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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Μελετήσαμε μερικούς από τους συνηθέστερους
αλγορίθμους μηχανικής μάθησης και τους εφαρμόσαμε σε
πραγματικά προβλήματα Μεταβολομικής.
Πρόβλημα 1: Δημοσιευμένα δεδομένα σχετικά με την AKI
(οξεία νεφρική βλάβη). 2 κλάσεις (υγιείς-ασθενείς), 106
δείγματα, 701 περιοχές NMR.
Πρόβλημα 2: Δεδομένα του Τμήματος Φαρμακευτικής
ΕΚΠΑ σχετικά με τη χορήγηση ολευρωπαΐνης για την
αντιμετώπιση της καρδιοτοξικής δράσης της αδριαμυκίνης
(DXR). 6 κλάσεις, 40 δείγματα, 38 περιοχές NMR.
Πέρα από το ήδη διαθέσιμο λογισμικό, αναπτύχθηκε ένας
κώδικας για επιλογή μεταβλητών με γενετική έρευνα και
SVM, καθώς και ένα υπολογιστικό φύλλο για την
αξιολόγηση συναινετικών μοντέλων.
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ΑΓΝΩΣΤΕΣ ΛΕΞΕΙΣ;
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ΜΕΤΑΒΟΛΟΜΙΚΗ

Μπορούμε να εξάγουμε χρήσιμες πληροφορίες από τα
προϊόντα μεταβολισμού κυττάρων και οργανισμών;

Πλήρης ανάλυση μεταβολικών υγρών (NMR, MS, …).
Φάσματα → δεκάδες ή εκατοντάδες μεταβλητές!
Κάθε άτομο έχει το δικό του μεταβολισμό!
Συνήθως εξετάζουμε δεκάδες διαφορετικά άτομα-δείγματα!
Εφαρμόζουμε μεθόδους πολυπαραμετρικής
στατιστικής επεξεργασίας (PCA, PLS-DA, ανάλυση
συσχέτισης, …).
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ΝΕΟΣ ΧΩΡΟΣ!

Ο όρος πρωτοεμφανίζεται το 1999 από το J. Nicholson και
έκτοτε παρατηρείται ραγδαία αύξηση στο πλήθος των σχετικών
δημοσιεύσεων.
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ΠΩΣ ΑΠΟΚΤΟΥΜΕ ΔΕΔΟΜΕΝΑ;
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PCA: ΜΙΑ ΙΔΑΝΙΚΗ ΠΕΡΙΠΤΩΣΗ

Από τις διαθέσιμες μεταβλητές παράγουμε τα κυρίαρχα
συστατικά (principal components) και απεικονίζουμε τα
δεδομένα σε 2D ή 3D διαγράμματα προσπαθώντας να
αναπαραστήσουμε το σημαντικότερο μέρος της διασποράς
χρησιμοποιώντας λιγότερους άξονες.
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ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ

Σε κάθε πρόβλημα ταξινόμησης (classification) έχουμε στη
διάθεσή μας έναν πίνακα ο οποίος:

έχει στις γραμμές του παραδείγματα εκπαίδευσης,
έχει στις στήλες του τις τιμές μετρούμενων μεταβλητών για
κάθε παράδειγμα,
έχει σε μια επιπλέον στήλη τη γνωστή κλάση του κάθε
δείγματος.

Σκοπός είναι να παράξουμε μοντέλα τα οποία να προβλέπουν
τις κλάσεις νέων δειγμάτων.
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τις κλάσεις νέων δειγμάτων.
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ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ

Παράδειγμα πίνακα δεδομένων:
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ΤΙ ΠΡΟΣΠΑΘΟΥΜΕ ΝΑ ΠΑΡΑΞΟΥΜΕ;

Η γνώση που εξάγεται μπορεί να έχει τη μορφή:

Πίνακες με τα δεδομένα (δεν βοηθάνε ιδιαίτερα)
Γραμμικές (ή μη) συναρτήσεις
Δέντρα αποφάσεων
Κανόνες κάλυψης
Συστάδες
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: ΔΕΝΤΡΑ ΑΠΟΦΑΣΗΣ
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: ΚΑΝΟΝΕΣ ΚΑΛΥΨΗΣ

Εάν συνθήκη1 [ΚΑΙ συνθήκη2 ΚΑΙ ... ] τότε κλάση
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ΣΤΑΔΙΑ ΤΗΣ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ

1 Συγκέντρωση δεδομένων σε ένα αρχείο ή βάση
δεδομένων.

