι
συναντώνται ια πρώτη φορά στην αρή της προηούμενης δεκαετίας και από τότε η εξέιξη
είναι ραδαία.

Ένα ονίδιο ή μια πρτεΐνη δεν μπορεί να καορίσει την κατάσταση στην οποία ρί-
σκεται ένα κύτταρο και, κατ' επέκταση, ένας ορανισμός. Αφ' ενός μεν, υπόκεινται σε
ανεξέεκτες τροποποιήσεις. Αφ' ετέρου, περιέουν μόνο την πηροφορία που έει απο-
κτήσει το κύτταρο από την προηούμενη ενιά ή άμεσα παράα αυτής. Οι διαταραές στα
ιοημικά-μεταοικά μονοπάτια, οι οποίες μπορεί να προκαούνται π.. από μια ασένεια,
εμφανίζονται στα προϊόντα μεταοισμού. Έτσι, αν κάποια ασένεια επεμαίνει σε κάποιο
μεταοικό μονοπάτι, μπορούμε να ανινεύσουμε τους μεταοίτες που επηρεάζονται, να
μάουμε στη συνέεια σε ποια μεταοικά μονοπάτια συμμετέουν και να σεδιάσουμε
ένα κατάηο φάρμακο. Αυτό δεν είναι τόσο από. Κάε ορανισμός έει το δικό του
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Σήμα 2.1: Αποτεέσματα αναζήτησης ια τους όρους "Metabolomics" και "Metabo-
nomics" (περιοδικά, ιία και έρα αναφοράς) στη μηανή ScienceDirect. Τα πρώτα άρρα
εμφανίζονται το 1999. Για το 2013, τα αποτεέσματα ια Metabolomics ανέρονται σε 1877.

μεταοικό προφί, το οποίο επηρεάζεται και από το ονιδίμά του. Πρέπει οιπόν να ί-
νει κατάηη πουπαραμετρική ανάυση ώστε να ρεούν μόνο οι συκεκριμένοι αυτοί
μεταοίτες οι οποίοι επηρεάζονται περισσότερο από τη διαταραή που μεετάμε.

Τα μεταοομικά πειράματα αρακτηρίζονται συνής ς στοευμένα (targeted) ή μη
στοευμένα (untargeted). [2] Στα στοευμένα πειράματα, εστιάζουμε το ενδιαφέρον μας σε
συκεκριμένα μεταοικά μονοπάτια και μεταοίτες που έουμε από πριν επιέξει. Στα μη
στοευμένα πειράματα, αναύουμε όο το δυνατό φάσμα μεταοιτών και παρατηρούμε, -
ρίς προκατάηψη, τους μεταοίτες που φαίνεται να σετίζονται με το πείραμά μας. Με αυτή
τη μέοδο, ποές φορές έρονται στην επιφάνεια νέοι, άνστοι μέρι πριν, μεταοίτες.
Ανάοα με την αναυτική μέοδο που ρησιμοποιείται, τα δεδομένα από μη στοευμένα
πειράματα μπορούν να έουν μέεος της τάξης gigabytes ανά δείμα. Μη στοευμένα πει-
ράματα ρησιμοποιούνται κυρίς όταν έουμε να εέξουμε ιοημικές υποέσεις, όταν
έουμε να κατανοήσουμε αύτερα ένα ιοημικό μονοπάτι ή την εξάρτηση μιας ασένειας
από συκεκριμένες ουσίες. Τα μη στοευμένα πειράματα στόσο, μπορούν να παρέουν πο-
ύτιμες πηροφορίες σε συστήματα ια τα οποία δεν έουμε ιδιαίτερα σαφή νώση. Δηαδή
τα στοευμένα πειράματα εκπορεύονται από υποέσεις, ενώ τα μη στοευμένα πειράματα
δημιουρούν υποέσεις.

2.2 Αναυτικές μέοδοι
Στη μεταοομική ρησιμοποιούνται κυρίς η φασματομετρία πυρηνικού μανητικού συν-
τονισμού (Nuclear Magnetic Resonance - NMR, σήμα 2.2) και η φασματομετρία μάζας
(Mass Spectrometry - MS), συνδυαζόμενη με την υρή ρματοραφία (Liquid Chro-
matography - LC). H συνδυασμένη τενική (LC/MS) μπορεί να παράει δεδομένα εξαιρε-
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τικά υψηής ανάυσης, και μπορεί να εντοπίσει τους περισσότερους μεταοίτες. Και οι δύο
μέοδοι προτιμούνται ια την ακρίεια, την επαναηψιμότητα και την αναπαραισιμότητα
που προσφέρουν σε ποσοτικούς προσδιορισμούς, καώς και ια το μεάο εύρος ουσιών
που μπορούν να ανινεύσουν ταυτόρονα, σε εάιστο ρόνο και με πού μικρή ποσότητα
δείματος. Σαφέστατα, μπορούν να ρησιμοποιηούν και άες κασσικές τενικές, όπς
η φασματομετρία υπεριώδους-ορατού (UV-Vis) ή η φασματομετρία ιονισμού φόας ια τη
μέτρηση μεταοιτών. [2]

Σήμα 2.2: Διάταξη NMR.
(Πηγή: public domain)

Δείματα που αναύονται συνής είναι ιοοικά υρά
(πάσμα αίματος, ούρα) ή εκυίσματα ιστών. Είναι πού α-
σικό το κάε δείμα να μπορεί να συκριεί ς προς τη σύ-
στασή του με τα υπόοιπα με ακρίεια. Γι' αυτό το όο,
εκτός από την υψηή ακρίεια που πρέπει να παρέει η ρησι-
μοποιούμενη αναυτική τενική, πρέπει να δοεί πού μεάη
προσοή στην προετοιμασία τν δειμάτν. Όα πρέπει να
έουν υποστεί την κατάηη αραίση ώστε να είναι συκρί-
σιμα. Για παράδειμα, δείματα ούρν μπορεί να παρουσιάζουν
μεάες διακυμάνσεις στις μετρούμενες συκεντρώσεις ό
διαφορετικής πρόσηψης υρών πριν τη δειματοηψία. Σε αυ-
τήν την περίπτση ρησιμοποιείται η συκέντρση κάποιου
συστατικού που ερείται ότι είναι κοινή και σταερή ια τη
διόρση (π.. κρεατινίνη ια δείματα ούρν). [13] Επίσης
πρέπει να εέεται αν άες συνήκες, όπς π.. το pH επη-
ρεάζουν τη μέοδο. Σε αυτήν την ερασία, α ασοηούμε
αποκειστικά με την φασματομετρία Πυρηνικού Μανητικού
Συντονισμού (NMR) ς αναυτική τενική ια πειράματα με-
ταοομικής.

2.2.1 Φασματομετρία Πυρηνικού Μανητικού Συντονισμού
Για να κατανοήσουμε ένα διάραμμα NMR, πρέπει πρώτα να κατανοήσουμε την αρή ει-
τουρίας της NMR. Οι πυρήνες ατόμν με περιττό μαζικό αριμό (π.. το υδροόνο 1H ή το
ισότοπο του άνρακα 13C), ς φορτισμένα και κινούμενα σματίδια, έουν την ικανότητα να
συντονίζονται από ένα μανητικό πεδίο και οι άξονές τους να στρέφονται παράηα ή αν-
τιπαράηα ς προς αυτό. [14,15] Ο παράηος και ο αντιπαράηος προσανατοισμός
αντιστοιούν σε διαφορετικές ενερειακές στάμες, με τον παράηο προσανατοισμό να
ευνοείται. Οι στάμες αυτές απέουν τόσο περισσότερο, όσο ισυρότερο είναι το μανητικό
πεδίο που επιάεται. Εάν, ταυτόρονα με το μανητικό πεδίο, εφαρμόσουμε κατάηο
πεδίο ραδιοσυνοτήτν, μπορούμε να ήσουμε τους πυρήνες να μεταούν στην υψηότερη
ενερειακή στάμη (και, στη συνέεια, να επανεκπέμψουν την αντίστοιη ακτινοοία).

Δεν απαιτούν όοι οι πυρήνες, στόσο, την ίδια ενέρεια ια αυτή τη μετάαση. Κατά
την εφαρμοή του μανητικού πεδίου, τα ηεκτρόνια που υπάρουν στην ευρύτερη περιοή
του ατόμου, τόσο τα δικά του όσο και ειτονικών ατόμν, δημιουρούν ένα αντίετης φοράς
μανητικό πεδίο. Το αποτέεσμα είναι να εξουδετερώνεται μέρος του μανητικού πεδίου
που επιάεται και άρα ο πυρήνας να ρίσκεται σε ένα τοπικό, αμηότερης ισύος μανη-
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τικό πεδίο, και άρα να απαιτεί μικρότερη ενέρεια. Το φαινόμενο αυτό καείται προστασία
του πυρήνα.

Στο σήμα 2.3 φαίνεται ένα από διάραμμα NMR πρτονίου (υδροόνου), το οποίο
αντιστοιεί στην αιανόη. Ο κατακόρυφος άξονας αντιστοιεί στην ένταση της ακτινο-
οίας που απορροφάται (δηαδή στην ενερειακή διαφορά τν δυο καταστάσεν). Αν δεν
υπήρε το φαινόμενο της προστασίας, α είαμε ένα σημείο έντασης στον άξονα, αφού
απώς α αροίζονταν οι απαιτούμενες ενέρειες ια όους τους πυρήνες. Λό όμς της
προστασίας τν πυρήνν, κάε πυρήνας συντονίζεται στην (σταερή) επιαόμενη συ-
νότητα ια διαφορετική ισύ του επιαόμενου μανητικού πεδίου. Ο οριζόντιος άξονας
οιπόν αναπαριστά την ισύ, ή ακριέστερα, τη συνότητα του επιαόμενου μανητικού
πεδίου. Στο μηδέν της κίμακας ρίσκεται η κορυφή ενός προτύπου (δεν απεικονίζεται εδώ),
συνής του τετραμέυοσιανίου (TMS). Στα αριστερά του άξονα, η συνότητα του μα-
νητικού πεδίου μειώνεται κατά το απεικονιζόμενο ποσοστό (1 ppm = 1 εκατομμυριοστό).
Τα διαράμματα αυτά δεν εξαρτώνται από τη μέιστη συνότητα της διάταξης. Έτσι, μια
κορυφή που ρίσκεται στη ημική μετατόπιση π.. δ=1ppm σε μια διάταξη 300MHz, α
ρίσκεται στην ίδια έση και σε μια διάταξη 60MHz. Αυτό είναι σημαντικό ια την ανα-
παραισιμότητα τν μετρήσεν. Συνής δεν απαιτείται κάποια ιδιαίτερη προετοιμασία
του δείματος ια ανάυση. Αν ρειαστεί διαύτης, τότε ρησιμοποιείται κατά προτίμηση
κάποιος που να είναι αόρατος στο NMR, όπς το δευτεριμένο ροφόρμιο.

Σήμα 2.3: Φάσμα 1H NMR της αιανόης. Διακρίνονται οι κορυφές που αντιστοιούν στα
διαφορετικά υδροόνα του μορίου. Ο κατακόρυφος άξονας αντιστοιεί στην ένταση της
ακτινοοίας που απορροφάται και ο οριζόντιος άξονας στην ημική μετατόπιση. (Πηγή:
T.vanschaik, wikimedia commons - άδεια CC BY-SA)

8



2.3. Προεπεξερασία δεδομένν

Κάε κορυφή αντιστοιεί σε μια ομάδα ισοδύναμν πυρήνν. Π.. η ομάδα −CH3 της
αιανόης α δώσει μια κοινή κορυφή. Η κορυφή αυτή μπορεί να είναι ποαπή, κάτι που
εξηείται από το φαινόμενο σάση spin-spin ή επτή υφή. [14, 15] Ένα μόριο τεικά,
αναπαρίσταται από ποές κορυφές. Το διάραμμα ίνεται συνετότερο όταν αναύουμε
ταυτόρονα ποές ουσίες. Δεν έπουμε άμεσα συκεκριμένα μόρια, αά αρακτηριστι-
κές ομάδες μορίν. Μπορούμε στόσο να εστιάσουμε το ενδιαφέρον μας σε κορυφές που
να αρακτηρίζουν ξεκάαρα ένα και μόνο μόριο. Βαμονομώντας διαφορετικά διαράμματα
με ένα πρότυπο (π.. TMS), μπορούμε πέον να έουμε συκρίσιμες εικόνες τόσο της
ποιοτικής, όσο και της ποσοτικής σύστασης διαφορετικών δειμάτν.

2.3 Προεπεξερασία δεδομένν
Τα φάσματα NMR που προκύπτουν έουν τεράστιο όκο δεδομένν, ό της υψηής τους
ανάυσης. Για τη διαείρισή τους συνής μειώνουμε την ανάυση, έτσι ώστε να έουμε
διακριτές περιοές εύρους π.. 0.02 ppm. Μπορούμε από αυτές τις περιοές να εξαιρέσουμε
τμήματα του διαράμματος που νρίζουμε ότι δεν παρέουν σημαντική πηροφορία ή που
νρίζουμε ότι α δημιουρήσουν πρόημα στην υπόοιπη ανάυση. Παραδείματος άριν,
αν ρησιμοποιήσουμε έναν διαύτη ορατό στο NMR, τότε αυτός α απεικονίζεται ς μια
πού υψηή κορυφή στο διάραμμα. Αυτή η κορυφή α προκαεί συμπίεση τν υποοίπν
κατά την οπτική παρατήρηση και αριμητικά προήματα κατά την επεξερασία με Η/Υ.

Σε μη στοευμένα πειράματα ρησιμοποιούμε όσο το δυνατόν υψηότερη ανάυση και
μεαύτερο εύρος του φάσματος. Ενδιαφέρον α είε μάιστα η έρευνα ια πηροφορία που
άνεται μέσα στο όρυο. Ορισμένες φορές, μπορεί ο κρίσιμος μεταοίτης που αναζητούμε,
να εμφανίζει μια κορυφή τόσο μικρή που δύσκοα να ξερίζει οπτικά από τον όρυο. [16]
Όταν μια κορυφή είναι πού κοντά στο όριο ανίνευσης, τότε πρέπει να αντιμετπίζεται
σαν το εμαδό της να είναι άνστο (missing value). Οι άνστες τιμές είναι κάτι ιδιαίτερα
ανεπιύμητο, αν και υπάρουν τενικές που μπορούν να αντιμετπίσουν τέτοιες περιπτώσεις,
π.. αντικαιστώντας με την μέση τιμή ια αυτήν την κορυφή-μεταητή. [13,16]

Σε στοευμένα πειράματα απομονώνουμε συκεκριμένες κορυφές ενδιαφέροντος. Οι
κορυφές αυτές πρέπει να νρίζουμε ότι είναι αρακτηριστικές μονάα ια τις ουσίες που
έουμε να παρακοουήσουμε. Στην περίπτση που εξετάζουμε οόκηρο το φάσμα, οι
παρατηρούμενες μεταητές ή αρακτηριστικά (attributes) που εξετάζουμε μπορεί να είναι
εκατοντάδες ές ιιάδες. Εξετάζοντας μόνο συκεκριμένους μεταοίτες, οι μεταητές
περιορίζονται συνής σε μερικές δεκάδες. Στην ενότητα 3.7 α δούμε πώς οι μεταητές
αυτές μπορούν να μειούν ακόμα περισσότερο.

Πριν τα δεδομένα αναυούν περαιτέρ, είναι καό να μετασηματιστούν, έτσι ώστε
να είναι εύκοες οι συκρίσεις μεταξύ τους. Μάιστα, οι στατιστικές τενικές προϋποέ-
τουν ότι τα δεδομένα υπακούν σε κάποια κατανομή. Σε αυτήν την περίπτση, πρέπει να
υμόμαστε ότι τυόν νέα δεδομένα δεν είναι πέον άμεσα συκρίσιμα. Εκτός από την προε-
πεξερασία ς προς τα διαφορετικά δείματα, α πρέπει να ίνει και ένας μετασηματισμός
στους μεταοίτες, έτσι ώστε ουσίες με ενικώς πού υψηές συκεντρώσεις να μην επι-
άονται σε ουσίες με μικρότερες. Συνής εφαρμόζεται η κασσική κανονικοποίηση
(μέσος όρος μηδέν και τυπική απόκιση ίσα με τη μονάδα) ή κάποια άη τενική (π..
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Pareto scaling, Range scaling κ.α.). [13] Προσοή ρειάζεται επίσης στην ανίνευση και
αντιμετώπιση ακραίν δειμάτν (outliers).

2.4 Ανάυση δεδομένν
Στις ερασίες μεταοομικής ρησιμοποιούνται συνής μέοδοι πουπαραμετρικής στατι-
στικής ανάυσης ια την επεξερασία τν δεδομένν. Στην ενότητα αυτή α παρουσιάσουμε
ορισμένες μεόδους προοής σε ώρους ιότερν διαστάσεν, όπς η Ανάυση Κυρί-
αρν Συνιστσών (Principal Components Analysis - PCA). Θα εξηήσουμε επίσης τα
διαράμματα τύπου heatmap που συναντούνται συνά στη ιιοραφία. Και οι δυο τενι-
κές έουν στόο τον εντοπισμό συστάδν στα δεδομένα. Θα δούμε επίσης τις καμπύες
τύπου ROC (Receiver Operating Characteristic) που ρησιμοποιούνται ια τη μέτρηση της
ποιότητας διαρισμού ενός συστήματος δυο κάσεν, καώς μεταάεται η τιμή ενός κα-
τφίου. Αυτές οι μέοδοι συναντώνται συνά στις ερασίες μεταοομικής και ια αυτόν
τον όο παρουσιάζονται σε αυτό το σημείο. Με άες, όι και τόσο συνήεις μεόδους
εξόρυξης δεδομένν στη μεταοομική, α ασοηούμε στο επόμενο κεφάαιο.

2.4.1 Μέοδοι προοής
Τα δεδομένα μεταοομικής περιέουν συνής δεκάδες ές ιιάδες μεταητές. Δεν
είναι εύκοο να φανταστούμε δεδομένα σε πουδιάστατους ώρους, πόσο μάον να τα
ορανώσουμε σε ομάδες. Για το όο αυτό ρησιμοποιούνται μέοδοι που προάουν τα
δεδομένα σε ώρους δύο ή τριών διαστάσεν. Οι νέες μεταητές-διαστάσεις που δημιουρ-
ούνται έουν διαφορετικό νόημα από τις προηούμενες, το οποίο ίσς να είναι ευκοότερα
αντιηπτό ή ίσς αυτό να έει τεικά σημασία. Για παράδειμα, αν σε ένα σύνοο δεδομένν
έουμε δυο διαστάσεις ημερομηνίας (π.. ημερομηνία έννησης και ημερομηνία ανάτου),
μπορούμε να τις προάουμε σε μια διάσταση, αυτήν της ηικίας, η οποία ίσς στο πρό-
ημα που μεετάμε να σημαίνει πού περισσότερα πράματα από ότι δυο ημερομηνίες. Ο
μετασηματισμός εδώ είναι προφανής: αφαιρούμε την ημερομηνία έννησης από την ημερο-
μηνία ανάτου, με τον κατάηο τρόπο. Αντιστοίς, ο όος δυο μεταητών, όπς το
άρος ς προς το ύψος, μπορεί να είναι πιο ρήσιμος από ότι οι δυο μεταητές ξεριστά.
Συνήεις τέτοιοι μετασηματισμοί παράονται με ραμμικό συνδυασμό τν μεταητών.

Η συνηέστερα ρησιμοποιούμενη, ίσς, μέοδος στις ερασίες μεταοομικής είναι η
Ανάυση Κυρίαρν Συνιστσών (PCA). [1] Παρατηρήστε το σήμα 2.4. Τα δεδομένα
απεικονίζονται αρικά σε ένα οροώνιο σύστημα τριών αξόνν. Με τη μέοδο PCA, πα-
ράουμε τόσους νέους άξονες, όσοι και οι αρικοί, διατηρώντας την ορονιότητα του
συστήματος. Η ααή του προσανατοισμού δεν αάζει τα δεδομένα ή τη διασπορά τους,
παρά μόνο τον τρόπο απεικόνισης. Το ίδιο αποτέεσμα α είαμε αν απώς περιστρέφαμε
το σήμα στον ώρο.

Οι νέοι άξονες δημιουρούνται ς εξής:

1. Ο πρώτος άξονας επιέεται στην διεύυνση όπου παρατηρείται η μέιστη διασπορά
στα δεδομένα. Στο σήμα 2.4 φαίνεται ξεκάαρα ότι η μέιστη διασπορά ρίσκεται
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Σήμα 2.4: Εφαρμοή της μεόδου PCA και απεικόνιση από 3D σε 2D ια παράδειμα
δεδομένν. Μετά την εφαρμοή, είναι ευδιάκριτες οι διαφορετικές ομάδες. (Πηγή: Matthias
Scholz PhD. Thesis - άδεια CC BY)

στη διεύυνση του άξονα PC1. Ο άξονας αυτός προκύπτει ς ραμμικός συνδυασμός
τν αρικών αξόνν, όπς και οι επόμενοι.

2. Ο δεύτερος άξονας επιέεται υπορετικά κάετος στον πρώτο, προς την κατεύ-
υνση όπου μειστοποιείται και πάι η διασπορά. Αυτός είναι ο PC2.

3. Ο τρίτος άξονας (δεν απεικονίζεται) επιέεται κάετος στους προηούμενους, προς
την κατεύυνση μέιστης διασποράς. Στη συκεκριμένη περίπτση είναι ο τεευταίος,
αφού το αρικό σύστημα ήταν 3D, και α τον συμοίζαμε PC3.

Η συνοική διασπορά ια το σύστημα τν τριών νέν αξόνν είναι ίδια με τη συνοική
διασπορά ια το σύστημα τν τριών αρικών αξόνν. Μπορούμε όμς, κρατώντας μονάα
τους δυο πρώτους άξονες, να παραστήσουμε ένα μεάο μέρος της διασποράς. Ας το δούμε
διαφορετικά: το συκεκριμένο 3D σήμα μπορούμε να πούμε ότι μοιάζει σε επίπεδο σήμα,
με κάποιες μικρές ανμαίες στην επιφάνειά του. Κατά άση όμς, μοιάζει να είναι ένα
επίπεδο σήμα, το οποίο α μπορούσε να περιραφεί αρκετά καά από τους δυο πρώτους
άξονες. Έτσι, περιστρέφοντας κατάηα το σήμα, έουμε ένα διάραμμα δύο διαστάσεν
που περιέει σεδόν αναοίτη (στην συκεκριμένη περίπτση), την πηροφορία που δίνει
και το αντίστοιο διάραμμα τριών διαστάσεν. Όμς στο 2D σήμα, είναι ευδιάκριτες οι
διαφορετικές ομάδες τν δεδομένν.

Η τενική αυτή μπορεί να εφαρμοστεί ώστε πάρα ποές μεταητές να αντιστοιη-
ούν τεικά σε μόνο 2 ή 3 και να είναι ευκοότερη η παρατήρηση και η επεξερασία τους.
Κατά την PCA προκύπτουν τόσες συνιστώσες ή συστατικά όσοι και οι κύριοι άξονες.
Από ένα σημείο και μετά, στόσο, μειώνεται πού η πρόσετη συνεισφορά στη συνοική
διασπορά, με αποτέεσμα να μην ετιώνεται αισητά η περιραφή (ενώ ταυτόρονα αυ-
ξάνεται η περιποκότητα του συστήματος). Μάιστα, μπορεί οι πρόσετες μεταητές να
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περιράφουν απώς τον όρυο του συστήματος. Για το όο αυτό, ασιζόμαστε μονάα
σε ορισμένο πήος από τις πρώτες συνιστώσες, τις οποίες και ονομάζουμε κύριες συνι-
στώσες (principal components).

Με σετικά παρόμοιο τρόπο ειτουρεί και η παινδρόμηση μερικών εαίστν τετρα-
ώνν (Partial Least Squares regression - PLS). [1] Βασική διαφορά είναι ότι, εκτός από το
να προσπαεί να καύψει τη μέιστη διακύμανση, προσπαεί να ρει άξονες που να συσε-
τίζονται κατά το δυνατόν με κάποια κάση. Στη ασική εκδοή της, η μέοδος αναφέρεται
σε αριμητικές κάσεις. Όπς υποδηώνει και το όνομά της, προορίζεται ια παινδρόμηση
και όι ια κατηοριοποίηση. Για κατηορικές κάσεις (δηαδή διακριτές ομάδες και όι
ένα σύνοο τιμών) ρησιμοποιείται ευρές η παρααή PLS Discriminant Analysis (PLS-
DA). Η μέοδος αυτή μπορεί επίσης να κατατάσει τις (αρικές) μεταητές σύμφνα με τη
σημαντικότητά τους στο νέο σύστημα απεικόνισης.

Αφού παραστήσουμε το σύστημα σε ιότερες διαστάσεις, παρατηρούμε αν σηματί-
ζονται διακριτές ομάδες. Στο σημείο αυτό μπορούμε να παραστήσουμε στα σημεία τν
δεδομένν και την κάση τους, αν είναι κινικά νστή. Ο διαρισμός του σήματος 2.4
πησιάζει μια ιδανική κατάσταση. Στην πράξη, συναντάμε αρκετές φορές ξένες προσμί-
ξεις σε ομάδες σημείν. Με αοριμικό τρόπο μπορούμε να σηματίσουμε διαριστικές
ραμμές που να περικείουν όα τα πιανά σημεία κάε κάσης με ένα αμό εαιότητας.
Στη συνέεια, μπορούμε να υποοίσουμε ένα μέτρο επιτυίας του διαρισμού. Π.. α
μπορούσαμε να υποοίσουμε πόσα σημεία από κάε κάση ρέηκαν μόνο στη σστή
περιοή (δηαδή αντιστοιήηκαν στη σστή κατηορία), ς προς το σύνοο τν σημείν
που ανήκουν σε αυτήν την κάση. Αροίζοντας τα επιμέρους κάσματα μπορούμε να πα-
ράξουμε ένα μέτρο επιτυίας. Το συκεκριμένο μέτρο στόσο δεν έει πάντοτε όη την
αήεια: αν έουμε ένα σύνοο ατόμν που μόνο το 5% είναι ασενή, μπορούμε, αντι-
στοιίζοντας όα τα σημεία στην υιή ομάδα, να έουμε 95% επιτυία στον διαρισμό!
Για το όο αυτό είναι δόκιμο να αμάνουμε υπ' όψιν και άα κριτήρια, όπς α δούμε
παρακάτ.

2.4.2 Διαράμματα τύπου heatmap
Ορισμένες φορές είναι ρήσιμο να αναπαραστήσουμε τον πίνακα τν δεδομένν με κάποια
ρματική κίμακα. Αφού ομαδοποιήσουμε τις ραμμές του πίνακα που αντιστοιούν σε
δείματα της ίδιας (νστής) κάσης, ρματίζουμε κάε κεί του πίνακα σύμφνα με την
τιμή του σε σέση με τα υπόοιπα κειά της ίδιας στήης. Παρατηρώντας το συνοικό
διάραμμα, ενδεομένς να μπορούμε να διακρίνουμε ουσίες με αρκετά διαφορετικές συ-
κεντρώσεις ια διαφορετικές ομάδες. Ένα αρακτηριστικό παράδειμα φαίνεται στο άρρο
τν Zacharias et al. [3] που εξετάζει το πρόημα που α μεετήσουμε στο κεφάαιο 5.
Στο ίδιο διάραμμα ενδέεται να παρουσιάζονται μεμονμένες ραμμές με έντονα διαφορε-
τικές τιμές ια ποές στήες. Ένα δείμα που έει δώσει μια τέτοια ραμμή είναι πιανώς
παραπανητικό (outlier). Είναι οιπόν μια μέοδος που μπορεί να δώσει ρήσιμες πρώτες
πηροφορίες και να καοδηήσει τις επόμενες κινήσεις μας.

Συνά τα διαράμματα αυτά συνοδεύονται και από δυο ιεραρικά δέντρα. Το ένα από
αυτά κατατάσσει τους διάφορους μεταοίτες (ενικότερα, τις παρατηρούμενες μεταητές)
σε επίπεδα μεταξύ τους συσέτισης. Δυο μεταοίτες που συνδέονται άμεσα, μέσα από
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έναν και μόνο κόμο, παρουσιάζουν μεάη συσέτιση μεταξύ τους. Αυτοί, με τη σειρά
τους, είναι ιότερο συσετισμένοι με τους μεταοίτες με τους οποίους συνδέονται μέσα
από δυο κόμους του δενδροδιαράμματος και ούτ κα' εξής. Αντίστοιη πηροφορία
μπορεί να αντηεί μέσ του correlation heatmap (δεν πρέπει να συέονται). Το άο
δενδοδιάραμμα κατατάσσει τα διάφορα δείματα σε συστάδες. Έτσι, δυο δείματα που
συνδέονται μέσ ενός κόμου ρίσκονται πιο κοντά μεταξύ τους από ότι δυο δείματα
που συνδέονται μέσ περισσότερν κόμν.

2.4.3 Συσταδοποίηση
Τι σημαίνει όμς ότι δυο δείματα ρίσκονται κοντά ή μακριά σε έναν πουδιάστατο
ώρο; Δυο σημεία σε ένα επίπεδο απέουν, ς νστόν, όσο η τετρανική ρίζα του αροί-
σματος τν τετραώνν τν διαφορών τν αντίστοιν συντεταμένν τους. Η Ευκείδια
αυτή απόσταση επεκτείνεται εύκοα σε περισσότερες διαστάσεις, προσέτοντας απώς τους
αντίστοιους όρους τετραώνν διαφοράς συντεταμένν:

𝑑(𝑖, 𝑗) = (𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + (𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)2 +⋯+ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)2 (2.1)

όπου 𝑘 η μέιστη διάσταση του ώρου. [1] Υπάρουν και άου είδους αποστάσεις, όπς
η απόσταση οικοδομικού τετραώνου (city block distance ή Manhattan distance) ή η
απόσταση Mahalanobis. Συνά οι εκφράσεις αυτές αναφέρονται ς μετρικές απόστασης
ή μετρικές ομοιότητας.

Η απόσταση μεταξύ δυο δειμάτν ενδιαφέρει στην συσταδοποίηση (clustering) τν
δεδομένν. Δυο δείματα που ρίσκονται κοντά μεταξύ τους έουν μεαύτερη πιανότητα
να ρεούν στην ίδια συστάδα. Η συσταδοποίηση όμς είναι μια διαδικασία που μπορεί
να ίνει από πάν προς τα κάτ είτε από κάτ προς τα πάν. Μπορούμε να ξεκινή-
σουμε δηαδή με μια συστάδα που να περιαμάνει όα τα δείματα και να αρίσουμε να
δημιουρούμε μικρότερες υπο-συστάδες ρίζοντας ομάδες που φαίνονται να είναι διακριτές
μεταξύ τους. Μπορούμε επίσης να ξεκινήσουμε με (τυαία κατανεμημένα) κέντρα συστά-
δν και να αντιστοιίζουμε κάε δείμα στην κοντινότερη ια αυτό συστάδα. Κάε φορά
που προτίεται ένα δείμα σε μια συστάδα, το κέντρο της μπορεί να μετατοπίζεται και
τεικά να έουμε συνεύσεις στοιάδν. Περισσότερα ια τους διάφορους αορίμους
συσταδοποίησης α δούμε στο επόμενο κεφάαιο.

2.4.4 Έεος απόδοσης: καμπύες ROC
Συνά διαρίζουμε δύο ομάδες σύμφνα με την τιμή ενός κριτηρίου. Το κριτήριο αυτό
μπορεί να είναι η συκέντρση ενός μεταοίτη ή ένα άο κριτήριο που να συνδυάζει
περισσότερους μεταοίτες. Στην ιδανική περίπτση που οι δύο ομάδες είναι εμφανώς δια-
ρισμένες μεταξύ τους, μια κατάηη τιμή ια αυτό το κριτήριο μπορεί να δώσει τέειο
διαρισμό. Ωστόσο, όπς είπαμε, συνά οι ομάδες έουν μια κοινή διεπιφάνεια. Η επι-
οή της έτιστης τιμής τότε δεν είναι προφανής. Βετιώνοντας την πρόεψη ια τη
μια ομάδα, ειροτερεύουμε την πρόεψη ια την άη ομάδα. Όπς στον διαρισμό δυο
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Σήμα 2.5: Παράδειμα καμπύης ROC. Μετακινώντας το κατώφι πάν από το οποίο τα
άτομα αντιστοιίζονται στην κάση "Positives" αάζει η επιτυία πρόεψης και τν δυο
κάσεν. (Πηγή: wikimedia commons - άδεια CC BY)

υρών διαφορετικής πυκνότητας σε μια διαριστική άνη: ια να αυξήσουμε την καα-
ρότητα του ενός, ανακαστικά μειώνουμε την κααρότητα του άου. Αν υπάρει κάποιο
εξτερικά ορισμένο κριτήριο, όπς π.. η σστή κατηοριοποίηση όν τν ασενών ατό-
μν, ή π.. το 99% αυτών, η ύση είναι προφανής. Αν στόσο έουμε να έσουμε ένα
όριο-κατώφι που να διαρίζει έτιστα τα δεδομένα μας, τότε μπορούμε να ρησιμοποι-
ήσουμε τις καμπύες ROC (Receiver Operating Characteristic). Ο όρος προέρεται από
την ανανώριση σημάτν, όπου αρακτηρίζει την αντααή σημάτν ς προς την σστή
ή εσφαμένη απόκριση του δέκτη σε συνήκες ορύου.

Οι καμπύες αυτές έουν τη μορφή του σήματος 2.5. Για ία δεδομένα, όπς συνής
έουμε στη μεταοομική, οι καμπύες αυτές είναι κιμακτές. Στο εξής α ερούμε ότι
η κάση "Positive" αντιστοιεί σε ασενή άτομα, ενώ η κάση "Negative" σε υιή. Στον
κατακόρυφο άξονα απεικονίζεται το ποσοστό τν ασενών που κατηοριοποιήηκαν σστά
ς ασενείς (True Positives - TP). Στον οριζόντιο άξονα απεικονίζεται το ποσοστό τν
υιών που κατηοριοποιήηκαν ανασμένα ς ασενείς (False Positives - FP). Όπς α
περιμέναμε, ια να αυξήσουμε το κάσμα τν ασενών που κατηοριοποιούνται σστά, α
πρέπει να ανεούμε μια αύξηση και στο κάσμα τν υιών ατόμν ια τα οποία έουμε
ανασμένο συναερμό.

