
Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο
Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

Τοµεας Ηλεκτρικων Βιοµηχανικων ∆ιαταξεων και Συστηµατων Αποφασεων

Μέθοδοι συµπλήρωσης ελλιπών τιµών σε

ηλεκτρονικά ιατρικά δεδοµένα

µε χρήση τεχνικών ϐαθιάς µάθησης

Μελέτη και υλοποίηση

∆ιπλωµατικη Εργασια
του

ΨΥΧΟΓΥΙΟΥ ΚΩΝΣΤΑΝΤΙΝΟΥ

Επιβλέπων: ∆ηµήτριος Ασκούνης
Καθηγητής

Αθήνα, Μάρτιος 2023





Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο

Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

Τοµεας Ηλεκτρικων Βιοµηχανικων ∆ιαταξεων και Συστηµατων Αποφασεων

Μέθοδοι συµπλήρωσης ελλιπών τιµών σε

ηλεκτρονικά ιατρικά δεδοµένα µε χρήση τεχνικών

ϐαθιάς µάθησης

Μελέτη και υλοποίηση

∆ιπλωµατικη Εργασια
του

ΨΥΧΟΓΥΙΟΥ ΚΩΝΣΤΑΝΤΙΝΟΥ

Επιβλέπων: ∆ηµήτριος Ασκούνης
Καθηγητής

Εγκρίθηκε από την τριµελή εξεταστική επιτροπή την 9η Μαρτίου 2023.

(Υπογραφή) (Υπογραφή) (Υπογραφή)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
∆ηµήτριος Ασκούνης Ιωάννης Ψαρράς Χρυσόστοµος ∆ούκας

Καθηγητής Καθηγητής Αν. Καθηγητής

Αθήνα, Μάρτιος 2023





Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο

Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

Τοµεας Ηλεκτρικων Βιοµηχανικων ∆ιαταξεων και Συστηµατων Αποφασεων

Copyright © – All rights reserved. Με την επιφύλαξη παντός δικαιώµατος.
Κωνσταντίνος Ψυχογυιός, 2023.

Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανοµή της παρούσας εργασίας, εξ ολοκλήρου
ή τµήµατος αυτής, για εµπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, αποθήκευση και διανο-
µή για σκοπό µη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής ϕύσης, υπό την προϋπόθεση
να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το παρόν µήνυµα.

Το περιεχόµενο αυτής της εργασίας δεν απηχεί απαραίτητα τις απόψεις του Τµήµατος, του
Επιβλέποντα, ή της επιτροπής που την ενέκρινε.

∆ΗΛΩΣΗ ΜΗ ΛΟΓΟΚΛΟΠΗΣ ΚΑΙ ΑΝΑΛΗΨΗΣ ΠΡΟΣΩΠΙΚΗΣ ΕΥΘΥΝΗΣ

Με πλήρη επίγνωση των συνεπειών του νόµου περί πνευµατικών δικαιωµάτων, δηλώνω ενυ-
πογράφως ότι είµαι αποκλειστικός συγγραφέας της παρούσας Πτυχιακής Εργασίας, για την
ολοκλήρωση της οποίας κάθε ϐοήθεια είναι πλήρως αναγνωρισµένη και αναφέρεται λεπτο-
µερώς στην εργασία αυτή. ΄Εχω αναφέρει πλήρως και µε σαφείς αναφορές, όλες τις πηγές
χρήσης δεδοµένων, απόψεων, ϑέσεων και προτάσεων, ιδεών και λεκτικών αναφορών, είτε
κατά κυριολεξία είτε ϐάσει επιστηµονικής παράφρασης. Αναλαµβάνω την προσωπική και
ατοµική ευθύνη ότι σε περίπτωση αποτυχίας στην υλοποίηση των ανωτέρω δηλωθέντων στοι-
χείων, είµαι υπόλογος έναντι λογοκλοπής, γεγονός που σηµαίνει αποτυχία στην Πτυχιακή
µου Εργασία και κατά συνέπεια αποτυχία απόκτησης του Τίτλου Σπουδών, πέραν των λοιπών
συνεπειών του νόµου περί πνευµατικών δικαιωµάτων. ∆ηλώνω, συνεπώς, ότι αυτή η Πτυ-
χιακή Εργασία προετοιµάστηκε και ολοκληρώθηκε από εµένα προσωπικά και αποκλειστικά
και ότι, αναλαµβάνω πλήρως όλες τις συνέπειες του νόµου στην περίπτωση κατά την οποία
αποδειχθεί, διαχρονικά, ότι η εργασία αυτή ή τµήµα της δεν µου ανήκει διότι είναι προϊόν
λογοκλοπής άλλης πνευµατικής ιδιοκτησίας.

(Υπογραφή)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Κωνσταντίνος Ψυχογυιός

9 Μαρτίου 2023





Περίληψη

Τα δεδοµένα από ιατρικά εργαστήρια σε ηλεκτρονική µορφή (EHR) γίνονται ολοένα και
πιο διαδεδοµένα καθώς µεγάλες ϕαρµακευτικές εταιρείες συνοψίζουν χρόνια έρευνας µε
αυτόν τον τρόπο. Ακόµα, πολλά νοσοκοµεία έχουν πλέον υιοθετήσει την ψηφιοποίηση των
δεδοµένων των ασθενών τους και σε αρκετές περιπτώσεις τα έχουν διαθέσει στην επιστηµονική
κοινότητα. ΄Οµως, λόγω της ϕύσης των δεδοµένων αυτών παρουσιάζεται συχνά το πρόβληµα
των απουσιαζόντων τιµών. Τα δεδοµένα αυτά χρησιµοποιούνται συχνά για πρόβλεψη η
κατάτµησή όπου οι απουσιάζοντες τιµές αποδίδονται µε κάποια τεχνική καταλογισµού η
αφαιρούνται από το σύνολο. Πολλές ϕορές η τεχνική που χρησιµοποιείται είναι η απλή
αντικατάσταση µε τη µέση τιµή και την πιο συχνά εµφανιζόµενη τιµή για τις συνεχείς και τις
κατηγορικές µεταβλητές αντίστοιχα.

Στόχος της διπλωµατικής εργασίας είναι η εφαρµογή συγχρόνων τεχνικών ϐαθιάς µάθη-
σης όπως γενετικά ανταγωνιστικά δίκτυα και αυτοκωδικοποίητες σε πραγµατικά ηλεκτρονικά
ιατρικά δεδοµένα για την ακριβή απόδοση των απουσιαζόντων τιµών µε σκοπό τη ϐελτίωση
της διαδικασίας της πρόβλεψης πάνω σε αυτά.

Λέξεις Κλειδιά

ΠΑ∆, ΗΦΥ, Απουσιάζουσες τιµές, Αποτίµηση απουσιαζόντων τιµών
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Abstract

Electronic health records are becoming adopted more and more by big pharmaceutical
companies aggregating years of research. Moreover, many hospitals have converted their
patient’s data within the scope of digitalization. In both cases, it is regular for the data
to be publicly shared for research purposes. However, due to the nature of these kind of
data missingness is very common. EHR data are commonly used for classification and
prediction where missing values are either deleted (Case deletion) or imputed. Regarding
the imputation case the mean,mode imputation is widely adopted.

This diploma thesis aims to apply modern deep-learning approaches such as GANS
and Autoencoders to the problem of missing value imputation. The evaluation will be
based both on the accuracy of the imputed data and on the post-processing accuracy for
the classification task

Keywords

GAN, EHR, Missing values, Missing data imputation
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Σ το σύγχρονο ψηφιοποιηµένο ιατρικό περιβάλλον η σύλλεξη, αποθήκευση και αξιοπο-
ίηση δεδοµένων ειναι Ϲωτικής σηµασίας. Στο πλάισιο αυτό, πολλά νοσοκοµεία και

σχετικοί οργανισµοί καταγράφουν και αποθηκεύουν δεδοµένα σχετικα µε ασθενείς, ιατρικές
έρευνες κ.τλ. Τα δεδοµένα αυτά µπορεί να είναι σε µορφή ϕωτογραφιών (π.χ. MRI scans),
σε µορφή πίνακα (Tabular) κ.α. συµπεριλµβάνοντας η όχι την χρονική συνιστώσα .

Ο ηλεκτρονικός ϕάκελος υγείας (ΗΦΥ ή EHR) είναι ένα έγγραφο που περιέχει ιατρι-
κές πληροφορίες, π.χ. εργαστηριακές µετρήσεις, για έναν ασθενή και αποθηκεύεται ηλε-
κτρονικά. ΄Ετσι, µπορεί να διαµοιραστεί σε πολλαπλές εγκαταστάσεις και να έχει γρήγορη
πρόσβαση από τους ασθενείς ή το ιατρικό προσωπικό. ΄Ενας ηλεκτρονικός ϕάκελος υγε-
ίας χρησιµοποιείται κυρίως για σκοπούς καθορισµού στόχων και σχεδιασµού της ϕροντίδας
των ασθενών, τεκµηρίωσης της παροχής ϕροντίδας και αξιολόγησης των αποτελεσµάτων της
ϕροντίδας [1]. Τα δεδοµένα αυτά παρέχουν ευκαιρίες για τη ϐελτίωση της ϕροντίδας των
ασθενών, την ενσωµάτωση µέτρων απόδοσης στην κλινική πρακτική και τη διευκόλυνση της
κλινικής έρευνας [2]. ΄Ενα παράδειγµα έρευνας που ϐασίζεται στους ΗΦΥ είναι η πρόβλεψη
του καρδιαγγειακού κινδύνου µε τη χρήση µεθόδων παλινδρόµησης µηχανικής µάθησης [3].
΄Ενα τέτοιο µοντέλο, µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων για να
ϐοηθήσει τους γιατρούς και το προσωπικό να διαχειρίζονται τους ασθενείς και να ενεργούν
προληπτικά.
Ωστόσο, είναι πολύ συνηθισµένο για αυτού του είδους τα δεδοµένα να έχουν ένα ποσοστό
απουσιαζόντων τιµών [4]. Τα ελλιπή δεδοµένα εµφανίζονται όταν οι τιµές των µεταβλητών
ενδιαφέροντος δεν έχουν µετρηθεί ή καταγραφεί για όλα τα υποκείµενα του δείγµατος. Τα
δεδοµένα µπορεί να λείπουν για διάφορους λόγους [5], όπως: (ι) άρνηση του ασθενούς να
απαντήσει σε συγκεκριµένες ερωτήσεις, π.χ. ο ασθενής δεν αναφέρει δεδοµένα σχετικά µε
το εισόδηµα- (ιι) απώλεια του ασθενούς για παρακολούθηση- (ιιι) σφάλµα του ερευνητή ή
µηχανικό σφάλµα, π.χ. ϐλάβη του πιεσόµετρου- και (ι) γιατροί που δεν παραγγέλνουν ο-
ϱισµένες εξετάσεις για ορισµένους ασθενείς, π.χ. δεν παραγγέλλεται εξέταση χοληστερόλης
για ορισµένους ασθενείς. Οι ελλείπουσες τιµές µπορούν να οριστούν από τρεις κύριους
µηχανισµούς που είναι η πλήρης τυχαία έλλειψη (MCAR), η τυχαία έλλειψη (MAR) και η
µη τυχαία έλλειψη (MNAR) [6]. Η πρώτη περίπτωση (MCAR) συµβαίνει όταν η έλλειψη που
παρουσιάζεται σε ένα ΗΦΥ ακολουθεί ένα εντελώς τυχαίο µοτίβο. Το δεύτερο (MAR) υποδει-
κνύει ότι η έλλειψη σε µια µεταβλητή σχετίζεται µε µια άλλη µεταβλητή. Η τρίτη περίπτωση
(MNAR) δείχνει ότι η έλλειψη σε µια µεταβλητή εξαρτάται από την ίδια τη µεταβλητή. Αξίζει
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επίσης να σηµειωθεί ότι εντός ενός συνόλου δεδοµένων κλινικών ΗΦΥ µπορεί να υπάρχουν
περισσότερα από ένα ελλείποντα πρότυπα τη δεδοµένη στιγµή µε διαφορετικά ποσοστά έλ-
λειψης.
Στο πλαίσιο της κλινικής έρευνας, τα δεδοµένα που λείπουν συνήθως αντιµετωπίζονται α-
νεπαρκώς [7]. Η πιο συνηθισµένη προσέγγιση είναι η ανάλυση πλήρους περίπτωσης όπου
οι γραµµές που περιέχουν ελλιπείς τιµές είτε στις µεταβλητές πρόβλεψης είτε στις µεταβλη-
τές έκβασης απορρίπτονται. Αυτή η επιλογή είναι εξαιρετικά προβληµατική, καθώς οδηγεί
σε µικρότερο σύνολο δεδοµένων και σε ένα µοντέλο που δεν είναι σε ϑέση να γενικεύσει
καλά. Επίσης, η µέθοδος αυτή παράγει συχνά αποτελέσµατα και σφάλµατα που µπορεί
να είναι µικρά για το πλήρες υποσύνολο δεδοµένων, αλλά στην πραγµατικότητα είναι αισι-
όδοξα. Επιπλέον, διαφορετικές µελέτες µπορεί να χρησιµοποιούν διαφορετικά υποσύνολα
του ίδιου συνόλου δεδοµένων, π.χ. αντί για γραµµές µπορεί να παραλείπονται στήλες ή
ένας συνδυασµός και των δύο, και έτσι η επιλογή αυτή δυσχεραίνει τις συγκρίσεις. Μια
άλλη προσέγγιση για την επίλυση αυτού του Ϲητήµατος είναι ο απλός καταλογισµός µε τον
αλγόριθµο mean, mode (πιο συχνό) ή KNN [8]. Αυτές οδηγούν σε ένα πλήρες σύνολο δε-
δοµένων, αλλά είναι πολύ απλές και συνεπώς καταλογίζουν τιµές που δεν είναι ϱεαλιστικές.
Για παράδειγµα, όσον αφορά τα δεδοµένα σε επίπεδο ασθενών µε καρδιαγγειακές παθήσεις
(CVD), υπάρχει συνήθως ισχυρή συσχέτιση µεταξύ των αντίστοιχων µεταβλητών, π.χ. συ-
στολική και διαστολική αρτηριακή πίεση, η οποία ϑα πρέπει να ενσωµατωθεί στο µοντέλο
υπολογισµού ελλειπουσών τιµών. Αυτό είναι κάτι που οι µονοµεταβλητές στατιστικές προ-
σεγγίσεις και οι απλοί αλγόριθµοι παλινδρόµησης αδυνατούν να υπολογίσουν οδηγώντας σε
ανακριβή αποτελέσµατα [9]. Αυτές οι συσχετίσεις υπάρχουν ϕυσικά στα περισσότερα σύνολα
ιατρικών δεδοµένων όπου έχουν διεξαχθεί εξετάσεις για τον ίδιο ασθενή, έχουν πραγµατο-
ποιηθεί εργαστηριακές µετρήσεις για µια συγκεκριµένη εργασία κ.λπ. Ορισµένες κάπως πιο
σύνθετες και µε καλύτερα αποτελέσµατα µέθοδοι είναι η Missforest (MF) [10] και ο αλγόριθ-
µος πολλαπλών αποτιµήσεων µε αλυσιδωτές εξισώσεις (multivariate imputation by chained
equations - MICE) [11]. Παρόλο που αυτές οι µέθοδοι είναι πιο εξελιγµένες, εξακολουθούν
να µην έχουν την ικανότητα να αναλύουν πλήρως τις πολύπλοκες σχέσεις που καθορίζουν
τα σύνολα δεδοµένων ΗΦΥ [12, 13]. Αυτό είναι κάτι που είναι πιο σοβαρό σε διαχρονικές
µελέτες, όπου οι πληροφορίες σχετικά µε µια ελλιπή τιµή ϑα πρέπει να συσχετίζονται µε
προηγούµενες τιµές του ίδιου ασθενούς.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Το ϐασικό Ϲήτηµα αντιµετωπίζει η παρούσα διπλωµατική είναι η απόδοση ϱεαλιστικών
τιµών σε απουσιάζουσες µε σύγχρονες (state-of-the-art) µεθόδους έχοντας απώτερο σκοπό
την επίτευξη καλύτερης απόδοσης στο κοµµάτι της πρόβλεψης. Για να αντιµετωπιστούν αυ-
τοί οι περιορισµοί, στην παρούσα εργασία συγκρίνουµε διάφορες µεθόδους υπολογισµού
ελλιπών δεδοµένων. Συγκεκριµένα, προτείνουµε δύο προσεγγίσεις ϐαθιάς µάθησης που ϐα-
σίζονται στις DAE και GAN. Η πρώτη προσέγγιση ϐασίζεται σε µια DAE που χρησιµοποιεί
KNN για προ-υπολογισµό. Χρησιµοποιώντας αυτό το µοντέλο ως ϐάση, εφαρµόζουµε δι-
άφορες αλλαγές όσον αφορά τόσο την αρχιτεκτονική όσο και τη διαδικασία εκπαίδευσης,
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οι οποίες αποδίδουν σηµαντικά ακριβέστερα αποτελέσµατα. Προσαρµόζουµε τη συνάρτηση
απωλειών, ϐελτιστοποιούµε την αρχιτεκτονική των στρωµάτων (π.χ. προσθήκη οµαλοπο-
ίησης παρτίδων, επιλογή ϐέλτιστου αριθµού στρωµάτων) και αναθεωρούµε τη διαδικασία
εκπαίδευσης αλλάζοντας συχνά τις τιµές που προεπιβάλλονται (µε KNN) και τις τιµές που
πρέπει να προστεθούν (δείκτες) αποτρέποντας το µοντέλο από το να συγκλίνει σε ένα τοπικό
ελάχιστο. Η ϐελτίωση που εφαρµόζεται στη διαδικασία εκπαίδευσης είναι ανεξάρτητη από τα
µοντέλα και µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για διαφορετικές µεθόδους τεκµαίρεσης. ΄Οσον
αφορά την προσέγγιση GAN, ϐασιστήκαµε επίσης στην υπάρχουσα αρχιτεκτονική κάνοντας
ϐελτιώσεις που αφορούν τη συγκεκριµένη περίπτωση που µελετάµε. Πιο συγκεκριµένα,
χρησιµοποιούµε ως γεννήτρια µια DAE µε προ-υπολογισµό ΚΝΝ και εφαρµόζουµε τις προ-
αναφερθείσες προσαρµογές στη διαδικασία εκπαίδευσης. Για την αξιολόγηση των µοντέλων
µας χρησιµοποιούµε τέσσερα δηµόσια διαθέσιµα σύνολα δεδοµένων ΗΦΥ. Τέλος, τα προτει-
νόµενα µοντέλα αξιολογούνται τόσο για τις εργασίες υπολογισµού όσο και για τις εργασίες
πρόβλεψης µετά τον υπολογισµό. Μελετάµε το τελευταίο για να διερευνήσουµε αν η επι-
λογή πιο ισχυρών µεθόδων εµφύτευσης ϑα οδηγήσει σε υψηλότερες επιδόσεις πρόβλεψης ή
όχι. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό, δεδοµένου ότι η πρόβλεψη είναι συνήθως ο κοινός στόχος
των ερευνητών και των επαγγελµατιών όταν εφαρµόζουν τεχνικές µηχανικής µάθησης σε
δεδοµένα ΗΦΥ. Οι κύριες συνεισφορές µας µπορούν να συνοψιστούν ως εξής :

