
Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο
Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων & Μηχανικων Υπολογιστων

ΤΟΜΕΑΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΜΕΤΑ∆ΟΣΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΚΑΙ

ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΥΛΙΚΩΝ

Ανάπτυξη Μοντέλων Τεχνητής Νοηµοσύνης για

την Πρόβλεψη της Μετεγχειρητικής Πορείας

Ασθενών µε Κάταγµα Ισχύου

∆ιπλωµατικη Εργασια

της

Αγγελικής Πνευµατικού

Επιβλέπων: Γεώργιος Ματσόπουλος

Καθηγητής ΕΜΠ

Αθήνα, Ιούλιος 2024





Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο
Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών & Μηχανικών Υπολογιστών

ΤΟΜΕΑΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΜΕΤΑ∆ΟΣΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΑΣ ΚΑΙ

ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΑΣ ΥΛΙΚΩΝ

Ανάπτυξη Μοντέλων Τεχνητής Νοηµοσύνης για

την Πρόβλεψη της Μετεγχειρητικής Πορείας

Ασθενών µε Κάταγµα Ισχύου

∆ιπλωµατική Εργασία

της

Αγγελικής Πνευµατικού

Επιβλέπων: Γεώργιος Ματσόπουλος

Καθηγητής ΕΜΠ

Εγκρίθηκε από την τριµελή εξεταστική επιτροπή την 8η Ιουλίου 2024.

Αθήνα, Ιούλιος 2024

Γ. Ματσόπουλος Π. Τσανάκας Αθ. Παναγόπουλος

Καθηγητής ΕΜΠ Καθηγητής ΕΜΠ Καθηγητής ΕΜΠ

3



Αγγελική Πνευµατικού

∆ιπλωµατούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών ΕΜΠ

Copyright © Αγγελική Πνευµατικού, 2024

Με επιφύλαξη παντός δικαιώµατος. All rights reserved.

Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανοµή της παρούσας εργασίας, εξ΄

ολοκλήρου ή τµήµατος αυτής, για εµπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, απο-

ϑήκευση και διανοµή για σκοπό µη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής ϕύσης,

υπό την προϋπόθεση να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το παρόν

µήνυµα. Ερωτήµατα που αφορούν τη χρήση της εργασίας για κερδοσκοπικό σκοπό

πρέπει να απευθύνονται προς τον συγγραφέα.

Οι απόψεις και τα συµπεράσµατα που περιέχονται σε αυτό το έγγραφο εκφράζουν τον

συγγραφέα και δεν πρέπει να ερµηνευθεί ότι αντιπροσωπεύουν τις επίσηµες ϑέσεις του

Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου.

2



Περίληψη

Τα κατάγµατα ισχίου αποτελούν ένα πολύ συχνό ϕαινόµενο, κυρίως στον

ηλικιωµένο πληθυσµό. Πολλοί ασθενείς τραυµατίζονται και υποβάλλονται σε χει-

ϱουργείο προκειµένου να αποκατασταθούν. Η περίθαλψη και ο τρόπος αντιµε-

τώπισης κάθε ασθενούς είναι αρκετά κοστοβόρα και ο κίνδυνος ϑνησιµότητας είναι

υψηλός. Για τον λόγο αυτό, υπάρχει έντονη ανάγκη να εντοπιστούν οι παράγοντες

που αυξάνουν τον κίνδυνο ϑνησιµότητας, ώστε ο κλινικός να µπορεί να εκτιµήσει

την κατάλληλη πορεία περίθαλψης.

Συλλέχθηκαν 400 περιστατικά από ασθενείς που είχαν εισαχθεί στην Πα-

νεπιστηµιακή Κλινική του νοσοκοµείου ΚΑΤ που περιείχαν δηµογραφικές πληρο-

ϕορίες, ασθένειες και άλλες πληροφορίες που περιγράφουν την κατάσταση των α-

σθενών. Τα δεδοµένα αυτά πέρασαν από διαδικασίες επιλογής χαρακτηριστικών µε

διάφορες µεθόδους, ώστε να ϐρεθούν τα υποσύνολα του αρχικού συνόλου δεδοµένων

και στη συνέχεια τροφοδοτήθηκαν σε διάφορα µοντέλα µηχανικής µάθησης.

Οι µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν ήταν : συ-

σχέτιση, δέντρα αποφάσεων, forward feature selection, fisher scores, κέρδος πλη-

ϱοφορίας, LASSO regularization L1, random forest, recursive feature elimination,

sequential feature selection και variance inflation factor. Τα µοντέλα που χρησι-

µοποιήθηκαν ήταν : artificial neural network, ένα νευρωνικό δίκτυο µε έναν απλό

αλγόριθµο back-propagation, δέντρα απόφασης, gradient boosting, knn, γραµµική

παλινδρόµηση, naive bayes, PCA, penalized logistic regression, random forest,

stochastic gradient descent, support vector machine και ο αλγόριθµος XGBoost.

Το µοντέλο που πέτυχε τη µεγαλύτερη ακρίβεια (92.5%) ήταν το back prop-

agation σε συνδυασµό µε τη µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών FFS, η οποία είχε

επιλέξει ως παράγοντες υψηλού ϱίσκου: ϕύλο, garden, AO fracture classification,

evans fracture classification, είδος αναισθησίας, είδος χειρουργείου, atrial fibrilla-

tion, chronic kidney disease, διαβήτης, frailty score, post-operative physical ability,

periprosthetic infection, pneumonia, deep vein thrombosis, επανεισαγωγή, είδος

κατάγµατος και infection risk score.

Λέξεις-κλειδιά : κατάγµατα ισχίου, επιλογή χαρακτηριστικών, µηχανική

µάθηση, ϑνησιµότητα
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Abstract

Hip fractures are a very common phenomenon, mainly in the elderly

population. Many patients are injured and undergo surgery in order to be restored.

The care and way of managing each patient are quite costly and the risk of

mortality is high. For this reason, there is an intense need to identify the factors

that increase the risk of mortality so that the clinician can estimate the appropriate

course of care.

400 cases were collected from patients who had been admitted to the

University Clinic of KAT Hospital, containing demographic information, diseases,

and other information describing the condition of the patients. This data went

through feature selection processes using various methods to find subsets of the

original data set and then fed into various machine learning models.

The feature selection methods used were: correlation, decision trees,

forward feature selection, fisher scores, information gain, LASSO regularization

L1, random forest, recursive feature elimination, sequential feature selection,

and variance inflation factor. The models used were: artificial neural network, a

neural network with a simple back-propagation algorithm, decision trees, gradient

boosting, knn, linear regression, naive bayes, PCA, penalized logistic regression,

random forest, stochastic gradient descent, support vector machine, and the

XGBoost algorithm.

The model that achieved the highest accuracy (92.5%) was back prop-

agation combined with the feature selection method FFS, which had selected

as high-risk factors: gender, garden, AO fracture classification, evans fracture

classification, type of anesthesia, type of surgery, atrial fibrillation, chronic kid-

ney disease, diabetes, frailty score, post-operative physical ability, periprosthetic

infection, pneumonia, deep vein thrombosis, readmission, type of fracture, and

infection risk score.

Keywords: hip fractures, feature selection, machine learning, mortality
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Τα κατάγµατα ισχύος αποτελούν συχνή πρόκληση στην ορθοπεδική πρα-

κτική και επιβάλλουν σηµαντική ετήσια επιβάρυνση στα συστήµατα υγειονοµικής

περίθαλψης. Οι επιπλοκές που προκύπτουν από αυτούς τους τραυµατισµούς ε-

πηρεάζουν κυρίως τους ηλικιωµένους µε οστεοπόρωση, καθώς έχει παρατηρηθεί

αξιοσηµείωτη συσχέτιση µεταξύ τέτοιων καταγµάτων µε αυξηµένη αναπηρία, νοση-

ϱότητα και ϑνησιµότητα, ειδικά κατά τον πρώτο χρόνο µετά τον τραυµατισµό. Με

την αύξηση του προσδόκιµου Ϲωής, ο προβλεπόµενος αριθµός περιστατικών αυτών

αναµένεται επίσης να αυξηθεί, καθώς εκτιµάται ότι ϑα ϕτάσει τα 3 εκατοµµύρια έως

το 2025 και περαιτέρω προβλέπεται ότι ϑα κλιµακωθεί σε 4,5 έως 6,3 εκατοµµύρια

έως το 2050. Αυτό ϑα οδηγήσει σε ακόµα µεγαλύτερη οικονοµική επιβάρυνση του

συστήµατος υγείας καθώς τα κόστη των επεµβάσεων και µετέπειτα της ανάρρωσης

αναµένονται να διπλασιαστούν. Επιπλέον, παράλληλα µε τον αυξανόµενο αριθµό

περιπτώσεων, υπάρχει σηµαντικός επιπολασµός ανεπιθύµητων κλινικών εκβάσεων

και ϑανάτων, που ϑα µπορούσαν να αποδοθούν στην ανεπαρκή ϑεραπεία και ϕρο-

ντίδα των ατόµων αυτών. Με αφορµή αυτές τις συνθήκες, έχουν διεξαχθεί πολλαπλές

έρευνες που µελετούν τους παράγοντες που µπορουν να ϐοηθήσουν τους ειδικούς

να εκτιµήσουν τα αποτελέσµατα των επεµβάσεων για τα κατάγµατα ισχύου µε σκοπό

την πιο εύστοχη και έγκαιρη αντιµετώπιση των περιστατικών αυτών αλλά και των

επιπλοκών που µπορεί να προκύψουν.

Κατά τη διεξαγωγή των ερευνών αυτών αναπτύσσονται µοντέλα µηχανι-

κής µάθησης τα οποία τροφοδοτούνται µε πολλαπλά ιατρικά δεδοµένα των ασθενών,

όπως ηλικία, ϕύλο, είδος κατάγµατος, χρόνος νοσηλείας και πολλά ακόµα, µε στόχο

να εντοπίσουν αλληλοσχετίσεις µεταξύ των δεδοµένων αυτών και να προβάλλουν ε-

κτιµήσεις για την µετεχγειριτική περίοδο του κάθε ασθενούς. Προηγούµενες έρευνες

έχουν εντοπίσει ότι παράγοντες όπως η ηλικία, το ϕύλο και η παρουσία συννοση-

ϱοτήτων, συµπεριλαµβανοµένου του διαβήτη, της πνευµονίας και άλλων λοιµώξεων,

παρουσιάζουν ισχυρότερη συσχέτιση µε τη δυσµενή έκβαση σε αυτές τις περιπτώσεις.