Δυο ρήσιμα μεέη που μπορούμε να ορίσουμε είναι η ευαισησία (sensitivity-Sn)
και η ευστοία (specificity-Sp) [13]:
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𝑆𝑛 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2.2)

𝑆𝑝 = 𝑇𝑁
𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 (2.3)

Οι καμπύες ROC συνά εμφανίζονται έοντας στον κατακόρυφο άξονα την ευαισησία,
𝑆𝑛 και στον οριζόντιο άξονα τον όρο 1 − 𝑆𝑝. Για να κατασκευάσουμε μια τέτοια καμπύη:

1. Ταξινομούμε τα διαέσιμα άτομα, σύμφνα με την τιμή που δίνουν ια το κριτήριο
που εξετάζουμε. Αν αυτό είναι η συκέντρση ενός μεταοίτη, κατατάσσουμε τα
άτομα σύμφνα με τη συκέντρση που εμφανίζουν ια αυτόν τον μεταοίτη.

2. Έστ ότι αρακτηρίζουμε ς ασενή-positives τα άτομα που έουν συκέντρση ίση
ή μεαύτερη από το κατώφι που έτουμε. Δοκιμάζουμε το κατώφι στη συκέν-
τρση που αντιστοιεί σε κάε σημείο.

3. Για κάε τιμή κατφίου (ή αντίστοιο σημείο) υποοίζουμε τα αντίστοια κάσματα
TP και FP και τα απεικονίζουμε με σημεία στο διάραμμα.

4. Ενώνουμε τα σημεία αυτά με ευύραμμα τμήματα.

Ο παράδεισος του ερευνητή που ψάνει ένα καό μοντέο διαρισμού ρίσκεται στην
άν αριστερή νία του διαράμματος. Στο ιδανικό σημείο (0,1) α είαμε εντοπίσει σστά
όα τα ασενή άτομα, ρίς να έουμε κάνει άος σε κανένα υιές. Έτσι, επιέουμε ς
τιμή κατφίου, την τιμή που αντιστοιεί στο σημείο της καμπύης ROC που ρίσκεται πιο
κοντά στην άν αριστερή νία του διαράμματος. Για να έει νόημα ένα μοντέο, πρέπει
η καμπύη του να ρίσκεται στην περιοή πάν από την διαώνιο του διαράμματος. Αν
η καμπύη ρίσκεται πάν στην διαώνιο, αυτό σημαίνει ότι το μοντέο συμπεριφέρεται
τυαία.

Ως μέτρο της απόδοσης ενός μοντέου ρησιμοποιούμε το εμαδό της περιοής κάτ
από την καμπύη ROC (Area Under Curve - AUC), το οποίο έουμε να είναι όσο το
δυνατόν κοντά στη μονάδα. Αυτό όμς δεν είναι απόυτο, κυρίς όταν έουμε να συκρί-
νουμε δυο διαφορετικά μοντέα. Για παράδειμα, ενδέεται οι καμπύες τν δυο μοντέν
να εναάσσονται ς προς το ποια ρίσκεται υψηότερα σε επιμέρους περιοές του δια-
ράμματος, αά να έουν ενικώς το ίδιο AUC. Σε αυτήν την περίπτση ρησιμοποιείται
μόνο το εμαδό της περιοής ενδιαφέροντος (partial AUC). Αναός οιπόν με το αν
επιυμούμε υψηότερη ευαισησία ή υψηότερη ευστοία, συκρίνουμε το εμαδό στην αν-
τίστοιη περιοή του διαράμματος. Τέος, μεάη σημασία έει το εονός ότι το μέτρο
αυτό δεν δίνει παραπανητικά αποτεέσματα όταν υπάρει ανισοκατανομή στις κάσεις. [13]

2.4.5 Επιοή μεταοιτών
Αναφέραμε ήδη τρόπους μείσης τν μεταητών του συστήματος. Χρησιμοποιήσαμε νέες
μεταητές, οι οποίες προέρονταν από συνδυασμό τν αρικών. Στην πράξη στόσο,
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ρειαζόμαστε απά μοντέα, τα οποία να μπορούν να εφαρμοστούν κινικά. Μοντέα που
να ασίζονται σε εάιστους μεταοίτες, αά και να δίνουν καές προέψεις.

Αν έουμε ήδη κατατάξει τους διαέσιμους μεταοίτες-μεταητές ς προς κάποια
σειρά σημαντικότητας (. μέοδο PLS-DA), μπορούμε να εφαρμόσουμε την εξής μέοδο
(feature filtering): [13]

1. Επιέουμε διαδοικά 1…𝑁 μεταοίτες, σύμφνα με τη σειρά κατάταξής τους.

2. Κατασκευάζουμε ένα νέο μοντέο ρησιμοποιώντας μόνο τις τρέουσες μεταητές.

3. Εέουμε την επιτυία του μοντέου (π.. με καμπύες ROC).

4. Αν έει επιτευεί η επιυμητή επιτυία σταματάμε, διαφορετικά προσέτουμε επι-
πέον μεταητές από τη ίστα και επανααμάνουμε τη διαδικασία.

Παρότι ο αόριμος αυτός είναι αρκετά απός στη σύηψή του, απαιτεί καή νώση του
αορίμου που ρησιμοποιείται ια τη μοντεοποίηση, ενώ ενδέεται να απαιτεί τροπο-
ποίηση της ίστας με τη σημαντικότητα τν μεταοιτών. Επίσης, δεν υπάρει καμία
ερητική εύηση ότι το έτιστο υποσύνοο α περιαμάνει τις κορυφαίες μεταητές
της ίστας. Στην ενότητα 3.7 α παρουσιάσουμε και άες μεόδους επιοής μεταητών.

2.4.6 Εξερευνώντας τα μεταοικά μονοπάτια
Η δημιουρία μοντέν που ασίζονται σε ίους μεταοίτες δεν έει σκοπιμότητα μονάα
μαηματική ή κινική. Ας μην ξενάμε ότι σκοπός της μεταοομικής δεν είναι μόνο να
φτιάξει ένα μαύρο κουτί που να προέπει επιτυώς ασένειες ή άα φαινόμενα. Σκοπός
είναι και αυτή η μαηματική περιραφή του σύνετου ιοοικού συστήματος που μεετάμε
να δώσει πηροφορίες που α καοδηήσουν την επιστημονική κοινότητα στην αύτερη
κατανόηση τν ιοημικών διερασιών. Έτσι, καταήοντας σε ένα κατά το δυνατόν μικρό,
κομψό μοντέο μπορούμε να κατανοήσουμε και τον τρόπο ειτουρίας του. Μέσα από
αυτήν την οδό μπορεί να ίνει ένα μεταοομικό μοντέο αποδεκτό από τους κινικούς
επιστήμονες. Επίσης, μέσα από αυτήν την οδό μπορούν να σεδιαστούν κατάηα φάρμακα
ια τις ασένειες που ενδεομένς μεετώνται. Πακέτα οισμικού μεταοομικής, όπς
το MetaboAnalyst, μπορούν να αναύσουν τα ιοημικά μονοπάτια που συνδέονται με τους
μεταοίτες που επιέηκαν και να οηήσουν στην εξαή ρήσιμν συμπερασμάτν.

2.5 Προκήσεις
Ο τομέας της μεταοομικής συκεντρώνει επιστήμονες ποών διαφορετικών κάδν.
Πειραματιστές, κινικοί επιστήμονες, φαρμακοποιοί, ιοημικοί, στατιστικοί, πηροφορικοί
και ποοί άοι. Βασική πρόκηση είναι να δημιουρηούν κοινοί κώδικες επικοιννίας και
κοινές, ενικώς αποδεκτές, πρακτικές σε ότι αφορά την έρευνα και τις δημοσιεύσεις. Για
παράδειμα, στο εισαικό, εεύερης πρόσασης άρρο τν Xia, Broadhurst et al. [13]
επισημαίνονται μερικά συνά προήματα και δίνονται ορισμένοι κανόνες ορής πρακτικής
ς προς την παραή και τη δημοσίευση σετικών ερευνών.
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Μεάη είναι η ευκαιρία επίσης, οι διαφορετικοί κάδοι να ενσματώσουν και να μετα-
δώσουν τις νώσεις που τους διαφοροποιούν, πάν σε κοινά προήματα. Για παράδειμα,
κάτι που υποδεικνύεται και από το πνεύμα της ερασίας αυτής, είναι μια καή ευκαιρία οι
εραστηριακοί επιστήμονες να επφεηούν από την ποικιία ιδεών που μπορεί να προσφέ-
ρει η εξόρυξη δεδομένν και, ειδικότερα, η μηανική μάηση στην ανάυση τν δεδομένν
που προκύπτουν. Είναι πρόκηση η δημιουρία μοντέν με μεαύτερη επιτυία, ιό-
τερες μεταητές και υψηότερη ευρστία, με μικρότερες υποοιστικές απαιτήσεις. Θα
ήταν ευάριστη εξέιξη αν κάποια μέρα ασενείς μπορούσαν να ρησιμοποιούν μικρές φο-
ρητές συσκευές που α κάνουν έκαιρες διανώσεις και α ασίζονται αποκειστικά σε
μεταοομικά μοντέα.

Άη μια πρόκηση είναι η διαείριση τν νστών και (κυρίς) τν άνστν μετα-
οιτών. Αντίετα με το ονιδίμα, το μεταόμα του ανρώπου δεν έει αρτοραφηεί
πήρς ακόμη. Ειδικότερα στα μη στοευμένα πειράματα προκύπτουν πού συνά άν-
στες κορυφές οι οποίες φαίνεται να είναι από τα κρίσιμα κομμάτια του εκάστοτε πάζ.
Χρειάζεται οιπόν να ίνει αρκετή πειραματική δουειά σε αυτήν την κατεύυνση. Οι αντί-
στοιες άσεις δεδομένν πρέπει να εμπουτιστούν, ενώ είναι σημαντικό η κοινότητα να
δημοσιεύει κατά το δυνατόν τα δεδομένα που διαέτει, ώστε να είναι δυνατή η σε άος
ανάυση κάε προήματος, αά και να μπορούν να ίνονται συκρίσεις μεταξύ αντίστοι-
ν προημάτν. Για παράδειμα, συκρίνοντας διαφορετικές μορφές μιας ασένειας, τις
οποίες μεετούν διαφορετικά εραστήρια, μπορεί να στραφεί το ενδιαφέρον προς ορισμένους
μεταοίτες και να απαειφούν μεταοίτες που εμφανώς δεν σετίζονται με το ευρύτερο
πρόημα. Η τενική αυτή ονομάζεται "μέτα-ανάυση". [2]

Η μεαύτερη πάντς πρόκηση, ίσς είναι να δημιουρηούν μοντέα τόσο αξιόπιστα,
που να ρησιμοποιηούν ευρές από την ιατρική κοινότητα. Αυτή τη στιμή, η μόνη ίσς
εκτεταμένη κινική εφαρμοή ρίσκεται στον έεο τν νεονών ια έμφυτα προήματα
μεταοισμού. [13]
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Κεφάαιο 3

Εξόρυξη δεδομένν

Στο προηούμενο κεφάαιο είδαμε την τρέουσα κατάσταση στη μεταοομική, η οποία
αποτεεί μονάα ένα από τα πάρα ποά πεδία εφαρμοής της εξόρυξης δεδομένν. Πα-
ρουσιάσαμε μερικά από τα ασικότερα εραεία ανάυσης δεδομένν που ρησιμοποιούνται
από τη διενή κοινότητα, παραείποντας όμς να αναφερούμε σε μεόδους μηανικής μά-
ησης. Τώρα, έοντας αποκτήσει μια εικόνα της εφαρμοής που α μεετήσουμε, μπορούμε
να δούμε με ποιους τρόπους μπορούμε να μπούμε αύτερα στα δεδομένα, δημιουρώντας
συνετότερα μοντέα με υψηότερο αμό επιτυίας στις προέψεις.

Η μηανική μάηση αναφέρεται στις τενικές που επιτρέπουν στους Η/Υ να μααί-
νουν από δεδομένα, ρίς όμς να έουν προραμματιστεί συκεκριμένα ια αυτά. Δεν
αναφερόμαστε σε εφαρμοή ερητικών μοντέν, αά στην αοριμική κατασκευή μο-
ντέν, σύμφνα με τα πρότυπα που ανινεύονται στα δεδομένα. Έτσι, μπορούμε να ρησι-
μοποιήσουμε ένα σύνοο δεδομένν ια να εκπαιδεύσουμε ένα μοντέο που να περιράφει
καά αυτό το σύνοο αά και να ανταποκρίνεται επιτυώς σε εξτερικά δεδομένα εέ-
ου. Με την έννοια της καής περιραφής, εννοούμε την απόδοση σστών τιμών σε κάποια
μεταητή τν δεδομένν την οποία ονομάζουμε κάση. Στη συνέεια, μπορούμε να ρησι-
μοποιήσουμε το μοντέο ια να αντιστοιίσουμε νέα δείματα στην αντιπροσπευτικότερη
ια κάε δείμα κάση.

Σε αυτό το κεφάαιο α δούμε τα διάφορα στάδια της εξόρυξης δεδομένν. Θα εξε-
τάσουμε πώς δομούνται τα μοντέα που προέρονται από ορισμένους αρακτηριστικούς
αορίμους μηανικής μάησης και α δούμε πώς δημιουρούνται και πώς μπορούμε να
συνδυάσουμε παραπάν από ένα μοντέα ή αορίμους ια τη δημιουρία καύτερν μο-
ντέν. Θα δούμε επίσης πώς εέουμε ένα μοντέο ς προς την επιτυία του και πώς
μπορούμε να μειώσουμε την πουποκότητά του. Τέος, α αναφέρουμε μερικούς τομείς
εφαρμοής τενικών εξόρυξης δεδομένν.

3.1 Δομή δεδομένν
Ανάοα με την εφαρμοή, μεταάεται το πήος και η δομή τν δεδομένν, καώς και
οι δυσκοίες. Τα προήματα μεταοομικής είναι συνής μικρής ές μεσαίας κίμακας.
Οι μεταητές που μετρώνται είναι συνής μερικές δεκάδες ή εκατοντάδες, ενώ τα δεί-
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ματα δυστυώς σπάνια είναι της τάξης τν εκατοντάδν. Σε προήματα σετικά με τον
πακόσμιο ιστό, τα δείματα μπορεί να είναι πού πάν από ιιάδες και συνά αναύονται
σε υπερυποοιστικά συστήματα. Στην υπόοιπη ερασία α εστιάζουμε το ενδιαφέρον μας
μόνο στη μεταοομική.

Το πρόημα που α μεετήσουμε στο κεφάαιο 5 εμπεριέει 106 δείματα (instances)
και 701 μεταητές (attributes). Τα δείματα ρίζονται σε δυο κάσεις, ονομοιόμορφα
κατανεμημένες (72 υιείς άνρποι και 34 ασενείς). Οι μεταητές αντιστοιούν σε μικρά,
συνεόμενα, κομμάτια φασμάτν NMR (spectral bins). Το πρόημα που α μεετήσουμε
στο κεφάαιο 6 εμπεριέει 40 δείματα και 38 μεταητές. Τα δείματα είναι ρισμένα σε
6 κάσεις, σετικά ομοιόμορφα κατανεμημένες (6+6+11+6+5+6 επίμυες). Οι μεταητές
αντιστοιούν σε αρακτηριστικές κορυφές NMR συκεκριμένν μεταοιτών. Σε κανένα
από τα δύο προήματα δεν υπήρε πρόημα με άνστες τιμές. Και στις δύο περιπτώ-
σεις, τα δεδομένα φιοξενούνται σε έναν από πίνακα δύο διαστάσεν, όσο μεάες και
αν είναι αυτές. Σε πιο περίποκα προήματα εξόρυξης δεδομένν μπορεί να απαιτούνται
ειδικά σεδιασμένες άσεις δεδομένν, κάτι που δεν α μας απασοήσει στη συκεκριμένη
διπματική ερασία.

Αρικά, τα δεδομένα πρέπει να συκεντρούν σε έναν πίνακα κατάηης μορφής.
Συνηίζεται τα δείματα να καταρούνται σε ραμμές και οι μεταητές του συστήματος
σε στήες, με την πρώτη ραμμή του πίνακα να περιέει τους αντίστοιους τίτους. Ένας
πήρης πίνακας δεδομένν πρέπει να περιέει την ταυτότητα, την κάση και τις τιμές τν
μεταητών ια κάε δείμα. Η σειρά μπορεί να διαφέρει ανάοα με το οισμικό που
ρησιμοποιούμε, στόσο τέτοιες ααές μπορούν εύκοα να ίνουν. Η ταυτότητα του
δείματος ενδέεται να πρέπει να διαραφεί πριν την τροφοδότηση σε κάποιο οισμικό,
στόσο τα δεδομένα α πρέπει να δημοσιεύονται μαζί με τις ταυτότητες τν δειμάτν.
Θα πρέπει επίσης να δημοσιεύεται η επεξερασία στην οποία έουν υποηεί τα δείματα
πριν καταρηούν στον πίνακα. Καό είναι τα δείματα να είναι άμεσα συκρίσιμα, π..
να έουν ήδη ίνει οι κατάηες διορώσεις σύμφνα με τυόν αραιώσεις κτ. Το κάε
τι πρέπει να περιράφεται με σαφήνεια και, αν οι μεταητές του συστήματος είναι μετα-
οίτες, τα ονόματα αυτών πρέπει να καταράφονται σύμφνα με κάποιο κοινώς αποδεκτό
πρότυπο. Επίσης, απαιτείται καή οράνση ς προς τα αρεία που ρησιμοποιούνται. Ένα
άος σε αυτό το στάδιο μπορεί να σημαίνει στην καύτερη περίπτση επανάηψη μέρους
ή οόκηρης της ανάυσης αρότερα.

3.2 Προεπεξερασία
Πριν προρήσουμε στην ανάυση τν δεδομένν μπορούμε να κάνουμε κάποια προεπεξερ-
ασία σε αυτά. Μια καή προεπεξερασία μπορεί να οδηήσει σε πού καύτερα μοντέα
στη συνέεια. Αντιέτς, μια κακή (ή καόου) προεπεξερασία μπορεί να οδηήσει σε
προηματικά και μη αποδεκτά μοντέα. Αρικά, τα δεδομένα πρέπει να συμπηρούν
όπου υπάρουν άνστες τιμές. Έπειτα, πρέπει να κααριστούν από προηματικά, παρα-
πανητικά δείματα (outliers), από ακραίες τιμές (extreme values) και από όρυο. Στη
συνέεια, πρέπει όες οι μεταητές να κιμακούν σε ένα εύρος τιμών ώστε να διευκο-
ύνονται οι υποοισμοί και οι συκρίσεις. Σε ορισμένες περιπτώσεις, μπορεί να ίνει και
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αναπαράσταση σε κάποιο ώρο ιότερν μεταητών, όπς αναφέραμε στην ενότητα 2.4.1
ή, με άους τρόπους, να μειούν τα προς ανάυση δεδομένα ια ταύτερη επεξερασία.

3.2.1 Κααρισμός δεδομένν
Είναι πιανό να συναντήσουμε ειπή δεδομένα ό τενικών δυσκοιών ή άν όν.
Εάν σε κάποια δείματα υπάρουν άνστες τιμές, τότε αυτές μπορούν να αντικατασταούν
με τον μέσο όρο τν αντίστοιν μεταητών ια όα τα δείματα ή ια τα δείματα της
ίδιας κάσης (αν αυτή είναι νστή). Μπορούν επίσης να αντικατασταούν με την πιο πιανή
τιμή, σύμφνα με κάποια παινδρόμηση.

Είναι επίσης πιανό να υπάρουν παραπανητικά ή ακραία δείματα στα δεδομένα.
Αυτά μπορούν να εντοπιστούν μέσ κάποιας τενικής παινδρόμησης ή με ρισμό συ-
στάδν. Δεδομένα που ρίσκονται μακριά από τις δημιουρούμενες συστάδες ερούνται
outliers. Αυτά ενικώς αφαιρούνται ή αιώς διορώνονται και ρησιμοποιούνται. Δείματα
με ακραίες τιμές μπορεί να μην είναι outliers, αά να δημιουρούν εμπόδια στη δημιουρία
καών μοντέν. Σε αυτήν την περίπτση τα αφαιρούμε, καορίζουμε τα όρια μέσα στα
οποία έει εκπαιδευτεί το μοντέο και το εφαρμόζουμε μόνο σε δείματα που ανήκουν μέσα
σε αυτά τα όρια. Η περιοή μέσα στην οποία μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε ένα μοντέο
έεται Domain of Applicability και υποοίζεται με μεοδοοίες που δεν α εξετάσουμε,
στόσο αναπτύσσονται εκτενώς στη ιιοραφία. [17, 18]

Στην περίπτση που παρουσιάζεται όρυος (τυαία σφάματα) στα δεδομένα, μπορούν
να εφαρμοστούν μέοδοι εξομάυνσης (smoothing). Γενικώς, διαρίζουμε τα δεδομένα σε
μικρές ομάδες, σύμφνα με τις τιμές ια κάποια μεταητή η οποία παρουσιάζει όρυο.
Οι ομάδες αυτές μπορεί να είναι ίσου πάτους (δηαδή να περιαμάνουν ένα εύρος τιμών,
ακατάηος τρόπος ια ασύμμετρα δεδομένα) ή ίσου άους (δηαδή να περιαμάνουν
ένα πήος δειμάτν). Σε κάε ομάδα ίνεται εξομάυνση σύμφνα με τον μέσο όρο, τη
διάμεσο ή τα όρια τιμών ια αυτήν. [19]

3.2.2 Μείση εξεταζόμενν δεδομένν
Σε ένα πρόημα εξόρυξης δεδομένν, ενδέεται το πήος τν μεταητών και τν δει-
μάτν να είναι τόσο υψηό που να δυσκοεύει ή να καυστερεί την ανάυση. Στην ενό-
τητα 2.4.1 παρουσιάσαμε μεόδους, όπς την PCA, ια αντιστοίιση ποών μεταητών
σε ιότερες. Είδαμε επίσης ότι μέοδοι όπς η PLS-DA κατατάσσουν τις μεταητές ς
προς τη σημαντικότητά τους. Μεταητές που συνεισφέρουν εάιστα στη διακύμανση
τν δεδομένν α μπορούσαν να εξεταστούν ς προς την απαοιφή τους.

Για τη μείση του όκου τν δεδομένν μπορεί να ίνει κατάηη δειματοηψία, από
όες τις κάσεις που εμφανίζονται (αν είναι νστές). Η δειματοηψία μπορεί να ίνει με ή
ρίς επαναπόεση (replacement). Αυτό καορίζει τη δυνατότητα του δείματος να επιεεί
παραπάν από μια φορές. Μπορούμε επίσης να ορανώσουμε κοντινά σημεία σε μικρές
συστάδες, δουεύοντας στη συνέεια μόνο με κάποιο αντιπροσπευτικό σημείο (π.. το
κεντροειδές). Συνεείς μεταητές μπορούν να διακριτοποιηούν. Ακόμη, εάν τα δεδομένα
που ρησιμοποιούμε εμπεριέουν κείμενο, εικόνα ή ήο, μπορούμε να εφαρμόσουμε και
τενικές συμπίεσης.
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3.3 Δομή εξαόμενης πηροφορίας
Τα μοντέα μπορεί να έουν, μεταξύ άν, μια από τις εξής μορφές: [1]

Πίνακες Πρακτικά ένας τέτοιος πίνακας έει την ίδια μορφή με τον πίνακα που φιοξενεί
τα ίδια τα δεδομένα και δεν προσφέρει ιδιαίτερες πηροφορίες. Εάν ένα δείμα έει
τις ίδιες τιμές με κάποια καταώριση του πίνακα, τότε α έει και την ίδια κάση.
Πίνακες τέτοιας μορφής είναι κατάηοι και ια αριμητικές κάσεις. Σε αυτή την
περίπτση καούνται πίνακες παινδρόμησης. Η ουσιαστικότερη διαφορά που μπορεί
να έει ένας πίνακας ενός μοντέου από τον αρικό είναι να αναπαριστά τα δεδομένα
με ιότερες μεταητές, π.. μόνο όσες φαίνεται να επηρεάζουν τις κάσεις.

Γραμμικά (ή μη) μοντέα Για αριμητικές κάσεις, μπορούμε να ορίσουμε κάποιο
ραμμικό μοντέο παινδρόμησης, όπς μια ευεία εαίστν τετραώνν ή, σε έναν
πουδιάστατο ώρο, έναν ραμμικό συνδυασμό τν μεταητών που να προσαρμό-
ζεται στην κατανομή τν δεδομένν. Επίσης, μπορούμε να ορίσουμε ευείες που να
διαρίζουν δυο ομάδες δεδομένν. Κατ' επέκταση, αντί ια ευείες, μπορούμε να
ορίσουμε μη ραμμικά μοντέα, ενώ διαρισμός περισσότερν κάσεν μπορεί να
ίνει με συνδυασμό περισσότερν της μιας διαριστικών ραμμών.

Δέντρα αποφάσεν Τα δέντρα αποφάσεν έουν τη μορφή του σήματος 3.1. Σε
αυτό το δέντρο εέεται η καταηότητα τν καιρικών συνηκών ια ένα παι-
νίδι (απροσδιόριστο ποιο). Στους κόμους ενός δέντρου ίνεται έεος της τιμής
κάποιας μεταητής (ή κάποιας συνάρτησης τν μεταητών). Για κατηορικές μετα-
ητές, συνής ακοουούν τόσοι κάδοι όσες και οι πιανές τιμές της μεταητής.
Για αριμητικές μεταητές ίνεται έεος ς προς κάποια σταερά ή ς προς κάποια
άη μεταητή. Μια μεταητή μπορεί να εέεται σε ποά σημεία του δέντρου.
Τα "φύα" του δέντρου οδηούν στην τιμή της κάσης που προέπεται από αυτό.
Δέντρα ρησιμοποιούνται κυρίς ια κατηορικές κάσεις, ρίς να αποκείεται και
η ρήση ια αριμητικές.

Κανόνες Ένα μοντέο κανόνν περιέει διαδοικούς εέους συνηκών, οι οποίοι μπο-
ρεί να περιέουν τους συνηισμένους οικούς τεεστές. Παρότι εκφράζουν με δια-
φορετικό τρόπο την ίδια πηροφορία με τα δέντρα, ορισμένες φορές μπορούν να την
περιράψουν σε ιότερο ώρο, μπορούν να προστεούν ευκοότερα νέοι έεοι
συνηκών και κδικοποιούνται ευκοότερα. Κανόνες μπορούν να ρησιμοποιούνται
όι μόνο ια την πρόεψη της κάσης, αά ια τον συμπερασμό της τιμής οποιασ-
δήποτε από τις μεταητές που συμμετέουν (association rules). Τέος, στη συνο-
πτικότητα τν περιραφών συμάει και η δυνατότητα ρήσης κανόνν με εξαιρέσεις.

Μάηση ασισμένη σε παραδείματα Ορισμένοι αόριμοι δεν δίνουν ένα οο-
κηρμένο μοντέο το οποίο να απαντά από μόνο του ια την κάση ενός νέου
δείματος. Αντιέτς, αναάουν την κυρίς διαδικασία της μάησης ια τη στιμή
που το νέο αυτό δεδομένο α τεεί υπό έεο. Τέτοιοι αόριμοι δίνουν ς έξοδο
αρακτηριστικά σημεία τν δεδομένν. Η ιδέα είναι ότι, όταν πρέπει να εεεί ένα
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νέο δεδομένο, τότε α αναζητηεί το κοντινότερο (ή ένα πήος από κοντινότερα)
σε αυτό νστό σημείο και α του αποδοεί η ίδια (ή επικρατέστερη) κάση. Σε
αυτή την περίπτση ρησιμοποιούμε έναν αόριμο εύρεσης του κοντινότερου εί-
τονα, ή τν 𝑘 κοντινότερν ειτόνν. Δεν είναι πάντοτε απαραίτητο να δίνονται όα
τα νστά σημεία. Κάποιες περιοές όπου συκεντρώνονται ποά σημεία της ίδιας
κάσης μπορούν να αναπαρασταούν από μερικά από τα σημεία της περιοής. Μια
άη προσέιση είναι να ορίσουμε διαριστικές ραμμές ανάμεσα σε περιοές ομο-
ειδών σημείν, σύμφνα με τον αόριμο του κοντινότερου είτονα. Σε αυτή την
περίπτση, ρειάζεται να αναφερούν μόνο τα σημεία με άση τα οποία ορίζεται μια
τέτοια διαριστική ραμμή. Τέος, μπορούμε να φτιάξουμε ομάδες συκεκριμένης
εμετρίας που να περιέουν μόνο σημεία μίας κάσης. Π.. ποά οροώνια σε
έναν ώρο δύο μεταητών, τα οποία ισοδυναμούν με μια σύζευξη κανόνν ια τις
δυο μεταητές. Οι δυο ιδέες παρουσιάζονται στο σήμα 3.2. Τέτοιες περιοές μπο-
ρεί να ρίσκονται και η μια μέσα στην άη, με σαφή όμς διάκριση. Η εστερική
περιοή αποτεεί εξαίρεση ια αυτήν που την περιάει. Είναι σημαντικό να μην α-
ηεπικαύπτονται οι περιοές, ώστε να είναι σίουρο ότι ένα σημείο εμπίπτει πάντα
μόνο σε μία περιοή. Έτσι αντιμετπίζεται το πρόημα που μπορεί να παρουσιάσουν
οι κανόνες: ια ένα σημείο να ισύουν ταυτόρονα δυο διαφορετικοί κανόνες.

Συσταδοποίηση Μπορούμε να ρίσουμε τα δεδομένα που διαέτουμε σε συστάδες.
Αυτό μπορεί να ίνει είτε φτιάνοντας υπερεπίπεδα στον πουδιάστατο ώρο τν
μεταητών του συστήματος, είτε φτιάνοντας κειστά σήματα (π εειψοειδή).
Μια συστάδα περιέει σημεία τα οποία ρίσκονται ενικώς πιο κοντά μεταξύ τους
από ότι με άα σημεία. Οι συστάδες μπορεί να αηοκαύπτονται και κάποια σημεία
μπορεί να ανήκουν σε πάν από μια συστάδες. Τέος, μπορούμε να δημιουρήσουμε
συστάδες μέσα σε άες συστάδες (ιεραρική συσταδοποίηση). Μπορούμε έτσι να
έουμε ποές μικρές ή ιότερες αά μεαύτερες στοιάδες.

23



Κεφάαιο 3. Εξόρυξη δεδομένν

Σήμα 3.1: Παράδειμα δέντρου απόφασης, που προκύπτει από την εφαρμοή του αορί-
μου J48 στα δεδομένα με την ταυτότητα "weather data" του ιίου τν Witten et al. [1]
Στο δέντρο παρουσιάζονται τα στάδια ήψης απόφασης σετικά με την εύνοια τν καιρικών
συνηκών ια ένα παινίδι (απροσδιόριστο ποιο).

Σήμα 3.2: Παράδειμα δομής μοντέου μάησης ασισμένης σε παραδείματα. Στο αρι-
στερό σήμα διακρίνεται η διαριστική ραμμή που προκύπτει με τον αόριμο κοντινό-
τερου είτονα. Στο δεξιό σήμα διακρίνονται οι οροώνιες περιοές με σημεία της ίδιας
κάσης. Τα δυο σήματα είναι προσειστικά.
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3.4 Αόριμοι μάησης
Είδαμε πώς παριστάνεται ενικώς η νώση που εξορύσσεται από δεδομένα. Διακρίναμε
διάφορες κατηορίες. Στον ίδιο διαρισμό α ασιστούμε και ια την παρουσίαση τν
τρόπν με τους οποίους μπορεί να δημιουρηεί αυτή η νώση. [1]

3.4.1 Αποί κανόνες
Ποά συστήματα στην πράξη υπακούουν σε πού απούς κανόνες. Έτσι, αόριμοι που
παράουν απούς κανόνες δίνουν μερικές φορές πού καά αποτεέσματα, παρά την από-
τητά τους. Παράδειμα αυτής της κατηορίας είναι ο αόριμος 1R (1-rule). Ο αόριμος
αυτός δημιουρεί ένα δέντρο απόφασης με έναν μόνο κόμο, ς εξής: Για κάε μεταητή
του συστήματος εέονται όες οι πιανές τιμές (ια αριμητικές μεταητές μπορεί να
ίνει διαμερισμός). Σε κάε τιμή αντιστοιίζεται η πιο συνή (ια αυτήν την τιμή) κάση.
Στη συνέεια εέεται κάε μεταητή ς προς την επιτυία που δίνει, αν ρησιμοποιη-
εί ς μοναδικός κόμος στο δέντρο και επιέεται η μεταητή που δίνει την υψηότερη
επιτυία (. τον αόριμο 1).

Αόριμος 1 Αόριμος 1R [1]
ια κάε μεταητή επανάαε

ια κάε τιμή της μεταητής επανάαε
Δημιούρησε έναν κανόνα ς εξής:
μέτρησε πόσες φορές εμφανίζεται κάε κάση
ρες την πιο συνά εμφανιζόμενη κάση
αντιστοίισε αυτήν την κάση σε αυτήν την τιμή της μεταητής

Υποόισε το σφάμα τν κανόνν
Επέεξε τους κανόνες με το μικρότερο σφάμα

3.4.2 Στατιστική μοντεοποίηση
Αντί να ρησιμοποιήσουμε μόνο μια μεταητή του συστήματος, μπορούμε να τις ρησιμο-
ποιήσουμε όες και να ερήσουμε ότι η κάε μία συνεισφέρει εξίσου και ανεξάρτητα στην
τεική απόφαση. Προς άριν της παρουσίασης, ερούμε το (αυαίρετο) σύνοο δεδομένν
που περιράφεται στον πίνακα 3.1. Στον πίνακα 3.2 υποοίζουμε την κατανομή τν τιμών
κάε μεταητής στις δύο κάσεις. Έστ τώρα ότι εξετάζουμε ένα νέο σημείο, το οποίο
έει τις εξής τιμές: (A3,B1,C2,D1). Τότε, οι πιανότητες ια κάε κάση υποοίζονται
ς εξής:

Πιανότητα κάσης P = (2/3 × 1/3 × 1/2 × 3/4) × 3/6 = 0.0417 (3.1)

Πιανότητα κάσης Ν = (1/3 × 2/3 × 1/2 × 1/4) × 3/6 = 0.0139 (3.2)
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Η πιανότητα της κάσης P είναι υψηότερη αυτής της κάσης N, έτσι το μοντέο αντι-
στοιίζει την κάση P στο υπό εξέταση δείμα. Αν κανονικοποιήσουμε αυτές τις τιμές έτσι
ώστε να έουν άροισμα ίσο με τη μονάδα, είναι:

Πιανότητα κάσης P = 0.0417
0.0417 + 0.0139 = 75% (3.3)

Πιανότητα κάσης Ν = 0.0139
0.0417 + 0.0139 = 25% (3.4)

Η μέοδος αυτή ασίζεται στο εώρημα (ή τύπο) του Bayes, το οποίο εκφράζει την
πιανότητα μιας υπόεσης 𝐻 δεδομένου ενός εονότος Ε:

Pr[𝐻|𝐸] = Pr[𝐸|𝐻] ⋅ Pr[𝐻]
Pr[𝐸] (3.5)

Στην περίπτσή μας έουμε τέσσερα εονότα, ερούμενα ανεξάρτητα, τα οποία α ονομά-
σουμε 𝐸1 ές 𝐸4 και αντιστοιούν στην απόδοση μιας συκεκριμένης τιμής ια τις τέσσερις
μεταητές του υποετικού συστήματος. Αφού τα εονότα ερούνται ανεξάρτητα, μπο-
ρούμε να ποαπασιάσουμε τις πιανότητές τους. Η υπόεση που εξετάζουμε είναι να
ανήκει το δείμα μας στην κάση P. Έτσι:

Pr[P|𝐸] = Pr[𝐸1|P] × Pr[𝐸2|P] × Pr[𝐸3|P] × Pr[𝐸4|P] × Pr[P]
Pr[𝐸] (3.6)

Λό της αφεούς υπόεσης ανεξαρτησίας τν δεδομένν, η μέοδος ονομάζεται Naïve
Bayes.