• Επεκτείνουµε και ϐελτιώνουµε τα υπάρχοντα µοντέλα υπολογισµού ελλειπουσών τιµών
που ϐασίζονται σε DAEs και GANs.

• Αξιολογούµε διεξοδικά διάφορες µεθόδους υπολογισµού ελλιπών τιµών για διάφορα
ποσοστά ελλιπών στοιχείων.

• Αποδεικνύουµε ότι τα σύνολα δεδοµένων ΗΦΥ για καρδιακές παθήσεις (και ιατρικά
γενικά) απαιτούν πιο εξελιγµένες µεθόδους υπολογισµού ελλειπουσών τιµών, ιδίως
όταν το ποσοστό ελλειπουσών τιµών είναι υψηλό.

• ∆είχνουµε ότι οι ισχυρές µέθοδοι ϐαθιάς µάθησης µπορούν να αντιµετωπίσουν τόσο
αριθµητικά όσο και κατηγορικά δεδοµένα.

• ∆ιεξάγουµε πρόβλεψη µετά τον υπολογισµό και δείχνουµε ότι ο ακριβέστερος υπολο-
γισµός οδηγεί σε µεγαλύτερη απόδοση στο έργο πρόβλεψης.

Με την χρήση αυτών τον µοντέλων λοιπόν στόχος της διπλωµατικής είναι η συγκριτική
µελέτη για διάφορα ποσοστά απουσίας µεταβλητών (5 εως 50 τις εκατό).

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε επτά κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρη-
τικό υπόβαθρο των ϐασικών τεχνολογιών που σχετίζονται µε τη διπλωµατική αυτή. Αρχικά
περιγράφονται µερικά γενικά πράγµατα για την µηχναική µάθηση και τους µηχανισµούς
πίσω απο τις απουσιάζουσες τιµές. Στην συνέχεια αναλύεται το υπόβαθρο για τις τεχνικές
που χρησιµοποιήθηκαν στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής. Στο Κεφάλαιο 3 γίνεται µια
λεπτοµερής περιγραφή των µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν καθώς και των εισαγλωµενων
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µεθόδων ϐαθειών νευρωνικών δικτύων. Επίσης σε αυτό δίνεται και µια περιγραφή του συ-
νόλου δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε. Στο Κεφάλαιο 4 αναλύονται τα αποτελέσµατα των
µεθόδων που αναφέρθηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. Εδώ τα αποτελέσµατα είναι και για
την αποτίµηση τιµών αλλα και για την πρόβλεψη µετά την αποτίµηση. Τέλος, στο Κεφάλαιο
5 γίνεται µία περίληψη της διπλωµατικής και δίνονται µελλοντικές κατευθύνσεις.
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Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται λεπτοµερώς το πρόβληµα των απουσιαζόντων τιµών,
οι τρόποι αντιµετώπισης του που υπάρχουν στη ϐιβλιογραφία αλλά και το υπόβαθρο

για τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα διπλωµατική, δηλαδή οι µέθοδοι
KNN, Missforest, Autoencoders, GANS. Πιο συγκεκριµένα, γίνεται µια εισαγωγή στους µη-
χανισµούς απουσιαζόντων τιµών και στις µεθόδους που έχουν χρησιµοποιηθεί από τους
ερευνητές στην ϐιβλιογραφία. ΄Επειτα, γίνεται µια γενική περιγραφή της µηχανικής µάθη-
σης η οποία στη συνέχεια γίνεται πιο στοχευµένη στο υπόβαθρο σχετικό µε τις µεθόδους
αποτίµησης απουσιαζόντων τιµών που χρησιµοποιήθηκαν.

2.1 Τύποι µηχανισµών απουσιαζόντων τιµών

2.1.1 MCAR

Ο µηχανισµός αυτός ορίζει ότι το γεγονός ότι µια µεταβλητή απουσιάζει είναι ανεξάρτητο
από την ίδια την µεταβλητή η από οποιαδήποτε άλλη µεταβλητή του συνόλου δεδοµένων. Για
παράδειγµα, εάν έχουµε εργαστηριακές µετρήσεις σχετικά µε καρδιαγγειακά νοσήµατα, π.χ.
αρτηριακή πίεση και χοληστερόλη, ορισµένοι ασθενείς µπορεί να έχουν ελλιπείς τιµές στη
χοληστερόλη επειδή δεν µπόρεσαν να επισκεφθούν το εργαστήριο τη συγκεκριµένη ηµέρα
λόγω απεργίας των µέσων µαζικής µεταφοράς. Αυτό απεικονίζεται στην εικόνα 2.1.

Σχήµα 2.1: Απουσιάζοντες τιµές µε τον µηχανισµό MCAR. Τα µαύρα κουτάκια απεικονίζουν
τις υπάρχοντες τιµές ενώ τα άσπρα τις απουσιάζουσες.
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2.1.2 MAR

Ο µηχανισµός αυτός ορίζει ότι το γεγονός ότι µια µεταβλητή απουσιάζει είναι ανεξάρτητο
από την ίδια την µεταβλητή αλλά µπορεί να εξαρτάται άλλη µεταβλητή του συνόλου δεδο-
µένων. ΄Ενα παράδειγµα ϑα µπορούσε να είναι ότι η έλλειψη δεδοµένων για τη διαστολική
αρτηριακή πίεση σχετίζεται µε χαµηλή συστολική αρτηριακή πίεση. Αυτό απεικονίζεται στην
εικόνα 2.2.

Σχήµα 2.2: Απουσιάζοντες τιµές µε τον µηχανισµό MAR. Τα µαύρα κουτάκια απεικονίζουν
τις υπάρχοντες τιµές ενώ τα άσπρα τις απουσιάζουσες.Βλέπουµε ότι η µεταβλητή της δεύτερης
στήλης µπορεί να καθοριστεί αλλά όχι πλήρως απο τις τιµές της πρώτης στήλης.

2.1.3 MNAR

Ο µηχανισµός αυτό· ορίζει ότι το γεγονός ότι µια µεταβλητή απουσιάζει µπορεί να είναι
εξαρτηµένο και από την ίδια την µεταβλητή αλλά και από άλλες µεταβλητές του συνόλου
δεδοµένων. Μια τέτοια περίπτωση είναι όταν τα άτοµα µε υψηλή χοληστερόλη δεν επι-
σκέπτονται το νοσοκοµείο για να κάνουν εργαστηριακές εξετάσεις. Αυτό απεικονίζεται στην
εικόνα 2.3.
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Σχήµα 2.3: Απουσιάζοντες τιµές µε τον µηχανισµό MCAR. Τα µαύρα κουτάκια απεικονίζουν
τις υπάρχοντες τιµές ενώ τα άσπρα τις απουσιάζουσες.Στην περίπτωση αυτή οι στήλες 1 και 2
είναι συσχετιζόµενες και σκούρο µπλε στην στήλη 1 σηµαίνει απουσιάζουσα τιµή στην στήλη
2.

2.2 Μηχανική µάθηση

2.2.1 Ορισµός Μηχανικής µάθησης

Machine Learning / Μηχανική µάθηση είναι υποπεδίο της επιστήµης των υπολογιστών
που αναπτύχθηκε από τη µελέτη της αναγνώρισης προτύπων και της υπολογιστικής ϑεωρίας
µάθησης στην τεχνητή νοηµοσύνη. Η µηχανική µάθηση διερευνά τη µελέτη και την κατα-
σκευή αλγορίθµων που µπορούν να µαθαίνουν από τα δεδοµένα και να κάνουν προβλέψεις
σχετικά µε αυτά. Τέτοιοι αλγόριθµοι λειτουργούν κατασκευάζοντας µοντέλα από πειραµατι-
κά δεδοµένα, προκειµένου να κάνουν προβλέψεις ϐασιζόµενες στα δεδοµένα ή να εξάγουν
αποφάσεις που εκφράζονται ως το αποτέλεσµα.

Η µηχανική µάθηση είναι στενά συνδεδεµένη και συχνά συγχέεται µε την υπολογιστική
στατιστική, ένας κλάδος, που επίσης επικεντρώνεται στην πρόβλεψη µέσω της χρήσης των
υπολογιστών. ΄Εχει ισχυρούς δεσµούς µε την µαθηµατική ϐελτιστοποίηση, η οποία της
παρέχει µεθόδους, την ϑεωρία και τοµείς εφαρµογής.

Η Μηχανική µάθηση εφαρµόζεται σε µια σειρά από υπολογιστικές εργασίες, όπου τόσο
ο σχεδιασµός όσο και ο ϱητός προγραµµατισµός των αλγορίθµων είναι ανέφικτος. Πα-
ϱαδείγµατα εφαρµογών αποτελούν τα ϕίλτρα spam (spam filtering), η οπτική αναγνώριση
χαρακτήρων (OCR), οι µηχανές αναζήτησης και η υπολογιστική όραση. Η Μηχανική µάθη-
ση µερικές ϕορές συγχέεται µε την εξόρυξη δεδοµένων, όπου η τελευταία επικεντρώνεται
περισσότερο στην εξερευνητική ανάλυση των δεδοµένων, γνωστή και ως µη επιτηρούµενη
µάθηση1.