2 Προεπεξεργασία (καθαρισμός, μείωση δεδομένων,
κανονικοποίηση, …).

3 Εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης.
4 Αξιολόγηση μοντέλων.

Επιπλέον: επιλογή μεταβλητών και συναινετική μάθηση.
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ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΜΑΘΗΣΗΣ

Οι συνηθέστεροι αλγόριθμοι ταξινόμησης χωρίζονται στις εξής
κατηγορίες:

Απλοί κανόνες (π.χ. 1R, ZeroR).
Στατιστική μοντελοποίηση (π.χ. Bayes).
Δέντρα αποφάσεων (π.χ. DecisionStump, REPTree).
Κανόνες κάλυψης (π.χ. Jrip).
Γραμμικές (ή μη) συναρτήσεις (π.χ. Νευρωνικά Δίκτυα,
Support Vector Machines).

Μελετήσαμε και εφαρμόσαμε πολλούς διαφορετικούς
αλγορίθμους. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσίασε ο αλγόριθμος
LibSVM.
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: SVM

Σε 2 διαστάσεις ψάχνουμε την καλύτερη δυνατή ευθεία που
διαχωρίζει τα δεδομένα.
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: SVM
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: SVM

Τα σημεία που βρίσκονται πιο κοντά σε αυτό ονομάζονται
«διανύσματα υποστήριξης» (support vectors).
Στόχος είναι η μεγιστοποίηση της απόστασης του
υπερεπιπέδου από τα διανύσματα υποστήριξης.
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: SVM

Τα δεδομένα μπορεί να μην είναι τελείως γραμμικώς
διαχωρίσιμα: δεχόμαστε μεμονωμένα λάθη, με μια παράμετρο
ποινής C (C-SVC).
Δεδομένα που δεν είναι γραμμικώς διαχωρίσιμα ενδέχεται, αν
εφαρμόσουμε ένα μη-γραμμικό μετασχηματισμό (kernel
functions), να γίνουν τελικά γραμμικώς διαχωρίσιμα.
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εφαρμόσουμε ένα μη-γραμμικό μετασχηματισμό (kernel
functions), να γίνουν τελικά γραμμικώς διαχωρίσιμα.
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ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ: SVM
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ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΜΟΝΤΕΛΩΝ

Κάθε μοντέλο που παράγεται πρέπει να αξιολογηθεί ως προς
την ικανότητά του να προβλέπει σωστά τις κλάσεις αγνώστων
δειγμάτων.
Για τον έλεγχο δεν πρέπει να χρησιμοποιείται το ίδιο το
σύνολο εκπαίδευσης! (υπερπροσαρμογή)
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ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΜΟΝΤΕΛΩΝ

Χρησιμοποιούμε τη μέθοδο n-fold Cross-Validation για να
αποφύγουμε το overfitting:

1 Χωρίζουμε τα δεδομένα σε n περίπου ίσα κομμάτια.
2 Εκπαιδεύουμε διαδοχικά n μοντέλα.
3 Σε κάθε μοντέλο, τα n-1 κομμάτια χρησιμοποιούνται για
την εκπαίδευση και το 1 για τον έλεγχο του μοντέλου.
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ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΜΟΝΤΕΛΩΝ

Δεν αρκεί μόνο η συνολική επιτυχία! Σε ένα σύνολο με 95%
υγιή άτομα και 5% ασθενή, ένα μοντέλο που προβλέπει ότι
«όλοι είναι υγιείς» έχει 95% επιτυχία!
Εξετάζουμε την επιτυχία ως προς κάθε κλάση ξεχωριστά
(confusion matrix).
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ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΜΟΝΤΕΛΩΝ

Πρόβλεψη A B Επιτυχία
Πραγματικά Α 90 10 90% (δείγματα Α)
Πραγματικά Β 30 70 70% (δείγματα Β)
Όλα τα δείγματα 80%
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ΣΥΝΑΙΝΕΤΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ

Συνδυάζοντας περισσότερα του ενός μοντέλα μπορούμε να
δημιουργήσουμε consensus models.
Η τελική απόφαση προκύπτει από συμψηφισμό (απλό ή με
συντελεστές βαρύτητας) των αποφάσεων κάθε μεμονωμένου
μοντέλου (voting).
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ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ

Δεν συνεισφέρουν όλες οι διαθέσιμες μεταβλητές το ίδιο
στις αποφάσεις.
Ορισμένες από αυτές ενδέχεται να δυσκολεύουν τις
προβλέψεις.
Μεταβολομική: επιλογή μεταβλητών → επιλογή
μεταβολιτών→ μεταβολικά μονοπάτια→ μηχανισμοί!
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ΓΕΝΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ: ΑΡΧΙΚΟΣ ΠΛΗΘΥΣΜΟΣ
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ΓΑ: ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΧΡΩΜΟΣΩΜΑΤΩΝ
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ΓΑ: ΕΠΙΛΟΓΗ ΧΡΩΜΟΣΩΜΑΤΩΝ
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ΓΑ: ΤΟΜΗ ΧΡΩΜΟΣΩΜΑΤΩΝ
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ΓΑ: ΔΙΑΣΤΑΥΡΩΣΗ ΧΡΩΜΟΣΩΜΑΤΩΝ
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ΓΑ: ΝΕΟΣ ΠΛΗΘΥΣΜΟΣ
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ΓΑ: ΜΕΤΑΛΛΑΞΗ
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ΓΑ: ΜΕΤΑΛΛΑΞΗ

37



. .
Περίληψη

. . .

. .

Μεταβολομική
. . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Εξόρυξη Δεδομένων
. . . . .
Λογισμικό

.

. . .

Πρόβλημα 1
. . . . .
. . . . . . .

Πρόβλημα 2
. . . . .
Συμπεράσματα

ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ ΜΕ ΓΕΝΕΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ

Τάση για εκδήλωση ή μη κάθε γονιδίου:
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ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ ΜΕ ΓΕΝΕΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ

Η επιλογή των γεννητόρων γίνεται με πιθανότητα ανάλογη
της σχετικής τους καταλληλότητας (π.χ. «τροχός
ρουλέτας»).
Η αναπαραγωγή τους γίνεται διασταυρώνοντάς τα σε ένα
σημείο (ανταλλαγή γενετικού υλικού).
Τα γονίδια μεταλλάσσονται με μία πιθανότητα.
Μετά τη δημιουργία μιας πλήρους νέας γενιάς, η
προηγούμενη καταστρέφεται.
Ο αλγόριθμος τερματίζεται μετά από ένα πλήθος γενεών ή
αν συγκλίνουν τα χρωμοσώματα.
Λόγω της στοχαστικής του φύσης επιβάλλονται πολλαπλές
επανεκκινήσεις.
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WEKA
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METABOANALYST
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LIBSVM
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ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ

Χρησιμοποιήσαμε:

WEKA Πλήρης σουίτα εργαλείων εξόρυξης
δεδομένων, με πολλούς έτοιμους αλγορίθμους
μηχανικής μάθησης.

MetaboAnalyst Εξειδικευμένη, on the cloud συλλογή εργαλείων
μεταβολομικής ανάλυσης.

LibSVM Αυτόνομη υλοποίηση SVM η οποία
συνεργάζεται και με GNU Octave/MATLAB™.

Επίσης, δημιουργήσαμε έναν κώδικα επιλογής μεταβλητών με
γενετική έρευνα και SVM.
Όλα τα πακέτα είναι ελεύθερα διαθέσιμα και ανοιχτού κώδικα.
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ΚΩΔΙΚΑΣ ΕΠΙΛΟΓΗΣ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ

Αναπτύξαμε έναν γενετικό αλγόριθμο με συνάρτηση
καταλληλότητας τη συνολική ακρίβεια του μοντέλου που
προκύπτει από τη LibSVM.

Ένα βασικό GNU Octave script, τέσσερις συναρτήσεις και
ένα script επανεκκινήσεων.
Δέχεται ως εισόδους τον πίνακα δεδομένων, τις
παραμέτρους της LibSVM και τις παραμέτρους του
γενετικού αλγορίθμου.
Ο βασικός αλγόριθμος εκτελείται πολλές φορές και
επιστρέφει ένα χρωμόσωμα με τις συχνότερα
εμφανιζόμενες τιμές των γονιδίων.
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ΔΕΔΟΜΕΝΑ AKI

Έπειτα από χειρουργικές επεμβάσεις στην καρδιά,
ορισμένοι ασθενείς εμφανίζουν οξεία νεφρική βλάβη
(Acute Kidney Injury).
Σε σύνολο 106 ανθρώπων, 72 παρέμειναν υγιείς, ενώ 34
εμφάνισαν AKI διαφόρων επιπέδων.
Για κάθε άτομο είναι διαθέσιμες 701 περιοχές φάσματος
NMR ούρων 24 ώρες μετά την επέμβαση.
Τα δεδομένα είναι διαθέσιμα στη βάση δεδομένων
MetaboLights.
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ AKI: ΜΕΜΟΝΩΜΕΝΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ

Εκπαιδεύτηκαν 26 διαφορετικά μοντέλα, με όλους τους
διαθέσιμους στη WEKA αλγορίθμους.
Υψηλότερη συνολική επιτυχία: Jrip με 85.5%.
Υψηλότερη επιτυχία στους υγιείς: Jrip με 90%.
Υψηλότερη επιτυχία στους ασθενείς: DecisionStump με
91%.
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ AKI: ΜΕΜΟΝΩΜΕΝΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ

Jrip
Κλάση a b TP rate
a: Normal 65 7 0.903
b: AKI 8 26 0.765
Επιτυχία 85.8%

DecisionStump
Κλάση a b TP rate
a: Normal 53 19 0.736
b: AKI 3 31 0.912
Επιτυχία 79.2%

LibSVM
Κλάση a b TP rate
a: Normal 63 9 0.875
b: AKI 12 22 0.647
Επιτυχία 80.2%

REPTree
Κλάση a b TP rate
a: Normal 58 14 0.806
b: AKI 7 27 0.794
Επιτυχία 80.2%
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ AKI: ΣΥΝΑΙΝΕΤΙΚΑ ΜΟΝΤΕΛΑ

Συνδυάσαμε μερικά από τα καλύτερα μοντέλα που προέκυψαν
για τη δημιουργία συναινετικών μοντέλων. Μερικά
ενδιαφέροντα αποτελέσματα:

DecisionStump + REPTree + SMO → 84.0%
REPTree + LibSVM → 84.9%
REPTree + SMO → 77.4%
DecisionStump + Jrip + REPTree + LibSVM → 86.8%
DesicionStump + Jrip + REPTree + SMO → 87.7%

Θυμηθείτε: Jrip → 85.8%
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ΔΕΔΟΜΕΝΑ DXR

Η αδριαμυκίνη (DXR) χορηγείται ως αντινεοπλασματικός
παράγοντας για την αντιμετώπιση πολλών μορφών καρκίνου,
έχει όμως ανεπιθύμητες παρενέργειες, όπως
καρδιοτοξικότητα.
Εξετάζεται αν η συγχορήγηση ολευρωπαΐνης μπορεί να
αναστείλει την καρδιοτοξική επίπτωση της DXR.
38 περιοχές φασμάτων NMR από εκχυλίσματα ιστών 40
επιμύων, χωρισμένων σε 6 κλάσεις: control, dxr, dxr+oleu1
(μικρή δόση), dxr+oleu2 (διπλάσια δόση), oleu1, oleu2.
Τα δεδομένα προέρχονται από την ερευνητική ομάδα του
καθηγητή Εμμ. Μικρού (Τμήμα Φαρμακευτικής ΕΚΠΑ).
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΟ METABOANALYST (HEATMAP)
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΟ METABOANALYST (PCA)
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΟ METABOANALYST

Ταξινόμηση με τον παρεχόμενο αλγόριθμο Random Forest:

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
Επιτυχία 47.5%
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΟ METABOANALYST

Τα αποτελέσματα δεν δείχνουν πολύ ενθαρρυντικά!
Μπορούμε να κάνουμε κάτι καλύτερο;

56



. .
Περίληψη

. . .

. .

Μεταβολομική
. . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Εξόρυξη Δεδομένων
. . . . .
Λογισμικό

.

. . .

Πρόβλημα 1
. . . . .
. . . . . . .

Πρόβλημα 2
. . . . .
Συμπεράσματα

DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΗ WEKA

Εκπαιδεύτηκαν 25 μοντέλα με όλους τους διαθέσιμους στη
WEKA αλγορίθμους που εφαρμόζονται σε προβλήματα
πολλών κλάσεων.
Υψηλότερη συνολική επιτυχία: 60.0%.

57



. .
Περίληψη

. . .

. .

Μεταβολομική
. . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Εξόρυξη Δεδομένων
. . . . .
Λογισμικό

.

. . .

Πρόβλημα 1
. . . . .
. . . . . . .