Όπς εύκοα παρατηρούμε, α υπάρξει πρόημα εάν το υπό εξέταση δείμα περιαμ-
άνει π.. την τιμή A1, ια την οποία η πιανότητα εμφάνισης της κάσης P είναι μηδενική.
Στον πίνακα 3.2 έπουμε ότι η μεταητή A, η οποία έει 3 πιανές τιμές, έει κατανομή
(A1,A2,A3)=(0/3, 1/3, 2/3). Μπορούμε να διορώσουμε αυτό το πρόημα προσέτον-
τας έναν αριμό στους αριμητές και τον τριπάσιό του (στη συκεκριμένη περίπτση,
ό τριών τιμών) στους παρονομαστές. Εάν προσέσουμε τη μονάδα (Laplace estima-
tor) έουμε: (A1,A2,A3)=(1/6, 2/6, 3/6).

Άνστες τιμές δεν αποτεούν πρόημα ια τη μέοδο. Αν έουμε αριμητικές πα-
ραμέτρους, ερούμε ότι ακοουούν κάποια νστή (συνής κανονική) κατανομή. Στον
αντίστοιο του πίνακα 3.2, στις αριμητικές μεταητές, παραέτουμε απώς τις τιμές.
Αντί ια τη συνότητα εμφάνισης κάε τιμής, ρησιμοποιούμε τον μέσο όρο και την τυπική
απόκιση της μεταητής. Η συνέεια αναύεται στη ιιοραφία. [1]

3.4.3 Δέντρα αποφάσεν
Ένα δέντρο κατασκευάζεται επιέοντας κατά σειρά κατάηους κόμους εέου ια
κάε κάδο. Ξεκινώντας από τον κορυφαίο κόμο, δημιουρούμε τόσους κάδους όσες και
οι πιανές τιμές της αντίστοιης κατηορικής μεταητής, ή όσα τα διαστήματα που επιυ-
μούμε, ια αριμητικές μεταητές. Κάε κάδος διαρίζεται περαιτέρ αν ρειαστεί. Το
κρίσιμο ερώτημα είναι ποιες μεταητές α επιέξουμε να τοποετήσουμε σε κάε κόμο
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Πίνακας 3.1: Αυαίρετα δεδομένα ια την παρουσίαση τν στατιστικών μοντέν.
Μεταητή A Μεταητή B Μεταητή C Μεταητή D Κάση

A1 Β1 C1 D1 N
A1 B1 C1 D2 N
A2 B1 C1 D1 P
A3 B2 C1 D1 P
A3 B3 C2 D1 P
A3 B3 C2 D2 N

Πίνακας 3.2: Κατανομή τιμών κάε μεταητής στις κάσεις τν αυαίρετν δεδομένν.
Και οι δύο κάσεις εμφανίζονται με συνότητα 3/6.
Μετ.A P N Μετ.B P N Μετ.C P N Μετ.D P N
A1 0 2 Β1 1 2 C1 2 2 D1 3 1
A2 1 0 Β2 1 0 C2 1 1 D2 0 2
A3 2 1 Β3 1 1
A1 0/2 2/2 Β1 1/3 2/3 C1 2/4 2/4 D1 3/4 1/4
A2 1/1 0/1 Β2 1/1 0/1 C2 1/2 1/2 D2 0/2 2/2
A3 2/3 1/3 Β3 1/2 1/2

εέου. Η τακτική που ακοουούμε είναι να τοποετούμε στον εκάστοτε κόμο τη με-
ταητή η οποία α προσφέρει το μεαύτερο κέρδος πηροφορίας. Τι σημαίνει όμς
αυτό;

Η πηροφορία είναι μια ποσότητα η οποία:

1. Έει μηδενική τιμή όταν εμφανίζεται μόνο μία κάση.

2. Μειστοποιείται όταν υπάρει ομοιόμορφη κατανομή κάσεν.

3. Μπορεί να υποοιστεί σε διαδοικά στάδια, όπς α δούμε αμέσς παρακάτ.

Έστ ότι έουμε σε έναν κάδο ενός δέντρου π.. 9 δείματα και έστ ότι υπάρουν 3
διαφορετικές κάσεις. Έστ ότι 2 δείματα ανήκουν στην πρώτη κάση, 3 στην δεύτερη,
4 στην τρίτη, δηαδή η κατανομή είναι [2, 3, 4]. Η πηροφορία που υποοίζεται με άση
αυτήν την κατανομή συμοίζεται info([2, 3, 4]). Ωστόσο, μπορεί να υποοιστεί π και ς
εξής:

info([2, 3, 4]) = info([2, 7]) + 7
9 ⋅ info([3, 4]) (3.7)

δηαδή μπορούμε να υποοίσουμε ξεριστά την πηροφορία της κατανομής ανήκει στην
πρώτη κάση ή ανήκει σε κάποια άη κάση και ξεριστά την πηροφορία της κατα-
νομής ανήκει στην δεύτερη κάση ή ανήκει στην τρίτη κάση και να τις συνδυάσουμε
ώστε να υποοίσουμε την πηροφορία της πήρους κατανομής. Η πηροφορία μπορεί να
αντιστοιηεί σε εντροπία σε αυτήν την περίπτση ς εξής:
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info([2, 3, 4]) = entropy29 ,
3
9 ,

4
9
 (3.8)

όπου π.. 2/9 το κάσμα τν δειμάτν που ανήκουν στην πρώτη κάση, ς προς το
σύνοο. Χρησιμοποιώντας αυτά τα κάσματα (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑛) υποοίζουμε την εντροπία ς
εξής:

entropy(𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑛) = −𝑝1 ⋅ log2 𝑝1 − 𝑝2 ⋅ log2 𝑝2⋯− 𝑝𝑛 ⋅ log2 𝑝𝑛 (3.9)
Όταν ρησιμοποιούνται οάριμοι με άση 2 (όπς στην εξίσση 3.9), τότε η εντροπία
προκύπτει σε "bits". Σε όρους εντροπίας, ο υποοισμός σε δύο στάδια που παρουσιάστηκε
παραπάν μπορεί να ραφεί ς εξής:

entropy(𝑝, 𝑞, 𝑟) = entropy(𝑝, 𝑞 + 𝑟) + (𝑞 + 𝑟) ⋅ entropy 𝑞
𝑞 + 𝑟 ,

𝑟
𝑞 + 𝑟

 (3.10)

όπου 𝑝 + 𝑞 + 𝑟 = 1.
Με αυτόν τον τρόπο υποοίζουμε την εντροπία (και στη συνέεια την πηροφορία) που

δίνει κάε κάδος ενός κόμου. Στη συνέεια αμάνουμε τον σταμισμένο μέσο όρο ια
όους τους κάδους ενός κόμου. Την ίδια διαδικασία επανααμάνουμε ια κάε μεταητή
που διεκδικεί τον συκεκριμένο κόμο, καώς και ια τον κάδο που οδηεί σε αυτόν.
Στη συνέεια υποοίζουμε το κέρδος πηροφορίας ια κάε μεταητή, αφαιρώντας την
πηροφορία που αντιστοιεί στην μεταητή από την πηροφορία που αντιστοιεί στον
κάδο στον οποίο α συνδεεί. Η μεταητή που επιέεται ια τον κόμο είναι αυτή που
προσφέρει το μεαύτερο κέρδος πηροφορίας.

3.4.4 Κανόνες κάυψης
Τα δέντρα αποφάσεν μπορούν να μετατραπούν άμεσα στα αντίστοια σύνοα κανόνν.
Αυτή η προσέιση στόσο δεν παράει πάντα καούς κανόνες. Για την κατασκευή ενός
δέντρου, τα δεδομένα ρίζονται σύμφνα με τις μεταητές σε μικρότερες κάσεις. Οι
κανόνες κάυψης κατασκευάζονται ξεκινώντας από τις επιμέρους κάσεις, προσπαώντας
να καύψουν όα τα στοιεία μιας κάσης, ρίς να καύπτουν στοιεία άν κάσεν.
Το τεευταίο στοιείο δεν είναι και τόσο ακριές. Στην πράξη, επιτρέπονται μικρές προ-
σμίξεις από άες κάσεις, έτσι ώστε να διατηρηεί από το σύνοο τν κανόνν και
να αποφευεί η υπερπροσαρμοή (overfitting). Ωστόσο, αυτό εξαρτάται και από το πόσο
καά έουμε να περιράψουμε μια συκεκριμένη κάση. Συνείζοντας τη σύκριση με τα
δέντρα, παρότι μοιάζουν με αυτά, οι κανόνες συνά οδηούν σε πιο σύντομες περιραφές.
Επίσης, σε προήματα με ποές κάσεις, ενώ τα δέντρα εξετάζουν συνεώς όες τις
κάσεις, κάε κανόνας ασοείται με μόνο μία κάση, ανοώντας τις υπόοιπες.

Ένας κανόνας κάυψης έει τη μορφή:

Εάν συνήκη1 [ΚΑΙ συνήκη2 ΚΑΙ ... ΚΑΙ συνήκηΝ] τότε κάση

Για παράδειμα, έστ ότι κατασκευάζουμε ένα μοντέο που ξερίζει είδη φρούτν. Τότε,
ένας κανόνας ια να περιράφει το είδος καρπούζι α μπορούσε να είναι:
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Εάν άρος > 1kg ΚΑΙ ρώμα = πράσινο τότε είδος = καρπούζι

Ένας τέτοιος κανόνας μπορεί να κατασκευαστεί ς εξής: Αρικά ψάνουμε μια συνήκη
που να καύπτει όσο το δυνατόν περισσότερα δείματα της εξεταζόμενης κάσης. Δηαδή
ψάνουμε έναν κανόνα της μορφής: Εάν ? τότε είδος = καρπούζι. Εέουμε όες
τις πιανές συνήκες ς προς την επιτυία τους. Π.. τέτοιες συνήκες α μπορούσαν να
είναι εύση = υκιά ή άρος > 1kg. Φανταζόμαστε ότι, στο υποετικό αυτό σύνοο, ο
πρώτος κανόνας μπορεί να ισύει π.. σε 16 δείματα, από τα οποία στο είδος καρπούζι να
ανήκουν μόνο 4 από αυτά. Αντιέτς, φανταζόμαστε ότι ο δεύτερος κανόνας α ισύει π..
σε 7 δείματα, από τα οποία στο είδος καρπούζι α ανήκουν τα 5. Ο δεύτερος κανόνας
οιπόν περιράφει καύτερα το σύνοο, όμς και πάι υπάρουν κάποια ξένα δείματα
που εσφαμένα έουν αντιστοιηεί σε αυτήν την κάση. Πριν προρήσουμε στο επόμενο
ήμα, διαράφουμε τα σστά κατηοριοποιημένα δείματα από τα δεδομένα. Αναζητούμε
στη συνέεια μια δεύτερη συνήκη, η οποία α δίνει από μόνη της την υψηότερη επιτυία σε
σέση με τις υπόοιπες υποψήφιες. Έστ ότι η συνήκη αυτή υποδεικνύει το πράσινο ρώμα
και ότι ο συνοικός κανόνας είναι τέειος, δηαδή δεν ισύει ια κανένα άο είδος-κάση.

Αυτή είναι η ενδεικτική πορεία. Μερικές σημειώσεις: εάν δεν έουν κατηοριοποιηεί
κάποια δείματα της κάσης, φτιάνουμε επιπέον κανόνες. Εάν έουμε να επιέξουμε ανά-
μεσα σε δυο συνήκες που δίνουν την ίδια επιτυία, επιέουμε τυαία. Εάν η επιτυία ια
δυο κανόνες είναι π.. "1/2" και "3/6", τότε επιέουμε τον δεύτερο κανόνα, ό μεα-
ύτερης καυπτικότητας (3 δείματα αντί ια 1). Τέος, εάν το επιυμούμε, μπορούμε να
ορίσουμε μια κάση ς "προεπιεμένη". Για αυτήν τότε δεν ρειάζεται να κατασκευάσουμε
κανόνα αυτής της μορφής. Εάν ένα δείμα δεν ρεεί στα όρια εφαρμοής κάποιου κανόνα,
τότε α αντιστοιηεί στην προεπιεμένη κάση. Η μέοδος που περιράψαμε καείται
μέοδος PRISM (. αόριμο 2).

Αόριμος 2 Μέοδος PRISM ια κατασκευή κανόνν κάυψης [1]
ια κάε κάση 𝐶 επανάαε

Αρικοποίησε το σύνοο 𝐸 ώστε να περιαμάνει όα τα δεδομένα.
όσο το 𝐸 περιέει δείματα της κάσης 𝐶 επανάαε

Δημιούρησε έναν κανόνα R με κενό αριστερό μέος, ο οποίος να προέπει
την κάση 𝐶.
όσο ο R είναι τέειος (ή δεν υπάρουν άες μεταητές) επανάαε

ια κάε μετ. 𝐴 που δεν αναφέρεται στον R, και κάε τιμή 𝑣 επανάαε
Εξέτασε την προσήκη της 𝐴 = 𝑣 στο αριστερό μέος του R.
Επέεξε τα 𝐴 και 𝑣 ώστε να μειστοποιούν την ακρίεια 𝑝/𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙.
(σε τυόν διήμματα διάεξε τη συνήκη με το μεαύτερο p)

Πρόσεσε τη συνήκη 𝐴 = 𝑣 στον R.
Αφαίρεσε από το 𝐸 τα δείματα που καύπτονται από τον R.

Η μέοδος μπορεί να ετιεί εέοντας, ια κάε κανόνα, αν μπορεί να δημιουρηεί
ένας καύτερος αφαιρώντας κάποιες συνήκες. Πράματι, αυτό σε ορισμένες περιπτώσεις
οδηεί σε απούστερους κανόνες με ταυτόρονα υψηότερη ακρίεια. Η διαδικασία αυτή
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ονομάζεται incremental reduced-error pruning. Αφού οοκηρεί η δημιουρία ενός συ-
νόου κανόνν ια μία κάση, αυτό μπορεί να ετιστοποιηεί συνοικά. Για κάε κανόνα
παράονται δύο νέοι κανόνες: ένας συνετότερος (με προσήκη συνηκών στον αρικό) και
ένας νέος, ο οποίος παράεται από το μηδέν. Στη συνέεια, ο αρικός κανόνας αντικαίστα-
ται από αυτόν (εκ τν δύο) που έει το μικρότερο μήκος περιραφής (descriptive length).
Η διαδικασία αυτή ονομάζεται RIPPER (repeated incremental pruning to produce error
reduction) και υοποιείται στη WEKA με το όνομα JRip.

3.4.5 Γραμμικά μοντέα
Τα ραμμικά μοντέα, παρά την απότητα της ραμμικότητάς τους, ποές φορές σε
πραματικά προήματα αποδίδουν αρκετά ικανοποιητικά. Με τέτοια μοντέα μπορούμε να
κάνουμε είτε παινδρόμηση (regression) είτε ταξινόμηση (classification). Η παινδρόμηση
είναι ήδη αρκετά νστή και δεν α ασοηούμε περισσότερο από το να αναφέρουμε πς
ζητούμενος είναι ο προσδιορισμός τν αρών 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑘 στη σέση:

𝑥 = 𝑤0 + 𝑤1 ⋅ 𝛼1 + 𝑤2 ⋅ 𝛼2 +⋯+ 𝑤𝑘 ⋅ 𝛼𝑘 (3.11)

όπου 𝑥 είναι η κάση και 𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑘 οι μεταητές του συστήματος. Ο προσδιορισμός
αυτός μπορεί να ίνει εαιστοποιώντας την απόσταση μεταξύ προεπόμενν και πρα-
ματικών κάσεν.

Μπορούμε να επεκτείνουμε την ίδια ιδέα στην ταξινόμηση, ρίζοντας τα σημεία τν
δεδομένν με μια ευεία (ή επίπεδο, ή υπερεπίπεδο). Γενικώς, κάνουμε ραμμική παινδρό-
μηση ια κάε κάση, με άση μια συνάρτηση συμμετοής (membership function). Σε
πρώτη προσέιση, η συνάρτηση αυτή μπορεί να δίνει τιμή 1 αν ένα δείμα ανήκει στην
υπό εξέταση κάση, ή τιμή 0 αιώς. Σε αυτήν την περίπτση, δημιουρούμε μια ραμμική
σέση ια κάε κάση. Όταν εξετάζουμε ένα νέο δείμα, υποοίζουμε την τιμή κάε σέ-
σης ια αυτό και το ταξινομούμε στην κάση ια την οποία υποοίζεται υψηότερη τιμή.
Αυτή η μέοδος έεται ραμμική παινδρόμηση ποαπών αποκρίσεν (multiresponse
linear regression) και συνά αποδίδει ικανοποιητικά.

Ο ορισμός της συνάρτησης συμμετοής με αυτόν τον τρόπο είναι αρκετά αποϊκός και
παρουσιάζει κάποια προήματα. Οι ραμμικές σέσεις που προκύπτουν μπορούν να παρά-
ουν τιμές συμμετοής έξ από το διάστημα [0, 1], οπότε δεν προκύπτουν καώς ορισμένες
πιανότητες. Επίσης, η παινδρόμηση μερικών εαίστν τετραώνν προϋποέτει ότι τα
σφάματα είναι στατιστικά ανεξάρτητα και ότι ανήκουν σε κανονική κατανομή με την ίδια
τυπική απόκιση. Στην περίπτσή μας στόσο αυτό δεν μπορεί να εφαρμοστεί, αφού το
σφάμα ια κάε σημείο α είναι ή 0 ή 1. [1]

Για να αντιμετπιστούν τέτοια προήματα, ρησιμοποιείται μια παρααή της με-
όδου, η οιστική παινδρόμηση (Logistic Regression). Η συνάρτηση συμμετοής που
ρησιμοποιεί αμάνει υπ' όψιν της ότι όσο πιο μακριά από τη διαριστική ραμμή ρί-
σκεται ένα σημείο, τόσο υψηότερη πιανότητα έει να ανήκει στην αντίστοιη κάση. Η
πιανότητα αυτή αναπαρίσταται από μια οιστική συνάρτηση (με τη νώριμη σιμοειδή
καμπύη). Θερούμε ότι κάε σημείο αμάνει μια ετικέτα 𝑙, η οποία σετίζεται με την
κάση του. Η 𝑙 μπορεί να πάρει τιμές +1 ή −1. Η πιανότητα ια 𝑙 = +1 μπορεί να εκφραστεί
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ς εξής:
𝑃[𝑙 = +1 | 𝐱] = 1

1 + exp(−(𝑎𝑥 + 𝑏𝑦 + 𝑐)) (3.12)

Θερώντας ότι τα σημεία είναι ανεξάρτητα, μπορούμε να ράψουμε:

𝑁

𝑖=1

𝑃[𝑙𝑖 | 𝐱𝑖] =
𝑁

𝑖=1

1
1 + exp(−𝑙𝑖(𝑎𝑥𝑖 + 𝑏𝑦𝑖 + 𝑐)) (3.13)

Η σέση 3.13 δίνει την πιανότητα τν δεδομένν (data likelihood). Επιυμούμε να προ-
σείζει κατά το δυνατόν τη μονάδα. Έτσι, ια να ρούμε τις παραμέτρους 𝑎,𝑏,𝑐 της ραμ-
μής, επιύουμε το αντίστοιο πρόημα μειστοποίησης. Συνής, δεν ρησιμοποιούμε τη
σέση 3.13, αά τη μετασηματισμένη σέση 3.14:

log 
𝑁

𝑖=1

𝑃[𝑙𝑖 | 𝐱𝑖] =
𝑁

𝑖=1

− log(1 + exp(−𝑙𝑖(𝑎𝑥𝑖 + 𝑏𝑦𝑖 + 𝑐))) (3.14)

ή, ποαπασιάζοντας με −1 ώστε να μετατρέψουμε το πρόημα μειστοποίησης σε πρό-
ημα εαιστοποίησης, τη σέση 3.15, όπου 𝐿 η συνάρτηση απώειας (loss function)
ή συνάρτηση κόστους (cost function):

𝐿 =
𝑁

𝑖=1

log(1 + exp(−𝑙𝑖(𝑎𝑥𝑖 + 𝑏𝑦𝑖 + 𝑐))) (3.15)

Τεικά, ο προσδιορισμός της διαριστικής ευείας (ή επιπέδου ή υπερεπιπέδου) μετα-
σηματίζεται στην επίυση του προήματος εαιστοποίησης που περιράφεται από τη
σέση 3.15, με μεταητές τις παραμέτρους της καμπύης. [20]

3.4.6 Μάηση ασισμένη σε παραδείματα
Στη μάηση που ασίζεται σε παραδείματα, είδαμε ότι η κυρίς διαδικασία της μάησης
ίνεται τη στιμή που ρειάζεται να αποφανούμε ια την κάση ενός νέου δείματος. Η
ενική μέοδος υπαορεύει να ρούμε το κοντινότερο ια το εξεταζόμενο δείμα, σημείο
τν δεδομένν και να του αποδώσουμε την ίδια κάση. Η απόσταση ορίζεται είτε ς η
συνηισμένη ευκείδεια απόσταση, είτε ς η απόσταση οικοδομικών τετραώνν (city-
block) είτε με άους, καταηότερους κατά περίπτση, τρόπους. Σημαντικό σε αυτή τη
μέοδο είναι οι διάφορες μεταητές τν δεδομένν να έουν κανονικοποιηεί. Διαφορετικά,
μεταητές με ενικώς υψηότερες τιμές α συνεισφέρουν περισσότερο στην απόσταση,
ρίς όμς αυτό να σετίζεται με τη σημαντικότητά τους. Έτσι, κάε μεταητή 𝑣𝑖, με
μέιστη και εάιστη τιμή στα διαέσιμα δεδομένα max 𝑣𝑖 και min 𝑣𝑖 αντιστοιίζεται σε μια
κανονικοποιημένη 𝑎𝑖, η οποία παίρνει τιμές στο διάστημα [0, 1], σύμφνα με τη σέση:

𝑎𝑖 =
𝑣𝑖 −min 𝑣𝑖

max 𝑣𝑖 −min 𝑣𝑖
(3.16)
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Εάν εέξουμε όα τα διαέσιμα σημεία ια να ρούμε το κοντινότερο, τότε ο ρόνος
που απαιτείται εξαρτάται ραμμικά από το πήος τν δεδομένν (πουποκότητα 𝑂(𝑁)).
Η διαδικασία μπορεί να συντομευεί σημαντικά, δομώντας κατάηα τα δεδομένα. Για ένα
σύστημα 𝑘 διαστάσεν μπορούμε να φτιάξουμε ένα 𝑘D-tree ς εξής: Διαέουμε τον άξονα
κατά τον οποίο υπάρει η μεαύτερη διασπορά τν δεδομένν. Σε αυτόν τον άξονα, επι-
έουμε ένα σημείο τν δεδομένν που να ρίσκεται στη διάμεσο ή κοντά στη μέση τιμή.
Δημιουρούμε ένα διαριστικό υπερεπίπεδο κάετο σε αυτόν τον άξονα, στο οποίο ανήκει
το επιεμένο σημείο. Έτσι, έουμε έναν κόμο, από τον οποίο εξέρονται ένας κάδος
ια κάε υποπεριοή. Ο κόμος συμοίζεται από το σημείο και τον άξονα ς προς τον
οποίο ίνεται ο διαρισμός. Στη συνέεια, κάε υποπεριοή ρίζεται περαιτέρ, κατά
προτίμηση έτσι ώστε να σηματίζονται υπερτετράνα. Επισημαίνεται ότι τα δέντρα που
κατασκευάζονται σε αυτήν την περίπτση δεν εμπεριέουν την πηροφορία της κάσης ια
κάε σημείο και έτσι είναι διαφορετικά από τα δέντρα αποφάσεν που αναύσαμε προηου-
μένς.

Έοντας δομήσει έτσι τα δεδομένα, η αναζήτηση του κοντινότερου είτονα περιορίζεται
σε κάποιες μόνο υποπεριοές. Αρικά, εντοπίζουμε την υποπεριοή στην οποία ανήκει το
σημείο που εξετάζουμε, καώς και ένα δεδομένο σημείο που ρίσκεται σε αυτήν την περιοή.
Αν υπάρει κοντινότερος είτονας, τότε αυτός α ρίσκεται στο εστερικό ενός κύκου
(ια δυο διαστάσεις) με κέντρο το εξεταζόμενο σημείο και ακτίνα την απόστασή του από το
δεδομένο σημείο που ρίσκεται στην ίδια περιοή. Ο κύκος α τέμνει κάποιες ειτονικές
περιοές. Οι περιοές αυτές μπορούν να αναζητηούν εύκοα ακοουώντας το δέντρο
από την περιοή που ανήκει το εξεταζόμενο σημείο, προς τη ρίζα του. Έτσι, ρειάζεται
να εέξουμε μόνο τις περιοές η διαριστική ραμμή τν οποίν τέμνει τον κύκο, ενώ
μπορούμε να αποκείσουμε οόκηρους κάδους του δέντρου. Αυτό είναι αρκετά εύκοο
από τη στιμή που οι διαριστικές ραμμές είναι κάετες στους άξονες. Η πουποκότητα
αυτού του συστήματος είναι 𝑂(log2𝑁), αν το δέντρο είναι ισορροπημένο (well balanced).
Εκτός από τη μείση του υποοιστικού ρόνου, σημαντικό πεονέκτημα αυτής της δομής
δεδομένν είναι ότι μπορούν εύκοα να προστεούν νέα δεδομένα στον δειματοώρο:
εντοπίζουμε την υποπεριοή στην οποία ανήκει το σημείο, το τοποετούμε σε αυτήν και,
αν δεν είναι το μοναδικό, ορίζουμε μια νέα διαριστική ραμμή.

Ένα πρόημα που παρατηρείται σε αυτή τη μέοδο είναι η περιοή έρευνας που ορίζεται
(δηαδή ο κύκος που αναφέραμε στην περίπτση 2D προημάτν) να επικαύπτεται με
μεάο πήος περιοών. Στις δύο διαστάσεις, μπορούμε να φανταστούμε τον κύκο να
τέμνει ποές ειτονικές περιοές αά να εμπεριέει μόνο τις νίες τους. Για να αντιμε-
τπιστεί αυτό το πρόημα, το οποίο αυξάνει τον υποοιστικό ρόνο, ρησιμοποιείται μια
παρααή της μεόδου 𝑘D-tree, η μέοδος "ball tree". Σύμφνα με αυτήν, δεν ορίζονται
οροώνιες περιοές, αά κυκικές περιοές (υπερσφαίρες) που διαρίζουν σταδιακά το
σύνοο τν δεδομένν σε ειτονικά. [1]

3.4.7 Συσταδοποίηση
Η συσταδοποίηση στοεύει στο διαρισμό τν δεδομένν σε ομάδες, ρίς να νρίζουμε
την κάση τους. Η ευρύτερη κατηορία μεόδν που δεν ρησιμοποιούν την κάση ια το
διαρισμό ονομάζεται μη καοδηούμενη μάηση (unsupervised learning). Ο ρισμός
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σε ομάδες-συστάδες (clusters) μπορεί να ίνει με διάφορους τρόπους. Ένας τρόπος είναι
να ορίσουμε εξ' αρής ένα πήος συστάδν και να αντιστοιίσουμε κάε δείμα στην
κοντινότερή του συστάδα. Ένας άος τρόπος είναι να ξεκινήσουμε ρίζοντας δύο ομάδες
και στη συνέεια να τις αναπτύξουμε περαιτέρ (ιεραρική συσταδοποίηση).

Η κασσική μέοδος συσταδοποίησης έεται "𝑘-means". Σύμφνα με αυτήν, ορίζουμε
εξαρής ότι α ρίσουμε 𝑘 διαφορετικές ομάδες. Στη συνέεια, επιέουμε 𝑘 αρικά ση-
μεία (seeds) τα οποία ερούμε ς κέντρα τν συστάδν. Αντιστοιίζουμε κάε δείμα
στη συστάδα που ορίζεται από το κοντινότερο στο δείμα κέντρο. Έπειτα, υποοίζουμε
το κεντροειδές ή το μέσο (mean) τν σημείν της ίδια συστάδας και επανααμάνουμε
τη διαδικασία, ρησιμοποιώντας τώρα ς κέντρο κάε συστάδας το κεντροειδές της. Επα-
νααμάνουμε ές ότου να επιέονται τα ίδια σημεία σε κάε συστάδα ή αιώς να μην
μετακινούνται άο τα κέντρα τν συστάδν.

Η ύση που υποοίζεται με αυτή τη μέοδο δεν είναι το πακόσμιο άριστο, αά
μονάα ένα τοπικό. Αάζοντας εαφρώς την αρική τοποέτηση τν σημείν μπορεί να
άουμε αρκετά διαφορετική τεική ύση. Έτσι, συνά επανααμάνουμε τη διαδικασία
αρκετές φορές, με διαφορετικά αρικά σημεία, και επιέουμε την καύτερη ύση. Για να
κάνουμε μια πιο εύστοη επιοή τν αρικών σημείν, μπορούμε να ρησιμοποιήσουμε
την παρααή "𝑘-means++". Σύμφνα με αυτήν, το πρώτο αρικό σημείο επιέεται
τυαία. Το δεύτερο επιέεται με πιανότητα ανάοη της απόστασής του από το πρώτο.
Το τρίτο με πιανότητα ανάοη της απόστασής του από τα άα δύο και ούτ κα' εξής.
Έτσι, μπορούμε να έουμε και ταύτερη σύκιση. Για μείση του απαιτούμενου ρόνου
μπορούμε και εδώ να εφαρμόσουμε τις μεόδους 𝑘D-tree και ball tree που είδαμε στη
μάηση που ασίζεται σε παραδείματα. Τέος, ασικό ερώτημα είναι το πόσες συστάδες
πρέπει να ορίσουμε σε ένα συκεκριμένο πρόημα. Για να αποφανούμε, μπορούμε να
ξεκινήσουμε με δύο μεάες συστάδες (𝑘 = 2) δημιουρώντας περισσότερες και κρίνοντας
αν κάε συστάδα αν αξίζει να αναπτυεί περαιτέρ. [1]

3.4.8 Νευρνικά Δίκτυα
Τα τενητά νευρνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks) είναι εμπνευσμένα από τη δομή
τν νευρώνν ιοοικών ορανισμών. Ένας νευρώνας αμάνει ένα σήμα εισόδου και
αποκρίνεται σε αυτό δίνοντας ένα σήμα εξόδου, π ποαπασιάζοντας το σήμα εισόδου
με μια σταερά. Ποοί νευρώνες συνδυάζονται και μαζί δίνουν ένα σήμα εξόδου το οποίο
εξαρτάται από όες τις εισόδους. Μια απή αά πού διαδεδομένη μορφή νευρνικού
δικτύου, της κατηορίας feedforward (δηαδή δεν παρουσιάζει κειστούς ρόους στη
δομή του) είναι το Multilayer Perceptron. Στο σήμα 3.3 φαίνεται η ενική δομή ενός
τέτοιου δικτύου με ένα κρυφό επίπεδο. Για να κατασκευαστεί ένα τέτοιο δίκτυο πρέπει να
καοριστούν η δομή και οι συντεεστές-άρη τν νευρώνν.

Ένας απός νευρώνας ειτουρεί όπς ένας ραμμικός classifier, άρα δημιουρεί ένα
διαριστικό υπερεπίπεδο. Ποαπασιάζει την είσοδο με έναν συντεεστή-άρος και προ-
σέτει μια σταερά, η οποία καείται bias. Η είσοδος μπορεί να είναι τιμές ποών πα-
ραμέτρν, οπότε ο ποαπασιασμός ίνεται με ένα διάνυσμα αρών. Το διάνυσμα αυτό
προσδιορίζεται ς εξής: σε κάε ήμα εέονται όα τα σημεία τν δεδομένν. Όταν
ρεεί ένα σημείο που να μην ταξινομείται σστά, τότε όα τα άρη ενημερώνονται ώστε
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Σήμα 3.3: Δομή ενός feedforward νευρνικού δικτύου, όπς το Multilayer Perceptron.
(Πηγή: Wikimedia Commons - άδεια CC BY-SA)

να ταξινομείται σστά αυτό το σημείο. Πιο συκεκριμένα, αν έουμε ένα πρόημα δύο
κάσεν και ερήσουμε μια από αυτές ς κύρια, τότε: αν το σημείο που δεν ταξινομείται
σστά ανήκει στην κύρια κάση, τότε στο διάνυσμα τν παραμέτρν (συντεεστών αρύτη-
τας) προσέτουμε το διάνυσμα τν συντεταμένν του σημείου, διαφορετικά το αφαιρούμε.
Ο αόριμος αυτός ονομάζεται αόριμος perceptron (. αόριμο 3). Μια παρόμοια
μέοδος, ια δεδομένα με δυαδικές μεταητές, είναι η μέοδος Winnow. [1]

Αόριμος 3 Αόριμος Perceptron ια την εκπαίδευση ενός νευρώνα [1]
Θέσε όους τους συντεεστές αρύτητας ίσους με το μηδέν.
επανάαε

ια κάε δείμα Ι στα δεδομένα εκπαίδευσης επανάαε
εάν το I δεν ταξινομείται σστά από το perceptron τότε

εάν το I ανήκει στην κύρια κάση τότε
πρόσεσέ το στο διάνυσμα συντεεστών αρύτητας.

αιώς
αφαίρεσέ το από το διάνυσμα συντεεστών αρύτητας.

