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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής εργασίας μελετήθηκαν φάσματα 

φθορισμού μύκητα και γυρεόκοκκου με τη χρήση της μεθόδου της ανάλυσης των 

κύριων συνιστωσών καθώς και με τη χρήση της μεθόδου της γραμμικής διακριτικής 

ανάλυσης. Η μέθοδος της ανάλυσης των κυριών συνιστωσών εφαρμόστηκε για να 

εξεταστούν τα είδη γύρης και μύκητα ως προς τις φασματικές τους ομοιότητες και 

κατόπιν ως προς τις φθορίζουσες ουσίες που τις χαρακτηρίζουν. Παράλληλα σκοπός 

της χρήσης της διακριτικής ανάλυσης ήταν η εύρεση των μηκών κύματος που 

διακριτοποιούν καλύτερα τις δύο ομάδες μύκητα και γυρεόκοκκου.  

Στο 1ο κεφάλαιο, περιγράφεται συνοπτικά το φαινόμενο του φθορισμού κατόπιν 

παρουσιάζονται βασικές πληροφορίες για τους μύκητες και τη γύρη και στη συνέχεια 

αναφέρονται τα φθορίζοντα βιομόρια που περιέχονται στα δύο είδη της παρούσας 

μελέτης και προκαλούν το φθορισμό τους. Τέλος, αναφέρεται η τεχνική LIDAR 

φθορισμού και περιγράφεται η διαδικασία συλλογής των φασμάτων φθορισμού των 

διαφορών ειδών μύκητα και γύρης, από τους Richardson et al., 2019. 

Στο 2ο κεφάλαιο, παρουσιάζονται οι μέθοδοι της ανάλυσης των κύριων 

συνιστωσών και της διακριτικής ανάλυσης καθώς και μία παραλλαγή της, η αραιή 

διακριτική ανάλυση και το απαραίτητο μαθηματικό υπόβαθρο για την κατανόηση τους. 

Ακολούθως, παρουσιάζονται βασικές πληροφορίες για το προγραμματιστικό πακέτο 

της R που χρησιμοποιήθηκε για την παρούσα εργασία. Τέλος, παρουσιάζονται 

επιστημονικά άρθρα που χρησιμοποίησαν τις μεθόδους της ανάλυσης κυριών 

συνιστωσών και της διακριτικής ανάλυσης για τη μελέτη φασμάτων φθορισμού μύκητα 

και γύρης.   

Στο 3ο κεφάλαιο, αρχικά εφαρμόζεται η τεχνικής της ανάλυσης των κύριων 

συνιστωσών σε 4 σετ που επιλέχθηκαν να ομαδοποιηθούν τα φάσματα φθορισμού των 

διαφόρων ειδών μύκητα και γύρης. Ακολούθως εφαρμόζεται η τεχνική της διακριτικής 

ανάλυσης των κύριων συνιστωσών και της αραιής διακριτικής ανάλυσης στις δύο 

ομάδες που ταξινομήθηκαν τα φάσματα φθορισμού σύμφωνα με το βασίλειο που 

ανήκουν, δηλαδή στην ομάδα των μυκήτων και στην ομάδα των γυρεόκοκκων.   

Τέλος, το 4ο κεφάλαιο περιέχει συμπεράσματα και επισημάνσεις που εξήχθησαν 

από τα αποτελέσματα των δύο πολυμεταβλητών στατιστικών μεθόδων που 

εφαρμόστηκαν στα δεδομένα μας.  
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ABSTRACT 
 

In the current Diploma Thesis, the fluorescence spectra of fungus and pollen dust 

species are studied using the techniques of Principal Component Analysis and Linear 

Discriminant Analysis. The aim of Principal Component analysis is to determine 

whether the pollen dust and fungus species have spectral similarities and investigate 

which fluorophores characterize them. The aim of Discriminant analysis is to identify 

the wavelengths that discriminate “best” between the two groups of fungus and pollen 

dust.  

In Chapter 1, the fluorescence phenomenon is described and basic knowledge for 

the fungus and pollen dust species is presented in addition to fluorophores which are 

responsible for fluorescence. Lastly, the technique of fluorescence LiDAR is presented 

and the collection of fluorescence emission spectra of the different species of fungus 

and pollen dust that were obtained in the thesis “Study of Ο3 and bioaerosol using the 

Lidar technique” by Richardson et al.,2019 is described.  

In Chapter 2, both Principal Component Analysis and Discriminant Analysis are 

presented as well as an alternative approach to the last method, the Sparse Discriminant 

Analysis. Furthermore, basic information on the programming language R is presented. 

Finally, the scientific literature on the use of both methods with fluorescence spectra of 

pollen dust and fungus species is reviewed.  

In Chapter 3, firstly Principal Component Analysis is applied to four data sets 

created from the fluorescence spectra of pollen dust and fungus species. In addition to 

this, Discriminant Analysis of Principal Components and Sparse Discriminant analysis 

are applied to two groups of fluorescence spectra separated based on the kingdom they 

belong to, i.e. the group of fungi and the group of pollen dusts. 

In conclusion, Chapter 4 includes important remarks and conclusions, taking into 

account all of the methods applied to our data.  
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

Τις τελευταίες δεκαετίες, έχει αναπτυχθεί η ανάγκη της μελέτης των 

βιοαερολυμάτων στον αέρα. Για το σκοπό αυτό, αναπτύχθηκαν αρκετές τεχνικές 

ανίχνευσης των βιοαερολυμάτων, οι οποίες κάνουν χρήση την αλληλεπίδραση της 

ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας με τα βιομόρια που περιέχονται σε αυτά. Στα πλαίσια 

της δημοσίευσης των Richardson et al., 2019, συλλέχθηκαν τα φάσματα φθορισμού 

δύο ειδών γυρεόκοκκου και τριών ειδών μύκητα με την τεχνική LIF τα οποία 

χρησιμοποιήθηκαν σαν βάση για τις μετρήσεις των πειραμάτων ανίχνευσης 

βιοαρελυμάτων στην ατμόσφαιρα με τη τεχνική επαγόμενου φθορισμού με το σύστημα 

Multi-Spectral LIF LIDAR. Για την κατανόηση των όλων παραπάνω, στο πρώτο 

κεφάλαιο παρουσιάζονται το φαινόμενου το φθορισμού, τα φθορίζοντα βιομόρια 

καθώς και οι κορυφές φθορισμού τους, η τεχνική LIF και ο τρόπος συλλογής των 

φασμάτων φθορισμού των ειδών γυρεόκοκκων και μυκήτων.  

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η εύρεση των ομοιοτήτων και διαφορών, 

αυτών των φασμάτων φθορισμού με τη χρήση των δύο πολυμεταβλητών στατιστικών 

μεθόδων Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (ΑΚΣ) και Διακριτική Ανάλυση που 

αποτελούν κατάλληλα εργαλεία για την επίτευξη του. Για την κατανόηση των 

παραπάνω, στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζονται αφενός βασικές γνώσεις 

στατιστικής και άλγεβρας πινάκων και αφετέρου οι αλγόριθμοι των μεθόδων, καθώς 

και η αλγεβρική και γεωμετρική ερμηνεία αυτών. 

Συγκεκριμένα, τα δεδομένα για την ανάλυση αποτελούν τα φάσματα φθορισμού 

τα οποία έχουν ως μεταβλητές το σύνολο των μηκών κύματος που αποτελούν τα σημεία 

του οριζόντιου άξονα του φάσματος, τα οποία είναι 1736. Επομένως, η χρήση της 

Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών κρίνεται απαραίτητη αφού αποτελεί μια μέθοδο η 

οποία μειώνει τις διαστάσεις των δεδομένων αντικαθιστώντας το μεγάλο πλήθος των 

μεταβλητών με ένα μικρότερο αριθμό νέων μεταβλητών, τις κύριες συνιστώσες. 

Αναλυτικότερα, τα φάσματα φθορισμού αναλύθηκαν σε 4 ομάδες ανάλογα με το είδος 

τους και το μήκος κύματος διέγερσης, στα οποία εφαρμόστηκε η ΑΚΣ. Πιο 

συγκεκριμένα, τα εν λόγω φάσματα τα οποία αρχικά αποτελούσαν δεδομένα με 1736 

μεταβλητές μετά την εφαρμογή της ΑΚΣ, περιγράφονταν με 5, 6 ή 7 νέες μεταβλητές, 

τις κύριες συνιστώσες, οι οποίες είναι ασυσχέτιστες μεταξύ τους και η καθεμιά από 

αυτές αποτελεί γραμμικός συνδυασμός των αρχικών μηκών κύματος. Με τη μέθοδο 

αυτή, ανιχνεύθηκαν τα μήκη κύματος τα οποία χαρακτηρίζουν περισσότερο το 

εκάστοτε φάσμα φθορισμού και παράλληλα έγινε αντιστοίχιση αυτών των μηκών 

κύματος με τις κορυφές φθορισμού των ουσιών που περιέχονται στα είδη μύκητα και 

γύρης. Με την παράθεση των κατάλληλων διαγραμμάτων έγιναν αντιληπτά τα 

παραπάνω αποτελέσματα.  

Στη συνέχεια, τα φάσματα φθορισμού ομαδοποιήθηκαν σε δύο κλάσεις, μυκήτων 

και γυρεόκοκκων. Κατόπιν, εφαρμόστηκαν δύο παραλλαγές της μεθόδου της 

Διακριτικής Ανάλυσης ώστε να βρεθούν οι μεταβλητές, δηλαδή, τα μήκη κύματος που 

διακριτοποιούν καλύτερα τις δύο κλάσεις. Το γεγονός ότι το πλήθος των μεταβλητών, 

1736, ήταν αρκετά μεγαλύτερο από το πλήθος των φασμάτων, δηλαδή των 

παρατηρήσεων, δεν επιτρέπει την εφαρμογή της κλασσικής μεθόδου της Γραμμικής 

Διακριτικής Ανάλυσης. Για να αντιμετωπιστούν οι δυσκολίες που δημιουργούνται από 

την εφαρμογή της κλασσικής μεθόδου, εφαρμόστηκε η Γραμμική Διακριτική Ανάλυση 
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των Κύριων Συνιστωσών και η Αραιή Γραμμική Διακριτική Ανάλυση. Αναλυτικότερα, 

κατά την εφαρμογή της πρώτης παραλλαγής της μεθόδου, αρχικά τα δεδομένα 

υφίστανται μείωση των διαστάσεων και προβάλλονται στις νέες κύριες συνιστώσες, 

όπου η κάθε μία από αυτές αποτελούν γραμμικός συνδυασμός των αρχικών 

μεταβλητών, δηλαδή των αρχικών μηκών κύματος και στη συνέχεια εφαρμόζεται η 

Γραμμική Διακριτική Ανάλυση. Συγχρόνως, τα δεδομένα χωρίστηκαν σε μία ομάδα 

εκπαίδευσης και μία ομάδα ελέγχου και κατόπιν εφαρμόστηκε η μέθοδος της Αραιής 

Γραμμικής Διακριτικής όπου είχε ως σκοπό τη δημιουργία ενός μοντέλου πρόβλεψης, 

ταξινόμησης της ομάδας ελέγχου.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 

1.1 ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ 

 

1.1.1 ΦΘΟΡΙΣΜΟΣ 

 

Αρχικά αναφέρονται το φως και στις ιδιότητες του και κατόπιν θα παρουσιαστεί 

και θα εξηγηθεί το φαινόμενο του Φθορισμού.  

Το σύμπαν είναι διάχυτο από ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία. Η 

ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία ανάλογα με την συχνότητα των κυμάτων της και 

αντίστοιχα την ενέργεια που μεταφέρει χωρίζεται σε περιοχές.  

 

 

 

Εικόνα 1.1 : Ηλεκτρομαγνητικό φάσμα  

(https://www.miniphysics.com/electromagnetic-spectrum_25.html) 

 

Η ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία που αντιπροσωπεύει το ορατό φως δεν είναι παρά 

ένα μικρό μέρος του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος που εκτείνεται από τα 400 nm 

(ιώδες) έως τα 750 nm (ερυθρό). Η ακτινοβολία που εκτείνεται από τα 750 nm μέχρι 

και τα 1400 nm καλείται Εγγύς Υπέρυθρη (ΝΙR),  ενώ από τα 1400 nm έως το 1 mm 

καλείται υπέρυθρη ακτινοβολία, η οποία χωρίζεται σε δύο φασματικές περιοχές, την 

την μέση και την μακρινή. Στα μεγαλύτερα μήκη κύματος από 1mm έως τα 30 cm 

εκτείνεται το φάσμα των μικροκυμάτων και από τα 30 cm μέχρι τα 1000 cm εκτείνεται 

το φάσμα των ραδιοκυμάτων.  Τέλος οι μικρότερες φασματικές ζώνες με τα μικρότερα 

μήκη κύματος είναι η ζώνη της υπεριώδους ακτινοβολίας από 3 nm έως 400 nm και η 

ζώνη των ακτινών Χ και γ. Το εύρος του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος παρουσιάζεται 

στην Εικόνα 1.1. Είναι γνωστό ότι το φως εμφανίζει ένα διττό χαρακτήρα, δηλαδή σε 

ορισμένα φαινόμενα του αποδίδεται ο χαρακτήρας ενός κύματος με συχνότητα και 

μήκος κύματος και σε αλλά αντιμετωπίζεται ως σωματίδια με ενέργεια και ορμή Τα 

σωματίδια που αποτελούνται από πακέτα ενέργειας ονομάζονται φωτόνια ή κβάντα. Η 

ενέργεια κάθε φωτονίου, εξαρτάται από το μήκος κύματος του φωτός και περιγράφεται 

από την παρακάτω εξίσωση: Ε=hf=pc όπου με h συμβολίζεται η σταθερά του Planck, 
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όπου 𝑓 =
𝑐

𝜆
 η συχνότητα του ηλεκτρομαγνητικού κύματος, όπου p η ορμή του 

φωτονίου, λ το μήκος κύματος και c είναι η ταχύτητα του φωτός.  

Όταν τα φωτόνια διαδίδονται σε αέρια, υγρά και στερεά, απορροφώνται και 

σκεδάζονται ταυτόχρονα. Απορρόφηση φωτός σημαίνει ότι ένα φωτόνιο μεταφέρει την 

ενέργειά του στα άτομα του μέσου. Αυτή η διαδικασία είναι πολύπλοκη και εξαρτάται 

σε μεγάλο βαθμό από το μήκος κύματος του προσπίπτοντος φωτός, την πίεση και τη 

θερμοκρασία. Κάθε υλικό απορροφά επιλεκτικά ορισμένα μήκη κύματος τα οποία 

προσδιορίζονται από τις ενεργειακές στάθμες του. Η πιθανότητα απορρόφησης ενός 

μήκους κύματος εμφανίζεται αυξημένη όταν υπάρχει η αντίστοιχη ενεργειακή διαφορά 

στις δυνατές στάθμες μετάβασης. Στα άτομα και τα μόρια υπάρχουν αρκετές 

ενεργειακές καταστάσεις και τα φωτόνια μπορούν να απορροφηθούν μόνο εάν η 

ενέργειά τους αντιστοιχεί στην ενεργειακή διαφορά μεταξύ δύο έγκυρων ενεργειακών 

καταστάσεων. Η παραμικρή αλλαγή του προσπίπτοντος μήκους κύματος του φωτονίου 

καθώς και της πίεσης και της θερμοκρασίας του περιβάλλοντος θα αλλάξει τις ιδιότητες 

απορρόφησης του μέσου σκέδασης. Τα επίπεδα ενέργειας και οι πιθανότητες 

μετάβασης για άτομα και μόρια περιγράφονται κβαντομηχανικά. 

 

 

 
Εικόνα 1.2 Ενεργειακές στάθμες  μορίου (Beckett, 2012) 

 

Τα επίπεδα ενέργειας στα μόρια χωρίζονται βασικά σε τρεις κύριες ομάδες, οι 

ηλεκτρονικές (κατά το πρότυπο των καταστάσεων στο άτομο), οι καταστάσεις δόνησης 

και τέλος της περιστροφής, κατά σειρά μειούμενης ενέργειας, όπως παρουσιάζεται 

στην Εικόνα 1.2.  Στα άτομα, οι μεταβάσεις ηλεκτρονικής κατάστασης προκαλούν 

εκπομπές στην ορατή, στην υπεριώδη ή στην υπέρυθρη περιοχή. Οι ηλεκτρονικές 

στάθμες στα μόρια αναλύονται σε στάθμες δόνησης (ή ταλάντωσης) και με τη σειρά 

τους οι στάθμες ταλάντωσης αναλύονται σε στάθμες περιστροφής. Όταν ένα μόριο 

απορροφά φωτεινή ακτινοβολία, τα ηλεκτρόνια του μεταβαίνουν από τη χαμηλότερη 

ενεργειακή στάθμη σε κάποια από τις διεγερμένες. Η αποβολή της απορροφούμενης 

ενέργειας μπορεί να συμβεί μέσω μη ακτινοβόλων διαδικασιών με παραγωγή 

θερμότητας, ή ακόμη με μεταφορά της ενέργειας του μορίου σε άλλο μόριο. Επίσης, 

το μόριο μπορεί να αποβάλλει μέρος της απορροφούμενης ενέργειας με ακτινοβολία 
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φθορισμού, φωσφορισμού ή επιβραδυνόμενου φθορισμού, ανάλογα με το μηχανισμό 

εκπομπής ακτινοβολίας. 

Ο φθορισμός είναι μία διαδικασία τριών σταδίων, η οποία λαμβάνει χώρα σε 

συγκεκριμένα μόρια (συνήθως πολυαρωματικούς ή ετεροκυκλικούς 

υδρογονάνθρακες), τα οποία ονομάζονται φθορισμοφόρα (fluorophores ή fluorescent 

dyes). Η διαδικασία του φθορισμού παρουσιάζεται στην Εικόνα 1.3. Στο 1ο στάδιο της 

διέγερσης, αρχικά πραγματοποιείται απορρόφηση υπεριώδους ή ορατής ακτινοβολίας 

από το μόριο και κατόπιν μεταβαίνει από τη θεμελιώδη απλή κατάσταση S0, σε 

διεγερμένες καταστάσεις S1, S2, … , Sn. Κάθε ηλεκτρονιακή κατάσταση αποτελείται 

από αριθμό δονητικών και περιστροφικών σταθμών. Στο 2ο στάδιο της διεγερμένης 

κατάστασης, πραγματοποιείται δονητική επαναφορά δηλαδή αποβάλλεται ενέργεια με 

τη μετάπτωση του ηλεκτρονίου στη χαμηλότερη δονητική στάθμη της πρώτης 

διεγερμένης κατάστασης S1. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω διαδοχικών συγκρούσεων των 

μορίων με τα διαδοχικά και συνοδεύεται από τη διαδικασία της εσωτερικής 

μετατροπής, η οποία περιλαμβάνει μεταπτώσεις ηλεκτρονίων μεταξύ καταστάσεων με 

ίδιας πολλαπλότητας spin. Στο 3ο στάδιο καθώς τα διεγερμένα ηλεκτρόνια βρίσκονται 

στην S1 πραγματοποιείται μετάπτωση στην θεμελιώδη ηλεκτρονιακή κατάσταση S0 με 

παράλληλη εκπομπή ακτινοβολίας. Το φαινόμενο αυτό ονομάζεται φθορισμός και η 

μέση χρονική διάρκεια του είναι 10 ns (Mondal, 2016).  

 

  

Εικόνα 1.3: Διάγραμμα Jablonski: Ενεργειακές στάθμες και μεταπτώσεις 

φθορισμοφόρου μορίου (Μακροπούλου Μ. , 2008)  

Επιπλέον, το σύστημα δύναται να αποδιεγερθεί και μέσω του φαινομένου του 

φωσφορισμού, κατά το οποίο ένα ποσοστό των ηλεκτρονίων που βρίσκονται στην S1 

πρώτού αποδιεγερθούν στην S0 μεταβαίνουν στην triplet κατάσταση Τ1 μέσω της 

διαδικασίας διασυστημικής διασταύρωσης. Το φαινόμενο αυτό είναι ασθενέστερο 

καθώς η μετάβαση αυτή πραγματοποιείται με πολύ μικρή πιθανότητα. 

Πριν από κάθε είδος εκπομπής ακτινοβολίας από το μόριο προηγείται η 

απορρόφηση ακτινοβολίας. H διαδικασία απορρόφησης χαρακτηρίζεται από το νόμο 
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Beer-Lambert, o οποίος τη συσχετίζει με την συγκέντρωση της ουσίας. Έστω ότι ένα 

λεπτό στρώμα όγκου μιας ουσίας ακτινοβολείτε από φως έντασης I0 και έστω n ο 

αριθμός των μορίων που απορροφούν την ακτινοβολία ανά μονάδα όγκου τότε η 

έντασης της ακτινοβολίας απορρόφησης δίνεται ως εξής: 

 

dI = − [
n(Adz)σ

Α
] Ι = −nσIdz 

 

όπου σ η διατομή απορρόφησης, η συνολική περιοχή των σωματιδίων είναι n(Adz)σ 

και αυτό διαιρούμενο με το Α δίνει τον παράγοντα κλιμάκωσης για την αλλαγή της 

απορροφούμενης έντασης ενώ το μείον υποδεικνύει το γεγονός ότι  η ένταση της 

ακτινοβολίας απορρόφησης είναι μικρότερη από την αρχική ένταση I0. Μετά από 

ολοκλήρωση της παραπάνω εξίσωσης οδηγούμαστε στην ακόλουθη εξίσωση: lnI =

−nσz + Co, όπου Co σταθερά ολοκλήρωσης. Αντικαθιστώντας όπου Ι=I0 στο z=0 

έχουμε Ι = I0𝑒−𝑛𝜎𝑧 ή οποία μπορεί να γραφεί και με την εξής μορφή Ι = I0𝑒−𝜀𝑐𝑧 , όπου 

ε ο μοριακός συντελεστής εξασθένησης και c η συγκέντρωση.   

 Ως γνωστόν, ισχύει ότι κάθε φθορίζουσα ουσία έχει χαρακτηριστικά φάσματα 

απορρόφησης και εκπομπής ακτινοβολίας τα οποία εξαρτώνται από τη κατανομή των 

ηλεκτρονιακών ενεργειακών επιπέδων των ατόμων. Τα φάσματα εκπομπής αποτελούν 

την ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία που εκπέμπεται όταν τα διεγερμένα σωματίδια 

επανέρχονται σε χαμηλότερα ενεργειακά επίπεδα αποδίδοντας την περίσσεια ενέργειας 

τους ως φωτόνια. Κάτω από τις ίδιες πειραματικές συνθήκες, το φάσμα εκπομπής 

φθορισμού είναι ανεξάρτητο από το μήκος κύματος διέγερσης, καθώς η αποδιέγερση 

του φθορισμού συντελείται πάντα μεταξύ της S1και της S0. Ωστόσο, η ισχύς της 

εκπεμπόμενης ακτινοβολίας εξαρτάται από το μήκος κύματος απορρόφησης.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Εικόνα 1.4: Μετατόπιση κατά Stokes 

Η διαφορά μεταξύ της κορυφής του φάσματος εκπομπής και της κορυφής του 

φάσματος απορρόφησης ονομάζεται μετατόπιση κατά Stokes, όπως παρουσιάζεται 

στην Εικόνα 1.4. Η ευαισθησία των τεχνικών μέτρησης του φθορισμού θα πρέπει να 

είναι μεγάλη έτσι ώστε η μετατόπιση Stokes να είναι ευδιάκριτη. Είναι φανερό ότι η 

ανίχνευση του εκπεμπόμενου φθορισμού είναι δύσκολο να διαχωριστεί από την 

ακτινοβολία διέγερσης σε φθορίζουσες ουσίες με πολύ μικρή μετατόπιση Stokes καθώς 

τα μήκη κύματος διέγερσης και εκπομπής επικαλύπτονται.   
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1.1.2 ΓΥΡΗ 

 

Η γύρη είναι το αρσενικό στοιχείο γονιμοποίησης των λουλουδιών των φυτών. 

Αποτελείται από κόκκους ωοειδούς σχήματος με διάμετρο μερικών δεκάδων microns, 

που περιέχονται στον ανθήρα στο τέλος του στήμονα του λουλουδιού. Το αντίστοιχο 

των κόκκων γύρης στα χαμηλότερα φυτά (φύκια, βρύα, φτέρες) είναι το αρσενικό 

γαμετόφυτο. Τα είδη φυτών στα οποία η μεταφορά της γύρης γίνεται με τη χρήση του 

ανέμου αναφέρονται ως ανεμόφιλα: αυτά περιλαμβάνουν όλα τα γυμνόσπερμα φυτά 

(έλατα, πεύκα κ.λπ.) και ορισμένα αγγειόσπερμα δέντρα (κυρίως βελανιδιά, οξιά, 

σημύδα, φουντούκι, κάστανο, ιτιά και λεύκα) και χόρτα. Για τα ανεμόφιλα είδη, οι 

κόκκοι γύρης πρέπει να πέφτουν σε ένα θηλυκό γαμέτη «τυχαία» για να ξεκινήσει η 

διαδικασία της γονιμοποίησης και έτσι τα φυτά πρέπει να παράγουν και να 

απελευθερώνουν τεράστιες ποσότητες γύρης, οι οποίες μπορεί να είναι αφθονέστερες 

στον αέρα κατά τη διάρκεια της περιόδου ανθοφορίας. 

Το μέγεθος των κόκκων γύρης είναι, κατά μέσο όρο, περίπου 30-40 μm, αλλά αυτό 

μπορεί να ποικίλλει ευρέως ανά είδος φυτού. Οι κόκκοι γύρης πολλών ειδών φυτών 

όπως η σημύδα, ο γαύρος, η φουντουκιά, ο φράξινος, η ελιά, η λεύκα, το κυπαρίσσι, ο 

άλνος, τα χόρτα, η αμβροσία, και το περδικάκι μπορεί να εμπεριέχουν πολλά 

αλλεργιογόνα. Οι κόκκοι γύρης αποτελούνται από ένα ή περισσότερα κύτταρα 

εγκλεισμένα εντός δύο ομόκεντρων στρωμάτων. Το εξωτερικό στρώμα ονομάζεται 

εξώστρωμα ή αλλιώς εξίνη και αποτελείται από την σποροπολλενίνη, ενός 

βιοπολυμερούς που αποτελείται κυρίως από μικρής αλυσίδας δικαρβοξυλικά οξέα, 

λιπαρά οξέα και αλκάνια που είναι εξαιρετικά ανθεκτικά σε μηχανικές, φυσικές και 

χημικές επιθέσεις. Γεγονός που εξασφαλίζει μεγάλη μακροζωία στους κόκκους γύρης, 

οι οποίοι μπορούν να διατηρήσουν την ακεραιότητά τους για χιλιάδες χρόνια και ως εκ 

τούτου συχνά χρησιμοποιούνται για γεωλογικές χρονολογήσεις και παλαιοντολογικές 

έρευνες για προηγούμενα κλίματα και οικοσυστήματα. Το εσωτερικό στρώμα του 

τοιχώματος της γύρης είναι κατασκευασμένο από κυτταρίνη. Παρά το γεγονός ότι οι 

κόκκοι γύρης είναι περίπου σφαιρικοί, η αεροδυναμική διάμετρος τους (δηλαδή, η 

ισοδύναμη διάμετρος ενός σφαιρικού σωματιδίου με τη μονάδα της πυκνότητας) είναι 

συνήθως χαμηλότερη από τη γεωμετρική διάμετρο τους. Πράγματι, ορισμένα είδη 

όπως το Pinus spp. (Εικόνα 1.5) έχουν αναπτύξει συστήματα για να βοηθούν την 

επίπλευση στον αέρα και η επιφάνειά τους συχνά σμιλεύεται με μοτίβα κορυφών και 

πόρων που σχετίζονται με το είδος. Ως εκ τούτου, το μέγεθος και το σχήμα της γύρης 

και η δομή της εξίνης χρησιμοποιούνται για την ταυτοποίηση ειδών με μικροσκοπική 

παρατήρηση. Οι ιδιότητες του φθορισμού και της διάθλασης του φωτός μπορούν 

επίσης να χρησιμοποιηθούν για την ανίχνευση της γύρης στα αερολύματα και για τον 

προσδιορισμό ορισμένων ειδών. (Delort and Amato, 2018). 
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Εικόνα 1.5: Γυρεόκοκκοι πεύκου στο μικροσκόπιο 

(https://www.microscopemaster.com/pollen-under-the-

microscope.html#gallery[pagegallery]/1/ ) 

 

1.1.3 ΜΥΚΗΤΕΣ 

 

Οι μύκητες είναι μονοκύτταροι ή πολυκύτταροι ευκαρυωτικοί οργανισμοί δηλαδή, 

έχουν μια πολύπλοκη ενδοκυτταρική οργάνωση με έναν καλά οριοθετημένο πυρήνα 

που περιέχει το γενετικό τους υλικό και διάφορους τύπους οργανιδίων. Πιθανότατα 

εμφανίστηκαν 1,5 δισεκατομμύρια χρόνια πριν. Οι μύκητες είναι ετερότροφοι 

οργανισμοί, δηλαδή βασίζονται σε άνθρακα δεσμευμένο από άλλους 

μικροοργανισμούς. Έχουν ένα άκαμπτο κυτταρικό τοίχωμα αποτελούμενο από χιτίνη 

(πολυμερές ακετυλο γλυκοζαμίνης), γλυκάνες (πολυμερή γλυκόζης) και πρωτεΐνες. 

Δεν υπάρχει κυτταρίνη στα κυτταρικά τοιχώματά τους. Η μεταβολική ευελιξία αυτής 

της ομάδας μικροοργανισμών ενισχύει την αποτελεσματικότητά τους για να 

αποικίσουν πολύ διαφορετικά είδη υποστρώματος (ξύλο, γυαλί, πέτρα και χαρτί). 

Έχουν περιγράφει περίπου 100.000 είδη μυκήτων, αλλά δεδομένα που αποκτήθηκαν 

από διάφορες μοριακές μεθόδους έχουν προβλέψει ότι μπορεί να υπάρχουν έως και 5,1 

εκατομμύρια είδη μυκήτων (Blackwell, 2011). 

Οι μύκητες βρίσκονται παντού στο περιβάλλον: σε φυτά, στο έδαφος, στα ζώα, στο 

νερό, σε εσωτερικούς χώρους κ.λπ. Η πλειοψηφία αυτών είναι σαπρόφυτα που ζουν σε 

νεκρούς οργανισμούς όπως σε φυτά που αποσυντίθενται ή ζώα και σε μη ζώντες 

οργανικές ουσίες όπως τρόφιμα, χαρτί, και υφάσματα. Πολλά είδη είναι συμβιωτικοί 

οργανισμοί, πράγμα που σημαίνει ότι είναι σημαντικοί πρωταρχικοί παράγοντες στην 

ανακύκλωση του άνθρακα, του αζώτου και άλλων θρεπτικών ουσιών στη βιόσφαιρα, 

και έτσι συμμετέχουν σε μεγάλο βαθμό στην κομποστοποίηση. Άλλοι μύκητες είναι 

σημαντικά παθογόνα ή παράσιτα που λαμβάνουν θρεπτικά συστατικά από τον ζωντανό 

ξενιστή τους, όπως σε φυτά, σε ανθρώπους και σε ζώα. Έτσι, η παρουσία μυκήτων 

https://www.microscopemaster.com/pollen-under-the-microscope.html#gallery[pagegallery]/1/
https://www.microscopemaster.com/pollen-under-the-microscope.html#gallery[pagegallery]/1/
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στον αέρα έχει πολλές επιδημιολογικές, γεωργικές και οικολογικές επιπτώσεις, καθώς 

και μετεωρολογικές επιπτώσεις. 

Οι περισσότερες φυτικές μορφές μυκήτων είναι νηματώδεις. Η φυσιολογική 

ανάπτυξή τους περιλαμβάνει μια φυτική φάση ανάπτυξης και διατροφής και, σχεδόν 

ταυτόχρονα, μια αναπαραγωγική φάση στην οποία σχηματίζονται τα σπόρια. Η 

απελευθέρωση σπορίων μπορεί να είναι μέρος του σεξουαλικού ή μη σταδίου του 

κύκλου ζωής. Τα σπόρια είναι σχεδιασμένα για να διασκορπιστούν, συχνά μέσω του 

αέρα, οπότε έχουν αναπτύξει αντοχή στην αποξήρανση και άλλες περιβαλλοντικές και 

ατμοσφαιρικές καταπονήσεις. Το σχήμα και το μέγεθός τους (συνήθως μεταξύ 2 και 

56 μm σε διάμετρο) ποικίλλουν μεταξύ των ειδών. Η Εικόνα 1.6 αποτελεί ένα 

παράδειγμα μύκητα νηματώδους μορφής όπου διακρίνονται και τα σπόρια του. Υπό 

ευνοϊκές συνθήκες υγρασίας και θρεπτικών συστατικών, τα σπόρια που εναποτίθενται 

σε επιφάνειες σε εσωτερικούς χώρους μπορούν να βλαστήσουν ώστε τα μυκήλια να 

αναπτυχθούν και το υπόστρωμα να αποικιστεί. Αυτή η ανάπτυξη συνήθως τελειώνει 

με μια μαζική παραγωγή σπορίων, που απελευθερώνονται στον αέρα μέσω εγγενών ή 

φυσικών μηχανισμών και μέσω εξωτερικών γεγονότων όπως ανθρώπινες ή ζωικές 

δραστηριότητες.  