2.2.2 Βασικά Είδη Μηχανικής Μάθησης

1. Επιβλεπόµενη µάθηση

1https://www.csc.com.gr
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Η Επιβλεπόµενη µάθηση είναι µία κατηγορία µηχανικής µάθησης, στόχος της οποίας
είναι ο χαρακτηρισµός δεδοµένων µε ϐάση κάποια δεδοµένα εκπαίδευσης. Τα δεδοµένα
εκπαίδευσης αποτελούνται από ένα σύνολο παραδειγµάτων τα οποία χρησιµοποιούνται για
εκπαίδευση µοντέλων. Στην επιβλεπόµενη µάθηση, κάθε παράδειγµα αποτελείται από ένα
σύνολο εισόδου (συνήθως ένα διάνυσµα από χαρακτηριστικά) και µια επιθυµητή τιµή εξόδου.
Οι Αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης αναλύουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και παράγουν
ένα µοντέλο το οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να χαρακτηρίσει νέα παραδείγµατα. Το
ϐέλτιστο σενάριο επιτρέπει στον αλγόριθµο να καθορίσει σωστά την ετικέτα της κατηγορίας
για άγνωστα µέχρι τώρα παραδείγµατα. Για να επιτευχθεί αυτό, απαιτείται ο αλγόριθµος
µάθησης να γενικεύει από τα δεδοµένα εκπαίδευσης σε αθέατες καταστάσεις µε ένα ¨λογικό¨
τρόπο.

2. Μη επιβλεπόµενη µάθηση

Η µη επιβλεπόµενη µάθηση αποτελεί κατηγορία της µηχανικής µάθησης, στόχος της
οποίας είναι η ανακάλυψη πιθανής δοµής που µπορεί να κρύβεται πίσω από µη χαρακτηρι-
σµένα δεδοµένα. Εφόσον τα παραδείγµατα τα οποία χρησιµοποιούνται δεν είναι χαρακτη-
ϱισµένα, δεν υπάρχει σφάλµα ή σήµα ανταµοιβής για να αξιολογηθούν οι πιθανές λύσεις.
Αυτό είναι που διακρίνει την µη-επιβλεπόµενη µάθηση από την επιβλεπόµενη µάθηση και
την ενισχυτική (ηµι-επιβλεπόµενη) µάθηση.

3. Ενισχυτική µάθηση

Η ενισχυτική µάθηση (ϱεινφορςεµεντ λεαρνινγ) στην επιστήµη των υπολογιστών είναι
ένας γενικός όρος που έχει δοθεί σε µια οικογένεια τεχνικών στις οποίες το σύστηµα µάθη-
σης προσπαθεί να µάθει µέσα από την άµεση αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον. Εφαρµόζεται
στον έλεγχο κίνησης ϱοµπότ, στη ϐελτιστοποίηση εργασιών σε εργοστάσια, στη µάθηση ε-
πιτραπέζιων παιχνιδιών, κτλ. Η έννοια της ενισχυτικής µάθησης είναι εµπνευσµένη από τα
αντίστοιχα ανάλογα της µάθησης µε επιβράβευση και τιµωρία που συναντώνται ως µοντέλα
µάθησης των έµβιων όντων. Σκοπός του συστήµατος µάθησης είναι να µεγιστοποιήσει µια
συνάρτηση του αριθµητικού σήµατος ενίσχυσης (ανταµοιβή), για παράδειγµα την αναµε-
νόµενη τιµή του σήµατος ενίσχυσης στο επόµενο ϐήµα. Το σύστηµα δεν καθοδηγείται από
κάποιον εξωτερικό επιβλέποντα για το ποια ενέργεια ϑα πρέπει να ακολουθήσει αλλά πρέπει
να ανακαλύψει µόνο του ποιες ενέργειες είναι αυτές που ϑα του αποφέρουν το µεγαλύτερο
κέρδος.

2.2.3 Κλασσικοί αλγόριθµοι Μηχανικής µάθησης

Στην συνέχεια αναλύουµε το υπόβαθρο για κάποιους ϐασικούς αλγορίθµους µηχανικής
µάθησης (επιβλεποµένης η µη) οι οποίοι αποτελούν την ϐάση για τις µεθόδους αποτίµησης
απουσιαζόντων τιµών που ϑα χρησιµοποιηθούν και ϑα αναλυθούν. Στο παρούσα παράγραφο
γίνεται µαι εισαγωγή στις πιο κλασσικές µεθόδους µηχανικής µάθησης και ενώ παρακάτω
αναλύονται και πιο σύνθετες ϐασισµένες σε νευρωνικά δίκτυα.
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Κ-κοντινότεροι γείτονες KNN

Ο αλγόριθµος αυτός είναι µια µη παραµετρική µέθοδος µηχανικής µάθησης η οποία
ϐασίζεται στην απόσταση. Με το µη παραµετρικος εννοειται ότι δεν υπάρχουν παράµετροι
που µπορύν να ϐελτιστοποιηθούν κατα την εκπαίδευση του µοντέλου. Μπορεί να χρησιµο-
ποιηθεί και για ταξινόµηση αλλά και για οπισθοδρόµηση. Η ϐασική ιδέα είναι η χρήση των
k κοντινότερων γειτόνων προκειµένου να να ϐρεθεί η πλειοψηφία µια τιµής σε περίπτωση τα-
ξινόµησης και η µέση τιµή στην περίπτωση της οπισθοδρώµησης. Η πιο σύνηθες συνάρτηση
που χρησιµοποιείται για την έυρεση της απόστασης στον χώρο είναι η ευκλείδια απόσταση:

d (p, q) =

√√
n∑

i=1

(qi − pi)2 (2.1)

΄Οπου τα q και p είναι 2 δείγµατα ενός συνόλου δεδοµένων. Γραφικά ο αλγόριθµος ϕαίνεται
στο Σχ 2.42. Εδώ ϐλέπουµε ένα νέο δείγµα (πράσινο) προς ταξινόµηση. Στην περίπτωση
όπου το Κ είναι 1 ταξινοµείται στην κλάση 1 όπως ϐλέπουµε στον µικρό κύκλο ενώ στην
περίπτωση όπου το Κ είναι ίσο µε 3 ταξινοµείται στην κλάση 2 (µεγάλος κύκλος).

Σχήµα 2.4: Ο αλγόριθµος k κοντινότεροι γείτονες.

∆έντρο απόφασης

Τα δέντρα αποφάσεων είναι µια µέθοδος µηχανικής µάθησης µε επίβλεψη που µπορεί
να χρησιµοποιηθεί τόσο για την ταξινόµηση όσο και για την παλινδρόµηση. Η ϐασική ιδέα
πίσω από τα δέντρα αποφάσεων είναι απλή: τα παραδείγµατα που ανήκουν σε διαφορετικές
κλάσεις έχουν τουλάχιστον µία διαφορετική τιµή σε ένα από τα χαρακτηριστικά τους [14].
Γι΄ αυτό το λόγο η µέθοδος λειτουργεί ταξινοµώντας τα παραδείγµατα µε ϐάση τις τιµές των
χαρακτηριστικών. Η ταξινόµηση γίνεται µε µια συστηµατικά διατεταγµένη σειρά ερωτήσεων

2https://medium.datadriveninvestor.com/knn-algorithm-and-implementation-from-scratch-
b9f9b739c28f?gi=03edf822a8d2
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έτσι ώστε κάθε ερώτηση να ϱωτά ένα χαρακτηριστικό και να διακλαδίζεται µε ϐάση την
τιµή του χαρακτηριστικού [15]. Εκτός από τη µηχανική µάθηση, τα δέντρα αποφάσεων
χρησιµοποιούνται για παράδειγµα στην εξόρυξη δεδοµένων και στην επιχειρησιακή έρευνα
[16]. ΄Ενα παράδειγµα ϕαίνεται στο σχήµα 2.53.

Σχήµα 2.5: Παράδειγµα ∆έντρου απόφασης.

Τυχαίο ∆άσος

Για να µπορέσουµε να δώσουµε µια περιγραφή του τυχαίου δάσους, πρέπει πρώτα να
συζητήσουµε τα δέντρα απόφασης. Τα δέντρα αποφάσεων ή (στην περίπτωσή µας) τα δέντρα
ταξινόµησης είναι µοντέλα που ϐασίζονται στην κατάτµηση του χώρου χαρακτηριστικών και
στην αποθήκευση µιας κατανοµής επί των ετικετών κλάσης για κάθε περιοχή. Αυτό µπορεί
να επαναληφθεί χρησιµοποιώντας ένα δέντρο, το οποίο µε τη σειρά του συνεπάγεται ότι η
συνάρτηση υπόθεσης ή προβλεπτικός παράγοντας για αυτόν τον αλγόριθµο µάθησης έχει
τη µορφή δέντρου. Κάθε ϕύλλο αυτού του δέντρου ϑα αντιστοιχεί στη συνέχεια σε κάθε
περιοχή και του αποδίδεται η αντίστοιχη πιθανότητα σχετική µε τις κλάσεις. Με ϐάση αυτή
την περιγραφή, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τα δέντρα αποφάσεων για να επινοήσουµε
προγνωστικούς δείκτες για κάθε περίπτωση δοκιµής. Παρόλο που τα δέντρα αποφάσεων
είναι εύκολα στην ερµηνεία και είναι διαισθητικά, οι προβλέψεις τους δεν είναι τόσο ακριβείς
όσο για άλλους τύπους προβλεπτών, όπως αυτοί που ϐασίζονται στη λογιστική παλινδρόµη-
ση. Επιπλέον, η δοµή του δέντρου είναι πολύ ευαίσθητη στα παρεχόµενα δεδοµένα. Αυτό
σηµαίνει ότι µικρές αλλαγές στα δεδοµένα µπορεί να έχουν δραστικές επιπτώσεις στην προ-
κύπτουσα δενδρική δοµή. Προκειµένου να αντιµετωπιστεί αυτό το Ϲήτηµα, χρησιµοποιείται

3https://venngage.com/blog/what-is-a-decision-tree/
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ο αλγόριθµος τυχαία δάση. Αυτό το µοντέλο µπορούν να ϑεωρηθούν ως συνδυασµός πολλα-
πλών δέντρων απόφασης. Πιο συγκεκριµένα, σχεδιάζονται µε την εκπαίδευση διαφορετικών
δέντρων σε διαφορετικά υποσύνολα δεδοµένων που επιλέγονται τυχαία µε αντικατάσταση. Η
πρόβλεψη που προκύπτει από ένα τυχαίο δάσος παράγεται από τον συνδυασµό αυτών των
δέντρων απόφασης. Σχηµατικά αυτό ϕαίνεται στο Σχήµα 2.6.4

Σχήµα 2.6: Ο αλγόριθµος τυχαία δάση.

2.2.4 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Στην παράγραφο αυτή αρχικά γίνεται µια γενική εισαγωγή στα ϕυσικά άλλα και στα τε-
χνητά νευρωνικά δίκτυα Στην συνέχεια γίνεται η ανάλυση πιο σύνθετων µεθόδων ϐασισµένων
σε αυτά οι οποίες αποτελούν την ϐάση για τις µεθόδους αποτίµησης απουσιαζόντων τιµών µε
χρήση ϐαθιάς µάθησης που ϑα παρουσιαστούν παρακάτω.

Φυσικά νευρωνικά ∆ίκτυα

Νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται ένα κύκλωµα διασυνδεδεµένων νευρώνων 2.7.5 Στην
περίπτωση ϐιολογικών νευρώνων, πρόκειται για ένα τµήµα νευρικού ιστού. Στην περίπτωση
τεχνητών νευρώνων, πρόκειται για ένα αφηρηµένο αλγοριθµικό κατασκεύασµα το οποίο
εµπίπτει στον τοµέα της υπολογιστικής νοηµοσύνης, όταν στόχος του νευρωνικού δικτύου
είναι η επίλυση κάποιου υπολογιστικού προβλήµατος, ή της υπολογιστικής νευροεπιστήµης,
όταν στόχος είναι η υπολογιστική προσοµοίωση της λειτουργίας των ϐιολογικών νευρωνικών
δικτύων µε ϐάση κάποιο µαθηµατικό µοντέλο τους.

Το παρόν άρθρο αφορά τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, τους τεχνητούς νευρώνες και τα µο-
ντέλα ϐιολογικών νευρώνων της υπολογιστικής νευροεπιστήµης. Για τα ϐιολογικά νευρωνικά

4https://medium.com/@curryrowan/the-complete-guide-to-random-forests-part-2-934eabf35534
5https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron
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δίκτυα δείτε τα άρθρα νευρώνας και Κεντρικό Νευρικό Σύστηµα6.

Σχήµα 2.7: Σχηµατικό διάγραµµα ενός τυπικού νευρώνα

Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα

Νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται ένα κύκλωµα διασυνδεδεµένων µονάδων επεξεργασίας που
ονοµάζουµε Νευρώνες. Στους υπολογιστές είναι ένα υπολογιστικό µοντέλο που χρησιµοποιε-
ίται για την επίλυση κάποιου υπολογιστικών προβληµάτων.
Το νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται δίκτυο καθώς αποτελείται απο υπολογιστικούς κόµβους
που συνδέονται µεταξύ τους. Κάθε υπολογιστικός κόµβος δέχεται ένα σύνολο αριθµητικών
εισόδων (από άλλους νευρώνες είτε από κάποια άλλη είσοδος), εκτελεί έναν υπολογισµό µε
ϐάση αυτές τις εισόδους και παράγει µία έξοδο. Η έξοδος από αυτόν τον κόµβο µπορεί είτε
να αποτελέσει µέρος της συνολικής εξόδου του ΤΝ∆ είτε να διοχετευτεί σε άλλους κόµβους
Γενικά (αν και δεν ειναι υποχρεωτική η διάκριση αυτή) ϑεωρούµε πως υπάρχουν τριών ειδών
νευρώνες
1. Οι νευρώνες εισόδου, των οποίων η εργασία είναι να διοχετεύσουν στους υπολογιστικούς
νευρώνες την είσοδο του προβλήµατος (πχ πρότυπα).
2. Οι νευρώνες εξόδου, χρησιµοποιούνται για να παρουσιάσουν στο περιβάλλον την απάντη-
ση του ΤΝ∆ σε κάποιο πρόβληµα, όπως για παράδειγµα την εκτίµηση της κατηγορίας ενός
προβλήµατος κατηγοριοποίησης.
3. Οι υπολογιστικοί νευρώνες ή κρυµµένοι νευρώνες, οι οποίοι πολλαπλασιάζουν κάθε ε-
ίσοδό που δέχονται από νευρώνες εισόδου ή από άλλους νευρώνες επεξεργασίας µε µια τιµή
συσχετισµένη µε αυτούς που ονοµάζεται ϐάρος.
Το συνολικό αποτέλεσµα εισάγεται σε µια συνάρτηση που ϑα ονοµάζουµε συνάρτηση ενερ-
γοποίησης και είτε παρουσιάζεται στην έξοδο είτε δίδεται σε κάποιον άλλο νευρώνα επε-
ξεργασίας. ΄Ενα σχηµατικό παράδειγµα ενός απλού ΤΝ∆ παρουσιάζεται στην εικόνα 2.8.
Στο σχήµα αυτό υπάρχουν δύο νευρώνες εισόδου, τέσσερις νευρώνες επεξεργασίας και ένας
νευρώνας εξόδου. Αν ϑέλουµε να εκφράσουµε την έξοδο ενός νευρώνα επεξεργασίας k ϑα
µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε την παρακάτω εξίσωση:

6https://en.wikipedia.org/wiki/Neural_network
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yk = f (
d∑

i=0
wixi + θk) (2.2)

όπου:

1. xi είναι η i είσοδος από τις d που έχει το πρόβληµα.
2. wi είναι το ϐάρος της διασύνδεσης µε την i είσοδο.
3. θk είναι η πόλωση για τον νευρώνα k. Η τιµής της πόλωσης συνήθως είναι ανεξάρτητη
από το πρόβληµα.
4. Η συνάρτηση f (x) είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης και στην ϐιβλιογραφία χρησιµοποιε-
ίται µια πληθώρα συναρτήσεων ενεργοποίησης που παρουσιάζονται στην επόµενη ενότητα.