μέρι όα τα δείματα στα δεδομένα εκπαίδευσης να ταξινομηούν σστά

Ένα νευρνικό δίκτυο αποτεείται από ποούς νευρώνες και μπορεί να αντιμετπί-
σει μη ραμμικά προήματα. Κάε νευρώνας του επιπέδου εισόδου αμάνει ένα σήμα
εισόδου (τις τιμές τν παραμέτρν-συντεταμένν που αντιστοιούν σε κάε σημείο) και
δίνει ένα σήμα εξόδου. Οι νευρώνες κάε κρυφού επιπέδου αμάνουν σήματα μόνο από
τους νευρώνες εισόδου ή τους νευρώνες του προηούμενου κρυφού επιπέδου και όι από
το περιάον, στόσο ειτουρούν με τον ίδιο τρόπο. Οι νευρώνες του επιπέδου εξόδου
δίνουν ς έξοδο το τεικό σήμα (ένα ή περισσότερα). Κάε νευρώνας αμάνει ς είσοδο
τον ραμμικό συνδυασμό τν σημάτν εξόδου τν προηούμενν νευρώνν. Το συνοικό
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σήμα εισόδου ρησιμοποιείται ς όρισμα στη συνάρτηση ενεροποίησης του νευρώνα,
η οποία παράει την έξοδο ή ενεροποίησή του. Σε μια πρώτη προσέιση, μια συνάρ-
τηση ενεροποίησης είναι πρακτικά μια ηματική συνάρτηση που δίνει μοναδιαία έξοδο πάν
από ένα κατώφι ή μηδενική αιώς. Ωστόσο, επειδή είναι ρήσιμο οι συναρτήσεις ενερο-
ποίησης να είναι παραίσιμες, στη έση τν ηματικών συναρτήσεν ρησιμοποιούνται
σιμοειδείς συναρτήσεις με παρόμοια μορφή.

Για τον υποοισμό τν αρών κάε νευρώνα εφαρμόζεται συνής μια διαδικασία που
ονομάζεται "πίσ διάδοση" (back propagation). Ο αόριμος αυτός ασίζεται στην ιδέα
ότι το σφάμα εξόδου κάε νευρώνα προκύπτει από τα σφάματα τν νευρώνν που τον
τροφοδοτούν και άρα μπορούμε να το μοιράσουμε σε αυτούς (. τον αόριμο 4).

Αόριμος 4 Back-propagation ια εκπαίδευση νευρνικών δικτύν [21]
Δεδομένα: σύνοο εκπαίδευσης με διάνυσμα εισόδου 𝐱 και διάνυσμα εξόδου 𝐲, ένα δί-
κτυο με 𝐿 επίπεδα, άρη 𝑊𝑗,𝑖 και συνάρτηση ενεροποίησης κάε κόμου 𝑔.

επανάαε
ια κάε δείμα 𝑒 στα δεδομένα εκπαίδευσης επανάαε

ια κάε κόμο 𝑗 στο επίπεδο εισόδου επανάαε
𝑎𝑗 ← 𝑥𝑗[𝑒]

ια 𝑙 = 2 ές 𝐿 επανάαε
𝑖𝑛𝑖 ← ∑

𝑗𝑊𝑗,𝑖𝑎𝑗
𝑎𝑖 ← 𝑔(𝑖𝑛𝑖)

ια κάε κόμο 𝑖 στο επίπεδο εξόδου επανάαε
Δ𝑖 ← 𝑔′(𝑖𝑛𝑖) × (𝑦𝑖[𝑒] − 𝑎𝑖)

ια 𝑙 = 𝐿 − 1 ές 1 επανάαε
ια κάε κόμο 𝑗 στο επίπεδο 𝑙 επανάαε

Δ𝑗 ← 𝑔′(𝑖𝑛𝑗)∑𝑖𝑊𝑗,𝑖Δ𝑖
ια κάε κόμο 𝑖 στο επίπεδο 𝑙 + 1 επανάαε

𝑊𝑗,𝑖 ← 𝑊𝑗,𝑖 + 𝛼 × 𝑎𝑗 × Δ𝑖

μέρι να ικανοποιηεί κάποιο κριτήριο τερματισμού.

Ένα νευρνικό δίκτυο είναι τεικά μια περίποκη μη ραμμική συνάρτηση, η οποία δη-
μιουρείται από σύνεση τν συναρτήσεν ενεροποίησης τν κόμν. Στα δίκτυα που
παρουσιάσαμε τα σήματα τροφοδοτούνται μονάα προς τα εμπρός, ξεκινώντας από το επί-
πεδο εισόδου. Δεν εμφανίζεται σε κανένα σημείο ανατροφοδότηση ή είσοδος σε ενδιάμεσο
σημείο. Υπάρουν ακόμα και άες δομές νευρνικών δικτύν [21], όπς και ποοί άοι
αόριμοι εκπαίδευσης νευρνικών δικτύν, μεταξύ τν οποίν και αόριμοι που έουν
αναπτυεί από τη μονάδα Αυτόματης Ρύμισης και Πηροφορικής της Σοής Χημικών
Μηανικών ΕΜΠ [22,23].
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Σήμα 3.4: Παράδειμα διαρισμού με SVM (2D, 2 κάσεις, ραμμικώς διαριζόμενα
δεδομένα)(Πηγή: Wikimedia commons - άδεια public domain)

3.4.9 Μηανές Διανυσμάτν Υποστήριξης (SVM)
Οι αόριμοι τύπου Support Vector Machines (SVM) είναι μια σετικά πρόσφατη προσέ-
ιση, που δίνει μερικές φορές καύτερα αποτεέσματα από άους, πααιότερους αορί-
μους. Η κεντρική ιδέα είναι η δημιουρία μιας διαριστικής ευείας ραμμής (ενικότερα
υπερεπιπέδου) η οποία να έει τη μεαύτερη δυνατή απόσταση από τις προς διαρισμό
κάσεις. Στην απούστερη περίπτση, έουμε δύο κάσεις και τα δείματα αυτών είναι
τεείς ραμμικώς διαριζόμενα. Δηαδή έουμε δύο ευδιάκριτες ομάδες σημείν που
μπορούν να ριστούν με π.. μια ευεία ραμμή (σε 2D προήματα). Επεκτείνοντας,
μπορούμε να ορίσουμε μια ανοή σε σφάματα, ώστε αν ενικώς τα δείματα είναι ραμ-
μικώς διαριζόμενα, αά κάποια σημεία ταξινομούνται ανασμένα, να είναι δυνατή η
ρήση ραμμικών μεόδν, αποδεόμενοι όμς ένα μικρό σφάμα. Σημαντική επέκταση
αυτών τν αορίμν είναι η αντιμετώπιση μη-ραμμικώς διαριζομένν κάσεν, μέσ
αντιστοίισης του ώρου τν δειμάτν (π 2D) σε έναν ώρο περισσότερν διαστάσεν,
όπου είναι δυνατός ο ραμμικός διαρισμός. Η υπόεση ια δύο κάσεις μπορεί να ικανο-
ποιηεί και ια προήματα περισσότερν κάσεν, με κατάηους τρόπους, ενώ μπορούν
να ίνουν και κατάηες μετατροπές ια επιτυή αντιμετώπιση προημάτν με έντονα μη
ισοπηείς κάσεις. Μια πού καή εισαή στους αορίμους SVM ίνεται στο review
του Ovidiu Ivanciuc [24].

Ας δούμε πρώτα την περίπτση που έουμε δύο ραμμικώς διαριζόμενες
κάσεις, τις οποίες συμοίζουμε με +1 και -1. Ένα παράδειμα φαίνεται στο σήμα 3.4.
Για να προσδιορίσουμε το διαριστικό υπερεπίπεδο, αρκεί να υποοίσουμε τους συντε-
εστές της εξίσσης που το εκφράζει:

{𝐱 ∈ 𝑆|𝐰 ⋅ 𝐱 + 𝑏 = 0},𝐰 ∈ 𝑆, 𝑏 ∈ ℝ (3.17)
δηαδή τους συντεεστές 𝐰 τν διαστάσεν 𝐱 και τον σταερό όρο 𝑏. Η κάση ενός
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σημείου συμπεραίνεται από την "πευρά" του υπερεπιπέδου στην οποία αυτό ρίσκεται.
Έτσι, εδώ η κάση ενός νέου σημείου 𝐱𝐤 α είναι:

class(𝐱𝐤) = {+1 εάν 𝐰 ⋅ 𝐱 + 𝑏 > 0 ή − 1 εάν 𝐰 ⋅ 𝐱 + 𝑏 < 0} (3.18)

Το διαριστικό που έουμε να κατασκευάσουμε πρέπει να είναι τέτοιο ώστε να ισύουν
ταυτόρονα:

𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏 > +1 εάν 𝑦𝑖 = +1 (3.19)
𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏 < −1 εάν 𝑦𝑖 = −1 (3.20)

ή, κομψότερα:
𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0 (3.21)

Η απόσταση ενός σημείου 𝐱 από το διαριστικό υπερεπίπεδο (το οποίο ορίζεται από
τα 𝐰 και 𝑏) είναι:

𝑑(𝐱;𝐰, 𝑏) = |𝐰 ⋅ 𝐱 + 𝑏|
||𝐰|| (3.22)

ενώ η απόσταση του διαριστικού από την αρή τν αξόνν είναι:

𝑑 = |𝑏|
||𝐰|| (3.23)

Για τα υπερεπίπεδα-ευείες στα οποία ισύουν ακριώς οι ισότητες, όπου συναντάμε τα
πρώτα σημεία κάε κάσης, οι αποστάσεις από την αρή τν αξόνν είναι:

𝑑−1 =
| − 1 − 𝑏|
||𝐰|| και 𝑑+1 =

| + 1 − 𝑏|
||𝐰|| (3.24)

έτσι, η απόσταση μεταξύ τν δύο αυτών υπερεπιπέδν-ευειών είναι 2/||𝐰|| Η απόσταση
αυτή καείται περιώριο (margin). Τεικά, το πρόημα κατασκευής ενός υπερεπιπέδου με
τη μέιστη απόσταση από τα δεδομένα μεταφράζεται στη μειστοποίηση του περιρίου, ή
αιώς στην εαιστοποίηση του ||𝐰||. Στο ίδιο αποτέεσμα οδηεί επίσης η εαιστοποίηση
του ||𝐰||2/2. Τεικά, το πρόημα ετιστοποίησης που πρέπει να επιυεί είναι το:

εαιστοποίησε την 𝑓 (𝐱) = ||𝐰||2
2

με τους περιορισμούς 𝑔𝑖(𝐱) = 𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0, 𝑖 = 1,… ,𝑚
(3.25)

Σε πραματικά προήματα, συνής δεν παρατηρείται τέειος ραμμικός διαρισμός.
Δηαδή, ενώ φαίνεται κατά κύριο όο τα δεδομένα να διαρίζονται από π.. μια ευεία
ραμμή, κάποια σημεία καταήουν στη άος πευρά, ια κάε δυνατή ευεία. Σε τέτοιες
περιπτώσεις, ο παραπάν αόριμος δεν μπορεί να δώσει ύση, μπορεί όμς να τροποποι-
ηεί, ώστε να δημιουρηεί η διαριστική ευεία που α δίνει το εάιστο δυνατό σφάμα
ταξινόμησης.

Για να αντιμετπιστεί το πρόημα, εισάεται μια μεταητή ποινής, η οποία συμο-
ίζεται με 𝜉. Η μεταητή αυτή παίρνει μηδενική τιμή ια σημεία τα οποία ταξινομούνται
σστά και τιμή η οποία αυξάνεται καώς αυξάνει η απόσταση από το διαριστικό, ια τα
σημεία που δεν ταξινομούνται σστά:
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𝜉𝑖(𝐰, 𝑏) = 
0 αν 𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) ≥ +1
1 − 𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) αν 𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) ≤ +1 (3.26)

Σε αυτήν την περίπτση, οι περιορισμοί του προήματος διαμορφώνονται ς εξής:

⎧⎪
⎨⎪⎩

𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏 ≥ +1 − 𝜉𝑖 αν 𝑦𝑖 = +1
𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉𝑖 αν 𝑦𝑖 = −1
𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖

(3.27)

ή αιώς:


𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) ≥ +1 − 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, … ,𝑚
𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,… ,𝑚 (3.28)

Παρατηρείται το εξής: από τη μια, πρέπει να μειστοποιηεί το εύρος, καώς αυτό υπαορεύει
η αρή της μεόδου. Από την άη, πρέπει να εαιστοποιηεί το σφάμα ταξινόμησης, το
οποίο α είναι τόσο μεαύτερο, όσο μεαύτερο είναι το εύρος. Για να αντιμετπιστεί
αυτό, προσέτουμε έναν όρο ποινής στην αντικειμενική συνάρτηση, η οποία τεικά ίνεται:

||𝐰||2
2 + 𝐶 ⋅ 

𝑚

𝑖=1

𝜉𝑖
𝑘

(3.29)

όπου 𝐶 είναι μια παράμετρος που καορίζει το μέεος της ποινής και μπορεί να είναι
διαφορετική ια κάε κάση. Συνής προτιμάται η μορφή με 𝑘 = 1, ό αποποιήσεν
που προκύπτουν στην επίυση του προήματος ετιστοποίησης. Έτσι, το προς επίυση
πρόημα διαμορφώνεται ς εξής:

εαιστοποίησε την ||𝐰||2
2 + 𝐶 ⋅ ∑𝑚

𝑖=1 𝜉𝑖

με τους περιορισμούς 
𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) ≥ +1 − 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, … ,𝑚
𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,… ,𝑚

(3.30)

Σε ορισμένες περιπτώσεις, τα δεδομένα δεν μπορούν να περιραφούν ικανοποιητικά από
έναν από ραμμικό διαρισμό. Όμς, με κατάηο μετασηματισμό σε ένα
ώρο υψηότερης διάστασης, μπορούν να ίνουν ραμμικώς διαριζό-
μενα. Ένας τέτοιος μετασηματισμός ράφεται:

𝐱 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) → 𝜑(𝐱) = (𝜑1(𝐱), 𝜑2(𝐱), … , 𝜑ℎ(𝐱)) (3.31)
και το μετασηματισμένο σύνοο δεδομένν είναι:

𝜑(𝑇) = {(𝜑(𝐱1), 𝑦1), (𝜑(𝐱2), 𝑦2), … , (𝜑(𝐱𝑚), 𝑦𝑚)} (3.32)
Για να συμπεράνουμε την κάση ενός σημείου 𝐱𝑘 ρησιμοποιούμε, αντί ια το ίδιο το σημείο,
την απεικόνισή του στον νέο ώρο:
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class(𝐱𝑘) = sign[𝐰 ⋅ 𝜑(𝐱𝑘) + 𝑏] = sign
𝑚

𝑖=1

𝜆𝑖𝑦𝑖𝜑(𝐱𝑖) ⋅ 𝜑(𝐱𝑘) + 𝑏 (3.33)

όπου 𝜆𝑖 είναι ποαπασιαστές Lagrange που ρησιμοποιούνται (όπς και στη ραμμική
μέοδο) ια την επίυση του προήματος ετιστοποίησης. Παρατηρούμε ότι ια να συμ-
περάνουμε την κάση, είναι απαραίτητο να υποοίσουμε το εστερικό ινόμενο 𝜑(𝐱𝑖)⋅𝜑(𝐱𝑘)
ια όα τα διανύσματα υποστήριξης 𝐱𝑖. Ένα ειδικό είδος συναρτήσεν, οι οποίες καούνται
kernels, επιτρέπουν τον υποοισμό αυτού του εστερικού ινομένου στον αρικό ώρο
(αμηότερης διάστασης). Για παράδειμα, έστ ο αρικός ώρος 2 διαστάσεν 𝐱 = (𝑥1, 𝑥2)
και ο εξής μετασηματισμός σε έναν ώρο 6 διαστάσεν:

𝜑(𝐱) = 1, √2𝑥1, √2𝑥2, 𝑥12, 𝑥22, √2𝑥1𝑥2 (3.34)

το εστερικό ινόμενο μεταξύ δύο σημείν στον μεαύτερης διάστασης ώρο μπορεί να
υποοιστεί ρησιμοποιώντας μονάα τα σημεία στον αρικό ώρο, ς εξής:

𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = 𝜑(𝐱𝑖) ⋅ 𝜑(𝐱𝑗) = (1 + 𝐱𝑖 ⋅ 𝐱𝑗)2 (3.35)
Το παραπάν είναι ένα πουνυμικό kernel 2ου αμού. Υπάρουν και άα είδη kernel

functions. Η πιο απή μορφή, η οποία ρησιμοποιείται μονάα ια τον έεο της μη-
ραμμικότητας και τη σύκριση με άα kernels είναι η τετρανική:

𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = 𝐱𝑖 ⋅ 𝐱𝑗 (3.36)
Η ενικότερη μορφή τν πουνυμικών kernels (αμού 𝑑) είναι:

𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = (1 + 𝐱𝑖 ⋅ 𝐱𝑗)𝑑 (3.37)
Παρότι τα πουνυμικά kernels είναι απά και αρκετά αποτεεσματικά, υπάρει ο κίνδυνος
του overfitting ια υψηές τιμές του αμού 𝑑. Πού συνηισμένα είναι επίσης τα Radial
Basis Function kernels, κυρίς στην καουσιανή τους μορφή:

𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = exp  −
||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||2

2𝜎2
 = exp  − 𝛾||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||2 (3.38)

Η παράμετρος 𝜎 (ή, αντιστοίς, η 𝛾) καορίζει το σήμα του διαριστικού υπερεπιπέδου
και επηρεάζει το πήος τν σημείν που ρησιμοποιούνται ς διανύσματα υποστήριξης.
Το έτιστο ια την τιμή της στην πράξη καορίζεται με μια διαδικασία cross-validation.
Μια παρόμοια μορφή RBF kernel είναι η εκετική, που διαφέρει μόνο στην απουσία του
εκέτη στον αριμητή. Συνηισμένος τύπος είναι επίσης τα σιμοειδή kernels:

𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗) = tanh(𝑎𝐱𝑖 ⋅ 𝐱𝑗 + 𝑏) (3.39)
Τεικά, το πρόημα τν μη-ραμμικώς διαριζόμενν δεδομένν, αντιμετπίζεται ομοίς
με την απούστερη περίπτση όπου υπάρει ραμμικός διαρισμός, αντικαιστώντας τα
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σημεία 𝐱 με τα μετασηματισμένα 𝜑(𝐱) και το εστερικό ινόμενο 𝜑(𝐱𝑖) ⋅ 𝜑(𝐱𝑗) με μια συ-
νάρτηση kernel 𝐾(𝐱𝑖, 𝐱𝑗).

Μια άη προσέιση τν αορίμν SVM είναι η 𝜈-SVM. Εδώ, η παράμετρος ποινής
𝐶 (η οποία μπορεί να άει τιμές στο [0, +∞)) αντικαίσταται από μια παράμετρο 𝜈, η οποία
αμάνει τιμές στο διάστημα [0, 1]. Η παράμετρος αυτή καορίζει το κάσμα τν σημείν
του δειματοώρου τα οποία είναι διανύσματα υποστήριξης και ρίσκονται στη άος πευρά
του διαριστικού υπερεπιπέδου. Το πρόημα ετιστοποίησης που προκύπτει ια το 𝜈-
SVM είναι:

εαιστοποίησε την ||𝑤||2
2 − 𝜈𝜌 + 1

2
∑𝑚

𝑖=1 𝜉𝑖

με τους περιορισμούς 
𝑦𝑖(𝐰 ⋅ 𝐱𝑖 + 𝑏) ≥ 𝜌 − 𝜉𝑖, 𝑖 = 1,… ,𝑚
𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,… ,𝑚

(3.40)

Εάν ένας 𝜈-SVM classifier οδηεί σε 𝜌 > 0, τότε ένας 𝐶-SVM classifier με 𝐶 = 1/𝑚𝜌 έει
την ίδια συνάρτηση απόφασης.

Σε όη την ανάυση παρουσιάστηκαν προήματα δύο κάσεν. Εάν οι κάσεις είναι
περισσότερες, τότε το πρόημα μπορεί να αντιμετπιστεί σεδόν άμεσα με τους αο-
ρίμους δύο κάσεν. Μια προσέιση ια ένα 𝑘-κάσεν πρόημα είναι να εξετάσουμε
𝑘 τ πήος μοντέα, όπου σε κάε ένα εξετάζουμε τα σημεία της μιας κάσης, ς προς
τα σημεία όν τν υποοίπν κάσεν μαζί. Μια άη προσέιση είναι να εξετάσουμε
κάε κάση ς προς κάε μια άη κάση ξεριστά και να αποδώσουμε στο προς εξέταση
δείμα την πιο συνή τιμή κάσης. Στη ιιοραφία συναντάει κανείς και περισσότερο
εξειμένες μεόδους [24].

3.5 Συναινετική μάηση
Οι σημαντικές αποφάσεις συνά δεν αφήνονται στην κρίση ενός ανρώπου, αά αμάνον-
ται από κάποια επιτροπή. Ας φανταστούμε ένα δύσκοο ιατρικό περιστατικό και μια ομάδα
ιατρών η οποία έει αναάει να το εξετάσει. Οι ιατροί που συμμετέουν στην ομάδα
μπορεί να έουν, ο καένας μόνος του, διαφορετικό ποσοστό επιτυημένν αποφάσεν. Εν-
δεομένς μάιστα ο κάε ιατρός να αντιμετπίζει καύτερα συκεκριμένες περιπτώσεις.
Στόος της ομάδας είναι να συνδυάσει τις διαφορετικές διανώσεις ώστε να αποφανεί όσο
το δυνατόν καύτερα ια την περίπτση.

Αντιστοίς στη μηανική μάηση, μπορούμε να συνδυάσουμε διαφορετικά μοντέα
ώστε να δημιουρήσουμε ένα καύτερο μοντέο. Τα μοντέα που α ρησιμοποιήσουμε
μπορεί να προέρονται από διαφορετικούς αορίμους μάησης ή από τον ίδιο, ρησιμο-
ποιώντας διαφορετικά σύνοα εκπαίδευσης. Σε προήματα ταξινόμησης, η κάση μπορεί
να προκύπτει από ψηφοφορία μεταξύ τν μοντέν και κάε μοντέο μπορεί να συμμε-
τέει ισότιμα ή με κάποια αρύτητα στην τεική απόφαση. Αντιστοίς, σε προήματα
παινδρόμησης, μπορεί να ερηεί ς έξοδος η μέση τιμή (σταμισμένη ή μη) τν εξόδν
κάε μοντέου. Τεικά, συνδυάζοντας μοντέα με αμηότερη επιτυία σε σέση με κάποιο
άο, μπορούμε να επιτύουμε υψηότερη επιτυία από αυτό, κάτι που παρατηρήηκε και
κατά την επεξερασία του Προήματος 1.
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Συνήεις μέοδοι που ρησιμοποιούνται είναι οι bagging, boosting και stacking. Στη
μέοδο bagging, συνδυάζονται μοντέα ίδιου τύπου και το αποτέεσμα προκύπτει από απή
ψηφοφορία. Στη μέοδο boosting, συνδυάζονται πάι μοντέα ίδιου τύπου, αά το τεικό
αποτέεσμα προκύπτει από σταμισμένη ψηφοφορία: κάε μοντέο αμάνει έναν συντεε-
στή αρύτητας σετικό με την επιτυία του. Στη μέοδο stacking, συνδυάζονται μοντέα
διαφορετικού είδους (δηαδή μοντέα που έουν προκύψει από διαφορετικούς αορίμους).
Το τεικό αποτέεσμα προκύπτει πάι από ψηφοφορία, στόσο ρειάζεται τα διαφορετικά
μοντέα να έουν αντίστοιους αμούς επιτυίας. Για τη ρήση συντεεστών αρύτη-
τας, η μέοδος επεκτείνεται, προσπαώντας να κατανοήσει ποιοι αόριμοι είναι οι πιο
αξιόπιστοι. [1]

3.6 Έεος παραόμενου μοντέου
Αφού εκπαιδευτεί ένα μοντέο, πρέπει να μετρηεί η ικανότητά του να περιράφει σστά το
υπό εξέταση σύστημα, δηαδή η ικανότητά του να ενικεύει τη νώση που αποκτά από τα
δεδομένα εκπαίδευσης. Δεν μπορούμε όμς να αξιοοήσουμε ένα μοντέο ρησιμοποιών-
τας ς κριτήριο την επιτυία πρόεψης της κάσης τν δεδομένν πάν στα οποία έει
εκπαιδευτεί, καώς αυτό δεν δίνει καμία πηροφορία ς προς το πώς α συμπεριφερεί το
μοντέο εκεί που τεικά ρειάζεται, δηαδή στο να αποφανεί ια νέα, άνστα δείματα
(συνής ένα κάσμα τν συνοικών δεδομένν, το οποίο δεν ρησιμοποιείται στη φάση
της εκπαίδευσης).

Με ένα περίποκο μοντέο, μπορούμε να επιτύουμε 100% επιτυία στα δεδομένα εκ-
παίδευσης, ρίς όμς αυτό το μοντέο να έει καμία αξία ενίκευσης. Ας σκεφτούμε τι α
ινόταν αν σε π.. 5 σεδόν συνευειακά σημεία στον ℝ2 προσαρμόζαμε ένα πουώνυμο
6ου αμού. Παρότι α επιτυάναμε 100% επιτυία ια τα 5 σημεία μας, νέα σημεία δεν
α προέπονταν σστά. Ο κίνδυνος της υπερπροσαρμοής (overfitting) είναι υπαρκτός,
στόσο υπάρει τρόπος να αντιμετπιστεί. Συνής, το σύνοο δεδομένν ρίζεται σε 𝑁
ισοπηή υποσύνοα, με τυαίο τρόπο. Η διαδικασία εκπαίδευσης και αξιοόησης διανύει
𝑁 επαναήψεις και ονομάζεται 𝑁-fold cross-validation. Σε κάε επανάηψη, ένα από τα
υποσύνοα (διαφορετικό κάε φορά) ρησιμοποιείται μονάα ια την αξιοόηση, ενώ τα
υπόοιπα 𝑁−1 ια την εκπαίδευση και σταδιακά σηματίζονται τα συκεντρτικά αποτεέ-
σματα με τις προέψεις ια κάε σημείο. Συνά ρησιμοποιείται 10-fold cross-validation.
Η διαδικασία αυτή μειώνει αρκετά τον κίνδυνο υπερπροσαρμοής και αξιοποιεί όα τα δια-
έσιμα δεδομένα, τα οποία σε ορισμένα προήματα μπορεί να είναι ία.

Αν στην παράμετρο 𝑁 δσουμε τιμή ίση με το πήος τν διαέσιμν δεδομένν, τότε
έουμε τη μέοδο Leave-One-Out Cross-Validation. Kάε σημείο δοκιμάζεται σε ένα μο-
ντέο που έει δημιουρηεί ρησιμοποιώντας σεδόν όα τα διαέσιμα δεδομένα (στόσο
αυτό απαιτεί την εκπαίδευση 𝑁 μοντέν). Αυτή είναι επίσης μια ντετερμινιστική διαδι-
κασία, καώς δεν υπεισέρεται τυαιότητα στον τρόπο με τον οποίο δημιουρούνται τα
υποσύνοα. Μια ακόμα διαδικασία είναι η Bootstrap, με την οποία τα δεδομένα στα οποία
ίνεται η εκπαίδευση επιέονται με επαναπόεση, δηαδή είναι πιανό κάποια δεδομένα να
ρησιμοποιηούν πάν από μία φορές. [1]

Ανεξάρτητα από τον τρόπο ρισμού τν δεδομένν, ένα σημαντικό έμα είναι και το
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μέτρο με το οποίο ίνεται η αξιοόηση. Όπς αναφέραμε και στην ενότητα 2.4.4, σε ένα
σύνοο δεδομένν με ανομοιόμορφη κατανομή κάσεν, όπου π το 95% τν δειμάτν
ανήκει στην κάση Α και το 5% στην κάση Β, ένας κανόνας που κατατάσσει όα τα
δείματα στην κάση Α α έει 95% συνοική ακρίεια, αά προφανώς δε α έει καμία
ρησιμότητα. Για αυτόν τον όο είναι σημαντικό να εξετάζουμε και την ικανότητα ενός
μοντέου να προέπει κάε κάση ξεριστά. Αυτό μπορεί να ίνει παρατηρώντας τον
"confusion matrix" που προκύπτει κατά τον έεο ενός μοντέου. Ποά παραδείματα
εμφανίζονται στην ανάυση τν προημάτν (. π τον πίνακα 6.2 στην σείδα 80). Κάε
ραμμή του πίνακα αντιστοιεί σε μια από τις νστές κάσεις. Κάε στήη αντιστοιεί σε
μια από τις προεπόμενες κάσεις. Τα στοιεία 𝑎𝑖,𝑗 του πίνακα αντιστοιούν στο πήος
τν σημείν της 𝑖 κάσης που έουν αποδοεί στην κάση 𝑗. Ένα καό μοντέο πρέπει
να δίνει υψηές τιμές στα στοιεία της διανίου και μικρές στα υπόοιπα. Ένας κανόνας
που κατατάσσει όα τα στοιεία σε μία κάση, όπς στο τεευταίο παράδειμα, α έει
τιμές μόνο σε μία στήη του πίνακα. Έοντας διαέσιμο τον confusion matrix είναι δυνα-
τός ο υποοισμός οποιουδήποτε επιυμητού άου μέτρου αξιοόησης όπς η ευστοία
(specificity) και η ευαισησία (sensitivity) που αναφέραμε στην ενότητα 2.4.4.

3.7 Επιοή μεταητών
Σε ορισμένα προήματα μπορεί να έουμε στη διάεσή μας ένα μεάο πήος μετρούμε-
νν μεταητών, ρίς συνής ποές από αυτές να παρέουν σημαντική πηροφορία και
ρίς πάντα να έουμε αντιστοίς μεάο πήος δεδομένν-δειμάτν. Παρότι μπορούμε
να κατασκευάσουμε μοντέα ρησιμοποιώντας όες τις μεταητές, είναι καό να ρησιμο-
ποιήσουμε τις εάιστες δυνατές. Ενσματώνοντας μεταητές που δεν σετίζονται με την
έξοδο, προσέτουμε περισσότερο όρυο στα δεδομένα και δυσαιρένουμε την εύρεση τν
πραματικών συσετίσεν μεταξύ εισόδου και εξόδου. Επίσης παράουμε πουποκότερα
μοντέα, κάτι που μπορεί να οδηήσει σε αναξιοπιστία (. υπερπροσαρμοή) και αύξηση
τν παραμέτρν που πρέπει να προσδιοριστούν. Ακόμα, αυξάνει την πιανότητα εμφάνισης
αηοσυσετιζόμενν μεταητών εισόδου.

Στόος οιπόν είναι να μειώσουμε τις μεταητές που ρησιμοποιούμε σε ένα μοντέο.
Αυτό συνής αντιμετπίζεται ς ένα πρόημα ετιστοποίησης με στόο την εαιστο-
ποίηση του σφάματος, μεταάοντας το πήος τν μεταητών. Ένα πρόημα επιοής
μεταητών αποτεείται από τα εξής συστατικά:

1. έναν αόριμο έρευνας

2. μια αντικειμενική συνάρτηση

3. έναν αόριμο μοντεοποίησης της συσέτισης μεταξύ τν μεταητών εισόδου και
εξόδου

Συνηισμένοι αόριμοι έρευνας σε προήματα επιοής μεταητών είναι οι Γενετικοί
Αόριμοι και η Προσομοιμένη Ανόπτηση (δεν α ασοηούμε). Στόος του προή-
ματος επιοής μεταητών είναι τόσο η μείση τν μεταητών (απότητα) όσο και η
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μείση του σφάματος (ακρίεια). Οι δύο συνά αντικρουόμενοι στόοι μπορεί να αντι-
μετπιστούν μαζί σε μία αντικειμενική συνάρτηση ή ς ξεριστά προήματα. Τέος, ο
αόριμος μοντεοποίησης που α ρησιμοποιηεί πρέπει να είναι ακριής αά και ρή-
ορος, αφού α εφαρμοστεί ποές φορές. [22]

Στο Πρόημα 2 εφαρμόζουμε μια διαδικασία επιοής μεταητών όπου ρησιμο-
ποιούμε έναν Γενετικό Αόριμο ια να υποοίσουμε τα καύτερα μοντέα 1 μεταητής,
2 μεταητών, …, 𝑁 μεταητών και τεικά επιέουμε κάποιο που να δίνει ικανοποιητικά
μικρό πήος μεταητών ταυτόρονα με ικανοποιητικά υψηή ακρίεια. Αυτή η μέοδος
ονομάζεται Subset Selection και ανήκει σε μια οικοένεια μεόδν που ονομάζεται "wrap-
per method" η οποία έει τις εξής παρααές: [13]

Forward Selection Ξεκινώντας ρίς καμία μεταητή, προσέτουμε σε κάε ήμα τη
μεταητή που ετιώνει περισσότερο την επιτυία του μοντέου.

Backward Elimination Ξεκινώντας με όες τις διαέσιμες μεταητές, αφαιρούμε σε
κάε ήμα τη μεταητή που μειώνει ιότερο την επιτυία του μοντέου.

Stepwise Selection Συνδυασμός τν δυο παραπάν. Ξεκινώντας ρίς καμία μεταητή,
προσέτουμε σε κάε ήμα τη μεταητή που ετιώνει περισσότερο την επιτυία του
μοντέου. Μετά από κάε προσήκη, εέονται οι μεταητές που έουν επιεεί
και αφαιρούνται όσες δεν συνεισφέρουν πέον σημαντικά στην επιτυία του μοντέου.

Subset Selection Σταδιακά δημιουρείται το καύτερο μοντέο μιας μεταητής, το κα-
ύτερο μοντέο δύο μεταητών, κτ, μέρι τη δημιουρία του καύτερου μοντέου
𝑁 μεταητών. Οι μεταητές εέονται είτε αμάνοντας όους τους πιανούς
συνδυασμούς, είτε ρησιμοποιώντας κάποια ευρετική μέοδο.

3.7.1 Γενετικοί αόριμοι
Στη φύση παρατηρείται εξέιξη τν ειδών, κατά την οποία επικρατούν ορανισμοί με α-
ρακτηριστικά που ευνοούν την επιίσή τους. Η αναπαραή με δύο ονείς οδηεί σε
αποόνους που φέρουν αρακτηριστικά και τν δύο. Άτομα που έουν καύτερα αρα-
κτηριστικά έουν υψηότερη πιανότητα να επιιώσουν και να δώσουν αποόνους. Μάι-
στα, ένας ορανισμός με καύτερα αρακτηριστικά α δώσει και περισσότερους αποόνους.
Ταυτόρονα, ένα μικρό κομμάτι του ενετικού υικού μεταάσσεται μέσα στον ρόνο με
τυαίο τρόπο, οδηώντας ορισμένες φορές στην εμφάνιση νέν αρακτηριστικών. Τεικά,
τα καά αρακτηριστικά, δηαδή αυτά που δίνουν στους ορανισμούς την ικανότητα να
επιιώνουν και να δίνουν αποόνους, διατηρούνται από ενιά σε ενιά και τεικά επικρα-
τούν.