Τέτοια µοντέλα µπορούν να ϐοηθήσουν σηµαντικά τη διαδικασία επιλογής του ε-

ίδους παροχής ιατρικής ϕροντίδας των ασθενών καθώς ϑα µπορούν να προβλεφθούν

ή να εκτιµηθούν τυχόν επιπλοκές, µε αποτέλεσµα την πιο στοχευµένη αξιοποίηση
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των πόρων του νοσοκοµείου και την καταλληλότερη λήψη αποφάσεων, αφού ϑα ϐα-

σίσονται πάνω στα δεδοµένα.

Αυτή η µελέτη στοχεύει να εµβαθύνει στην υπάρχουσα έρευνα για να εντο-

πίσει χαρακτηριστικά που ενισχύουν την κατανόησή µας για τις περιόδους κατά την

ανάρρωσή των ασθενών. Στο πλαίσιο αυτής της µελέτης, χρησιµοποιώντας κατάλλη-

λες µεθοδολογίες από την υπάρχουσα ϐιβλιογραφία, ϑα εντοπίσουµε και ϑα αξιολο-

γήσουµε τις συσχετίσεις µεταξύ των καθορισµένων παραγόντων του κάθε ασθενούς τα

οποία, κατόπιν, ϑα τα αξιοποιήσουµε για περεταίρω εκτιµήσεις. Στη συνέχεια, ϑα α-

ναπτύξουµε, ϑα διερευνήσουµε και ϑα αξιολογήσουµε µοντέλα µηχανικής µάθησης

για να αναλύσουµε αυτά τα περιστατικά, εστιάζοντας στην αξιολόγηση της ακρίβειας

και της αξιοπιστίας τους στην πρόβλεψη του χρονοδιαγράµµατος ανάρρωσης ενός

ασθενούς, µε κύρια εστίαση στην πρόβλεψη της ϑνησιµότητας. Η εµπειρική ϐάση

για τα µοντέλα µας προέρχεται από δεδοµένα που παρέχονται από την Πανεπιστη-

µιακή Κλινική του Νοσοκοµείου ΚΑΤ, που αφορούν ασθενείς που υποβάλλονται σε

ϑεραπεία για κατάγµατα ισχύου. Ο στόχος µας εκτείνεται πέρα από την απλή κα-

τηγοριοποίηση χαρακτηριστικών στην αξιολόγηση και εξέταση των µοντέλων για να

διασφαλιστεί µια πιο αξιόπιστη αξιολόγηση των αποτελεσµάτων.
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Κεφάλαιο 2

Ιατρικά ∆εδοµένα - Κάταγµα

Ισχύου

2.1 Κάταγµα Ισχύου

Το κάταγµα ισχύου πρόκειται για ένα πρόβληµα της δηµόσιας υγείας που

οδηγεί σε νοσηλεία, µακροχρόνια αποκατάσταση, µειωµένη ποιότητα Ϲωής, υψηλή

ϑνησιµότητα στους ασθενείς καθώς και συνοδεύεται από µεγάλα έξοδα υγειονοµι-

κής περίθαλψης [1]. Η ϐελτίωση του ϐιωτικού επιπέδου οδηγεί στην αύξηση του

αριθµού των περιστατικών κατάγµατος ισχύου το οποίο συνοδεύεται σε αύξηση των

επιπλοκών, µε ό,τι αυτό συνεπάγεται για τα συστήµατα υγείας. Πολλά από αυτά τα

περιστατικά αντιµετωπίζονται µε χειρουργικές επεµβάσεις και συνοδεύονται και από

ένα µεγάλο ϱίσκο ϑνησιµότητας. Για την ακρίβεια, έχει εκτιµηθεί ότι οι ϑνησιµότητα

εντός των 30 ηµερών µετά τον τραυµατισµό ανέρχεται στο 5.3% [2]. Οι ασθενείς που

διατρέχουν µεγαλύτερο κίνδυνο καταγµάτων από τον γενικό πληθυσµό είναι οι ηλι-

κιωµένοι λόγω του αυξηµένου κινδύνου πτώσης σε συνδυασµό µε την οστεοπόρωση.

Επιπλέον, η ακατάλληλη ή µη-έγκαιρη ιατρική παρέµβαση συµβάλλει σηµαντικά

στα αρνητικά αποτελέσµατα που σχετίζονται µε αυτές τις περιπτώσεις. Είναι, συνε-

πώς, κρίσηµο να ϐρεθούν τρόποι µε τους οποίους να γίνεται ακριβή εκτίµηση της

αναρρωτικής περιόδου του ασθενούς πριν αποφασιστεί κάποια ϑεραπεία µε στόχο

την καταλληλότερη και εξατοµικευµένη αντιµετώπιση του κάθε ασθενούς.

Βάσει των σύχγρονων ερευνών, έχει εκτιµηθεί ότι κατά προσέγγιση τα κατάγ-

µατα ισχύου επηρεάζουν το 18% του γυναικείου πληθυσµού και το 6% του ανδιρκού

[3]. Συνήθως, αυτά τα περιστατικά απαιτούν χειρουργική παρέµβαση µε στόχο την

γρήγορη επαναφορά της κινητικότητας προκειµένου να µπορεί ο ασθενής να επι-

τελεί καθηµερινές δραστηριότητες. ΄Εχει, ωστόσο, παρατηρηθεί ότι όσον αφορά το

υποκεφαλικό κάταγµα ισχύου, η ϑνησιµότητα κατά το πρώτο έτος µετά το ατύχηµα

πλησιάζει το 30%. Οι περισσότεροι ϑάνατοι οφείλονται σε συννοσηρότητες και µε-

τεγχειρετικές επιπλοκές, όπως λοιµώξεις της χειρουργικής περιοχής (SSI)[4]. ΄Οταν

προκύπτουν λοιµώξεις, σε πολλές περιπτώσεις, είναι απαραίτητη η επανεισαγωγή

και επανεχγείριση για την ανταλλαγή ή αφαίρεση κάποιου χειρουργικού υλικού ή
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εξαρτήµατος που είχε τοποθετηθεί για την αποκατάσταση του τραύµατος, πράγµα

που αυξάνει την νοσηρότητα για τον ασθενή [3]. Αυτό κατά συνέπεια, πέραν ότι

συµπεριλαµβάνει επαναληπτικό χειρουργείο, µπορεί να απαιτήσει και αύξηση της

κατανάλωσης αντιβιοτικών, παρατεταµένη διαµονή στο νοσοκοµείο, τα οποία επιβα-

ϱύνουν σηµαντικά το νοσοκοµείο από πλευράς οικονοµικής άποψης εφόσον αυξάνει

σηµαντικά τα έξοδα που πραγµατοποιούνται για την περίθαλψη των ασθενών αυτών.

Από άλλες µελέτες, όµως, έχει αποδειχθεί ότι ο κίνδυνος ϑνησιµότητας αυξάνεται

σε περιπτώσεις που οι ασθενείς δεν έχουν υποβληθεί επέµβαση. Πιο συγκεκριµένα,

οι ασθενείς µε κάταγµα ισχύου που υποβλήθηκαν σε ϑεραπεία µη-εγχειρητικά ε-

ίχαν υψηλότερο κίνδυνο ϑνησιµότητας σε έναν χρόνο κατά 29.8% και σε δύο χρόνια

45.6%, δηλαδή ήταν τέσσερις ϕορές υψηλότερος σε ένα έτος και τρείς ϕορές υψη-

λότερος σε δύο χρόνια από την οµάδα που χειρουργήθηκε [5].

Βάσει µίας οικονοµικής ανάλυσης, είχε επισηµανθεί ότι, παρόλο που τα κα-

τάγµατα ισχύου αποτελούν χονδρικά το 14% από όλα τα κατάγµατα ευθραυστότητας,

αυτά τα περιστατικά αντιπροσωπεύουν αξιοσηµείωτη δαπάνη µε εκτιµώµενο κόστος

15 δισεκατοµµύρια δολάρια ετησίως στις Ηνωµένες Πολιτείες της Αµερικής. Η ϑε-

ϱαπεία αυτών των καταγµάτων είχε ταξινοµηθεί ως 13η πιο ακριβή διάγνωση από το

Medicare για το 2011, ενώ ταυτόχρονα, αποδείχθηκε ότι παρόλο που ένα κάταγµα

ισχύου εκτιµήθηκε ότι κόστιζε περίπου 10.000 δολάρια για την αρχική νοσηλεία,

το εκτιµώµενο κόστος υγειονοµικής περίθαλψης και κοινωνικού κόστους ενός έτους

προσδιορίζεται κοντά στα 43.000 δολάρια και πιθανότατα οφείλεται στην αυξανόµενη

ανάγκη για πρόσθετη ϕροντίδα και επίβλεψη µετά την επέµβαση [6]. Αυτό µπορεί να

υποστηριχθεί και περαιτέρω από µελέτες που δείχνουν ότι, για ένα µεγάλο ποσοστό

ασθενών µε κατάγµατα ισχύου για τους οποίος απαιτείται µακροχρόνια τοποθέτηση

σε µονάδα ϕροντίδας, απαιτείται κατά µέσον όρο σχετικό κόστος κυµαίνεται από

19.000 εώς 66.000 δολάρια. Αυτό υπογραµµίζει ότι η διαχείρηση των καταγµάτων

αυτών ϑα παραµείνει µία σηµαντική πτυχή της γηριατρικής υγειονοµικής περίθαλ-

ψης [7].