Σχήµα 2.8: Σχηµατικό διάγραµµα ενός τεχνιτού νευρωνικού δικτύου

Αυτοκωδικοποιητές

Ο αυτοκωδικοποιητής είναι µια µέθοδος µη επιβλεποµένης µάθησης όπου ο στόχος είναι
η αναπαραγωγή της εισόδου στην έξοδο,δηλαδή yi = xi . Αποτελείται από 2 ακολουθιακά
νευρωνικά δίκτυα τα οποία συνήθως είναι ίδιας αρχιτεκτονικής και ονοµάζονται κωδικοποι-
ητής και αποκωδικοποιητής (Εικόνα 2.9).
Ο αυτοκωδικοποιητής προσπαθεί να µάθει µια συνάρτηση της µορφής hW,b = x, δηλαδή µια
εκτίµηση της συνάρτησης ταυτότητας σύµφωνα µε την οποία η έξοδος ϑα είναι ίδια µε την
είσοδο.Η διαδικασία αυτή αρχικά ϕαντάζει τετριµµένη ωστόσο µε τον να ϐάζουµε περιορισµο-
ύς στο δίκτυο µπορούν να ανακαλυφθούν ενδιαφέρον µοτίβα του συνόλου δεδοµένων.Τέτοιος
περιορισµοί µπορεί να είναι η µείωση του αριθµού τον νευρώνων σε κάποια στήλη του δι-
κτύου έτσι ώστε αυτή να είναι µικρότερη απο την είσοδο. Με τον τρόπο αυτό, προκειµένου
να γίνει σωστά η µεταφορά της εισόδου στην έξοδο ο αυτοκωδικοποιητής πρέπει να µάθει τις
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συσχετίσεις µεταξύ των µεταβλητών.

Σχήµα 2.9: Σχηµατικό διάγραµµα ενός αυτοκωδικοποιητή.

Λόγω της ικανότητας των αυτοκωδικοποιητών να ανακαλύπτουν κρυφές σχέσεις µετα-
ξύ των χαρακτηριστικών είναι ιδιαίτερα χρήσιµοι σε προβλήµατα που αφορούν ανίχνευση
ανωµαλιών, µείωση διαστατικοτητας, αποτίµηση απουσιαζόντων τιµών κ.α.

Αυτοκωδικοποιητές αποθορυβοποίησης

Οι αυτοκωδικοποιητές αποθορυβοποίησης δέχονται ως είσοδο ένα αλλοιωµένο µε ϑόρυ-
ϐο σύνολο δεδοµένων και πρέπει να το µετατρέψουν στο πραγµατικό και ολόκληρο σύνολο
(Εικόνα 2.10). Με τον τρόπο αυτό µαθαίνουν να αφαιρούν τον ϑόρυβο από τα δεδοµένα7.
Για να γίνει Αυτό µε επιτυχία πρέπει να µάθει ο αυτοκωδικοποιητής τις κρυφές συσχετίσεις
µεταξύ των χαρακτηριστικών.
Η διαδικασία την εκπαίδευσης έχει ως εξής :

• Η αρχική είσοδος x µετατρέπεται σε διεφθαρµένη x̃ µε στοχαστική αντικατάσταση
x̃ ∼ qdd(x̃ |x).

• Η διεφθαρµένη είσοδος απεικονίζεται στην κρυφή αναπαράσταση όπως και στον κανο-
νικό αυτοκωδικοποιητή, h(x) = fθ(x̃) = s(Wx̃ + b).

• Απο την κρυφλη αναπαράσταση το µοντέλο ανακατασκευάζει z = g‵θ(h)

Οι παράµετροι θ και ‵θ εκπαιδεύονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιούν το σφάλµα ανακα-
τασκευής. Ο ϑόρυβος µπορεί να είναι οποιασδήποτε µορφής όπως π.χ. Γκαουσιανός η
ϑόρυβος salt and pepper και εφαρµόζεται σε κάθε δείγµα πριν την εκπαίδευση.

7https://en.wikipedia.org/wiki/Autoencoder
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Σχήµα 2.10: Σχηµατικό διάγραµµα ενός αυτοκωδικοποιητή αποθορυβοποίησης.

Γενετικά ανταγωνιστικά δίκτυα

Τα Παραγωγικά Αντιπαλικά ∆ίκτυα (ΠΑ∆) (Εικόνα 2.11), γνωστά επίσης ως Αντιπαλικά
∆ίκτυα, Παραγωγικά Ανταγωνιστικά ∆ίκτυα, Παραγωγικά ∆ἰκτυα Αντιπάλων και Αναγεννη-
τικά Ανταγωνιστικά ∆ίκτυα (στα αγγλικά Generative Adversarial Networks - GAN) είναι µια
κατηγορία συστηµάτων µηχανικής µάθησης που εφευρέθηκε από τον Ian Goodfellow και
τους συναδέλφους του το 2014. Βασίζονται στην λογική της αντιπαλικής µάθησης. ∆ύο
νευρωνικά δίκτυα διαγωνίζονται σε ένα παίγνιο (µε την έννοια της ϑεωρίας παιγνίων, συχνά
αλλά όχι πάντα µε τη µορφή ενός παιγνίου µηδενικού αθροίσµατος ). ∆οθέντος ενός συνόλου
εκπαίδευσης, αυτή η τεχνική µαθαίνει να δηµιουργεί νέα δεδοµένα µε τα ίδια στατιστικά
στοιχεία. Για παράδειγµα, ένα αντιπαλικό δίκτυο εκπαιδευµένο σε ϕωτογραφίες µπορεί να
δηµιουργήσει νέες ϕωτογραφίες που ϕαίνονται τουλάχιστον επιφανειακά αυθεντικές στους
ανθρώπινους παρατηρητές, έχοντας πολλά ϱεαλιστικά χαρακτηριστικά. Αν και αρχικά προ-
τάθηκαν αµιγώς ως µορφή παραγωγικού µοντέλου για εφαρµογές µη επιβλεπόµενη µάθηση,
τα ΠΑ∆ έχουν επίσης αποδειχθεί χρήσιµα για την ηµι-εποπτευόµενη µάθηση, την πλήρως
εποπτευόµενη µάθηση και ενισχυτική µάθηση. Σε ένα σεµινάριο του 2016, ο Yann Le-
Cun περιέγραψε τα GAN ως ¨την πιο έξυπνη ιδέα στη µηχανική µάθηση τα τελευταία είκοσι
χρόνια¨.

Το παραγωγικό δίκτυο δηµιουργεί υποψηφίους ενώ το διαχωριστικό δίκτυο τους αξιο-
λογεί. Ο διαγωνισµός λειτουργεί µε όρους διανοµών δεδοµένων. Το παραγωγικό δίκτυο
µαθαίνει να προβάλλει από έναν λανθάνοντα χώρο σε µια επιθυµητή κατανοµή δεδοµένων,
ενώ το διαχωριστικό δίκτυο διακρίνει τους παραγµένους υποψήφιους από την πραγµατική
κατανοµή. Ο στόχος εκπαίδευσης του παραγωγικού δικτύου είναι η αύξηση του ποσο-
στού σφάλµατος του διακριτικού δικτύου (δηλ. να ¨ξεγελάσει¨ το διαχωριστικό δίκτυο µε
την παραγωγή νέων υποψηφίων που το διαχωριστικό δίκτυο πιστεύει ότι προήλθαν από την
πραγµατική κατανοµή).
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Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

Σχήµα 2.11: Σχηµατικό διάγραµµα ενός γενετικού ανταγωνιστικού δικτύου.

΄Ενα γνωστό σύνολο δεδοµένων χρησιµεύει ως το αρχικό σύνολο εκπαίδευσης για τον
διαχωριστή. Το διαχωριστικό µοντέλο εκπαιδεύεται παρουσιάζοντάς το µε δείγµατα από
το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, µέχρι να επιτευχθεί αποδεκτή ακρίβεια. Το παραγω-
γικό µοντέλο εκπαιδεύεται ϐάσει του κατά πόσο καταφέρνει να ξεγελάσει το διαχωριστικό.
Συνήθως, το παραγωγικό σπέρνεται µε τυχαία εισερχόµενη δειγµατοληψία από προκαθορι-
σµένο λανθάνοντα χώρο (π.χ. πολλαπλή κανονική κατανοµή ). Στη συνέχεια, οι παραγµένοι
υποψήφιοι αξιολογούνται από το διαχωριστικό. Οπισθοδιάδοση εφαρµόζεται και στα δύο
δίκτυα έτσι ώστε το παραγωγικό µοντέλο να παράγει καλύτερες εικόνες, ενώ το διαχωριστικό
γίνεται πιο εξειδικευµένο στην ανίχνευση συνθετικών εικόνων. Το παραγωγικό µοντέλο είναι
συνήθως ένα νευρωνικό δίκτυο ενώ το διαχωριστικό είναι ένα συνελικτικό νευρικό δίκτυο8.
Η εκπαίδευση των δικτύων αυτών ϐασίζεται στην παρακάτω εξίσωση και είναι ουσιαστικά µια
εκδοχή του παιχνιδιού µεγίστου ελαχίστου :

min
G

max
D
Ex∼pδατα(x)[log D(x)] + Ez∼pϹ(z)[1 − log D(G(z))] (2.3)

Ο Γεννήτορας προσπαθεί να µεγιστοποιήσει αυτήν την τιµή ενώ ο παραγωγός επιδιώκει να
την ελαχιστοποιήσει.

8https://en.wikipedia.org/wiki/Generative_adversarial_network
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Κεφάλαιο 3

Σχετική δουλειά στην ϐιβλιογραφία

Υπάρχουν πολλοί τρόποι αντιµετώπισης του προβλήµατος των απουσιαζόντων τιµών και
η κατάλληλη λύση κάθε ϕορά µπορεί να είναι διαφορετική. Μερικοί από τους ϐασικούς
λόγους που µπορεί να καθορίσουν την επιλογή αυτή είναι το ποσοστό απουσιαζόντων τιµών,
ο µηχανισµός απουσιαζόντων τιµών που χαρακτηρίζει τις µεταβλητές του συνόλου δεδοµένων
αλλά και η ίδια η µορφή των δεδοµένων (είτε αυτή είναι µορφής εικόνας είτε είναι µορφής
πίνακα).

3.1 ∆ιαγραφή (Case deletion)

Ο πιο απλό τρόπος αντιµετώπισης των απουσιαζόντων τιµών είναι η διαγραφή των εγ-
γραφών που δεν είναι πλήρης και ονοµάζεται (List-wise) [17, 18, 19, 20, 21] διαγραφή. Η
µέθοδος αυτή µπορεί να οδηγήσει στην απώλεια µεγάλου µέρους του συνόλου δεδοµένων
προσδίδοντας (bias) στην ανάλυση. Η (pair-wise)[17] στοχεύει στο να ελαχιστοποιήσει την
απώλεια δεδοµένων που αναφέρθηκε πριν.Στην περίπτωση αυτή µια εγγραφή διαγράφεται
µόνο όταν περιέχει απουσιάζοντες τιµές σε κάποια µεταβλητή η οποία χρησιµοποιείται στο
µοντέλο. Ωστόσο, στην περίπτωση αυτή αν υπάρχουν πολλά διαφορετικά στατιστικά προς
υπολογισµό στο σύνολο δεδοµένων και κάθε ένα από αυτά αφορά διαφορετικό σύνολο µετα-
ϐλητών µπορεί τελικά κάθε ένα από αυτά να έχει υπολογιστεί από διαφορετικό υποσύνολο.
Ακόµα, και στις 2 περιπτώσεις είναι απαραίτητο να ισχύει ο µηχανισµός (MCAR) ως προς
την απουσία των δεδοµένων.