Αντιστοίς ειτουρεί η Γενετική Έρευνα. Ξεκινώντας με έναν πηυσμό διαφορετι-
κών ύσεν, δημιουρούνται με εξεικτικό τρόπο νέες ύσεις, εφαρμόζοντας τις ίδιες ιδέες
της επιοής, της διασταύρσης και της μετάαξης. Οι ύσεις αναπαρίστανται ς δια-
νύσματα που καούνται ρμοσώματα και κάε στοιείο του διανύσματος αμάνει μια
δυαδική, ακέραια ή συνεή τιμή, ανάοα με το πρόημα. Π.., στο πρόημα επιοής
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αντικειμένν, κάε στοιείο έει τιμή 0 ή 1, που αντιπροσπεύει το αν το αντίστοιο αντι-
κείμενο α επιεεί ή όι. Από την άη, στο πρόημα του περιοδεύοντος πητή, κάε
στοιείο έει μια ακέραια τιμή που δείνει μια πόη, ενώ όο το ρμόσμα δείνει τη σειρά
τν πόεν. Ο αόριμος 5 αποτεεί μια τυπική περίπτση ενετικού αορίμου. [25]

Αόριμος 5 Γενικό σήμα ενός Γενετικού Αορίμου [25]
Δημιούρησε έναν αρικό πηυσμό ύσεν
Υποόισε την καταηότητα κάε ατόμου από τον πηυσμό αυτό
επανάαε

επανάαε
Επέεξε δύο άτομα από τον πηυσμό ια αναπαραή
Συνδύασε τους εννήτορες ια την παραή δύο αποόνν
Υποόισε την καταηότητα τν αποόνν
Εισήαε τους αποόνους στο νέο πηυσμό ύσεν

μέρι να συμπηρεί μια πήρης ύση
μέρι να ικανοποιηεί κάποιο κριτήριο τερματισμού

Η διαδικασία της επιοής ασίζεται σε μια συνάρτηση καταηότητας. Αυτή μπορεί
να είναι π.. το κόστος ή το όφεος κάε ύσης και δείνει την ικανότητα επιίσης του
φαινότυπου που προκύπτει από το αντίστοιο ρμόσμα. Μια συνάρτηση καταηό-
τητας πρέπει να είναι ομαή και απή, έτσι ώστε ρμοσώματα παρόμοιας καταηότητας
να είναι παρόμοια. Αφού σηματιστεί ένας πηυσμός και αξιοοηούν τα ρμοσώματα,
η επιοή μπορεί να ίνει με δύο τρόπους. Ο πρώτος τρόπος είναι σύμφνα με την κα-
ταηότητα κάε ρμοσώματος. Για παράδειμα, στη μέοδο επιοής τροού ρουέτας,
κάε ένα από τα 𝑛 άτομα (με καταηότητα 𝑓𝑖) απεικονίζεται ς ένα ευύραμμο τμήμα
μήκους 𝑓𝑖/∑𝑛

𝑗=1 𝑓𝑗 και όα τα ευύραμμα τμήματα τοποετούνται δίπα-δίπα, σηματίζον-
ται ένα διάστημα [0, 1]. Για να επιεεί ένα ρμόσμα, παράεται ένας τυαίος αριμός
στο διάστημα [0, 1] και επιέεται αυτό στο διάστημα του οποίου ρίσκεται ο αριμός.
Έτσι, τα καταηότερα επιέονται ποές φορές, ενώ τα ιότερο κατάηα μπορεί
να μην επιεούν και καμία φορά. Με παρόμοιο τρόπο ειτουρεί και η πακόσμια στο-
αστική δειματοηψία, με τη διαφορά ότι, μετά την κατασκευή του τροού, η επιοή
δεν ίνεται με τυαίους αριμούς, αά με συκεκριμένους, οι οποίοι αντιστοιούν στα
άκρα επιυμητού πήους υποδιαστημάτν του [0, 1]. Ο δεύτερος τρόπος επιοής είναι
η άμεση (ή έμμεση) επαναποτύπση της καταηότητας. Η μέοδος αυτή έει στόο τη
μεροηπτική επιοή εννητόρν και μπορεί να ίνει π.. με πρόσεση ή αφαίρεση από τη
συνάρτηση καταηότητας ενός σταερού αριμού, με αποτέεσμα την κιμάκση της κα-
ταηότητας, έτσι ώστε να ευνοούνται περισσότερο οι υψηότερες ή οι αμηότερες τιμές
αυτής. Ακόμα, υπάρει η μέοδος της (πιανοτικής) επιοής πρταήματος. Σε αυτήν,
επιέονται τυαία κάποια άτομα και επιέεται το καταηότερο, ενώ η διαδικασία επα-
νααμάνεται μέρι να επιεεί το επιυμητό πήος εννητόρν. Στην πιανοτική εκδοή
της μεόδου, το καταηότερο δεν είναι σίουρο ότι α επιεεί, αά υπεισέρεται σε
αυτό μια πιανότητα.

Αφού επιεούν οι εννήτορες, πρέπει να συνδυαστούν ώστε να δώσουν αποόνους.
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Στο ενικό σήμα, δύο εννήτορες δίνουν ισάριμους αποόνους [25], στόσο είναι δια-
δεδομένη και μια διαδικασία σύμφνα με την οποία δύο εννήτορες δίνουν μόνο έναν από-
ονο [21]. Η διασταύρση τν εννητόρν ίνεται ς εξής: επιέεται τυαία ένα σημείο
στο οποίο τα δύο ρμοσώματα κόονται (ίδιο και ια τα δύο). Έτσι προκύπτουν δύο τμή-
ματα κεφαής και δύο τμήματα ουράς. Ο πρώτος απόονος προκύπτει από την κεφαή
του Α εννήτορα και την ουρά του Β, ενώ ο δεύτερος από την κεφαή του Β και την
ουρά του Α. Αν το σημείο κοπής ρεεί στο πρώτο ή στο τεευταίο ονίδιο, τότε απώς
τα ρμοσώματα μεταφέρονται στην επόμενη ενιά. Στη συνέεια, ακοουεί η μετάαξη
τν αποόνν. Κάε ονίδιο αάζει τιμή σύμφνα με μια μικρή ανεξάρτητη πιανότητα
και αυτό οηάει τον αόριμο να ξεφύει από τοπικά ακρότατα. Οι ενετικοί αόριμοι
τερματίζονται συνής μετά από ένα προκαορισμένο πήος ενεών ή εάν τα ονίδια έουν
συκίνει, δηαδή εάν παρουσιαστούν στον πηυσμό μόνο παρόμοια ρμοσώματα.

Σε πιο εξειμένους ενετικούς αορίμους, ενετικό υικό μπορεί να αντααεί
ή να τροποποιηεί και με άους τρόπους. Μια εώρηση αντιμετπίζει τα ρμοσώματα
ς κειστούς ρόους και κόει το καένα σε πάν από ένα σημεία (τεεστής αντααής
υικού ποών σημείν). Μια άη εώρηση παράει αποόνους το κάε ονίδιο τν οποίν
αντιμετπίζεται ανεξάρτητα και προέρεται από τον έναν ή τον άο εννήτορα. Ακόμη,
μπορεί να επιηεί καρυτυπική εξέιξη, δηαδή να αάξει η διάταξη τν ονιδίν,
π αντιστρέφοντας ένα κομμάτι του ονιδίου. Στη φύση στόσο, η καρυτυπική εξέιξη
είναι αρκετά πιο σπάνια από την ενοτυπική. Σε ορισμένα προήματα επίσης μπορεί να
ερηεί ότι παρουσιάζονται εξαρτήσεις ανάμεσα στα ονίδια. Έτσι, μια ααή σε ένα
ονίδιο μπορεί να δίνει πάντα την ίδια ααή στην καταηότητα του ρμοσώματος, ή
η ααή αυτή μπορεί να εξαρτάται από τις τιμές άν ονιδίν (επίσταση). [25]

3.7.2 Επιοή μεταητών με ενετική έρευνα
Οι ενετικοί αόριμοι μπορούν να ρησιμοποιηούν, μεταξύ άν, και σε προήματα
επιοής μεταητών. Στην περίπτση αυτή, κάε έση-ονίδιο αντιστοιεί σε μία από τις
μεταητές. Τα ονίδια αμάνουν δυαδικές τιμές (0 ή 1), αναπαριστώντας τη συμπερίηψη
ή μη της αντίστοιης μεταητής στο μοντέο. Κάε ρμόσμα ποαπασιάζεται στοι-
είο προς στοιείο με το διάνυσμα τν μεταητών και έτσι προκύπτει το διάνυσμα τν
επιεμένν μεταητών, το οποίο τροφοδοτείται στον αόριμο μηανικής μάησης της
επιοής μας. Όταν ο ενετικός αόριμος συκίνει ή τερματιστεί, η κυρίαρη τιμή κάε
ονιδίου μας υποδεικνύει τη ρήση ή μη της εκάστοτε μεταητής.

Στην ερασία αυτή εφαρμόστηκε η εξής σκέψη: οι ενετικοί αόριμοι δεν καταήουν
πάντα στην ίδια ύση, συνεπώς απαιτείται να εκτεεστούν ποές φορές. Στις ύσεις που
προκύπτουν, κάποιες μεταητές τείνουν να εμφανίζονται πιο συνά από άες. Κατατάσ-
σονται έτσι όες οι μεταητές σύμφνα με την συνότητα επιοής τους. Στη συνέεια,
ξεκινώντας από την πιο συνά εμφανιζόμενη μεταητή, προσέτουμε διαδοικά μεταη-
τές στο μοντέο, καταράφοντας την ακρίειά του. Έτσι έουμε τεικά στη διάεσή μας
έναν πίνακα ακρίειας σε σέση με το πήος τν μεταητών, ιδιαίτερα ρήσιμο ια να
επιέξουμε ένα ικανοποιητικά από και ταυτόρονα ακριές μοντέο.
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3.8 Ενδεικτικές εφαρμοές
Η εξόρυξη δεδομένν ρίσκει πειάδα άν εφαρμοών πέρα από τη μεταοομική, όπς
στο marketing (ανάυση ζήτησης και καύτερη προώηση), στην αξιοόηση δανείν (α
μπορέσει ο υποψήφιος δανειζόμενος να επιστρέψει το δάνειο;), στην πρόρρηση ιδιοτήτν
ημικών ουσιών (τι συμπεριφορά είαν άες ουσίες με συενική δομή;), στην ανανώριση
εικόνν (ποια είναι τα αρακτηριστικά που ταυτοποιούν π.. μια πετρεαιοκηίδα σε μια δο-
ρυφορική εικόνα ή ένα πρόσπο σε μια φτοραφία;), στην πρόεψη φόρτου σε ηεκτρικά
ή άα δίκτυα, και αού. Πού μεάο ενδιαφέρον παρουσιάζεται τα τεευταία ρόνια
και στην εφαρμοή μεόδν εξόρυξης δεδομένν σε διαδικτυακές εφαρμοές. Χαρακτηρι-
στικό παράδειμα είναι οι μηανές αναζήτησης που μαντεύουν τι σκέφτεται ο ρήστης
και προααίνουν τις επιυμίες του, όπς και τα φίτρα ανεπιύμητης αηοραφίας.
Συνά πέον, εταιρείες που έουν να δημιουρήσουν ή να ετιώσουν διαδικτυακές εφαρ-
μοές ζητάνε πέον επιστήμονες και μηανικούς που να έουν νώσεις μηανικής μάησης
και εξόρυξης δεδομένν.
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Για την ανάυση τν δεδομένν μας ρησιμοποιήηκαν κυρίς ήδη διαέσιμα πακέτα ο-
ισμικού. Το εραστήριο που μας παραώρησε τα δεδομένα του δεύτερου προήματος
ρησιμοποιεί ήδη τη σουίτα online εραείν MetaboAnalyst, η οποία εξειδικεύεται σε προ-
ήματα ανάυσης μεταοομικών δεδομένν. Η σουίτα WEKA είναι ενικότερης ρήσης
και παρέει μεάη ποικιία διαφορετικών αορίμν. Επιέηκε ακριώς ό αυτής
της ποικιίας, ώστε να είναι δυνατή η σύκριση ποών διαφορετικών μεόδν μάησης.
Συνεισέφερε επίσης στην επιοή το εονός ότι είε ρησιμοποιηεί ξανά στο παρεόν
από το εραστήριό μας, καώς και το ότι είναι εεύερο οισμικό. Τόσο ς κομμάτι της
WEKA όσο και ς αυτόνομο εραείο ρησιμοποιήηκε και η υοποίηση μηανών δια-
νυσμάτν υποστήριξης LibSVM, ό τν καών αποτεεσμάτν που συναντώνται στη
ιιοραφία και της εύκοης σύνδεσής της με τη WEKA. Τέος, αναπτύηκε κώδικας
GNU Octave/MATLAB™ ο οποίος υοποιεί έναν ενετικό αόριμο, ρησιμοποιώντας
τη LibSVM ια την παραή μοντέν.

4.1 MetaboAnalyst
Το metaboanalyst.ca αποτεεί μια συοή εραείν ια την ανάυση μεταοομικών
δεδομένν. Οποιοσδήποτε μπορεί να συνδεεί σε αυτό και να υποάει δεδομένα προς ανά-
υση. Δεν απαιτείται κάποιου είδους εραφή και τα δεδομένα παραμένουν ιδιτικά, ενώ
μπορεί κανείς (εναακτικά) να κατεάσει τα απαραίτητα αρεία κώδικα και να το ρησιμο-
ποιήσει τοπικά. Δημιουρήηκε από τον Jeff Xia (University of Alberta), ρησιμοποιώντας
κυρίς Java και R, ενώ ρηματοδοτείται από το "The Metabolomics Innovation Centre
(TMIC)" του Καναδά. Στην ιστοσείδα του MetaboAnalyst υπάρει εκτενής ιιοραφία
σετικά με τη ρήση και τις δυνατότητές του. [7, 8, 13]

Στο σήμα 4.1 φαίνεται η αρική σείδα του MetaboAnalyst. Διακρίνεται η φόρμα όπου
μπορεί κανείς να υποάει τα δικά του δεδομένα ή να ρησιμοποιήσει κάποια που παρέονται
ς παραδείματα. Στα αριστερά διακρίνεται το μενού με τα στάδια ανάυσης. Τα δεδομένα
μπορεί να αντιστοιούν σε συκεντρώσεις ουσιών ή φάσματα NMR/MS. Δέεται απά
αρεία CSV όπου η πρώτη στήη αντιστοιεί στην ταυτότητα τν δειμάτν (με τίτο
Sample), η δεύτερη στην κάση (Label) και οι υπόοιπες στις υπό ανάυση ουσίες (στην
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Σήμα 4.1: Η αρική σείδα του MetaboAnalyst 2.0.
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Σήμα 4.2: MetaboAnalyst - Επιοές προεπεξερασίας τν δεδομένν.

περίπτση συκεντρώσεν). Αμέσς μετά την υποοή τν δεδομένν ακοουεί έεος
τν δεδομένν ς προς κάποια ασικά δομικά αρακτηριστικά (μορφή, άνστες τιμές,
διαστάσεις και πήος κάσεν,...) ενώ δίνεται η δυνατότητα εκτίμησης ανώστν τιμών.

Για την προεπεξερασία τν δεδομένν παρέονται μέοδοι κανονικοποίησης ς προς
το άροισμα ή τη διάμεσό τους, ή σύμφνα με ένα δείμα ή συστατικό αναφοράς. Επιτρέ-
πονται επίσης διορώσεις ια κάε δείμα ξεριστά. Θα πρέπει να προσεεί εάν έει ίνει
ήδη κάποια αντίστοιη προεπεξερασία. Παρέονται επίσης μέοδοι μετασηματισμού (ο-
αριμικός, κυική ρίζα) καώς και μέοδοι scaling (Autoscaling, Pareto Scaling, Range
Scaling). Μετά την εφαρμοή, ακοουεί ραφική επισκόπηση του αποτεέσματος της προ-
επεξερασίας, όπου φαίνεται (δειματοηπτικά), η κατανομή τιμών στα διάφορα αρακτη-
ριστικά-συστατικά (. σήμα 6.1).

Στην κυρίς στατιστική επεξερασία, παρέονται οι εξής δυνατότητες:
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• Μονοπαραμετρική ανάυση

– Fold Change Analysis, t-Tests, Volcano plot (μόνο ια δύο κάσεις)
– One-way Analysis of Variance (ANOVA)
– Correlation Analysis & Pattern Searching

• Πουπαραμετρική ανάυση

– Principal Component Analysis (PCA)
– Partial Least Squares - Discriminant Analysis (PLS-DA)

• Ανανώριση σημαντικών αρακτηριστικών

– Significance Analysis of Microarray (and Metabolites) (SAM)
– Empirical Bayesian Analysis of Microarray (and Metabolites) (EBAM)

• Ανάυση συστάδν

– Hierarchical Clustering - Dendrogram & Heatmap
– Partitional Clustering - K-Means & Self Organizing Map (SOM)

• Ταξινόμηση και επιοή αρακτηριστικών

– Random Forest
– Support Vector Machine (SVM) (μόνο ια δύο κάσεις)

Οι μέοδοι PCA και PLS-DA δίνουν άμεση εικόνα ια την ποιότητα του διαρισμού
μεταξύ τν κάσεν και είναι από τα ασικότερα διαράμματα που παρουσιάζονται σε σε-
τικές ερασίες. Εδώ ο ρήστης μπορεί να επιέξει το πήος τν principal components
με τα οποία έει να εραστεί, να τα προάει όα μαζί σε ένα άρτη και στη συνέεια
να εστιάσει σε 2D ή 3D διαράμματα. Παραδείματα τέτοιν διαραμμάτν φαίνονται στα
σήματα 6.3 ές 6.8 (σε. 74).

Τα διαράμματα τύπου Heatmap, στην ανάυση συστάδν, είναι επίσης ένας κασσικός
τρόπος ια την εποπτική ανίνευση τυόν διαρισμών, ο οποίος σε ορισμένα προήματα
δίνει ξεκάαρα αποτεέσματα [3]. Ένα παράδειμα Heatmap ια τα δεδομένα του Προή-
ματος 2 μπορείτε να ρείτε στη σείδα 78.

Από αορίμους μη εποπτευόμενης μάησης παρέονται εάιστες επιοές (Random
Forest και SVM, μόνο ια δύο κάσεις). Η υοποίηση του αορίμου Random Forest
παρέει έναν confusion matrix καώς και μια κατάταξη τν μεταητών (αρακτηριστικών)
του συστήματος ς προς τη σημασία τους στην ακρίεια του μοντέου, καώς και με
ποιες κάσεις αυτές συνδέονται περισσότερο. Ακόμα, παρέει ένα διάραμμα από το οποίο
μπορούν να ανινευούν πιανά outliers.

Το MetaboAnalyst δεν απευύνεται τόσο σε ερευνητές που ενδιαφέρονται ια τις με-
όδους ανάυσης και μάησης, αά περισσότερο σε επιστήμονες ιοοικών, φαρμακευ-
τικών και ιατρικών πεδίν. Παρότι δεν δίνει τη δυνατότητα σημαντικής παρέμασης στα
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Σήμα 4.3: MetaboAnalyst - Μεταοικά μονοπάτια. Οι επιεμένοι στα δεξιά μεταοίτες
εμφανίζονται σε κόκκινο παίσιο στο σήμα. Πατώντας σε κάε στάδιο, ο ρήστης μπορεί
να άει περισσότερες πηροφορίες.

εραεία, αποποιεί σημαντικά τις αναύσεις δεδομένν που ρησιμοποιούνται συνά στη
Μεταοομική. Η αξία του στόσο ενισύεται από επιπέον δυνατότητες που παρέει στην
ανάυση μεταοικών μονοπατιών. Παράει εντυπσιακά διαδραστικά σήματα, μέσα στα
οποία μπορεί κανείς να εντοπίσει μεταοίτες που παρουσιάζουν ενδιαφέρον στο υπό εξέ-
ταση πρόημα, να δει σε ποια σημεία εμφανίζονται, και να ανακαύψει συσετίσεις με
άους μεταοίτες και μονοπάτια. Ένα παράδειμα φαίνεται στο σήμα 4.3.

Αφού οοκηρεί η ανάυση, ο ρήστης μπορεί να κατεάσει όα τα διαράμματα
που έουν παραεί στην επιυμητή ανάυση, καώς και άα οηητικά αρεία. Βασικό-
τερο όν είναι μια αυτόματη αναφορά, η οποία παρουσιάζει συνοπτικά τις μεόδους, τις
παραμέτρους και τα αποτεέσματα.

4.2 WEKA
ΗWEKA παρέει μια μεάη συοή αορίμν εξόρυξης δεδομένν, τόσο στο κομμάτι
της προεπεξερασίας, όσο και στο κυρίς κομμάτι της μηανικής μάησης. Αναπτύσσεται
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σε Java από το Machine Learning Group του University of Waikato και είναι διαέσιμη
εεύερα ια όες τις ασικές πατφόρμες [9]. Το πού κατατοπιστικό ιίο "Data Min-
ing: Practical Machine Learning Tools and Techniques" τν Witten κ.α. [1] εξηεί όες
τις μεόδους που παρέονται στη WEKA και αποτεεί έναν πού καό οδηό ρήσης της.

Τα δεδομένα μπορούν να τροφοδοτηούν σε δύο μορφές αρείν. Η ασική είναι η μορφή
ARFF. Ένα τέτοιο αρείο περιέει, εκτός από τα δεδομένα, πηροφορίες ια τις μεταητές
του συστήματος. Ένα απόσπασμα από το αρείο δεδομένν του Προήματος 1, σε μορφή
ARFF είναι:
@relation DATA3

@attribute patient {AKI_8_24_01_110722,AKI_8_24_03_110722, ... }
@attribute kidney_state {'Biopsy kidney normal','Acute Kidney Injury'}
@attribute 1 numeric
@attribute 2 numeric
...
@attribute 701 numeric

@data
AKI_8_24_01_110722,'Biopsy kidney normal',-0.005178,-0.004944, ...
AKI_8_24_03_110722,'Biopsy kidney normal',-0.00492,-0.006055, ...
...

Η ραμμή @relation δίνει ένα όνομα στα δεδομένα και ενσματώνει πηροφορίες ια
τυόν προεπεξερασία τν δειμάτν που έει ίνει με τη WEKA (δεν φαίνεται στο πα-
ράδειμα). Ως κάση ερείται αυτομάτς η τεευταία μεταητή (παρότι αυτό μπορεί να
τροποποιηεί), οπότε μια αναδιάταξη τν μεταητών στο στάδιο της προεπεξερασίας α
ήταν πρακτική και μια τέτοια επέμαση α αναραφόταν σε αυτήν την ραμμή. Οι ραμμές
@attribute καορίζουν το όνομα και το είδος τν τιμών κάε μεταητής, οι οποίες μπορεί
να είναι κατηορικές, αριμητικές ή ημερομηνίας-ώρας (κατά ISO 8601). Στην περίπτση
κατηορικών μεταητών, πρέπει να καοριστούν οι επιτρεπτές τιμές, όπς στο παράδειμα.
Στη συνέεια ακοουεί η ραμμή @data και από κάτ οι τιμές τν μεταητών ια κάε
δείμα σε ξεριστή ραμμή, ρισμένες με κόμμα. Άνστες τιμές αντικαίστανται με ?.
Εκτός από ARFF, η WEKA μπορεί να ειριστεί και αρεία CSV, δίνοντας τη δυνατότητα
μετατροπής τους σε μορφή ARFF. [1]

Το ασικό περιάον της WEKA είναι ο Explorer. Μέσ αυτού είναι προσάσιμες
όες οι μέοδοι που παρέονται. Ο ρήστης έει επίσης τη δυνατότητα ειρισμού μέσ τριών
ακόμα εναακτικών. Το περιάον Experimenter επιτρέπει δοκιμές μεάης κίμακας,
με μαζικές δοκιμές διαφορετικών αορίμν, παραμέτρν και δεδομένν. Το περιάον
Knowledge Flow δίνει τη δυνατότητα ειρισμού τν μεόδν υπό μορφή διαράμματος
ροής, υμίζοντας πακέτα επεξερασίας σημάτν. Τέος, είναι δυνατή η ρήση της WEKA
και σε περιάον εντοών (CLI).

Ο Explorer διαέτει τις εξής καρτέες:
Preprocess ια την προεπεξερασία τν δεδομένν.
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Σήμα 4.4: WEKA Explorer - Καρτέα Preprocess. Στη δεξιά στήη ρίσκονται οι μετα-
ητές του συστήματος και στα αριστερά το ιστόραμμα της επιεμένης στα δεδομένα,
σε σέση και με την κάση τους.

Classify ια εποπτευόμενη μάηση.

Cluster ια μη εποπτευόμενη μάηση.

Associate ια την μάηση κανόνν συσέτισης.

Select attributes ια την επιοή μεταητών.

Visualize ια την αναπαράσταση τν δεδομένν.

Στο σήμα 4.4 διακρίνεται η καρτέα της προεπεξερασίας, ια τα δεδομένα του Προ-
ήματος 2. Ενδεικτικά, παρέονται ειτουρίες όπς διαραφή ή διόρση δεδομένν,
επισκόπηση της κατανομής τους σε ιστόραμμα και εφαρμοή διαφόρν εποπτευόμενν
ή μη φίτρν (κανονικοποίηση, PCA, δειματοηψία, αντιμετώπιση ανώστν ή ακραίν
τιμών και ποά ακόμα). Για παράδειμα, η ταυτότητα τν δειμάτν μπορεί να επηρεάσει
τους αορίμους μάησης, οπότε είναι καό να αφαιρεεί. Αυτό μπορεί να ίνει επιέον-
τας τη σετική μεταητή στην αριστερή ίστα και πατώντας Remove. Επιέοντας κάποια
μεταητή μπορούμε επίσης να δούμε την κατανομή της στα δείματα, σε σέση με την
κάση τους. Σε κάποια (συνής μικρά) συστήματα, αυτό μπορεί να οδηήσει σε απούς
κανόνες διαρισμού τν κάσεν. Η εφαρμοή ενός φίτρου μπορεί να ίνει επιέον-
τάς το από το κουμπί Choose, ρυμίζοντάς το πατώντας πάν στη ραμμή με το όνομα και
τις παραμέτρους του και πατώντας Apply.
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Σήμα 4.5: WEKA Explorer - Καρτέα Classify. Αποτεέσματα εέου ενός SVM μο-
ντέου ια τα δεδομένα του Προήματος 2.

Η καρτέα Classify φαίνεται στο σήμα 4.5 και είναι αυτή που μας απασόησε περισ-
σότερο στα παίσια αυτής της ερασίας. Στην κορυφή της οόνης επιέεται ο αόριμος
μάησης και ρυμίζεται πατώντας στη ραμμή στην οποία εμφανίζεται το όνομα και οι παρά-
μετροί του. Μια αρκετά πήρη ίστα τν παρεόμενν αορίμν μπορείτε να ρείτε στον
πίνακα 6.3 της σείδας 82. Παρέονται ακόμα meta-learners ια συοική μάηση, όπς
voting, bagging, stacking, boost και άοι. Από κάτ, στην αριστερή στήη, επιέουμε
τη μέοδο εέου του μοντέου και ακριώς από κάτ τη μεταητή η οποία αντιστοιεί
στην κάση. Πατώντας το start ξεκινάει η διαδικασία εκπαίδευσης και εέου και εμφανί-
ζονται σταδιακά τα αποτεέσματα σε μορφή κειμένου στα δεξιά. Στο μενού More options
μπορούμε να τροποποιήσουμε τις πηροφορίες που εμφανίζονται, όπς π.. να προσέσουμε
στα αποτεέσματα τις προέψεις ια κάε δείμα σε κάε υποσύνοο εέου. Οι ρόνοι
εκτέεσης ια το προήματα που εξετάσαμε κυμαίνονται από κάσματα του δευτεροέπτου
ές ία δευτερόεπτα σε σύρονο προσπικό Η/Υ.

Την ίδια μορφή έει και η καρτέα Cluster που επιτρέπει το ρισμό τν δεδομένν
σε στοιάδες, παραείποντας μεταητές όπς η κάση κάε δείματος. Παρόμοια αά
απούστερη μορφή έει και η καρτέα Associate ια την εξαή κανόνν συσέτισης
μεταξύ τν μεταητών, ρίς να παρέονται εραεία εέου αυτών τν κανόνν. Η
καρτέα Select Attributes που φαίνεται στο σήμα 4.6 δίνει τη δυνατότητα ια την
επιοή μεταητών με διάφορες μεόδους αξιοόησης και έρευνας. Τέος, η καρτέα
Visualize δίνει τη δυνατότητα δισδιάστατης απεικόνισης τν δεδομένν σε διαράμματα
όπς αυτό του σήματος 4.7 ια εποπτική παρατήρηση τν δεδομένν.
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Σήμα 4.6: WEKA Explorer - Καρτέα Select Attributes. Επιοή μεταητών ια τα
δεδομένα του Προήματος 2.

Σήμα 4.7: WEKA Explorer - Καρτέα Visualize. 2D αναπαράσταση τν δεδομένν του
Προήματος 2 ια δύο από τις επιεμένες μεταητές.
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4.3 LibSVM
Η LibSVM [10] είναι μια υοποίηση αορίμν Μηανών Διανυσμάτν Υποστήριξης
(. ενότητα 3.4.9), τόσο ια ταξινόμηση (αόριμοι C-SVC, nu-SVC), ια παινδρόμηση
(epsilon-SVR, nu-SVR) και ια πρόεψη κατανομής (one-class SVM). Πού σημαντικό
αρακτηριστικό της σε σέση με άες υοποιήσεις είναι ότι μπορεί να διαειριστεί προ-
ήματα ποών κάσεν. Αναπτύσσεται σε C/C++ από τους Chih-Chung Chang και
Chih-Jen Lin και διατίεται εεύερα ια όες τις ασικές πατφόρμες. Μπορεί να ειτουρ-
ήσει αυτόνομα, σε συνερασία με Octave/MATLAB™, με WEKA καώς και με Java, R,
Python, Ruby, SciLab και ποά άα περιάοντα.

Στη WEKA μπορεί να ενσματεί ρησιμοποιώντας τον wrapper τν EL-Manzalawy
κ.α. [11]. Η διαδικασία αποποιείται αν ρησιμοποιηεί η έκδοση 3.8 της WEKA (αυτή τη
στιμή ρίσκεται υπό ανάπτυξη και συναντάται ς 3.7.10) η οποία διαέτει package man-
ager. Από το ασικό παράυρο της WEKA (gui chooser): Tools > Package manager >
LibSVM > Install. Στη συνέεια μπορεί να ρεεί ανάμεσα στους άους αορίμους,
στην κατηορία functions.

Για Octave/MATLAB™ παρέονται εενώς αρεία μορφής .mex τα οποία μπορούν να
μετατιστούν με την εντοή make octave σε Octave ή με την εντοή make σε MATLAB,
αφού πρώτα έει επιεεί το directory που περιέει τα .mex αρεία. Σε MATLAB σε
Windows ενδέεται να πρέπει πρώτα να επιεεί ένας mex compiler. Αυτό μπορεί να ίνει
με την εντοή mex -setup. Περισσότερες πηροφορίες ια την εκατάσταση μπορούν να
αντηούν από το README αρείο στον υποφάκεο matlab της LibSVM.

Τα αρεία που ρησιμοποιούνται από τη LibSVM πρέπει να περιέουν τα δεδομένα στην
εξής μορφή:

<label> <index1>:<value1> <index2>:<value2> ...

όπου label είναι ένας ακέραιος που υποδεικνύει την κάση του δείματος, <index> ο
δείκτης της κάε μεταητής και <value> η τιμή της. Η μορφή του αρείου δεδομένν
μπορεί να εεεί με το παρεόμενο εραείο checkdata.py.

Παρέονται τρία ασικά προράμματα, τα svm-scale, svm-train και svm-predict.
To svm-scale ανααμάνει την κιμάκση τν δεδομένν στο επιυμητό εύρος (προεπι-
εμένο είναι το [−1, 1]), επιστρέφει ένα αρείο της ίδιας μορφής, με τα τροποποιημένα
δεδομένα και (στην έκδοση 3.17) καείται ς εξής:

svm-scale [options] data_filename

με επιοές:

-l lower : x scaling lower limit (default -1)
-u upper : x scaling upper limit (default +1)
-y y_lower y_upper : y scaling limits (default: no y scaling)
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-s save_filename : save scaling parameters to save_filename
-r restore_filename : restore scaling parameters from restore_filename

Το svm-train ανααμάνει την εκπαίδευση ενός μοντέου SVM (προαιρετικά με cross-
validation), καείται ς εξής:

svm-train [options] training_set_file [model_file]

-s svm_type : set type of SVM (default 0)
0 -- C-SVC (multi-class classification)
1 -- nu-SVC (multi-class classification)
2 -- one-class SVM
3 -- epsilon-SVR (regression)
4 -- nu-SVR (regression)

-t kernel_type : set type of kernel function (default 2)
0 -- linear: u'*v
1 -- polynomial: (gamma*u'*v + coef0)^degree
2 -- radial basis function: exp(-gamma*|u-v|^2)
3 -- sigmoid: tanh(gamma*u'*v + coef0)
4 -- precomputed kernel (kernel values in training_set_file)

-d degree : degree in kernel function (default 3)
-g gamma : gamma in kernel function (default 1/num_features)
-r coef0 : coef0 in kernel function (default 0)

-c cost : the parameter C of C-SVC, epsilon-SVR, and nu-SVR (default 1)
-n nu : the parameter nu of nu-SVC, one-class SVM, and nu-SVR (default 0.5)
-p epsilon : the epsilon in loss function of epsilon-SVR (default 0.1)

-m cachesize : cache memory size in MB (default 100)
-e epsilon : tolerance of termination criterion (default 0.001)
-h shrinking : whether to use the shrinking heuristics, 0 or 1 (default 1)
-b probability_estimates : whether to train a SVC or SVR model

for probability estimates, 0 or 1 (default 0)
-wi weight : the parameter C of class i to weight*C, for C-SVC (default 1)
-v n: n-fold cross validation mode
-q : quiet mode (no outputs)

και επιστρέφει ένα αρείο με το παραόμενο μοντέο και την ακρίεια του μοντέου με
cross validation, εάν έει οριστεί η παράμετρος -v.