2.2 Ανατοµία του Ισχύου

Για την καλύτερη κατανόηση των καταγµάτων ισχύου, αξίζει να αναλύσουµε

την ανατοµία του ίδιου του ισχύου. Η άρθρωση του ισχύου είναι τύπου σφαίρας και

λαβωτής τύπου διάρρθωσης (ball-in-socket) και αποτελείται από τη µηριαία κεφαλή

και τον αυχένα. Η σταθερότητα της άρθρωσης στηρίζεται κυρίως στην οστική αρχι-

τεκτονική όπου απαρτίζεται από την Κοτύλη (the socket of the joint) και τη µηριαία

κεφαλή (the ball of the joint) [8]. Το εγγυής µηριαίο αποτελείται από τη µηριαία

κεφαλή, τον αυχένα του µηριαίου και τον µείζονα και ελάσσονα τροχαντήρα. Η

µηριαία κεφαλή συνδέεται προς τα κάτω µε τον άξονα µέσω του µηριαίου αυχένα, ο

οποίος ϐρίσκεται µεταξύ του µείζονος και του ελάσσονα τροχαντήρα. Η γωνία που

σχηµατίζεται από τον αυχένα του µηριαίου και την έσω όψη του µηριαίου άξονα είναι
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περίπου 127 µοίρες µε έυρος από 120 εώς 140. Η µηριαία έκδοση σχηµατίζεται

από τη γωνία του άξονα µεταξύ του µηριαίου αυχένα και του διακονδύλιου µηριαίου

άξονα. Μία σηµατνική δοµή, γνωστή και ως calcar femorale, είναι µια πυκνή σπογ-

γώδης δοκός που εκτείνεται από τις οπίσθιες πλευρές του αυχένα του µηριαίου εώς

τον οπίσθιο εγγύς µηριαίο άξονα. Αυτή η δοµή παίζει κρίσιµο ϱόλο στην παροχή

δοµικής υποστήριξης και στην κατανοµή της πίεσης από την κεφαλή του µηριαίου

στο εγγύς µηριαίο οστό. ΄Ετσι, η παρουσία ή απουσία της παίζει σηµαντικό ϱόλο

στην κατάλληλη επιλογή εµφυτεύµατος για τη ϑεραπεία του κατάγµατος ισχύου [7].

Μέσα στον αυχένα του µηριαίου οστού ϐρίσκονται οι συµπιεστικές και ε-

ϕελκυστικές δοκίδες, οι οποίες σχηµατίζουν το τρίγωνο Ward που συνδέεται προς

τα επάνω από τις εφελκυστικές δοκίδες και κατωτέρω από τις συµπιεστικές δοκίδες.

Πρόκειται για µία περιοχή χαµηλής οστικής πυκνότητας. Πρόσφατες µελέτες έχουν

δείξει ότι ο εκφυλισµός των δοκίδων σχετίζεται στενά µε την εµφάνιση καταγµάτων

του αυχένα του µηριαίου και της διεύρυνσης του τριγώνου του Ward [7].

Σχήµα 2.1: (Αριστερά) Ακτινογραφία δεξιού ισχίου µιας γυναίκας 30 ετών. (∆εξιά)
Ακτινογραφία δεξιού ισχίου ενός άνδρα 98 ετών. Το µέγεθος του τριγώνου Ward
(WT) είναι σηµαντικά µεγαλύτερο στη δεξιά εικόνα σε σύγκριση µε την αριστερή
εικόνα και υπάρχει µεγαλύτερος εκφυλισµός των ϐασικών συµπιεστικών δοκίδων
(Α) και των ϐασικών εφελκυστικών δοκίδων (Β) στη δεξιά εικόνα σε σύγκριση µε την
αριστερή εικόνα [3]

Η γνώση της κατανοµής και δράσης των µυϊκών οµάδων στο εγγύς είναι το

κλειδί για την κατανόηση του τρόπου µε τον οποίο οι δυνάµεις δρουν και παρεκτο-

πίζουν τα κατάγµατα του εγγύς µηριαίου ώστε να επιτευχθεί ανάταξη και επιλογή

οστεοσύνθεσης. Οι µύες του λαγονοψοΐτη, ο ορθός µηριαίος και ο σκαληνός ε-

ίναι οι µύες που εµπλέκονται στην κίνηση του ισχίου. Οι µύες που εµπλέκονται

στην επέκταση του ισχίου είναι ο µείζων γλουτιαίος και οι ισχίοι (ο ηµιυµενώδης,

ο ηµιτενοντώδης και το µακρύ κεφάλι του δικέφαλου µηριαίου). Στη συνέχεια, η

αποµάκρυνση του ισχίου οφείλεται κυρίως στις ενέργειες του µέσου και ελάσσων

γλουτιαίος, ενώ ο τείνων της πλατείας περιτονία ϐοηθά, επίσης, στην αποµάκρυνση
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του κάµπτοντος ισχίου [8]. Από την άλλη, η προσέγγιση του ισχίου οφείλεται κυρίως

στην ενέργεια του ελάσσων προσαγωγού µυ, του µακρύ προσαγωγού µυ, του µέγα

προσαγωγού, του κτενίτης, και του γρακιλίου. Η εξωτερική περιστροφή του ισχίου

προκύπτει από την ενέργεια των έσω, έξω ϑυροειδής, διδύµου άνω και διδύµου κάτω,

του τετρακέφαλου µηριαίου και του απιοειδή. Τέλος, η εσωτερική περιστροφή του

ισχίου προέρχεται από τις δευτερεύουσες ενέργειες των προσόψεων ινών του µέσου

γλουτέου και του ελάχιστου γλουτέου, καθώς και από τον τείνων της πλατείας πε-

ϱιτονία, τον ηµιυµενώδη, τον ηµιτενοντώδη, τον κτενίτη, και του πίσω µέρους του

µεγάλου προσαγωγού [8], [9].

Σχήµα 2.2: Οι ϐασικοί µύες που είναι υπεύθυνοι για τις κινήσεις του ισχύου [10]

Η κατανόηση της παροχής αίµατος στο εγγύς µηριαίο και ιδιαίτερα στη

µηριαία κεφαλή είναι, επίσης, µεγάλης σηµασίας για την εκτίµηση του κινδύνου

οστεοκνέκρωσης. Η κύρια παροχή αίµατος προέρχεται από την έσω µηριαία πε-

ϱισπωµένη αρτηρία που αρδεύει την ϕορτιζόµενη περιοχή τηε µηριαίας κεφαλής.

Επιπλέον, η αρτηρία του στρογγυλού συνδέσµου προερχόµενη από τη ϑυροειδή αρ-

τηρία ή την έσω µηριαία περισπωµένη είναι υπεύθυνη για την αιµάτωση [8].

2.3 Υποκεφαλικό Κάταγµα Ισχύου

Τα κατάγµατα ισχίου ταξινοµούνται ανάλογα µε τη ϑέση τους σε σχέση µε

το ϑύλακο του ισχίου, οδηγώντας σε δύο κύριους τύπους : ενδοθυλακικά κατάγµατα,

όπως αυτά του αυχένα του µηριαίου, και τα εξωθυλακικά κατάγµατα, συµπεριλαµ-

ϐανοµένων των διατροχαντήριων και υποτροχαντηριων καταγµάτων. Ακολούθως, ϑα

εξετάσουµε συγκεκριµένα τα µοτίβα του αυχένα του µηριαίου και των διατροχαντη-

ϱικών καταγµάτων.

Τα υποκεφαλικά κατάγµατα ταξινοµούνται σύµφωνα µε τα χαρακτηριστικά

τους. Οι πιο συχνά αναφερόµενες ταξινοµήσεις είναι του Garden ή του Pauwels. Η

20



ταξινόµηση Garden είναι ένα ευρέως αναγνωρισµένο σύστηµα για την ταξινόµηση

των υποκεφαλικών καταγµάτων ισχίου, και αξιολογεί την παρεκτόπιση του κατάγ-

µατος όπως αυτή προκύπτει από µία πρόσθια-οπίσθια και µία πλάγια µια ακτινο-

γραφία ισχίου. Παραδοσιακά ο ταξινοµητής αυτός κατηγοριοποιεί τα κατάγµατα σε

τέσσερις τύπους : Τα κατάγµατα τύπου 1 είναι ατελή και ωθούνται σε ϐλασσότητα,

τα κατάγµατα τύπου 2 είναι πλήρη αλλά δεν έχουν παρεκτοπιστεί, τα κατάγµατα

τύπου 3 είναι εν µέρει παρεκτοπισµένα και τα κατάγµατα τύπου 4 είναι πλήρως.

Μια απλοποιηµένη έκδοση αυτής της ταξινόµησης χωρίζει τα κατάγµατα του αυχένα

του µηριαίου οστού σε µη παρεκτοπισµένα ή όχι. Η ταξινόµηση αυτή παρουσιάζει

αξιοπιστία και επαναληψιµότητα δικαιολογώντας έτσι την ευρεία χρήση της. Κυρίως,

αυτό το σύστηµα ϐοηθά στην επιλογή χειρουργικών ϑεραπειών, καθώς τα παρεκτο-

πισµένα κατάγµατα συνήθως απαιτούν αντικατάσταση της άρθρωσης [7].

Σχήµα 2.3: Ακτινογραφίες που απεικονίζουν κατάγµατα του µηριαίου αυχένα των
τύπων Garden (Α) Ι, (Β) ΙΙ, (῝) ΙΙΙ και (∆) Ι῞ [11]

Η ταξινόµηση Pauwel κατηγοριοποιεί τα κατάγµατα µε ϐάση τη γωνία της

καταγµατικής γραµµής σε σχέση µε το οριζόντιο επίπεδο. Υποδηλώνει ότι τα κα-

τάγµατα µε µεγαλύτερη γωνία είναι πιο ασταθή επειδή υπόκεινται σε µεγαλύτερες

διατµητικές δυνάµεις και ως εκ τούτου έχουν αυξηµένες πιθανότητες οστεονέκρω-

σης. Αυτή η αστάθεια αυξάνει τον κίνδυνο οστικού ϑανάτου (οστεονέκρωση) µετά την

επέµβαση. Σύµφωνα µε αυτή την ταξινόµηση, τα κατάγµατα τύπου Ι έχουν γωνία

µικρότερη από 30 µοίρες, υποδηλώνοντας µικρότερη πιθανότητα παρεκτόπισης. Τα

κατάγµατα τύπου ΙΙ κυµαίνονται από 30 έως 50 µοίρες, παρουσιάζοντας σχετικά

µεγαλύτερη πιθανότητα αστάθεαις, ενώ, τέλος, τα κατάγµατα τύπου ΙΙΙ, µε γωνία
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µεγαλύτερη από 50 µοίρες, ϑεωρούνται εξαιρετικά ασταθή [12].