3.2 Μέθοδοι απόδοσης τιµών (imputation)

Μια πιο σωστή λύση για το προαναφερθέν πρόβληµα είναι η απόδοση ϱεαλιστικών τιµών
στις απουσιάζουσες µε χρήση στατιστικών µεθόδων η µε πιο σύνθετων αλγορίθµων (π.χ.
νευρωνικά δίκτυα).
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Κεφάλαιο 3. Σχετική δουλειά στην ϐιβλιογραφία

3.2.1 Λύσεις ϐασισµένες στην στατιστική

Στην περίπτωση αυτή οι απουσιάζουσες τιµές αντικαθίστανται µε άλλες ϱεαλιστικές που
προκύπτουν από τα στατιστικά και τις συσχετίσεις του συνόλου δεδοµένων. Σε αυτήν την
περίπτωση, µια από τις πιο διαδεδοµένες τεχνικές είναι η αντικατάσταση µε την µέση, πιο
συχνή η την διάµεση τιµή της ίδιας της µεταβλητής [22]. Η περίπτωση αυτή έχει το πλε-
ονέκτηµα του ότι διατηρούνται τα στατιστικά(όπως π.χ. η µέση τιµή ανά µεταβλητή) του
συνόλου δεδοµένων. Ωστόσο, µε αυτήν την τεχνική δεν λαµβάνεται υπ΄όψιν η σχέση που
µπορεί να υπάρχει µεταξύ των µεταβλητών και συνήθως τα αποτελέσµατα είναι biased.
Μία άλλη µέθοδος είναι η οποία εφαρµόζεται σε δεδοµένα µε χρονική εξάρτηση είναι η
αντικατάσταση µε την πιο πρόσφατη τιµή που παρατηρήθηκε. Για παράδειγµα, έστω ότι µε-
λετάµε κάποιους ιατρικούς δείκτες για ασθενείς µε διάστηµα µελέτης 2 χρόνων όπως το BMI
(Body Mass Index). Αν ο δείκτης αυτός για έναν ασθενή απουσιάζει για τον δεύτερο µήνα της
µελέτης ϑα χρησιµοποιηθεί ο τελευταίος δείκτης του πρώτου µήνα ως τιµή αντικατάστασης.
Είναι ϕανερό ωστόσο ότι για µεταβλητές µε µεγάλη διακύµανση η για πολλές συνεχόµενες
απουσιάζουσες τιµές η µέθοδος αυτή δεν δίνει καλά αποτελέσµατα.
Οι Mir, Adil Aslam κ.α. [23] δοκιµάζουν διάφορες µεθόδους απόδοσης απουσιαζόντων τιµών
µεταξύ των οποίων είναι και η λύση της µέσης η της πιο συχνά εµφανιζόµενης τιµής. Για την
αξιολόγηση των µεθόδων χρησιµοποιούν ένα πραγµατικό σύνολο δεδοµένων µε 15692 πα-
ϱατηρήσεις. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι αυτή η µέθοδος έχει τα χειρότερα αποτελέσµατα
και για το στάδιο της αποτίµησης τιµών αλλά και στο κοµµάτι που αφορά την πρόβλεψη.
Οι Gupta κ.α. [24] αξιολόγησαν µοντέλα µηχανικής µάθησης για το πρόβληµα της πρόβλε-
ψης καρδιακής προσβολής χρησιµοποιώντας το σύνολο δεδοµένων της καρδιακής µελέτης
Framingham και το σύνολο δεδοµένων Heart για το UCI Machine Learning Repository. Σε
ότι αφορά την προεπεξεργασία και ειδικότερα τις ελλείπουσες τιµές, η προσέγγισή τους ήταν
να προσδώσουν µε τη χρήση του µέσου όρου ή της διαµέσου, όπου η τελευταία προτιµήθηκε
για χαρακτηριστικά µε λοξές κατανοµές.
Οι Guo κ.α. [25] ανέπτυξαν µια προσέγγιση ϐαθιάς µάθησης για το πρόβληµα της πρόβλε-
ψης της καρδιακής ανεπάρκειας χρησιµοποιώντας συνθετικά δεδοµένα EHR. Στην ανάλυσή
τους, επέλεξαν να απορρίψουν τα χαρακτηριστικά µε περισσότερες από 50% των καταχω-
ϱίσεων να λείπουν και να προσδώσουν τα υπόλοιπα χρησιµοποιώντας το µέσο όρο και το
συχνότερο για αριθµητικά και κατηγορικά χαρακτηριστικά αντίστοιχα.
Ακόµα µέθοδοι ϐασισµένες σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα και πιο συγκεκριµένα αυτοκωδικο-
ποιητές και γενετικά αντιπαλικά νευρωνικά δίκτυα έχουν εφαρµοστεί σε ερευνητικές δουλειές
ως κοµµάτια µια συνολικής προσέγγισης. Η προσέγγιση αυτή αφορά την παλινδρόµηση η
την κατάτµησή µε την χρήση δεδοµένων Ηλεκτρονικού ϕακέλου υγείας [26, 27].

3.2.2 Λύσεις ϐασισµένες σε µεθόδους µηχανικής µάθησης

Ως προς την µηχανική µάθηση, ο αλγόριθµος KNN [28] µπορεί να εφαρµοστεί σε δεδο-
µένα µε απουσιάζουσες τιµές όπου αυτές αγνοούνται κατά τον υπολογισµό της απόστασης
µεταξύ των δειγµάτων. Ο αλγόριθµος αυτός υπολογίζει την απόσταση µεταξύ των δειγµάτων
και αντικαθιστά κάθε απουσιάζουσα τιµή µε τον µέσο όρο από τα Κ δείγµατα τα οποία
ϐρίσκονται στον χώρο πιο κοντά (για τα οποία η συγκεκριµένη µεταβλητή δεν είναι απουσι-
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3.2.3 Λύσεις ϐασισµένες σε ϐαθιά µάθηση

άζουσα). Συχνά, οδηγεί σε καλά αποτελέσµατα άλλα είναι ευαίσθητος στην επιλογή του Κ
αλλά και στην επιλογή της µετρικής. Οι Anil Jadhav κ.α. [29] δοκίµασαν διάφορες τεχνι-
κές αποτίµησης απουσιαζόντων τιµών όπως ο αλγόριθµος των κ-κοντινότερων γειτόνων και η
αποτίµηση µε ϐάση την µέση τιµή. Για να αξιολογήσουν τους αλγορίθµους αυτούς χρησιµο-
ποίησαν 5 δηµόσια σύνολα δεδοµένων απο το γνωστό αποθετήριο UCI. Τα πειράµατα έδειξαν
ότι η µέθοδος ΚΝΝ είχε την µεγαλύτερη απόδοση πετυχαίνοντας συστηµατικά µικρότερο
µέσο τετραγωνισµένο λάθος για διάφορα ποσοστά απουσιαζόντων τιµών.
Επιπλέον, οι κλασσικοί αλγόριθµοι παλινδρόµησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για το
πρόβληµα αυτό όπου η εξαρτώµενη µεταβλητή είναι αυτή για την οποία παρουσιάζονται α-
πουσιάζουσες τιµές. Οι τιµές που δηµιουργούνται ωστόσο χαρακτηρίζονται από στατιστική
αβεβαιότητα και για τον λόγο αυτό συχνά η διαδικασία επαναλαµβάνεται αρκετές ϕορές. Στο
πλαίσιο αυτό, ο αλγόριθµος MICE (Multiple Imputation by Chained Equations) [30] είναι
ένας από τους πιο διαδεδοµένος στον τοµέα και επιφέρει ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Η
µέθοδος αυτή προβλέπει την τιµή για τις απουσιάζουσες τιµές συµπληρώνοντας αρχικά στις
άλλες µεταβλητές όλες τις άλλες απουσιάζουσες τιµές και έπειτα χρησιµοποιώντας κάποιο
προβλεπτικό µοντέλο (π.χ. Τυχαία δάση). Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για ένα συ-
γκεκριµένο αριθµό επαναλήψεων η µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο.

3.2.3 Λύσεις ϐασισµένες σε ϐαθιά µάθηση

Οι τελευταίες εξελίξεις στον τοµέα αφορούν το πεδίο της ϐαθειάς µάθησης όπου γενετικά
ανταγωνιστικά δίκτυα[31, 32] και αυτοκωδικοποιητές[33] έχουν προσαρµοστεί µε συγκεκρι-
µένο τρόπο για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος. Για παράδειγµα, Οι Boseong ο
Seo κ.ά. [34] δοκίµασαν έναν κωδικοποιητή αποθορυβοποίησης µε προ-εισαγωγή ΚΝΝ µε
δεδοµένα αερίου. Η σύγκριση έγινε µε άλλες κοινές προσεγγίσεις υπολογισµού ελλιπών τι-
µών. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η λύση του αυτόµατου κωδικοποιητή πέτυχε την καλύτερη
απόδοση στο κοµµάτι της απόδοσης απουσιαζόντων τιµών.
Οι Sungkyu Park κ.ά. [35] συγκέντρωσαν δεδοµένα EHR από ϕορητές συσκευές µε σκοπό
την πρόβλεψη µε ϐάση τη µηχανική µάθηση. Σε αυτό το σύνολο δεδοµένων το ποσοστό
των ελλιπών δεδοµένων ήταν 2,83%. Για να το προσδώσουν αυτό αξιολόγησαν αρχικά τις
µεθόδους υπολογισµού ελλιπών τιµών σε ένα πλήρες υποσύνολο των δεδοµένων. Οι µέθοδοι
ήταν : (i) GAIN, (ii) KNN, (iii) mean, mode. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η προσέγγιση της
ϐαθιάς µάθησης υπερτερεί των απλούστερων µεθόδων µε σηµαντική διαφορά.
Οι Weinan Dong κ.α. [36] αξιολόγησαν σύγχρονες µεθόδους υπολογισµού ελλιπών τιµών,
όπως οι GAIN, MICE και Missforest. Χρησιµοποίησαν δύο πραγµατικά σύνολα δεδοµένων
για να υποστηρίξουν τους ισχυρισµούς τους. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η προσέγγιση
ϐαθιάς µάθησης επιτυγχάνει καλύτερες επιδόσεις και αυτό είναι κάτι που είναι πιο εµφανές
όταν το ποσοστό έλλειψης είναι υψηλό.

∆ιπλωµατική Εργασία 35



Κεφάλαιο 3. Σχετική δουλειά στην ϐιβλιογραφία

3.3 Ευρήµατα µελέτης σχετικής ϐιβλιογραφίας

΄Οταν πρόκειται για εργασίες που ϐασίζονται σε δεδοµένα EHR, παρατηρούµε ότι πολλοί
ερευνητές δεν δίνουν µεγάλη έµφαση στο µέρος του υπολογισµού των ελλειπόντων τιµών,
επιλέγοντας συχνά να απορρίψουν αυτές τις εγγραφές. Μια πολύ συνηθισµένη προσέγγιση
είναι επίσης ο καταλογισµός µε τη χρήση απλών µεθόδων, όπως ο µέσος όρος, ο τρόπος και
ο KNN, οι οποίες είναι γνωστό ότι αγνοούν τις πολύπλοκες σχέσεις που καθορίζουν τα σύνο-
λα ιατρικών δεδοµένων. ΄Οσον αφορά την έρευνα που χρησιµοποιεί την καρδιακή µελέτη
Framingham, δεν ϐρήκαµε καµία εργασία που να χρησιµοποιεί σύνθετους αλγορίθµους
για το µέρος του υπολογισµού των ελλειπόντων τιµών, παρόλο που οι ελλείψεις σε αυτό το
σύνολο δεδοµένων είναι σηµαντικές. Βλέπουµε επίσης ότι οι ερευνητές δεν αξιολογούν τις
στρατηγικές υπολογισµού χρησιµοποιώντας πρόβλεψη µετά τον υπολογισµό.
Ως εκ τούτου, η εργασία µας διαφέρει σηµαντικά από τις ερευνητικές εργασίες που αναφέρ-
ϑηκαν παραπάνω, καθώς χρησιµοποιούµε σύγχρονες µεθόδους ϐαθιάς µάθησης, κάνουµε
ϐελτιώσεις όσον αφορά την περίπτωσή µας χωρίς απώλεια γενικότητας και επιπλέον δοκι-
µάζουµε τις µεθόδους υπολογισµού µας για το έργο της πρόβλεψης.
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Κεφάλαιο 4

∆ιατύπωση προβλήµατος και µεθόδων

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά τα ϐήµατα που ακολουθήθηκαν για την υ-
λοποίηση του συστήµατος. Αρχικά γίνεται µια µαθηµατική περιγραφή του προβλήµα-

τος των απουσιαζόντων τιµών καθώς και την πρόβλεψη που ακολουθεί αυτήν την διεργασία.
Στα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής ϑα εξεταστούν και τα δυο αυτά σενάριο για µια πιο
ολοκληρωµένη σύγκριση των µεθόδων. ΄Επειτα περιγράφεται η επιλογή του συνόλου δεδο-
µένων και τα προγραµµατιστικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν. Για το σύνολο δεδοµένων
δίνονται πληροφορίες σχετικές µε το µέγεθος το ποσοστό απουσιαζόντων τιµών άλλα και τον
τύπο των γνωρισµάτων. Στη συνέχεια αναλύεται η υλοποίηση και οι ϐασικοί αλγόριθµοι που
ϑα εξεταστούν. Σε αυτούς καταλογίζονται οι έτοιµοι αλγόριθµοι από την ϐιβλιογραφία καθώς
και δυο προτεινόµενες µέθοδοι που αναπτύχθηκαν στα πλαίσια αυτής τής διπλωµατικής.

4.1 ∆ιατύπωση προβλήµατος

4.1.1 Αποτίµηση απουσιαζίντων τιµών

Το πρόβληµα των απουσιαζόντων τιµών συµβαίνει όταν σε ένα σύνολο δεδοµένων κάποιες
µεταβλητές έχουν κενές τιµές. Ας υποθέσουµε µια τυχαία µεταβλητή X = (X1, X2, .., XN ) ∈ XN

όπου το X αναπαριστά τον χώρο που ανήκει κάθε δείγµα µε κατανοµή P(X ). Ας υποθέσουµε
επίσης ένα διάνυσµα µάσκας M = (M1, M2, .., MN ) όπου κάθε Mi παίρνει τιµές στο {0, 1} και
Mi = 1 σηµαίνει ότι η τιµή υπάρχει σε αντίθεση µε το Mi = 0 που δείχνει ότι η συγκεκριµένη
τιµή απουσιάζει. ΄Εχοντας d στιγµιότυπα των X και M ορίζουµε ένα σύνολο δεδοµένων
(X i , M i) για i = 0, 1, .., d. ΄Επειτα, το (X̂ i , M i) προκύπτει αντικαθιστώντας κάθε µεταβλητή j

συνδεόµενη µε ένα δείγµα i αν Mi,j = 0 µε µια αρχική τιµή (πολλές ϕορές τυχαίος ϑόρυβος
η 0). Σε µια τέτοια περίπτωση, δοθέντος ενός µοντέλου IMP ο στόχος είναι η κατασκευή
ενός συνόλου δεδοµένων X̃ i = IMP(X̂ i , M i) για κάθε i = 0, 1, .., d. Κάθε αποδιδόµενο δείγµα
ϑα πρέπει να δίνεται ϐάση της κατανοµής P(X |X̃ = X̃ i) καθώς ϑέλουµε τα αποδιδόµενα
δεδοµένα να έχουν παρόµοια κατανοµή µε το πραγµατικό σύνολο δεδοµένων.
Το αποτέλεσµα είναι ένα σύνολο δεδοµένων X̄ όπου για κάθε δείγµα i έχουµε :

X̄ i = X i ⊙M i + (1 −M i) ⊙ X̃ i (4.1)
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4.1.2 Πρόβλεψη µετά την αποτίµηση

Με την χρήση διαφορετικών αλγορίθµων αποτίµησης απουσιαζόντων τιµών Ai ϕορ i =

0, 1, ..S στο αρχικό σύνολο δεδοµένων X έχουµε S διαφορετικά σύνολα δεδοµένων D̄1, D̄2, .., D̄S.
Για κάθε ένα από αυτά τα σύνολα χρησιµοποιούµε µια προβλεπτική µέθοδο (π.χ. τυχαία
δάση) για την πρόβλεψη της µεταβλητής σχετιζόµενη µε την καρδιακή ασθένεια (δυαδική
ταξινόµηση).