Τα περισσότερα αερομεταφερόμενα σπόρια των μυκήτων περιέχονται στα 

αερολύματα που εισπνέουμε (δηλαδή, <8 μm) όπου το 30-35% των ειδών εκτιμάται 

ότι είναι δυνητικά αλλεργιογόνο για τον άνθρωπο. Στον αέρα κοντά στο επίπεδο του 

εδάφους, η αφθονία των μυκητιακών σπορίων κυμαίνεται συνήθως από 

~ 103 έ𝜔𝜍 ~ 106 ανά κυβικό μέτρο, με μεγάλες χωρικές και χρονικές διακυμάνσεις 

που συνδέονται σε ορισμένες περιπτώσεις με μετεωρολογικές ή περιβαλλοντικές 

μεταβλητές. Εξαιρετικά υψηλές συγκεντρώσεις έως και ~ 109 σπόρια ανά κυβικό 

μέτρο αέρα υπάρχουν σε εσωτερικούς χώρους και κοντά σε ισχυρές πηγές 

αερολυμάτων, όπως εγκαταστάσεις λιπασματοποίησης, αγροκτήματα ή θερμοκήπια, 

ενώ οι χαμηλότερες συγκεντρώσεις περίπου 103 σπόρια ανά κυβικό μέτρο 

παρατηρούνται σε μεγάλα υψόμετρα και σε πολικές περιοχές. Περίπου το 5% του 

αριθμού των χονδροειδών σωματιδίων  (<10 μm) στην ατμόσφαιρα είναι μυκητιακά 

σπόρια. Με μέση βιομάζα άνθρακα περίπου 300 ng ανά κυβικό μέτρο, αποτελούν ένα 

σημαντικό μέρος του οργανικού άνθρακα στα χονδροειδή αερολύματα σε αστικές  και 

προαστιακές τοποθεσίες, δηλαδή περίπου το 1% με 10% της συνολικής οργανικής 

μάζας άνθρακα των αερολυμάτων PM10 (σωματιδιακή ύλη <10 μm) και έως 60% στα 

αερολύματα 𝑃𝑀2−10 (Bauer et al., 2008). Σε μεγάλο υψόμετρο και στα σύννεφα (~ 

1500 m) τα 102 − 104 σπόρια ανά κυβικό μέτρο εξακολουθούν να αντιπροσωπεύουν 

περίπου το 1,5% του οργανικού άνθρακα στα αερολύματα με μέγεθος μεγαλύτερο από 

0,2 μm (Delort and Amato, 2018). 

Συχνά χρησιμοποιούνται διάφοροι μέθοδοι καλλιέργειας ώστε να ερευνηθούν τα 

διάφορα είδη μύκητα που βρίσκονται στον αέρα. Πράγματι, τα σπόρια διατηρούν 

γενικά σχετικά υψηλή ικανότητα καλλιέργειας στην ατμόσφαιρα (συχνά > 10% του 

συνολικού αριθμού μυκήτων σπόρων), αλλά μόνο το 17% των γνωστών ειδών μπορεί 

να αναπτυχθεί σε καλλιέργεια. Η εφαρμογή μεθόδων που βασίζονται στο DNA 

επιτρέπει έναν καλύτερο χαρακτηρισμό του πλούτου των αερομεταφερόμενων 

μυκήτων, ο οποίος εκτιμάται περίπου στα 1200 είδη. Υπάρχει μεγάλη ομοιότητα 

μεταξύ των ειδών που βρίσκονται συνήθως σε εξωτερικούς χώρους και σε εσωτερικούς 

χώρους. Τα πιο συνήθη είδη αποτελούν οι Ασκομύκητες όπως το Cladosporium spp., 
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το Penicillium spp., το Aspergillus spp., και το Botrytis spp., όπου είναι από τα πιο 

άφθονα και οι Βασιδιομύκητες όπως το Agaricomycetes, το Cryptococcus spp. και το 

Dioszegia spp. Εκτός από τα σπόρια, τα μολυσμένα υλικά μπορούν επίσης να 

απελευθερώσουν διάφορα μυκητιακά αερολύματα. Οι μύκητες στον αέρα μπορούν να 

ανιχνευθούν μέσω της παρουσίας βιοδεικτών σε αυτούς, όπως η εργοστερόλη, η 

αραβιτόλη ή η μαννιτόλη, που εισέρχονται στη σύνθεσή τους. Οι πτητικές οργανικές 

ενώσεις (VOCs) εκπέμπονται επίσης από μύκητες κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης 

τους (Delort and Amato, 2018). 

 

 
Εικόνα 1.6: Εικόνα από Ηλεκτρονική Μακροσκοπία Σάρωσης απομονωμένων 

νηματίων και σπορίων μυκήτων σε διαφορετική μεγέθυνση (Bauer et al., 2008)  

 

Πολλοί μύκητες που είναι υπεύθυνοι για θέματα υγείας σε ανθρώπους, ζώα και 

φυτά είναι αερομεταφερόμενοι. Η εισπνοή μυκητιακών σωματιδίων καθώς και οι 

μεταβολίτες τους στον αέρα όπως οι πτητικές οργανικές ενώσεις είναι πιθανό να 

δημιουργήσουν προβλήματα υγείας στις ευπαθείς ομάδες του πληθυσμού. Τα 

αλλεργιογόνα συχνά μεταφέρονται στον αέρα με τα σπόρια και απελευθερώνονται 

στην ατμόσφαιρα μετά από καταιγίδες. Επιπλέον, ευρέως γνωστοί αερομεταφερόμενοι 

μύκητες όπως το Cladosporium herbarum και το Alternaria alternata απελευθερώνουν 

υψηλότερες ποσότητες αλλεργιογόνων μετά τη βλάστηση. Παράλληλα, η ανάπτυξη 

μυκήτων σε εσωτερικούς χώρους όπως σπίτια που έχουν υποστεί ζημιές από υγρασία, 

σχολεία, παιδικά κέντρα, γραφεία και νοσοκομεία δημιουργεί σοβαρά προβλήματα 

υγιεινής και αποτελούν κίνδυνο για την ανθρώπινη υγεία. Χρειάζεται επίσης να 

σημειωθεί και η συμμετοχή τους στη διάβρωση μνημείων καθώς και στην αλλοίωση 

τοιχογραφιών και έργων τέχνης. Η μακροχρόνια έκθεση σε σπόρια μυκήτων μπορεί να 

προκαλέσει σοβαρές ασθένειες και θανατηφόρες λοιμώξεις, όπως άσθμα, αλλεργικές 

ασθένειες, αλλεργική κυψελλίτιδα  και έχει αντίκτυπο σε άλλες χρόνιες πνευμονικές 

παθήσεις, όπως για παράδειγμα στη χρόνια αποφρακτική πνευμονοπάθεια. Οι 

αλλεργίες από μούχλα αντιπροσωπεύουν το 25-30% όλων των περιπτώσεων 

αλλεργικού άσθματος (Delort and Amato, 2018). 
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1.1.4 ΦΘΟΡΙΣΜΟΣ ΣΕ ΜΥΚΗΤΕΣ ΚΑΙ ΓΥΡΗ 

 

Υπάρχουν διαφόρων ειδών οργανικές και ανόργανες φθορίζουσες χημικές 

ενώσεις. Όλα τα βιολογικά κύτταρα περιέχουν φθορίζοντα μόρια. Φθορίζοντα 

βιομόρια αποτελούν ουσίες όπως το κολλαγόνο, η ελαστίνη, η κερατίνη, οι φλαβίνες, 

το δινουκλεοτίδιο της αδενίνης της φλαβίνης FAD, το φωσφορικό δινουκλεοτίδιο 

νικοτιναμιδίου αδενίνης NAD(P)H, η μελανίνη, η χλωροφύλλη, η ξανθοφύλλη (Knaus 

et al., 2013). Επιπροσθέτως, οι πρωτεΐνες περιέχουν τρία φθορίζοντα αρωματικά 

αμινοξέα, τη φαινυλανίνη, τη τυροσίνη και τη τρυπτοφάνη. Τα περισσότερα ενδογενή 

φθορίζοντα στοιχεία διεγείρονται στο υπεριώδες φάσμα. Στους πίνακες 1.1 και 1.2 

παρουσιάζονται οι κορυφές εκπομπής και απορρόφησης των παραπάνω αναφερόμενων 

ουσιών. 

 Πίνακας 1.1: Μέγιστη διέγερση και εκπομπή των βιομορίων που παρουσιάζουν 

φθορισμό (Nazeer and Jayasree, 2015), (Knaus et al., 2013) 

 

 Πίνακας 1.2: Περιοχή που  παρουσιάζουν φθορισμό  διάφορa βιοχημικά συστατικά  

(Ο’Connor et al., 2011) 

 

 Η εκπομπή ακτινοβολίας των πρωτεϊνών οφείλεται κυρίως στην ύπαρξη της 

τρυπτοφάνης η οποία απορροφά στα μεγαλύτερα μήκη κύματος και εμφανίζει 

μεγαλύτερο συντελεστή εξασθένησης. Γενικά οι πρωτεΐνες διεγείρονται 

παρουσιάζοντας μέγιστη απορρόφηση κοντά στα 280 nm ή και σε μεγαλύτερα μήκη 

κύματος. Η ενέργεια που απορροφάται από την φαινυλανίνη και την τυροσίνη συχνά 

μεταφέρεται στα υπολείμματα της τρυπτοφάνης που περιέχονται στην ίδια πρωτεΐνη 

Φθορίζουσες ουσίες Μέγιστη διέγερση (nm) Μέγιστη εκπομπή (nm) 

Αμινοξέα   

Τρυπτοφάνη  

Τυροσίνη  

Φαινυλανίνη 

280 

275 

260 

350-355 

300-320 

280 

Δομικές πρωτεΐνες   

Κολλαγόνο 

Ελαστίνη 

Ένζυμα και συνένζυμα 

FAD, Φλαβίνες 

Ριβοφλαβίνη 

NADH 

NADPH 

Βιταμίνες 

Βιταμίνη Α 

Βιταμίνη Κ 

Βιταμίνη D 

325 

290,325 

 

450 

445-450 

290,351 

336 

 

327 

335 

390 

400,405 

340,400 

 

520,535 

520-565 

440,460 

464 

 

510 

480 

480 

Καροτενοειδή 320   570 

Φθορίζουσες ουσίες Περιοχή φθορισμού 

DNA, φαινόλες και τερπενοειδή 415-420 nm 

NADH, NAD(P)H, φολικό οξύ, 

φλαβονοειδή και τερπενοειδή 

450-500 nm 

Καροτενοειδή και φλαβίνες 500-600 nm 
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(“Protein Fluorescence,” 2006). Η φαινυλανίνη παρουσιάζει απορρόφηση και εκπομπή 

στα πιο μικρά μήκη κύματος. Η φαινυλανίνη παρουσιάζει τη μέγιστη εκπομπή κοντά 

στα 282 nm ενώ η τυροσίνη στο νερό εμφανίζει μέγιστη εκπομπή περίπου στα 303 nm 

(“Protein Fluorescence,” 2006) . Στις Εικόνες 1.7, 1.8 παρουσιάζονται τα φάσματα 

απορρόφησης και εκπομπής των ενζύμων ΝΑDH , FAD καθώς και των τριών 

αρωματικών αμινοξέων φαινυλανίνη, τυροσίνη, τρυπτοφάνη αντίστοιχα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Εικόνα 1.7: Φάσματα απορρόφησης και εκπομπής των ενζύμων NADH και 

FAD (Jihad René Albani, 2007)  

 

Εικόνα 1.8: Φάσματα απορρόφησης και εκπομπής των τριών αρωματικών 

αμινοξέων σε υδατικό διάλυμα με ουδέτερο ph (“Protein Fluorescence,” 2006).  

Τα φθορίζοντα βιομόρια που αναφέρθηκαν παραπάνω περιέχονται στους μύκητες 

και στη γύρη. Κατά συνέπεια, τα τελευταία χρόνια με τη χρήση πολλών μεθόδων 

φθορισμού βασιζόμενες σε αυτά τα βιομόρια έχει γίνει προσπάθεια να μελετηθούν η 

ανάπτυξη των μυκήτων, η ανίχνευση μυκήτων και γυρεόκοκκων στην ατμόσφαιρα 

καθώς και ο διαχωρισμός των ειδών τους.  
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1.1.5 ΤΕΧΝΙΚΗ LIDAR 

 

Η τεχνική Lidar από τα αρχικά των αγγλικών λέξεων  LIght Detection and Ranging 

χρησιμοποιείται για την ανάλυση ενός στόχου σε μακρινή απόσταση με τη βοήθεια 

ενός laser. To lidar συχνά αναφέρεται ως οπτικό radar, πιο συγκεκριμένα το radar 

λειτουργεί στο εύρος των μικροκυμάτων ή ραδιοκυμάτων ενώ το lidar χρησιμοποιεί 

υπέρυθρο, ορατό ή υπεριώδες φάσμα του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος και κάνει 

χρήση ενός συνήθως παλμικού laser σαν πηγή διέγερσης. Η τεχνική εφαρμόζεται ως 

εξής: Ένας παλμός laser σε κατάλληλα επιλεγμένο μήκος κύματος εκπέμπεται προς τον 

«στόχο» που θέλουμε να εξετάσουμε. Η ακτινοβολία αλληλοεπιδρά με το στόχο και το 

φως που επιστρέφει συλλέγεται και καταγράφεται σε έναν οπτικό ανιχνευτή με τον 

οποίο είναι εφοδιασμένο το σύστημα lidar. To lidar επιτρέπει τη συλλογή πληροφοριών 

σχετικές με τα γεωμετρικά και φυσικό-χημικά χαρακτηριστικά του στόχου, οι οποίες 

λαμβάνονται από την ανάλυση είτε της χρονικής συμπεριφοράς είτε της φασματικής 

σύνθεσης του σήματος.  

To lidar φθορισμού (Laser Induced Fluorescence LIDAR) (Εικόνα 1.9.) είναι μια 

τεχνική lidar η οποία παρέχει τη δυνατότητα ανίχνευσης από μακριά του εκπεμπόμενου 

φωτός (φθορισμό) από το στόχο όταν αυτός ακτινοβολείται από ένα laser στο σωστό 

μήκος κύματος. Ένα lidar φθορισμού αποτελείται ουσιαστικά από ένα laser, ένα 

τηλεσκόπιο και έναν ανιχνευτή. Η δέσμη laser, η οποία ευθυγραμμίζεται με τη χρήση 

ενός διαστολέα δέσμης, αποστέλλεται στον στόχο και αλληλοεπιδρά με την εσωτερική 

ηλεκτρονιακή δομή του. Ο φθορισμός που εκπέμπεται από τον στόχο, ο οποίος περιέχει 

πληροφορίες σχετικά με τα χημικά-φυσικά χαρακτηριστικά του στόχου, συλλέγεται 

από το τηλεσκόπιο και στη συνέχεια τροφοδοτείται στο σύστημα ανίχνευσης, λήψης 

και καταγραφής των σημάτων , που είναι εξοπλισμένα συνήθως με υψηλή ανάλυση 

φάσματος για τη λήψη πληροφοριών, παρόμοια με εκείνη που λαμβάνεται στο 

εργαστήριο, απευθείας στο πεδίο λήψης. Τα δεδομένα αποθηκεύονται τελικά σε έναν 

υπολογιστή για την ανάλυση του σήματος.  

Η τεχνική του lidar αναπτύχθηκε αρχικά για την τηλεπισκόπηση της ατμόσφαιρας 

στις αρχές της δεκαετίας του 1960: πρώτες εργασίες σχετικά με αυτό το θέμα 

δημοσιεύθηκαν το 1963, μόνο ένα χρόνο μετά την εφεύρεση του γιγάντιου παλμικού 

λέιζερ (Fiocco et al., 1963),(McClung et al., 1962). Τα επόμενα χρόνια η τεχνική lidar 

εφαρμόστηκε επίσης στην τηλεπισκόπηση των φυσικών υδάτων που οδήγησε στα 

πρώτα πειράματα με lidar φθορισμού που χρησιμοποιήθηκαν αρχικά για την ανίχνευση 

και το χαρακτηρισμό των πετρελαιοκηλίδων (Fantasia et al., 1971)  και στη συνέχεια 

για τη μελέτη αλλοιωμένης οργανικής ύλης και φυτοπλαγκτόν. Στη δεκαετία του 80, η 

τεχνική lidar φθορισμού επέκτεινε το πεδίο εφαρμογής της στη διερεύνηση του 

φθορισμού της βλάστησης, με έμφαση στην παρακολούθηση των φυσιολογικών 

διεργασιών και στην επίδραση των  

 

 

 

 

 



 

17 

 

 

Εικόνα 1.9: Διάγραμμα πειραματικής διάταξης ενός lidar φθορισμού 

(Schreiner et al., 2008) 

περιβαλλοντικών επιπτώσεων στα φυτά (Hoge et al.,1983),(Hoge, 1988).  Ταυτόχρονα, 

η ανάπτυξη αυτών των εφαρμογών και οι περαιτέρω τεχνολογικές εξελίξεις 

κατέστησαν δυνατή την εφαρμογή της τεχνικής του lidar φθορισμού στην πολιτιστική 

κληρονομιά. (Raimondi et al., 2008). Στα μέσα της δεκαετίας του 90, 

πραγματοποιήθηκαν πειράματα για την ανίχνευση των διάφορων ειδών λίθου που 

χρησιμοποιήθηκαν για το χτίσιμο καθεδρικών ναών καθώς και για την ανίχνευση 

ανάπτυξης μικροοργανισμών στην είσοδο αυτών (Edner et al., 1992),(Raimondi et al., 

1998),(Cecchi et al.,2000).  Τα επόμενα χρόνια χρησιμοποιήθηκε για την ανίχνευση 

και τον χαρακτηρισμό των φωτοαυτότροφων βιοδιαβρωτικών μικροοργανισμών σε 

πέτρινα μνημεία (Raimondi et al., 2008). 

 

 

1.2 ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΦΑΣΜΑΤΑ ΦΘΟΡΙΣΜΟΥ 

 

 

Στα πλαίσια της διπλωματικής εργασίας του Σ.Ρίτσαρντσον (2019) στον Tομέα 

Φυσικής της Σχολής Εφαρμοσμένων Μαθηματικών και Φυσικών Επιστήμων του 

Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου, καταγράφηκαν και συλλέχθηκαν φάσματα 

φθορισμού διαφόρων ειδών γύρης και μυκήτων. Τα φάσματα των in situ πειραμάτων 

χρησιμοποιήθηκαν σαν βάση για τις μετρήσεις των πειραμάτων ανίχνευσης 

βιοαρελυμάτων στην ατμόσφαιρα με τη τεχνική επαγόμενου φθορισμού με το σύστημα 

Multi-Spectral LIF LIDAR.  Όπως και σε κάθε άλλη εφαρμογή ανίχνευσης 

απομακρυσμένου σήματος, χρειάζονται πρότυπα φάσματα τα οποία να είναι μετρημένα 

υπό καλά ελεγχόμενες συνθήκες μέσα στο εργαστήριο, για να συγκριθούν με τα 

φάσματα φθορισμού των πειραμάτων ανίχνευσης σωματιδίων στην ατμόσφαιρα. Για 

την καταγραφή αυτών των φασμάτων χρησιμοποιήθηκε μια σημειακή πειραματική 

διάταξη φασματοσκοπίας laser επαγόμενου φθορισμού όπως παρουσιάζεται στην 

Εικόνα 1.10., η οποία αποτελείτο από ένα Nd:YAG laser της σειράς Nano L-200-10 
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της Litron Lasers Ltd., μια γραμμική οπτική ίνα τύπου P400-025-SR και μία μορφής 

«Υ» τύπου R600-7-UV-125F της Ocean Optics, ένα στατώ όπου υπήρχε η πλαστική 

κυβέτα όπου είχε τοποθετηθεί το δείγμα,  ένα φασματόμετρο USB4000-FL της Ocean 

Optics και έναν υπολογιστή στον οποίο ήταν εγκατεστημένο το λογισμικό Spectra 

Suite της Ocean Optics (Richardson et al., 2019).   

 

 
Εικόνα 1.10: Σχήμα της διάταξης. Φαίνεται (1) το στατώ, (2) η γραμμική 

οπτική ίνα, (3) το φασματόμετρο, (4) ο υπολογιστής και (5) το laser (Richardson 

et al., 2019). 

Στη παρούσα εργασία χρησιμοποιήθηκαν φάσματα από πέντε είδη βιολογικών 

σωματιδίων, συγκεκριμένα τα δύο είδη γυρεόκοκκων Pinus halepensis και Olea 

europaea (Εικόνα 1.11) καθώς και τα τρία είδη μύκητα Penicillium chrysogenum, 

Alternaria alternata και Cladosporium cladosporioides (Εικόνα 1.12). Tα δείγματα 

ακτινοβολήθηκαν σε μήκη κύματος διέγερσης της 4ης αρμονικής στα 266 nm και 3ης 

αρμονικής στα 355 nm του Nd:YAG 1064 nm. Για την παραγωγή των δύο αρμονικών 

στις μετρησεις χρειάστηκαν να χρησιμοποιηθούν κατάλληλοι κρύσταλλοι και οπτικα 

διαφραγματα. Όλα τα φάσματα φθορισμού δόθηκαν σε αρχεία τύπου λογισμικών 

φύλλων .xls για το εκάστοτε δείγμα, τα οποία περιείχαν μία στήλη για την τιμή του 

μήκος κύματος της ακτινβολίας σε nm και μία στήλη για την τιμή της έντασης της 

ακτινοβολίας. Επιπλεον όλα τα φάσματα υπέστησαν επεξεργασία με τη χρήση του 

λογισμικού MATLAB, κατά την οποία αφαιρέθηκε η κορυφή στα 532 nm η οποία 

οφείλονταν στο φαινόμενο της ελαστικής σκέδασης καθώς και οι τιμές έντασης της 

ακτινοβολίας από τα 700 nm και μετά, αφού σε αυτά τα μήκη κύματος δεν υφίσταται 

το φαινόμενο του φθορισμού εφόσον πρόκειται για υπέρυθρη ακτινοβολία δηλαδή 

περιοχή εκτός του ορατού φάσματος.  
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Εικόνα 1.11: Τα δύο δείγματα γυρεόκοκκων. Αριστερά η γύρη του πεύκου, 

δεξιά η γύρη της ελιάς. (Richardson et al., 2019) 

 

 

 
Εικόνα 1.12: Τα τρία δείγματα μύκητα (Richardson et al., 2019) 

 

Για το είδος γυρεόκοκκου Pinus halepensis συλλέχθηκαν φάσματα φθορισμού για 

8 διαφορετικά δείγματα συγκεντρώσεων με μήκος κύματος διέγερσης 266 nm. 

Συγκεκριμένα οι συγκεντρώσεις των οχτώ δειγμάτων ήταν 2.0, 4.3, 8.7, 9.0, 22.5, 32.3, 

33.0 και 48.1 mg ανά 2.5 mL. Τα φάσματα φθορισμού των 8 διαφορετικών 

συγκεντρώσεων φαίνονται στα παρακάτω διαγράμματα (Εικόνα 1.13). Τα φάσματα 

λόγω των διαφορετικών συγκεντρώσεων των γυρεόκοκκων διαφέρουν στις τιμές της 

έντασης της ακτινοβολίας αλλά κυρίως διακρίνονται σε τρεις περιοχές φθορισμού. Οι 

τρεις περιοχές που διακρίνονται είναι από 360-380 nm, από 440-460 nm και από 490-

520 nm, οι οποίες όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 1.1 πιθανόν η πρώτη να οφείλονται 

στην τρυπτοφάνη και τυροσίνη, η δεύτερη στο NADH και τέλος η τρίτη στις φλαβίνες, 

στη ριβοφλαβίνη και στο FAD.  
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Εικόνα 1.13: Φάσματα Φθορισμού των 8 διαφορετικών συγκεντρώσεων του 

γυρεόκοκκου  Pinus Halepensis στα 266nm 

 

Για το είδος Olea europaea χρησιμοποιήθηκαν φάσματα φθορισμού από δύο 

δείγματα με διαφορετικές συγκεντρώσεις, ένα με χαμηλή συγκέντρωση και ένα με 

υψηλή συγκέντρωση του γυρεόκοκκου. Όπως φαίνεται στα φάσματα φθορισμού 

(Εικόνα 1.14), διακρίνονται δύο κορυφές φθορισμού η πρώτη στα 360-370 nm και η 

δεύτερη στα 500-520 nm, οι οποίες πιθανόν να οφείλονται στον φθορισμό της 

τυροσίνης και της τρυπτοφάνης καθώς και στο φθορισμό των φλαβονοειδών 

αντίστοιχα. 

Παράλληλα για τα είδη μύκητα Penicillium chrysogenum, Alternaria alternata και 

Cladosporium cladosporioides χρησιμοποιήθηκαν φάσματα φθορισμού για δύο 

συγκεντρώσεις κάθε είδους και δύο μήκη κύματος διέγερσης. Πιο συγκεκριμένα για το 

είδος Penicillium chrysogenum δόθηκαν συνολικά τέσσερα φάσματα, δύο με μήκος 

διέγερσης τα 355 nm για υψηλή και χαμηλή συγκέντρωση και ακόμα δυο με μήκος 

κύματος διέγερσης τα 266 nm για υψηλή και χαμηλή συγκέντρωση (Εικόνα 1.15). Η 

απότομη αποκοπή του φθορισμού στα 355 nm οφείλεται στο οπτικό φίλτρο αποκοπής 

(Richardson et al., 2019).  
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Εικόνα 1.14: Φάσματα φθορισμού των 2  διαφορετικών συγκεντρώσεων του 

γυρεόκοκκου  Olea europaea στα 266 nm. 

Παρατηρούνται κορυφές φθορισμού σε όλα τα φάσματα από τα 420 μέχρι τα 450 nm 

που μάλλον οφείλονται στο DNA, στο NADH/NADPH καθώς και από τα 485 μέχρι τα 

520 nm οι οποίες μάλλον υπάρχουν λόγω του φθορισμού των φλαβονοειδών, φλαβίνων 

και των τερπενοειδών. 

Εικόνα 1.15: Φάσματα φθορισμού των 2 διαφορετικών συγκεντρώσεων του 

μύκητα Penicillium chrysogenum στα 266 nm και 355 nm. 

Για το είδος Alternaria alternata χρησιμοποιήθηκαν συνολικά δύο φάσματα με μήκος 

κύματος διέγερσης τα 266 nm για υψηλή και χαμηλή συγκέντρωση (Εικόνα 1.16).  
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Εικόνα 1.16:Φάσματα φθορισμού των 2 διαφορετικών συγκεντρώσεων του 

μύκητα Alternaria alternata στα 266  nm 

 

Παρατηρούνται κορυφές φθορισμού σε όλα τα φάσματα από τα 360 – 380 nm που 

μάλλον οφείλονται στην ύπαρξη της τρυπτοφάνης, από τα 480 μέχρι τα 520 που 

πιθανόν υπάρχουν λόγω της παρουσίας ουσιών όπως NADH, NADPH, φλαβονοειδή, 

φλαβίνες, τερπενοειδή. 

Τέλος, για το είδος Cladosporium cladosporioides χρησιμοποιήθηκαν τρία φάσματα 

φθορισμού, δύο με μήκος διέγερσης τα 266 nm για υψηλή και χαμηλή συγκέντρωση 

και ακόμα ένα με μήκος κύματος διέγερσης τα 355 nm για χαμηλή συγκέντρωση 

(Εικόνα 1.17). Η απότομη αποκοπή του φθορισμού στα 355 nm οφείλεται στο οπτικό 

φίλτρο αποκοπής (Richardson et al., 2019). Τα όποια παρουσιάζουν παρόμοιες 

κορυφές φθορισμού με τα παραπάνω φάσματα. 

 

Εικόνα 1.17: Φάσματα φθορισμού του μύκητα  Cladosporium cladosporioides 

στα 266 nm και στα 355 nm 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 

Τα τελευταία χρόνια, η εξέλιξη της τεχνολογίας σε πολλούς και διαφορετικούς 

τομείς όπως στην ιατρική, στην επιδημιολογία, στη γενετική, στη μετεωρολογία, στην 

αστρονομία και στα οικονομικά έχει οδηγήσει στην ύπαρξη προβλημάτων με 

πολυδιάστατα δεδομένα. Τα προβλήματα πολυδιάστατων δεομένων αποτελούνται από 

μεταβλητές όπου ο αριθμός του είναι πολύ μεγαλύτερος από αυτόν των παρατηρήσεων 

(Zhihua Qiao et al., 2017). Δεδομένα μεγάλων διαστάσεων αποτελούν συνήθως 

ψηφιακές εικόνες, έγγραφα, αλληλουχίες γονιδιωμάτων , φάσματα μαζών, φάσματα 

φθορισμού, βίντεο και ιστοσελίδες (Pang and Tong, 2012). Το πρόβλημα με  

πολυδιάστατα δεδομένα, γενικά, εμφανίζονται σε πολλές εφαρμογές, όπως στην 

ανάκτηση πληροφοριών, στην αναγνώριση χαρακτήρων, στην ταξινόμηση και στην 

ανάλυση δεδομένων μικροσυστοιχιών γονιδιομάτων. 

Για την ανάλυση πολυδιάστατων δεδομένων, έχουν προταθεί πολλές μέθοδοι για 

τη γρήγορη επίλυση τους, όπως το K-D tree και τo R-tree (Cai et al., 2008). Ωστόσο, η 

απόδοση και η αποτελεσματικότητα αυτών των τύπων μεθόδων μειώνεται καθώς 

αυξάνεται η διάσταση επειδή οι μέθοδοι έχουν σχεδιαστεί για να λειτουργούν με 

δεδομένα μικρών διαστάσεων. Κατά συνέπεια, η μείωση των διαστάσεων ή η διαλογή 

των μεταβλητών, είναι σημαντική για την αντιμετώπιση πολυδιάστατων προβλημάτων, 

ώστε να επιτευχθούν ουσιαστικά αποτελέσματα. Μόλις τα πολυδιάστατα δεδομένα 

μετατραπούν σε δεδομένα μικρότερων διαστάσεων, μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

συμβατικές μέθοδοι ανάλυσης δεδομένων (Cai et al., 2008). Μία από τις πιο συχνά 

χρησιμοποιούμενες μεθόδους μείωσης διαστάσεων είναι η Ανάλυση Κύριων 

Συνιστωσών (Principal Component Analysis (PCA)) Η μέθοδος αυτή βρίσκει μια 

χαμηλών διαστάσεων αναπαράσταση των δεδομένων  χωρίς να χαθεί πολλή από την 

αρχική πληροφορία. Παρόλο που η PCA μπορεί να χρησιμοποιηθεί για μείωση 

διαστάσεων, δεν είναι κατάλληλη για προβλήματα ταξινόμησης, σε αντίθεση με τη 

Διακριτική Ανάλυση (Discriminant Analysis), η οποία χρησιμοποιείται για μείωση 

διαστάσεων πολυμεταβλητών δεδομένων με κατηγοριοποιημένες παρατηρήσεις (Cai 

and Liu, 2011). Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούν οι παραπάνω μέθοδοι και ο τρόπος 

εφαρμογής τους.  

 

2.1 ΜΑΘΗΜΑΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ 

 

Στη παράγραφο αυτή παρουσιάζονται χρήσιμες έννοιες από την Στατιστική και την 

Γραμμική Άλγεβρα και ακολούθως θα παρουσιαστεί η μέθοδο της Ανάλυσης Κύριων 

Συνιστωσών.  

 

2.1.1 ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΗ 

 

Έστω ένα σύνολο δεδομένων x=[x1, x2, … . , xn]. Παρακάτω παρουσιάζουμε 

βασικά στατιστικά μέτρα που χρησιμοποιούνται για τη περιγραφή των 

χαρακτηριστικών του συνόλου δεδομένων που μελετάμε.  

 

 Η μέση τιμή (mean) του δείγματος ορίζεται ως: 
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x̅ =
1

n
∑ xi

n

i=1

 

 

 H διακύμανση ή διασπορά (variance) εκφράζει πόσο συγκεντρωμένες 

γύρω από τη μέση τιμή είναι οι τιμές του δείγματος και ορίζεται ως: 

 

Var(x) =
1

n − 1
∑(xi − x̅)2

n

i=1

 

 

 H τυπική απόκλιση του δείγματος είναι η θετική τετραγωνική ρίζα της 

διασποράς και έχει το πλεονέκτημα, σε αντίθεση με τη διασπορά, ότι 

εκφράζεται στη μονάδα μέτρησης του χαρακτηριστικού. Ορίζεται ως : 

 

s = √Var(x) = √
1

n − 1
∑(xi − x̅)2

n

i=1

 

 Εάν έχουμε δύο μεταβλητές, έστω x=[x1, x2, … , xn] και y =

[y1, y2, … , yn] τότε η συνδιακύμανση (covariance) τους ορίζεται ως: 

 

Cov(x, y) =
1

n − 1
∑(xi − x̅)(yi − y̅)

n

i=1

 

 

Ισχύει ότι Cov(x,y)=Cov(y,x).  