Μελέτες σχετικά µε αυτές τις ταξινοµήσεις έχουν δείξει, ωστόσο, ότι υπάρχει

ανακολουθία αναφορικά µε την αξιοπιστία των των ταξινοµήσεων µεταξύ των ιατρών.

Για παράδειγµα, µια µελέτη που περιελάµβανε χειρουργούς τραύµατος και ορθο-

παιδικούς που αξιολογούσαν τις ακτινογραφίες απέδειξε ότι οι απόψεις των ειδικών

δεν συµφωνούσαν απόλυτα µε την ταξινόµηση Pauwels. Μια άλλη µελέτη συνέκρινε

την αξιοπιστία των συστηµάτων Garden, Pauwels και AO, κατέληξε ότι η ταξινόµηση

Garden είχε την υψηλότερη αξιοπιστία. Παρά την ευρεία εφαρµογή τους και τις

πολυάριθµες µελέτες για τα κατάγµατα του ισχίου, υπάρχει περιορισµένη έρευνα

σχετικά µε την αξιοπιστία αυτών των συστηµάτων ταξινόµησης, ειδικά µεταξύ έµπει-

ϱων γιατρών. Στη µελέτη αυτή, ϑα επικεντρωθούµε περισσότερο στις ταξινοµήσεις

Garden.

Σχήµα 2.4: Ταξινόµηση του υποκεφαλικού κατάγµατος ισχύου ϐάσει των ταξινοµη-
τών : Garden (Α), Pauwels (Β), και AO/OTA (C) [13]
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2.4 ∆ιατροχαντήρια Κατάγµατα

Τα ∆ιατροχαντήρια κατάγµατα είναι εξωαρθρικά. Αυτή η περιοχή χαρακτη-

ϱίζεται από την παρουσία σπογγώδους οστού. Στον µείζωνα τροχαντήρα καταρύο-

νται αρκετοί µύες, συµπεριλαµβανόµενου και του µέσου γλυοτιαίου και του µικρού

γλουτιαίου και είναι, επίσης, το σηµείο έκλυσης για έναν άλλο µυ, τον έξω πλάγιο

µυ. Ο ελάσσον τροχαντήρας είναι το σηµείο που καταρύεται ο λαγονοψοΐτης. Η

ευρεία περιοχή γύρω από το σηµείο του κατάγµατος έχει καλή παροχή αίµατος, η

οποία ϐοηθά στην επούλωση και µειώνει τον κίνδυνο οστεονέκρωσης σε σύγκριση

µε τα κατάγµατα στον αυχένα του µηριαίου οστού [9]. Τα διατροχαντήρια και υ-

ποτροχαντήρια κατάγµατα είναι συγκεκριµένοι τύποι και εµπίπτουν στην ευρύτερη

κατηγορία των περιτροχαντηρίων καταγµάτων.

Σχήµα 2.5: Απεικόνιση της ανατοµίας όπου ϕαίνεται η περιοχή του Μεσοτροχαντη-
ϱίου [14]

Ο συγκεκριµένος τύπος κατάγµατος είναι πιο κοινός στον ηλικιωµένο πλη-

ϑυσµό λόγω της οστεοπόρωσης σε συνδυασαµό µε τον µηχανισµό χαµλής ενέργειας.

Βάσει της σύχγρονης ϐιβλιογραφίας, έχει παρατηρηθεί ότι ο λόγος των περιστατι-

κών µε γυναίκες προς των περιστατικών µε άντρες είναι ανάµεσα στο 2:1 µε 8:1.

Συνήθως, αυτά τα κατάγµατα προκύπτουν σε ασθενείς που υποφέρουν από ισχαιµι-

κό κάταγµα ισχύου, ενώ για τον νεότερο πληθυσµό προκύπτουν από µηχανισµούς
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υψηλής ενέργειας [9].

΄Οπως τα υποκεφαλικά κατάγµατα ισχύου, τα κατάγµατα µεσοτροχαντηρίου

µηριαίου οστού συσχετίζονται, επίσης, µε υψηλή νοσηρότητα και ϑνησιµότητα. ΄Εχει

υπολογιστεί ότι προκύπτουν χονδρικά 180.000 κατάγµατα τέτοιου είδους ετησίως,

και µέχρι το 2040 εκτιµάται να αυξηθούν στα 500.000 περιστατικά [9].

Για τα διατροχαντήρια κατάγµατα του ισχίου, χρησιµοποιείται η ταξινόµηση

Evans η οποία εξετάζει τη ϑέση, την κατεύθυνση και τη σταθερότητα του κατάγµατος.

Ωστόσο, το να προσιοριστεί εάν το κάταγµα είναι σταθερό ή ασταθές είναι Ϲωτικής

σηµασίας γιατί επηρεάζει το χειρουργικό εµφύτευµα που ϑα χρησιµοποιηθεί. Η στα-

ϑερότητα εξαρτάται από την κατάσταση του µηριαίου ασβεστίου ή του πίσω µέρους

του άνω άκρου του µηριαίου οστού. Κατάγµατα µε αντίστροφη κλίση ή εγκάρσια

κατάγµατα κατά µήκος του τροχαντήρα συνήθως ϑεωρούνται ασταθή επειδή τείνουν

να µετατοπίζονται προς τα µέσα [7].

Το AO/OTA ταξινοµεί αυτά τα κατάγµατα ως 31-Α, διαιρώντας τα περαιτέρω

µε τη σταθερότητα και τις συγκεκριµένες λεπτοµέρειες κατάγµατος : 31-Α1 για στα-

ϑερά κατάγµατα, 31-Α2 για ασταθή και 31-Α3 για κατάγµατα ανάστροφης κλίσης ή

εκείνα που επηρεάζουν την εξωτερική πλευρά του οστού. Ενώ το σύστηµα AO/OTA

είναι λεπτοµερές και αξιόπιστο, χρησιµοποιείται κυρίως για έρευνα [7].

2.5 Ο Ρόλος της Οστεοπόρωσης στα Κατάγµατα Ισχύου

Καθώς οι άνθρωποι µεγαλώνουν, ο µηριαίος λαιµός τους υφίσταται αλλαγές

που αυξάνουν τον κίνδυνο καταγµάτων. Το οστό γίνεται πιο πορώδες, αυξάνοντας

από 4% πορώδες στα νεαρά άτοµα σε σχεδόν 50% στους ηλικιωµένους. Επιπλέον,

µικρές ϱωγµές συσσωρεύονται στο οστό µε την πάροδο του χρόνου, µε αυτή τη δια-

δικασία να εµφανίζεται πιο γρήγορα στις γυναίκες από ότι στους άνδρες. ΄Ενας

άλλος παράγοντας που διακυβεύει την ακεραιότητα των οστών είναι η µη ενζυµατική

σκλήρυνση του κολλαγόνου των οστών. Αυτές οι αλλαγές καθιστούν το οστό λιγότερο

ελαστικό, πιο αδύναµο και πιο επιρρεπές σε κατάγµατα ακόµη και από κρούσεις

χαµηλής ενέργειας. Το οστό στον αυχένα του µηριαίου οστού γίνεται, επιπλέον, πιο

λεπτό µε την ηλικία, ειδικά στην επάνω πλευρά, το οποίο είναι λιγότερο καταπονη-

µένο και εποµένως πιο ευαίσθητο σε κατάγµατα [7].

2.6 Θεραπεία

Ο στόχος της χειρουργικής αντιµετώπισης των καταγµάτων ισχίου στους

ηλικιωµένους ασθενείς είναι να επιτρέψει την άµεση κινητοποίηση και ϕόρτιση

ϐάρους καθώς µε αυτόν τον τρόπο µειώνει σηµαντικά τον κίνδυνο να προκύψουν

µετεγχειρητικές επιπλοκές και ϐελτιώνει το ποσοστό ϑνησιµότητας. Κατά την πλειο-
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ψηφία των περιπτώσεων, ο ασθενής οδηγείται σε επέµβαση µε εξαίρεση συγκεκριµε-

νες περιπτώσεις κατά τις οποίες παρουσιάζει σοβαρές συννοσηρότητες που αυξάνουν

σηµαντικά τον κίνδυνο ϑνησιµότητας για τον ασθενή. Οι περισσότερες έρευνες έχουν

ωστόσο αποδείξει ότι τα ποσοστά ανάρρωσης των ασθενών που έχουν υποβληθεί

χεριουργική επέµβαση είναι µεγαλύτερα από εκείνα των ασθενών που είχαν µη-

επεµβατική αντιµετώπιση.