4.2 ∆εδοµένα

Το σύνολο ηλεκτρονικών δεδοµένων υγείας που χρησιµοποιούµε είναι το Framingham
heart study1. Πρόκειται για ένα σύνολο δεδοµένων µε διαδοχικές χρονικά µετρήσεις σε
4434 ασθενείς της πόλης Framingham των ΗΠΑ οι οποίο είτε πάσχουν είτε όχι απο καρδιακή
ασθένεια. Για κάθε ασθενή, έχουν διεξαχθεί εργαστηριακά τεστ σε κάθε συνεδρία και έχουν
µετρηθεί κάποιες µεταβλητές σχετιζόµενες µε την καρδιακή ασθένεια όπως η συστολική πίεση
στο αίµα, η διαστολική πίεση στο αίµα και το Ϲάχαρο. Ακόµα για κάθε ασθενή υπάρχει µια
δυαδική µεταβλητή η οποία υποδηλώνει την ύπαρξη καρδιακής ασθένειας. Συνολικά, το
σύνολο δεδοµένων έχει 39 µεταβλητές αλλά για τα πλαίσια αυτής της διπλωµατικής 15 ϑα
χρησιµοποιηθούν. Από αυτές, 8 είναι συνεχείς και 7 κατηγορικές, όπου όλες οι κατηγορικές
παίρνουν την τιµή 0 η την τιµή 1(δυαδικές). Το σύνολο αυτό επίσης έχει και µεταβλητό
ποσοστό απουσιαζόντων τιµών από µεταβλητή σε µεταβλητή όπου µπορεί να είναι µεταξύ των
0 - 13%. Πιο συγκεκριµένα, πληροφορίες ϕαίνονται στον πίνακα 4.1.

4.3 Μέθοδοι

Στην παράγραφο αυτή αναλύουµε τις µεθόδους που αναπτύχθηκαν ϐασισµένες σε ήδη
υπάρχοντες µεθόδους ϐαθιών νευρωνικών δικτύων. Οι επιλογές που κάναµε αφορούν την
διαδικασία την εκπαίδευσης αλλά και την αρχιτεκτονική των δικτύων.

4.3.1 Simple

Το µοντέλο αυτό είναι η απλή στατιστική προσέγγιση του πιο συχνού, του µέσου καταλο-
γισµού. Καταλογίζουµε τις κατηγορικές ελλείπουσες τιµές χρησιµοποιώντας την πιο συχνή
κλάση και τις αριθµητικές µεταβλητές χρησιµοποιώντας τον µέσο όρο που προκύπτει από
την αντίστοιχη στήλη.

4.3.2 KNN imputer

Ο ΚΝΝ ο οποίος υπολογίζει τα δεδοµένα που λείπουν λαµβάνοντας υπόψη την απόσταση
µεταξύ των διανυσµάτων του δείγµατος στο χώρο του συνόλου δεδοµένων. Για κάθε χαρα-
κτηριστικό που λείπει, εξετάζει τα Κ πλησιέστερα δείγµατα που έχουν παρατηρηθεί για αυτό
το χαρακτηριστικό και υπολογίζει τον µέσο όρο των τιµών τους όσον αφορά τα αριθµητικά δε-
δοµένα. ΄Οταν πρόκειται για κατηγορικά δεδοµένα, το αποτέλεσµα είναι η πιο συχνή κλάση

1https://www.framinghamheartstudy.org/fhs-for-researchers/
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4.3.2 KNN imputer

Πίνακας 4.1: Σύνολο δεδοµένων Framingham heart study.

Feature Description Type Missing

Sex Male, Female Categorical 0

Totchol
Serum Total
Cholesterol

(mg/dL)
Numerical 409

Age
Age in
ears Numerical 0

SysBP
Systolic Blood

Pressure
(mmHg)

Numerical 0

Cursmoke
Current smoking

at exam Categorical 0

Cigpday
Number of

cigarettes smoked
each day

Numerical 79

Bmi
Serum Total
Cholesterol

(mg/dL)
Numerical 52

Diabetes Is Diabetic Categorical 0

Bpmeds
Use of Anti

-hyp medication
at exam

Categorical 52

Heartrate
Heart rate
beats/min Numerical 6

Glucose
Casual serum

glucose (mg/dL) Numerical 1440

Prevhyp
Prevalent

hypertention Categorical 0

Prevstrk Prevalent Stroke Categorical 0

DiaBP
Diastolic Blood

Pressure
(mmHg)

Numerical 0

CVD
Cardiovascular

disease Categorical 0

των K πλησιέστερων γειτόνων. Στην περίπτωσή µας για K = 5, δεδοµένου ενός δείγµατος
S(X, Y, 0) και των 5 πλησιέστερων γειτόνων του N5 = {(Xi , Yi , 1)|i = 1, 2, ..., 5} ορίζουµε :
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Y =

argmaxz{
∑

(XiYi ,1)∈N5) 1(Yi = z)} Αν το Y είναι κατηγορικό
1
5
∑5

i=1 Yi Αν το Y είναι αριθµητικό
(4.2)

όπου z µπορεί να είναι είτε 0 είτε 1 αφού έχουµε µόνο δυαδικές τιµές και 1(Yi = z) είναι
µια συνάρτηση που επιστρέφει 0 αν (Yi = z) και αλλιώς επιστρέφει 0. Η µετρική για τη
µέτρηση της απόστασης µεταξύ δύο σηµείων p και q είναι η ευκλείδεια :

d(p, q) =
n∑

i=1
(qi − pi)2 (4.3)

όπου n είναι ο αριθµός των µεταβλητών για κάθε σηµείο δεδοµένων.

4.3.3 Missforest

Αξιοποιούµε τη µέθοδο που πρότειναν οι Stekhoven Daniel J. και Bühlmann Peter[37].
Σε αυτό το µοντέλο, αρχικά όλες οι στήλες, εκτός από µία, αποδίδονται µε τη χρήση µέσου
και τρόπου απόδοσης. Κατά συνέπεια, ο αλγόριθµος τυχαία δάση χρησιµοποιείται για την
πρόβλεψη των τιµών που λείπουν στη στήλη που είχε αποκλειστεί προηγουµένως. Οι προ-
ϐλεπόµενες τιµές χρησιµοποιούνται στη συνέχεια στην ϑέση των κενών. Αυτή η διαδικασία
επαναλαµβάνεται στα δεδοµένα σε έναν ϐρόχο όπου κάθε επανάληψη ϐασίζεται στην προη-
γούµενη ϐελτιώνοντας τις αποδιδόµενες τιµές. Η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου η διαφορά
µεταξύ του αποδιδόµενου πίνακα M imp

new και M imp
old δεν αυξάνεται. Στην περίπτωσή µας χρησι-

µοποιούµε επίσης µέγιστες επαναλήψεις = 20 και αριθµό δέντρων = 100. Η προαναφερθείσα
διαφορά για αριθµητικά χαρακτηριστικά N είναι :

δN =

∑
j∈N (M imp

new −M imp
old )2∑

j∈N (M imp
new)2

(4.4)

και για την κατηγορική Φ:

δF =

∑
j∈F
∑i=n

i=1 IM imp
new,M imp

old

FNA
(4.5)

όπου FNA είναι ο αριθµός των τιµών που λείπουν σε κατηγορικές µεταβλητές.

4.3.4 Το µοντέλο ΝΑΑ

Χρησιµοποιούµε το µοντέλο αυτόµατου κωδικοποιητή που προτάθηκε από τους Aidos
και Tom[33], το οποίο ονοµάζεται αυτόµατος κωδικοποιητής µε επίγνωση της γειτονιάς (ΝΑ-
Α). Σε αυτή την εργασία, χρησιµοποιείται ένας υπερπλήρης DAE για το πρόβληµα του υ-
πολογισµού ελλιπών τιµών, όπου ο προ-υπολογισµός γίνεται µε ΚΝΝ. Το µέρος του προ-
υπολογισµού διεξάγεται για ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων πριν από την εκπαίδευση του
µοντέλου χρησιµοποιώντας k = 5. Με τη χρήση του ΚΝΝ ως µεθόδου προ-υπολογισµού
είναι πιο δύσκολο να συγκλίνει σε τοπικά ελάχιστα κατά τη διάρκεια των πρώτων εποχών της
εκπαίδευσης, καθώς η αρχική εκτίµηση είναι αξιοπρεπής.
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4.3.5 Βελτιωµένο Μοντέλο αυτοκωδικοποιητή (Ι-ΝΑΑ)

Το µοντέλο που αναπτύξαµε είναι ένας αυτοκωδικοποιητής αποθορυβοποίησης όπου
χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος KNN για την πρώτη αποτίµηση τιµών. Ως προς την αρχιτε-
κτονική, επιλέγουµε να µειώνεται ο αριθµός νευρώνων του κωδικοποιητή καθώς πηγαίνουµε
από το ένα επίπεδο στο άλλο και αντίστοιχα να αυξάνεται του αυτοκωδικοποιητή. Αυτή
η επιλογή έγινε καθώς ένα τέτοιο µοντέλο επιβάλλει περιορισµού στα δεδοµένα είσοδο (µε
την µείωση της διαστατικότητας) και συνεπώς το δίκτυο µαθαίνει τις σχέσεις του διέπουν το
σύνολο δεδοµένων. Σχετικά µε την διαδικασία εκπαίδευσης, ας ϑεωρήσουµε ένα αντίγραφο
Dcopy του αρχικού συνόλου δεδοµένων D. Αρχικά, εισάγουµε απουσιάζουσες τιµές στο Dcopy

και µετά τις αποτιµούµε µε την χρήση του αλγορίθµου KNN καταλήγοντας σε ένα σύνολο
Dimputed. ΄Επειτα, παρτίδες του Dimputed δίνονται ως είσοδος στο δίκτυο το οποίο πρέπει να
µάθει να τις µετατρέπει στις αντίστοιχες παρτίδες του D. Με τους επιπλέον περιορισµούς
που εφαρµόζονται στο δίκτυο το αποτέλεσµα της διαδικασίας αυτής είναι ότι αυτο µαθαίνει
τις σχέσεις που διέπουν τα χαρακτηριστικά του συνόλου.
Παρόλα αυτά, αν για όλη την διαδικασία της εκπαίδευσης το Dimputed παραµείνει σταθερό ο
αυτοκωδικοποιητής µπορεί να µάθει να αντιγράφει τις συγκεκριµένες τιµές στις αντίστοιχες
του D και όχι τις συσχετίσεις του συνόλου. Επειδή λοιπόν εµείς ϑέλουµε να γίνει αυτό αλλά
και να λάβουµε υπόψιν την χωρική γειτονία (KNN) µια τιµής κατά την πρώτη αποτίµηση χρη-
σιµοποιούµε τον αλγόριθµο KNN για µια πρώτη αποτίµηση αλλά αλλάζουµε κάθε N εποχές
την τιµή του K σε µια που δεν έχει δωθεί στο παρελθόν. Εµπειρικά η τιµή του N επιλέγεται
να είναι ίση µε 10.
Με την ίδια λογική, αν οι τιµές που πρέπει να αποτιµηθούν, π.χ. X12 και X23, παραµείνουν
ίδιες για όλη την διάρκεια της εκπαίδευσης το µοντέλο ίσως µάθει να αποτιµά σωστά µόνο
αυτές τις τιµές και όχι γενικά οποιαδήποτε τιµή µπορεί να λείπει. Για τον λόγο αυτό, αλ-
λάζουµε τις τιµές που είναι κενές στην αρχή κάθε εποχής. Αυτό αποτρέπει το µοντέλο από
την σύγκλιση σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Επίσης κατασκευάζουµε µια συνάρτηση απωλει-
ών σχετική µε την περίπτωση µας όπου για τα N κατηγορικά γνωρίσµατα χρησιµοποιείται η
ϱίζα του µέσου τετραγωνισµένου λάθους και για τα C κατηγορικά η δυαδική διασταυρούµενη
εντροπία. Πιο συγκεκριµένα για τα συνεχή:

MSE =
1
N

∑N

i=1
(Ŷi − Yi)2 (4.6)

Για τα κατηγορικά:

BCE = −
1
N

∑N+C

i=N+1
yi · log(p(yi) + (1 − yi) · log(1 − p(1 − yi)) (4.7)

οπότε µαζί

Loss = RMSE + BCE (4.8)

Η αρχιτεκτονική και η µεθοδολογία που περιγράφηκε ϕαίνονται στην εικόνα 4.1.
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Σχήµα 4.1: Μεθοδολογία και αρχιτεκτονική του αυτοκωδικοποιητή.

4.3.6 Το µοντέλο GAIN

Το µοντέλο αυτό [38] ϐασίζεται στην αρχική αρχιτεκτονική των γενετικών ανταγωνιστικών
δικτύων κάνοντας κάποιες αλλαγές έτσι ώστε η µέθοδος να προσαρµοστεί στο πρόβληµα των
απουσιαζόντων τιµών. Γραφικά το µοντέλο αυτό ϕαίνεται στο σχήµα 4.2.