Πρόβλημα 2
. . . . .
Συμπεράσματα

DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΗ WEKA

Τα καλύτερα αποτελέσματα έδωσε η LibSVM:

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
Επιτυχία 60.0%
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΗ WEKA

...ακολουθούμενη από τον IBk:

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
Επιτυχία 57.5%

Προσέξτε ότι μεταβολή στην πρόβλεψη ενός δείγματος επιφέρει
ποσοστιαία μεταβολή 2.5%.
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DXR: ΑΝΑΛΥΣΗ ΜΕ ΤΗ WEKA

Μπορούμε και εδώ να παράγουμε συναινετικά μοντέλα με
υψηλότερη ακρίβεια;
Συνδυάζοντας τα μοντέλα Logistic (50.0%), LWL-BayesNet
(47.5%) και J48 (50.0%) παράγουμε μοντέλο με συνολική
ακρίβεια 52.5%, χρησιμοποιώντας τον vote meta-classifier.

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
Επιτυχία 52.5%
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DXR: ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ

α/α ID Όνομα χαρακτηριστικού Συχνότητα επιλογής
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

61



. .
Περίληψη

. . .

. .

Μεταβολομική
. . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Εξόρυξη Δεδομένων
. . . . .
Λογισμικό

.

. . .

Πρόβλημα 1
. . . . .
. . . . . . .

Πρόβλημα 2
. . . . .
Συμπεράσματα

DXR: ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ

LibSVM μέσω GNU Octave με τις 12 πρώτες επιλεγμένες
μεταβλητές:

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
Επιτυχία 60.0%
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DXR: ΕΠΙΛΟΓΗ ΜΕΤΑΒΛΗΤΩΝ

LibSVM μέσω GNU Octave με τις 2 πρώτες επιλεγμένες
μεταβλητές:

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
Επιτυχία 42.5%
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

Η επιτυχία ενός αλγορίθμου μηχανικής μάθησης
εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τη φύση του
προβλήματος στο οποίο εφαρμόζεται. Σε απλούστερα
προβλήματα ενδέχεται να αποδίδουν καλύτερα
απλούστεροι αλγόριθμοι, ενώ σε συνθετότερα φαίνεται η
δύναμη πιο εξελιγμένων αλγορίθμων.
Χρειάζεται προσοχή για υπερπροσαρμογή μοντέλων στα
δεδομένα. Χρησιμοποιήστε Cross-Validation και ελέγχετε
τους confusion matrices.
Συναινετικά μοντέλα μπορούν να επιτύχουν υψηλότερη
ακρίβεια σε σχέση με μεμονωμένα.

65



. .
Περίληψη

. . .

. .

Μεταβολομική
. . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Εξόρυξη Δεδομένων
. . . . .
Λογισμικό

.

. . .

Πρόβλημα 1
. . . . .
. . . . . . .

Πρόβλημα 2
. . . . .
Συμπεράσματα

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

Η μείωση των μεταβλητών μπορεί να οδηγήσει σε εξίσου
ακριβή αλλά και ταυτόχρονα απλούστερα μοντέλα. Στη
Μεταβολομική, η απλότητα των μοντέλων και η επιλογή
μεταβλητών είναι πολύ σημαντικά.
Η μεγάλη ποικιλία εργαλείων data mining και οι
προοπτικές βελτίωσής τους μπορούν να προσφέρουν
στη Μεταβολομική αποτελεσματικότερα μοντέλα και
περισσότερες δυνατότητες παραμετροποίησης.
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ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ ΓΙΑ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ

Εστιάστε σε συγκεκριμένους αλγορίθμους μάθησης.
Μελετήστε διαφορετικές μεθόδους προεπεξεργασίας σε
συνδυασμό με αλγορίθμους μηχανικής μάθησης.
Μελετήστε την πλειάδα διαθέσιμων meta-classifiers.
Εστιάστε στην επιλογή μεταβλητών, ενδεχομένως με
κριτήρια που να συνδυάζουν την ευκολία προσδιορισμού
των διαφόρων μεταβολιτών. Δοκιμάστε άλλες μεθόδους,
όπως Προσομοιωμένη Ανόπτηση.
Υλοποιήστε παράλληλα κομμάτια της εξόρυξης
δεδομένων (πχ Cross-Validation ή γενετική έρευνα) για
αύξηση της ταχύτητάς τους.
Αναπτύξτε έναν αλγόριθμο ο οποίος να προσαρμόζεται
στα χαρακτηριστικά του προβλήματος και να
βελτιστοποιεί τις παραμέτρους του.
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Εργασία σχετική με το Πρόβλημα 2:
Κ.Ε. Ιωαννίδης: «Επίδραση της ολευρωπαΐνης στην χρόνια
καρδιακή ανεπάρκεια που προκαλεί η χορήγηση της
αδριαμυκίνης. Μελέτη του μηχανισμού δράσης.»
Διδακτορική διατριβή, Τμήμα Φαρμακευτικής ΕΚΠΑ. (2012)
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