Χειρουργική Θεραπεία για τα Υποκεφαλικά Κατάγµατα Ισχύου

Η ϑεραπεία που ϑα ακολουθήσει προκειµένου να αντιµετωπιστε-

ί κάποιο υποκεφαλικό κάταγµα εξαρτάται από το αν το κάταγµα έχει µετακιηθεί

από τη ϑέση του ή όχι. Κατά κανόνα, τα κατάγµατα που έχουν µετατοπισθεί α-

ντιµετωπίζονται µε χειρουργική επέµβαση, συγκεκριµένα µε την αντικατάσταση της

άρθρωσης στους ηλικιωµένους. Ωστόσο, για περιπτώσεις όπου το κάταγµα έχει µε-

τακινηθεί ελάχιστα εώς και καθόλου (όπως στις περιπτώσεις Garden I και Garden

II) µπορεί να αντιµετωπιστεί µε κατάλληλες ϐίδες ή µία συσκευή που ονοµάζεται

συρόµενη ϐίδα ισχύου. Οι ϐίδες είναι συνήθως διατεταγµένες σε σχήµα τριγώνου

για να παρέχουν ισχυρή και σταθερή στήριξη που επιτυχγάνεται µε το να αγγίζουν το

εξωτερικό στρώµα του οστού. Προτείνεται, ακολούθως, η χρήση µεταλλικών ϱοδέλων

µε τις ϐίδες σε άτοµα µε αδύναµα οστά µε στόχο την διαµέριση των δυνάµεων και

την ϐελτίωση της αποτελεσµατικότητας της ϑεραπείας, µειώνοντας τηνν πιθανότητα

χαλάρωσης των ϐιδών. Παρόλο που σε συγκεκριµένες περιπτώσεις περίπλοκων κα-

ταγµάτων η προσθήκη µίας επιπρόσθετης ϐίδας µπορεί να ϐοηθήσει, η χρήση αυτής

της µεθόδου ακόµα εξετάζεται από πολλούς ειδικούς [7]. Η συρόµενη ϐίδα, η οποία

ευνοείται για τη σταθερότητα της, λειτουργεί επτρέποντας σε µία ϐίδα µέσα σε ένα

µεταλλικό χιτώνιο να κινηθεί, ϐοηθώντας στη συµπίεση και την επούλωση των οστών

[15]. Μελέτες προτείνουν ότι αυτή η µέθοδος µπορεί να προσφέρει καλύτερη στα-

ϑεροποίηση, ειδικά για κατάγµατα µε υψηλό κίνδυνο µετατόπισης κοντά στη ϐάση

του αυχένα του µηριαίου.

Πολλαπλές έρευνες έχουν εξετάσει τη χρήση της συρόµενης ϐίδας που συνο-

δεύονται από αντίστοιχες επιτυχίες σε σχέση µε άλλες µεθόδους, ωστόσο, παρουσία-

σαν ιδιαίτερο προβάδισµα για συγκεκριµένες οµάδες ασθενών, όπως σε καπνιστές

ή σε ασθενείς µε κατάγµατα σε συγκεκριµένες περιοχές. Παρόλα αυτά, δεν έχει

εδραιωθεί κάποια συγκεκριµένη στρατηγική και προσέγγιση που να αφορά την α-

ντιµετώπιση του κατάγµατος πέραν ότι ϐασίζεται κυρίως από την κρίση του ειδικού

που ϑα διαχειριστεί το περιστατικό.

Για κατάγµατα µε µεγάλες µετατοπίσεις, η αρθροπλαστική (αντικατάσταση

της άρθρωσης) προτιµάται στους ηλικιωµένους για να ελαχιστοποιηθεί ο κίνδυνος ο-

στικού ϑανάτου στη ϑέση του κεφαλιού του µηριαίου. Μερικές από τις επιλογές που

µπορεί να ακολουθήσει ο ειδικός είναι η ολική αρθροπλαστική (ΤΗΑ) [16], η οποία

αντικαθιστά τα πιο πολλά συστατικά της άρθρωσης και µπορεί να προσφέρει κα-

λύτερη λειτουργία σε εκείνους τους ασθενείς που είναι πιο δραστήριοι και συνήθως
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νεότεροι [17], ή η ηµιαρθροπλαστική (ΗΑ), η οποία είναι απλούστερη και λιγότερο

κοστοβόρα, αλλά ενδέχεται να χρειαστεί στο µέλλον επιπλέον επέµβαση. Στη συ-

νέχεια, όσον αφορά την αρθροπλαστική, υπάρχουν δύο είδη υλικών που µπορούν

να χρησιµοποιηθούν : τα τσιµεντοειδή υλικά και τα µη-τσιµεντοειδή. Η επιλογή

µεταξύ τσιµεντοειδούς και µη τσιµεντοειδούς ηµιαρθρωπλαστικής εξαρτάται από τον

κίνδυνο επιπλοκών που σχετίζονται µε την επέµβαση και των µακροπρόθεσµων α-

ποτελεσµάτων, έχοντας υπόψην ότι στις περισσότερες περιπτώσεις, η τσιµεντοειδής

προσέγγιση οδηγεί σε λιγότερα προβλήµατα που σχετίζονται µε τα εµφυτεύµατα [18].

Χειρουργική Αντιµετώπιση Μεσοτροχαντηριακών Καταγµάτων Μηρια-

ίου Οστών

Η επιλογή εµφυτεύµατος προκειµένου να αντιµετωπιστεί το µεσοτροχαντη-

ϱιακό κάταγµα του µηριαίου οστού εξαρτάται από το πόσο σταθερή είναι η κα-

τάσταση του εξωτερικού στρώµατος του ίδιου του οστού [7]. Για τα πιο σταθερά

κατάγµατα, επιλογές όπως το συρόµενη ϐίδα είναι αρκετά αποτελεσµατική, ενώ σε

µη σταθερά κατάγµατα, συνήθως απαιτείται µία ενδοµυελική συσκευή (σαν µία ε-

σωτερική ϱάβδο) µε στόχο τη σταθεροποίηση του κατάγµατος [19]. Η ενδοµυελική

συσκευή προσφέρει καλύτερη σταθερότητα λόγω του ότι ταιριάζει καλύτερα µε τις

ϕυσικές δυνάµεις του µηρού, µε αποτέλεσµα να προσφέρει ισχυρότερη αντίσταση

στην πίεση και να µειώνει την πιθανότητα µετακίνησης του κατάγµατος [20], [21].

Σχήµα 2.6: Σταθερό Κάταγµα [22]

Σε περιπτώσεις που το κάταγµα επηρεάζει και την εξωτερική πλευρά του

µηριαίου οστού, µία ενδοµυελική συσκευή µπορεί να αποτελέσει κρίσιµη λόγω του

ϱόλου της ως εσωτερική στήριξη που αποτρέπει το κάταγµα από το να χειροτερεύσει.

Πολλαπλές µελέτες έχουν οδηγηθεί στο συµπέρασµα ότι για συγκεκριµένους τύπους
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Σχήµα 2.7: Ασταθές Κάταγµα [22]

καταγµάτων, όπως εκείνα που εξαπλώνονται και σε άλλες περιοχές ή συµπεριλαµ-

ϐάνουν και το πλευρικό τοίχωµα των οστών, µπορεί η χρήση των συρόµενων ϐιδών

να οδηγήσουν στη χειροτέρευση του κατάγµατος καθώς ενδέχεται να προκαλέσει ε-

πιπλοκές, όπως, για παράδειγµα, την µετατόπιση προς τα έσω του µηριαίου οστού

[23]. Μία κοινή επιπλοκή της συρόµενης ϐίδας είναι η µετατόπιση του µηριαίου

οστού σε µία πιο γωνιακή ϑέση, µε αποτέλεσµα η ϐίδα να καρφωθεί µέσα στο οστό.

Ουσιαστικά, σε αυτές τις περιπτώσεις, η πιο συνήθης προσέγγιση είναι η

επέµβαση, συγκερκιµένα µε την τοποθέτηση συσκευών και εµφυτευµάτων, όσον α-

ϕορά την αντιµετώπιση τους. Εκεί που διαφέρει η προσέγγιση, ωστόσο, είναι στην

επιλογή των υλικών που ϑα αξιοποιηθούν και ϑα τοποθετηθούν στον ασθενή κατά τη

διάρκεια του χειρουγείου. Η κατάλληλη επιλογή εξαρτάται από την σοβαρότητα του

κατάγµατος αλλά και άλλων χρακτηριστικών του ίδιου του κατάγµατος. Συνολικά,

και για τις δύο περιπτώσεις καταγµάτων, η επιλογή ϑεραπείας εξαρτάται από τον

τύπο του κατάγµατος, την ηλικία του ασθενούς, το επίπεδο δραστηριότητας και την

κατάσταση της υγείας του ασθενούς [6].

2.7 Μηχανική Μάθηση στη Βιοϊατρική

Είναι γεγονός ότι η Τεχνητή Νοηµοσύνη, και κατά επέκταση η Μηχανική

Μάθηση, δυεισδύει ολοένα και περισσότερο στην καθηµερινότητα µας και εφαρµόζε-

ται σε πολλαπλούς τοµείς και σύντοµα ϑα γίνει αναπόσπαστο κοµµάτι οποιασδήποτε

επιστήµης. Πρόκειται για έναν κλάδο της επιστήµης των υπολογιστών, ο οποίος επι-

διώκει µιµηθεί τη διαδικασία µάθησης που ακολουθούν τα έµβια όντα [24]. Μπορεί

να υποστηριχθεί ότι ο κλάδος αυτός εξελίχθηκε από τη διαδικασία αναγνώρισης

προτύπων και µοτίβων και την υπολογιστική ϑεωρία µάθησης της τεχνητής νοηµο-

σύνης [25]. ΄Ετσι, η µηχανική µάθηση κατασκευάζει αλγόριθµους που µπορούν να

αντλήσουν χρήσιµη πληροφορία από έναν µεγάλο όγκο δεδοµένων και να παράγει
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εκτιµήσεις για τα δεδοµένα αυτά. Οι αλγόριθµοι αυτοί εκπαιδεύονται µέσω των στα-

τιστικών συσχετίσεων ή άλλων µοτίβων που ϐρίσκουν από τα δεδοµένα που τους

τροφοδοτούνται [26]. Η µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται για την επίλυση απλών

ως και πολύπλοκων προβληµάτων αλλά και την υλοποίηση διαφόρων µεθόδων και

διεργασιών, όπως στην αναγνώριση εικόνας, ανίχνευση αντικειµένων, αναγνώριση

προσώπου, επεξεργασία ιατρικής εικόνας, και πολλά ακόµα. Πολλοί υποστηρίζουν

ότι η µηχανική µάθηση δεν είναι ένας καινούργιος κλάδος της επιστήµης των υ-

πολογιστών, αλλά προυπήρχε και διαρκώς εξελισσόταν καθώς αναπτύσσονταν νέοι

αλγόριθµοι, νέες τεχνικές και τοµείς όπως το Big Data που έχει αλλάξει ϱιζικά τον

κόσµο της Τεχνητής Νοηµοσύνης.