Το svm-predict εέει ένα μοντέο με ένα σύνοο εέου και επιστρέφει ένα αρείο
με τις προέψεις ια κάε δείμα. Καείται ς εξής:
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svm-predict [options] test_file model_file output_file

με μοναδική επιοή την:

-b probability_estimates: whether to predict probability
estimates, 0 or 1 (default 0); for one-class SVM only 0 is supported

Στη WEKA, οι παράμετροι που ρησιμοποιούνται συνδέονται με τις παραμέτρους της
svm-train και της svm-predict όπς φαίνεται στον πίνακα 4.1. Η διαδικασία του cross
validation σε αυτή την περίπτση διαειρίζεται από την WEKA.

Πίνακας 4.1: Αντιστοιία παραμέτρν WLSVM - LibSVM
WLSVM -S -K -D -G -R -N -M -C -E -P -H -B
LibSVM -s -t -d -g -r -n -m -c -e -p -h 0 -b

Στο Octave/MATLAB™, παρέονται οι εξής συναρτήσεις: libsvmread, libsvmwrite,
svmtrain, svmpredict. H libsvmread διαάζει ένα αρείο της μορφής που περιράψαμε
και αντιστοιίζει τα δεδομένα σε δύο πίνακες: ένα διάνυσμα ια τις κάσεις τν δειμάτν
και έναν δισδιάστατο πίνακα ια τις τιμές τν μεταητών τους. Καείται ς εξής:

[label_vector, instance_matrix] = libsvmread('data.txt');

Η libsvmwrite δημιουρεί ένα τέτοιο αρείο:

libsvmwrite('data.txt', label_vector, instance_matrix)

Η svmtrain καείται ς εξής:

model = svmtrain(training_label_vector, training_instance_matrix
[, 'libsvm_options']);

όπου libsvm_options ένα character string ίδιας μορφής με τις επιοές του αυτόνο-
μου προράμματος svm-train. Εάν ρησιμοποιηεί cross validation, τότε αυτή επιστρέφει
απώς μια τιμή: την ακρίεια του μοντέου. Διαφορετικά, επιστρέφει ένα μοντέο το οποίο
μπορεί να ρησιμοποιηεί σε μεοντικές προέψεις. Αντιστοίς, η svmpredict μπορεί
να κηεί με τους εξής τρόπους:

[predicted_label, accuracy, decision_values/prob_estimates] =
svmpredict(testing_label_vector, testing_instance_matrix, model

[, 'libsvm_options']);

[predicted_label] = svmpredict(testing_label_vector,
testing_instance_matrix, model [, 'libsvm_options']);
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Εκτός από τα αρεία README που συνοδεύουν τη LibSVM, στην ιστοσείδα της
υπάρει ένας πού ρήσιμος εισαικός οδηός ρήσης με παραδείματα, συνηισμένα
άη και ειδικές περιπτώσεις [26]. Υπάρουν επίσης αρκετά δημοσιευμένα datasets ια
δοκιμή.

4.4 Κώδικας επιοής μεταητών
Για την μείση τν μεταητών του συστήματος αναπτύηκε ένας κώδικας σε GNU Oc-
tave (συματός με MATLAB) που υοποιεί έναν ενετικό αόριμο, ρησιμοποιώντας
την LibSVM ια την εκπαίδευση SVM μοντέν. Μπορείτε να τον ρείτε στο παράρ-
τημα Βʹ. Το κεντρικό script, στο οποίο φαίνεται η δομή του ενετικού αορίμου, είναι
το GeneticLibSVM. Οι διαδικασίες της μάησης, της επιοής ρμοσμάτν και του συν-
δυασμού τους έουν υοποιηεί ς ξεριστές συναρτήσεις ώστε να είναι ευκοότερα
τροποποιήσιμες. Οόκηρος ο αόριμος επανααμάνεται ποές φορές με το script
logGeneticLibSVM.

4.4.1 Βασικό script GeneticLibSVM
Ως είσοδοι απαιτούνται:

• Το σύνοο τν (μετασηματισμένν με την svm-scale) δεδομένν με nInst δεί-
ματα και nAttr μεταητές, το οποίο αποηκεύεται στο διάνυσμα Labels και στον
πίνακα Instances.

• Το character string με τις παραμέτρους της svmtrain, το οποίο αποηκεύεται στη
μεταητή svmconfig.

• Οι παράμετροι του ενετικού αορίμου: πήος τν ρμοσμάτν στον πηυσμό
(nChrom), μέιστο πήος ενεών το οποίο ρησιμοποιείται ς κριτήριο τερματισμού
(maxGenerations), πιανότητα μετάαξης κάε ονιδίου (mutProb) και πιανότητα
εμφάνισης της τιμής 1 ια κάε ονίδιο του αρικού πηυσμού (initGeneProb).

Αφού κααριστεί το workspace από μεταητές προηούμενν επαναήψεν του αο-
ρίμου, δημιουρείται ένας τυαίος αρικός πηυσμός (πίνακας Chromosomes). Σε όες τις
ενεές το πήος τους διατηρείται σταερό. Αφού δημιουρηεί ο αρικός πηυσμός, κάε
ρμόσμα ποαπασιάζεται στοιείο-στοιείο με κάε ραμμή του πίνακα δειμάτν και
δημιουρείται ο πίνακας LocalInstances, ο οποίος διαφέρει από τον ενικό πίνακα τν
δειμάτν ς προς το ότι έει μηδενικές στήες στις μεταητές που δεν έουν επιεεί
από το υπό εξέταση ρμόσμα. Με αυτόν εκπαιδεύεται ένα SVM μοντέο και η ακρίειά
του καταρείται στην δεύτερη στήη του πίνακα ChromScore, στη ραμμή που αντιστοι-
εί στο ρμόσμα από το οποίο προήε. Η πρώτη στήη φιοξενεί τις ταυτότητες τν
ρμοσμάτν.

Αφού σηματιστεί και εεεί ο αρικός πηυσμός, ξεκινάει ο κύριος ρόος του
αορίμου, ο οποίος τερματίζεται όταν συμπηρούν maxGenerations επαναήψεις. Αρ-
ικά, με τη συνάρτηση ruletteConstruct κατασκευάζεται ο τροός ρουέτας ια την
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επιοή τν ρμοσμάτν προς αναπαραή. Πρέπει να επιεούν συνοικά nChrom
ρμοσώματα, δύο κάε φορά, τα οποία α δώσουν ισάριμους αποόνους. Το πήος
τν αποόνν που έουν παραεί από την τρέουσα ενιά καταρείται στην μεταητή
counter. Στη συνέεια, επιέονται δύο ρμοσώματα (τα i1 και i2) με την συνάρτηση
ruletteSelect. Επιέεται ένα τυαίο σημείο κοπής (point) και τα ρμοσώματα αναπα-
ράονται με την συνάρτηση reproduce. Μετά την αναπαραή, αμάνει ώρα η μετά-
αξη τν ρμοσμάτν. Κάε ονίδιο κάε ενός από τους δύο αποόνους αάζει τιμή
(από 0 σε 1 ή το αντίστροφο) με πιανότητα nMut. Οι απόονοι εέονται ια την ακρίεια
του μοντέου που δίνουν και αυτή αποηκεύεται στον πίνακα newChromScore. Η πρώτη
στήη του περιέει την ταυτότητα κάε ρμοσώματος και η δεύτερη την ακρίεια του μο-
ντέου που προκύπτει από αυτό. Οι απόονοι μπαίνουν έπειτα στον πίνακα της νέας ενιάς
(newGeneration) είτε αρικοποιώντας τον (αν είναι οι πρώτοι απόονοι που παράονται)
είτε επεκτείνοντάς τον.

Μετά την οοκήρση της παραής μιας νέας ενιάς, η νέα ενιά ίνεται τρέουσα
και η προηούμενη άνεται. Όταν παραούν maxGenerations ενεές ο κύριος ρόος
σταματάει και επιστρέφονται ο τρέν πηυσμός ρμοσμάτν με τα αντίστοια scores.
Στη συνέεια, υποοίζονται οι επικρατούσες τιμές τν ονιδίν και δημιουρείται ένα
ρμόσμα με αυτές (genome). Με αυτό δημιουρείται ένα μοντέο και η ακρίεια αυτού
αποηκεύεται στη μεταητή genomeScore. Το script επιστρέφει επίσης το πήος τν
μεταητών που έουν επιεεί στη μεταητή numAttributesUsed.

4.4.2 Συναρτήσεις
Το GeneticLibSVM script ρησιμοποιεί τις εξής συναρτήσεις:

svmTrainAndScore ια την εκπαίδευση και επαήευση του μοντέου. Στην υοποίηση
αυτή απώς καείται η συνάρτηση svmtrain με τα ίδια ορίσματα, στόσο μπορεί
εύκοα να τροποποιηεί.

ruletteConstruct ια την κατασκευή του τροού ρουέτας, δηαδή την αντιστοίιση
τν ρμοσμάτν σε διαδοικά υποδιαστήματα του [0, 1], σύμφνα με την ακρίεια
τν μοντέν που παράουν.

ruletteSelect ια την επιοή ρμοσμάτν δεδομένου ενός τροού ρουέτας.

reproduce ια τη σταυρτή αναπαραή τν ρμοσμάτν.

Η ruletteConstruct δέεται ς μοναδικό όρισμα τον πίνακα ChromScore με την ακρί-
εια (score) του μοντέου που παράει κάε ρμόσμα. Στη συνέεια υποοίζει το άροι-
σμα τν scores (ScoreSum) και διαιρεί το καένα με το άροισμά τους, δημιουρώντας έτσι
τον πίνακα ChromScoreNorm, ο οποίος στη έση του κάε score έει το κασματικό score.
Οι ραμμές αυτού του πίνακα αναδιατάσσονται κατά φίνουσα σειρά ακρίειας. Έπειτα,
αροίζονται σταδιακά τα scores και ια κάε 𝑖 ρμόσμα του πίνακα ChromScoreNorm
υποοίζεται το σρευτικό (accumulated) score ια τα ρμοσώματα 1 ές 𝑖.
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Η ruletteSelect δέεται ς όρισμα την έξοδο της ruletteConstruct. Παράει έναν
τυαίο αριμό R και επιέει το πρώτο ρμόσμα το οποίο έει σρευτικό score πάν από
R, επιστρέφοντας την ταυτότητά του στη scalar μεταητή selectedChrom.

Η reproduce δέεται ς ορίσματα το σημείο κοπής τν ρμοσμάτν (point), τις
ταυτότητες τν δύο ρμοσμάτν που α αναπαραούν (i1 και i2) και τον πίνακα με τον
τρέοντα πηυσμό ρμοσμάτν (Chromosomes). Επιστρέφει έναν 2 × nAttr πίνακα με
τους δύο αποόνους που προέκυψαν από την διασταύρση.

4.4.3 Ποαπές επανεκκινήσεις και καταραφή
Ένας ενετικός αόριμος δεν παράει πάντα ακριώς την ίδια ύση, ό της τυαιό-
τητας που υπεισέρεται στην κατασκευή του αρικού πηυσμού και στην επιοή τν
ρμοσμάτν. Για το όο αυτό, συνής εκτεείται ποές φορές, ξεκινώντας από δια-
φορετικό κάε φορά πηυσμό, ώστε να εεεί η σύκισή του. Η διαδικασία αυτή ίνεται
με το script logGeneticLibSVM, το οποίο δέεται ς είσοδο μονάα το επιυμητό πήος
επανεκκινήσεν (μεταητή logBuffer).

Το ασικό script εκτεείται logBuffer φορές και καταράφονται οι μεταητές genome,
genomeScore, numAttributesUsed. Στη συνέεια, υποοίζεται πόσο συνά εμφανίζεται
το κάε ονίδιο, δηαδή πόσες φορές από τις logBuffer εμφάνισε την τιμή 1. Οι συνότητες
αυτές αποηκεύονται στον πίνακα logGenomeFreq, η πρώτη στήη του οποίου φιοξενεί
τη έση-ταυτότητα κάε μεταητής και η δεύτερη στήη τη συνότητα εμφάνισής της. Οι
ραμμές του πίνακα αναδιατάσσονται κατά φίνουσα σειρά συνότητας.

Το script καταραφής εμφανίζει αποτεέσματα ια το πήος τν μεταητών που
επιέηκαν σε κάε εκτέεση του αορίμου, το μέσο πήος αυτών, το genome ια
κάε εκτέεση, το score του, ένα μέσο score καώς και τον πίνακα με τις συνότητες
επιοής τν μεταητών.

4.4.4 Έεος της ακρίειας ια διαφορετικό πήος μεταητών
Το script logGeneticLibSVM παρήαε έναν πίνακα με τις μεταητές του συστήματος,
διαταμένες κατά φίνουσα συνότητα εμφάνισης. Μπορούμε να υποέσουμε ότι όσο συ-
νότερα επιέεται μια μεταητή, τόσο μεαύτερη σημασία α έει ια την κατασκευή
καών μοντέν. Σε ένα πρόημα επιοής μεταητών στόος είναι, εκτός από την κα-
τασκευή ενός μοντέου με υψηή ακρίεια, η επιοή τν εάιστν δυνατών μεταητών.
Το script testScript ξεκινάει με μόνο την πιο συνά εμφανιζόμενη μεταητή και στα-
διακά τίζει και εέει μοντέα με τις 2, τις 3, ές τις maxTestAttr μεταητές. Στη
συνέεια, εμφανίζονται τα αποτεέσματα κάε δοκιμής και ο ρήστης μπορεί να επιέξει το
συνδυασμό πήους μεταητών και ακρίειας που τον ικανοποιεί περισσότερο. Αξίζει να
σημειεί ότι μπορεί να παρατηρηεί οικό μέιστο ακρίειας σε ενδιάμεση τιμή πήους
μεταητών, κάτι που ενισύει τα κίνητρα ια την επιοή ενός μοντέου με ιότερες από
τις διαέσιμες μεταητές.
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Κεφάαιο 5

Πρόημα 1: AKI

Το πρώτο πρόημα που εξετάζεται προέρεται από δημοσιευμένη ερασία τν Zacharias
et al. (2012) [3]. Η φυσική εικόνα του προήματος είναι η εξής: έπειτα από ειρουρικές
επεμάσεις στην καρδιά, ενδέεται να προκηεί οξεία νεφρική άη (Acute Kidney In-
jury) σε ορισμένους ασενείς. Θα ήταν ιδιαίτερα σημαντικό αν μπορούσαμε να προάουμε
την σοαρή αυτή παρενέρεια στα πρώτα της στάδια, ώστε να αντιμετπιστεί κατάηα
και από ότι φαίνεται στη σετική ερασία, η Μεταοομική μπορεί να οηήσει ιδιαίτερα
σε αυτό, καώς εντοπίζονται ξεκάαρες ααές στον μεταοισμό τν ατόμν που τεικά
παρουσιάζουν AKI.

5.1 Δεδομένα
Στην σετική ερασία αναύηκαν με NMR δείματα ούρν από 106 ανρώπους, από τους
οποίους οι 34 εμφάνισαν AKI (στο εξής α αναφέρονται ς ασενείς) και οι 72 παρέμει-
ναν υιείς. Δείματα ούρν εήφησαν την ημέρα πριν από την επέμαση, καώς και 4 και
24 ώρες μετά από αυτήν. Στην περίπτσή μας α ασοηούμε με τα δείματα 24 ώρες μετά
την επέμαση, τα οποία αναφέρεται ότι έδσαν την καύτερη συνοική επιτυία. Τα δεί-
ματα που εήφησαν 4 ώρες μετά είαν πού υψηές συκεντρώσεις σε πρόσετες ουσίες
που ρησιμοποιήηκαν κατά τη διάρκεια της επέμασης και έδιναν αμηότερη επιτυία στις
προέψεις. Τα δεδομένα είναι εεύερα διαέσιμα στη άση δεδομένν MetaboLights [4]
και αποτεούνται από κανονικοποιημένες τιμές (Quantile Normalization) 701 αρακτηρι-
στικών (περιοές του φάσματος NMR) ια τους 106 ασενείς. Επιπέον, το σετικό αρείο
περιέει τον κδικό κάε δείματος και την κάση του (Biopsy kidney normal ή Acute
Kidney Injury). Στη δημοσιευμένη ερασία, έινε ταξινόμηση με SVM και ια τα δείματα
24h μετά την επέμαση επετεύη συνοική επιτυία 76%.

5.2 Ανάυση με μεμονμένους αορίμους
Το αρείο δεδομένν μετατράπηκε από την παρεόμενη μορφή στην κατάηη μορφή arff
που δέεται η WEKA. Τα δεδομένα ανακατεύηκαν και επειδή, όπς παρατηρήηκε αρό-
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τερα, ορισμένοι αόριμοι επηρεάζονται από την ταυτότητα κάε δείματος, αυτή αφαιρέ-
ηκε. Στη συνέεια, εξετάστηκαν όοι οι διαέσιμοι αόριμοι ταξινόμησης, έπειτα από
προσεκτική επιοή τν παραμέτρν του καενός ώστε να μειστοποιείται η συνοική επι-
τυία. Σε περιπτώσεις που ια διαφορετικές παραμέτρους μπορούσε να επιτευεί σεδόν
η ίδια συνοική επιτυία με διαφορετική κατανομή επιτυίας στις κάσεις, επιέηκε το
σύνοο παραμέτρν που προέεπε καύτερα την κάση AKI. Σε κάε περίπτση ρησι-
μοποιήηκε 10-fold Cross Validation. Οι ρόνοι εκτέεσης κυμαίνονταν από κάσματα του
δευτεροέπτου ές μερικά δευτερόεπτα ή εάιστα επτά ια τους περισσότερους αο-
ρίμους. Ο αόριμος MultilayerPerceptron, ια τις υψηότερες τιμές της παραμέτρου
εποών N ρειάστηκε ρόνο της τάξης δεκάδν επτών. Σημειώνεται ότι, μεταξύ άν
ό της ρήσης cross-validation, η εκπαίδευση α μπορούσε να επιταυνεί σημαντικά εάν
οι απαραίτητες μέοδοι υοποιούνταν έτσι ώστε να εκμεταεύονται διαέσιμες υποδομές
παράηης επεξερασίας.

Τα αποτεέσματα προέψεν ια τα μοντέα που εκπαιδεύτηκαν φαίνονται συκεντρ-
τικά στον πίνακα 5.1. Λό του ότι στο πρόημα εμφανίζονται μονάα δύο κάσεις και
του ότι κανένας από τους αορίμους δεν αφήνει μη ταξινομημένα δεδομένα, είναι εύκοο
να παραούν όοι οι confusion matrices μονάα από αυτόν τον πίνακα. Ένα παράδειμα
φαίνεται στον πίνακα 5.2. Στον πίνακα αυτόν, όπς και σε όους τους confusion matri-
ces που εμφανίζονται σε αυτήν την ερασία, οι ραμμές αντιστοιούν στις πραματικές
κάσεις και οι στήες στις προεπόμενες κάσεις. Έτσι, στον πίνακα 5.2 65 δείματα
της κάσης normal έουν αποδοεί σστά σε αυτήν, ενώ 7 δεν ανανρίστηκαν σστά
ς normal αά αποδόηκαν εσφαμένα στην κάση AKI. Το άροισμα τν στοιείν της
ραμμής πρέπει να ισούται με το σύνοο τν δεδομένν της κάσης ια τα οποία έινε
ταξινόμηση. Σε ειδικές περιπτώσεις, δεδομένα ια τα οποία ένα μοντέο δεν μπορεί να απο-
φανεί με εαιότητα, μπορεί συνειδητά να αφεούν αταξινόμητα, κάτι που ετιώνει την
ακρίεια του μοντέου, αά δεν δίνει απαντήσεις ια ορισμένα δείματα. Ένας τέτοιος
πίνακας διαάζεται και κατά στήες: π.. συνοικά στην κάση AKI αποδόηκαν 26+7=33
δείματα. Από αυτά όμς μόνο τα 26 ανήκουν όντς σε αυτήν. Άρα, η απόφαση ότι ένα
νέο δείμα ανήκει στην κάση AKI α έει πιανότητα 26/33=79% να είναι σστή.
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Πίνακας 5.1: Επιτυία αορίμν ια το σύνοο και επιτυία ς προς τις κάσεις. a:Biopsy
kidney normal, b:Acute Kidney Injury

Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(72) a(%) b(34) b(%)
Bayes
BayesNet 75.5% 56 78% 24 71%
NaiveBayes 74.5% 55 76% 24 71%
NaiveBayesUpdateable 68.9% 55 76% 18 53%
Functions
LibSVM 80.2% 63 88% 22 65%
Logistic 80.2% 61 85% 24 71%
MultilayerPerceptron (N=20) 71.7% 55 76% 21 62%
MultilayerPerceptron (N=100) 75.5% 58 81% 22 65%
MultilayerPerceptron (N=500) 76.4% 59 82% 22 65%
SGD 80.2% 61 85% 24 71%
SimpleLogistic 80.2% 63 88% 22 65%
SMO 77.4% 59 82% 23 68%
VotedPerceptron 77.4% 61 85% 21 62%
Lazy
Ibk 71.7% 61 85% 15 44%
Kstar 67.9% 72 100% 0 0%
LWL (DecisionStump) 78.3% 53 74% 30 88%
Rules
DecisionTable 81.1% 65 90% 21 62%
JRip 85.8% 65 90% 26 76%
OneR 66.0% 53 74% 17 50%
PART 78.3% 62 86% 21 62%
ZeroR 67.9% 72 100% 0 0%
Trees
DecisionStump 79.2% 53 74% 31 91%
J48 81.1% 63 88% 23 68%
LMT 79.2% 62 86% 22 65%
RandomForest 77.4% 64 89% 18 53%
RandomTree 72.6% 67 93% 10 29%
REPTree 80.2% 58 81% 27 79%
Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(72) a(%) b(34) b(%)

Πίνακας 5.2: JRip: Confusion Matrix
a b

a: Biopsy kidney normal 65 72-65=7 0.903
b: Acute Kidney Injury 34-26=8 26 0.765
Επιτυία 85.8%
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5.3 Ανάυση με συνδυασμό αορίμν
Έοντας στη διάεσή μας μια εικόνα ια τη ενική συμπεριφορά τν διαφόρν αορίμν
στο συκεκριμένο πρόημα, μπορούμε να τους συνδυάσουμε, με στόο τεικά να άουμε
καύτερα αποτεέσματα. Παρότι είναι διαέσιμοι ποοί meta-classifiers στη WEKA που
μπορούν να συνδυάσουν αορίμους με διάφορους τρόπους (. ενότητα 6.3.2), στο πρό-
ημα αυτό η διαδικασία του συμψηφισμού τν αποτεεσμάτν τν αορίμν έινε σε
κατάηο οιστικό φύο το οποίο δημιουρήηκε στα παίσια της ερασίας.

Έπειτα από την εκτέεση ενός αορίμου, τα αποτεέσματα που εμφανίζονται στη
WEKA αποηκεύονται σε ένα αρείο κειμένου, το οποίο μορφοποιείται κατάηα και στη
συνέεια εισάεται ς νέο φύο στο LibreOffice Calc. Από τα αποτεέσματα ενδιαφέρουν
μονάα οι προέψεις ανά δείμα. Μπορεί να έουμε αφαιρέσει τις ταυτότητες τν δειμά-
τν, στόσο έει εεεί, ρησιμοποιώντας οόκηρα τα δεδομένα, ότι ο ρισμός τν
δεδομένν κατά το cross-validation ίνεται κάε φορά με τον ίδιο ακριώς τρόπο. Στα απο-
τεέσματα ενδιαφέρει επίσης να εμφανίζεται η πιανότητα ια κάε κάση (αν υποοίζεται),
κάτι που μπορεί να ενεροποιηεί ς εξής: More options... > Output predictions >
[plain text] > (κικ στο [plain text]) > outputDistribution.

Αφού εισαούν τα αποτεέσματα τν επιυμητών μοντέν στο ιίο ερασίας, επι-
έεται ποια από αυτά α ρησιμοποιηούν, αάζοντας μια δυαδική τιμή ια το καένα.
Στη συνέεια υποοίζεται ο μέσος όρος της πιανότητας. Οι δύο κάσεις έουν οριστεί
ς 0 (normal) και 1 (AKI). Αν ο μέσος όρος είναι υψηότερος από ένα κατώφι (π..
60%), τότε αντιστοιίζεται στην κάση 1. Αν είναι αμηότερος από ένα άο κατώφι
(π.. 40%), τότε αντιστοιίζεται στην κάση 0. Αν ρίσκεται ενδιάμεσα, τότε δεν αμάνε-
ται καμία απόφαση. Αυτό μπορεί να αποφευεί έτοντας τα δύο κατώφια ίσα με 50%. Τα
άη στις προέψεις αροίζονται και υποοίζεται η συνοική επιτυία. Χρησιμοποιώντας
τα παρεόμενα εραεία ετιστοποίησης (solver) μπορούμε να εντοπίσουμε τον συνδυα-
σμό μοντέν που μειστοποιεί τη συνοική ακρίεια αάζοντας τις αντίστοιες δυαδικές
μεταητές. Μερικά ενδιαφέροντα παραδείματα, με τιμή 50% και ια τα δύο κατώφια:

• με DecisionStump + REPTree + SMO αμάνουμε 84.0% (υψηότερη)

• με REPTree + LibSVM αμάνουμε 84.9% (υψηότερη)

• με REPTree + SMO αμάνουμε 77.4% (ίση με του SMO)

• με DecisionStump + JRip + REPTree + LibSVM αμάνουμε 86.8% (υψηότερη)

• με DecisionStump + JRip + REPTree + SMO αμάνουμε 87.7% (υψηότερη)

Όπς φαίνεται από τα παραδείματα, μπορούμε να επιτύουμε αρκετά υψηότερη ακρίεια
με ένα συοικό μοντέο σε σέση με την ακρίεια που επιτυάνει κάε ένα από τα
συμμετέοντα μοντέα. Παρατηρήστε επίσης ότι η προσήκη του ίδιου αορίμου δεν
αυξάνει πάντοτε την ακρίεια. Ο confusion matrix ια το τεευταίο παράδειμα φαίνεται
στον πίνακα 5.3.
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Πίνακας 5.3: Consensus: Confusion Matrix. Συνδυάζονται τα μοντέα που προέκυψαν από
τους DecisionStump, JRip, REPTree και SMO.

a b
a: Biopsy kidney normal 65 7 0.903
b: Acute Kidney Injury 6 28 0.824
Επιτυία 87.7%

5.4 Συζήτηση
Όπς φαίνεται στον πίνακα 5.1 σε αυτό το πρόημα υπάρει έντονος αντανισμός ια
τη έση του καύτερου αορίμου. Επισημαίνεται ότι τα νούμερα που παρουσιάζον-
ται αφορούν το συκεκριμένο μοντέο που παράηκε με συκεκριμένες παραμέτρους από
έναν αόριμο και εφαρμόζεται σε αυτό το σύνοο δεδομένν με 10-fold cross-validation.
Δεν α πρέπει να ερμηνευτεί ς ενικό μέτρο αξιοόησης τν αορίμν. Αυτό ίνεται
εύκοα αντιηπτό συκρίνοντας τα αποτεέσματα με αυτά που φαίνονται στον πίνακα 6.3
(σε. 82) ια το Πρόημα 2, όπου τα καταηότερα μοντέα προκύπτουν από διαφορε-
τικούς αορίμους από ότι εδώ. Επίσης, είναι πιανό ορισμένοι αόριμοι να μπορούν
να δώσουν μοντέα με υψηότερη ακρίεια από αυτή που παρουσιάζεται εδώ, αν κανείς
εμαύνει περισσότερο σε αυτούς.

Ως προς τη συνοική ακρίεια, καύτερα μοντέα ια αυτό το πρόημα φαίνεται να
δίνει ο αόριμος JRip. Μάιστα, δίνει και την υψηότερη ακρίεια στην πρόεψη της
κάσης normal, μαζί με τον αόριμο DecisionTable (και οι δύο στην κατηορία Rules).
Σημειώστε πς τα μοντέα τν αορίμν που εμφανίζονται με πάιες υφές παρουσιά-
ζουν ένα σημαντικό πρόημα: δεν προέπουν καόου, ή προέπουν εάιστα, τη μία
από τις δύο κάσεις, ενώ προέπουν φαινομενικά πού καά την άη. Αν στεκόμασταν
στη συνοική ακρίεια ή στην ακρίεια της κάσης που προέπεται καύτερα α άζαμε
ανασμένα συμπεράσματα. Τα μοντέα αυτά φαίνεται να επηρεάζονται κυρίς από την κα-
τανομή τν κάσεν, δίνοντας εύκοες αποφάσεις με υψηή συνοική ακρίεια, οι οποίες
όμς δεν έουν κάποια αξία. Μάιστα, ο αόριμος ZeroR ασίζεται ακριώς στην πειο-
ψηφούσα κάση. Μεάο ενδιαφέρον παρουσιάζει επίσης ο αόριμος DecisionStump
καώς δίνει (ρίς καμία παράμετρο) την καύτερη ακρίεια ια την κάση AKI, δίνοντας
ταυτόρονα καές τιμές ια την ακρίεια της κάσης normal και ια την συνοική ακρίεια.

Σε αυτό το πρόημα τα δεδομένα είναι αρκετά και οι διαέσιμες μεταητές πού πε-
ρισσότερες. Επίσης, όπς φαίνεται και οπτικά στα φάσματα NMR [3], υπάρουν σημαντικές
διαφορές ανάμεσα στις δύο κάσεις. Επομένς, μπορούν να διαριστούν ρίς να ρειάζε-
ται να εκπαιδευτούν ιδιαίτερα περίποκα μοντέα. Εξ' άου, τα απούστερα μοντέα τεί-
νουν ποές φορές να συμπεριφέρονται καύτερα στην πράξη, όταν και τα συστήματα που
μεετώνται είναι σετικά απά. Παρότι στο (αρκετά πιο περίποκο) Πρόημα 2 α δούμε
ότι ο αόριμος LibSVM παράει με διαφορά καύτερα μοντέα από τους υπόοιπους
αορίμους, οι οποίοι δεν αποδίδουν τόσο καά όσο εδώ, στη συκεκριμένη περίπτση
ρίσκεται αρκετά ψηά αά όι στην πρώτη έση. Ειδικά ς προς την κάση AKI, συμ-
περιφέρεται με παρόμοιο τρόπο με τους υπόοιπους. Παρόα αυτά, όοι οι αόριμοι της
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κατηορίας Functions δίνουν αρκετά καά αποτεέσματα, ρίς να παρουσιάζουν ακραία
συμπεριφορά όπς π ο RandomTree.

Δεν πρέπει στόσο να εστιάζουμε μονάα σε ένα ή δύο καύτερα μοντέα. Όπς
είδαμε, μπορούμε συνδυάζοντας μοντέα να δημιουρήσουμε ένα συναινετικό μοντέο με
ακρίεια υψηότερη από αυτή κάε μοντέου που συμμετέει ή και υψηότερη από άα
μοντέα τα οποία δεν συμμετέουν. Αυτό είναι σημαντικό, μεταξύ άν, καώς ενδέε-
ται ένα σύνοο από απούστερα μοντέα να εκπαιδεύεται πού πιο ρήορα από ένα πιο
περίποκο μοντέο με υψηότερη ακρίεια.
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Κεφάαιο 6

Πρόημα 2: DXR

Το δεύτερο πρόημα που εξετάζεται προέρεται από υπό μεέτη δεδομένα της Φαρμα-
κευτικής Σοής του Ενικού Καποδιστριακού Πανεπιστημίου Αηνών, της ερευνητικής
ομάδας του καηητή Εμμ. Μικρού, τα οποία μας παραρήηκαν ευενικά. Η φυσική
εικόνα του προήματος είναι η εξής: η αδριαμυκίνη (DXR) ερείται ένα από τα πιο αποτε-
εσματικά αντινεοπασματικά φάρμακα εναντίον ποών μορφών καρκίνου όπς ευαιμία,
σάρκμα, όκος του μαστού, τν πνευμώνν και τν οηκών. Η ορήησή της όμς επι-
φέρει αρκετές παρενέρειες, όπς μυεοτοξικότητα, ναυτία, εμετό, διάρροια, απεκία και,
το κυριότερο, καρδιοτοξικότητα. Στη σετική διατριή του κ. Κ. Ιαννίδη [5], στην οποία
μεετώνται τα ίδια δεδομένα, εξετάζεται αν η συορήηση οευρπαΐνης (συστατικό τν
φύν της ειάς) μπορεί να αναστείει την καρδιοτοξικότητα που επιφέρει η αδριαμυκίνη,
ενώ ενδιαφέρει επίσης και η επίδραση της οευρπαΐνης σε υιή άτομα.

6.1 Δεδομένα
Τα δεδομένα μεταοομικής που εξετάζονται αποτεούν φάσματα πυρηνικού μανητικού
συντονισμού (NMR) υδροόνου από εκυίσματα ιστού καρδιάς 40 επιμύν οι οποίοι ρί-
ζονται σε 6 νστές κάσεις. Η κατανομή τν ατόμν-δειμάτν σε κάσεις παρουσιάζεται
στον πίνακα 6.1. Για κάε άτομο διατίενται εμαδά 38 κορυφών NMR και η κάση στην
οποία αυτό ανήκει. Το σύνοο τν δεδομένν προέρεται από κααρισμό εκτενέστερου συ-
νόου, από το οποίο έουν αφαιρεεί τα ακραία δείματα (outliers) και έουν προσαρμοστεί
οι τιμές τν εμαδών σύμφνα με την κορυφή του ρησιμοποιούμενου προτύπου (TSP).
Για την ανάυση ρησιμοποιήηκαν τα κααρισμένα δεδομένα, όπς δόηκαν από το Τμήμα
Φαρμακευτικής.

Η κάση control περιέει άτομα στα οποία δεν έει ορηηεί καμία δραστική ουσία. Η
κάση dxr περιέει άτομα που έουν άει αδριαμυκίνη (DXR). Οι κάσεις oleu1 και oleu2
περιέουν άτομα που έουν άει οευρπαΐνη σε δυο διαφορετικές δόσεις (αμηότερη και
υψηότερη, αντιστοίς, με σέση 1:2). Οι κάσεις dxr+oleu1 και dxr+oleu2 περιέουν
άτομα που έουν άει συνδυασμό τν αντίστοιν δραστικών ουσιών. Το ασικό ερώτημα
είναι αν οι διαφορετικές κάσεις διαρίζονται μεταξύ τους. Στην προσέισή μας, στόος
είναι η διάκριση τν ατόμν που ανήκουν στις 6 κάσεις με στόο την αντιστοίιση νέν,
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Πίνακας 6.1: Κατανομή δειμάτν σε κάσεις
Κάση Πήος ατόμν
control 6
dxr 6
dxr+oleu1 11
dxr+oleu2 6
oleu1 5
oleu2 6
Σύνοο 40

άνστν ατόμν-δειμάτν στις αντιπροσπευτικότερες ια αυτά κάσεις.