Σχήµα 4.2: Σχηµατικό διάγραµµα του µοντέλου Gain.
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4.3.6 Το µοντέλο GAIN

∆ιαχωριστής/Γεννήτορας

Ο γεννήτορας δέχεται ως είσοδο τα X̃ , M, Z όπου Μ ο πίνακας που καθορίζει τις απου-
σιάζουσες και µη τιµές, Ζ ο πίνακας ϑορύβου, X̃ ο πίνακας του συνόλου δεδοµένων µε τις
απουσιάζουσες τιµές. Ως έξοδο δίνει έναν πίνακα X̄ µε τις απουσιάζουσες τιµές συµπληρω-
µένες. Τελικά για το αποτέλεσµα του γεννήτορα έχουµε :

X = M ⊙ X̃ + (1 −M) ⊙ X̄ (4.9)

Ο διαχωριστής D εκπαιδεύεται ανταγωνιστικά σε σύγκριση µε τον γεννήτορα.Η διαδι-
κασία αυτή ωστόσο γίνεται διαφορετικά σε σχέση µε τα κλασσικά γενετικά ανταγωνιστικά
δίκτυα. Στην µέθοδο αυτή αντί η έξοδος του γεννήτορα να διαχωρίζεται ολόκληρη ως ψε-
ύτικη η αληθινή, διαχωρίζεται σε µερικά µέρη τα οποία είναι αληθή και µερικά που είναι
ψευδή. Ο διαχωριστής λοιπόν προσπαθεί να καταλάβει ποιες µεταβλητές είναι πραγµατικές
και ποιές ήταν αρχικά απουσιάζουσες και έπειτα παραχθείσες από τον γεννήτορα. Ουσιαστι-
κά λοιπόν ως έξοδο προσπαθεί να παράγει τον πίνακα Μ. ΄Ετσι, ο διαχωριστής εκπαιδεύεται
µε ϐάση :

minD −

batchsize∑
i=1

LD(Mi , M̄i , Hi) (4.10)

΄Οσον αφορά τον γεννήτορα ορίζουµε :

LG(M, M̄, H) = −
∑

i:Hi=0
(1 −Mi) · log(Mi) (4.11)

η οποία διαισθητικά είναι µια τιµή που µετράει πόσο συχνά ο γεννήτορας ξεγελάει τον
διαχωριστή. ∆εύτερον, ορίζουµε :

LM (X̃ , X̄ ) = −
d∑

i=1
Mi · Diff (X̃i , X̄i) (4.12)

όπου d είναι το µέγεθος της διάστασης του συνόλου δεδοµένων και :

Diff (X̃ , X̄ )


(X̃i − X̄i)2 αν Xi είναι αριθµητικό

−Xi log(X̄i) αν Xi είναι δυαδικό (4.13)

Η εξίσωση 4.12 από την άλλη πλευρά µετρά πόσο ακριβής είναι ο γεννήτορας στην αναδη-
µιουργία των παρατηρούµενων συνιστωσών της εισόδου. Τέλος, ο γεννήτορας εκπαιδεύεται
ώστε να ελαχιστοποιεί την εξίσωση που ορίζεται παρακάτω:

minG

batchsize∑
i=1

LG(Mi , M̄i , Hi) + αLMi (X̃i , X̄i) (4.14)
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όπου α είναι µια παράµετρος κλιµάκωσης.

Μηχανισµός hint

Στην αρχική δηµοσίευση µαζί µε την έξοδο του γεννήτορα ο διαχωριστής δέχεται και
κάποια επιπλέον πληροφορία σχετικά µε τον πίνακα µάσκας που πρέπει να ϐρεί. Ο πίνακας
αυτός ουσιαστικά ϕανερώνει κάθε ϕορά ένα ποσοστό από τον πίνακα µάσκας αφήνοντάς το
υπόλοιπο ως άγνωστο για να προβλεφθεί από τον διαχωριστή. Για παράδειγµα, αν το ηιντ
έχει ποσοστό 90%, τότε το ποσοστό αυτό του πίνακα µάσκας είναι γνωστό και το υπόλοιπον
10% πρέπει να προβλεφθεί από τον διαχωριστή. ΄Οσο µεγαλύτερο είναι λοιπόν τόσο πιο
εύκολο είναι για τον διαχωριστή να προβλέψει σωστά τον πίνακα Μ. Στην δηµοσίευση απο-
δεικνύεται ϑεωρητικά και πρακτικά ότι ο µηχανισµός αυτός είναι απαραίτητος προκειµένου
να εκπαιδευτεί σωστά το δίκτυο.

4.3.7 Βελτιωµένο γενετικό µοντέλο (I-GAIN)

Βασισµένοι στο προαναφερθέν µοντέλο GAIN υλοποιούµε κάποιες ϐελτιώσεις οι οποίες
αποδίδουν καλύτερα αποτελέσµατα. Αρχικά χρησιµοποιούµε οµαλοποίηση παρτίδας πρίν
από κάθε επίπεδο νευρώνων[39] και στο δίκτυο του γεννήτορα αλλά και στο δίκτυο του δια-
χωριστή. Ακόµα όπως και µε την περίπτωση του αυτοκωδικοποιητή, χρησιµοποιούµε τον
αλγόριθµο KNN για µια πρώτη αποτίµηση προς αποφυγή της σύγκλισης σε τοπικά ελάχι-
στα. Οι µεθοδολογίες εκπαίδευσης που εισήχθηκαν στον παράγραφο του αυτοκωδικοποιητή
εφαρµόζονται και εδώ. Χρησιµοποιείται επίσης η ίδια συνάρτηση απωλειών για τον γεννήτο-
ϱα. Επίσης, οι συγγραφείς του GAIN προτείνουν µια απλή αρχιτεκτονική 3 επιπέδων για τον
γεννήτορα. Αντίθετα, εµείς χρησιµοποιούµε µια πιο σύνθετη µε 5 επίπεδα τα οποία έχουν
µορφή αυτοκωδικοποιητή καθώς αυτός αποδείχθηκε ικανός να µάθει καλά την κατανοµή
ενός συνόλου δεδοµένων. Μια τελευταία προσθήκη που κάναµε είναι η εισαγωγή παραγω-
γικού πέναλτι στην συνάρτηση απωλειών του διαχωριστή για πιο οµαλή εκπαίδευση όπως
αυτό ορίζεται στην [40]:

GP =
a

batchsize

batchsize∑
i=1

(∥∇X̄i · D(X̄i)∥2 − 1)2 (4.15)

όπου το α είναι παράµετρος κλιµάκωσης. Η προσέγγιση αυτή ϕαίνεται στην εικόνα . 4.3.
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4.3.7 Βελτιωµένο γενετικό µοντέλο (I-GAIN)

Σχήµα 4.3: Μεθοδολογία και αρχιτεκτονική του ϐελτιωµένου GAIN.
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Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουµε τα αποτελέσµατα για τα µοντέλα και την µεθοδολογία
που προαναφέρθηκε. Για κάθε µοντέλο ϑα εξετάσουµε τις περιπτώσεις της αποτίµη-

σης απουσιαζόντων τιµών και της µετά-αποτίµησης πρόβλεψη. Η δεύτερη περίπτωση είναι
ουσιαστικά η πρόβλεψη µε κάποιον αλγόριθµο ταξινόµησής για κάθε ολοκληρωµένο σύνολο
δεδοµένων που προκύπτει από κάθε µέθοδο αποτίµησης απουσιαζόντων τιµών.

5.1 Αποτίµηση απουσιαζόντων τιµών

5.1.1 Τρόπος διεξαγωγής πειραµάτων

Για να αξιολογήσουµε τις µεθόδους µας, πρώτα επιλέγουµε ένα υποσύνολο από κάθε
αρχικό σύνολο δεδοµένων που δεν έχει κενές τιµές. Στη συνέχεια, εισάγουµε τυχαία κενά
σε αυτά τα σύνολα δεδοµένων και συγκρίνουµε τις εκτιµώµενες τιµές µε τις πραγµατικές.
Αυτό το ϐήµα εκτελείται χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη pyampute[41] το οποίο είναι µία
γλώσσα python της συλλογής R ampute[42]. Εντός αυτής, υλοποιείται µία πολυµεταβλητή
διαδικασία αποτίµησης που επιτρέπει την εισαγωγή διαφορετικών µηχανισµών κενών ατο-
µικά ή οµαδοποιηµένα. Χρησιµοποιώντας αυτήν την ϐιβλιοθήκη, εισάγουµε κενά ποσοστών
10%, 20%, 30%, 40% και 50% για τον µηχανισµό απουσιαζόντων τιµών MCAR. Για να
αξιολογήσουµε αυτά τα µοντέλα, χρησιµοποιούµε διαίρεση 5-πλευρών διασταυρώσεων και
ϐγάζουµε τον µέσο όρο για τα αποτελέσµατα µεταξύ των 5 πλευρών που κρατάµε. Η πα-
ϱαπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται 10 ϕορές και ϐρίσκουµε και πάλι τον µέσο όρο των
αποτελεσµάτων. Συνολικά, εκπαιδεύουµε και αξιολογούµε κάθε µοντέλο 5×10 = 50 ϕορές.

5.1.2 Μετρικές

Στην παράγραφο αυτή αναλύουµε τις µετρικές που ϑα χρησιµοποιήσουµε για την αξιο-
λόγησή των µεθόδων που αναφέρθηκαν τόσο για την αποτίµηση απουσιαζόντων τιµών όσο
και για την πρόβλεψη µετά. Επειδή το σύνολο δεδοµένων µας περιέχει συνεχή και κατηγο-
ϱικά δεδοµένα είναι αναγκαία η χρήση 2 µετρικών αντίστοιχα. Για λόγους που αναφέρονται
στην συνέχεια επιλέγονται η κανονικοποιηµένη ϱίζα του τετραγωνισµένου λάθους και η πε-
ϱιοχή κάτω από την χαρακτηριστική καµπύλη για την µελέτη της επίδοσης των µεθόδων
ως προς την αποτίµηση των συνεχών και των κατηγορικών γνωρισµάτων αντίστοιχα. Τονίζε-
ται ξανά, ότι τρέχουµε πολλές ϕορές το ίδιο πείραµα για κάθε µοντέλο και η µετρική που
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παρουσιάζεται τελικά είναι ο µέσος όρος αυτής από τα διαφορετικά τρεξίµατα.

Κανονικοποιηµένη ϱίζα του τετραγωνισµένου λάθους (NRMSE)

Αυτή η µετρική χρησιµοποιείται στο στάδιο της αποτίµησης για τις συνεχείς µεταβλητές.
Χρησιµοποιούµε την κανονικοποιηµένη έκδοση του µέσου τετραγωνισµένου λάθους καθώς
ϑέλουµε για κάθε ποσοστό απουσιαζόντων τιµών να ϐγάλουµε έναν µέσο όρο για όλα τα συ-
νεχή γνωρίσµατα. Σε περίπτωση που αυτά λοιπόν δεν ήταν κανονικοποιηµένα τα γνωρίσµατα
µε µεγαλύτερες τιµές ϑα υπερίσχυαν. ΄Εχουµε λοιπόν :

RMSE =

√
1
n
Σn

i=1

(Reali − Imputedi

σi

)2
(5.1)

όπου όµως τα οι τιµές των Real και Imputed είναι κανονικοποιηµένες στο [0, 1].

Περιοχή κάτω απο την χαρακτηριστική καµπύλη (AUROC)

Η µετρική αυτή πρόκειται για το εµβαδό της περιοχής κάτω από την καµπύλη που δη-
µιουργείται όταν ορίσουµε µια γραφική µε άξονες τον πραγµατικό ϱυθµό τον προβλεφθέντων
πραγµατικών και τον πραγµατικό ϱυθµό των προβλεφθέντων αρνητικών για το πρόβληµα της
δυαδικής ταξινόµησης. Ακόµα, η µετρική αυτή αξιοποιεί τις πιθανότητες πρόβλεψης και δεν
χρειάζεται να δέχεται στρογγυλοποιηµένα αποτελέσµατα. Γραφικά η µετρική αυτή ϕαίνεται
στην εικόνα 5.1.

Σχήµα 5.1: Περιοχή κάτω απο τη νχαρακτηριστική καµπύλη AUROC.

5.1.3 Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα των προτεινόµενων µας µεθόδων που αναφέρονται στο Τµήµα 4.3 εµ-
ϕανίζονται στο Σχήµα 5.2 για τα αριθµητικά χαρακτηριστικά και στο Σχήµα 5.3 για τα
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5.2 Πρόβλεψη µετά την αποτίµηση

κατηγορικά χαρακτηριστικά.
΄Οσον αφορά τα αριθµητικά χαρακτηριστικά (Σχ. 5.2), παρατηρούµε ότι οι µέθοδοι που πα-
ϱουσιάσαµε, δηλαδή ο I-NAA και I-GAIN, είναι οι προσεγγίσεις µε τις καλύτερες επιδόσεις,
επιτυγχάνοντας τις χαµηλότερες ϐαθµολογίες RMSE για όλα τα ποσοστά απουσίας. Πιο συ-
γκεκριµένα, ο I-NAA αποδίδει καλύτερα από τον NAA για όλα τα ποσοστά έλλειψης, µε τη
µεγαλύτερη διαφορά να παρατηρείται στο ποσοστό έλλειψης 10% που αντιστοιχεί σε 0,04.
Σηµειώνεται επίσης ότι το I-GAIN ϐελτιώνει τις επιδόσεις του GAIN όσον αφορά όλα τα ποσο-
στά έλλειψης επιτυγχάνοντας έως και 0,06 χαµηλότερο RMSE για ποσοστό έλλειψης 30%.
Βλέπουµε επίσης ότι οι προτεινόµενες προσεγγίσεις ϐαθιάς µάθησης υπερτερούν έναντι των
τυπικών προσεγγίσεων, δηλαδή των Simple και KNN, για όλα τα ποσοστά έλλειψης. Παρα-
τηρούµε επιπλέον ότι ο MissForest επιτυγχάνει καλύτερη απόδοση από τις µεθόδους Simple
και KNN, ενώ επιτυγχάνει χαµηλότερη απόδοση από τις µεθόδους I-NAA, I-GAIN και NAA.
Τέλος, η επιδείνωση της απόδοσης µε την αύξηση των ποσοστών έλλειψης είναι χαµηλότερη
για τις προσεγγίσεις ϐαθιάς µάθησης, δηλαδή 0,0087 και 0,015 RMSE για τους αλγορίθ-
µους I-NAA και KNN αντίστοιχα.
΄Οσον αφορά τα κατηγορικά χαρακτηριστικά (Σχ. 5.3), παρατηρούµε ότι τα µοντέλα που
εισήγαµε, δηλαδή τα I-NAA και I-GAIN, αποδίδουν τα καλύτερα αποτελέσµατα AUROC. Συ-
γκεκριµένα, το I-NAA υπερτερεί έναντι του NAA κατά 1,57-4,50%, ενώ το I-GAIN ϐελτιώνει
την απόδοση του GAIN κατά 1,30-6,00%. Παρατηρούµε επίσης ότι η επιδείνωση αυτών των
µεθόδων µε την αύξηση του υψηλού ποσοστού είναι αργή και οι επιδόσεις είναι αποδεκτές
ακόµη και για 50% ελλείψεις. Παρατηρούµε επίσης ότι ο MissForest αποδίδει καλύτερα
από την GAIN στα περισσότερα ποσοστά έλλειψης, αλλά αποδίδει χειρότερα από όλες τις
άλλες προσεγγίσεις ϐαθιάς µάθησης. Επιπλέον, παρατηρούµε ότι οι τυπικές προσεγγίσεις,
δηλαδή η Simple και KNN, έχουν κακές επιδόσεις. Για να είµαστε πιο ακριβείς, η απόδοση
του KNN κυµαίνεται από 55,50% έως 73,50%, ενώ το µοντέλο Simple αποδίδει σταθερό
AUROC 50,00%, καθώς προβλέπει µόνο µία κλάση. Παρατηρούµε επίσης ότι η απόδοση
που επιτυγχάνεται από το KNN παρουσιάζει πτώση καθώς αυξάνεται το ποσοστό απουσίας η
οποία είναι η µεγαλύτερη συγκριτικά µε τις υπόλοιπες µεθόδους.