Συγκεκριµένα στον τοµέα της Βιοϊατρικής υφίστανται πολλαπλές µέθοδοι

µηχανικής µάθησης, όπου κατά κύριο λόγο αξιοποιούνται µοντέλα ϐαθιάς µάθη-

σης [25]. Οι κλινικοί έρχονται αντιµέτωποι µε διάφορες πηγές πληροφορίας για

την υγεία των ασθενών, για παράδειγµα από ηλεκτροκαρδιογραφήµατα, εξετάσεις

αίµατος, επίπεδα οξυγόνου, ακτινογραφίες, και πολλά άλλα. Παρόλα αυτά, αποτε-

λεί πρόκληση να αξιοποιήσουν κάθε δεδοµένο που τους παρέχεται για κάθε ασθενή

προκειµένου να πραγµατοποιήσει κάποια διάγνωση ή να αποφασίσει ποια ϑερπαεία

ϑα ακολουθήσει ο ασθενής. ΄Ετσι, συνήθως, καταλήγει ο κλινικός να αξιοποιεί ένα

ελάχιστο κοµµάτι από όλον τον όγκο πληροφορίας που έχει συλλεγεί για κάθε ασθε-

νή [27]. Σε αυτό το σηµείο µπορεί να συµβάλλει η µηχανική µάθηση που µπορεί

να πρσφέρει µία αυτοµατοποιηµένη ανάλυση λαµβάνοντας υπόψη ένα µείγµα από

ετερογενείς πηγές µετρήσεων, ϐελτιώνοντας έτσι την ακρίβεια της διάγνωσης αλλά

και ϐοηθούν τους ειδικούς να λαµβάνουν καταλληλότερες αποφάσεις. Τελευταία,

οι ερευνητές εστιάζουν σε τεχνικές επεξεργασίας ιατρικών εικόνων για την εύρεση

και ταξινόµηση διαφόρων καρκίνων. ΄Αλλες έρευνες επικεντρώνονται σε προβλέψεις

εµφάνισης ασθενειών, όπως του Πάρκινσον, όπου εκεί τροφοδοτούνται σε πολλά µο-

ντέλα µηχανικής µάθησης δεδοµένα µε διάφορα χαρακτηριστικά για κάθε ασθενή

και συγκρίνονται οι επιδόσεις τους. Μερικά από τα πιο χρησιµοποιηµένα µοντέλα

στον τοµέα της ϐιοϊατρικής είναι : k nearest-neighbors (KNN), Naïve Bayes (NB),

regression treets (RT), Νευρωνικά ∆ίκτυα, όπως τα CNN, AlexNet και πολλά ακόµα,

και Support Vector Machines (SVM).

2.8 Τρέχουσα κατανόηση των προβλεπτικών παραγόντων

για τη µετεγχειρητική αποκατάσταση σε ασθενείς µε

κάταγµα ισχίου

΄Εχουν διεξαχθεί αρκετές state-of-the-art έρευνες που αποσκοπούν στον

εντοπισµό των παραγόντων που µπορούν να συµβάλλουν στην πρόβλεψη της µετεγ-

χειρητικής περιόδου ενός ασθενούς µε κάταγµα ισχύου κατόπιν επέµβασης αλλά

και να εκτιµήσουν ορισµένες περιπλοκές που µπορούν να προκύψουν, όπως, για
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παράδειγµα ο ϑάνατος του ασθενούς. Οι περισσότερες έρευνες αυτές αξιοποιούν

µοντέλα τεχνητής νοηµοσύνης τα οποία και τροφοδοτούν µε ιατρικά δεδοµένα που

παρέχουν γενικές και ειδικές πληροφορίες από ασθενείς που έχουν υποβληθεί ϑε-

ϱαπεία για την αντιµετώπιση των καταγµάτων αυτών. Βάσει των ερευνών αυτών, οι

πιο δηµοφιλείς προβλέψεις που κατάφεραν να εκτιµήσουν είναι η διάρκεια διαµο-

νής του ασθενούς στο νοσοκοµείο κατόπιν του χειρουργείου και ο ϑάνατος µέχρι και

έναν χρόνο µετά το χειρουργείο [28].

Προκειµένου να µπορέσουν να κάνουν αυτές τις εκτιµήσεις, οι ερευνητές

ανέπτυξαν και χρησιµοποίησαν πολλαπλά µοντέλα µηχανικής µάθησης, µε το πιο

δηµοφιλές από αυτά να είναι το στατιστικό µοντέλο Logistic Regression, µε στόχο την

ταξινόµηση των δεδοµένων εισόδου σε πιθανά µετεγχειρητικά σενάρια, όπως αυτό

του ϑανάτου. ΄Αλλα µοντέλα τα οποία αξιοποιήθηκαν και τα συνέκριναν µεταξύ τους

ήταν τα ∆έντρα Απόφασης, τα Νευρωνικά ∆ίκτυα, τα Random Forests, ο αλγόριθµος

των K Πλησιέστερων Γειτόνων, τα Μηχανήµατα των ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης, το

µοντέλο Gradient Boosting και ο ταξινοµητής Naive Bayes.

Μέσω των µοντέλων αυτών αποδείχθηκε ότι σε πολλές έρευνες παράγοντες

όπως το ϐάρος, το BMI, η ηλικία, το κάπνισµα, πιθανές λοιµώξεις από την επέµβα-

ση (SSI), το ϕύλο, η τεχνική που χρησιµοποιήθηκε κατά το χειρουργείο, η νοητική

έκπτωση, η διάρκεια από την ώρα του τραυµατισµού µέχρι τη νοσηλεία, και άλλα

επικείµενα νοσήµατα που είχε ο κάθε ασθενής παίζουν καθοριστικό ϱόλο στην α-

νάρρωσή του. ΄Ενας ακόµη σηµαντικός παράγοντας αποτελεί και η κινητικότητα του

ασθενούς πριν τον τραυµατισµό και, προφανώς, ύστερα από την επέµβαση.

Πέραν της εκτίµησης της µετεγχειρητικής περιόδου του κάθε ασθενούς, ο

εντοπισµός των παραγόντων που µπορούν να µας προϊδεάσουν για την κάθε έκβαση

είναι εξίσου σηµαντικός. Η αξιοποίηση των εκτιµήσεων αυτών αλλά και η κατανόη-

ση της ϐαρύτητας του κάθε παράγοντα µπορούν να ϐοηθήσουν τους ιατρούς και

ειδικούς να λαµβάνουν ακόµα πιο ενηµερωµένες αποφάσεις ϐάσει δεδοµένων όσον

αφορά την αντιµετώπιση του κάθε περιστατικού.

29





Κεφάλαιο 3

Υλικό και Μέθοδοι

3.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση

Οι πιο γνωστές κατηγορίες που ταξινοµείται η µηχανική µάθηση είναι η

επιβλεπόµενη και η µη-επιβλεπόµενη µάθηση. Η ειδοποιός διαφορά µεταξύ των

δύο ϐρίσκεται στον τρόπο που εκπαιδεύεται ένας αλγόριθµος µηχανικής µάθησης.

Οι αλγόριθµοι της επιβλεπόµενης µάθησης παράγουν µία συνάρτηση που συνδέει

τις εισόδους µε τις επιθυµητές εξόδους. ∆ηλαδή, ένας αλγόριθµος χρησιµοποιεί

ήδη προσδιορισµένες ετικέτες προκειµένου να ερµηνεύσει τη σχέση που υπάρχει

µεταξύ των δεδοµένων εισόδου µε την έξοδο. Τα πιο συνήθη προβλήµατα που επι-

λύουν οι αλγόριθµοι επιβλεπόµενης µάθησης είναι τα προβλήµατα ταξινόµησης. Στα

προβλήµατα ταξινόµησης, οι κλάσεις στις οποίες ϑα ταξινοµηθούν τα δεδοµένα είναι

προκαθορισµένες. Σε αυτό το κοµµάτι είναι χρήσιµο να διακρίνουµε και τη διαφορά

µεταξύ των δύο κύριων µοντέλων επιβλεπόµενης µάθησης: τα µοντέλα ταξινόµησης

και τα µοντέλα παλινδρόµησης. Η δεύτερη κατηγορία µοντέλων αντιστοιχίζουν τις

εισόδους σε πεδία πραγµατικών αριθµών, ενώ οι ταξινοµητές, όπως αναφέρθηκε και

παραπάνω, αντιστιχίζουν τις εισόδους σε προκαθορισµένες κλάσεις.

Στην επιβλεπόµενη µάθηση, ο αλγόριθµος ακολουθεί µία διαδικασία κατά

την οποία προσπαθεί να προβλέψει την ετικέτα ενός αντικειµένου ϐάσει κάποιου

συνόλου χαρακτηριστικών. Πιο συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος προσπαθεί να κατα-

σκευάσει µαθηµατικά µοντέλα προκειµένου να ¨ταιριάξει¨ τα δεδοµένα εισόδου στις

αντίστοιχες κλάσεις αυτές. Στη συνέχεια, ο αλγόριθµος δέχεται ένα σύνολο χαρακτη-

ϱιστικών ως εισόδο µαζί µε τις ¨σωστές¨ εξόδους και ¨εκπαιδεύεται¨ συγκρίνοντας την

¨παραγόµενη¨ έξοδο του µε την ¨σωστή¨ (προκαθορισµένη) έξοδο µε στόχο να εντο-

πίσει τα λάθη. Βάσει των λαθών αυτών, ο αλγόριθµος προσαρµόζεται. Τα µοντέλα,

τελικά, που έχει αναπαράξει ο αλγόριθµος αξιολογούνται ϐάσει κάποιων µετρικών

που χρησιµοποιούνται συνήθως στη σταστική [26].
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3.2 Επιλογή Χαρακτηριστικών

Στον τοµέα της µηχανικής µάθησης, µια αρκετά σηµαντική και ξεχωριστή

διαδικασία από την διαδικασία εκπαίδευσης και πρόβλεψης µίας κατάστασης και

πραγµατοποιείται κατά την προεπεξεργασία των δεδοµένων είναι η επιλογή των χα-

ϱακτηρστικών [29], [30]. Κατά τη διαδικασία αυτή επιλέγονται τα χαρακτηριστικά

ή αλλιώς στήλες που ϑα τροφοδοτηθούν στα µοντέλα µηχανικής µάθησης. Ο λόγος

για τον οποίον είναι µερικές ϕορές απαραίτητη η επιλογή χαρακτηριστικών είναι

επειδή πολλές ϕορές, η αναπαράσταση των δεδοµένων γίνεται µε πολλαπλά χαρα-

κτηριστικά, τα οποία µπορεί να µην σχετίζονται όλα άµεσα µε την έννοια-στόχο [29].