6.2 Ανάυση με το MetaboAnalyst
Για μια πρώτη επεξερασία τν δεδομένν ρησιμοποιήηκε το online εραείο Metaboana-
lyst [7,8] και εξετάστηκε, με διάφορους τρόπους, η δυνατότητα διαρισμού τν δεδομένν
σε ομάδες.

Ως τύπος δεδομένν επιέηκε Concentrations, τα δεδομένα κιμακώηκαν με την
τενική Pareto Scaling, ενώ δεν εφαρμόστηκε κανονικοποίηση. Το αποτέεσμα φαίνεται
στο σήμα 6.1. Δεν υπήραν άνστες τιμές. Υπενυμίζεται ότι τα δεδομένα που ρησι-
μοποιούνται έουν ήδη υποστεί κααρισμό από outliers και από -ια άους όους-
προηματικά δείματα.

Ακοούησε στατιστική επεξερασία (μεταξύ άν ανάυση συσέτισης, PCA, PLS-
DA). Στο σήμα 6.2 φαίνεται η ιεραρική εξάρτηση τν διαφόρν ουσιών. Ως μετρική
απόστασης έει ρησιμοποιηεί το Pearson r.

Η Ανάυση Κυρίαρν Συνιστσών (Principal Components Analysis - PCA) ια τα
5 κυριότερα συστατικά-κειδιά φαίνεται στο σήμα 6.3. Δεν φαίνεται να επιτυάνεται
κάποιος αξιοσημείτος διαρισμός ια καμία κάση. Ενδεικτικά, παρατίενται μεευμένα
τα 2D διαράμματα ια κάποια Principal Components. Αντίστοιη εικόνα παρουσιάζεται
και στα υπόοιπα διαράμματα.

Αντίστοιη εικόνα παρουσιάζεται και με την ανάυση μερικών εαίστν τετραώνν
(Partial Least Squares - Discriminant Analysis ή PLS-DA). Η συνοπτική εικόνα φαίνεται
στο σήμα 6.6. Ενδεικτικά, δίνονται τα 2D score plots ια τα συστατικά 3-1 (σήμα 6.7)
και 5-4 (σήμα 6.8). Εκτός από έναν σετικό διαρισμό τν κάσεν control και oleu2
δεν διακρίνεται κάποιος άος ικανοποιητικός διαρισμός. Στο σήμα 6.9 παρουσιάζεται
ενδεικτικά η κατάταξη τν 15 κυριότερν μεταοιτών ια την PLS-DA (component 1).

Στο σήμα 6.10 παρουσιάζεται ένα heatmap όπου απεικονίζονται πιανές διαφοροποιή-
σεις συκεντρώσεν τν μεταοιτών ια τις διαφορετικές κάσεις. Δεν διακρίνονται σα-
φείς διαριστικές ραμμές μεταξύ τν διαφορετικών κάσεν. Η απόσταση υποοίστηκε
κατά Pearson και ρησιμοποιήηκε ο αόριμος συσταδοποίησης (clustering) Ward.

Αντίστοια με το σήμα 6.9, στο σήμα 6.11 φαίνεται μια κατάταξη τν μεταοιτών
ς προς τη σημασία τους ια ταξινόμηση με τον παρεόμενο αόριμο Random Forest.
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Στο σήμα 6.12 φαίνεται η απόδοση του αορίμου Random Forest ια την ταξινόμηση
τν δεδομένν. Είναι ξεκάαρη η διαφορά στην επιτυία της ταξινόμησης ς προς την
κάση dxr+oleu1 και ς προς την κάση oleu2 σε σέση με τις υπόοιπες και η αδυναμία
πρόεψης της κάσης oleu1. Αυτό φαίνεται και στον σετικό πίνακα - confusion matrix
(πίνακας 6.2). Συνοικά, η επιτυία του μοντέου ανέρεται στο 47.5% (True Positives ς
προς το σύνοο).
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Σήμα 6.1: Τα δεδομένα πριν και μετά την εφαρμοή Pareto Scaling
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Σήμα 6.2: Correlation heatmap
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Σήμα 6.3: PCA ια τα 5 κυριότερα Principal Components
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Σήμα 6.4: PCA: 2D score plot ια τα Principal Components 1 και 2 (διάστημα εμπιστοσύ-
νης 95%) - Δεν διακρίνεται κάποιος ικανοποιητικός διαρισμός κάσεν. Η συορήηση
οευρπαΐνης μαζί με την αδριαμυκίνη φαίνεται να μετακινεί τα σημεία αριστερότερα.

Σήμα 6.5: PCA: 2D score plot ια τα Principal Components 2 και 3 (διάστημα εμπιστοσύ-
νης 95%) - Δεν διακρίνεται κάποιος ικανοποιητικός διαρισμός κάσεν. Η συορήηση
οευρπαΐνης μαζί με την αδριαμυκίνη φαίνεται να μετακινεί τα σημεία προς μια κεντρική
περιοή όπου μοιάζουν να συκεντρώνονται τα μη-dxr σημεία.
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Σήμα 6.6: PLS-DA ια τα 5 κυριότερα συστατικά
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Σήμα 6.7: PLS-DA: 2D score plot ια τα Components 3 και 1 (διάστημα εμπιστοσύνης
95%) - Δεν διακρίνεται κάποιος ικανοποιητικός διαρισμός.

Σήμα 6.8: PLS-DA: 2D score plot ια τα Components 5 και 4 (διάστημα εμπιστοσύνης
95%) - Δεν διακρίνεται κάποιος ικανοποιητικός διαρισμός. Η συορήηση οευρπαΐνης
μαζί με αδριαμυκίνη φαίνεται να μετακινεί τα σημεία προς μια περιοή μη-dxr σημείν.
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Σήμα 6.9: PLS-DA: Variable Importance in Projection score (component 1)

Σήμα 6.10: Concentration Heatmap: Σετικές συκεντρώσεις τν μεταοιτών στα δεί-
ματα τν διαφορετικών κάσεν.
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Σήμα 6.11: Random Forest - Variable Importance

Σήμα 6.12: Random Forest - classification: Διακρίνεται η επιτυία στον διαρισμό της
κάσης dxr+oleu1 σε σέση με τις υπόοιπες.
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Πίνακας 6.2: Random Forest: Confusion Matrix (Metaboanalyst)
a b c d e f TP rate

a: control 1 3 0 1 0 1 0.270
b: dxr 1 2 3 0 0 0 0.330
c: dxr+oleu1 0 0 10 1 0 0 0.910
d: dxr+oleu2 0 0 3 1 1 1 0.270
e: oleu1 0 0 2 1 0 2 0.000
f: oleu2 0 0 0 0 1 5 0.830
Επιτυία 47.5%

6.3 Ανάυση με τη WEKA
Η σουίτα WEKA [9] παρέει εραεία data mining ενικής ρήσης, μεταξύ τν οποίν κασ-
σικούς αορίμους μηανικής μάησης. Παρέονται τόσο εραεία προεπεξερασίας (π..
PCA) όσο και αόριμοι ταξινόμησης διαφόρν κατηοριών, τους οποίους δοκιμάσαμε
ια την περίπτσή μας. Η ιδιαιτεροτητα τν δεδομένν που εξετάζονται να είναι ία και
ρισμένα σε 6 κάσεις (αντί ια 2 που ήταν το πήος τν κάσεν στο προηούμενο
πρόημα) οδηεί σε μειμένη επιτυία τν προσφερόμενν αορίμν. Συνδυάζοντας
τα αποτεέσματα διαφορετικών μοντέν με τενικές όπς συμψηφισμό αποτεεσμάτν
(voting) μπορούμε να επιτύουμε καύτερα αποτεέσματα. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιά-
ζουν οι αόριμοι τύπου Support Vector Machines (SVM) και ειδικότερα η υοποίηση
LibSVM [10], ό της σετικά υψηότερης επιτυίας τους στην ταξινόμηση. Σε κάε περί-
πτση, ρησιμοποιείται 10-fold Cross Validation. Αξίζει να προσεεί ότι, ό του μικρού
πήους τν δεδομένν, μεταοή στην επιτυία κάποιου αορίμου κατά ένα άτομο, επι-
φέρει μεταοή στη συνοική επιτυία του αορίμου κατά 2.5%.

6.3.1 Αόριμοι ρίς συνδυασμό
Εξετάστηκαν όοι οι διαέσιμοι στη WEKA αόριμοι, έπειτα από προσετική επιοή τν
παραμέτρν κάε αορίμου, ώστε να συκριεί η επιτυία τους στο συκεκριμένο πρό-
ημα. Η επιτυία τν μοντέν που προέκυψαν φαίνεται στον πίνακα 6.3. Επισημαίνεται
ότι η φύση του προήματος καιστά αδύνατη την εφαρμοή ορισμένν αορίμν και
ια το όο αυτό δεν εμφανίζονται. Παρατίενται οι πίνακες (confusion matrices) με τα
αποτεέσματα μερικών από τους αορίμους με τη μεαύτερη επιτυία. Παρατηρείται ότι
η κάση dxr+oleu1 προέπεται και εδώ με αρκετά μεάη επιτυία, ενώ η κάση oleu1
δεν προέπεται καόου από μερικά μοντέα. Γυρνώντας στον πίνακα 6.1, διακρίνεται μια
ανισοκατανομή τν κάσεν. Η κάση dxr+oleu1 περιέει τα περισσότερα δείματα (11),
ενώ η κάση oleu1 τα ιότερα (5). Σε ορισμένους αορίμους (όπς στον LibSVM) η
επιτυία μπορεί να ετιεί με αντιστοίιση κατάην αρών στις κάσεις, ώστε να
διορώνεται η ανισοκατανομή.
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6.3.2 Συνδυασμός αορίμν
Οι meta-classifiers παρέουν τρόπους ετίσης της επιτυίας τν διαέσιμν αορί-
μν. Π.. παρέουν τρόπους συνδυασμού διαφορετικών μοντέν, κατά τρόπο αντίστοιο
με το συνδυασμό ποών ειδικών ια την εξαή μιας καύτερης απόφασης. Συκεκρι-
μένα, ο Vote meta-classifier της WEKA συνδυάζει τις προέψεις μεμονμένν αορίμν
ια κάε άτομο. Συνδυάζοντας τους αορίμους Logistic (50%), LWL-BayesNet (50%),
J48 (50%) με τις ίδιες παραμέτρους, ρησιμοποιώντας τον κανόνα συνδυασμού Majority
Voting, επιτυάνεται επιτυία 52.5%. Επιτυάνεται σστή πρόεψη οιπόν ια 1 επι-
πέον περίπτση. Και πάι δεν προέπεται καόου η κάση oleu1 (. πίνακα 6.12),
καώς δεν προέπεται επιτυώς ούτε στα μοντέα που ρησιμοποιούνται. Συνδυάζοντας
κάποια μοντέα δεν παρατηρείται καμία ετίση, ενώ σε ποές περιπτώσεις τα αποτεέ-
σματα είναι ειρότερα από αυτά που δίνει ένα από τα συνδυαζόμενα μοντέα.

6.3.3 Σταδιακός διαρισμός κάσεν
Παρατηρήηκε ότι κάποια μοντέα διακρίνουν με μεάη επιτυία κάποιες κάσεις (π.. την
dxr+oleu1), ενώ αποτυάνουν στο διαρισμό τν υποοίπν. Εξετάζεται οιπόν η εξής
ιδέα: εάν η απόφαση ενός μοντέου δείξει π.. την κάση dxr+oleu1, τότε αυτό το συμπέ-
ρασμα είναι αποδεκτό. Εάν, στόσο, επιεεί κάποια από τις υπόοιπες κάσεις, τότε τα νέα
δεδομένα τροφοδοτούνται σε ένα διαφορετικό μοντέο, το οποίο έει εκπαιδευτεί με άση
μονάα τα δεδομένα τν υποοίπν κάσεν. Εξαιρώντας, στόσο, τα δεδομένα της κά-
σης dxr+oleu1, δεν παρατηρείται ιδιαίτερα καύτερος διαρισμός. Μάιστα οι αόριμοι
που δεν προέεπαν την κάση oleu1 εξακοουούν να προέπουν μόνο μία, δύο ή (κυ-
ρίς) καμία από τις 5 περιπτώσεις. Ως προς την συνοική τους επιτυία, κάποιοι αόριμοι
συμπεριφέρονται αισητά καύτερα (π.. Bayes, LMT, RandomTree, REPTree, OneR),
ενώ άοι ειρότερα (π.. LibSVM, IBk, KStar). Σε ενικές ραμμές, τα αποτεέσματα
δεν είναι πού διαφορετικά.
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Πίνακας 6.3: Επιτυία αορίμν ια το σύνοο και επιτυία ς προς τις κάσεις. a:
control, b: dxr, c:dxr+oleu1, d:dxr+oleu2, e:oleu1, f:oleu2.
Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(6) b(6) c(11) d(6) e(5) f(6)
Bayes
BayesNet 30.0% 0 1 5 1 0 5
NaiveBayes 30.0% 1 3 1 3 0 4
NaiveBayesUpdateable 30.0% 1 3 1 3 0 4
Functions
LibSVM 60.0% 1 2 11 4 1 5
Logistic 50.0% 1 2 8 4 1 4
MultilayerPerceptron 45.0% 1 2 9 2 1 3
SimpleLogistic 40.0% 1 3 6 2 0 4
SMO 47.5% 1 2 9 2 0 5
Lazy
Ibk 57.5% 3 1 10 3 1 5
Kstar 47.5% 3 1 9 3 1 2
LWL (BayesNet) 47.5% 3 3 6 2 0 5
LWL (NaiveBayes) 40.0% 2 3 4 3 0 4
LWL DecisionStump 37.5% 0 0 8 1 0 6
Rules
DecisionTable 35.0% 0 0 4 4 0 6
Jrip 30.0% 0 2 5 0 0 5
OneR 22.5% 2 2 5 0 0 0
PART 52.5% 2 4 6 4 0 5
ZeroR 27.5% 0 0 11 0 0 0
Trees
DecisionStump 25.0% 0 0 8 0 0 2
J48 50.0% 3 3 5 4 0 5
LMT 40.0% 2 2 5 2 1 4
RandomForest (trees=10) 40.0% 2 1 7 3 0 3
RandomForest (trees=500) 42.5% 1 1 7 3 0 5
RandomTree 30.0% 2 1 5 1 0 3
REPTree 27.5% 0 0 6 3 0 2
Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(6) b(6) c(11) d(6) e(5) f(6)
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Πίνακας 6.4: LibSVM: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 1 2 1 0 2 0 0.167
b: dxr 3 2 1 0 0 0 0.333
c: dxr+oleu1 0 0 11 0 0 0 1.000
d: dxr+oleu2 0 0 1 4 1 0 0.667
e: oleu1 1 1 0 2 1 0 0.200
f: oleu2 0 0 0 0 1 5 0.833
Επιτυία 60.0%

Πίνακας 6.5: IBk: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 3 1 1 0 0 1 0.500
b: dxr 2 1 1 0 2 0 0.167
c: dxr+oleu1 0 0 10 1 0 0 0.909
d: dxr+oleu2 0 0 2 3 0 1 0.500
e: oleu1 0 0 0 3 1 1 0.200
f: oleu2 0 0 0 0 1 5 0.833
Επιτυία 57.5%

Πίνακας 6.6: PART: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 2 1 1 0 1 1 0.333
b: dxr 2 4 0 0 0 0 0.667
c: dxr+oleu1 1 3 6 0 1 0 0.545
d: dxr+oleu2 0 0 1 4 1 0 0.667
e: oleu1 0 1 1 2 0 1 0.000
f: oleu2 0 0 0 1 0 5 0.833
Επιτυία 52.5%

Πίνακας 6.7: Logistic: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 1 2 1 0 2 0 0.167
b: dxr 3 2 1 0 0 0 0.333
c: dxr+oleu1 0 1 8 1 1 0 0.727
d: dxr+oleu2 0 0 1 4 1 0 0.667
e: oleu1 1 1 0 2 1 0 0.200
f: oleu2 0 0 0 0 2 4 0.667
Επιτυία 50.0%
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Πίνακας 6.8: J48: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 3 1 0 0 1 1 0.500
b: dxr 2 3 1 0 0 0 0.500
c: dxr+oleu1 2 4 5 0 0 0 0.455
d: dxr+oleu2 0 0 1 4 0 1 0.667
e: oleu1 0 1 1 2 0 1 0.000
f: oleu2 0 0 0 1 0 5 0.833
Επιτυία 50%

Πίνακας 6.9: SMO: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 1 2 2 0 0 1 0.167
b: dxr 2 2 2 0 0 0 0.333
c: dxr+oleu1 0 0 9 2 0 0 0.818
d: dxr+oleu2 0 0 3 2 0 1 0.333
e: oleu1 0 0 3 1 0 1 0.000
f: oleu2 0 0 0 0 1 5 0.833
Επιτυία 47.5%

Πίνακας 6.10: MultilayerPerceptron: Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 1 2 1 0 1 1 0.167
b: dxr 2 2 2 0 0 0 0.333
c: dxr+oleu1 0 1 9 1 0 0 0.818
d: dxr+oleu2 0 0 1 2 2 1 0.333
e: oleu1 1 1 0 2 1 0 0.200
f: oleu2 0 0 0 1 2 3 0.500
Επιτυία 45.0%

Πίνακας 6.11: RandomForest (500 trees): Confusion Matrix (WEKA)
a b c d e f TP rate

a: control 1 3 0 1 0 1 0.167
b: dxr 3 1 2 0 0 0 0.167
c: dxr+oleu1 0 2 7 1 0 1 0.636
d: dxr+oleu2 0 0 2 3 0 1 0.500
e: oleu1 0 0 2 2 0 1 0.000
f: oleu2 1 0 0 0 0 5 0.833
Επιτυία 42.5%
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Πίνακας 6.12: Vote (Logistic, LWL-BayesNet, J48): Confusion Matrix
a b c d e f TP rate

a: control 2 2 0 0 2 0 0.333
b: dxr 2 3 1 0 0 0 0.500
c: dxr+oleu1 1 3 7 0 0 0 0.636
d: dxr+oleu2 1 0 1 4 1 0 0.667
e: oleu1 0 1 1 2 0 1 0.000
f: oleu2 1 0 0 0 0 5 0.833
Επιτυία 52.5%
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Πίνακας 6.13: Επιτυία αορίμν (ρίς την κάση dxr+oleu1) ια το σύνοο και επι-
τυία ς προς τις κάσεις. a: control, b: dxr, d:dxr+oleu2, e:oleu1, f:oleu2.

Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(6) b(6) d(6) e(5) f(6)
Bayes
BayesNet 34.5% 1 3 2 0 4
NaiveBayes 44.8% 2 2 4 1 4
NaiveBayesUpdateable 44.8% 2 2 4 1 4
Functions
LibSVM 55.2% 2 2 5 1 6
Logistic 44.8% 1 2 4 1 5
MultilayerPerceptron 51.7% 2 2 5 1 5
SimpleLogistic 51.7% 1 3 4 2 5
SMO 48.3% 2 2 4 0 6
Lazy
Ibk 37.9% 3 2 3 1 2
Kstar 37.9% 3 2 3 1 2
LWL (BayesNet) 34.5% 1 1 3 0 5
LWL (NaiveBayes) 44.8% 2 3 3 1 4
LWL DecisionStump 41.4% 0 2 5 0 5
Rules
DecisionTable 31.0% 1 1 2 0 5
Jrip 31.0% 2 1 2 0 4
OneR 44.8% 1 4 4 0 4
PART 37.9% 2 1 4 0 4
ZeroR 0% 0 0 0 0 0
Trees
DecisionStump 17.2% 0 0 5 0 0
J48 48.3% 3 3 4 0 4
LMT 51.7% 1 3 4 2 5
RandomForest (trees=10) 48.3% 2 3 5 1 3
RandomForest (trees=500) 37.9% 0 2 4 0 5
RandomTree 48.3% 2 6 3 1 2
REPTree 44.8% 3 1 3 0 6
Αόριμος-Μοντέο Επιτυία a(6) b(6) d(6) e(5) f(6)
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6.4 Επιοή μεταητών
Στους αορίμους που παρουσιάστηκαν παραπάν τροφοδοτήηκε οόκηρος ο πίνακας
ατόμν (instances) - αρακτηριστικών (attributes). Ενδέεται στόσο, να είναι δυνατόν να
παραεί αποτέεσμα ταξινόμησης αντίστοιης ή και καύτερης ποιότητας, ρησιμοποιών-
τας ιότερες μεταητές-αρακτηριστικά. Έτσι, μπορούμε να εστιάσουμε την προσοή
μας σε αυτές και, σε ορισμένες περιπτώσεις, να δημιουρήσουμε μοντέα που α ρειάζον-
ται δεδομένα από απούστερες, οικονομικότερες ή ρηορότερες μεόδους ανάυσης. Για
την επιοή τν μεταητών υοποιήηκε ένας ενετικός αόριμος στο GNU Octave
(συματός με MATLAB). Στην υοποίηση αυτή ρησιμοποιείται ο αόριμος μηανικής
μάησης LibSVM ια την ταξινόμηση, καώς έδσε τα καύτερα αποτεέσματα στις παρα-
πάν δοκιμές.

Χρησιμοποιώντας τα 12 αρακτηριστικά που παρουσιάζονται στον πίνακα 6.14 επετεύ-
η επιτυία 60% (TP: 24/40), μεαύτερη της επιτυίας που επετεύη ρησιμοποιώντας
και τα 38 διαέσιμα αρακτηριστικά (55%) με τις ίδιες παραμέτρους, στο ίδιο περιάον
(LibSVM μέσ Octave). Ενδιαφέρον είναι επίσης ότι ρησιμοποιώντας μόνο τα πρώτα 2
αρακτηριστικά από αυτά, η επιτυία ανέρεται στο 47.5% (TP: 19/40). Στον πίνακα 6.15
φαίνεται ο confusion matrix που προκύπτει από τον LibSVM μέσ WEKA, ια 12 ρησι-
μοποιούμενα αρακτηριστικά και στον πίνακα 6.16 ια 2 αρακτηριστικά. Η σειρά με την
οποία εμφανίζονται τα αρακτηριστικά στον πίνακα 6.14 δηώνει την σειρά "προτίμησης"
τν αντίστοιν ονιδίν στον τεικό ονότυπο ια ποές επανεκκινήσεις του αορί-
μου. Δηαδή, κάε φορά που εκτεείται ο ενετικός αόριμος, ξεκινώντας από τυαίο
κάε φορά αρικό πηυσμό, συκίνει σε κάποιες τιμές ια κάε ονίδιο. Κρατώντας την
επικρατέστερη τιμή (εκδήση ή μη του αντίστοιου αρακτηριστικού) ια κάε ονίδιο,
προκύπτει το εξεικτικά καύτερο ρμόσμα. Κάε φορά επιέονται διαφορετικά ονί-
δια, κάποια όμς από αυτά έουν την τάση να επιέονται συνότερα. Λό της φύσης
τν ενετικών αορίμν, ενδέεται να μπορούν να επιτευούν ακόμα καύτερα αποτε-
έσματα, πιανότατα με κάποιες διαφορές στα επιεόμενα αρακτηριστικά. Κάποιος που
α ήεε να εστιάσει σε αυτό το σημείο, α μπορούσε να ετιστοποιήσει τις παραμέτρους
του ενετικού αορίμου.

87



Κεφάαιο 6. Πρόημα 2: DXR

Πίνακας 6.14: Επιεμένα αρακτηριστικά (attributes)
α/α ID Όνομα αρακτηριστικού Συνότητα επιοής
1 21 Glycerol 0.83
2 33 U2(7.91s) 0.73
3 38 Formate 0.73
4 7 Alanine 0.70
5 25 Glucose-H1a 0.70
6 15 Creatine1 0.67
7 23 Lactate2 0.67
8 13 Aspartate 0.63
9 3 Valine1 0.60
10 4 Valine2 0.60
11 6 Lactate1 0.60
12 8 Acetoacetate 0.60

Πίνακας 6.15: LibSVM με 12 attributes: Confusion Matrix (WEKA)
a b c d e f TP rate

a: control 3 0 2 0 1 0 0.500
b: dxr 1 2 2 0 1 0 0.333
c: dxr+oleu1 1 0 10 0 0 0 0.909
d: dxr+oleu2 0 0 1 3 0 2 0.500
e: oleu1 0 0 2 1 1 1 0.200
f: oleu2 0 0 0 0 1 5 0.833
Επιτυία 60.0%

Πίνακας 6.16: LibSVM με 2 attributes: Confusion Matrix (WEKA)
a b c d e f TP rate

a: control 2 1 2 0 0 1 0.333
b: dxr 2 0 4 0 0 0 0.000
c: dxr+oleu1 0 2 8 1 0 0 0.727
d: dxr+oleu2 0 0 2 2 1 1 0.333
e: oleu1 0 0 1 2 0 2 0.000
f: oleu2 0 0 0 1 0 5 0.833
Επιτυία 42.5%
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6.5 Συζήτηση
6.5.1 Διαράμματα PCA/PLS-DA/Heatmap
Από τα διαράμματα PCA και PLS-DA δεν έπουμε κάποιο ιδιαίτερα σαφή διαρισμό
κάσεν. Μπορούμε στόσο να παρατηρήσουμε κάποια στοιεία. Στο σήμα 6.4 παρα-
τηρούμε ότι η συορήηση οευρπαΐνης μαζί με την αδριαμυκίνη μετακινεί τα σημεία
(αριστερότερα) στο διάραμμα, άρα επηρεάζεται το μεταοικό προφί. Τα σημεία τν
κάσεν oleu1 και oleu2 ρίσκονται αρκετά κοντά μεταξύ τους, κάτι που α δικαιοο-
ήσει παρακάτ την αδυναμία διάκρισής τους. Δυστυώς, τα σημεία της κάσης control
είναι ία και αρκετά διασπαρμένα ώστε να άουμε κάποιο ασφαές συμπέρασμα σύ-
κρισης, στόσο αναμένουμε να ρίσκονται κοντά στα σημεία τν κάσεν oleu1/oleu2.
Στο σήμα 6.5 μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι υπάρει μια κεντρική περιοή στην οποία
συκεντρώνονται τα σημεία τν ομάδν που δεν έουν άει αδριαμυκίνη, ενώ τα σημεία
της κάσης dxr ρίσκονται προς το εξτερικό αυτής της περιοής. Αυτή η συμπεριφορά α
παρατηρούνταν διαυέστερα αν ανοούσαμε το σημείο S03. Η συορήηση οευρπαΐνης
φαίνεται να μετακινεί τα σημεία σταδιακά προς την κεντρική περιοή. Στο σήμα 6.7 πα-
ρατηρούμε και πάι ότι η συορήηση οευρπαΐνης μαζί με την αδριαμυκίνη μετακινεί τα
σημεία προς μια περιοή του διαράμματος όπου συκεντρώνονται τα σημεία τν κάσεν
που δεν έουν άει αδριαμυκίνη. Και πάι, στόσο, τα σημεία της κάσης control δεν
οηάνε ιδιαίτερα ια την εξαή κάποιου σαφούς συμπεράσματος.

Στο σήμα 6.10 μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι στην κάση dxr εμφανίζονται ενι-
κώς υψηότερες συκεντρώσεις μεταοιτών σε σέση με τις υπόοιπες κάσεις. Αυτό
μπορεί να ερμηνευτεί από την καρδιοτοξική επίπτση της αδριαμυκίνης, ό της οποίας
τα κύτταρα αάζουν το μεταοισμό τους. Συορηώντας οευρπαΐνη, παρατηρούμε οι
συκεντρώσεις σταδιακά να μειώνονται και α μπορούσαμε να εκάουμε αυτήν την παρα-
τήρηση ς ένδειξη ότι η οευρπαΐνη οηάει στην αναστοή της καρδιοτοξικής δράσης. Τα
δείματα της ομάδας control α περιμέναμε να παρουσιάζουν μικρότερες συκεντρώσεις,
στόσο έει φανεί και από τα διαράμματα PCA ότι δεν μπορούν να μας οδηήσουν σε
ασφαή συμπεράσματα. Τα δείματα τν κάσεν oleu1 και oleu2 παρουσιάζουν ξεκάαρα
αμηότερες συκεντρώσεις.

6.5.2 Αόριμος Random Forest - MetaboAnalyst
Στον πίνακα 6.2 παρατίενται τα αποτεέσματα ταξινόμησης με τον αόριμο Random
Forest στο MetaboAnalyst. Καύτερα από όες προέπεται η κάση dxr+oleu1, ια την
οποία διατίενται σεδόν τα διπάσια δείματα από τις υπόοιπες, ενώ τα ειρότερα αποτε-
έσματα παρουσιάζονται ια την κάση oleu1 η οποία διαέτει τα ιότερα δείματα. Θα
περιμέναμε, αν είαμε περισσότερα δεδομένα και ισοκατανεμημένες κάσεις, να είαμε και
καύτερα αποτεέσματα, παρότι δεν αρκεί αυτή η παρατήρηση ια να στηρίξει τον ισυ-
ρισμό. Ας δούμε τώρα ποιες κάσεις συέονται από τον αόριμο, σε σέση και με τα
διαράμματα PCA/PLS-DA και το Concentration Heatmap. Η κάση control συέεται
με την κάση dxr. Είδαμε και στο σήμα 6.10 ότι στα περισσότερα control παρουσιάζον-
ται υψηές συκεντρώσεις, όπς και στα περισσότερα dxr. Η κάση dxr συέεται τόσο
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με την κάση control όσο και με την κάση dxr+oleu1. Δηαδή δεν μπορούμε να δια-
ρίσουμε αρκετά καά τα άτομα που έουν άει μόνο αδριαμυκίνη, από τα άτομα στα οποία
έει συορηηεί και μικρή δόση οευρπαΐνης. Οι κάσεις dxr+oleu1 και dxr+oleu2
συέονται κυρίς μεταξύ τους, όπς α περιμέναμε, ενώ η υψηή δόση οευρπαΐνης δεί-
νει να οδηεί σε ομοιότητες με τα άτομα που έουν άει μόνο οευρπαΐνη. Είναι ετικό
το εονός ότι δεν συέονται με άτομα που έουν άει μόνο dxr. Η κάση oleu1 συ-
έεται με την κάση oleu2. Πράματι, είδαμε ότι σε όα τα προηούμενα διαράμματα,
τα σημεία τν δύο κάσεν ρίσκονταν αρκετά κοντά μεταξύ τους. Η κάση oleu2 δεί-
νει να διατηρεί μια δυνατή ταυτότητα, καώς καταφέρνει να διακριεί ικανοποιητικά ακόμα
και από την συενή της oleu1. Ο πίνακας αυτός, όπς και οι επόμενοι που α δούμε,
δείνει ότι συνετότερες μέοδοι μηανικής μάησης μπορούν να τα καταφέρουν καύτερα
από άες απούστερες στατιστικές μεόδους. Στο σήμα 6.12 φαίνεται με άη μορφή το
σφάμα ταξινόμησης που είδαμε και στον πίνακα 6.2. Παρατηρούμε επίσης ότι ια μικρό
πηυσμό επιεμένν δέντρν το σφάμα είναι υψηό και διακυμαίνεται εύκοα, ενώ ια
υψηό αριμό δέντρν (πάν από 300) μειώνεται και σταεροποιείται. Αυτό εξ' άου είναι
ένα αναμενόμενο αποτέεσμα. Στα σήματα 6.2 και 6.11 α επανέουμε στην επιοή
μεταητών.

6.5.3 Αόριμοι στη WEKA
Ας προσπαήσουμε να συκρίνουμε σε πρώτη φάση τις κατηορίες αορίμν, με άση
τον πίνακα 6.3. Καύτερα αποτεέσματα φαίνεται να δίνουν οι κατηορίες Functions και
Lazy και ειρότερα οι απούστεροι Bayes και Rules. Καύτερα αποτεέσματα δίνει ο α-
όριμος LibSVM, ακοουούμενος από τον IBk. Οι αόριμοι τύπου Bayes προέπουν
καύτερα την κάση oleu2, ενώ αποτυάνουν πήρς να προέψουν την κάση oleu1.
Δεν συμπεριφέρονται ικανοποιητικά ούτε στην πουπηή κάση dxr+oleu1. Στην κα-
τηορία Functions έπουμε ότι οι αόριμοι αποδίδουν αρκετά καά στην πρόεψη
της κάσης drx+oleu1 και της oleu2 αά δεν δίνουν καόου ικανοποιητικά αποτεέ-
σματα στην (διασκορπισμένη) control και στην oleu1. Αντίστοιη κατανομή εμφανίζεται
στην κατηορία Lazy, οι οποίοι προέπουν εαφρώς καύτερα την κάση Control, σε
άρος της κάσης dxr. Στην κατηορία Rules τα αποτεέσματα δεν είναι καόου εν-
αρρυντικά. Ορισμένοι αόριμοι, όπς ο Decision Table δίνουν καά αποτεέσματα
ς προς την κάση oleu2, ενώ ευάριστη έκπηξη αποτεεί ο αόριμος PART ο οποίος
δίνει μια σετικά ομοιόμορφη κατανομή ς προς την επιτυία που παρουσιάζει ια κάε
κάση, αδυνατώντας όμς και αυτός να προέψει την oleu1. Στην κατηορία Trees δια-
κρίνεται και πάι σημαντική επιτυία στην πρόεψη της πουπηούς dxr+oleu1, στόσο
κάποιοι αόριμοι δίνουν πού μικρότερη συνοική ακρίεια από άους. Κοινή δυσκοία
εμφανίζεται στην πρόεψη της κάσης dxr.