5.2 Πρόβλεψη µετά την αποτίµηση

Στην παράγραφό αυτή αναλύουµε τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης µετά την αποτίµηση.
Για κάθε µοντέλο αποτίµησης έχουµε κρατήσει το σύνολο δεδοµένων µε τις κενές τιµές
συµπληρωµένες και ελέγχουµε την απόδοση ενός προβλεπτικού µοντέλου.

5.2.1 Τρόπος διεξαγωγής πειραµάτων

Για να αξιολογήσουµε περαιτέρω τα µοντέλα µας, διεξάγουµε πρόβλεψη µετά την απο-
τίµηση για να δούµε αν οι καλύτερες ϐαθµολογίες AUROC και RMSE οδηγούν επίσης σε
καλύτερες επιδόσεις για το ϐήµα της πρόβλεψης. Για να το κάνουµε αυτό για κάθε µο-
ντέλο, αποθηκεύουµε το πλήρες, υπολογισµένο σύνολο δεδοµένων και εκτελούµε ένα απλό
Random Forest για την πρόβλεψη της µεταβλητής CVD χρησιµοποιώντας 5-πτυχή διασταυ-
ϱωµένη επικύρωση και SMOTE[42] για το σύνολο εκπαίδευσης κάθε πτυχής (δεδοµένου ότι
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Σχήµα 5.2: Μέση τιµή της ϱίζας του τετραγωνισµένου λάθους για διαφορετικά ποσοστά κενών
τιµών.
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Σχήµα 5.3: Περιοχή κάτω απο την χαρακτηριστική καµπύλη για διαφορετικά ποσοστά κενών
τιµών.
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το σύνολο δεδοµένων είναι εξαιρετικά µη ισορροπηµένο).

5.2.2 Μετρική

Για το στάδιο αυτό χρησιµοποιούµε την γνωστή µετρική Σκορ-F1. Ο λόγος που επιλέγεται
αυτή η µετρική είναι διότι η µεταβλητή προς πρόβλεψη είναι εξαιρετικά µη ισορροπηµένη
και η απλή ακρίβεια δίνει λάθος αποτελέσµατα. Το Σκορ-F1 συνδυάζει την ακρίβεια και την
ανάκληση ενός ταξινοµητή σε µια ενιαία µετρική, λαµβάνοντας τον αρµονικό µέσο όρο τους.
Χρησιµοποιείται κυρίως για τη σύγκριση της απόδοσης δύο ταξινοµητών. Ας υποθέσουµε ότι
ο ταξινοµητής Α έχει υψηλότερη ανάκληση και ο ταξινοµητής Β έχει υψηλότερη ακρίβεια.
Σε αυτή την περίπτωση, τα αποτελέσµατα F1 και για τους δύο ταξινοµητές µπορούν να
χρησιµοποιηθούν για να προσδιοριστεί ποιος από τους δύο παράγει καλύτερα αποτελέσµατα.

Το Σκορ-F1 ενός µοντέλου ταξινόµησης υπολογίζεται ως εξής :

2(P · R)
P + R

(5.2)

όπου P = η ακρίβεια, R = η ανάκληση του µοντέλου ταξινόµησης.

5.2.3 Αποτελέσµατα

Για κάθε σύνολο δεδοµένων που παράγεται από µια µέθοδο υπολογισµού ελλιπών τι-
µών, εκτελούµε πρόβλεψη µετά τον υπολογισµό µε τα αποτελέσµατα που απεικονίζονται στο
Σχήµα 5.4.

Παρατηρούµε ότι οι I-NAA και I-GAIN παράγουν τα καλύτερα αποτελέσµατα F1-Σκορ
µετά την εισαγωγή. Πιο συγκεκριµένα, το I-NAA είναι το µοντέλο µε τις καλύτερες επιδόσεις,
ξεπερνώντας τις άλλες προσεγγίσεις κατά 0,48-2,43%. Παρατηρούµε επίσης ότι το I-GAIN
υπερτερεί του GAIN και στην εργασία µετά τον υπολογισµό κατά 0,60%. Επιπλέον, το Miss-
Forest παράγει το τρίτο καλύτερο F1-Σκορ πρόβλεψης µε 45,38%. Ακόµα, παρατηρούµε ότι
η προσέγγιση Simple έχει τη χειρότερη επίδοση, επιτυγχάνοντας ϐαθµολογία F1 44,10%.
Από την άλλη ο αλγόριθµος KNN παράγει λίγο καλύτερο αποτέλεσµα σε σχέση µε την µέθοδο
Simple το οποίο είναι όµως και πάλι χαµηλά. Γενικά παρατηρείται συµπεριφορά ανάλογη
µε αυτή στο κοµµάτι της απόδοσης κενών τιµών. Αυτό είναι λογικό και αναµενόµενο κα-
ϑώς ένα πιο πλήρες σύνολο δεδοµένων το οποίο περιέχει πιο ϱεαλιστικές τιµές µπορεί να
χρησιµοποιηθεί καλύτερα από έναν ταξινοµητή για να γίνει µαι πιο σωστή πρόβλεψη.

5.3 Συνολικός σχολιασµός

Συνολικά, µπορούµε να δούµε ότι οι µέθοδοι συµπεριφέρονται µε παρόµοιο τρόπο και
για την αποτίµηση απουσιαζόντων τιµών άλλα και για την πρόβλεψη µετά την αποτίµηση. Πιο
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5.3 Συνολικός σχολιασµός
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Σχήµα 5.4: Σκορ-F1 για τα διάφορα σύνολα δεδοµένων που προέκυψαν απο την αποτίµηση
απουσιαζόντων τιµών.

συγκεκριµένα, ϐλέπουµε ότι και για τα δυο πειράµατα οι µέθοδοι Simple και KNN έχουν τα
χειρότερα αποτελέσµατα το οποίο είναι και αναµενόµενο καθώς είναι απλές και δεν µπορούν
να χρησιµοποιήσουν σωστά τις σχέσεις µεταξύ των γνωρισµάτων του συνόλου δεδοµένων. Από
την άλλη, η µέθοδος Missforest έχει αξιόλογα αποτελέσµατά και για τα δυο πειράµατα το
οποίο δικαιολογεί και την ευρέα χρήση της από την επιστηµονική κοινότητα για το πρόβληµα
αυτό. Ωστόσο ακόµα και αν η προαναφερθέν µέθοδος αποφέρει καλά αποτελέσµατα, είναι
ϕανερό ότι οι τεχνικές που ϐασίζονται στην µηχανική µάθηση είναι πιο αποτελεσµατικές
δίνοντας καλύτερα αποτελέσµατα και για τα δυο πειράµατα. Αν και όλες οι µέθοδοι ϐαθιάς
µάθησης πετυχαίνουν καλύτερα αποτελέσµατα, οι ϐελτιώσεις που υλοποιήθηκαν στα πλαίσια
της διπλωµατικής είναι πιο ακριβής και για τις δυο περιπτώσεις το οποίο επιβεβαιώνει ότι οι
αρχιτεκτονικές προσθήκες αλλά και οι προσθήκες που αφορούν την διαδικασία εκπαίδευσης
είναι χρήσιµες. Μπορούµε συνολικά να πούµε ότι το στάδιο της αποτίµησης απουσιαζόντων
τιµών είναι σηµαντικό και η χρήση πιο σύγχρονων και αποτελεσµατικών µεθόδων αποφέρει
καλύτερα αποτελέσµατα µε ένα σύνολο δεδοµένων το οποίο ανταποκρίνεται καλύτερα στα
πραγµατικά δεδοµένα.
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Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα

Στην παρούσα εργασία, µελετήσαµε την περίπτωση του υπολογισµού ελλιπών τιµών σε
ένα σύνολο δεδοµένων για καρδιαγγειακά νοσήµατα. Βασιστήκαµε στις υπάρχουσες αρχιτε-
κτονικές ϐαθιάς µάθησης εισάγοντας ϐελτιώσεις που ταιριάζουν στη συγκεκριµένη περίπτω-
ση. Τις αξιολογήσαµε τόσο για την απόδοση κενών τιµών όσο και για τις επιδόσεις µετά την
απόδοση. ΄Οσον αφορά την διαδικασία του υπολογισµού ελλιπών τιµών, πειραµατιστήκαµε
µε διάφορα ποσοστά ελλιπών τιµών και δείξαµε ότι οι προτεινόµενες προσεγγίσεις υπερτε-
ϱούν έναντι των σύγχρονων προσεγγίσεων, επιτυγχάνοντας κανονικοποιηµένες ϐαθµολογίες
RMSE και AUROC έως και 0,095, 82,00% αντίστοιχα. Ακόµα, είδαµε ότι όσο το ποσοστό
των ελλιπών τιµών γίνεται µεγαλύτερο η διαφορά αυτή είναι όλο και πιο έντονη. Αυτό είναι
λογικό καθώς όσο αυξάνεται το ποσοστό αυτό αυξάνεται και η δυσκολία της απόδοσης τιµών.
Για την εργασία πρόβλεψης (πρόβλεψη µετά τον υπολογισµό), τα ευρήµατα έδειξαν ότι οι
εισαγόµενες προσεγγίσεις µας πέτυχαν τα καλύτερα αποτελέσµατα F1 για τον υπολογισµό
µε διαφορά 2,50% σε σύγκριση µε άλλες προσεγγίσεις. Αυτό αποδεικνύει ότι η αξιοποίηση
πιο σύνθετων και δυνατών µεθόδων για την αντιµετώπιση των κενών τιµών είναι σηµαντική
γιατί οδηγεί σε καλύτερα προβλεπτικά µοντέλα που είναι και ο πιο σηµαντικός στόχος.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στο µέλλον, σκοπεύουµε να αξιολογήσουµε τις µεθόδους µας σε περισσότερα σύνολα
ιατρικών δεδοµένων. Επιπλέον, δεδοµένου ότι αυτές οι µέθοδοι εκπαιδεύονται και δοκι-
µάζονται στο ίδιο σύνολο δεδοµένων, έχουν ουσιαστικά προσαρµοστεί σε µια συγκεκριµένη
κατανοµή ασθενών. Για το λόγο αυτό, ένα µοντέλο που εκπαιδεύτηκε στο Framingham ϑα
µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό ελλιπών τιµών σε διαφορετικά δεδοµένα
καρδιακών παθήσεων για την αξιολόγηση της απόδοσης µεταξύ των συνόλων δεδοµένων.
Επιπλέον, ϑα πρέπει να γίνει και µαι επιπλέον µελέτη για τους υπόλοιπους µηχανισµούς
ελλιπών τιµών ώστε να αξιολογηθούν οι προτεινόµενες µέθοδοι σε µεγαλύτερο ϐάθος και σε
ένα ευρύτερο ϕάσµα σεναρίων.
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Cardiovascular disease (CVD) is a class of diseases that involve the heart or blood ves-
sels and according to World Health Organization is the leading cause of death worldwide.
EHR data regarding this case, as well as medical cases in general, contain missing values
very frequently. The percentage of missingness may vary and is linked with instrument
errors, manual data entry procedures, etc. Even though the missing rate is usually sig-
nificant, in many cases the missing value imputation part is handled poorly either with
case-deletion or with simple statistical approaches such as mode and median imputa-
tion. These methods are known to introduce significant bias, since they do not account
for the relationships between the dataset’s variables. Within the medical framework,
many datasets consist of lab tests or patient medical tests, where these relationships are
present and strong. To address these limitations, in this paper we test and modify state-
of-the-art missing value imputation methods based on Generative Adversarial Networks
(GANs) and Autoencoders. The evaluation is accomplished for both the tasks of data
imputation and post-imputation prediction. Regarding the imputation task, we achieve
improvements of 0.20, 7.00% in normalised Root Mean Squared Error (RMSE) and Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUROC) respectively. In terms of
the post-imputation prediction task, our models outperform the standard approaches by
2.50% in F1-score.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ϐλπ ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ και ούτω καθεξής
κ.α. και άλλα
ΤΝ∆ Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο
ΗΥΦ Ηλεκτρονικός ϕάκελος υγείας
ΕΜΠ Εθνικό µετσόβιο πολυτεχνείο
ΓΑΝ Γενετικό αναγωνιστικό δίκτυο
ΠΑ∆ Παραγωγικά αντιπαλικά δίκτυα
GAN Generative adversarial network
GAIN Generative adversarial imputation network
NAA Neighborhood aware autoencoder
DAE Denoising autoencoder
EHR Electronic health record
KNN k-nearest neighbors
SOTA State of the art
MICE multivariate imputation by chained equations
CVD cardiovascular disease
MF Missforest
MCAR Missing completely at random
MAR Missing at random
MNAR Missing not at random
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
απόδοση imputation
αµεταβλητότητα idempotency
σύγχρονος state of the art
αντιµεταθετικότητα commutativity
ϐάση δεδοµένων database
γνώρισµα attribute
διαπροσωπεία interface
διαφορά difference
σκορ score
ακρίβεια accuracy
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