Είναι ϐασικό να εµπεδώσουµε ότι η πολλή πληροφορία δεν µεταφράζεται σε ποιοτι-

κή πληροφορία καθώς µπορούν συγκεκριµένα χαρακτηριστικά να µην συµβάλλουν

στην αναπαραγωγή κάποιας πρόβλεψης ή και να ϑεωρούνται περιττά, µε αποτέλεσµα

να µην µας κατευθύνουν προς τα σωστά συµπεράσµατα. Για τη διαδικασία αυτήν

υπάρχουν πολλές µέθοδοι οι οποίες ϐάσει κάποιων συναρτήσεων ή µέσω του υπολο-

γισµού των συσχετίσεων των χαρακτηρσιτικών µε την επιθυµητή έξοδο, επιλέγουν τα

χαρακτηρισιτικά τα οποία ϑεωρούν πιο ¨χρήσιµα¨ και ϑα οδηγήσουν στην ακριβέστε-

ϱη πρόβλεψη του κάθε µοντέλου. Ειδικά σε σύνολα δεδοµένων πολλών διαστάσεων

η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών είναι ένας αποτελεσµατικός τρόπος περιο-

ϱισµού της περιττής πληροφορίας και µπορεί να µειώσει τον χρόνο υπολογισµού,

να ϐελτιώσει την ακρίβεια της εκµάθησης και να συµβάλλει στην καλύτερη κατα-

νόηση των δεδοµένων [31]. Εποµένως, µία πολύ ϐασική διαδικασία προετοιµασίας

των δεδοµένων πρωτού γίνει κάποια πρόβλεψη από τα µοντέλα είναι η επιλογή της

σχετικής πληροφορίας.

Είναι σηµαντικό να διευκρινιστεί η σηµασία του ϱόλου της διαδικασίας ε-

πιλογής χαρακτηριστικών σε προβλήµατα ταξινόµησης και για αυτό είναι κρίσιµο

να κατανοήσουµε τον ϱόλο των ίδιων των χαρακτηριστικών στη διαδικασία εκπα-

ίδευσης ενός µοντέλου που προτίθεται για ταξινόµηση. Καταρχάς, όπως ήδη είναι

γνωστό, ένα πρόβληµα ταξινόµησης στοχεύει να χαρτογραφήσει µία νέα παρατήρηση

σε κάποια από τις υπάρχουσες κατηγορίες ϐάσει την εκπαίδευση που έχει πραγµα-

τοποιήσει το µοντέλο πάνω στα δεδοµένα εκπαίδευσης των οποίων η κατηγορίες είναι

γνωστές εκ των προτέρων. Στη ϕάση εκπαίδευσης, τα δεδοµένα αναλύονται σε ένα

σύνολο χαρακτηριστικών µε ϐάση τα µοντέλα δηµιουργίας χαρακτηριστικών, όπως

το µοντέλο διανυσµατικού χώρου για δεδοµένα κειµένου. Αυτά τα χαρακτηριστι-

κά µπορεί είτε να είναι κατηγορικά (για παράδειγµα για τύπο αίµατος), κανονικά

(για παράδειγµα ¨µεγάλο¨, ¨µεσαίο¨ ή ¨µικρό¨), ακέραια (για παράδειγµα ο αριθ-

µός των εµφανίσεων ενός µέρος λέξη σε ένα email) ή δεκαδικά (για παράδειγµα µια

µέτρηση της πίεσης αίµατος). Αφού αναπαραστήσει τα δεδοµένα µέσω αυτών των

εξαγόµενων χαρακτηριστικών, ο αλγόριθµος µάθησης ϑα χρησιµοποιήσει τις πλη-

ϱοφορίες των ετικετών καθώς και τα ίδια τα δεδοµένα για να µάθει µια συνάρτηση

χαρτογράφησης f (ή έναν ταξινοµητή) από τα χαρακτηριστικά στις ετικέτες ως εξής :

f(features) → labels. Στη ϕάση της πρόβλεψης, τα δεδοµένα αναπαρίστανται α-
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πό ένα σύνολο εξαγόµενων χαρακτηριστικών που παράχθηκε κατά τη διαδικασία

της εκπαίδευσης και στη συνέχεια η χαρτογράφηση ϑα εφαρµοστεί πάνω στα νέα

δεδοµένα προκειµένου να τους αντιστοιχίσει κάποια ετικέτα.

Σχήµα 3.1: Αναπαράσταση διαδικασίας ταξινόµησης

Η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών υφίσταται σε διάφορους τοµείς της

µηχανικής µάθησης, όπως στην αναγνώριση εικόνων, στην ανάκτηση εικόνας, στην

εξόρυξη κειµένου, στην ανάλυση δεδοµένων ϐιοπληροφορικής, και σε πολλούς α-

κόµα [31]. Υπάρχουν τρείς κατηγορίες που εφαρµόζονται για την επιλογή χαρακτη-

ϱιστικών: η επιβλεπόµενη, η µη-επιβλεπόµενη και η ηµι-επιβλεπόµενη, όπως και οι

κατηγορίες της µηχανικής µάθησης. Η πρώτη κατηγορία, η επιβλεπόµενη επιλογή

χαρακτηριστικών, χρησιµοποεί σαν ϐασικό κριτήριο τη συσχέτιση και τη σχετικότη-

τα µεταξύ των χαρακτηριστικών και της ετικέτας εξόδου και συχνά χρησιµοποιείται

για προβλήµατα ταξινόµησης. Η σηµασία (importance) των χαρακτηριστικών µπορεί

να αξιολογηθεί από ποικίλες µετρικές και ο στόχος της είναι να ϐρεθεί ο ϐέλτιστος

συνδυασµός χαρακτηριστικών, ο οποίος αποτελεί υποσύνολο του αρχικού συνόλου,

και να µεγιστοποιήσει την ακρίβεια της ταξινόµησης. Από την άλλη, οι µη επιβλε-

πόµενες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών στοχεύουν να ανακαλύψουν την ϕύση

των ταξινοµηµένων δεδοµένων και να ϐελτιώσουν την ακρίβεια συσταδοποίησης µέσω

της εύρεσης ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών ϐάσει είτε κάποιου αλγόριθµου συ-

σταδοποίησης ή µέσω κάποιου κριτηρίου αξιολόγησης. Τέλος, η ηµι-επιβλεπόµενη

επιλογή χαρακτηριστικών χρησιµοποιείται κυρίως για την ηµι-επιβλεπόµενη µάθη-

ση κατά την οποία υπάρχουν δείγµατα δεδοµένων µε Di και χωρίς Du ετικέτες, και

το δείγµα Du χρησιµοποιείται προκειµένου να ϐελτιώσει την διαδικασία εκµάθησης

του µοντέλου που έχει ήδη προ-εκπαιδευτεί από το σύνολο Di [31].

Η κατηγορία της επιβλεπόµενης επιλογής χαρακτηριστικών µπορεί να κα-
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τανεµηθεί σε υποκατηγορίες µοντέλων οι οποίες είναι οι εξής : τα µοντέλα ϕίλτρα, τα

µοντέλα περιτύλιξης και τα ενσωµατωµένα µοντέλα. Τα µοντέλα ϕίλτρα ξεχωρίζουν

τη διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών από την ίδια την διαδικασία ταξινόµησης

έτσι ώστε η προκατάληψη του αλγόριθµου εκάθησης να µην επηρεάζει τον αλγόριθ-

µο επιλογής των χαρακτηριστικών. Βασίζεται κυρίως σε µετρικές των γενικών χα-

ϱακτηριστικών όπως η απόσταση, η συνέπεια, η εξάρτηση, η πληροφόρηση και η

συσχέτιση. Τέτοια µοντέλα είναι το Fisher Score και το Information Gain, τα οποία

ϑα δούµε και στη συνέχεια. Τα µοντέλα περιτύλιξης χρησιµοποιούν την προγνω-

στική ακρίβεια ενός προκαθορισµένου αλγόριθµου µάθησης για να καθορίσει την

ποιότητα των επιλεγµένων χαρακτηριστικών. Αυτά τα µοντέλα είναι υπολογιστικά

ακριβά όταν αναλύουν ένα µεγάλο σύνολο χαρακτηριστικών. Εδώ, έρχεται το ενσω-

µατωµένο µοντέλο το οποίο αποτελεί η γεφύρωση των δύο προηγούµενων µοντέλων

καθώς περιλαµβάνει στατιστικές µετρικές και κριτήρια όπως το µοντέλο ϕίλτρου,

επιλέγει τα υποψήφια χαρακτηριστικά ϐάσει του αλγόριθµου επιλογής χαρακτηρι-

στικών και, στη συνέχεια, επιλέγει ένα υποσύνολο από αυτά µε τα οποία επιτυγχάνει

τη µέγιστη ακρίβεια ταξινόµησης. Σε αυτήν την περίπτωση µοντέλου, η διαδικασία

επιλογής χαρακτηριστικών πραγµατοποιείται κατά τη διάρκεια της εκµάθησης [32].

Ουσιαστικά, η επιλογή χαρακτηρισικών αποτελεί πρόβληµα ϐελτιστοποίη-

σης του οποίου η ϐέλτιστη λύση µπορεί να ϐρεθεί µόνο µέσω µίας εξαντλητικής

αναζήτησης ϐάσει κάποιου κριτηρίου αξιολόγησης ή αναζήτησης. Ωστόσο, πέραν

από την επιλογή των σχετικών χαρακτηρισιτικών, αρκετά σηµαντικό ϱόλο παίζει

και ο συνδυασµός των επιλεγµένων χαρακτηριστικών, καθώς για διάφορους συν-

δυασµούς, µπορούν να προκύψουν διαφορετικές ακρίβειες από κάθε µοντέλο [33].