Στη συνέεια, ας εξετάσουμε τον confusion matrix του μοντέου που προέκυψε από την
LibSVM (πίνακας 6.4), η οποία έδσε την υψηότερη συνοική ακρίεια. Παρατηρούμε ότι
και πάι, σύυση τν κάσεν παρατηρείται κυρίς με ειτονικές τους. Εξαίρεση αποτεεί
η κάση control η οποία φαίνεται να αντιμετπίζεται με σεδόν τυαίο τρόπο, στόσο τα
δεδομένα είναι ία ια να κρίνουμε. Παρόμοια συμπεριφέρεται και η κάση oleu1, στόσο
κανένα από τα μοντέα που εκπαιδεύσαμε δεν κατάφερε να επιτύει καύτερο αποτέεσμα.
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Παρατηρήστε ότι στην κάση dxr+oleu1 το μοντέο αυτό έει 100% ευαισησία (προ-
έπονται και οι 11 στις 11 περιπτώσεις) και 79% ευστοία (από τις 14 περιπτώσεις που
αντιστοιούνται στην κάση, οι 11 ανήκουν όντς σε αυτήν), ενώ στην κάση oleu2 έει
100% ευστοία (ς oleu2 προέπονται μόνο άτομα της σστής κάσης) και 83% ευαι-
σησία. Αντίστοιη κατανομή φαίνεται να παρατηρείται και στους πίνακες 6.5 ές 6.11. Οι
κάσεις control και oleu1 αντιμετπίζονται σεδόν τυαία, ενώ στις κάσεις dxr+oleu1
και oleu2 σημειώνται ενικώς η υψηότερη επιτυία. Ενδιαφέρον παρουσιάζει ο PART, ο
οποίος προέπει αρκετά καά την δύσκοη κάση dxr.

Συνδυάζοντας μοντέα (πίνακας 6.12) παρατηρούμε ότι είναι δυνατόν (όι όμς κανό-
νας) να επιτύουμε υψηότερη ακρίεια από αυτή τν μοντέν που συνδυάζουμε. Και πάι,
στόσο, κάσεις που δεν προέπονται από κανένα μοντέο δεν μπορούν να προεφούν.

Στην εκδοή όπου εξετάζονται μονάα οι 5 κάσεις του προήματος μπορούμε να
παρατηρήσουμε ότι αόριμοι που άσιζαν την συνοική επιτυία τους στην πού καή
πρόεψη της κάσης dxr+oleu1 παρουσιάζουν ενικώς αμηότερη συνοική ακρίεια
μετά την αφαίρεσή της καώς, στους περισσότερους αορίμους, η ακρίεια πρόεψης
τν υπόοιπν κάσεν δεν φαίνεται να ετιώνεται σημαντικά.

6.5.4 Επιοή Μεταητών
Στην ενότητα 6.4 φαίνονται τα αποτεέσματα της επιοής μεταητών. Παρήησαν αρ-
κετά εναρρυντικά αποτεέσματα με μόις 12 ή ακόμα και με μόις 2 επιεμένες μεταη-
τές, από σύνοο 38 μεταητών στο σύστημα. Μάιστα, με 12 μεταητές παρήησαν
καύτερα αποτεέσματα από ότι ρησιμοποιώντας το σύνοο τν μεταητών. Αντιπα-
ραάοντας τον πίνακα 6.14 με το σήμα 6.11 διαπιστώνουμε ότι επιέονται σε μεάο
αμό οι ίδιες μεταητές με τις δύο μεόδους. Αυτό ενισύει το συμπέρασμα ότι ο αόρι-
μος που αναπτύηκε αποδίδει σε ενικές ραμμές καά. Ένας παρατηρητικός ανανώστης
α μπορούσε να προσέξει ότι και στο σήμα 4.6 παρουσιάζεται αντίστοιη εικόνα, με τα
παρεόμενα εραεία της WEKA. Μπορούμε όμς ακόμα να παρατηρήσουμε, ότι οι περισ-
σότερες επιεμένες μεταητές εμφανίζονται σε μια περιοή πού υψηής συσέτισης στο
correlation heatmap (σήμα 6.2). Όμς, αυτό δεν ισύει ια τις δύο πρώτες επιεμένες
μεταητές με τις οποίες επιτυάνεται 42.5% επιτυία.
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Κεφάαιο 7

Συμπεράσματα - Προτάσεις ια
μεοντική έρευνα

7.1 Συμπεράσματα
Εξετάσαμε δύο προήματα, με αρκετά διαφορετικά αρακτηριστικά και δυσκοίες. Στο
πρώτο πρόημα είαμε ποά δεδομένα, εύκοα διαρίσιμα, μονάα δύο κάσεις. Στο
δεύτερο πρόημα είαμε ία δεδομένα, δύσκοα διαρίσιμα, κατανεμημένα σε έξι κά-
σεις. Εξετάσαμε ποούς διαφορετικούς αορίμους και στα δύο προήματα και παρα-
τηρήσαμε ότι ο ίδιος αόριμος μπορεί να έει διαφορετική απόδοση σε κάε περίπτση.
Στο Πρόημα 1 σεδόν όα τα μοντέα έδσαν πού καά αποτεέσματα, στόσο κάποια
απούστερα μοντέα κανόνν ή δέντρν ήταν πιο αποτεεσματικά σε σέση με πιο σύνετα
μοντέα νευρνικών δικτύν ή SVM. Η εικόνα ήταν αρκετά διαφορετική στο Πρόημα
2, όπου τα περισσότερα απά μοντέα δεν κατάφεραν να ανταποκριούν ικανοποιητικά. Τα
μοντέα τύπου SVM έδσαν εκεί την καύτερη συνοική ακρίεια προέψεν. Συνεπώς,
επιεαιώνεται και εδώ ότι πρέπει κανείς να αναζητά το κατάηο μοντέο που δύναται να
ενικεύσει σστά το υπό εξέταση σύστημα. Δεν α πρέπει το μοντέο αυτό ούτε να είναι
καταρηστικά περίποκο, ούτε και αφεώς από. Υπάρει πάντοτε ο κίνδυνος της υπερπρο-
σαρμοής, ο οποίος αντιμετπίστηκε στα πρόρα στάδια εκπόνησης αυτής της ερασίας,
καώς επίσης και ο κίνδυνος της παραπάνησης από πού ανομοιόμορφα κατανεμημένα δε-
δομένα. Χρήσιμα εραεία σε τέτοιες περιπτώσεις είναι το cross-validation και οι confusion
matrices.

Στην περιποκότητα του συστήματος έρεται να συνεισφέρει και το πήος τν μετα-
ητών. Όπς είδαμε στην ενότητα 6.4 είναι δυνατόν όι μόνο να πετύουμε πού καά
αποτεέσματα με εάιστες μεταητές, αά και να σημειώσουμε επιτυία υψηότερη από
ότι α παρατηρούσαμε ρησιμοποιώντας όες τις μεταητές που έουμε διαέσιμες.

Υψηότερη επιτυία μπορεί να επιτευεί ακόμη με συνδυασμό περισσότερν του ενός
μοντέν με μια απή ψηφοφορία. Είδαμε και στα δύο προήματα πώς από μοντέα α-
μηότερης ακρίειας είναι δυνατόν να επιτευεί ακρίεια υψηότερη τν μοντέν που
συμμετέουν στην ψηφοφορία. Η WEKA διαέτει αρκετά σετικά εραεία, στόσο εί-
ναι μια διαδικασία που έει προσεκύσει το ενδιαφέρον τν ερευνητών, με αποτέεσμα να
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παρουσιάζονται και νέοι αόριμοι συναινετικής μοντεοποίησης.
Ως προς τη Μεταοομική, φάνηκε ότι υπάρουν αρκετές δυνατότητες ετίσης του

διαρισμού δεδομένν σε σέση με τη μέρι τώρα πεπατημένη τν κασσικών στατιστικών
μεόδν. Το MetaboAnalyst παρέει κάποιους ασικούς αορίμους μηανικής μάησης
ανάμεσα στα υπόοιπα εραεία μεταοομικής ανάυσης. Η μεάη όμς ποικιία δια-
έσιμν εραείν data mining και οι προοπτικές ετίσής τους, δίνουν περισσότερες
δυνατότητες παραμετροποίησης και ανάπτυξης περισσότερο αποτεεσματικών μοντέν.
Μάιστα, υπάρει επαρκής ποικιία σετικού οισμικού το οποίο διατίεται εεύερα ια
κάε είδους ρήση, κάτι που δίνει σημαντικές άσεις ια ευκοότερη ανάπτυξη π.. server-
side υπηρεσιών εξόρυξης δεδομένν σε μεταοομικά προήματα.

7.2 Προτάσεις ια μεοντική έρευνα
Σκοπός της παρούσας ερασίας, ς πρώτης σετικής διπματικής ερασίας στην εραστη-
ριακή μονάδα Αυτόματης Ρύμισης και Πηροφορικής της Σοής μας ήταν να διερευνήσει
τις δυνατότητες εφαρμοής κασσικών μεόδν μηανικής μάησης στη Μεταοομική.
Είναι εξ' αρής αναμενόμενο οιπόν να αφήνει ποά ανοιτά σημεία, δίνοντας όμς ένα
σημαντικό μέρος της απαραίτητης προερασίας ώστε να μπορεί κάποιος ευκοότερα να
ερευνήσει στο εξής το σετικό πεδίο.

Σημαντική δουειά μπορεί να ίνει στην σοαστικότερη εφαρμοή συκεκριμένν α-
ορίμν ή στην ανάπτυξη νέν, πρτότυπν ή τροποποιημένν μεόδν. Αρκετά από τα
μοντέα που εκπαιδεύτηκαν ενδέεται να μπορούν να ετιούν σε μικρό ή μεαύτερο
αμό. Μπορούν επίσης να εεούν διαφορετικές μέοδοι προεπεξερασίας σε συνδυα-
σμό με τους κυρίς αορίμους μάησης. Σημαντικό και αιμηρό είναι επίσης το κομμάτι
τν meta-classifiers, ια την επέκταση τν δυνατοτήτν τν κασσικών αορίμν. Ο
συμψηφισμός που εξετάσαμε είναι μια από τις πιο απές περιπτώσεις τέτοιν μεόδν.

Εξαιρετικό ενδιαφέρον παρουσιάζει ια τη μεταοομική αυτή τη στιμή η επιοή με-
ταητών. Ένα μεάο πήος ερασιών ασοείται με τον προσδιορισμό τν εάιστν
αρακτηριστικών μεταοιτών που μπορούν να δώσουν όη την απαραίτητη πηροφορία
ια μια ασένεια ή τον τρόπο δράσης ενός φαρμάκου. Είναι μεάη πρόκηση η δημιουρ-
ία απών, αποδοτικών και κυρίς αξιόπιστν μοντέν τα οποία α μπορούν, με πού
απές ημικές αναύσεις πεδίου να δίνουν σίουρα συμπεράσματα ς προς την εξέιξη της
υείας ενός ανρώπου. Για παράδειμα, στο κοντινό μέον α μπορούσε κάτι τέτοιο να
ενσματεί σε μια μικρή ηεκτρονική συσκευή. Φανταστείτε π.. ένα έξυπνο ροόι το
οποίο να παρέει σε πραματικό ρόνο πηροφορίες ια το μέον ασενών με καρδιακή
ανεπάρκεια (ή άες παήσεις) που ρειάζεται να αούνται και να προααίνει εκαίρς
δυσάρεστες καταστάσεις.

Ο αόριμος επιοής μεταητών που αναπτύηκε μπορεί να ετιεί προς διά-
φορες κατευύνσεις. Σημαντική δουειά μπορεί να ίνει ς προς την ετιστοποίηση της
ταύτητας σύκισής του καώς και της επίτευξης πιο ευσταών ύσεν. Εκτός από τη ε-
νετική έρευνα, α μπορούσε κάποιος να ασοηεί και με άους αορίμους αναζήτησης
όπς η προσομοιμένη ανόπτηση, αόριμοι κοντινότερου είτονα ή άες στοαστικές
μέοδοι, όπου ήδη υπάρει αρκετό σετικό έρο στο ΕΜΠ.
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Ακόμα, ια να ίνουν πιο αποδοτικοί οι αόριμοι μάησης αά και επιοής μεταη-
τών, α μπορούσε κάποιος να ασοηεί με την παράηη υοποίηση διαφόρν τμημάτν
της τυπικής διαδικασίας εξόρυξης δεδομένν. Το cross validation ή η αναπαραή ρ-
μοσμάτν σε έναν ενετικό αόριμο είναι αρκετά απά σημεία από τα οποία μπορεί να
ξεκινήσει κάποιος την έρευνά του.

Η πηώρα διαέσιμν αόριμν μηανικής μάησης και εξόρυξης δεδομένν συνδυα-
σμένη με την διαφορετική απόδοση σε διάφορα προήματα διαμορφώνει ένα ακόμη ερώτημα
που αξίζει να διερευνηεί: την ανάπτυξη δηαδή ενός μοντέου που να επιέει τον κατά-
ηο αόριμο και να ετιστοποιεί τις παραμέτρους του ανάοα με τα αρακτηριστικά
του προήματος (όκος δεδομένν, αριμός κάσεν, αρακτηριστικά πίνακα δεδομένν
κπ).
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Παράρτημα

Παράρτημα Αʹ Πηροφορίες ια το οισμικό που ρησιμοποιήηκε.

Παράρτημα Βʹ Αρεία που συνέτουν τον κώδικα που δημιουρήηκε ια την επιοή
μεταητών στο Πρόημα 2: DXR.

Παράρτημα Γʹ Σημειώσεις επί της Βιιοραφίας.
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Παράρτημα Αʹ

Λοισμικό

Για την εκπόνηση αυτής της ερασίας, από τους υποοισμούς μέρι τη συραφή και την
παρουσίαση, ρησιμοποιήηκαν τα παρακάτ πακέτα οιμικού:

MetaboAnalyst 2 Online σουίτα εραείν ια επεξερασία δεδομένν μεταοομικής
εεύερης πρόσασης [7, 8]. Διατίεται με άδεια ρήσης GNU GPL στη διεύυνση
http://www.metaboanalyst.ca/. Στην ίδια διεύυνση μπορούν να ρεούν και αρ-
κετά σετικά tutorials.

WEKA 3.7.9 Σουίτα εραείν data mining ενικής ρήσης. [9] Η ρήση της περιρά-
φεται εκτενώς στο ιίο τν Witten, Frank και Hall. [1] Διατίεται με άδεια ρήσης
GNU GPL στη διεύυνση http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

LibSVM 3.17 Αυτόνομο οισμικό μηανικής μάησης που υοποιεί αορίμους Sup-
port Vector Machines. [10] Μπορεί να συνεραστεί με ποά περιάοντα, μεταξύ
άν με τη WEKA [11] και το Octave/MATLAB™. Η ρήση του περιράφεται εκτε-
νώς στη συνοδευτική ιιοραφία. Χρήσιμο οήημα είναι ο οδηός τν Chih-Wei
Hsu κ.α. [26]. Διατίεται με άδεια ρήσης "modified BSD license" στη διεύυνση
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.

GNU Octave 3.6.4 Οοκηρμένο πακέτο εεύερου οισμικού ια μαηματικά. Συμ-
ατό σε μεάο αμό με το εμπορικό πακέτο MATLAB™. Διατίεται με άδεια ρήσης
GNU GPL στη διεύυνση http://www.gnu.org/software/octave/.

TeX Live 2012 Διανομή πακέτν (Xe)(La)TeX. Το TeX είναι ένα σύστημα προετοιμα-
σίας εράφν που ρησιμοποιείται ευρές στην ακαδημαϊκή κοινότητα. Διατίεται
εεύερα (άδειες LPPL και GPL) στη διεύυνση http://www.tug.org/texlive/.

Kile 2.1.3 Οοκηρμένο περιάον συραφής κώδικα TeX. Διατίεται με άδεια ρή-
σης GNU GPL στη διεύυνση http://kile.sourceforge.net/.

LibreOffice 4.0 Calc Πρόραμμα επεξερασίας οιστικών φύν. Συματό σε με-
άο αμό με το εμπορικό πακέτο Microsoft Office Excel™. Διατίεται με άδεια
ρήσης GNU GPL στη διεύυνση http://www.libreoffice.org/.
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Παράρτημα αʹ. Λοισμικό

Inkscape 0.48 Πρόραμμα επεξερασίας διανυσματικών ραφικών. Διατίεται με άδεια
ρήσης GNU GPL στη διεύυνση http://inkscape.org/.

Linux Mint 15 Διανομή του ειτουρικού συστήματος Linux. Διατίεται με άδεια ρή-
σης GNU GPL κ.α. στη διεύυνση http://www.linuxmint.com/.

Όα τα παραπάν ανήκουν στην ευρύτερη κατηορία εεύερου οισμικού - οισμικού
ανοιτού κώδικα και είναι διαέσιμα ια όες τις ασικές πατφόρμες ειτουρικών συστη-
μάτν. Ο κώδικας που δημιουρήηκε στα παίσια αυτής της ερασίας παρουσιάζεται στο
παράρτημα Βʹ.
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Παράρτημα Βʹ

Κώδικες

Για την επιοή μεταητών στο δεύτερο πρόημα (DXR) δημιουρήηκε κώδικας που
υοποιεί έναν ενετικό αόριμο. Εδώ α ρείτε τα αρεία που συνέτουν αυτόν τον
κώδικα καώς και έναν πίνακα με τις μεταητές που εμφανίζονται σε αυτόν. Όα είναι
αρεία του GNU Octave, με κατάηξη .m, συματά με το εμπορικό πακέτο MATLAB™
και διατίενται υπό άδεια ρήσης GNU GPLv3. Η δομή και η ρήση του εξηούνται στην
ενότητα 3.7 (σε. 59).
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Βʹ.1 Βασικό script GeneticLibSVM

1 % Prepare the workspace (preserve any variables used as log)
2 clear -x log*
3

4 %%% Parameters %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
5 % Number of chromosomes for each generation (an even number)
6 nChrom = 10;
7 % Probability for a gene to have value "1" intitially
8 initGeneProb = 0.2;
9 % Probability for mutation of each gene
10 mutProb = 0.05;
11 % Maximum number of generations after the initial
12 maxGenerations = 100;
13

14 % Input data (scaled with svm-scale)
15 [Labels, Instances] = libsvmread('../dxr.data.scale');
16 nInst = size(Instances ,1);
17 nAttr = size(Instances ,2);
18

19 % Configuration for the svmtrain function
20 % For WEKA wrapper we used: -S 1 -K 2 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.3

-M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -Z
21 svmconfig = '-s 1 -t 2 -d 3 -g 0.0 -r 0.0 -n 0.3 -m 40.0 -c 1.0

-e 0.001 -p 0.1 -v 10 -b 1 -q';
22

23 %%% Initial population %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
24 % Create a random initial population of chromosomes
25 Chromosomes = round(rand(nChrom,nAttr));
26

27 for i=1:nChrom
28 for j=1:nAttr
29 a=rand(1);
30 if ( a>initGeneProb )
31 Chromosomes(i,j) = 0;
32 else
33 Chromosomes(i,j) = 1;
34 end
35 end
36 end
37

38

39 % Test the corresponding models
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40 for i=1:nChrom
41 for j=1:nInst
42 LocalInstances(j,:) = Instances(j,:) .*

Chromosomes(i,:);
43 end
44 ChromScore(i,1) = i;
45 ChromScore(i,2) = svmTrainAndScore(LocalInstances ,

Labels, svmconfig);
46 end
47

48 %%% Main loop %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
49 for generation=1:maxGenerations
50

51 % Create the rulette for selection (one time)
52 % Accumulated Normalized Score for Chromosomes - an (

nChrom ,2) array
53 ChromScoreNormAcc = ruletteConstruct(ChromScore);
54

55 counter = 0;
56 while counter <= nChrom -2
57 % counter: how many new chromosomes
58 % have been produced?
59

60 % Select two chromosomes
61 i1 = ruletteSelect(ChromScoreNormAcc);
62 i2 = ruletteSelect(ChromScoreNormAcc);
63

64 % Set a random point for crossover
65 point = floor(rand(1)*nAttr)+1;
66 % Reproduce the selected chromosomes
67 newChrom = reproduce(point,i1,i2,Chromosomes);
68

69 % Mutations
70 for i=1:2
71 for j=1:nAttr
72 % Toggle the value of a gene
73 % with a probability mutProb
74 if ( rand(1) < mutProb )
75 if (newChrom(i,j) == 0)
76 newChrom(i,j) = 1;
77 else
78 newChrom(i,j) = 0;
79 end % end if newChrom
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80 end % end if rand(1)
81 end % end for j
82 end % end for i
83

84 % Test the new chromosomes and store the scores
85 counter = counter + 1;
86 newChromScore(counter ,1) = counter;
87 for j=1:nInst
88 LocalInstances(j,:) = Instances(j,:) .*

newChrom(1,:);
89 end
90 newChromScore(counter ,2) = svmTrainAndScore(

LocalInstances , Labels, svmconfig);
91

92 counter = counter + 1;
93 newChromScore(counter ,1) = counter;
94 for j=1:nInst
95 LocalInstances(j,:) = Instances(j,:) .*

newChrom(2,:);
96 end
97 newChromScore(counter ,2) = svmTrainAndScore(

LocalInstances , Labels, svmconfig);
98

99 % Add new chromosomes to the new generation
100 if ( counter == 2 )
101 newGeneration = newChrom;
102 else
103 newGeneration = [ newGeneration ;

newChrom ];
104 end
105

106 % Clear the (temporary) newChrom
107 clear newChrom
108 end
109

110 % Replace the old generation with the new
111 Chromosomes = newGeneration;
112 ChromScore = newChromScore;
113

114 % Clear the new generation
115 clear newGeneration
116 clear newChromScore
117
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118 end
119

120 % Output the last generation and scores
121 [ ChromScore , Chromosomes ];
122

123 % Output dominant values for each gene
124 for j=1:nAttr
125 genome(j) = round(mean(Chromosomes(:,j)));
126 end
127 numAttributesUsed = sum(genome);
128 genome = [ 1:nAttr ; genome ]
129

130 % Test the dominant model
131 for j=1:nInst
132 LocalInstances(j,:) = Instances(j,:) .* genome(2,:);
133 end
134 genomeScore = svmTrainAndScore(LocalInstances , Labels,

svmconfig)
135

136 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
137 %%% Developed by Gerasimos Chourdakis - 2013, 2014 %%%%%%%%
138 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
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Βʹ.2 Συνάρτηση svmTrainAndScore

1 function score = svmTrainAndScore(Instances , Labels, svmconfig)
2

3 score = svmtrain(Labels, Instances , svmconfig);
4

5 end

Βʹ.3 Συνάρτηση ruletteConstruct

1 function ChromScoreNormAcc = ruletteConstruct(ChromScore)
2

3 nChrom = size(ChromScore ,1);
4

5 % Calculate the sum of the scores
6 ScoreSum = sum(ChromScore(:,2));
7 % Normalize the scores between 0 and 1
8 ChromScoreNorm = [ ChromScore(:,1) , ChromScore(:,2) ./

ScoreSum ];
9 % Sort ChromScoreNorm rows
10 % by 2nd column (score), descending
11 ChromScoreNorm = sortrows(ChromScoreNorm ,-2);
12 % Accumulated score
13 clear ChromScoreNormAcc
14 for i=1:nChrom
15 ChromScoreNormAcc(i,1) = ChromScoreNorm(i,1);
16 if (i==1)
17 ChromScoreNormAcc(i,2) = ChromScoreNorm

(i,2);
18 else
19 ChromScoreNormAcc(i,2) =

ChromScoreNormAcc(i-1,2) +
ChromScoreNorm(i,2);

20 end
21 end
22

23 end
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Βʹ.4 Συνάρτηση ruletteSelect

1 function selectedChrom = ruletteSelect(ChromScoreNormAcc)
2

3 nChrom = size(ChromScoreNormAcc ,1);
4

5 % Generate a random number between 0 and 1
6 R = rand(1);
7 % Select the first chromosome with score greater than R
8 for i=1:nChrom
9 if ( ChromScoreNormAcc(i,2) > R )
10 selectedChrom = ChromScoreNormAcc(i,1);
11 break
12 end
13 end
14

15 end

Βʹ.5 Συνάρτηση reproduce

1 function newChrom = reproduce(point, i1, i2, Chromosomes)
2

3 nAttr = size(Chromosomes ,2);
4

5 newChrom(1,:) = [ Chromosomes(i1,1:point) Chromosomes(
i2,point+1:nAttr) ];

6 newChrom(2,:) = [ Chromosomes(i2,1:point) Chromosomes(
i1,point+1:nAttr) ];

7

8 end

107



Παράρτημα ʹ. Κώδικες

Βʹ.6 Script ποαπών επαναήψεν logGeneticLibSVM

1 % How many times to repeat GeneticLibSVM script?
2 logBuffer = 30;
3

4 % Repeat GeneticLibSVM script
5 for logCounter = 1:logBuffer
6

7 GeneticLibSVM;
8

9 if ( logCounter == 1 )
10 logGenome = genome;
11 logGenomeScore = genomeScore;
12 logNumAttributesUsed = numAttributesUsed;
13 else
14 logGenome = [logGenome ; genome(2,:)];
15 logGenomeScore = [logGenomeScore;genomeScore];
16 logNumAttributesUsed = [logNumAttributesUsed ;

numAttributesUsed];
17 end
18

19 end
20

21 % Calculate the frequency of appearance for each attribute
22 for i = 1:nAttr
23 logGenomeFreq(i,1) = i;
24 logGenomeFreq(i,2) = mean(logGenome(2:logBuffer+1,i));
25 end
26 logGenomeFreq = sortrows(logGenomeFreq ,-2);
27

28 % Output
29 meanAttributesUsed = round(mean(logNumAttributesUsed))
30 logNumAttributesUsed;
31

32 logGenome;
33

34 meanGenomeScore = mean(logGenomeScore)
35 logGenomeScore
36

37 logGenomeFreq
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Βʹ.7 Script δοκιμής επιεμένν μεταητών

1 maxTestAttr = 12
2

3 for k=1:maxTestAttr
4 TestChrom = zeros(1,nAttr);
5 for i=1:k
6 TestChrom(1,logGenomeFreq(i,1)) = 1;
7 end
8 TestChrom;
9 for j=1:nInst
10 LocalInstances(j,:) = Instances(j,:) .*

TestChrom(1,:);
11 end
12 k
13 score = svmTrainAndScore(LocalInstances , Labels,

svmconfig)
14 end
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Βʹ.8 Μεταητές

Πίνακας Βʹ.1: Μεταητές στον κώδικα ενετικής έρευνας
Όνομα Διαστάσεις Περιραφή
Είσοδοι
Instances nInst × nAttr Πίν. με τις τιμές μεταητών κάε δείματος
Labels nInst × 1 Διάνυσμα με την κάση κάε δείματος
nChrom scalar Πήος ρμοσμάτν σε κάε ενιά
initGeneProb scalar Πι. ένα ονίδιο να πάρει αρικά τιμή 1
mutProb scalar Πι. ένα ονίδιο να μετααεί
maxGenerations scalar Μέιστο πήος ενεών (κριτήριο τερμ.)
svmconfig character Επιοές της svm-train
GeneticLibSVM
nInst scalar Πήος δειμάτν
nAttr scalar Πήος μεταητών-αρακτηριστικών
Chromosomes nChrom × nAttr Χρμοσώματα τρέουσας ενιάς
LocalInstances nInst × nAttr Πίν. Instances με κάποιες μηδενικές στήες
ChromScore nChrom × 2 Επιτυία μοντέου κάε ρμ. 1:id, 2:score
+ NormAcc nChrom × 2 Θέση στον τροό ια κάε ρμόσμα
i1, i2 scalar Ταυτότητες επιεμένν ρμοσμάτν
point scalar Γονίδιο μετά το οποίο α κοπούν
newChrom 2 × nAttr Οι απόονοι της τρέουσας διασταύρσης
newChromScore nChrom × 2 Ακρίεια μοντέν νέν ρμοσμάτν
newGeneration nChrom × nAttr Νέα ενιά ρμοσμάτν
Συναρτήσεν
ScoreSum scalar Άροισμα τν score κάε ρμοσώματος
ChromScoreNorm nChrom × 2 Κάσμα κάε score προς το άροισμα
+ Acc nChrom × 2 Σρευτικό score - έση στον τροό
selectedChrome scalar Ταυτότητα επιεμένου ρμοσώματος
Έξοδοι
genome 1 × nAttr Χρμόσμα με τα επικρατέστερα ονίδια
genomeScore scalar Ακρίεια του μοντέου που δίνει το genome
numAttributesUsed scalar Πήος ονιδίν με τιμή 1
Καταραφής
log<name> Μεταητή καταραφής της <name>
logBuffer scalar Πήος επαναήψεν του ενετικού α.
logGenomeFreq nAttr × 2 Συνότητα εμφάνισης κάε ονιδίου
mean<name> scalar Μέση τιμή της αντίστοιης <name>
maxTestAttr scalar Μέιστο επιυμητό πήος μεταητών
TestChrom 1 × nAttr Χρμόσμα με 𝑘 ονίδια με τιμή 1
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Παράρτημα Γʹ

Σημειώσεις επί της
ιιοραφίας

Σε αυτό το παράρτημα α ρείτε σόια ια τις ιιοραφικές πηές που ρησιμοποιήηκαν
σε αυτήν την ερασία, τα οποία ίσς φανούν ρήσιμα σε όσους ξεκινούν να ασοηούν
με αντίστοια έματα.

• Το ιίο τν Witten κ.α. [1] αποτεεί ένα πήρες πρακτικό εειρίδιο ια την εξό-
ρυξη δεδομένν, το οποίο μπορεί άνετα να μεετήσει κάποιος ρίς προηούμενη
νώση του αντικειμένου. Αποτεεί παράηα έναν πού καό οδηό ια τη WEKA,
από τους δημιουρούς της.

• Το άρρο τν Patti κ.α. [2] είναι ένα ενικό εισαικό άρρο στη Μεταοομική, το
οποίο δίνει το ενικό περίραμμα της πορείας ενός μεταοομικού πειράματος, εξηεί
τις διαφορές μεταξύ στοευμένν και μη στοευμένν πειραμάτν και παρουσιάζει
μερικές από τις προκήσεις στον τομέα.

• Στο άρρο τν Zacharias κ.α. [3] μεετάται το Πρόημα 1 που εξετάσαμε (AKI)
και είναι μια ερασία στην οποία εμφανίζονται όα τα στάδια μιας μεταοομικής
ανάυσης που συζητήηκαν εδώ.

• Η άση δεδομένν Metabolights [4] περιέει μεάη πηώρα δημοσιευμένν δεδο-
μένν από ερασίες μεταοομικής (μεταξύ άν και της [3]) και είναι μια καή
πηή ια εραστήρια που δεν διαέτουν δικά τους δεδομένα.

• Στη διδακτορική διατριή του Κ. Ιαννίδη [5] και στο προς δημοσίευση άρρο τν
Andreadou κ.α. [6] μεετάται το Πρόημα 2 που εξετάσαμε (DXR), κυρίς από την
πευρά τν μηανισμών επίδρασης. Παρουσιάζονται αναυτικά η πειραματική διαδι-
κασία και στατιστικές αναύσεις.

• Τα άρρα [7--11] παρουσιάζουν τα πακέτα οισμικού που ρησιμοποιήσαμε (Metabo-
Analyst, WEKA, LibSVM, WLSVM wrapper).
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• Το άρρο του Nicholson (1999) [12] εισάει ια πρώτη φορά την έννοια της Μετα-
οομικής.

• Το άρρο τν Xia κ.α. (2013) [13] είναι ένα πού καό review ια τις μεόδους
που εφαρμόζονται αυτή τη στιμή στην ανάυση μεταοομικών δεδομένν ια την
επιοή ιοδεικτών, με μεάη έμφαση στις καμπύες ROC. Δίνονται οδηίες ια
την παρουσίαση αποτεεσμάτν μεταοομικών ερασιών και επισημαίνονται συνά
άη.

• Το ιίο Ορανικής Χημείας του McMurry [14] και το ιίο Φυσικοημείας του
Atkins [15] αφιερώνουν από ένα κεφάαιο το καένα στην παρουσίαση της μεόδου
NMR. Το σύραμμα του McMurry δίνει μια πού καή εισαική ματιά και το
ιίο του Atkins επεκτείνει, μπαίνοντας αύτερα στο φαινόμενο του πυρηνικού
μανητικού συντονισμού.

• Το εκτενές άρρο τν Lindon κ.α. [16] εξετάζει μια μεάη ποικιία μεόδν μη-
ανικής μάησης ια την εύρεση προτύπν σε φάσματα NMR και δίνει σετικές
εφαρμοές.

• Τα δύο άρρα τν Netzeva κ.α. [17] και Stanforth κ.α. [18] παρουσιάζουν μεόδους
προσδιορισμού του Domain of Applicability σε διαφορετικού είδους προήματα μά-
ησης ((Q)SAR) στόσο δίνουν καές ιδέες που α μπορούσαν να εφαρμοστούν και
σε προήματα μεταοομικής.

• Οι σημειώσεις από τις διαέξεις τν Μεαοοικονόμου, Μακρή από το Πανεπιστή-
μιο Πατρών [19], οι οποίες δίνονται εεύερα σε ηεκτρονική μορφή, είναι μια πού
καή εισαική πηή στις μεόδους εξόρυξης δεδομένν και μάιστα στην εη-
νική ώσσα. Παρομοίς, πού ρήσιμες ια εισαή είναι και οι σημειώσεις από
το University of Central Florida [20].

• Το εκτενές ιίο τν Russel & Norvig [21] είναι μια πού καή πηή ια μεόδους
μηανικής μάησης καώς και επίυσης προημάτν ετιστοποίησης, η οποία εί-
ναι διαέσιμη και στην εηνική ώσσα. Αναφέρεται μεταξύ άν στα Νευρνικά
Δίκτυα και (πού σύντομα) στους Γενετικούς Αορίμους.

• Στη διδακτορική διατριή και στο σετικό άρρο του Α. Αεξανδρίδη [22,23] παρου-
σιάζεται μια σύνδεση Νευρνικών Δικτύν RBF με Γενετική Έρευνα καώς και με
Προσομοιμένη Ανόπτηση, ια την επιοή μεταητών και τεικά ια την εφαρμοή
τους σε συστήματα Αυτόματης Ρύμισης. Στη διατριή παρουσιάζονται επίσης τρεις
αόριμοι ια την εκπαίδευση Νευρνικών Δικτύν RBF.

• Το εκτενές review του Ovidiu Ivanciuc [24] παρουσιάζει με ιδιαίτερα αναυτικό αά
και πρακτικό τρόπο τις διάφορες μεοδοοίες Μηανών Διανυσμάτν Υποστήριξης,
δίνοντας έπειτα κάποιες εφαρμοές στη Χημεία. Συστήνεται ς πού καή αρή στα
SVM.
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• Το ιίο του Χ. Κυρανούδη [25] δίνει, μεταξύ άν μεόδν έρευνας, μια πού
κατατοπιστική εισαή στη Γενετική Έρευνα, μαζί με αριμητικά παραδείματα από
κασικά προήματα Εφοδιαστικής Αυσίδας, στην εηνική ώσσα.

• Ο οδηός τν Hsu κ.α. [26] παρουσιάζει τη ρήση της LibSVM ια συνήεις εφαρ-
μοές και επισημαίνει συνά άη. Προτείνεται ια ανάνση πριν από τη ρήση της
LibSVM.
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