 

 

Πολυμεταβλητά Δεδομένα 

  

Έστω ένα σύνολο δεδομένων όπου για κάθε παρατήρηση έχουμε περισσότερες 

από μία μεταβλητές, δηλαδή τα δεδομένα μας είναι πολυμεταβλητά. Τότε τα 

δεδομένα μας οργανώνονται υπό μορφή πινάκων δεδομένων όπως φαίνεται 

παρακάτω. 

 

 

Ο πίνακας είναι διάστασης n×p  και λέγεται   

 

 

 

«Μήτρα / Πίνακας Δεδομένων» (Data Matrix).   

Όπου n: Αριθμός παρατηρήσεων / αντικειμένων προς μελέτη (Objects or Items) 

          p: Αριθμός χαρακτηριστικών / μεταβλητών προς μελέτη (Variables)  

 xij: Τιμή του i αντικειμένου στο j χαρακτηριστικό / μεταβλητή 
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Για κάθε παρατήρηση έχουμε πολλές μεταβλητές των οποίων τις τιμές 

χρησιμοποιούμε για να φτιάξουμε το διάνυσμα παρατήρηση. Έτσι κάθε παρατήρηση 

είναι ένα διάνυσμα p×1, δηλαδή το διάνυσμα στήλη. Τελικά ο πίνακας δεδομένων 

απαρτίζεται από τα διανύσματα γραμμή και επομένως η κατασκευή του είναι της 

μορφής  

 

𝚾 = [

x1
′

x2
′

⋯
xn

′

] 

Συνεπώς xi
′ = (xi1, xi2, … , xip) είναι η i γραμμή του πίνακα και αντιστοιχεί στις τιμές 

των μεταβλητών  για την i παρατήρηση.  

 

Παρακάτω παρουσιάζονται τα βασικά μέτρα θέσης και μεταβλητότητας που 

χρησιμοποιούνται για τη περιγραφή των χαρακτηριστικών των συνόλων 

πολυμεταβλητών δεδομένων.  

 

 Το διάνυσμα μέσων τιμών περιέχει τις μέσες τιμές για κάθε μεταβλητή, είναι 

συνήθως ένα διάνυσμα στήλης της μορφής, 

 

�̅� = [

x1

x2

…
xp̅̅ ̅

̅̅ ̅
̅̅ ̅

] 

όπου 𝑥�̅� =
∑ xij

n
i=1

n
, είναι ο μέσος της j μεταβλητής, j=1,2,…,p. 

 

 Πίνακας Συνδιακυμάνσεων Διακυμάνσεων (Covariance matrix) 

 

 Η δειγματική συνδιακύμανση των μεταβλητών Χj και Xk ορίζεται ως: 

 

sjk =
1

n − 1
∑(xij − xj̅)(xik − xk̅̅ ̅

n

i=1

) 

 

Ο πίνακας διακυμάνσεων συνδιακυμάνσεων (Covariance Matrix) ορίζεται ως ένας 

συμμετρικός θετικά ορισμένος πίνακας που έχει στη διαγώνιο τις διακυμάνσεις των 

μεταβλητών και στα υπόλοιπα στοιχεία τις συνδιακυμάνσεις των μεταβλητών που 

αντιστοιχούν σε κάθε γραμμή και στήλη. Δηλαδή ο πίνακας S έχει τη μορφή 

 

𝐒 = [

𝑠11
𝑠21
⋯

𝑠𝑝1

𝑠12
𝑠22
⋯

𝑠𝑝2

⋯
⋯
⋯
⋯

𝑠1𝑝

𝑠2𝑝
⋯

𝑠𝑝𝑝

] 

 

όπου sj
2 = sjj είναι η δειγματική διακύμανση της μεταβλητής Χj 
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 Πίνακας Συσχετίσεων (Correlation matrix) R 

 

Ο πίνακας συσχετίσεων είναι ο πίνακας που περιέχει σαν στοιχεία του τους 

συντελεστές συσχέτισης του Pearson για κάθε ζευγάρι μεταβλητών. Υπάρχουν πολλοί 

άλλοι συντελεστές συσχέτισης στη βιβλιογραφία που είτε μετρούν άλλης μορφής 

συσχέτιση, πχ ο συντελεστής του Spearman είναι κατάλληλος για κάθε μορφή 

μονότονης συσχέτισης, είτε για άλλης μορφής δεδομένα. Ο συντελεστής συσχέτισης 

του Pearson είναι κατάλληλος μόνο για γραμμική συσχέτιση μεταξύ ποσοτικών 

μεταβλητών. Επομένως, στη γενική του μορφή ο πίνακας συσχετίσεων ορίζεται ως: 

 

 

R = [

1
r21
⋯

rp1

r12

1
⋯

rp2

⋯
⋯
⋯
⋯

r1p

r2p
⋯
1

] 

 

όπου rjk =
Sjk

Sj Sk
=

Sjk

√Sjj
2
√Skk

2
, j, k= 1,2,…,p. Δηλαδή το στοιχείο rjk είναι ο συντελεστής 

Pearson μεταξύ των μεταβλητών Χj και Xk. 

Ο πίνακας έχει απαραίτητα τιμές ίσες με τη μονάδα στη διαγώνιο, είναι συμμετρικός 

και κανένα στοιχείο του δεν μπορεί να πάρει τιμή μεγαλύτερη σε απόλυτη τιμή από το 

1. Τιμές   –1 και 1 σημαίνουν απόλυτα γραμμική σχέση των δύο μεταβλητών, το 

πρόσημο υποδηλώνει την ύπαρξη θετικής ή αρνητικής σχέσης. Η θετική σχέση 

ερμηνεύεται πως όσο αυξάνει η τιμή της μιας μεταβλητής τόσο αυξάνει και η τιμή της 

άλλης ενώ η αρνητική σχέση ερμηνεύεται πως όσο αυξάνει η τιμή της μιας μεταβλητής 

μειώνεται η τιμής της άλλης. 

Ο πίνακας διακυμάνσεων-συνδιακυμάνσεων S τυποποιημένων μεταβλητών ταυτίζεται 

με τον πίνακα συσχετίσεων R των αρχικών μεταβλητών πριν την τυποποίηση τους.  

 

 

2.1.2 ΑΛΓΕΒΡΑ ΠΙΝΑΚΩΝ 

 

Ιδιοτιμές και Ιδιοδιανύσματα 

 

Έστω Α ένας τετραγωνικός πίνακας που ανήκει στο διανυσματικό χώρο ℝ𝑛𝑥𝑛. Οι 

ιδιοτιμές 𝜆𝑖(𝐴), i=1,2,…,n του πίνακα Α, είναι οι ρίζες του χαρακτηριστικού 

πολυωνύμου 

 

pA(λ) = det (A − λΙ) 

 

Σε κάθε ιδιοτιμή λ αντιστοιχεί τουλάχιστον ένα μη-μηδενικό ιδιοδιάνυσμα v έτσι ώστε 

να ισχύει  

Av = λv. 

Βασική παρατήρηση είναι ότι τα ιδιοδιανύσματα που αντιστοιχούν σε 

διαφορετικές ιδιοτιμές είναι γραμμικά ανεξάρτητα μεταξύ τους. Αν επιπλέον, ο A είναι 

συμμετρικός, τότε έχει ακριβώς n ιδιοτιμές, όχι κατ’ ανάγκη διαφορετικές μεταξύ τους. 
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Δύο ιδιοδιανύσματα που αντιστοιχούν σε διαφορετικές ιδιοτιμές του πίνακα A είναι 

ορθοκανονικά (κάθετα) μεταξύ τους.  

O A καλείται ιδιάζων ή ιδιόμορφος πίνακας αν και μόνο αν η διακρίνουσα του 

είναι ίση με το 0.  

 

Διαγωνοποίηση Πινάκων  

 

Έστω ένας τετραγωνικός συμμετρικός πίνακας Α διαστάσεων p × p. Ο πίνακας 

αυτός μπορεί να αναπαρασταθεί ως 

A = P Λ P' 

όπου Λ είναι ένας p × p διαγώνιος πίνακας όπου τα στοιχεία της διαγωνίου είναι οι 

ιδιοτιμές 

του πίνακα Α , δηλαδή  

𝚲 = [

λ1 0 ⋯ 0
0 λ2 ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
0 ⋯ ⋯ λp

] 

 

και P είναι ένας ορθογώνιος p × p πίνακας (δηλαδή ισχύει P ' P = I) ο οποίος αποτελείται 

από τα κανονικοποιηµένα ιδιοδιανύσματα των αντίστοιχων ιδιοτιμών. Η παραπάνω 

αναπαράσταση του πίνακα Α ονομάζεται φασματική ανάλυση του πίνακα Α. Επομένως 

αφού ο πίνακας είναι ορθογώνιος θα ισχύει πως P−1 = P′. 
Επομένως ισχύει: 

Λ = P′AP 

καθώς 

Α = PΛP′ ↔ P−1A = P−1PΛP′ ↔ P−1AP = ΛP′P = Λ 

 

Δηλαδή από έναν τετραγωνικό πίνακα Α μπορούμε να καταλήξουμε σε ένα διαγώνιο 

πίνακα Λ.  

 

Παραγοντοποίηση Ιδιαζουσών Τιμών (SVD) 

 

H διάσπαση ενός πίνακα M σε γινόμενο τριών πινάκων χρησιμοποιώντας τη 

μέθοδο της διαγωνιοποίησης δεν είναι πάντοτε εφικτή, και εξαρτάται από τα 

χαρακτηριστικά του πίνακα M. Ωστόσο, υπάρχει μία μέθοδος διάσπασης σύμφωνα με 

την οποία ένας οποιοσδήποτε πίνακας M με διαστάσεις m×n (όπου m ≥ n) μπορεί να 

εκφραστεί ως γινόμενο τριών πινάκων:  

M = U𝐿 AT 

όπου, S είναι ένας διαγώνιος πίνακας m×n που περιέχει στην κύρια διαγώνιο 

τις ιδιάζουσες τιμές (singular values) του πίνακα M σε φθίνουσα διάταξη, U είναι ένας 

ορθοκανονικός πίνακας με διαστάσεις m×m και A είναι ένας ορθοκανονικός 

πίνακας n×n. Η διάσπαση αυτή καλείται παραγοντοποίηση ιδιαζουσών τιμών (singular 

value decomposition). Οι ιδιάζουσες τιμές του πίνακα L προκύπτουν από τις ιδιοτιμές 

του πίνακα LT ∙ L. Πιο συγκεκριμένα, για κάθε ιδιοτιμή λ του πίνακα LT ∙ L προκύπτει 

η ιδιάζουσα τιμή √𝜆. 
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2.2 ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΥΡΙΩΝ ΣΥΝΙΣΤΩΣΩΝ 

 

Η μέθοδος της ανάλυσης κύριων συνιστωσών (ΑΚΣ) ξεκίνησε τον προηγούμενο 

αιώνα και πιο συγκεκριμένα το 1901 από τον Pearson ο οποίος πρότεινε την μέθοδο 

μιας γραμμικής παλινδρόμησης ελαχίστων τετραγώνων σε n διαστάσεις. «Πατέρας» 

της μεθόδου θεωρείται ο Η.Hotelling ο οποίος το 1933 πρότεινε τη μέθοδο αυτή για 

την ανάλυση της διασποράς πολυδιάστατων τυχαίων μεταβλητών και στη συνέχεια 

παρουσιάστηκε από πολλά βιβλία που ασχολούνται με την κλασσική ανάλυση 

πολυδιάστατων μεταβλητών (Anderson (1958), Kendall και Stuart (1968) κλπ.). 

Δεκαετίες αργότερα με την ανάπτυξη των ηλεκτρονικών υπολογιστών ήταν 

υπολογιστικά εφικτό η μέθοδος της ΑΚΣ να εφαρμοστεί σε ιδιαιτέρως μεγάλα σύνολα 

δεδομένων (Jolliffe, 2002), (Jackson, 2003) . Από τότε η μέθοδος έχει αναπτυχθεί και 

έχουν χρησιμοποιηθεί πολλές παραλλαγές της σε διάφορους κλάδους. Η ΑΚΣ 

χρησιμοποιείται ευρέως σε έρευνες των κοινωνικών επιστημών (Dunteman, 1992), 

στην επιστήμη των υλικών (M. Shenai et al., 2012), στην βιολογία, στη γεωργία, στη 

φαρμακευτική, στα οικονομικά, στην οικολογία, στην ιατρική και στην αρχιτεκτονική 

(Sanguansat, 2012). 

Η κεντρική ιδέα της ανάλυσης κύριων συνιστωσών είναι η μείωση των διαστάσεων 

ενός συνόλου δεδομένων που αποτελείται από μεγάλο αριθμό αλληλεξαρτωμένων 

μεταβλητών, διατηρώντας όσο το δυνατόν περισσότερο την διακύμανση που υπάρχει 

στο σύνολο δεδομένων. Η μείωση αυτή επιτυγχάνεται με την αντικατάσταση του 

συνολικού πλήθους των εμπλεκόμενων μεταβλητών με ένα μικρότερο αριθμό νέων 

μεταβλητών, τις κύριες συνιστώσες (PCs), οι οποίες είναι ασυσχέτιστες μεταξύ τους 

και επιπρόσθετα παρέχουν ισχυρή πληροφόρηση σχετική με τα χαρακτηριστικά των 

αρχικών μεταβλητών. Με άλλα λόγια η μέθοδος των κυρίων συνιστωσών είναι µια 

μέθοδος η οποία έχει σκοπό να δημιουργήσει γραμμικούς συνδυασμούς των αρχικών 

µεταβλητών έτσι ώστε οι γραμμικοί αυτοί συνδυασμοί να είναι ασυσχέτιστοι μεταξύ 

τους αλλά να περιέχουν όσο γίνεται μεγαλύτερο μέρος της διακύμανσης των αρχικών 

μεταβλητών. 

Το κέρδος από μια τέτοια διαδικασία είναι πως:  

 Από ένα σύνολο συσχετισμένων μεταβλητών καταλήγουμε σε ένα σύνολο 

ασυσχέτιστων μεταβλητών, κάτι το οποίο για ορισμένες στατιστικές μεθόδους είναι 

περισσότερο χρήσιμο. Για παράδειγμα στο πρόβλημα της πολυσυγγραμικότητας στην 

παλινδρόμηση, αν χρησιμοποιηθούν οι συσχετισμένες μεταβλητές οι εκτιμήσεις που 

θα πάρουμε δεν θα είναι συνεπείς ενώ αν χρησιμοποιηθούν οι ασυσχέτιστες 

μεταβλητές το πρόβλημα αυτό δεν θα υπήρχε.  

 Αν οι κύριες συνιστώσες που θα προκύψουν μπορούν να ερμηνεύσουν ένα 

μεγάλο ποσοστό της διακύμανσης τότε αυτό σημαίνει πως αντί να υπάρχουν k 

μεταβλητές όπως υπήρχαν αρχικά, υπάρχουν λιγότερες, με κόστος βέβαια ότι χάνετε 

κάποιο ποσοστό της συνολικής μεταβλητότητας. Σε μερικές εφαρμογές αυτό είναι 

ζωτικής σημασίας. Για παράδειγμα σε μια τεράστια βάση δεδομένων αντί να 

αποθηκεύονται όλες τις μεταβλητές υπάρχει η δυνατότητα να αποθηκευτούν μόνο 

κάποιος αριθμός κυρίων συνιστωσών. Σίγουρα χάνετε κάποιο μέρος της πληροφορίας 

αλλά το κέρδος σε χώρο αλλά και ταχύτητα επεξεργασίας μπορεί να είναι τεράστιο. 

Από την άλλη πλευρά πολλές φορές συμβαίνει να υπάρχουν λίγες παρατηρήσεις αλλά 
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πολλές μεταβλητές, όπως το πρόβλημα που αντιμετωπίζεται στη παρούσα εργασία. Η 

μείωση των διαστάσεων του προβλήματος φαντάζει η μόνη λύση για να προχωρήσει 

κανείς σε στατιστική επεξεργασία. 

 Ένα άλλο μεγάλο πλεονέκτημα είναι πως με τη μέθοδο των κυρίων συνιστωσών 

υπάρχει η δυνατότητα να εξεταστούν οι συσχετίσεις ανάμεσα στις μεταβλητές και να 

διαπιστωθεί πόσο οι μεταβλητές μοιάζουν ή όχι. Επίσης η μέθοδος επιτρέπει να βρεθεί 

ποιες από τις αρχικές μεταβλητές έχουν μεγάλη επίδραση στις νέες κύριες συνιστώσες.  

 

Εύρεση των Κυρίων Συνιστωσών 

 

Η μέθοδος βασίζεται στη φασματική ανάλυση ενός τετραγωνικού πίνακα. Αυτό 

σημαίνει πως μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε ο πίνακας διακυμάνσεων είτε ο πίνακας 

συσχετίσεων που είναι στην ουσία ο πίνακας διακυμάνσεων των τυποποιημένων 

δεδομένων. 

Έστω σύνολο από p αριθμητικές μεταβλητές (𝛸1, 𝛸2, … , 𝛸𝑝) για κάθε μία από τις 

n παρατηρήσεις και θέλουμε να δημιουργήσουμε τις κύριες συνιστώσες (𝛶1, 𝛶2, … 𝛶𝑝) 

οι οποίες να είναι γραµµικός συνδυασµός των αρχικών µεταβλητών , δηλαδή 

 

𝛶1 = 𝛼11𝛸1 + 𝛼12𝛸2 + ⋯ + 𝛼1𝑝𝑋𝑝 

𝑌2 = 𝑎21𝑋1 + 𝑎22𝑋2 + ⋯ + 𝑎2𝑝𝑋𝑝 

                                               ….. 

𝑌𝑝 = 𝑎𝑝1𝑋1 + 𝑎𝑝2𝑋2.
+ ⋯ + 𝑎𝑝𝑝𝑋𝑝 

 

όπου 𝑎𝑖𝑗 συντελεστής στάθμισης (weight) της j μεταβλητής για την i κύρια συνιστώσα. 

Υπό μορφή πινάκων μπορεί να γραφτεί ως Y = AX όπου Υ, Χ είναι διανύσματα p × 1 

και Α είναι p × p πίνακας µε στοιχεία 

 

𝐴 = [

𝑎11 𝑎12
⋯ 𝑎1𝑝

𝑎21

⋮
𝑎𝑝1

𝑎22
⋯ 𝑎2𝑝

⋮ ⋯ ⋮
𝑎𝑝2 ⋯ 𝑎𝑝𝑝

] = [𝑎1 𝑎2     ⋯ 𝑎𝑝] 

 

όπου 𝑎𝑗 είναι το διάνυσμα στήλη µε στοιχεία aj
′ = [a1j    a2j   …   apj] , j = 1, … , p. Η 

διακύμανση της καινούργιας μεταβλητής Υ δίνεται από την Ε(ααʹ) και είναι ίση με 

αʹΣα.    Επομένως το πρόβλημα εύρεσης των κυρίων συνιστωσών είναι το πρόβλημα 

της εύρεσης των στοιχείων του πίνακα Α έτσι ώστε να μεγιστοποιείται η διακύμανση 

αʹΣα με τον περιορισμό aj
′aj = 1. Το πρόβλημα μεγιστοποίησης λύνεται ως εξής: Έστω  

Υ= αʹΣα - λ(αʹα – 1) 

Το διάνυσμα της p-οστής συνιστώσας της μερικής παραγώγου δίνεται ως εξής: 

∂Υ

∂α
= 2Σα − 2λα 

Τότε  

(Σ-λΙ)α=0 ⇔ |Σ − λΙ| = 0  

είναι πολυώνυμο με p ρίζες, δηλαδή τις ιδιοτιμές του πίνακα Σ, λ1, … , λp, με 𝜆1, ≥ ⋯ ≥

𝜆𝑝. 
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Ένας επιπλέον περιορισμός που τίθεται είναι ότι οι κύριες συνιστώσες πρέπει να είναι 

σε φθίνουσα σειρά ως προς τη διακύμανση τους, δηλαδή η πρώτη να έχει τη μέγιστη 

διακύμανση των δεδομένων, η δεύτερη τη δεύτερη μεγαλύτερη και ούτω καθεξής. 

Οπότε το πρόβλημα εύρεσης των φορτιών τελικά μετατρέπεται στο πρόβλημα εύρεσης 

ιδιοτιμών και ιδιοδιανυσμάτων του πίνακα διακύμανσης Σ. Τα ιδιοδιανύσματα δίνουν 

τα διανύσματα των συντελεστών στάθμισης και οι ιδιοτιμές αντιπροσωπεύουν τις 

διακυμάνσεις των καινούργιων μεταβλητών.   

Για την πρώτη κύρια συνιστώσα Υ1 = α1′Χ1, είναι σαφές πως Var(Y1) = 𝛼1
′ Σα1 

όπου Σ ο πίνακας διακυμάνσεων του τυχαίου διανύσματος Χ. Επομένως για να βρούμε 

το α1 θα πρέπει να μεγιστοποιήσουμε την Var(Y1) με τον περιορισμό πως α1
′ α1 = 1 

δηλαδή θα μεγιστοποιήσουμε τη συνάρτηση  

 

L(α1) = α1
′ Σα1 − λ(α1

′ α1 − 1), 
 

όπου λ ο πολλαπλασιαστής Lagrange. 

Χρησιμοποιώντας παραγώγους διανυσμάτων βρίσκουμε πως 

 

∂L(α1)

∂α1
= 2(Σ − λΙ)α1 = 0 

 

και επομένως αντιστοιχεί στο να λύσουμε την εξίσωση   

 

Σα1 = λα1 

 

η οποία είναι η εξίσωση των ιδιοδιανυσµάτων του πίνακα Σ όπου λ είναι η ιδιοτιμή. 

Δηλαδή κάθε ζεύγος ιδιοτιµής και του ιδιοδιανύσµατος που τη συνοδεύει είναι λύση 

της εξίσωσης, και άρα έχουμε p δυνατές λύσεις. Από αυτές πρέπει να διαλέξουμε ποια 

οδηγεί σε μεγαλύτερη διακύμανση. Η διακύμανση του 𝛶1 θα είναι ίση µε λ, και 

εποµένως αρκεί να διαλέξουµε το ζεύγος ιδιοτιµής και ιδιοδιανύσµατος που 

αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη ιδιοτιµή. Επομένως  η πρώτη κύρια συνιστώσα είναι 

εκείνος ο γραμμικός συνδυασμός με τη μέγιστή διασπορά και προκειμένου να 

αποφευχθεί η αύξηση της τιμής του τίθεται ένας ακόμη περιορισμός όπως θα δούμε 

ακολούθως. Η δεύτερη κύρια συνιστώσα είναι Υ2 = α2′Χ2,  η οποία μεγιστοποιεί 

την Var(Y2) = 𝛼2
′ Σα2 , υπό τον περιορισμό πως α2

′ α2 = 1  και επιπροσθέτως πρέπει 

να είναι ασυσχέτιστη με την πρώτη κύρια συνιστώσα, δηλαδή COV(𝛼1
′ X1, α2

′ X2) = 0. 

Άρα τελικά υπάρχει ένας ακόμη περιορισμός, ότι οι κύριες συνιστώσες είναι 

ασυσχέτιστες µε τις προηγούμενες τους.  

Συχνά, οι κύριες συνιστώσες υπολογίζονται ως γραμμικός συνδυασμός των 

κεντραρισμένων (centered) μεταβλητών xj
∗, οι οποίες ορίζονται από τη σχέση xij

∗ =

xij − xj̅, όπου το xj̅ η μέση τιμή των παρατηρήσεων της μεταβλητής j. Ο 

μετασχηματισμός αυτός δεν αλλάζει τη λύση αφού ο πίνακας διακύμανσης των 

κεντραρισμένων μεταβλητών είναι ίδιος με τον πίνακα διακύμανσης των μη 

κεντραρισμένων μεταβλητών (Jolliffe and Cadima, 2016). Έστω ο n × p πίνακας Χ∗ με 

στήλες τις κεντραρισμένες μεταβλητές xj
∗, τότε η εξίσωση     

(n − 1)Σ = Χ∗′Χ∗ 
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συνδέει την παραγοντοποίηση ιδιοτιμών του πίνακα Σ με την παραγοντοποίηση 

ιδιάζουσων τιμών του πίνακα Χ∗. Έστω Υ ο πίνακας διαστάσεων n × p και βαθμού r, 

με r ≤ min{n,p}, μπορεί να γραφτεί ως  

Υ=ULA′ 
όπου U,A είναι πίνακες διαστάσεων n × r και p × r αντίστοιχα με ορθοκανονικές στήλες 

(U′U=I=A′A, όπου I ο r × r μοναδιαίος πίνακας) και L διαγώνιος πίνακας r × r 

διάστασης. Οι στήλες του Α καλούνται δεξιά ιδιάζοντα διανύσματα του Υ και 

αποτελούν τα ιδιοδιανύσματα των μη μηδενικών ιδιοτιμών του Υ′Υ πίνακα 

διαστάσεων p × p. Οι στήλες του U ονομάζονται αριστερά ιδιάζοντα διανύσματα του 

Υ και αποτελούν τα ιδιοδιανύσματα των μη μηδενικών ιδιοτιμών του ΥΥ′ πίνακα 

διαστάσεων n × n. Τα διαγώνια στοιχεία του πίνακα L καλούνται ιδιάζουσες τιμές του 

Υ και είναι μη αρνητικές τετραγωνικές ρίζες των μη μηδενικών ιδιοτιμών των δύο 

πινάκων ΥΥ′ και Υ′Υ. Τα διαγώνια στοιχεία του L είναι σε φθίνουσα σειρά οπότε 

ορίζεται μοναδικά η σειρά των στηλών των πινάκων U και A. Συνεπώς, αν Υ=Χ* , τότε 

τα δεξιά ιδιάζοντα ιδιοδιανύσματα του Χ* είναι τα διανύσματα aj με j = 1, … , p. 

Εξαιτίας της ορθογωνιότητας των στηλών του πίνακα Α, οι στήλες του πίνακα γινόμενο 

Χ*Α= ULA′A=UL αποτελούν τις κύριες συνιστώσες του Χ*. Οι διακυμάνσεις αυτών 

των κύριων συνιστωσών είναι ίσες με τα τετράγωνα των ιδιαζόντων τιμών του Χ* 

διαιρούμενα με το n-1. Δηλαδή,  

(𝑛 − 1)𝛴 = 𝛸∗′𝛸∗ = (𝑈𝐿𝐴′)′(𝑈𝐿𝐴′) = 𝐴𝐿𝑈′𝑈𝐿𝐴′ = 𝐴𝐿2𝐴′ 

Συμπεραίνοντας λοιπόν, η ΑΚΣ είναι ίση με την Παραγοντοποίηση ιδιαζουσών τιμών 

του πίνακα Χ* με στήλες τα κεντραρισμένα δεδομένα (Jolliffe and Cadima, 2016). 

Επομένως για να κατασκευάσουμε τις κύριες συνιστώσες ακολουθούμε τα εξής 

βήματα: 

 Βρίσκουμε τις ιδιοτιμές και τα αντίστοιχα ιδιοδιανύσματα του πίνακα 

διακυμάνσεων Σ των δεδομένων.  

  Η μεγαλύτερη ιδιοτιμή και το ιδιοδιάνυσμα της αντιστοιχούν στην πρώτη 

κύρια συνιστώσα, η δεύτερη μεγαλύτερη ιδιοτιμή στη δεύτερη κύρια συνιστώσα κλπ. 

 Η διακύμανση της κάθε κύριας συνιστώσας είναι ίση µε την ιδιοτιμή που της 

αντιστοιχεί. 

 Οι κύριες συνιστώσες είναι ασυσχέτιστες μεταξύ τους και άρα ο πίνακας 

διακύμανσης τους είναι ο διαγώνιος µε διαγώνια στοιχεία τις ιδιοτιμές  𝜆𝑗. 

 Η συνολική διακύμανση των κύριων συνιστωσών θα είναι η ίδια µε τη 

συνολική διακύμανση των αρχικών μεταβλητών εξαιτίας των ιδιοτήτων του ίχνους 

συμμετρικού και τετραγωνικού πίνακα. Δηλαδή θα ισχύει tr(Σ) = tr(Λ) και άρα η 

συνολική διακύμανση διατηρείται. 

 H γενικευμένη διακύμανση των κυριών συνιστωσών είναι η ίδια µε τη 

γενικευμένη διακύμανση των αρχικών μεταβλητών. Αυτό προκύπτει εύκολα καθώς η 

ορίζουσα ενός τετραγωνικού πίνακα είναι ίση με το γινόμενο των ιδιοτιμών της. 

 Η ποσότητα 
𝜆𝑗

∑ 𝜆
𝑝
𝑖=1

 μας δείχνει το ποσοστό της συνολικής διακύµανσης που 

εξηγεί η j συνιστώσα.  

Ένα από τα μειονεκτήματα της ανάλυσης σε κύριες συνιστώσες χρησιμοποιώντας 

τον πίνακα διακύμανσης είναι πως αν αλλάξει η κλίμακα μέτρησης των δεδομένων µας 

τότε αλλάζουν και οι κύριες συνιστώσες και η ερμηνεία τους. Επίσης αν κάποια 

μεταβλητή έχει πολύ μεγαλύτερη διακύμανση από τις υπόλοιπες, αυτή θα ταυτιστεί με 



 

32 

 

την πρώτη κύρια συνιστώσα.  Έτσι,  για να αποφευχθούν αυτά τα σφάλματα συχνά 

χρησιμοποιείται ο πίνακας συσχετίσεων αντί του πίνακα διακυμάνσεων. Οι 

συσχετίσεις δεν αλλάζουν όταν αλλάξουν οι μονάδες μέτρησης ή η κλίμακα. 

Επιπροσθέτως δίνουν το ίδιο βάρος σε όλες τις μεταβλητές καθώς όλα τα στοιχεία της 

διαγώνιου είναι 1.  

Η χρήση του πίνακα συσχετίσεων μπορεί να επιτευχθεί με την τυποποίηση των 

αρχικών μεταβλητών ως εξής: 

Ζ1 =
Χ1 − x1̅

s11
 

Ζ2 =
Χ2 − x2̅̅̅

s22
 

⋮ 

Ζk =
Χp − xp̅̅ ̅

spp
 

ή σε μορφή πινάκων   

Ζ = (V
1
2)−1(X − x̅) 

όπου V
1

2 είναι ο διαγώνιος πίνακας των τυπικών αποκλίσεων και ισχύουν τα εξής:  

Ε(Ζ)=0 και COV(Z) = (V
1

2)−1Σ(V
1

2)−1 = ρ και τα διαγώνια στοιχεία του ρ είναι ίσα με 

1. Τελικά. οι κύριες συνιστώσες του Z μπορούν να βρεθούν από τα ιδιοδιανύσματα του 

πίνακα συσχετίσεων ρ του διανύσματος X.  Κατά συνέπεια οι κύριες συνιστώσες 

δίνονται από την σχέση:   

Yi = 𝛼i′Ζ = αi′(V
1

2)−1(X − μ) με i=1,2,…p. 

Εδώ, η εξίσωση (n-1)ρ=Ζ′Ζ είναι η Παραγοντοποίηση ιδιαζουσών τιμών του πίνακα Ζ 

κι ισοδυναμεί με τον πίνακα συσχέτισης των δεδομένων της ΑΚΣ. 

Συνεπώς, τώρα τα στάδια της Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών θα έχουν ως εξής: 

 Τυποποίηση των αρχικών μεταβλητών 𝛸1, 𝛸2, … , 𝛸𝑝 έτσι ώστε να έχουν μέσο 

όρο μηδέν και διακύμανση ίση με 1. 

 Υπολογισμό του πίνακα των συνδιακυμάνσεων, ο οποίος πλέον έχει την έννοια 

του  πίνακα των συσχετίσεων. 

 Εκτίμηση των χαρακτηριστικών ριζών 𝜆𝑖 με i=1,..,p δηλαδή των διακυμάνσεων 

των κύριων συνιστωσών και των συντελεστών στάθμισης α𝑖𝑗.  

 Με διάφορα κριτήρια επιλογής που θα αναφερθούν παρακάτω απορρίπτονται 

κάποιες συνιστώσες και επιλέγονται οι πλέον σημαντικές.  

 

Φορτία συνιστωσών 

 

Οι συσχετίσεις 𝑟𝑖𝑗 μεταξύ των αρχικών μεταβλητών και των κύριων συνιστωσών 

ονομάζονται φορτία (loadings) και δείχνουν την ένταση της δράσης που αναπτύσσουν 

οι αρχικές μεταβλητές για τη δημιουργία των συνιστωσών, δηλαδή σε πόσο βαθμό, 

είναι υπεύθυνες γι’ αυτές. Η ένταση της σχέσης είναι εξαιρετικά ισχυρή σε τιμές κοντά 

στο ±1,00 (ισχυρή θετική ή αρνητική συσχέτιση) και ασήμαντη σε τιμές κοντά στο 

μηδέν. Έτσι, όσο υψηλότερα είναι τα φορτία τόσο σημαντικότερες είναι οι υποψήφιες 

μεταβλητές για το σχηματισμό των κύριων συνιστωσών.  Η συσχέτιση ανάμεσα στην 

i κύρια συνιστώσα Yi και την j αρχική μεταβλητή Χj δίνεται από τον τύπο  
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𝑟𝑖𝑗 = ρ(Yi, Xj) =
αij√λi

sj
 

όπου 𝑎𝑖𝑗 είναι ο συντελεστής της μεταβλητής Xj στην κύρια συνιστώσα Yi, η λi είναι η 

χαρακτηριστική ρίζα της Yi συνιστώσας και sj είναι η τυπική απόκλιση της μεταβλητής 

Xj.  

 

Τιμές κυρίων συνιστωσών (Principal Component scores) 

 

Θα ήταν καλό να τονίσουμε εδώ ότι, οι νέες μεταβλητές  Yi , ονομάζονται κύριες 

συνιστώσες (principal components) και οι τιμές των νέων μεταβλητών ονομάζονται 

τιμές των κυρίων συνιστωσών (principal components scores). 

 

Όταν n<p 

 

Γενικά, ο πίνακας των δεδομένων έχει διαστάσεις n×p και βαθμό r ≤ min[n,p] ενώ 

αν οι μεταβλητές είναι τυποποιημένες ο βαθμός είναι r ≤ min[n-1,p]. Αν n<p, τότε ο 

αριθμός των παρατηρήσεων καθορίζει τον βαθμό του πίνακα και όχι ο αριθμός των 

μεταβλητών. Ο βαθμός του πίνακα των δεδομένων με τυποποιημένες μεταβλητές Ζ 

πρέπει να είναι ίσος με τον βαθμό του πίνακα συσχέτισης. Τότε υπάρχουν μη μηδενικές 

r ιδιοτιμές όποτε r κύριες μεταβλητές εξηγούν τη διασπορά των δεδομένων. Οι κύριες 

συνιστώσες υπολογίζονται όπως αναφέρεται παραπάνω. Τα δεδομένα που μελετώνται 

σε αυτή την εργασία ανήκουν σε αυτή την κατηγορία καθώς ο αριθμός των φασμάτων 

σε κάθε ανάλυση είναι πολύ μικρότερος από των αριθμό των καναλιών/μεταβλητών 

(Jolliffe and Cadima, 2016). 

 

Γεωμετρική ερμηνεία των κύριων συνιστωσών 

 

Η γεωμετρική ερμηνεία της ανάλυσης κύριων συνιστωσών παρουσιάζεται ως εξής: 

Ένας πίνακας X μπορεί να απεικονιστεί αποτελεσματικά σε ένα σύστημα 

συντεταγμένων που αποτελείται από p ορθογώνιους άξονες, που ο καθένας 

αντιπροσωπεύει μια από τις αρχικές μεταβλητές p. Σε αυτό το σύστημα 

συντεταγμένων, κάθε αντικείμενο, ένα διάνυσμα γραμμή p-διαστάσεων, μπορεί να 

σχεδιαστεί χρησιμοποιώντας τα στοιχεία του διανύσματος ως συντεταγμένες της 

γραφικής παράστασης. Με αυτό τον τρόπο κάθε αντικείμενο θα αναπαρασταθεί σαν 

σημείο στις p διαστάσεις/μεταβλητές. Έστω, δηλαδή ότι έχω ένα πίνακα Χ με p=3 

μεταβλητές και ν παρατηρήσεις, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 2.1, 

 

Πίνακας 2.1: Δεδομένα για ανάλυση κύριων συνιστωσών  

 Μεταβλητή 1 Μεταβλητή 2 Μεταβλητή 3 

Παρατήρηση 1    

Παρατήρηση 2    

⋮    

Παρατήρηση ν    

 

ο οποίος απεικονίζεται στο χώρο όπως παρουσιάζεται στην Εικόνα 2.1: 
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Εικόνα 2.1: Γραφική παράσταση των  ν αντικειμένων συναρτήσει των 3 

μεταβλητών/διαστάσεων  (Dunn, 2020).  

 

Αρχικά, μεταφέρουμε τα δεδομένα στο κέντρο του συστήματος συντεταγμένων 

αφαιρώντας τη μέση τιμή και προχωράμε στη τυποποίηση αυτών. Συνεπώς, έτσι δε θα 

υπάρχουν διαφορετικές μονάδες μέτρησης στις μεταβλητές (Εικόνα 2.2).  Τότε η αρχή 

των αξόνων θα είναι η μέση τιμή των παρατηρήσεων. 

 

 
Εικόνα 2.2: Εύρεση μέσης τιμής και γραφική αναπαράσταση τυποποιημένων 

δεδομένων (Dunn, 2020). 

 

Στη συνέχεια, υπολογίζεται η ευθεία γραμμή, η οποία «ταιριάζει» καλύτερα στο 

πλήθος των παρατηρήσεων. Η ευθεία αυτή αποτελεί την πρώτη κύρια συνιστώσα. 

Πάνω στην ευθεία προβάλλεται η κάθε παρατήρηση, όπου οι προβολές των σημείων 

πάνω στην καινούργια ευθεία είναι τιμή της καινούργιας συνιστώσας (principal 

component score). Η διακύμανση αυτών των τιμών θα είναι μέγιστη. Κατόπιν, 

υπολογίζεται η δεύτερη κύρια συνιστώσα, η οποία είναι κάθετη στη κατεύθυνση της 

πρώτης κύριας συνιστώσας. Ξεκινάει από την καινούργια αρχή των αξόνων και 
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περιστρέφεται στο χώρο μέχρι να βρεθεί η διεύθυνση που θα δώσει την καλύτερη 

διακύμανση των τιμών (scores) όταν προβληθούν πάνω στη καινούργια συνιστώσα 

(Εικόνα 2.3). 

 

 
Εικόνα 2.3: Προβολή παρατήρησης πάνω στη πρώτη κύρια συνιστώσα και 

εύρεση δεύτερης κύριας συνιστώσας  (Dunn, 2020).  

 

Τότε, υπολογίζεται η τιμές (scores) για τη δεύτερη κύρια συνιστώσα (Εικόνα 2.4). H 

διαδικασία συνεχίζεται για να βρεθούν περισσότερες κύριες συνιστώσες. 

 
Εικόνα 2.4: Προβολή σημείων πάνω στη δεύτερη κύρια συνιστώσα (Dunn, 

2020). 

 

Συμπερασματικά, αναφέρουμε τα εξής: 

 

1. Η προβολή των σημείων στους αρχικούς άξονες είναι οι τιμές των αρχικών 

μεταβλητών, ενώ η προβολή των σημείων στους νέους άξονες μας δίνει τις τιμές των 

νέων μεταβλητών. Οι νέοι άξονες ή οι νέες μεταβλητές ονομάζονται κύριες συνιστώσες 

(principal components) και οι τιμές των νέων μεταβλητών ονομάζονται τιμές των 

κυρίων συνιστωσών (principal components scores). 

 

2. Κάθε νέα μεταβλητή είναι ο γραμμικός συνδυασμός των αρχικών μεταβλητών 

και παραμένει μετασχηματισμένη ως προς μηδενικό μέσο όρο (mean corrected). 
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3. Η συνολική διακύμανση των καινούργιων μεταβλητών είναι ίση με τη συνολική 

διακύμανση των αρχικών μεταβλητών. Ως συμπέρασμα η ολική διακύμανση των 

δεδομένων δεν αλλάζει, κάτι που είναι αναμενόμενο αφού παραμένει αμετάβλητη η 

διεύθυνση των σημείων στο χώρο. 

 

4. Η πρώτη νέα μεταβλητή εκφράζει το μεγαλύτερο ποσοστό διακύμανσης των 

αρχικών μεταβλητών. Η δεύτερη νέα μεταβλητή εκφράζει το ποσοστό της 

διακύμανσης που δεν εκφράζεται από την πρώτη νέα μεταβλητή. Ωστόσο οι νέες 

μεταβλητές μαζί εξηγούν όλη τη διακύμανση στα δεδομένα. 

 

5. Η συσχέτιση των καινούργιων μεταβλητών είναι μηδενική.  

 

Κριτήρια επιλογής των κύριων συνιστωσών 

 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, η ανάλυση κυριών συνιστωσών χρησιμοποιείται 

συχνά για τη μείωση των πολλαπλών διαστάσεων των αρχικών παρατηρήσεων χωρίς 

να υπάρξει σημαντική απώλεια της συνολικής αρχικής πληροφορίας. Στη βιβλιογραφία 

υπάρχουν πολλά κριτήρια τα οποία θα αναφερθούν παρακάτω: 

 Ποσοστό συνολικής διακύμανσης που εξηγούν οι συνιστώσες. Σύμφωνα με 

αυτό το κριτήριο, η επιλογή των συνιστωσών γίνεται ώστε αθροιστικά να εξηγούν το 

μεγαλύτερο ποσοστό διακύμανσης, συνήθως πάνω από το 80%. Επειδή η ολική 

διακύμανση ισούται με το άθροισμα των χαρακτηριστικών ριζών του πίνακα 

συσχέτισης, ο υπολογισμός του ποσοστού της διακύμανσης που εκφράζει κάθε κύρια 

συνιστώσα είναι απλή υπόθεση και το ποσοστό συνολικής διακύμανσης που εξηγούν 

οι συνιστώσες για τις k πρώτες κύριες συνιστώσες είναι, 

𝛲𝑘 =
𝜆1 + 𝜆2 + ⋯ + 𝜆𝑘

𝜆1 + 𝜆2 + ⋯ + 𝜆𝑝
 

 

ενώ αν η ανάλυση κύριων συνιστωσών εφαρμόστηκε στον πίνακα συσχετίσεων η 

εξίσωση γίνεται,  

𝛲𝑘 =
𝜆1 + 𝜆2 + ⋯ + 𝜆𝑘

𝑝
 

 

 όπου k το πλήθος των κύριων συνιστωσών που επιλέχθηκαν και p το σύνολο των 

χαρακτηριστικών ριζών του πίνακα συσχέτισης. 

 Κριτήριο Kaiser. Σύμφωνα με το κριτήριο αυτό, το ζητούμενο είναι η 

διατήρηση του μικρότερου δυνατού αριθμού κυρίων συνιστωσών που να εξηγούν το 

μεγαλύτερο μέρος της συνολικής διακύμανσης. Για την επίτευξη αυτού του σκοπού, οι 

διακυμάνσεις των σημαντικών κύριων συνιστωσών πρέπει να είναι μεγαλύτερες των 

αρχικών μεταβλητών, οι οποίες είναι ίσες με ένα. Οπότε διατηρούνται οι συνιστώσες 

με ιδιοτιμές μεγαλύτερες του ένα.    

 Ποσοστό διακύμανσης που ερμηνεύεται για την κάθε μεταβλητή. Σύμφωνα 

με αυτό το κριτήριο τίθεται κάποιο ελάχιστο αποδεκτό όριο κάλυψης για τη 

διακύμανση της κάθε αρχικής μεταβλητής. Στη συνέχεια επιλέγονται τόσες κύριες 

συνιστώσες, ούτως ώστε να καλύπτεται για την κάθε μεταβλητή ποσοστό τουλάχιστον 

ίσο με το ελάχιστο όριο που τέθηκε. Το κριτήριο αυτό είναι υποκειμενικό. Αν η 
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διακύμανση κάποιας μεμονωμένης μεταβλητής δεν καλύπτεται ικανοποιητικά, το 

κριτήριο θα οδηγήσει στην επιλογή μεγάλου αριθμού κύριων συνιστωσών και πιθανόν 

να ακυρώσει τα οφέλη της μεθόδου. 

 Διάγραμμα «αγκώνα» (Scree plot). Στο διάγραμμα αυτό απεικονίζονται οι 

ιδιοτιμές πάνω σε μία τεθλασμένη γραμμή, στη σειρά σύμφωνα με το μέγεθος τους. 

Εξετάζοντας οπτικά την εικόνα που δίνει το διάγραμμα, εντοπίζεται το σημείο στο 

οποίο η τεθλασμένη γραμμή γίνεται σχεδόν οριζόντια και επιλέγεται ο αριθμός των 

κύριων συνιστωσών που αντιστοιχεί στο προηγούμενο σημείο από αυτό.  

 Η μέθοδος του σπασμένου ραβδιού (Broken Stick). Το μοντέλο του 

σπασμένου ραβδιού διατηρεί τις συνιστώσες που εξηγούν την περισσότερη 

διακύμανση απ’ ότι θα προέβλεπαν διαιρώντας τυχαία τη διακύμανση σε μέρη p. Εάν 

χωρίσετε τυχαία μια ποσότητα σε μέρη, το αναμενόμενο ποσοστό του k-οστού 

μεγαλύτερου κομματιού είναι  

 𝑔𝑘 =  
1

p
∑ (

1

i
)

p
i=k . To κριτήριο επομένως επιλέγει τόσες συνιστώσες όσο 

ισχύει 
λk

 ∑ λi
k
i=p

> gk. 

 Cross Validation. Η μέθοδος αυτή στηρίζεται σε επαναληπτικούς 

υπολογισμούς, όπου κάθε φορά δε λαμβάνονται υπόψη κάποιες τιμές των δεδομένων 

και εξετάζεται τη συμπεριφορά των συνιστωσών προσπαθώντας να γίνει πρόβλεψη των 

δεδομένων που δεν χρησιμοποιήθηκαν στην ανάλυση. Επαναλαμβάνοντας τη 

διαδικασία αυτή πολλές φορές, καταλήγει σε ένα σκορ που δείχνει αν το μοντέλο με k 

συνιστώσες δίνει καλά αποτελέσματα. Έτσι συγκρίνοντας τα αποτελέσματα για 

διάφορες τιμές του k υπολογίζεται η τιμή για την οποία τα αποτελέσματα είναι τα 

καλύτερα. 

 

Κλιμακοποίηση δεδομένων 

 

Σημαντικό στάδιο πριν την στατιστική επεξεργασία των δεδομένων με τις 

μεθόδους αυτές είναι η προσαρμογή της κλίμακας των δεδομένων (scaling) ώστε κάθε 

μεταβλητή να έχει την ίδια συνεισφορά στο μοντέλο. Υπάρχουν πολλοί τρόποι για να 

γίνει αυτή η προσαρμογή αλλά οι πιο σημαντικοί είναι οι εξής: 

 Η προσαρμογή Unit Variance (UV) υπολογίζεται ως 
1

𝑠𝑗
  όπου 𝑠𝑗 η τυπική 

απόκλιση της j μεταβλητής, υπολογιζόμενη γύρω από τη μέση τιμή. Κατά το 

μετασχηματισμό Unit Variance, οι «μεγάλες» μεταβλητές συρρικνώνονται και οι 

«μικρές» ενισχύονται έτσι ώστε όλες να συνεισφέρουν στατιστικά το ίδιο. 

 

 Η κλιμακοποίηση Pareto κατά την οποία κάθε μεταβλητή κεντράρεται και 

υπολογίζεται με βάση τον όρο 
1

√𝑠𝑗
 όπου  𝑠𝑗  η τυπική απόκλιση της μεταβλητής, 

υπολογιζόμενη γύρω από τη μέση τιμή. Ο μετασχηματισμός Pareto έχει αποτέλεσμα 

ενδιάμεσο στο μετασχηματισμό Unit Variance και στο μη μετασχηματισμό (Εικόνα 

2.5). 
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Εικόνα 2.5: Δεδομένα μετασχηματισμένα με κλιμακοποίηση Pareto 

(MarkerViewTM PCA Tutorial -1 - PCA Tutorial, 2005) 

Προσαρμογή στο μέσο όρο (mean centering) 

 

Η προσαρμογή στο μέσο όρο (mean centering) είναι μια δεύτερη επεξεργασία που 

συνήθως εφαρμόζεται στα δεδομένα πριν την ανάλυση κύριων συνιστωσών. Κατά τη 

διαδικασία αυτή, υπολογίζεται η μέση τιμή κάθε μεταβλητής και αφαιρείται από τα 

δεδομένα. Αυτό βελτιώνει την «μετάφραση» του μοντέλου καθώς επίσης μπορεί να 

απομακρύνει τυχόν αριθμητικές αστάθειες. Η τυποποίηση των δεδομένων προκύπτει 

μετά από κλιμακοποίηση unit variance και τη προσαρμογή τους στο μέσο όρο (Εικόνα 

2.6). Ο μετασχηματισμός αυτός συνήθως καλείται και autoscaling. 

 

  

Εικόνα 2.6: Δεδομένα προσαρμοσμένα στο μέσο όρο μετά από unit variance 

κλιμακοποίηση  (Τυποποίηση δεδομένων)  (MarkerViewTM PCA Tutorial -1 - PCA 

Tutorial, 2005) 

 

 

 

 

 



 

39 

 

2.3 ΓΡΑΜΜΙΚΗ ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

 

Η γραμμική διακριτική ανάλυση ΓΔΑ (Linear Discriminant Analysis - LDA) είναι 

μια μέθοδο μετασχηματισμού δεδομένων που ανήκουν ήδη σε δύο κλάσεις και έχει 

τους εξής ακόλουθους στόχους: 

 Την εύρεση των μεταβλητών, οι οποίες διαχωρίζουν καλύτερα τα δεδομένα σε 

δύο ομάδες.  

 Τη χρήση αυτών των μεταβλητών για την δημιουργία μιας εξίσωσης ώστε να 

βρεθεί μια νέα μεταβλητή ή ένας δείκτης, η οποία θα παρουσιάζει τις διαφορές μεταξύ 

των δύο ομάδων.  

 Τη χρήση αυτών των μεταβλητών ή του υπολογισμένου δείκτη ώστε να 

αναπτυχθεί ένα μοντέλο πρόβλεψης όπου θα κατατάσσει μελλοντικές παρατηρήσεις σε 

μία από τις δύο ομάδες.  

Αναπτύχθηκε αρχικά από τον Fisher (1936), ο οποίος ήθελε να λύσει προβλήματα 

στον τομέα της ανθρωπολογίας και της βιολογίας. Οι Tatsuoka και Tiedeman (1954) 

την εφάρμοσαν σε ψυχολογικές και εκπαιδευτικές έρευνες. Οι πολιτικοί επιστήμονες 

τη χρησιμοποίησαν για τη μελέτη συμπεριφοράς των πολιτών ως προς την ψήφο τους 

(Klecka, 1973), τις διαφορές των πολιτικών παρατάξεων (Kornberg και Frasure, 1971; 

Heyck και Klecka, 1973), καθώς και για τις δικαστικές αποφάσεις κακουργημάτων 

(Eisenstein και Jacob, 1977). Οι Tatsuoka και Tiedeman (1954) και Kendall (1968) 

παρέχουν ενδιαφέρουσες συζητήσεις για την ιστορική εξέλιξη της διακριτικής 

ανάλυσης. Η τεχνική αναφέρεται σε αρκετά βιβλία εφαρμοσμένης στατιστικής. Οι 

Lachenbruch (1975), Cooley and Lohnes (1971), Overall and Klett (1972), Tatsuoka 

(1971), και Van de Geer (1971) έχουν γράψει βιβλία για την διακριτική ανάλυση από 

διαφορετική οπτική γωνία ο καθένας (Klecka, 1998) .   

Ο κύριος σκοπός της γραμμικής διακριτικής ανάλυσης είναι να περιγράψει 

αλγεβρικά ή γραφικά τη διαφορά δύο ή περισσότερων ομάδων καθώς και να  μειώσει 

το πλήθος των διαστάσεων το δεδομένων διατηρώντας όσο περισσότερη τη 

πληροφορία που διακριτοποιεί τη κλάση γίνεται. Για την επίτευξη της καλύτερης 

διαχωρισιμότητας, τα δεδομένα κατά το σχηματισμό τους προβάλλονται σε χώρο 

μικρότερης διάστασης από τον αρχικό με αποτέλεσμα να ελαττώνεται το πλήθος των 

διαστάσεων τους, δηλαδή των μεταβλητών τους, όπως στην ανάλυση κύριων 

συνιστωσών, έτσι ώστε στη συνέχεια η ταξινόμηση νέων δεδομένων να είναι πιο 

επιτυχημένη και πιο ακριβής. Διαφοροποιούνται με την ανάλυση κυρίων συνιστωσών 

στο γεγονός ότι η διακριτική ανάλυση μεγιστοποιεί τη διαφορά μεταξύ των τιμών στις 

κατηγορίες της εξαρτημένης μεταβλητής, ενώ η ανάλυση κύριων συνιστωσών 

μεγιστοποιεί τη διακύμανση σε όλες τις μεταβλητές που συνθέτουν τη συνιστώσα. Η 

γραμμική διακριτική ανάλυση αναφέρεται αποκλειστικά στην ύπαρξη και διαχωρισμό 

δύο μόνο ομάδων ενώ προέκτασης αυτής της μεθόδου αποτελεί η πολλαπλή διακριτική 

ανάλυση (Multiple Discriminant Analysis), η οποία συνθέτει το μικρότερο δυνατό 

αριθμό ειδικών εξισώσεων που θα διακριτοποιούν τα δεδομένα σε τρεις ή παραπάνω 

ομάδες. Η εφαρμογή της μεθόδου της γραμμικής διακριτικής ανάλυσης προϋποθέτει 

τα δεδομένα να είναι αριθμητικά με συνεχείς τιμές και ανεξάρτητες μεταβλητές καθώς 

και να είναι γνωστές οι ομάδες των ομάδων εκ των προτέρων (Subhash Sharma, 2008). 

Υπάρχουν πολλές προσεγγίσεις της γραμμικής διακριτικής ανάλυσης. Η κλασσική 

προσέγγιση του Fisher χρησιμοποιεί την πληροφορία της κλάσης για να βρει τις 
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προβολές των δεδομένων ώστε να περιέχουν όση πληροφορία χρειάζεται για την 

κατηγοριοποίηση τους. O Fisher (1936) θεώρησε το πρόβλημα εύρεσης του γραμμικού 

συνδυασμού των μεταβλητών οι οποίες διακριτοποιούν καλύτερα τις ομάδες 

μεγιστοποιώντας το λόγο των διακυμάνσεων μεταξύ των κλάσεων προς τις 

διακυμάνσεις εντός των κλάσεων. Στη περίπτωση δύο κλάσεων, ο γραμμικός 

συνδυασμός των μεταβλητών καλείται γραμμική διακριτική συνάρτηση (LDF: Linear 

Discriminant Function). Γενικά όταν ο αριθμός των μεταβλητών είναι μεγαλύτερος από 

τον αριθμό των κλάσεων, ο συνολικός αριθμός των διακριτικών συναρτήσεων ισούται 

με τον αριθμό των κλάσεων μείον ένα.  

Γενικά, η κλασσική μέθοδος της γραμμικής διακριτικής ανάλυσης εφαρμόζεται 

χωρίς πρόβλημα όταν ο αριθμός των παρατηρήσεων προς ταξινόμηση είναι πολύ 

μεγαλύτερος από τον αριθμό των μεταβλητών που χρησιμοποιούνται για την 

ταξινόμηση και τη διακριτοποίηση. Ωστόσο, πολλές δημοσιεύσεις αναφέρουν ότι, σε 

πολυδιάστατα δεδομένα , όταν ο αριθμός των μεταβλητών είναι πολύ μεγαλύτερος από 

τον αριθμό των παρατηρήσεων η κλασσική γραμμική διακριτική ανάλυση δεν 

εφαρμόζει σωστή διακριτοποίηση εξαιτίας των ακόλουθων προβλημάτων (Qiao et al., 

2009), (Clemmensen et al., 2011), (Shao et al., 2011), (Witten and Tibshirani, 2011), 

(Gebru, 2018).  

 Ο πίνακας των διακυμάνσεων εντός της κλάσης είναι ιδιάζων. 

 Υπάρχει μεγάλη δυσκολία στην ερμηνεία της διακριτικής ανάλυσης επειδή 

περιέχει τον γραμμικό συνδυασμό όλων των αρχικών μεταβλητών. 

 Το κόστος εκτέλεσης σε χρόνο και το κόστος σε χώρο αποθήκευσης είναι αρκετά 

μεγάλα. 

 Πολλές προβολές των δεδομένων είναι ίδιες, άρα τα δεδομένα 

αλληλεπικαλύπτονται, φαινόμενο που αναφέρεται ως data pilling (Qiao et al., 

2009). 

Υπάρχουν αρκετές δημοσιεύσεις που έχουν προτείνει διάφορες μεθόδους για την 

επέκταση της κλασσικής μεθόδου της ΓΔΑ. Οι πρόσφατα προτεινόμενες επεκτάσεις 

της ΓΔΑ εστιάζονται κυρίως στη μείωση των διαστάσεων μέσω της επιλογής 

μεταβλητών και στον υπολογισμό του αντίστροφου του πίνακα των συνδιακυμάνσεων 

εντός των κλάσεων με την εφαρμογή διαφορετικών τεχνικών κανονικοποίησης. Η 

επιλογή των μεταβλητών είναι μια προσέγγιση όπου δεδομένα μεγάλων διαστάσεων 

εκφράζονται με λιγότερες μεταβλητές ενώ μειώνεται η απώλεια απαραίτητης 

πληροφορίας για την διακριτοποίηση. Οι μεταβλητές που λαμβάνονται μετά τη 

διαδικασία μείωσης των διαστάσεων ονομάζονται συνήθως διακριτικές μεταβλητές 

(Gebru, 2018). Ο κύριος σκοπός της επιλογής των μεταβλητών είναι να επιτευχθεί 

αραίωση. Η αραίωση είναι μια κατάσταση όπου τα διανύσματα διακριτοποίησης 

περιέχουν έναν μικρό αριθμό μη μηδενικών συνιστωσών. Με άλλα λόγια η αραιή 

γραμμική διακριτική ανάλυση (Sparse LDA) βρίσκει γραμμικές διακριτικές 

συναρτήσεις με μικρό πλήθος μεταβλητών, διατηρώντας μόνο αυτές τις μεταβλητές οι 

οποίες είναι σημαντικές για τη διακριτοποίηση μεταξύ των κλάσεων (Clemmensen et 

al., 2011), (Gebru, 2018). Οι πιο γνωστές μέθοδοι αραιής διακριτικής ανάλυσης για την 

επιλογή των μεταβλητών χρησιμοποιούν τη μέθοδο Lasso και τη μέθοδο elastic net 

(Gebru, 2018). Η κλασσική προσέγγιση για την αραιή LDA επιλέγει τις μεταβλητές σε 

ξεχωριστό βήμα πριν από την ταξινόμηση. Παρόλα αυτά, αυτή η μέθοδος μπορεί να 

οδηγήσει σε σημαντική απώλεια πληροφορίας για τους σκοπούς του συνολικού 
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προβλήματος ταξινόμησης. Επομένως, είναι αναγκαίο να αναπτυχθεί μια μέθοδος της 

αραιής ΓΔΑ που να εκτελεί την επιλογή των μεταβλητών ταυτόχρονα με την 

διακριτοποίηση (Gebru, 2018). 

  

Οργάνωση πολυμεταβλητών  δεδομένων 

 

Έστω n το πλήθος των παρατηρήσεων και p το πλήθος των μεταβλητών των 

δεδομένων. Στη γραμμική διακριτική ανάλυση έστω ότι n>p και έστω ότι οι n 

παρατηρήσεις διαχωρίζονται σε g ομάδες όπου η i-οστή ομάδα  συμβολίζεται με 

πi , i = 1,2, … , g. Έστω ni ο αριθμός των παρατηρήσεων της i-οστής ομάδας και n1 +

n2 + ⋯ + ng = n.  Τότε το (p×1) διάνυσμα xij = (xij1, … xijp)
T
 είναι η τιμή της j 

παρατήρησης που ανήκει στην i ομάδα όπου i =1,2 και o (n×p) πίνακας Χ περιέχει όλες 

τις τιμές των παρατηρήσεων όπως φαίνεται στον Πίνακα 2.2. 

 

Πίνακας 2.2: Πολυμεταβλητά δεδομένα για διακριτική ανάλυση  

Παρατήρηση 𝜲𝟏 𝜲𝟐 ⋯ 𝜲𝒑 Κλάση 

1 x111 x112 ⋯ x11p 1 

2 x211 x212 ⋯ x21p 1 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
𝐧𝟏 xn111 xn112 ⋯ xn11p 1 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
1 x1g1 x1g2 ⋯ x1gp g 

2 x2g1 x2g2 ⋯ x2gp g 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
𝐧𝐠 xngg1 xngg2 ⋯ xnggp g 

 

Διαχωρισμός σε δύο ομάδες  

 

Έστω ότι οι  n παρατηρήσεις των δύο ομάδων π1 και π2 χαρακτηρίζονται από τις 

συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας f1(x) και f2(x) αντίστοιχα. Έστω Ω ο 

δειγματικός χώρος όλων των δυνατών παρατηρήσεων x. O χώρος χωρίζεται σε δύο 

περιοχές R1 και R2 = Ω − R1. Η δεσμευμένη πιθανότητα να ταξινομηθεί μια 

παρατήρηση στην ομάδα δύο ενώ είναι από την ένα δίνεται ως: 

p(2|1) = p(X ∈ R2|π1) = ∫ f1(x)dx
R2

 

ομοίως, η δεσμευμένη πιθανότητα να ταξινομηθεί μια παρατήρηση στην ομάδα π1 ενώ 

είναι από την π2 δίνεται ως: 

p(1|2) = p(X ∈ R1|π2) = ∫ f2(x)dx
R1

 

Έστω pi η εκ των προτέρων πιθανότητα για την ομάδα πi, i=(1,2) όπου p1+p2=1. 

Επομένως οι πιθανότητες να ταξινομηθούν σωστά η λάθος οι παρατηρήσεις ορίζονται 

ως: 

p(σωστή ταξινόμηση στην π1) = p(X ∈ R1|π1)p(π1) = p(1|1)p1 

και  
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p(λάθος ταξινόμηση στην π1) = p(X ∈ R1|π2)p(π2) = p(1|2)p2 

ομοίως 

p(σωστή ταξινόμηση στην π2) = p(X ∈ R2|π2)p(π2) = p(2|2)p2 

και  

p(λάθος ταξινόμηση στην π2) = p(X ∈ R2|π1)p(π1) = p(2|1)p1 

 

Γραμμική διακριτική ανάλυση με πολυμεταβλητές κανονικές κατανομές   

 

Σε αυτή τη περίπτωση εφαρμόζεται η υπόθεση ότι οι  f1(x) και f2(x) είναι 

πολυμεταβλητές κανονικές πυκνότητες. H πρώτη έχει διάνυσμα μέσης τιμής μ1 και 

πίνακα διασποράς Σ και η δεύτερη έχει διάνυσμα μέσης τιμής μ2 και πίνακα διασποράς 

Σ. Η γραμμική διακριτική ανάλυση είναι μία στατιστική μέθοδος που κατατάσσει wi 

παρατηρήσεις σε i κλάσεις, χτίζοντας ένα μοντέλο πρόβλεψης για νέες παρατηρήσεις. 

Τότε η πολυμεταβλητή κανονική πυκνότητα του xΤ = [x1, x2, … , xp] για την i-οστή 

κλάση είναι: 

fi(x) =
1

(2π)
p
2|Σ|

1
2

exp [−
1

2
(x − μi)

TΣ−1(x − μi)] , i=1,2 

Επομένως ο λόγος των πυκνοτήτων είναι: 

 

f1(x)

f2(x)
=

exp [−
1
2

(x − μ1)TΣ−1(x − μ1)]

exp [−
1
2

(x − μ2)TΣ−1(x − μ2)]
 

= exp [(μ1 − μ2)TΣ−1x −
1

2
(μ1 − μ2)ΤΣ−1(μ1 + μ2)] 

Άρα η γραμμική συνάρτηση διακριτοποίησης είναι  

 

D(x) = (μ1 − μ2)TΣ−1(x −
1

2
(μ1 + μ2)) = wT(x −

1

2
(μ1 + μ2)) 

όπου το x ανήκει στην π1 όταν D(x)>ln
p2

p1
 ενώ ανήκει στην π2 αντίθετα και w =

Σ−1(μ1 − μ2). Το  wT είναι ένα διάνυσμα γραμμή, το οποίο μπορεί να γραφτεί ως 

wT = (w1, w2, … wp). Η τιμή της γραμμικής διακριτικής συνάρτησης υπολογίζεται 

ως: 

D(xi) =   w0 + w1xi1  + w2xi2  +  … + wpxip . 

Στην περίπτωση όπου p1 = p2 =
1

2
, το x αντιστοιχεί στην π1 αν  

 

wTx ≥
1

2
(μ1 − μ2)ΤΣ−1(μ1 + μ2) =

1

2
(wTμ1 + wTμ2) 

δηλαδή, το x αντιστοιχεί στην π1 αν wTx είναι πιο κοντά στο wTμ1 απ’ ότι στο wTμ2. 

Για να βρεθούν οι πιθανότητες της ταξινόμησης πρέπει να βρεθεί η κατανομή του D(x). 

Έστω η απόσταση Mahalanobis μεταξύ μ1και μ2  

 

Δ2 = (μ1 − μ2)ΤΣ−1(μ1 − μ2) = wT(μ1 − μ2) 

Η κατανομή του D(x) θα προκύψει ως εξής. Αφού το x ακολουθεί κανονική κατανομή 

τότε η D(x) ακολουθεί και αυτή κανονική κατανομή. Αν το x ανήκει στην πi, i=(1,2) 

τότε η μέση τιμή της D(x) είναι  
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Ε[D(x)|πi] = Ε(μ1 − μ2)ΤΣ−1(xi −
1

2
(μ1 + μ2)                                                          

= (μ1 − μ2)ΤΣ−1 (μ1 −
1

2
(μ1 + μ2)) =

1

2
(−1)i+1Δ2 

και η διακύμανση της είναι  

var(D(x)) = var (wT (x −
1

2
(μ1 + μ2))) = var(wTx) = wTΣw = Δ2 

τότε οι πιθανότητες ορίζονται ως  

𝑝(2|1) = 𝛷({ln (
𝑝2

𝑝1
) −

𝛥2

2
}/𝛥), 

όπου Φ() η συνάρτηση της τυποποιημένης κανονικής κατανομής και αντίστοιχα  

 𝑝(1|2) = 𝛷(−{ln (
𝑝1

𝑝2
) +

𝛥2

2
}/𝛥), 

 

Γραμμική διακριτική ανάλυση του Fisher για δύο κλάσεις 

 

Στη προσέγγιση της διακριτικής ανάλυσης τους Fisher, δεν τίθεται η υπόθεση της 

κανονικότητας αλλά ισχύει η υπόθεση ότι οι πληθυσμοί των ομάδων έχουν ίσους 

πίνακες διακύμανσης. Ο Fisher (1936) όρισε τον γραμμικό συνδυασμό των p 

μεταβλητών ως εξής: 

y = aTx = a1x1 + a2x2 + ⋯ + apxp 

η οποία μεγιστοποιεί την απόσταση μεταξύ των διανυσμάτων μέσης τιμής των δύο 

κλάσεων. Αυτός ο γραμμικός συνδυασμός μετατρέπει τις πολυμεταβλητές 

παρατηρήσεις x σε παρατηρήσεις y μιας μεταβλητής έτσι ώστε τα y που προέρχονται 

από τις κλάσεις π1 και π2 να βρίσκονται όσο πιο χωριστά γίνεται. Ο σκοπός της 

μεθόδου είναι να βρεθεί το διάνυσμα a το οποίο μεγιστοποιεί την τυποποιημένη 

απόσταση μεταξύ των μέσων τιμών των δύο κλάσεων, η οποία δίνεται από τον τύπο  

 

[aΤ(x1̅ − x2̅̅̅)]2

aTSa
= (x1̅ − x2̅̅̅)TS−1(x1̅ − x2̅̅̅) = Δ̂2 

όπου  

μ̂i = x̅i  =
1

ni
∑ xij

ni

j−1

   i = 1,2 

και 

Σ̂ = S =
∑ (ni − 1)Si

2
i−1

n − 2
 

Si =
1

ni − 1
∑(xij − xi̅)(xij − xi̅)

T

ni

j−1 

 

To μέγιστο της απόστασης δίνεται όταν a = S−1(x̅1 − x̅2) ή όταν το a είναι 

πολλαπλάσιο του S−1(x̅1 − x̅2). Προκύπτει ότι το a δεν είναι μοναδικό αλλά η 

κατεύθυνση του είναι μοναδική. Συνεπώς ο γραμμικός συνδυασμός μπορεί να γραφτεί 

και ως y = (x̅1 − x̅2)T S−1x. Αυτή η συνάρτηση καλείται γραμμική διακριτική 

συνάρτηση του Fisher, η οποία είναι ίδια με την συνάρτηση της γραμμικής διακριτικής 

ανάλυσης που αναφέρθηκε πιο πάνω (wTx) με w = Σ−1(μ1 − μ2).  
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Γραμμική διακριτική ανάλυση όταν p>>n 

 

Η γραμμική διακριτική ανάλυση όταν εφαρμόζεται σε δεδομένα όπου ο αριθμός 

των μεταβλητών p είναι πολύ μεγαλύτερος από τον αριθμό των παρατηρήσεων n 

παρουσιάζει κάποιες αδυναμίες. Υπάρχουν δύο κύριοι λόγοι που η κλασσική γραμμική 

διακριτική ανάλυση δεν εφαρμόζεται άμεσα σε πολυδιάστατα δεδομένα. Πρώτον, ο 

πίνακας διακύμανσης είναι ιδιάζων ή περίπου ιδιάζων και δεν μπορεί να αντιστραφεί 

και αυτό φαίνεται από την παρουσία εναπομεινάντων μεταβλητών οι οποίες δε 

συνεισφέρουν στον διαχωρισμό των ομάδων (Qiao et al., 2009). Παρόλου που μπορεί 

να χρησιμοποιηθεί η γενική μορφή του αντίστροφου του πίνακα διακύμανσης, η 

εκτίμηση παρουσιάζει αδυναμία στην κατηγοριοποίηση λόγων του μικρού πλήθους 

των παρατηρήσεων. Δεύτερον, ο μεγάλος αριθμός των διαστάσεων δημιουργεί μεγάλη 

δυσκολία στις πράξεις των πινάκων.  

Για την αντιμετώπιση των παραπάνω προβλημάτων χρησιμοποιούνται διάφορες 

τεχνικές. Μία κοινή τεχνική είναι η χρήση των μεθόδων μείωσης των διαστάσεων των 

μεταβλητών. Με τη τεχνική αυτή στο πρώτο βήμα εφαρμόζεται μια μέθοδο μείωσης 

των διαστάσεων των δεδομένων όπως η ανάλυση των κύριων συνιστωσών και μετά 

εφαρμόζεται η κλασσική γραμμική διακριτική ανάλυση στα μικρότερης διάστασης 

δεδομένα. Αυτή η τεχνική καλείται διακριτική ανάλυση δύο βημάτων. Επίσης η 

γραμμική διακριτική ανάλυση του Fisher χρησιμοποιείται για τη μείωση των 

διαστάσεων για σκοπούς κατηγοριοποίησης. Η μέθοδος του Fisher προβάλλει τα 

δεδομένα σε (g-1) διακριτικούς άξονες όπου g ο αριθμός των κλάσεων 

κατηγοριοποίησης και μετά ταξινομεί τα προβαλλόμενα δεδομένα.  

Μια ακόμα μέθοδος που έχει αναπτυχθεί για την αντιμετώπιση των προβλημάτων 

που αναφέρθηκαν παραπάνω είναι η αραιή γραμμική διακριτική ανάλυση (Sparse 

Linear Discriminant Analysis SLDA). Σε αυτή την εργασία θα χρησιμοποιηθεί ο 

αλγόριθμος της SLDA που δημιουργήθηκε από τους Clemmensen  et al. το 2011.  

 

Αραιή γραμμική διακριτική ανάλυση (Sparse linear discriminant analysis SLDA) 

 

Οι Clemmensen et al. (2011) χρησιμοποίησαν τη μέθοδο του βέλτιστου σκορ 

(optimal scoring) το οποίο αποδίδει τον κανόνα της LDA και προτάθηκε από τους 

Τibshirani et al. το 1995. Αυτή η μέθοδος μετασχηματίζει το πρόβλημα της 

ταξινόμησης σε πρόβλημα παλινδρόμησης μετατρέποντας της κατηγορικές μεταβλητές 

σε ποσοτικές μέσω μιας σειράς από σκορ. Έστω Χ ένας n x p πίνακας δεδομένων με n 

παρατηρήσεις οι οποίες ταξινομούνται σε Κ κλάσεις. Έστω ότι τα δεδομένα 

τυποποιούνται έτσι ώστε να έχουν μέση τιμή 0 και τυπικές αποκλίσεις ίσες. Έστω Υ 

ένας n x K πίνακας εικονικών μεταβλητών για τις Κ κλάσεις.  Τότε η Yik είναι μια 

μεταβλητή δείκτης η οποία δείχνει εάν η i-οστή παρατήρηση ανήκει στην k κλάση. Το 

κριτήριο του βέλτιστου σκορ έχει την μορφή 

min
βk,θk

[‖Yθk − Xβk‖2] 

με την προϋπόθεση                                   
1

n
θk

TYTYθk = 1                                         (1) 

 

και                                                            θk
TYTYθl = 0                ∀l < k, 
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όπου θk είναι ένα Κ διάνυσμα των σκορ και  βk είναι ένα p διάνυσμα των συντελεστών 

των μεταβλητών. Αφού οι στήλες του Χ είναι κεντραρισμένες στη μέση τιμή 0, το 

διάνυσμα 1 των σκορ είναι ασήμαντο εφόσον το Y1=1 είναι ένα n διάνυσμα από 1 και 

είναι ορθογώνιο σε όλες τις στήλες του X. Επομένως υπάρχουν Κ-1 σημαντικές λύσεις 

στο (1).  

 

Αλγόριθμος αραιής διακριτικής ανάλυσης  

 

Έστω Y ένας n x K πίνακας των μεταβλητών δεικτών με Yij = 1i∈Ck  αν η i 

παρατήρηση ανήκει στην k κλάση. Έστω Dπ =
1

n
YTY ένας διαγώνιος πίνακας με τα 

ποσοστά των κλάσεων. Θέτουμε k=1 και έστω Q1 ένας Κ x 1 πίνακας όπου τα στοιχεία 

του είναι 1. Για k=1,…,q υπολογίζεται το καινούριο ζευγάρι διεύθυνσης (θk, βk) ως 

εξής :  

i. Ορίζουμε θk = (1 − QkQk
TDπ)θ∗ όπου θ∗ είναι ένα τυχαίο K διάνυσμα  

ii. Το  θk κανονικοποιείται έτσι ώστε θk
TDπθk = 1 

iii. Η παρακάτω διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να επιτευχθεί σύγκλιση ή ο 

αριθμός των επαναλήψεων να φτάσει στο μέγιστο :  

a) Έστω το βk  η λύση του παρακάτω elastic net πρόβλημα  

minimizeβk
{
1

n
‖Yθk − Xβk‖2 + γβk

TΩβk + λ‖βk‖1} 

b) Για σταθερό βk έστω  

θ̃k = (I − QkQk
TDπ)Dπ

−1YTXβk  και θk = θ̃k/√θ̃k
TDπθ̃k  

 

iv. Αν k<q τότε θέτουμε Qk+1 = (Qk: θk) 

v. Ο κανόνας ταξινόμησης προκύπτει ως αποτέλεσμα από την εφαρμογή της τυπικής 

γραμμικής διακριτικής ανάλυσης με τον n x q πίνακα (Xβ1, … Χβq)  

 

 

2.4 ΓΛΩΣΣΑ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ R 

 

Η R είναι γλώσσα προγραμματισμού και περιβάλλον για στατιστικούς 

υπολογισμούς και δημιουργία γραφημάτων. Η γλώσσα R είναι ελεύθερα διαθέσιμη από 

το διαδίκτυο και η υποστήριξή της γίνεται µέσω της εθελοντικής συνεισφοράς πολλών 

ανθρώπων ανά τον κόσμο, οι οποίοι είναι και υπεύθυνοι για την ανάπτυξή της.  

Η R δημιουργήθηκε από τους Ross Ihaka και Robert Gentleman στο πανεπιστήμιο 

University of Auckland της Νέας Ζηλανδίας, και αυτή τη στιγμή αναπτύσσεται από 

την ομάδα R Development Core Team, της οποίας ο Chambers, (δημιουργός της 

γλώσσας προγραμματισμού S), είναι μέλος. Η R ονομάστηκε έτσι από τα αρχικά των 

δημιουργών της και ως λογοπαίγνιο με το όνομα της S. Δημιουργήθηκε το 1992, με 

την αρχική της έκδοση να κυκλοφορεί το 1995 και την σταθερή έκδοση beta να 

κυκλοφορεί το 2000.  

Η R παρέχει τεράστια ποικιλία στατιστικών και γραφικών τεχνικών όπως 

γραμμική και μη γραμμική μοντελοποίηση, στατιστικούς τεστ, έλεγχοι υποθέσεων, 

ανάλυση χρονοσειρών, στατιστική ταξινόμηση, ανάλυση συστάδων κ.α. και οι 
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βιβλιοθήκες της επεκτείνονται συνεχώς. Περιλαμβάνει μια αποτελεσματική λειτουργία 

χειρισμού και αποθήκευσης δεδομένων, μια σειρά εντολών για υπολογισμούς σε 

διανύσματα, ιδίως πίνακες, μια μεγάλη, και ολοκληρωμένη συλλογή ενδιάμεσων 

εργαλείων για ανάλυση δεδομένων, γραφικές λειτουργίες για ανάλυση δεδομένων και 

προβολή είτε στην οθόνη είτε σε έντυπη μορφή και μια καλά αναπτυγμένη, απλή και 

αποτελεσματική γλώσσα προγραμματισμού που περιλαμβάνει βρόχους, 

επαναλαμβανόμενες λειτουργίες που καθορίζονται από το χρήστη και λειτουργίες 

εισόδου και εξόδου.  

Ο όρος «περιβάλλον» χρησιμοποιείται για να περιγράψει ένα πλήρως 

προγραμματισμένο και συνεκτικό σύστημα. Η R, όπως το S, είναι open source 

περιβάλλον γεγονός το οποίο επιτρέπει στους χρήστες να έχουν όλοι πρόσβαση σε 

αυτό, να κάνουν διορθώσεις στον κώδικα ή ακόμα και να προσθέτουν νέες εντολές 

καθορίζοντας νέες λειτουργίες. Επιπλέον, επιτρέπει στον χρήστη να αλληλοεπιδρά και 

με άλλες γλώσσες (C/C++, Java, Python), με αρχεία δεδομένων(Excel, Access) και με 

άλλα στατιστικά πακέτα (SAS, Stata, SPSS, Minitab). Οι προχωρημένοι χρήστες 

μπορούν να γράψουν C κώδικα για να χειριστούν τα αντικείμενα R απευθείας.  

Η R μπορεί να επεκταθεί εύκολα μέσω πακέτων. Υπάρχουν περίπου οκτώ πακέτα 

που παρέχονται με την R και πάνω από 15000 πακέτα ακόμα είναι διαθέσιμα μέσω της 

οικογένειας διαδικτυακών ιστοσελίδων CRAN που καλύπτουν ένα πολύ ευρύ φάσμα 

της σύγχρονης στατιστικής.  

To RStudio είναι ένα ολοκληρωμένο περιβάλλον ανάπτυξης (Integrated 

Development Enviroment) της R που επιτρέπει την ευκολότερη, σε σχέση με τη 

βασική έκδοση, αξιοποίηση των δυνατοτήτων της R. Είναι, όπως και η R, μια 

εφαρμογή ανοικτού κώδικα. 

Στα πλαίσια αυτής της εργασίας χρησιμοποιήθηκαν αρκετά πακέτα και 

βιβλιοθήκες της R όπως το ggplot2, το ggbiplot, το gridextra, το tydiverse, το tidyr, το 

plyr, το dplyr, το stats, το remotes, το MASS, το devtools, το FactoMineR, το lda και 

το factoextra.  

 

 

2.5 ΑΝΑΛΥΣΗ ΦΑΣΜΑΤΩΝ ΦΘΟΡΙΣΜΟΥ ΜΥΚΗΤΩΝ ΚΑΙ     

ΓΥΡΕΟΚΟΚΚΩΝ 

 

Τα τελευταία χρόνια καθώς έχουν αρχίσει να αναπτύσσονται και να 

χρησιμοποιούνται διάφορες φασματομετρικές τεχνικές ευρέως σε εφαρμογές της 

ιατρικής, της βιολογίας, της γεωργίας, της οικολογίας δημιουργήθηκε η ανάγκη της 

ανάλυσης των φασμάτων που λαμβάνονται από αυτές τις τεχνικές. Η χρήση των 

πολυμεταβλητών στατιστικών αναλύσεων κρίθηκε αναγκαία, καθώς τα φάσματα 

αυτών των τεχνικών αποτελούν δεδομένα με τεράστιο αριθμό μεταβλητών. 

Συγκεκριμένα η ανάλυση κύριων συνιστωσών χρησιμοποιήθηκε ευρέως για την 

εξαγωγή των συμπερασμάτων αφού έδωσε τη δυνατότητα της μετατροπής αυτών των 

φασμάτων σε μικρότερης διάστασης δεδομένα χωρίς σημαντική απώλεια της αρχικής 

τους πληροφορίας. Σε αυτή τη παράγραφο θα αναφερθούν προηγούμενες μελέτες 

φασμάτων φθορισμού μυκήτων και γύρης που λήφθηκαν με διάφορες τεχνικές 

φθορισμού και αναλύθηκαν με τις μεθόδους της ανάλυσης κύριων συνιστωσών και της 

διακριτικής ανάλυσης.  

http://www.rstudio.org/
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Η ανάγκη της μελέτης της φθοράς της υδροφοβικής ικανότητας που προκαλεί η 

παρουσία μυκήτων και άλγης σε πολυμερή υλικά που  χρησιμοποιούνται στους 

μονωτές υψηλής τάσης οδήγησε τους Bengtsson et al. το 2005, να εφαρμόσουν 

ανάλυση κύριων συνιστωσών σε φάσματα φθορισμού διάφορων επιφανειών 

ελαστικών υλικών με βάση τη σιλικόνη και σε φάσματα φθορισμού των εξής 8 ειδών 

μύκητα  το Epicoccum nigrum, το Microsphaeriopsis, το Cladosporium 

cladosporioides, το Fusarium semitectum, το Cladosporium tenuissimum, το 

Polyscytalum fecundissimum, το Stagonospora και το Curvularia lunata. Για την κάθε 

ομάδα υλικού και είδους μύκητα χρησιμοποίησαν 20 φάσματα φθορισμού που 

προέκυψαν με την τεχνική LIF σε in situ δειγματα. Τα συμπεράσματα της μελέτης τους 

ήταν ότι η τεχνική LIF σε συνδυασμό με την ανάλυση κύριων συνιστωσών είναι ένα 

χρήσιμο εργαλείο για την ανίχνευση της ανάπτυξης μυκήτων σε επιφάνειες ελαστικών 

με βάση τη σιλικόνη αφού ήταν ικανή η διάκριση των καθαρών επιφανειών από αυτές 

με την παρουσία μυκήτων. Επιπροσθέτως, πρότειναν ότι η μέθοδος αυτή μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί σαν μια γενική τεχνική ανίχνευσης παρουσίας βιολογικών οργανισμών 

σε μονωτές υψηλής τάσης κατασκευασμένους από ελαστικά υλικά με βάση τη 

σιλικόνη.  

Η βιοδιάβρωση των μνημείων δημιούργησε την ανάγκη της ανίχνευσης και 

μελέτης των βιολογικών οργανισμών που την προκαλούν με μη παρεμβατικούς 

τρόπους. Οι Raimondi et al. το 2007 συνέλλεξαν από ρωμαϊκά αρχαιολογικά μνημεία   

και καλλιέργησαν 2 είδη μύκητα (Aureobasidium pullulans, Verticillium sp.) και 2 είδη 

βακτηρίων (Bacillus sp., Pseudomonas sp.). Με ένα σύστημα Lidar φθορισμού 

μετρήθηκαν τα φάσματα φθορισμού της καλλιέργειας του κάθε είδους σε εξωτερικό 

χώρο υπό συνθήκες πλήρους ηλιοφάνειας και αναλύθηκαν με τις μεθόδους της 

ανάλυσης κύριων συνιστωσών (PCA) και την ανάλυση κλάσεων (Cluster Analysis) . 

Το συμπέρασμα της έρευνας τους έδειξαν ότι η PCA καθώς και η CA μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν για τη διάκριση των ειδών σε in situ πειράματα ενώ ανοίγουν το 

δρόμο για μελλοντικές μελέτες στη διάκριση των ετεροτροφων οργανισμών.  

Οι Pan et al. το 2011 έκαναν μετρήσεις αερολυμάτων από 12 είδη γύρης και 4 είδη 

μύκητα χρησιμοποιώντας ένα φασματόμετρο φθορισμού σωματιδίων με διέγερση σε 2 

διαφορετικά μήκη κύματος (Dual-excitation-wavelength Particle Fluorescence 

Spectrometer DPFS). Με την ανάλυση των κύριων συνιστωσών έδειξαν ότι τα 

φάσματα φθορισμού από αυτή τη τεχνική περιέχουν αρκετή πληροφορία για τον 

διαχωρισμό των ειδών και υπέδειξαν τη δυνατότητα για μελλοντικές μελέτες πάνω στη 

διάκριση των ειδών της γύρης με την τεχνική DPFS σε in situ πειράματα.  

Οι O’Connor et al. το 2011 ασχολήθηκαν και αυτοί με τη μελέτη πάνω στα 

βιολογικής προέλευσης αερομεταφερόμενα σωματίδια και ανέλυσαν τα φάσματα 

φθορισμού από 8 είδη γύρης (Agrostis stolonifera, Poa pratensis, Alnus glutinosa, 

Betula pendula, Pinus sylvestris, Picea abies, Urtica dioica, Taxus baccata)  και 5 είδη 

μυκητιακά σπόρια (Cladosporium cladosporioides, Cladosporium herbarum, Altern 

ariaalternata, Aspergillus fumigatus, Penicillium notatum). Σε όλα τα είδη μύκητα 

χρησιμοποιήθηκε τα 370 nm ως μήκος κύματος διέγερσης έτσι ώστε να γίνει 

απορρόφηση φωτονίων από την ουσία NADH. Παρατηρήθηκε ότι όλα τα είδη 

Cladosporium εμφάνισαν σχεδόν ίδια φάσματα φθορισμού ενώ υπήρχαν ελάχιστες 

διαφορές μεταξύ των άλλων 3 ειδών. Για τα είδη της γύρης χρησιμοποιήθηκε το ίδιο 

μήκος κύματος διέγερσης και παρατηρήθηκε η κορυφή της χλωροφύλλης στα 680 nm 
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στα φάσματα φθορισμού των ειδών της γύρης γρασιδιού. Η ανάλυση των κύριων 

συνιστωσών έδειξε την εμφανής διαφοροποίηση αυτών των δύο ειδών γύρης γρασιδιού 

(Agrostis stolonifera, Poa pratensis).  

Οι Mularczyk-Oliwa et al. το  2012 μελέτησαν φάσματα διάφορων βιολογικών 

δειγμάτων  που δημιουργήθηκαν με δύο τεχνικές φασματοσκοπίας. Σκοπός της 

έρευνας τους ήταν η σύγκριση της φασματοσκοπίας υπέρυθρων μετασχηματισμών 

Fourier (FTIR) με τεχνικές φασματοσκοπίας φθορισμού και η χρήση των φασμάτων 

τους στη διάκριση της γύρης από άλλες βιολογικές ουσίες σε ένα δείγμα. Η ανάλυση 

των κύριων συνιστωσών έδειξε ότι τα αποτελέσματα της τεχνικής FTIR δίνουν λίγο 

καλύτερα αποτελέσματα στη διακριτοποίηση της γύρης από τις τεχνικές φθορισμού 

καθώς επίσης και ότι το μήκος κύματος διέγερσης στα 280 nm είναι το πιο κατάλληλο 

να χρησιμοποιηθεί ώστε να υπάρξει καλύτερος διαχωρισμός της γύρης από τα 

βακτήρια και τους μύκητες.  

Περαιτέρω μελέτες με το συνδυασμό της χρήσης της ανάλυσης κύριων 

συνιστωσών και της διακριτικής ανάλυσης και των τεχνικών φασματομετρίας 

φθορισμού σε μύκητες και γύρη δεν έχουν διεξαχθεί αλλά αυτές οι δύο μέθοδοι 

πολυμεταβλητής στατιστικής ανάλυσης απαντώνται σε ποικίλες αναλύσεις 

αποτελεσμάτων διαφόρων τεχνικών φασματομετρίας.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 

3.1 ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΥΡΙΩΝ ΣΥΝΙΣΤΩΣΩΝ ΣΤΑ ΦΑΣΜΑΤΑ ΦΘΟΡΙΣΜΟΥ 

 

Στη παρούσα εργασία εφαρμόστηκε αναλύσεις κυρίων συνιστωσών με δεδομένα 

όπου τα φάσματα φθορισμού ήταν ομαδοποιημένα σε τέσσερεις ομάδες ως εξής:  

 Στην πρώτη ομάδα χρησιμοποιήθηκαν τα φάσματα φθορισμού για τα δύο είδη 

γυρεόκοκκων Pinus halepensis και Olea europaea στα 266 nm μήκος κύματος 

διέγερσης, συνολικά δηλαδή δέκα φάσματα φθορισμού εκ των οποίων τα οχτώ 

αποτελούσαν τα φάσματα για τις οχτώ διαφορετικές συγκεντρώσεις (2.0, 4.3, 8.7, 9.0, 

22.5, 32.3, 33.0, 48.1 mg ανά 2.5 mL) για το είδος Pinus halepensis και δύο 

αποτελούσαν τα φάσματα για τις δύο διαφορετικές συγκεντρώσεις («High», «Low») 

για το είδος Olea europaea. 

  Στη δεύτερη ομάδα χρησιμοποιήθηκαν τα φάσματα φθορισμού για τα τρία 

είδη μυκήτων Penicillium chrysogenum, Alternaria alternata και Cladosporium 

cladosporioides με μήκος κύματος διέγερσης 266 nm, συνολικά έξι φάσματα, δύο 

φάσματα για δύο συγκεντρώσεις («High», «Low») για κάθε είδος μύκητα. 

 Στη τρίτη ομάδα χρησιμοποιήθηκαν τα φάσματα φθορισμού για τα τρία είδη 

μυκήτων Penicillium chrysogenum, Alternaria alternata και Cladosporium 

cladosporioides και τα δύο είδη γυρεόκοκκων Pinus halepensis και Olea europaea με 

μήκος κύματος διέγερσης 266 nm, συνολικά τα 16 φάσματα που χρησιμοποιήθηκαν 

στην πρώτη και δεύτερη ανάλυση. 

 Τέλος, για την τέταρτη ομάδα χρησιμοποιήθηκαν τα φάσματα φθορισμού για 

τα τρία είδη μυκήτων Penicillium chrysogenum, Alternaria alternata και Cladosporium 

cladosporioides και τα δύο είδη γυρεόκοκκων Pinus halepensis και Olea europaea, 

συνολικά 19 φάσματα εκ των οποίων τα 16 είναι αυτά που χρησιμοποιήθηκαν στην 

τρίτη ανάλυση με μήκος κύματος διέγερσης 266 nm και ακόμα τρία φάσματα με μήκος 

κύματος διέγερσης 355 nm, δύο για το είδος Penicillium chrysogenum για υψηλή και 

χαμηλή συγκέντρωση και ένα για το είδος Cladosporium cladosporioides.  

Η ανάλυση κύριων συνιστωσών (ΑΚΣ), όπως προαναφέρθηκε στη παράγραφο 2.2, 

είναι μια στατιστική μέθοδος που χρησιμοποιείται για τη μείωση των διαστάσεων των 

δεδομένων. Τα φάσματα εκπομπής αποτελούνται από μεγάλο αριθμό μηκών κύματος. 

Συγκεκριμένα τα δεδομένα μας αποτελούνται από διανύσματα 1736 διαστάσεων, 

δηλαδή 1736 μεταβλητές όσο και ο αριθμός των μηκών κύματος που ανιχνεύονται από 

τον φασματογράφο μας. Για το λόγο αυτό κρίνεται σημαντική η χρήση της ΑΚΣ ώστε 

να μειωθεί ο αριθμός των διαστάσεων των δεδομένων μας χωρίς να χαθεί μεγάλο 

ποσοστό πληροφορίας που χρειαζόμαστε.  

Η ΑΚΣ εφαρμόστηκε για κάθε ομάδα δεδομένων τρεις φορές, κατά την πρώτη 

ανάλυση τα δεδομένα μας υπέστην τυποποίηση, ενώ κατά την δεύτερη ανάλυση τα 

δεδομένα μας μετασχηματίστηκαν μετά από κλιμακοποίηση Pareto, τέλος κατά την 

τρίτη ανάλυση δεν εφαρμόστηκε κανένας μετασχηματισμός στα δεδομένα μας. 

Η ανάλυση έγινε με τη βοήθεια της στατιστικής γλώσσας προγραμματισμού R με 

τη χρήση του ολοκληρωμένου περιβάλλοντος ανάπτυξης (IDE) R Studio και τα 

αποτελέσματα της επαληθεύτηκαν με τη χρήση του στατιστικού προγράμματος SPSS. 
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Φάσματα γυρεόκοκκων στα 266 nm (Ομάδα 1) 

 

Στην πρώτη ομάδα παρατηρήσεων έχουμε ένα πίνακα 10x1736.  Αφού 

εφαρμόστηκε κλιμακοποίηση unit variance και προσαρμογή στο μέσο όρο (mean 

centering) των παρατηρήσεων, μετά την ΑΚΣ δημιουργήθηκαν 9 κύριες συνιστώσες, 

οι οποίες είναι γραμμικός συνδυασμός των αρχικών 1736 μεταβλητών. Με τη χρήση 

του κριτήριου του Kaiser, επιλέχθηκαν έξι κύριες συνιστώσες οι οποίες εξηγούσαν 

συνολικά το 99.93% της συνολικής διακύμανσης, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.1. Θα 

λέγαμε ότι είναι αρκετή και μόνο η παρουσία της 1ης  και 2ης κύριας συνιστώσας αφού 

εξηγούν το 94,88% της συνολικής διακύμανσης.       

 

Πίνακας 3.1:Τιμές ιδιοτιμών, ποσοστά διακύμανσης και αθροιστικής διακύμανσης 

των κύριων συνιστωσών της 1ης ομάδας δεδομένων  

 

Η Εικόνα 3.1 αποτελεί ένα παράδειγμα της εξήγησης των αρχικών φασμάτων με 

τη χρήση των κύριων συνιστωσών. Τα φορτία (loadings) είναι ίδια για όλες τις 

παρατηρήσεις/φάσματα φθορισμού που εμπεριέχονται στην ΑΚΣ ενώ οι τιμές (scores) 

διαφέρουν για κάθε φάσμα φθορισμού. Από το διάγραμμα των φορτίων (Εικόνα 3.2) 

παρατηρούμε ότι η 1η κύρια συνιστώσα παρουσιάζει υψηλή θετική συσχέτιση με τις 

περιοχές φθορισμού στα 350-360 nm και στα 490-700 nm. Η 2η κύρια συνιστώσα 

παρουσιάζει υψηλή θετική συσχέτιση κυρίως στην περιοχή φθορισμού 360-460 nm 

ενώ η τιμής της 3ης κύριας συνιστώσας είναι μέτρια συσχετιζόμενη στην περιοχή του 

φθορισμού 360-380 nm, παράλληλα οι υπόλοιπες κύριες συνιστώσες παρουσιάζουν 

αμελητέα συσχέτιση με τα αρχικά μήκη κύματος. 

 

 

 

 

 Ιδιοτιμή 

Ποσοστό 

διακύμανσης 

Αθροιστικό ποσοστό 

διακύμανσης 

PC1 1.075265e+03 61.93922519 61.93923 

PC2 5.718135e+02 32.93856430 94.87779 

PC3 6.869144e+01 3.95688007 98.83467 

PC4 1.086451e+01       0.62583577 99.46051 

PC5 5.100605e+00 0.29381368 99.75432 

PC6 3.092006e+00 0.17811093 99.93243 
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Εικόνα 3.1:Ανάλυση του φάσματος της πρώτης παρατήρησης (Pinus 

Halepensis 2.0 mg ανά 2.5 mL) σε 6 κύριες συνιστώσες  

 

Εικόνα 3.2: Διάγραμμα των φορτίων των 6 κύριων συνιστωσών συναρτήσει 

των αρχικών μεταβλητών (τιμές μηκών κύματος).  
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Από το διάγραμμα (Εικόνα 3.3) των παρατηρήσεων φαίνεται ο διαχωρισμός των 

φασμάτων της γύρης του είδους Pinus halepensis από τα φάσματα της γύρης του είδους 

Olea europaea. To φάσμα της χαμηλότερης συγκέντρωσης της γύρης του είδους Pinus 

halepensis (2.0 mg/2.5 mL) και το φάσμα της χαμηλής συγκέντρωσης της γύρης του 

είδους Olea europaea έχουν τη μεγαλύτερη απόσταση στον άξονα του PC1, το οποίο 

συνεπάγεται ότι αυτά τα δύο φάσματα διαφοροποιούνται ισχυρά στις περιοχές 

φθορισμού της τρυπτοφάνης στα 350-360 nm και των φλαβίνων, ριβοφλαβίνη, FAD 

στα 490-700 nm. Από τα θηκοδιαγράμματα (Εικόνα 3.4 (α) και (β)) παρατηρούμε ότι 

το είδος γύρης P. halepensis από το είδος γύρης Olea europaea διαφοροποιείται αρκετά 

στην 1η κύρια συνιστώσα, γεγονός το οποίο σημαίνει ότι τα δύο αυτά είδη 

διαφοροποιούνται στις περιοχές φθορισμού 350-360 nm και στα 490-700 nm. Επίσης, 

διαφοροποιούνται αρκετά στην 2η κύρια συνιστώσα δηλαδή στη περιοχή 360-380 nm 

εκτός από ένα φάσμα του P. halepensis της συγκέντρωσης 2.0mg/2.5mL όπου 

βρίσκεται στη περιοχή των φασμάτων της O. europaea, το οποίο φαίνεται και από τις 

τιμές (scores) των φασμάτων στις κύριες συνιστώσες. Η τιμή (score) του φάσματος της 

συγκέντρωσης 2.0mg/2.5mL του P. halepensis για τη δεύτερη κύρια συνιστώσα είναι 

-29,74 και η τιμή (score) του φάσματος της υψηλής συγκέντρωσης της O. europaea για 

τη 2η κύρια συνιστώσα είναι -29,35 της υψηλής συγκέντρωσης και -13,39 της χαμηλής 

συγκέντρωσης. Παράλληλα, οι τιμές των φασμάτων των άλλων συγκεντρώσεων του 

P. halepensis στη 2η κύρια συνιστώσα είναι από -11,06 έως 54,66. Για τις υπόλοιπες 

κύριες συνιστώσες βλέπουμε ότι υπάρχει επικάλυψη των φασμάτων στα δύο είδη όπως 

είναι αναμενόμενο.   

 

 

 

Εικόνα 3.3: Διάγραμμα των φασμάτων των γυρεόκοκκων στο σύστημα των 

κύριων συνιστωσών PC1, PC2, όπου φαίνεται ο διαχωρισμός των ειδών.  
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Εικόνα 3.4 (a):Θηκοδιαγράμματα των πρώτων 3 κύριων συνιστωσών για  τα 

είδη γύρης Pinus halepensis και Olea europaea  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.4 (β):Θηκοδιαγράμματα των τελευταίων 3 κύριων συνιστωσών για 

τα είδη γύρης Pinus halepensis και Olea europaea  
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Φάσματα μυκήτων στα 266 nm (Ομάδα 2) 

 

Στη δεύτερη ομάδα παρατηρήσεων έχουμε ένα πίνακα 6×1736.  Αφού 

εφαρμόστηκε κλιμακοποίηση unit variance και προσαρμογή στο μέσο όρο (mean 

centering) των παρατηρήσεων, μετά την ΑΚΣ δημιουργήθηκαν 5 κύριες συνιστώσες, 

οι οποίες είναι γραμμικός συνδυασμός των αρχικών 1736 μεταβλητών. Με τη χρήση 

του κριτήριου του Kaiser, επιλέχθηκαν 5 κύριες συνιστώσες οι οποίες εξηγούσαν 

συνολικά το 100% της συνολικής διακύμανσης, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.2. Θα 

λέγαμε ότι είναι αρκετή και μόνο η παρουσία της 1ης και 2ης κύριας συνιστώσας αφού 

εξηγούν περίπου το 94,1% της συνολικής διακύμανσης.  

 

Πίνακας 3.2:Τιμές ιδιοτιμών, ποσοστά διακύμανσης και αθροιστικής 

διακύμανσης των κύριων συνιστωσών της 2ης ομάδας δεδομένων  

 

 

Από το διάγραμμα των φορτίων (Εικόνα 3.5) παρατηρούμε ότι η 1η κύρια συνιστώσα 

παρουσιάζει υψηλή θετική συσχέτιση με τα μήκη κύματος στη περιοχή 390-700 nm 

ενώ παρουσιάζει υψηλή αρνητική συσχέτιση με την περιοχή 350-370 nm. 

Παρατηρούμε ότι η 2η κύρια συνιστώσα έχει υψηλή θετική συσχέτιση με την περιοχή 

της υπεριώδους ακτινοβολίας 370-380 nm ενώ με τις υπόλοιπες περιοχές δεν 

παρουσιάζει ιδιαίτερα αξιοσημείωτη συσχέτιση. H τιμή της 3ης κύριας συνιστώσας 

συσχετίζεται με την κορυφή του κόκκινου 700 nm ενώ η τιμή της 4ης κύριας 

παρουσιάζει μέτρια συσχέτιση στην κορυφή των 350 nm. Τέλος, η 5η κύρια συνιστώσα 

δε φαίνεται να παρουσιάζει κάποια αξιοσημειώτη συσχέτιση.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Ιδιοτιμή 

Ποσοστό 

διακύμανσης 

Αθροιστικό ποσοστό 

διακύμανσης 

PC1 1438.640591 82.87100181 82.87100 

PC2 194.801814 11.22130264 94.09230 

PC3 77.034339   4.43746193 98.52977 

PC4 24.197291 1.39385316 99.92362 

PC5 1.325965   0.07638046 100.00000 
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Εικόνα 3.5: Διαγράμματα των φορτίων κύριων συνιστωσών της 2 ης  ομάδας 

φασμάτων συναρτήσει του μήκος κύματος  

 

Εικόνα 3.6: Διάγραμμα των φασμάτων του φθορισμού των μυκήτων στα 266  

nm στο σύστημα των κύριων συνιστωσών PC1, PC2, όπου φαίνεται ο 

διαχωρισμός των ειδών.  

Από το διάγραμμα των παρατηρήσεων (Εικόνα 3.6) παρατηρούμε ότι τα ζεύγη των 

συγκεντρώσεων των ειδών P. chrysogenum και C. cladosporioides δεν διαφέρουν στον 

άξονα της 1ης κύριας συνιστώσας, δηλαδή δε διαφέρει πολύ ο φθορισμός τους στην 

περιοχή 390-700 nm. Παράλληλα στην ίδια περιοχή φθορισμού διαφέρουν αρκετά 
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αυτά τα δύο είδη μεταξύ τους εφόσον το φάσμα του φθορισμού του P. chrysogenum 

στο θετικό ημιάξονα της 1ης κύριας συνιστώσας και το φάσμα του φθορισμού του C. 

cladosporioides βρίσκεται στον αρνητικό ημιάξονα της 1ης κύριας συνιστώσας. 

Ταυτόχρονα, είναι προφανές ότι η 2η κύρια συνιστώσα χωρίζει τα δεδομένα σε 3 

ομάδες ανάλογες με το είδος τους. Το φάσμα φθορισμού της υψηλής συγκέντρωσης 

του είδους P. chrysogenum με το φάσμα του φθορισμού της χαμηλής συγκέντρωσης 

του είδους A. alternata έχουν την μεγαλύτερη απόσταση κατά τον άξονα της 2ης κύριας 

συνιστώσας, πράγμα το οποίο σημαίνει ότι διαφέρουν αρκετά στη περιοχή του 

φθορισμού της τυροσίνης  σε αντίθεση με το φάσμα της χαμηλής συγκέντρωσης του 

είδους P. chrysogenum.  

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.7: Θηκοδιαγράμματα των 4  κύριων συνιστωσών με τα είδη μύκητα 

Penicillium chrysogenum, Alternaria alternata και Cladosporium 

cladosporioides. 
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Από τα θηκοδιαγράμματα (Εικόνα 3.7), φαίνεται η υψηλή θετική συσχέτιση του 

φάσματος φθορισμού του είδους P. chrysogenum με την 1η κύρια συνιστώσα ενώ 

παράλληλα φαίνεται η αρνητική συσχέτιση του φάσματος του είδους C. 

cladosporioides με την 1η κύρια συνιστώσα. Γεγονός που σημαίνει ότι αυτά τα δύο 

είδη διαφοροποιούνται στο φθορισμό τους ως προς το DNA, τις φαινόλες, τις φλαβίνες 

και το NADH. Σε αντίθεση με το θηκοδιάγραμμα της 2ης κύριας συνιστώσας όπου 

φαίνεται η υψηλή θετική συσχέτιση του φάσματος φθορισμού του είδους C. 

cladosporioides με αυτή και η αρνητική συσχέτιση του φάσματος φθορισμού του 

είδους Α. alternata. Η διαφοροποίηση αυτή σημαίνει ότι αυτά τα δύο είδη 

διαφορουποιούνται στον φθορισμό τους ως προς την ουσία της τυροσίνης. 

Ταυτόχρονα, τα φάσματα φθορισμού των δύο ειδών Α. alternata και C. cladosporioides 

διαφέρουν ως προς την 3η κύρια συνιστώσα δηλαδή στη περιοχή φθορισμού 650-

700nm.  

 

Φάσματα των τριων ειδών μύκητα και των δύο ειδών γυρεόκοκκου με μήκος 

κύματος διέγερσης 266 nm (Ομάδα 3) 

 

Στη τρίτη ομάδα παρατηρήσεων έχουμε ένα πίνακα 16×1736.  Αφού εφαρμόστηκε 

κλιμακοποίηση unit variance και προσαρμογή στο μέσο όρο (mean centering) των 

παρατηρήσεων, μετά την ΑΚΣ δημιουργήθηκαν 15 κύριες συνιστώσες, οι οποίες είναι 

γραμμικός συνδυασμός των αρχικών 1736 μεταβλητών. Με τη χρήση του κριτήριου 

του Kaiser, επιλέχθηκαν 7 κύριες συνιστώσες οι οποίες εξηγούσαν συνολικά το 100% 

της συνολικής διακύμανσης, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.3. Θα λέγαμε ότι είναι 

αρκετή και μόνο η παρουσία της 1ης και 2ης κύριας συνιστώσας αφού εξηγούν περίπου 

το 88,13% της συνολικής διακύμανσης.  

Πίνακας 3.3:Τιμές ιδιοτιμών, ποσοστά διακύμανσης και αθροιστικής 

διακύμανσης των κύριων συνιστωσών της 3ης ομάδας δεδομένων  

 

Από το διάγραμμα των φορτίων (Εικόνα 3.8) παρατηρούμε ότι η 1η κύρια 

συνιστώσα έχει υψηλή αρνητικη συσχέτικη με τη κορυφή του φθορισμού στα 350 nm 

ενώ έχει υψηλή θετική συσχέτικη με την εύρος φθορισμού 480-700 nm. H 2η κύρια 

συνιστώσα έχει υψηλή αρνητική συσχέτιση με την κορυφή φθορισμού στα 350 nm ενώ 

έχει υψηλή θετική συσχέτιση με το εύρος φθορισμού 370-460 nm, καθώς και μια 

αρκετά σημαντική αρνητική συσχέτιση στο εύρος φθορισμού 600-650 nm. 

Επιπροσθέτως, η 3η κύρια συνιστώσα παρουσιάζει μια αρκετά μεγάλη θετική 

συσχέτιση με τη κορυφή φθορισμού περιπού στα 360 με 370 nm. Tέλος η 4η κύρια 

 Ιδιοτιμή 

Ποσοστό 

διακύμανσης 

Αθροιστικό ποσοστό 

διακύμανσης 

PC1 1064.699 61.331 61.331 

PC2 465.184 26.796 88.127 

PC3 100.909 5.813 93.940 

PC4 69.53 4.005 97.945 

PC5 18.30 1.054 98.999 

PC6 14.21 0.819 99.818 

PC7 1.96 0.113 99.931 
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συνιστώσα παρουσιάζει μια αρκετά σημαντική θετική συσχέτικη με τη κορυφή 

φθορισμού στα 370 nm ενώ οι υπόλοιπες κύριες συνιστώσες δεν παρουσιάζουν 

σημαντική συσχέτιση με τιμές των μηκών κύματος.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.8: Διάγραμμα των φορτίων των 7 κύριων συνιστωσών συναρτήσει 

του μήκος κύματος των φασμάτων  

 
Εικόνα 3.9: Διάγραμμα των φασμάτων του φθορισμού των μυκήτων και των 

γυρεόκοκκων στα 266  nm στο σύστημα των κύριων συνιστωσών PC1, PC2.  

Στο διάγραμμα των παρατηρήσεων (Εικόνα 3.9) παρατηρούμε τον εμφανή 

διαχωρισμό των φασμάτων φθορισμού της γύρης του είδους Ο. europaea από τα 

υπόλοιπα είδη γύρης και μηκύτων. Τα φάσματα φθορισμού της γύρης του είδους Ο. 
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europaea βρίσκονται στο θετικό ημιάξονα της 1ης κύριας συνιστώσας οπότε είναι 

θετικά συχετισμένα με το εύρος του φθόρισμού στα 480-700 nm ενώ η θέση τους στον 

αρνητικό ημιάξονα της 2ης κύριας συνιστώσας σημαίνει την αρνητική συσχέτιση με το 

εύρος φθορισμού στα 370-460nm. Η μεγαλύτερη απόσταση στον άξονα της 1ης κύριας 

συνιστώσας βρίσκεται ανάμεσα στο φάσμα φθορισμού της χαμηλής συγκέντρωσης του 

είδους Ο. europaea και των φασμάτων φθορισμού του είδους C.cladosporioides, 

πράγμα το οποίο σημαίνει ότι αυτά τα φάσματα διαφέρουν σημαντικά στο εύρος 

φθορισμού 480-700 nm δηλαδή ο φθορισμός τους διαφέρει σημαντικά στο εύρος 

φθορισμού των ουσιών FAD, φλαβινές και NADH. Τέλος, η μεγαλύτερη απόσταση 

στον άξονα της 2ης κύριας συνιστώσας βρίσκεται ανάμεσα στο φάσμα της 

συγκέντρωσης  22.5mg/2.5mL της γύρης του είδους P. halepensis και στο φάσμα της 

υψηλής συγκέντρωσης της γύρης του είδους O.europaea, το οποίο σημαίνει ότι αυτά 

τα δύο φάσματα διαφέρουν ισχυρά στο εύρος 370-460nm, δηλαδή στο φθορισμό τους 

ως προς το DNA, τις φαινόλες και το NADH. Μετά από την κατάταξη των ειδών στις 

δύο ομάδες γυρεόκοκκου και μυκήτων, από τα θηκοδιαγράμματα (Εικόνα 3.10 (α) και 

(β)) φαίνεται ότι οι δύο ομάδες δε διαφέρουν ιδιαίτερα ως προς την πρώτη κύρια 

συνιστώσα αφού και οι δύο ομάδες έχουν φάσματα σε όλο τον άξονα της 1ης κύριας 

συνιστώσας. Σε σχέση με τη 2η κύρια συνιστώσα παρατηρούμε ότι ως επί των πλείστων 

τα φάσματα των μυκήτων παίρνουν αρνητικές τιμές δηλαδή έχουν αρνητική συσχέτιση 

με το εύρος φθορισμού στα 370-460nm, δηλαδή το φθορισμό του DNA, των φλαβίνων 

και του NADH. Στη 3η κύρια συνιστώσα παρατηρούμε εμφανή διαχωρισμό των δύο 

ομάδων με τα φάσματα των μυκήτων να βρίσκονται κυρίως στο θετικό ημιάξονα ενώ 

των γυρεόκοκκων να βρίσκονται κυρίως στον αρνητικό ημιάξονα και στο σημείο 

μηδέν. Αυτός ο διαχωρισμός σημαίνει ότι υπάρχει διαφορά στο φθορισμό στην κορυφή 

365-375nm, δηλαδή στο φθορισμό που προκαλεί η ουσία της τρυπτοφανής.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.10(α): Θηκοδιαγράμματα των 3 πρώτων   κύριων συνιστωσών με τις 

ομάδες των μυκήτων και των γυρεόκοκκων  
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Εικόνα 3.10 (β): Θηκοδιαγράμματα των 3 τελεύταιων   κύριων συνιστωσών με 

τις ομάδες των  μυκήτων και των γυρεόκοκκων  

Από τα υπόλοιπα θηκοδιαγράμματα δεν παρατηρούμε κάποιες σημαντικές 

διαφορές πράγμα το οποίο προβλέπεται και από τις διακυμάνσεις των κύριων 

συνιστωσών.  
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Φάσματα των τριων ειδών μύκητα και των δύο ειδών γυρεόκοκκου με μήκος 

κύματος διέγερσης 266 nm και 355 nm (Ομάδα 4)  

 

Στη τέταρτη ομάδα παρατηρήσεων έχουμε ένα πίνακα 19×1736.  Αφού 

εφαρμόστηκε κλιμακοποίηση unit variance και προσαρμογή στο μέσο όρο (mean 

centering) των παρατηρήσεων, μετά την ΑΚΣ δημιουργήθηκαν 18 κύριες συνιστώσες, 

οι οποίες είναι γραμμικός συνδυασμός των αρχικών 1736 μεταβλητών. Με τη χρήση 

του κριτήριου του Kaiser, επιλέχθηκαν 8 κύριες συνιστώσες οι οποίες εξηγούσαν 

συνολικά το 100% της συνολικής διακύμανσης, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.4. Θα 

λέγαμε ότι είναι αρκετή και μόνο η παρουσία της 1ης και 2ης κύριας συνιστώσας αφού 

εξηγούν περίπου το 88,06% της συνολικής διακύμανσης.  

 

Πίνακας 3.4:Τιμές ιδιοτιμών, ποσοστά διακύμανσης και αθροιστικής 

διακύμανσης των κύριων συνιστωσών της 3ης ομάδας δεδομένω ν  

Εικόνα 3.11: Διαγράμματα των φορτίων κύριων συνιστωσών της 4 ης ομάδας 

φασμάτων συναρτήσει του μήκος κύματος  

 Ιδιοτιμή 

Ποσοστό 

διακύμανσης 

Αθροιστικό ποσοστό 

διακύμανσης 

PC1 1149,191 66,198 66,198 

PC2 379,467 21,859 88,056 

PC3 105,044 6,051 94,107 

PC4 67,984 3,916 98,023 

PC5 16,645 0,959 98,982 

PC6 13,032 0,751 99,733 

PC7 2,644 0,152 99,885 

PC8 1,315 0,076 99,961 
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Από το διάγραμμα των φορτίων (Εικόνα 3.11) παρατηρούμε ότι η 1η κύρια 

συνιστώσα έχει μέτρια αρνητική συσχέτιση με τη κορυφή του φθορισμού στα 350 nm 

ενώ έχει υψηλή θετική συσχέτιση με την εύρος φθορισμού 480-700 nm. H 2η κύρια 

συνιστώσα έχει μικρή αρνητική συσχέτιση με την κορυφή φθορισμού στα 360 nm ενώ 

έχει υψηλή θετική συσχέτιση με το εύρος φθορισμού 370-460 nm, καθώς και μια 

μέτρια αρνητική συσχέτιση στο εύρος φθορισμού 600-650 nm. Επιπροσθέτως, η 3η 

κύρια συνιστώσα παρουσιάζει μια αρκετά μεγάλη θετική συσχέτιση με τη κορυφή 

φθορισμού περιπού στα 365 με 375 nm. Tέλος οι υπόλοιπες κύριες συνιστώσες δεν 

παρουσιάζουν σημαντική συσχέτιση με κάποια από τις τιμές των μηκών κύματος.  

Εικόνα 3.12: Διάγραμμα των φασμάτων του φθορισμού των μυκήτων και των 

γυρεόκοκκων στα 266  nm και 355  nm στο σύστημα των κύριων συνιστωσών PC1, 

PC2. 

Στο διάγραμμα των παρατηρήσεων (Εικόνα 3.12) παρατηρούμε τον εμφανή 

διαχωρισμό των φασμάτων φθορισμού της γύρης του είδους Ο. europaea από τα 

υπόλοιπα είδη γύρης και μυκήτων. Τα φάσματα φθορισμού της γύρης του είδους Ο. 

europaea βρίσκονται στο θετικό ημιάξονα της 1ης κύριας συνιστώσας οπότε είναι 

θετικά συσχετισμένα με το εύρος του φθορισμού στα 480-700 nm ενώ η θέση τους 

στον αρνητικό ημιάξονα της 2ης κύριας συνιστώσας σημαίνει την αρνητική συσχέτιση 

με το εύρος φθορισμού στα 370-460 nm. Η μεγαλύτερη απόσταση στον άξονα της 1ης 

κύριας συνιστώσας βρίσκεται ανάμεσα στο φάσμα φθορισμού της χαμηλής 

συγκέντρωσης του είδους Ο. europaea και του φάσματος φθορισμού της χαμηλής 

συγκέντρωσης του είδους C.cladosporioides με μήκος κύματος διέγερσης 355 nm, 

πράγμα το οποίο σημαίνει ότι αυτά τα φάσματα διαφέρουν σημαντικά στο εύρος 

φθορισμού 480-700 nm δηλαδή ο φθορισμός τους διαφέρει σημαντικά στο εύρος 
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φθορισμού των ουσιών FAD, φλαβίνες και στις ριβοφλαβίνες. Επίσης, η μεγαλύτερη 

απόσταση στον άξονα της 2ης κύριας συνιστώσας βρίσκεται ανάμεσα στο φάσμα της 

συγκέντρωσης  22.5mg/2.5mL της γύρης του είδους P. halepensis και στα φάσματα 

της γύρης του είδους O.europaea, το οποίο σημαίνει ότι αυτά τα φάσματα διαφέρουν 

ισχυρά στο εύρος 370-460 nm, δηλαδή στο φθορισμό τους ως προς το DNA, τις 

φαινόλες και το NADH. Τέλος παρατηρούμε ότι το φάσμα της χαμηλότερης 

συγκέντρωσης του γυρεόκοκκου P. halepensis (2.0mg/2.5mL) δεν διαφέρει ιδιαίτερα 

από τα φάσματα των του μύκητα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.13: Θηκοδιαγράμματα των 3 κύριων συνιστωσών με τις ομάδες των 

μυκήτων και των γυρεόκοκκων του 4ου σετ παρατηρήσεων  

 Μετά από την κατάταξη των ειδών στις δύο ομάδες γυρεόκοκκου και μυκήτων, από 

τα θηκοδιαγράμματα (Εικόνα 3.13) φαίνεται ότι η ομάδα των μυκήτων βρίσκεται 

κυρίως στον αρνητικό ημιάξονα της 1ης κύριας συνιστώσας εκτός από τα φάσματα 

φθορισμού του P. chrysogenum με μήκος κύματος διέγερσης τα 266 nm, γεγονός ο 

οποίο σημαίνει ότι ο φθορισμός τους στην περιοχή που φθορίζουν οι ουσίες FAD, 

φλαβίνες και οι ριβοφλαβίνες είναι αντίστοιχος με τον φθορισμό αυτών των ουσιών 

στους γυρεόκοκκους. Αυτό εξηγείται καλύτερα και από το γεγονός ότι αυτές οι ουσίες 

απορροφούν περισσότερη ακτινοβολία στις περιοχές 355 nm και πάνω άρα και 

φθορίζουν διαδορετικά. Επίσης η ομάδα των μυκήτων βρίσκονται κοντά στο μηδέν 

κυρίως στο αρνητικό ημιάξονα της 2ης κύριας συνιστώσας. Οι παρατηρήσεις της 

ομάδας των γυρεόκοκκων κατανέμονται σε ολόκληρο των άξονα της 1ης και της 2ης 
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κύριας συνιστώσας ενώ βρίσκονται κυρίως στον αρνητικό ημιάξονα της 3ης κύριας 

συνιστώσας.  

 

3.1.1 ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΤΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ ΚΛΙΜΑΚΟΠΟΙΗΣΗΣ  

 

Tα παραπάνω αποτελέσματα προκύπτουν από την ΑΚΣ σε δεδομένα που υπέστην 

τυποποίηση, ενώ κατόπιν παρουσιάζουμε αποτελέσματα της ΑΚΣ δεδομένων που 

μετασχηματίστηκαν με κλιμακοποίηση Pareto ή δεν υπεβλήθησαν σε κανένα 

μετασχηματισμό.  

 

Πίνακας 3.5: Πίνακας τυπικών αποκλίσεων και ποσοστιαίων διακυμάνσεων 

της 1ης ομάδας δεδομένων υπό διαφορετικούς μετασχηματισμούς  

 

Για την 1η ομάδα των φασμάτων από τον Πίνακα 3.5 συμπεραίνουμε ότι οι κύριες 

συνιστώσες παρουσιάζουν μεγάλη τυπική απόκλιση στη Pareto κλιμακοποίηση και 

ακόμα μεγαλύτερη όταν τα δεδομένα μας δεν έχουν υποστεί κάποια κλιμακοποίηση, 

το οποίο σημαίνει ότι οι κύριες συνιστώσες απλώνονται σε ένα ευρύτερο φάσμα μακριά 

από το μέσο όρο. Παρόλα αυτά, το ποσοστό της διακύμανσης που αντιπροσωπεύει η 

κάθε κύρια συνιστώσα δεν αλλάζει ιδιαίτερα. Το διάγραμμα του «αγκώνα» (Εικόνα 

3.14) υποδεικνύει ότι σε κάθε περίπτωση, οι πρώτες τρεις κύριες συνιστώσες είναι 

ικανές για να περιγράψουν το σύνολο των δεδομένων.  

 Standard Deviation Proportion of Variance 

Scaling Method Standardization Pareto None Standardization Pareto None 

PC1 32.79 2194.3 1.573e+05 0.6194 0.639 0.6904 

PC2 23,91 1523.8 9.969e+04 0.3294 0.321 0.2773 

PC3 8.29 509.5 3.241e+04 0.03957 0.036 0.0293 

PC4 3.30 142.01 9.016e+03 0.00626 0.003 0.0027 

PC5 2.26 70.05 3769.1437 0.00294 0.0007 0.0004 

PC6 1.76 50.08 3.012e+03 0.00178 0.0004 2.5e-04 
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Εικόνα 3.14: Διάγραμμα «αγκώνα» (Scree plot)  των κύριων συνιστωσών της 

1ης ομάδας δεδομένων χωρίς κλιμακοποίηση, μετά από τυποποίηση και μετά από 

Pareto scaling 

Για την 2η ομάδα των φασμάτων από τον Πίνακα 3.6 συμπεραίνουμε ότι οι κύριες 

συνιστώσες παρουσιάζουν μεγάλη τυπική απόκλιση στη Pareto κλιμακοποίηση και 

ακόμα μεγαλύτερη όταν τα δεδομένα μας δεν έχουν υποστεί κάποια κλιμακοποίηση, 

το οποίο σημαίνει ότι οι κύριες συνιστώσες απλώνονται σε ένα ευρύτερο φάσμα μακριά 

από το μέσο όρο, που είναι αναμενόμενο αφού η τυποποίηση προσαρμόζει τα δεδομένα 

στο μέσο όρο.  

Πίνακας 3.6: Πίνακας τυπικών αποκλίσεων και ποσοστιαίων διακυμάνσεων 

της 2ης ομάδας δεδομένων υπό διαφορετικούς μετασχηματισμούς  

 
 

Standard Deviation Proportion of Variance 

Scaling 
Method 

Standardization Pareto None Standardization Pareto None 

PC1 37.92 2286.64 1.725e+05 0.8287 0.9405 0.9839 

PC2 13.96 454.103 1.756e+04 0.1122 0.0371 0.0102 

PC3 8.78 314.797 1.211e+04 0.04437 0.0178 0.0049 

PC4 4.92 146.546 4.289e+03 0.01394 0.0039 0.0006 

PC5 1.15 65.724 3.789e+03 0.00076 0.0008 0.0005 
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Επιπλέον, το ποσοστό της διακύμανσης που αντιπροσωπεύει η πρώτη κύρια συνιστώσα 

από τη κλιμακοποίηση pareto και των δεδομένων χωρίς μετασχηματισμό ισούται με το 

ποσοστό διακύμανσης των δύο πρώτων κύριων συνιστωσών των τυποποιημένων 

δεδομένων. 

Εικόνα 3.15: Διάγραμμα «αγκώνα» (Scree plot)  των κύριων συνιστωσών της 

2ης ομάδας δεδομένων χωρίς κλιμακοποίηση, μετά από τυποποίηση και μετά από 

Pareto scaling 

 Το διάγραμμα του «αγκώνα» (Εικόνα 3.15) φαίνεται ότι στη περίπτωση της 

τυποποίησης αρκούν οι πρώτες δύο κύριες συνιστώσες για τη περιγραφή των 

δεδομένων σε σχέση με τις άλλες δύο περιπτώσεις που η πρώτη κύρια συνιστώσα είναι 

αρκετή για την περιγραφή των δεδομένων.  

 

Πίνακας 3.7: Πίνακας τυπικών αποκλίσεων και ποσοστιαίων διακυμάνσεων 

της 3ης ομάδας δεδομένων υπό διαφορετικούς μετασχηματισμούς  

 
 

Standard Deviation Proportion of Variance 

Scaling 

Method 

Standardization Pareto None Standardization Pareto None 

PC1 32.6297 2187.54 1.618e+05 0.6133 0.6695 0.7287 

PC2 21.5681 1324.18 8.573e+04 0.2680 0.2453 0.2046 

PC3 10.04534 572.916 3.897e+04 0.05813 0.0459 0.0423 

PC4 8.33858 472.786 2.789e+04 0.04005 0.0313 0.0216 

PC5 4.27763 179.738 7.151e+03 0.01054 0.0045 0.0014 

PC6 3.77025 135.332 5.250e+03 0.00819 0.0026 0.0008 

PC7 1.40104 56.5386 3258.4680 0.00113 0.0005 0.0003 
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Για την 3η ομάδα των φασμάτων από τον Πίνακα 3.7 συμπεραίνουμε ότι οι κύριες 

συνιστώσες παρουσιάζουν μεγάλη τυπική απόκλιση στη Pareto κλιμακοποίηση και 

ακόμα μεγαλύτερη όταν τα δεδομένα μας δεν έχουν υποστεί κάποια κλιμακοποίηση, 

το οποίο σημαίνει ότι οι κύριες συνιστώσες απλώνονται σε ένα ευρύτερο φάσμα μακριά 

από το μέσο όρο, που είναι αναμενόμενο αφού με τη τυποποίηση τα δεδομένα 

συγκεντρώνονται γύρω από τη μέση τιμή. Παρόλα αυτά, το ποσοστό της διακύμανσης 

που αντιπροσωπεύει η κάθε κύρια συνιστώσα δεν αλλάζει ιδιαίτερα, η μεγαλύτερη 

διαφορά της τάξης περίπου του 10% παρουσιάζεται ανάμεσα στις κύριες συνιστώσες 

που προέρχονται από τα τυποποιημένα δεδομένα και αυτών από τα δεδομένα  που δεν 

έχουν υποστεί καμία κλιμακοποίηση. Το διάγραμμα του «αγκώνα» (Εικόνα 3.14) 

υποδεικνύει ότι σε κάθε περίπτωση, οι πρώτες τέσσερις κύριες συνιστώσες είναι ικανές 

για να περιγράψουν το σύνολο των δεδομένων.  

Εικόνα 3.16: Διάγραμμα «αγκώνα» (Scree plot)  των κύριων συνιστωσών της 

3ης ομάδας δεδομένων χωρίς κλιμακοποίηση, μετά από τυποποίηση και μετά από 

Pareto scaling 

Για την 4η ομάδα των φασμάτων, στην οποία περιέχονται όλα τα φάσματα γύρης και 

μύκητα και στα δύο μήκη κύματος διέγερσης, από τον Πίνακα 3.8 συμπεραίνουμε ότι 

οι κύριες συνιστώσες παρουσιάζουν μεγάλη τυπική απόκλιση στη Pareto 

κλιμακοποίηση και ακόμα μεγαλύτερη όταν τα δεδομένα μας δεν έχουν υποστεί κάποια 

κλιμακοποίηση, το οποίο σημαίνει ότι οι κύριες συνιστώσες απλώνονται σε ένα 

ευρύτερο φάσμα μακριά από το μέσο όρο, που είναι αναμενόμενο αφού με τη 

τυποποίηση τα δεδομένα συγκεντρώνονται γύρω από τη μέση τιμή. Επίσης, υπάρχει 

διαφορά στη ποσοστιαία διακύμανση της πρώτης κύριας συνιστώσας από τα 

τυποποιημένα δεδομένα και από αυτών που προέρχεται από τα δεδομένα που έχουν 

υποστεί κλιμακοποίηση Pareto ή καθόλου κλιμακοποίηση, το οποίο φαίνεται και από 

το διάγραμμα αγκώνα (Εικόνα 3.17). Από το διάγραμμα αγκώνα φαίνεται ότι σε κάθε 

περίπτωση οι πρώτες 4 κύριες συνιστώσες είναι αρκετές για να περιγράψουν το σύνολο 

των δεδομένων.  
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Πίνακας 3.8: Πίνακας τυπικών αποκλίσεων και ποσοστιαίων διακυμάνσεων 

της 4ης ομάδας δεδομένων υπό διαφορετικούς μετασχηματισμούς  

 

 

 

Εικόνα 3.17: Διάγραμμα «αγκώνα» (Scree plot)  των κύριων συνιστωσών της 

4ης ομάδας δεδομένων χωρίς κλιμακοποίηση, μετά από τυποποίηση και μετά από 

Pareto scaling 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Standard Deviation Proportion of Variance 

Scaling 

Method 

Standardization Pareto None Standardization Pareto None 

PC1 33.900 2370.03 1.840e+05 0.662 0.7301 0.7918 

PC2 19.4799 1202.49 7.891e+04 0.2186 0.1879 0.1457 

PC3 10.24909 580.249 4.099e+04 0.06051 0.0438 0.0393 

PC4 8.24523 481.629 2.935e+04 0.03916 0.0302 0.0202 

PC5 4.07988 173.176 7.718e+03 0.00959 0.0039 0.0014 

PC6 3.60998 139.912 5.572e+03 0.00751 0.0025 0.0007 

PC7 1.62589 89.2648 4.881e+03 0.00152 0.0010 0.0006 

PC8 1.14676 42.4687 2.528e+03 0.00076 0.0002 0.0002 
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3.2 ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΣΤΑ ΦΑΣΜΑΤΑ ΦΘΟΡΙΣΜΟΥ  

 

 

Η γραμμική διακριτική ανάλυση όπως προαναφέρθηκε στη παράγραφο 2.3, είναι 

μια στατιστική μέθοδος μετασχηματισμού δεδομένων που ανήκουν ήδη σε δύο κλάσεις 

και έχει ως σκοπό να περιγράψει αλγεβρικά ή γραφικά τη διαφορά των δύο ομάδων 

καθώς και να  μειώσει το πλήθος των διαστάσεων το δεδομένων διατηρώντας όσο 

περισσότερη τη πληροφορία που διακριτοποιεί τη κλάση γίνεται 

Όπως αναφέρθηκε και στην παράγραφο 3.1 τα φάσματα εκπομπής αποτελούνται 

από 1736 μεταβλητές. Για το λόγο αυτό εφαρμόστηκαν  οι παρακάτω δύο τρόποι της 

μεθόδου, η μέθοδος της γραμμικής διακριτικής ανάλυσης δύο βημάτων (Διακριτική 

ανάλυση κυρίων συνιστωσών) και η μέθοδος της αραιής γραμμικής διακριτικής 

ανάλυσης.  

Η ανάλυση εφαρμόστηκε στην τέταρτη ομάδα δεδομένων, όπου χρησιμοποιήθηκαν 

τα φάσματα φθορισμού για τα τρία είδη μυκήτων Penicillium chrysogenum, Alternaria 

alternata και Cladosporium cladosporioides και τα δύο είδη γυρεόκοκκων Pinus 

halepensis και Olea europaea, δηλαδή συνολικά 19 φάσματα εκ των οποίων τα 16 είναι 

αυτά που χρησιμοποιήθηκαν με μήκος κύματος διέγερσης 266 nm και ακόμα τρία 

φάσματα με μήκος κύματος διέγερσης 355 nm, δύο για το είδος Penicillium 

chrysogenum για υψηλή και χαμηλή συγκέντρωση και ένα για το είδος Cladosporium 

cladosporioides. 

Η ανάλυση έγινε με τη βοήθεια της στατιστικής γλώσσας προγραμματισμού R με 

τη χρήση του ολοκληρωμένου περιβάλλοντος ανάπτυξης (IDE) R Studio.  

 

3.2.1 ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ ΚΥΡΙΩΝ ΣΥΝΙΣΤΩΣΩΝ 

 

Στη παρούσα ομάδα δεδομένων χρησιμοποιούμε ένα πίνακα 19×1736 όπου οι 

παρατηρήσεις αποτελούν τις γραμμές και οι στήλες τις μεταβλητές. Οι παρατηρήσεις 

ομαδοποιούνται σε δύο κλάσεις, στην κλάση της γυρεόκοκκων και στη κλάση των 

μυκήτων.  Αφού εφαρμόστηκε κλιμακοποίηση unit variance και προσαρμογή στο μέσο 

όρο (mean centering) των παρατηρήσεων, εφαρμόστηκε ανάλυση κύριων συνιστωσών 

όπου δημιουργήθηκαν 18 κύριες συνιστώσες, οι οποίες είναι γραμμικός συνδυασμός 

των αρχικών 1736 μεταβλητών. Με τη χρήση του διαγράμματος του «αγκώνα» (scree 

plot), επιλέχθηκαν 4 κύριες συνιστώσες οι οποίες εξηγούν συνολικά περίπου το 98% 

της συνολικής διακύμανσης, όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.18.  Κατόπιν εφαρμόζεται 

γραμμική διακριτική ανάλυση στις 4 κύριες συνιστώσες που διατηρήθηκαν. Τα 

αποτελέσματα της διακριτικής ανάλυσης έδειξαν ότι υπάρχει 47% πιθανότητα να 

ανήκουν οι παρατηρήσεις στην ομάδα των μυκήτων και 53% στην ομάδα των 

γυρεόκοκκων. Στον Πίνακα 3.9 παρουσιάζονται οι δεσμευμένες πιθανότητες της κάθε 

παρατήρησης από τον οποίο συμπεραίνουμε τα εξής. Σχεδόν όλα τα φάσματα 

αντιστοιχούν στην ομάδα που ταξινομήθηκαν με πάνω από 98% πιθανότητα εκτός από 

τρία φάσματα που αξίζουν να σημειωθούν. Το φάσμα της υψηλότερης συγκέντρωσης 

του είδους P.halepensis 48.1mg/2.5mL με μήκος διέγερσης στα 266 nm, έχει 88% 

πιθανότητα να ανήκει στην ομάδα των γυρεόκοκκων και 11% πιθανότητα να ανήκει 

στην ομάδα των μυκήτων. To φάσμα της χαμηλής συγκέντρωσης του είδους P. 
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chrysogenum με μήκος κύματος διέγερσης 266 nm έχει 75,6% πιθανότητα να ανήκει 

στην ομάδα που ταξινομήθηκε δηλαδή στην ομάδα των μυκήτων και 24,4% 

πιθανότητα να ανήκει στην ομάδα των γυρεόκοκκων ενώ έχει ταξινομηθεί στην ομάδα 

των μυκήτων. Τέλος το φάσμα της χαμηλής συγκέντρωσης  του είδους P. chrysogenum 

με μήκος κύματος διέγερσης στα 355nm, έχει 92,532% να ανήκει στην ομάδα των 

μυκήτων ενώ υπάρχει μια μικρή πιθανότητα της τάξης του 7,5% να ανήκει στην ομάδα 

των γυρεόκοκκων ενώ έχει ταξινομηθεί στην ομάδα των μυκήτων. Τα παραπάνω 

αποτελέσματα φαίνονται και στο διάγραμμα των δεσμευμένων πιθανοτήτων Εικόνα 

3.19. 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.18: Scree plot των 18 κύριων συνιστωσών των 19 φασμάτων 

φθορισμού των ειδών γυρεόκοκκου και μύκητα  

Πίνακας 3.9: Δεσμευμένες πιθανότητες των 19 φασμάτων φθορισμού  

 Δεσμευμένη πιθανότητα  

Φάσματα συγκεντρώσεων  Ομάδα μυκήτων Ομάδα γυρεόκοκκων 

P. halepensis  2.0mg/2.5mL 2,415% 97,585% 

P. halepensis  4.3mg/2.5mL 0,137% 99,863% 

P. halepensis  8.7mg/2.5mL 0,585% 99,415% 

P. halepensis  9.0mg/2.5mL 0,115% 99,885% 

P. halepensis  22.5mg/2.5mL 0,000% 100,000% 

P. halepensis  32.3mg/2.5mL 0,004% 99,996% 

P. halepensis  33mg/2.5mL 0,000% 100,000% 

P. halepensis  48.1mg/2.5mL 11,892% 88,108% 

O. europaea  HC 0,166% 99,834% 

O. europaea  LC 0,002% 99,998% 

C. cladosporioides  HC 99,996% 0,004% 

C. cladosporioides  LC 99,987% 0,013% 

Α. alternata HC 100,000% 0,000% 

Α. alternata LC 99,928% 0,072% 

P. chrysogenum HC 99,997% 0,003% 

P. chrysogenum  LC 75,584% 24,416% 

C. cladosporioides  LC 355 99,029% 0,971% 

P. chrysogenum HC 355 99,998% 0,002% 

P. chrysogenum  LC 355 92,532% 7,468% 
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Εικόνα 3.19: Διάγραμμα δεσμευμένων πιθανοτήτων των 19 φασμάτων  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 3.20: Γράφημα πυκνότητας της διακριτικής συνάρτησης  

Από την Εικόνα 3.20 συμπεραίνουμε τον εμφανή διαχωρισμό των δύο κλάσεων με 

την ύπαρξη μια μικρής επικάλυψης των δύο ομάδων. Ακόμα το διάγραμμα (Εικόνα 

3.21) αποτελεί μια μετάφραση του πίνακα των δεσμευμένων πιθανοτήτων όπου το 

κόκκινο χρώμα μεταφράζεται σε πιθανότητα ίση με 1 και το άσπρο σε πιθανότητα ίση 

με 0. Ο μπλε σταυρός στη μέση αντικατοπτρίζει την αρχική τοποθέτηση του κάθε 

φάσματος στην αντίστοιχη ομάδα. Το διάγραμμα αποδεικνύει ότι  οι τοποθετήσεις στην 

αρχική ομάδα είναι σωστές αφού οι σταυροί αντιστοιχούν και στα κελιά με τα πιο ζεστά 

χρώματα με τα περισσότερα εξ αυτών να έχουν χρώμα κόκκινο. Τέλος, 
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πραγματοποιήθηκε έλεγχος των παραπάνω αποτελεσμάτων χρησιμοποιώντας δύο 

ειδών τεστ.  

 

Εικόνα 3.21:Διάγραμμα πιθανοτήτων κατάταξης των 19 φασμάτων στις 2 κλάσεις  

 

Εικόνα 3.22: Διάγραμμα βελτίωσης a-score 

Στο τελικό στάδιο της ανάλυσης πραγματοποιήθηκε έλεγχος για την 

καταλληλόλητα του πλήθους των κύριων συνιστωσών που επιλέχθηκαν για τη 

διακριτική ανάλυση.  Ο έλεγχος a-score βασίζεται στην επανάληψη της μεθόδου 

χρησιμοποιώντας τυχαίες ομάδες και υπολογίζοντας για κάθε περίπτωση ένα σκορ.  Η 
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βελτίωση του a score δείχνει τον ιδανικό αριθμό των κύριων συνιστωσών που πρέπει 

να διατηρηθούν για τη μέθοδο. Το διάγραμμα της βελτίωσης του a-score (Εικόνα 3.22) 

δείχνει ότι ο κατάλληλος αριθμός των κύριων συνιστωσών που πρέπει να επιλεχτεί 

είναι 4 όσες δηλαδή επιλέχθηκαν στην ανάλυση. Τα αποτελέσματα του a-score 

επαληθεύτηκαν και με τον έλεγχο Cross-Validation (Εικόνα 3.23) 

Εικόνα 3.23:Διάγραμμα Cross-Validation 
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3.2.2. ΑΡΑΙΗ ΓΡΑΜΜΙΚΗ ΔΙΑΚΡΙΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ  

 

Όπως και στη προηγούμενη ανάλυση, χρησιμοποιήθηκε ένα πίνακας 19×1736 

όπου οι παρατηρήσεις αποτελούν τις γραμμές και οι στήλες τις μεταβλητές. Οι 

παρατηρήσεις ομαδοποιούνται σε δύο κλάσεις, στην κλάση της γυρεόκοκκων και στη 

κλάση των μυκήτων. Στη συνέχεια τα δεδομένα χωρίζονται σε μία ομάδα εκπαίδευσης 

(80%) (training set) και μία ομάδα ελέγχου  (20%) (test set) (μέθοδος holdout). H 

διάσπαση αυτή του συνόλου έχει ως σκοπό την εκτίμηση της ικανότητας του μοντέλου 

να προβλέπει. Αφού ολοκληρωθεί η εκπαίδευση, το μοντέλο αποπειράται να 

προβλέψει την κλάση των παρατηρήσεων της ομάδας ελέγχου.  Κατόπιν εφαρμόζεται 

κανονικοποίηση και των δύο ομάδων και η αραιή διακριτική ανάλυση στην ομάδα 

εκπαίδευσης. Η ομάδα εκπαίδευσης τώρα αποτελείται από τις εξής 16 παρατηρήσεις 

P. halepensis 2.0mg/2.5mL,  P. halepensis  4.3mg/2.5mL,  P. halepensis  8.7mg/2.5mL, 

P. halepensis 9.0mg/2.5mL, P. halepensis 22.5mg/2.5mL, P. halepensis 

32.3mg/2.5mL, O. europaea  HC,  O. europaea  LC, C. cladosporioides  HC, C. 

cladosporioides  LC, Α. alternata HC,  P. chrysogenum HC, P. chrysogenum  LC, C. 

cladosporioides  LC 355, P. chrysogenum HC 355 , P. chrysogenum  LC 355 ενώ οι 

υπόλοιπες 3 ανήκουν στην ομάδα ελέγχου. Οι δεσμευμένες πιθανότητες των 

παρατηρήσεων την ομάδας εκπαίδευσης φαίνονται στον Πίνακα 3.10. Οι περισσότερες 

παρατηρήσεις παρουσιάζουν μεγαλύτερη από 94% πιθανότητα να ανήκουν στην 

ομάδα που ταξινομήθηκαν εκτός από τις εξής 3 παρατηρήσεις P. halepensis  

2.0mg/2.5mL, P. halepensis  4.3mg/2.5mL, P. chrysogenum  LC.  

Πίνακας 3.10: Δεσμευμένες πιθανότητες των 16 φασμάτων φθορισμού της 

ομάδας εκπαίδευσης  

 

 

 Δεσμευμένη πιθανότητα  

Φάσματα συγκεντρώσεων  Ομάδα μυκήτων Ομάδα γυρεόκοκκων 

P. halepensis  2.0mg/2.5mL 22,11% 77,89% 
P. halepensis  4.3mg/2.5mL 12,62% 87,38% 
P. halepensis  8.7mg/2.5mL 5,64% 94,36% 
P. halepensis  9.0mg/2.5mL 0,17% 99,83% 

P. halepensis  22.5mg/2.5mL 0,00% 100,00% 

P. halepensis  32.3mg/2.5mL 0,00% 100,00% 

O. europaea  HC 0,58% 99,42% 

O. europaea  LC 0,01% 99,99% 

C. cladosporioides  HC 100,00% 0,00% 

C. cladosporioides  LC 99,99% 0,01% 
Α. alternata HC 99,96% 0,04% 
P. chrysogenum HC 98,98% 1,02% 
P. chrysogenum  LC 82,58% 17,42% 
C. cladosporioides  LC 355 99,55% 0,45% 

P. chrysogenum HC 355 99,61% 0,39% 

P. chrysogenum  LC 355 99,34% 0,66% 



 

75 

 

Αναλυτικότερα η παρατήρηση του P. halepensis με συγκέντρωση 2.0mg/2.5mL 

παρουσιάζει 22% πιθανότητα να ανήκει στην ομάδα των μυκήτων δεδομένου ότι 

ανήκει στην ομάδα των γυρεόκοκκων, η παρατήρηση του P. halepensis με 

συγκέντρωση 4.3mg/2.5mL παρουσιάζει περίπου 13% πιθανότητα να ανήκει στην 

ομάδα των μυκήτων δεδομένου ότι ανήκει στην ομάδα των γυρεόκοκκων και τέλος η 

παρατήρηση της χαμηλής συγκέντρωσης του είδους P. chrysogenum με μήκος κύματος 

διέγερσης στα 266 nm παρουσιάζει περίπου 17% να ανήκει στην ομάδα των 

γυρεόκοκκων δεδομένου ότι έχει ταξινομηθεί στην ομάδα των μυκήτων. Από την 

Εικόνα 3.23 συμπεραίνουμε τον εμφανή διαχωρισμό των δύο κλάσεων με την ύπαρξη 

μια μικρής επικάλυψης των δύο ομάδων των παρατηρήσεων της ομάδας εκπαίδευσης.  

 

 

Εικόνα 3.23: Γράφημα πυκνότητας της διακριτικής συνάρτησης της ομάδας 

εκπαίδευσης  

Στη συνέχεια το μοντέλο κάνει πρόβλεψη για την κλάση των παρατηρήσεων της 

ομάδας του ελέγχου. Οι δεσμευμένες πιθανότητες φαίνονται στον πίνακα από τις 

οποίες παρατηρούμε ότι υπάρχει συνολικά ακρίβεια πρόβλεψης περίπου στο 100%. 

Παρόλα αυτά αξίζει να τονίσουμε εδώ ότι είναι αναμενόμενο γιατί πρόκειται για ένα 

μικρό σύνολο παρατηρήσεων.  

Πίνακας 3.11: Δεσμευμένες πιθανότητες των 16 φασμάτων φθορισμού της 

ομάδας εκπαίδευσης  

 Δεσμευμένη πιθανότητα  

Φάσματα συγκεντρώσεων  Ομάδα μυκήτων Ομάδα γυρεόκοκκων 

P. halepensis  33mg/2.5mL  0,001% 100,00% 

P. halepensis  48.1mg/2.5mL  8,168% 91,83% 

Α. alternata LC         99,809% 0,19% 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 

4.1 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ  

 

Αρχικά θα παρουσιαστούν τα συμπεράσματα από την εφαρμογή της ΑΚΣ στις 4 

ομάδες των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν.  

Στην 1η ομάδα των φασμάτων φθορισμού των γυρεόκοκκων με μήκος διέγερσης 

266 nm φαίνεται ότι υπάρχει εμφανής διαχωρισμός ανάμεσα στα δύο είδη της γύρης 

P.halepensis και O.europaea ιδιαίτερα στις περιοχές φθορισμού της τρυπτοφάνης 350-

360 nm και της φλαβίνης, ριβοφλαβίνης και FAD 490-700 nm.  

Στη 2η ομάδα των φασμάτων φθορισμού των μυκήτων με μήκος διέγερσης 266 nm 

φαίνεται ότι υπάρχει εμφανής διαχωρισμός ανάμεσα στα τρία είδη μύκητα Penicillium 

chrysogenum, Alternaria alternata και Cladosporium cladosporioides στην περιοχή 

φθορισμού 350-400 nm. 

Στην 3η και 4η ομάδα των φασμάτων φθορισμού όπου περιέχονται όλα τα είδη 

μύκητα και γύρης, μόνο το είδος γύρης O.europaea διαχωρίζεται αρκετά από τα 

υπόλοιπα είδη.  

Για όλες τις ομάδες που χρησιμοποιήθηκαν για τις αναλύσεις συμπεραίνουμε ότι 

μπορούν να εξηγηθούν επαρκώς από τρεις κύριες συνιστώσες σε ποσοστό 

διακύμανσης πάνω από 93%.  

Στη συνέχεια, από τα αποτελέσματα της διακριτικής ανάλυσης των κύριων 

συνιστωσών και της αραιής διακριτικής ανάλυσης φαίνεται ότι υπάρχει ισχυρή 

διακριτοποίηση μεταξύ  των 2 ομάδων γυρεόκοκκων και μυκήτων ενώ το μοντέλο 

πρόβλεψης ταξινόμησε τα είδη P.halepensis και Α. alternata στη σωστή ομάδα.  

Είναι απαραίτητο να επισημανθεί ότι δεν υπάρχουν φθορίζουσες ουσίες που να 

διαφοροποιούν εμφανώς τον φθορισμό των μυκήτων και της γύρης καθώς ο φθορισμός 

των δύο ειδών οφείλεται στις ίδιες φθορίζουσες ουσίες.  

Τέλος, είναι χρήσιμο να τονιστεί επίσης ότι ένας μεγαλύτερος αριθμός δεδομένων 

θα έδινε ακριβέστερα συμπεράσματα καθώς και ένα ακριβέστερο και καταλληλότερο 

μοντέλο πρόβλεψης για την ταξινόμηση των δύο ειδών.  
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ  
 

Παραθέτονται ολόκληρα τμήματα του κώδικα υπολογισμού που γράφθηκαν για 

την παρούσα Διπλωματική Εργασία 

libraries.R 

require(stats) 

library(ggplot2) 

library(backports) 

library(devtools) 

library(scales) 

library(grid) 

library(ggbiplot) 

library(FactoMineR) 

library(assertthat) 

library(BH) 

library(colorspace) 

library(bitops) 

library(crayon) 

library(curl) 

library(DBI) 

library(dichromat) 

library(digest) 

library(dplyr) 

library(expsmooth) 

library(fma) 

library(forecast) 

library(fpp) 

library(fracdiff) 

library(gtable) 

library(httr) 

library(jsonlite) 

library(labeling) 

library(lmtest) 

library(magrittr) 

library(memoise) 

library(mime) 

library(munsell) 

library(openssl) 

library(plyr) 

library(praise) 

library(quadprog) 

library(R6) 

library(RColorBrewer) 

library(Rcpp) 

library(RcppArmadillo) 

library(RCurl) 

library(reshape) 

library(reshape2) 

library(stringi) 

library(stringr) 

library(swirl) 

library(testthat) 

library(tibble) 

library(timeDate) 

library(tseries) 

library(yaml) 

library(zoo) 
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library(usethis) 

library(ade4) 

library(adegenet) 

library(MASS) 

library(remotes) 

library(vctrs) 

library(tidyr) 

library(tidyverse) 

library(cluster) 

library(factoextra) 

library(gridExtra) 

library(MetabolAnalyze) 

library("clValid") 

library(ggfortify) 

library(caret) 
library(sparseLDA) 

 

pca.R 

# clear data and values in golbal environment and close windows or 

plots 

# shell("cls") = Clear console 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

#εισάγω τα δεδομένα 

data=read.csv(file.choose(),header=T, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

str(data) 

 

# ------ 

# standardize the data matrix 

# ------ 

# center = If center is TRUE then centering is done by subtracting 

the column means (omitting NAs) of x from their corresponding 

columns. variables should be shifted to be zero centered. 

# scale = If scale is TRUE then scaling is done by dividing the 

(centered) columns of x by their standard deviations if center is 

TRUE. variables should be scaled to have unit variance. 

data.scaled <- scale(data,  

                     center = TRUE,  

                     scale = TRUE) 

head(data.scaled) 

 

S=cov(data) #πίνακας συνδιακυμάνσεων 

R=cor(data) #πίνακας συσχετίσεων 

 

S=cov(data.scaled) #πίνακας συνδιακυμάνσεων 

R=cor(data.scaled) # αριθμός μεταβλητών 

p=ncol(data) 

p 

e <- eigen(R) #solving for the eigenvalues and eigenvectors from the 

correlation matrix 

str(e) 

eCov=eigen(S) 

str(eCov) 

 

#αποθηκεύω τις ιδιοτιμές και τα ιδιοδιανύσματα του correlation matrix 

σε ένα αρχείο txt 



 

84 

 

out=capture.output(e) 

cat("eigen values and vectors of Correlation", out, file="eigen 

Cor.txt") 

out=capture.output(eCov) 

cat("eigen values and vectors of Covariance", out, file="eigen 

Cov.txt") 

#ανοίγω και ελέγχω ποιες ιδιοτιμές είναι μεγαλύτερες του 1 οπότε και 

διαλέγω τον αριθμό των pcs 

#για γυρεοκοκκούς στα 266 επιλέγω 6 

 

# Propotion of variances 

# πίνακας total variance explained in SPSS 

e$values               # Variances 

e$values/p             # proportion of variances 

cumsum(e$values/p)     # Cumulative proportion 

 

# 1os τροπος PCA 

#επιλέγω 6 πρωτες για λ>1 

L <- e$values[1:6] 

L 

#creating a 6 x 6 matrix with zeroes. 

 

#Vm is an orthogonal matrix since all correlations between variable 

are 0. 

Vm <- matrix(0, nrow = 6, ncol = 6) 

diag(Vm) <- L #putting the eigenvalues in the diagonals 

Vm  

diag(Vm) 

write.table(diag(Vm), "initial eigenvalues.txt") 

#these are the eigenvectors-- these are the standardized regression 

weights 

eig.v=e$vectors[,1:6] 

write.table(eig.v, "eigenvectors.txt") 

 

loadings <- e$vectors[,1:6] %*% sqrt(Vm)  

#αυτα είναι τα φορτία συνιστοσών 

#δηλαδή οι συσχετίσεις μεταξύ των αρχικών μεταβλητών και των κύριων 

συνιστοσών 

#δείχνουν την ένταση της δράσης που αναπτύσσουν οι αρχικές 

μεταβλητές, για τη δημιουργία των  

# συνιστωσών, σε πόσο βαθμό είναι υπεύθυνες γι αυτές  

#sometimes referred to as the P matrix. And PP` is the original 

correlation matrix. 

#SPSS refers to this as the component matrix 

loadings 

round(loadings, 2) 

#φτιαχνω τα πρόσημα 

sign <- vector(mode = "numeric", length = p) 

sign <- sign(colSums(loadings))  

loadings2 <- loadings %*% diag(sign) 

loadings2 #ιδια με το spss 

 

write.table(loadings2, "component matrix.txt") 

eig.v %*% Vm %*% t(eig.v) 

 

#Η αναλογία διακύμανσης που λαμβάνεται υπόψη απο κάθε principal 

Component 

L/length(L) 

#υπολογίζω τους βαθμούς των συνιστωσών  

zdat <- scale(data) #για κανονικοποίηση των αρχικών δεδομένων M = 0, 

SD =1 
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pca.scores <- zdat %*% eig.v #scaled values x vectors 

pca.scores 

colnames(pca.scores) <- paste0('pca', 1:6) 

head(pca.scores) 

#Αυτοί οι βαθμοί κλιμακώνονται  

#έτσι ώστε να έχουν μέσο όρο μηδέν και  

#η διακύμανση ειναι η ιδιοτιμή για αυτό τον component 

round(colMeans(pca.scores), 2) #κάθε pca έχει μέση τιμή 0 

 

apply(pca.scores, 2, var)# η διακύμανση κάθε στήλης είναι η ιδιες με 

τις ιδιοτιμές 

 

e$values[1:6] 

 

head(scale(pca.scores)[,1])  

round(cor(pca.scores), 2) 

 

# β τρόπος εντολές από τη library psych 

 

library(psych) 

 

pca <- principal(data, nfactor = 6, rotate = "none") 

 

pca 

sink(file='γυρεοκοκκοι266.txt') 

pca 

sink(file=null) 

pca$weights #these are the weights 

plot(e$values, main = "Scree Plot", ylab = "Eigenvalues", xlab = 

"Component number",  

     type = 'b') 

abline(h = 1, lty = 2) 

 

#γ τρόπος με το stats package 

 

pc <- prcomp(x = data,rank=6,scale. = TRUE) 

pc.noscale=prcomp(x=data,scale.=F) 

 

# ο πίνακας rotation (1736 x 6) μου δίνει τα eigen vectors του 

correlation matrix  

pc 

pc$x 

variance=summary(pc) 

sink(file='proportion of variance.txt') 

variance 

sink() 

 

#proportion of explained variance of the factors 

part.pca <- pc$sdev^2/sum(pc$sdev^2)*100 

#no scaled data 

summary(pc.noscale) 

head(pc.noscale$x) 

print(part.pca) 

print(cumsum(part.pca)) 

 

#graphical representation 

biplot(pc) 

 

 

# Eigenvalues  #SSloadings 

eig.val <- get_eigenvalue(pc) 
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eig.val  

sink(file='proportion of variance.txt') 

variance 

eig.val 

sink() 

 

 

# Results for Variables 

dat.var <- get_pca_var(pc) 

coord=dat.var$coord          # Coordinates  #standardized loadings 

contrib=dat.var$contrib        # Contributions to the PCs 

cos2=dat.var$cos2           # Quality of representation  

sink(file="component matrix.txt") 

coord[,1:7] 

sink() 

 

 

# Results for individuals 

dat.ind <- get_pca_ind(pc) 

sink(file="Results for individuals.txt ") 

dat.ind$coord          # Coordinates 

dat.ind$contrib        # Contributions to the PCs 

dat.ind$cos2           # Quality of representation  

sink() 

 

# Helper function  

#:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: 

var_coord_func <- function(loadings, comp.sdev){ 

  loadings*comp.sdev 

} 

# Compute Coordinates 

#:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: 

loadings <- pc$rotation 

sdev <- pc$sdev 

var.coord <- t(apply(loadings, 1, var_coord_func, sdev))  

head(var.coord[,1:6]) 

 

# Compute Cos2 

#:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: 

var.cos2 <- var.coord^2 

head(var.cos2[, 1:6]) 

 

# Compute contributions 

#:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: 

comp.cos2 <- apply(var.cos2, 2, sum) 

contrib <- function(var.cos2, comp.cos2){var.cos2*100/comp.cos2} 

var.contrib <- t(apply(var.cos2,1, contrib, comp.cos2)) 

head(var.contrib[, 1:6]) 

 

# Coordinates of individuals 

#:::::::::::::::::::::::::::::::::: 

ind.coord <- pc$x 

head(ind.coord) 

 

 

# Cos2 of individuals 

#::::::::::::::::::::::::::::::::: 

# 1. square of the distance between an individual and the 

# PCA center of gravity 

center <- pc$center 

scale<- pc$scale 
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getdistance <- function(ind_row, center, scale){ 

  return(sum(((ind_row-center)/scale)^2)) 

} 

d2 <- apply(data,1,getdistance, center, scale) 

# 2. Compute the cos2. The sum of each row is 1 

cos2 <- function(ind.coord, d2){return(ind.coord^2/d2)} 

ind.cos2 <- apply(ind.coord, 2, cos2, d2) 

head(ind.cos2[, 1:6]) 

 

 

# Contributions of individuals 

#::::::::::::::::::::::::::::::: 

contrib <- function(ind.coord, comp.sdev, n.ind){ 

  100*(1/n.ind)*ind.coord^2/comp.sdev^2 

} 

ind.contrib <- t(apply(ind.coord, 1, contrib,  

                       pc$sdev, nrow(ind.coord))) 

head(ind.contrib[, 1:6]) 

 

 

# Display of the screeplot 

# -------------------------------- 

# plot of the eigenvalues 

# plot for the relative proportion of variance explained by PCs 

 

screeplot(x= pc, type = "line", main = "Scree plot") 

plot(pc) 

 

plot(pc$x[,1],pc$x[,2]) 

pca.var=pc$sdev^2 

pca.var.per=round(pca.var/sum(pca.var)*100,1) 

barplot(pca.var.per,main="Scree plot",xlab="Principal 

Component",ylab="Percent Variation") 

 

 

#Correlations of the original variables with PCs 

# ------------------------------------------------------- 

# ------ 

# Mean deviations 

# ------ 

# center(TRUE) = x - xbar  

# mean.dev = matrix of deviations of observations from means 

 

mean.dev <- scale(data, 

                  center = TRUE, 

                  scale = FALSE) 

 

head(mean.dev) 

 

 

# PCs for non scaled data 

# ------ 

# m.dev.pc = matrix multiplication of mean deviations and eigen 

vectors to get PCs 

# % * % = R operator for matrix multiplication. 

 

mean.dev.pc    = mean.dev %*% e$vectors 

head(mean.dev.pc) 

 

# correlation between PCs and original variables 

# ------ 
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r.cor = cor(cbind(mean.dev.pc, data)) 

print(r.cor) 

 

# correlation of the two most important PCs and variables 

# Get values from 7th to 12th variable and of 1st and 2nd row (PCs) 

 

r1 = r.cor[1:100, 1:2] 

print(r1) 

 

# ------ 

# plot for the correlations of the original variables with the PCs 

# ------ 

 

par(pty = "s") 

 

ucircle = cbind(cos((0:360)/180*pi), sin((0:360)/180*pi)) 

 

plot(ucircle,  

     type= "l", lty= "solid", col = "blue", lwd = 2,  

     xlab = "First PC", ylab = "Second PC", main = "Pollen",  

     cex.lab = 1.2, cex.axis = 1.2, cex.main = 1.8) 

 

abline(h = 0.0, v = 0.0) 

 

text(x = r1, 

     cex = 1.2) 

 

 

# ---------------------------------------- 

# Step 5: Plotting the principal components 

# ---------------------------------------- 

 

# ------ 

# plot of the first vs. second PC 

 

 

biplot(x = pc, choices = 1:2) 

 

# ------ 

# plot of the second vs. third PC 

 

 

biplot(pc, choices = 2:3) 

 

# ------ 

# plot of the first vs. third PC 

 

biplot(pc, choices = c(1, 3)) 

res.pca=PCA(data,ncp=5,scale.unit=T,graph=T,axes=c(1,2))  

pcaF 

str(pcaF) 

sink(file='pcaF.txt') 

pcaF 

sink() 

 

sink(file="PC Analysis.csv") 

pcaF$eig                                   

pcaF$var                     

pcaF$var$coord                  

pcaF$var$cor         
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pcaF$var$cos2                      

pcaF$var$contrib         

 pcaF$ind                     

pcaF$ind$coord                

pcaF$ind$cos2                   

pcaF$ind$contrib 

pcaF$call                

pcaF$call$centre 

pcaF$call$ecart.type 

pcaF$call$row.w         

pcaF$call$col.w 

sink() 

 

fviz_pca_var(pcaF, col.var = "black") 

fviz_pca_var(pcaF, col.var = "contrib", 

             gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07") 

) 

fviz_pca_ind(pcaF, col.ind = "cos2",  

             gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel = TRUE # Avoid text overlapping (slow if many 

points) 

) 

fviz_pca_ind(pcaF, pointsize = "cos2",  

             pointshape = 21, fill = "#E7B800", 

             repel = TRUE # Avoid text overlapping (slow if many 

points) 

) 

fviz_pca_ind(pcaF, col.ind = "cos2", pointsize = "cos2", 

             gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel = TRUE # Avoid text overlapping (slow if many 

points) 

) 

fviz_contrib(pcaF, choice = "ind", axes = 1:2) 

 

ind.p=fviz_pca_ind(res.pca, 

             geom = c("point","text"), # show points only (nbut not 

"text") 

             col.ind =Species, # color by groups 

             palette = c("#00AFBB", "#E7B800","#FC4E07"), 

             addEllipses = TRUE, # Concentration ellipses 

             legend.title = "Groups", 

             ylim=c(-30,30), 

             xlim=c(-70,70) 

) 

ggpubr::ggpar(ind.p, 

              title = "Principal Component Analysis", 

              subtitle = "Fungi data set", 

              xlab = "PC1", ylab = "PC2", 

              legend.title = "Species", legend.position = "top", 

              palette = c("#00AFBB", "#E7B800","#FC4E07") 

) 

 

fviz_pca_biplot(pcaF, repel = TRUE, 

                col.var = "#2E9FDF", # Variables color 

                col.ind = "#696969"  # Individuals color 

) 

fviz_pca_biplot(pcaF,  

                col.ind = Species, palette = "jco",  

                addEllipses = TRUE, label = "var", 

                col.var = "black", repel = TRUE, 

                legend.title = "Species") 



 

90 

 

 

 

var <- get_pca_var(res.pca) 

fviz_pca_ind(res.pca, col.ind = "cos2",  

             gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel = TRUE # Avoid text overlapping (slow if many 

points)) 

 

pareto scaling.R 

 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

 

#εισάγω τα δεδομένα 

data=read.csv(file.choose(),header=T, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

str(data) 

 

data.par=scaling(data,type='pareto') 

 

pc.par <- prcomp(x = data.par,rank=8,scale. = F) 

pc 

pc.par$x 

variance=summary(pc.par) 

sink(file='proportion of variance pareto scaling data.txt') 

variance 

sink() 

 

 

pca.par=PCA(data.par,ncp=8,scale.unit=F,graph=T,axes=c(1,2))  

pca.par 

str(pca.par) 

sink(file='pca pareto scaling.txt') 

pca.par 

sink() 

 

sink(file="PC Analysis paretoscaling.csv") 

pca.par$eig                                   

pca.par$var                     

pca.par$var$coord                  

pca.par$var$cor         

pca.par$var$cos2                      

pca.par$var$contrib         

pca.par$ind                     

pca.par$ind$coord                

pca.par$ind$cos2                   

pca.par$ind$contrib 

pca.par$call                

pca.par$call$centre 

pca.par$call$ecart.type 

pca.par$call$row.w         

pca.par$call$col.w 

sink() 
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pc.ns <- prcomp(x = data,rank=8,scale. = F) 

pc.ns 

pc.ns$x 

variance=summary(pc.ns) 

sink(file='proportion of variance no scaling data.txt') 

variance 

sink() 

 

 

noscale=PCA(data,ncp=8,scale.unit=F,graph=T,axes=c(1,2))  

noscale 

str(noscale) 

sink(file='pca no scaling.txt') 

noscale 

sink() 

 

sink(file="PC Analysis no scaling.csv") 

noscale$eig                                   

noscale$var                     

noscale$var$coord                  

noscale$var$cor         

noscale$var$cos2                      

noscale$var$contrib         

noscale$ind                     

noscale$ind$coord                

noscale$ind$cos2                   

noscale$ind$contrib 

noscale$call                

noscale$call$centre 

noscale$call$ecart.type 

noscale$call$row.w         

noscale$call$col.w 

sink() 

 

pcaF=PCA(data,ncp=8,scale.unit=T,graph=T,axes=c(1,2))  

pcaF 

 

scree1=pcaF$eig[,2] 

scree2=noscale$eig[,2] 

scree3=pca.par$eig[,2] 

plot(scree1,type="o",col="red",ylim=c(0,85),xlab="Principal 

Components",ylab="Proportion of Variance") 

lines(scree2,type="o",col="blue") 

lines(scree3,type="o",col="green") 

legend("topright", 

legend=c("Standardization","None","Pareto"),col=c("red","blue","green

"),pch=1) 

 

boxplot.R  
 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

#εισάγω τα δεδομένα 

data=read.csv(file.choose(),header=T, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

str(data) 

 

pc=prcomp(data,rank=6,scale=TRUE) 

summary(pc) 
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PCAloadings <- pc$rotation 

scores=as.data.frame(pc$x) 

Species=c("Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pi

nus","Olea","Olea") 

Species=c("Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pinus","Pi

nus","Olea","Olea","Cladosporium","Cladosporium","Alternaria","Altern

aria","Penicilium","Penicilium","Cladosporium","Penicilium","Penicili

um") 

Species=c("Cladosporium","Cladosporium","Alternaria","Alternaria","Pe

nicilium","Penicilium") 

 

Species 

scores$Species=Species 

levels(Species)=list("Pinus"="Pinus","Olea"="Olea") 

levels(Species)=list("Pinus"="Pinus","Olea"="Olea","Cladosporium"="Cl

adosporium","Alternaria"="Alternaria","Penicilium"="Penicilium") 

levels(Species)=list("Cladosporium"="Cladosporium","Alternaria"="Alte

rnaria","Penicilium"="Penicilium") 

Group=c("Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust","Fungus", 

"Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungu

s") 

 

scores$Group=Group 

levels(Group)=list("Pollen dust"="Pollen dust", "Fungus"="Fungus") 

 

par(mfrow=c(1,1)) 

plot(PCAloadings[,1:2],   # x and y data 

     pch=21,              # point shape 

     bg="black",          # point color 

     cex=1,               # point size 

     main="Loadings"      # title of plot 

) 

text(PCAloadings[,1:2],             # sets position of labels 

     labels=rownames(PCAloadings)   # print labels 

) 

 

scor.pin=scores[1:8,1:2] 

scor.ol=scores[9:10,1:2] 

 

b1=boxplot(PC1~ 

Species,data=scores,col=c("darkolivegreen3","darkgreen")) 

b2=boxplot(PC2~ 

Species,data=scores,col=c("darkolivegreen3","darkgreen")) 

 

 

b1 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC1)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

b2 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC2)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

b3 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC3)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

pdf("Boxplot PC1.pdf") 
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b1 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC2.pdf") 

b2 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC3.pdf") 

b3 

dev.off() 

 

b4 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC4)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

b5 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC5)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

b6 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC6)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

pdf("Boxplot PC4.pdf") 

b4 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC5.pdf") 

b5 

dev.off() 

b7 <- ggplot(scores, aes(x=Species, y=PC7)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Species))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

b7 

pdf("boxplot PC1-PC2-PC3~Species.pdf") 

grid.arrange(b1,b2,nrow=2) 

dev.off() 

pdf("boxplot PC4-PC5-PC6~Species.pdf") 

grid.arrange(b3,b4,nrow=2) 

dev.off() 

 

 

bp1=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC1)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

bp2=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC2)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

bp3=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC3)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

bp4=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC4)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

bp5=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC5)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 



 

94 

 

bp6=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC6)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

bp7=ggplot(scores, aes(x=Group, y=PC7)) + 

geom_boxplot(aes(fill=Group))+geom_jitter(shape=16, 

position=position_jitter(0.2))+scale_fill_brewer(palette="Set2") 

+theme_minimal() + theme(legend.position = "top") 

pdf("Boxplots Groups.pdf") 

grid.arrange(bp1,bp2,bp3,nrow=3) 

grid.arrange(bp4,bp5,bp6,nrow=3) 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC1~Group.pdf") 

bp1 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC2~Group.pdf") 

bp2 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC3~Group.pdf") 

bp3 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC4~Group.pdf") 

bp4 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC5~Group.pdf") 

bp5 

dev.off() 

pdf("Boxplot PC6~Group.pdf") 

bp6 

dev.off() 

bp7 

 

library(RColorBrewer) 

display.brewer.all() 

brewer.pal(n = 8, name = "Set1") 

 

screeplot(pc) 

####ΑΛΛΑΞΕ ΤΟ 

pca=pca(data,scale=T,ncomp=5) 

 

pca$loadings 

 

plot(pca) 

pdf("VARIANCE SCREE PLOT.pdf") 

par(mfrow=c(1,2)) 

plotVariance(pca,type = "b", show.labels=T,variance = "expvar", main 

= "Variance", xlab = "Components", ylab = "Explained variance, %", 

show.legend = F) 

plotVariance(pca, type = "b", show.lebels=T,variance = "cumexpvar", 

main = "Cumulative Variance", xlab = "Components", ylab = "Cumulative 

variance, %", show.legend = F) 

dev.off() 

 

mdaplot(pca$calres$scores, type = 'p', show.labels = T, show.lines = 

c(0, 0)) 

mdaplot(pca$loadings, type = 'p', show.labels = T, show.lines = c(0, 

0)) 

 

 

par(mfrow = c(2, 2)) 
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plotScores(pca, c(1, 2), show.labels = T) 

 

 

pdf("LOADINGS1.pdf") 

plotLoadings(pca, c(1, 2), show.labels = T) 

dev.off() 

plotResiduals(pca, , show.labels = T) 

plotVariance(pca, type = 'h', show.labels = T, labels = 'values', 

show.legend = F) 

 

par(mfrow=c(1,1)) 

kmx <- kmeans(pc$x[,1:2], centers = 2) 

plot(pc$x[, 1], pc$x[, 2], type = "p",  

     pch = c(21), bg = 1+kmx$cluster, col = "black", 

     main = "Partition of the points into 2 clusters", 

     xlab=paste("PCA 1 (", round(s$importance[2]*100, 1), "%)", sep = 

""), ylab=paste("PCA 2 (", round(s$importance[5]*100, 1), "%)", sep = 

"")) 

grid() 

abline(h = 0, v = 0, col = "darkgray") 

points(kmx$centers, pch = 3, cex = 3, col = "black") 

legend() 

 

plotting data.R 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

 

#εισάγω τα δεδομένα 

data=read.csv(file.choose(),header=F, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

data 

 

wl=data1[1,1:1736] 

wl=as.numeric(wl) 

pinus1=data[2,1:1736] 

pinus1=as.numeric(pinus1) 

pinus2=data[3,1:1736] 

pinus2=as.numeric(pinus2) 

pinus3=data[4,1:1736] 

pinus3=as.numeric(pinus3) 

pinus4=data[5,1:1736] 

pinus4=as.numeric(pinus4) 

pinus5=data[6,1:1736] 

pinus5=as.numeric(pinus5) 

pinus6=data[7,1:1736] 

pinus6=as.numeric(pinus6) 

pinus7=data[8,1:1736] 

pinus7=as.numeric(pinus7) 

pinus8=data[9,1:1736] 

pinus8=as.numeric(pinus8) 

olea1=data[10,1:1736] 

olea1=as.numeric(olea1) 

olea2=data[11,1:1736] 

olea2=as.numeric(olea2) 

 

par(mfrow=c(2,3)) 
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plot(wl,pinus1,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="2.0mg/2.5mL",col="blue") 

plot(wl,pinus2,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="4.3mg/2.5mL",col="cyan") 

plot(wl,pinus3,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="6.7mg/2.5mL",col="purple") 

plot(wl,pinus4,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="9.0mg/2.5mL",col="red") 

plot(wl,pinus5,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="22.5mg/2.5mL",col="darkorange") 

 

plot(wl,pinus6,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="32.3mg/2.5mL",col="yellow") 

par(mfrow=c(1,2)) 

plot(wl,pinus7,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="33mg/2.5mL",col="springgreen") 

plot(wl,pinus8,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="48.1mg/2.5mL",col="aquamarine") 

 

plot(wl,olea1,xlab="Wavelength (nm)",ylab="Intensity",main="Low 

Concentration",col="steelblue") 

plot(wl,olea2,xlab="Wavelength (nm)",ylab="Intensity",main="High 

Concentration",col="red3") 

 

#εισάγω τα δεδομένα 

data1=read.csv(file.choose(),header=F, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

data1 

 

 

pen266high=data1[6,1:1736] 

pen266high=as.numeric(pen266high) 

pen266low=data1[7,1:1736] 

pen266low=as.numeric(pen266low) 

 

pen355h=data1[9,1:1736] 

pen355h=as.numeric(pen355h) 

pen355l=data1[10,1:1736] 

pen355l=as.numeric(pen355l) 

 

 

par(mfrow=c(1,2)) 

par(cex=0.65) 

plot(wl,pen266high,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",col="steelblue",main="Penicillium chrysogenum 

fluorescence at 266 nm") 

lines(wl,pen266low,,type="l",col="red3") 

legend(x=c(570,700),y=c(26000,30000), c("High Concentration","Low 

Concentration"),col=c("steelblue","red3"),lwd=c(5,2),cex=0.75,pt.cex=

0.5) 

plot(wl,pen355h,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",col="steelblue",main="Penicillium chrysogenum 

fluorescence at 355 nm") 

lines(wl,pen355l,type="l",col="red3") 

legend(x=c(570,700),y=c(17000,20000), c("High Concentration","Low 

Concentration"),col=c("steelblue","red3"),lwd=c(5,2),cex=0.75) 

 

 

alth=data1[4,1:1736] 

alth=as.numeric(alth) 

altl=data1[5,1:1736] 
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altl=as.numeric(altl) 

 

par(mfrow=c(1,2)) 

plot(wl,alth,xlab="Wavelength (nm)",ylab="Intensity",main="Alternaria 

alternata High Concentration",col="firebrick2") 

plot(wl,altl,xlab="Wavelength (nm)",ylab="Intensity",main="Alternaria 

alternata Low Concentration",col="aquamarine") 

 

clh=data1[2,1:1736] 

clh=as.numeric(clh) 

cll=data1[3,1:1736] 

cll=as.numeric(cll) 

 

cll2=data1[8,1:1736] 

cll2=as.numeric(cll2) 

 

par(mfrow=c(1,2)) 

par(cex=0.65) 

plot(wl,clh,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",type="l",lty=2,lwd=3,col="steelblue",main="Cla

dosporium  cladosporioides  fluorescence at 266 nm") 

lines(wl,cll,,type="l",col="red3",lwd=2) 

legend(x=c(570,700),y=c(10500,12000), c("High Concentration","Low 

Concentration"),col=c("steelblue","red3"),lwd=c(3,2),lty=c(2,1),cex=0

.75,pt.cex=0.5) 

 

plot(wl,cll2,xlab="Wavelength 

(nm)",ylab="Intensity",main="Cladosporium  cladosporioides  

fluorescence at 355 nm",col="darkorange",lty=5,lwd=2,pch=20) 

 

loading plots.R 
 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

 

#εισάγω τα δεδομένα 

data=read.csv(file.choose(),header=T, sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

str(data) 

wl=read.csv(file="C:/Users/Panayiota/Desktop/Final 

Data/wavelength.csv",header=F, sep=";",row.names=1,dec=",") 

str(wl) 

 

 

wl=as.vector(t(wl)) 

 

R=cor(data) #πίνακας συσχετίσεων 

 

# αριθμός μεταβλητών 

 

p=ncol(data) 

p 

 

e <- eigen(R) #solving for the eigenvalues and eigenvectors from the 

correlation matrix 

str(e) 
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#ανοίγω και ελέγχω ποιες ιδιοτιμές είναι μεγαλύτερες του 1 οπότε και 

διαλέγω τον αριθμό των pcs 

#για γυρεοκοκκούς στα 266 επιλέγω 6 

 

 

 

# Propotion of variances 

# πίνακας total variance explained in SPSS 

e$values               # Variances 

e$values/p             # proportion of variances 

cumsum(e$values/p)     # Cumulative proportion 

 

#επιλέγω 6 πρωτες για λ>1 

L <- e$values[1:5] 

L 

#creating a 6 x 6 matrix with zeroes. 

 

#Vm is an orthogonal matrix since all correlations between variable 

are 0. 

Vm <- matrix(0, nrow = 5, ncol = 5) 

diag(Vm) <- L #putting the eigenvalues in the diagonals 

Vm  

#these are the eigenvectors-- these are the standardized regression 

weights 

eig.v=e$vectors[,1:5] 

 

 

loadings <- e$vectors[,1:5] %*% sqrt(Vm)  

 

round(loadings, 2) 

#φτιαχνω τα πρόσημα 

sign <- vector(mode = "numeric", length = p) 

sign <- sign(colSums(loadings))  

loadings2 <- loadings %*% diag(sign) 

loadings2 #ιδια με το spss 

 

 

pc1=loadings2[,1] 

pc2=loadings2[,2] 

pc3=loadings2[,3] 

pc4=loadings2[,4] 

pc5=loadings2[,5] 

pc6=loadings2[,6] 

 

pc <- prcomp(x = data,rank=6,scale. = TRUE) 

# ο πίνακας rotation (1736 x 6) μου δίνει τα eigen vectors του 

correlation matrix  

pc 

head(pc$x) 

summary(pc) 

#proportion of explained variance of the factors 

plot(wl, pc1, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC1") 

plot(wl, pc2, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC2") 

lines(wl,pc2,col="blue",lwd=1,lty=1) 

plot(wl, pc3, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC3") 

lines(wl,pc3,col="blue",lwd=1,lty=1) 

plot(wl, pc4, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC4") 
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lines(wl,pc4,col="green",lwd=1,lty=1) 

plot(wl, pc5, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC5") 

lines(wl,pc5,col="orange",lwd=1,lty=1) 

plot(wl, pc6, type="n", xlab="Wavelength (nm)", 

ylab="Loadings",main="PC6") 

lines(wl,pc6,col="yellow",lwd=1,lty=1) 

abline(h=0,lty=2) 

 

pdf(file="pc1-pc2.pdf") 

par(mar = c(4, 4, 1, 1) + 0.1) 

plot(wl, pc1, type="n", xlab="Wavelength (nm)", ylab="Loadings") 

 

 

# Draw lines 

lines(wl,pc1,col="red",lwd=1,lty=1) 

lines(wl,pc2, col="blue", lwd=2,lty=4) 

abline(h=0,lty=2) 

# Add subtitles for legend 

legend(585,0.4, 

       cex = 1, 

       c(expression("PC1 (66,2%)"),"PC2 (21,86%)","y-axis zero"), 

       horiz=F, 

       lty=c(1,4,2),  

       lwd=c(2,2),  

       col=c("red","blue","black")) 

dev.off() 

 

par(mar = c(4, 4, 1, 1) + 0.1) 

plot(wl, pc1, type="n", xlab="Wavelength (nm)", ylab="Loadings") 

 

 

# Draw lines 

lines(wl,pc1,col="red",lwd=1,lty=1) 

lines(wl,pc2, col="blue", lwd=2,lty=4) 

lines(wl,pc3,col="yellow",lwd=1,lty=1) 

lines(wl,pc4, col="green", lwd=2,lty=4) 

lines(wl,pc5,col="orange",lwd=1,lty=1) 

lines(wl,pc6, col="purple", lwd=2,lty=4) 

abline(h=0,lty=2) 

# Add subtitles for legend 

legend(535,-0.3, 

       cex = 0.5, 

       c(expression("PC1 (82,87%)"),("PC2 (11,22%)"),("PC3 

(4,44%)"),"PC4 (1,4%)",("PC5 (0,08%)"),"y-axis zero"), 

       horiz=F, 

       lty=c(1,4,2),  

       lwd=c(2,2), 

       col=c("red","blue","yellow","green","orange","black")) 

 

scoreplots.R 

 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 

setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

 

library(MultBiplotR)  

# PCA using base function - prcomp() 

pc <- prcomp(data, scale=TRUE,rank=8) 
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# Summary 

s <- summary(pc) 

s 

 

# Screeplot! 

layout(matrix(1:2, ncol=2)) 

screeplot(pc, main ="Screeplot") 

screeplot(pc, type="lines", main="Screeplot") 

 

 

biplot(pc) 

layout(matrix(1:1)) 

# Create groups 

#pch.group <- c(rep(21, times=8), rep(22, times=2)) 

#col.group <- c(rep("skyblue2", times=8), rep("gold", times=2)) 

#pch.group <- c(rep(21, times=2), rep(22, times=2)) 

#col.group <- c(rep("skyblue2", times=2), rep("gold", times=2)) 

 

#pch.group <- c(rep(21, times=8), rep(22, 

times=2),rep(23,times=2),rep(24,times=2),rep(25,times=2)) 

#col.group <- c(rep("skyblue2", times=8), rep("gold", 

times=2),rep("darkred",times=2),rep("darkgreen",times=2),rep("purple"

,times=2)) 

plot(pc$x[,1], pc$x[,2], xlab=paste("PCA 1 (", 

round(s$importance[2]*100, 1), "%)", sep = ""), ylab=paste("PCA 2 (", 

round(s$importance[5]*100, 1), "%)", sep = ""), pch=pch.group, 

col="black", bg=col.group, cex=2, las=1, asp=1,main="Biplot") 

 

pc$x[,1:2] 

 

s$importance 

 

# Add grid lines 

abline(v=0, lty=2, col="grey50") 

abline(h=0, lty=2, col="grey50") 

# Add labels 

text(pc$x[,1], pc$x[,2], labels=row.names(pc$x), pos=c(1,3,4,2), 

font=2) 

 

 

# Get co-ordinates of variables (loadings), and multiply by 10 

#l.x <- pc$rotation[,1]*10 

#l.y <- pc$rotation[,2]*10 

 

# Draw arrows 

#arrows(x0=0, x1=l.x, y0=0, y1=l.y, col="red", length=0.15, lwd=1.5) 

 

# Label position 

#l.pos <- l.y # Create a vector of y axis coordinates 

#lo <- which(l.y < 0) # Get the variables on the bottom half of the 

plot 

#hi <- which(l.y > 0) # Get variables on the top half 

# Replace values in the vector 

#l.pos <- replace(l.pos, lo, "1") 

#l.pos <- replace(l.pos, hi, "3") 

 

# Variable labels 

#text(l.x, l.y, labels=row.names(pc$rotation), col="red", pos=l.pos) 

 

# Add legend 
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#legend("topright", legend=c("Pinus", 

"Olea","Cladosporium","Alternaria","Penicilium"), col="black", 

pt.bg=c("skyblue2", "gold","darkred","darkgreen","purple"), pch=c(21, 

22,23,24,25),  

       #cex=0.5,text.font=3,ncol=2,box.lwd=1,bty="o") 

legend("topright", legend=c("Pinus", "Olea"), col="black", 

pt.bg=c("skyblue2", "gold"), pch=c(21,22),  

       p.cex=1.5,text.font=3,ncol=2,box.lwd=1,bty="o") 

 

pdf("Loadings.pdf") 

barplot(pc$rotation[,1], main="PC 1 Loadings Plot", las=2) 

barplot(pc$rotation[,2], main="PC 2 Loadings Plot", las=2) 

dev.off() 

# Get individuals (observations) as a matrix 

tab <- matrix(c(pc$x[,1], pc$x[,2]), ncol=2) 

tab 

# Calculate correlations 

c1 <- cor(tab[1:8,]) 

c2 <- cor(tab[9:10,]) 

 

 

# Load package 

library(ellipse) 

library(graphics) 

# Plot ellipse 

polygon(ellipse(c1*(max(abs(pc$rotation))*100), 

centre=colMeans(tab[1:8,]), level=0.95), col=adjustcolor("skyblue2", 

alpha.f=0.25), border="skyblue") 

polygon(ellipse(c2*(max(abs(pc$rotation))*100), 

centre=colMeans(tab[9:10,]), level=0.95), col=adjustcolor("gold", 

alpha.f=0.25), border="gold2") 

 

 

# Get individuals (observations), and create group matrices 

tab <- matrix(c(pc$x[,1], pc$x[,2]), ncol=2) 

tab1 <- tab[1:8,] 

tab2 <- tab[9:10,] 

tab3=tab[c(11,12,17),] 

tab4=tab[13:14,] 

tab5=tab[c(15,16,18,19),] 

 

# Get the outer most individuals 

ch1 <- chull(tab1)  

ch2 <- chull(tab2) 

ch3=chull(tab3) 

ch4=chull(tab4) 

ch5=chull(tab5) 

 

pdf("BIPLOT.pdf") 

kmx <- kmeans(pc$x[,1:2], centers = 5) 

# Create groups 

#pch.group <- c(rep(21, times=2), rep(22, times=2),rep(23, times=2)) 

#col.group <- c(rep("blue", times=2), rep("yellow", times=2), 

rep("red", times=2)) 

pch.group <- c(rep(15, times=8), rep(16, times=2),rep(17, times=2), 

rep(18, times=2),rep(19, times=2),rep(17,times=1),rep(19,times=2)) 

col.group <- c(rep("green", times=8), rep("red", times=2),rep("blue", 

times=2), rep("yellow", times=2), rep("orange", 

times=2),rep("blue",times=1),rep("orange",times=2)) 

# Plot 

par(mar=c(4.5, 4.5, 1, 1)) 
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plot(pc$x[,1], pc$x[,2], xlim=c(-60,80), ylim=c(-60, 60), 

xlab=paste("PCA 1 (", round(s$importance[2]*100, 1), "%)", sep = ""), 

ylab=paste("PCA 2 (", round(s$importance[5]*100, 1), "%)", sep = ""),  

     pch=pch.group,col=col.group, cex=2.5, cex.axis=1.5, cex.lab=1.5, 

las=1, 

     panel.first #bg = 1+kmx$cluster 

     = { 

       # Add convex hulls 

       polygon(tab1[ch1, ], border="green", col=NA, lwd=2) 

       polygon(tab2[ch2, ], border="red", col=NA, lwd=2) 

       polygon(tab3[ch3, ], border="blue", col=NA, lwd=2) 

       polygon(tab4[ch4, ], border="yellow", col=NA, lwd=2) 

       polygon(tab5[ch5, ], border="orange", col=NA, lwd=2) 

        

       # Add grid lines 

       abline(v=0, lty=2, col="grey50")  

       abline(h=0, lty=2, col="grey50") 

     }) 

#points(kmx$centers, pch = 3, cex = 3, col = "black") 

# Labels 

#text(pc$x[,1], pc$x[,2], labels=row.names(pc$x), font=2) 

# Add legend 

legend("topright", legend=c("Pinus","Olea","Cladosporium", 

"Alternaria","Penicilium"), 

col=c("green","red","blue","yellow","orange"), pch=c(15,16,17,18,19), 

pt.cex=1.5,ncol=2,horiz=F,cex=0.5) 

dev.off() 

 

which.max(pc$rotation[,1]) 

 

which.min(pc$rotation[,1]) 

 

which.max(pc$rotation[,2]) 

 

which.min(pc$rotation[,2]) 

 

# Create matrix of x coordinates (PC1) and multiply by 10 

l.x <- cbind(pc$rotation[,1][c(1068, 4, 1, 288)]) * 10 

# y coordinates (PC2) 

l.y <- cbind(pc$rotation[,2][c(1068, 4, 1, 288)]) * 10 

 

# Add arrows to biplot 

arrows(x0=0, x1=l.x, y0=0, y1=l.y, col="red", length=2, lwd=3) 

# Labels 

text(l.x, l.y, labels=rownames(l.x) , col="red", pos=c(1,3,1,3), 

offset=5, cex=1.2) 

 

scree.data=as.data.frame(s$importance) 

score.data=as.data.frame(s$x) 

loadings.data=as.data.frame(s$rotation) 

write.csv(scree.data,"pca scree.csv") 

write.csv(score.data,"pca scores.csv") 

write.csv(loadings.data,"pca loadings.csv") 

scree=read.csv("pca scores.csv",header=T) 

 

Discriminantanalysis.R 

rm(list = ls(all = TRUE)) 

graphics.off() 

shell("cls") 
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setwd("C:/Users/Panayiota/Desktop") 

 

#εισάγω τα δεδομένα 

dataS=read.csv("Final data/355and266.csv",header=T, 

sep=";",row.names=1,dec=",") 

#τσεκάρουμε αν είναι numeric 

str(dataS) 

data=dataS 

Group=factor(c("Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust", 

               "Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust", 

               

"Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungu

s","Fungus")) 

Groups=factor(c("Pollen dust","Pollen dust","Fungus")) 

Groupt=factor(c("Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust", 

               "Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust", 

               

"Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungu

s")) 

dataS$Group=Group 

d=dataS[,1:1736] 

str(data) 

ds=data 

 

Type=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0) 

               

ds$Type=Type 

str(ds) 

 

scores=pc$x 

 

pc.da=dapc(data,ds$Type, scale=T) 

 

pda=dapc(dataS,Group, scale=T,center=T,n.pca=18,n.da = 1) 

a=a.score(pda) 

a 

temp1 <- optim.a.score(pda) 

temp1 

 

 

sink("dapc.txt") 

pda 

sink() 

pc.da 

 

CV=xvalDapc(dataS,Group,scale=T, center=T) 

 

sink("CrossValidation.txt") 

CV 

sink() 

 

sink("PLDA.txt") 

cat("eigenvalues") 

cat("\n") 

pda#eig 

cat("a numeric vector giving prior group probabilities") 

cat("\n") 

pda$prior 
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cat("matrix of retained principal components of PCA") 

cat("\n") 

pda$tab 

cat("principal axes of DAPC, giving coefficients of the linear 

combination of retained PCA axes.") 

cat("\n") 

pda$loadings 

cat("principal components of DAPC, giving the coordinates of 

individuals onto principal axes of DAPC; also called the discriminant 

functions") 

 

cat("\n") 

pda$ind.coord 

cat("coordinates of the groups onto the principal axes of DAPC.") 

cat("\n") 

pda$grp.coord 

cat("a data.frame giving posterior membership probabilities for all 

individuals and all clusters.") 

 

cat("\n") 

pda$posterior 

cat("(optional) a data.frame giving the contributions of original 

variables (alleles in the case of genetic data) to the principal 

components of DAPC.") 

cat("\n") 

pda$var.contr 

 

 

sink() 

 

par(mar=c(2,9.4,0.8,0.2)) 

assignplot(pda) 

 

 

par(mar=c(8,4.5,1,2)) 

compoplot(pda, posi="topleft", 

          txt.leg=c("Fungus","Pollen dust"), lab=NULL,cex.names=0.6, 

          n.col=2, 

col=c("cyan","gold"),cleg=0.6,bg="white",cex.lab=0.8,show.lab=T) 

 

dev.off() 

names=rownames(dataS) 

names=as.vector(names) 

 

#which are the most �admixed� individuals? Let us consider as admixed 

individuals having no 

#more than 90% of probability of membership in a single cluster: 

temp <- which(apply(pda$posterior,1, function(e) all(e<0.9))) 

temp 

 

compoplot(pda, subset=temp, posi="topleft", 

          txt.leg=c("Fungus","Pollen dust"), 

          n.col=2, cex.names=0.8, 

col=c("cyan","gold"),cleg=0.5,bg="white",show.lab=TRUE) 

 

scatter(pda,1,1, bg="white", legend=TRUE,horiz=T, solid=0.7, 

col=c("cyan","gold"), scree.pca=F,  

        posi.legend="bottomright",ratio.pca=0.1,cex=3) 

Group=factor(c("Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen dust","Pollen 

dust","Pollen dust", 
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"Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungus","Fungu

s","Fungus")) 

dataS$Group=Group 

 

 

set.seed(1) # to have reproducible results 

 

dataS$binary  <- ifelse(dataS$Group=="Pollen dust",1,0) 

dataS$Group=NULL 

 

obj <- train(dataS,Group,method = "sparseLDA", 

                         tuneGrid = data.frame(NumVars = 1736, lambda 

= 1e-6), 

                         trControl = trainControl(method="cv"), 

                        preProcess = c("center", "scale")) 

obj$finalModel$xNames[obj$finalModel$varIndex] 

obj$finalModel$beta 

 

dataS=as.matrix(dataS) 

#make matrix for the groups of training data 16X2 

Ys=cbind(c(1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0),c(0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1

,1,1,1,1)) 

 

colnames(Ys) <- c("Pollen dust","Fungus") 

 

## test samples 

Iouts<-c(7,8,14) 

 

## training data 

Xtrs<-dataS[-Iouts,] 

ks<-3 

ns<-dim(Xtrs)[1] 

Xcs<-normalize(Xtrs) 

Xns<-Xcs$Xc 

ps<-dim(Xns)[2] 

 

 

## Perform SDA with one non-zero loading for each discriminative 

## direction with Y as matrix input 

out <- sda(train.transformed, Groupt,lambda = 1e-6,maxIte = 

100,stop=-6) 

 

# predict training samples 

train <- predict(out,train.transformed) 

train  

 

## testing 

names=rownames(dataS) 

 

test <- predict(out, test.transformed) 

print(test$class) 

 

lda.data <- cbind(Xns, predict(out,Xns)$x) 

par(mar=c(4,4,1,1)) 

points=train$x[,1] 

colors=c(rep(2,8),rep(1,8)) 

points=cbind(points, colors) 

 

plot(points[1:16,1],col=ifelse(colors>1, 

"gold","blue"),pch=19,xlab="Linear discriminants",ylab="") 
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text(points[1:16,1], labels=names, cex= 0.7) 

legend("bottomright", legend = c("Pollen dust","Fungus"), col = 

c("gold","blue"), pch = 19, bty = "n") 

 

Group=Groupt 

LD1=train$x[,1] 

#lda.data <- cbind(Xn, predict(out,Xn)$x) 

Group=Groupt 

#LD1=predict(out,Xn)$x[,1] 

ggplot(lda.data, aes(LD1, fill=Group))  + geom_density(alpha =0.3) 
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