Εξετάζοντας τα ενδεχόµενα, οι αλγόριθµοι επαγωγής µπορούν να χρησιµοποιηθούν

προκειµένου να πραγµατοποιήσουν κάποια ταξινόµηση µε ή και χωρίς επιλογή των

χαρακτηριστικών. Από το ένα άκρο, υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι επαγωγής που

χρησιµοποιούνται για απλή ταξινόµηση, ξεκινώντας από τον απλούστερο µε τους Κ

πλησιέστερους γείτονες. Ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να επιλέγει να ταξινοµεί το δε-

ίγµα δοκιµής παίρνοντας το κοντινότερο αποθηκευµένο παράδειγµα εκπαίδευσης,

αξιοποιώντας όλα τα διαθέσιµα χαρακτηριστικά. Παρόλο που αυτή η µέθοδος έχει

υψηλή ασυµπτωτική ακρίβεια, η παρουσία ενός µη σχετικού χαρακτηριστικού µπο-

ϱεί να µειώσει σηµαντικά τον χρόνο εκµάθησης. Από την άλλη, χρησιµοποιούνται

επαγωγικές µέθοδοι οι οποίες έχουν αυτοσκοπό να επιλέξουν τα σχετικά χαρακτη-

ϱιστικά και να απορρίψουν τα µη-σχετικά. ΄Εχουν αναπτυχθεί αρκετές µέθοδοι ε-

πιλογής χαρακτηριστικών οι οποίες αποδεικνύεται ότι ϐελτιώνουν την επίδοση των

επαγωγικών αλγόριθµων όπως εκείνον των Κ-πλησιέστερων γειτόνων. Αυτό συµβα-

ίνει καθώς µε την ελάττωση των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιεί κάθε µοντέλο

για την εκπαίδευση, ελαττώνεται και ο αριθµός των υποθέσεων που λαµβάνονται

υπόψη ενώ, ταυτόχρονα, µειώνεται και το µέγεθος του δείγµατος µε αποτέλεσµα

να πραγµατοποιεί καλύτερη γενίκευση. Στο ενδιάµεσο υπάρχουν και οι µέθοδοι

που αντιστιχίζουν σε κάθε χαρακτηριστικό ένα διαφορετικό ϐάρος, µε αποτέλεσµα
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αντί να επιλέγει ένα υποσύνολο των χαρακτηριστικών, στοχεύουν στην επίτευξη µίας

καλής κλιµάκωσης, δηλαδή να δίνεται διαφορετικό ϐάρος σε κάθε χαρακτηριστικά

ανάλογα µε τη σηµασία του καθενός.

Τυπικά, οι αλγόριθµοι επιλογής χαρακτηρισιτκών έχουν την εξής δοµή:

αρχικά, διαθέτουν κάποιον αλγόριθµο αναζήτησης, ο οποίος αναζητά τον χώρο των

υποσυνόλων των χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια, διαθέτουν τη συνάρτηση αξιο-

λόγησης, στην οποία εκχωρείται ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών και η έξοδο της

αποτελεί κάποια αριθµητική αξιολόγηση. Είναι σηµαντικό να διευκρινιστεί ότι ο

στόχος του αλγόριθµου είναι η µεγιστοποίηση της τιµής της συνάρτησης αυτής.

Τέλος, υπάρχει και η συνάρτηση επίδοσης, η οποία συνήθως είναι µία διαδικασία

ταξινόµησης και ϐάσει την ακρίβεια που επιτυχγάνει, αξιολογεί και τη µέθοδο επιλο-

γής χαρακτηριστικών [33]. Γενικότερα, τα ϐασικά ϐήµατα που ακολουθεί ένας αλ-

γόριθµος επιλογής χαρακτηριστικών είναι η επιλογή υποσυνόλου χαρακτηριστικών,

στη συνέχεια ακολουθεί η αξιολόγηση του υποσυνόλου αυτού. ΄Υστερα, το επόµενο

ϐήµα είναι ότι εφαρµόζει κάποιο κριτίριο διακοπής, και τέλος είναι η επικύρωση

του αποτελέσµατος [32]. Η διαδικασία επιλογής των χαρακτηριστικών επηρεάζει

την ταξινόµηση αφού ο αλγόριθµος ταξινόµησης πλέον εκπαιδεύεται ϐάσει των επι-

λεγµένων χαρακτηριστικών αντί για ολόκληρο το σύνολο των χαρακτηριστικών που

περιείχε το σύνολο δεδοµένων.

Σχήµα 3.2: Αναπαράσταση διαδικασίας επιλογής χαρακτηριστικών [32]

Οι αλγόριθµοι αναζήτησης διακρίνονται σε τρεις κατηγορίες : τους εκθετικο-

ύς, τους τυχαιοποιηµένους (randomized) και τους διαδοχικούς. Οι εκθετικοί έχουν

εκθετική πολυπλοκότητα και είναι αρκετά επιβαρυντικοί προγραµµατιστικά, µε πο-

λυπλοκότητα O(2d) όπου το d είναι ο αριθµός των χαρακτηριστικών. Οι τυχαιοποι-

ηµένοι αλγόριθµοι συµπεριλαµβάνουν µεθόδους αναζήτησης γενετικής και προσο-

µοιωµένης ανόπτησης και επιτυγχάνουν υψηλές ακρίβειες αλλά απαιτούν προκατα-

λήψεις (biases) για να αποδώσουν µικρά υποσύνολα. Τέλος, οι διαδοχικοί αλγόριθ-

µοι αναζήτησης έχουν πολυωνυµική πολυπλοκότητα O(d2), προσθέτουν ή αφαιρούν
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χαρακτηριστικά και χρησιµοποιούν µια στρατηγική αναζήτησης µε αναρρίχηση σε

λόφους (hill climbing search strategy). Οι πιο συνήθεις αλγόριθµοι διαδοχικής ανα-

Ϲήτησης είναι η προς τα εµπρός διαδοχική επιλογή (Forward Sequential Selection,

FSS) και η προς τα πίσω διαδοχική επιλογή (Backward Sequential Selection, BSS).

Ο τρόπος µε τον οποίο τα µοντέλα αυτά αξιολογούν κάποιο χαρακτηριστικό είναι µε

τη ϐοήθεια κάποιας ευρετικής συνάρτησης.

Μία άλλη µέθοδος διαδοχικής αναζήτησης που είναι αρκετά διαδεδοµένη

για µικρό όγκο δεδοµένων εκπαίδευσης αλλά για ένα σύνολο δεδοµένων που περι-

έχει πολλά χαρακτηριστικά και συµβάλλει σηµαντικά στην µείωση του κινδύνου της

υπερπροσαρµογής του µοντέλου µηχανικής µάθησης είναι η αναδροµική απαλοιφή

χαρακτηριστικών (Recursive Feature Elimination (RFE). Η µέθοδος RFE αξιοποιεί τη

δυνατότητα γενίκευσης που ενσωµατώνεται στις µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης

και είναι, εποµένως, κατάλληλη για προβλήµατα µικρών δειγµάτων. Παρά τις κα-

λές επιδόσεις της, η RFE τείνει να απορρίπτει ¨αδύναµα¨ χαρακτηριστικά, τα οποία

µπορεί να παρέχουν σηµαντική ϐελτίωση της απόδοσης όταν συνδυάζονται µε άλλα

χαρακτηριστικά [34]. Το παραδοσιακό RFE αφαιρεί διαδοχικά το χειρότερο χαρα-

κτηριστικό που προκαλεί πτώση της ¨ακρίβειας ταξινόµησης¨ µετά τη δηµιουργία

ενός µοντέλου ταξινόµησης [35].

Στη συνέχεια, µία άλλη χρήσιµη µορφή επιλογής χαρακτηριστικών είναι η

µείωση διαστάσεων. Η µείωση διαστάσεων µπορεί να κατηγοριοποιηθεί σε εκχείλιση

χαρακτηριστικών και σε επιλογή χαρακτηριστικών. Η εκχείλιση χαρακτηριστικών

προσεγγίζει την προβολή των χαρακτηριστικών σε ένα νέο χώρο χαρακτηριστικών

µε χαµηλότερη διάσταση κατασκευάζοντας έτσι νέα χαρακτηριστικά που συνήθως

είναι συνδυασµοί των αρχικών χαρακτηριστικών. Παραδείγµατα τεχνικών εξαγωγής

χαρακτηριστικών περιλαµβάνουν την ανάλυση κύριων συνιστωσών (PCA), τη γραµ-

µική διακριτική ανάλυση (LDA) και την ανάλυση κανονικής συσχέτισης (CCA), ενώ

επιπλέον µέθοδοι επιλογλής χαρακτηριστικών αποτελούν και το κέρδος πληροφο-

ϱίας (IG), το Fisher Score και το Lasso. Η εκχείλιση αντιστοιχεί τον αρχικό χώρο

χαρακτηριστικών σε ένα νέο χώρο χαρακτηριστικών µε χαµηλότερες διαστάσεις [32].

Η αντίστοιχιση αυτή, ωστόσο, γίνεται αρκετά κοστοβόρα και για αυτό προτιµούνται

οι µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών, αφού επιλέγουν ένα υποσύνολο των αρχι-

κών χαρακτηριστικών χωρίς να προϋποθέτουν κάποιον µετασχηµατισµό στην ήδη

υπάρχουσα πληροφορία και ταυτόχρονα διατηρεί τη ϕυσική σηµασία των αρχικών

χαρακτηριστικών αυτών.

Από την κατηγορία των µοντέλων ϕίλτρα, το Fisher Score αξιολογεί κάθε

χαρακτηριστικό ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα αναθέτοντας του παρόµοιες τιµές σε

περιπτώσεις της ίδιας κλάσης και διαφορετικές τιµές σε περιπτώσεις από διαφορε-

τικές κλάσεις. Η τιµή αυτή καθορίζεται από τον τύπο Si =
∑K

k=1 nk(µki−µi)
2∑K

k=1 nkσ
2
ki

, όπου

το µij και σij είναι η µέση τιµή και η απόκλιση του i-στού στοιχείου από το j-στού

στοιχείου και το nj είναι το πλήθος των στοιχείων της κλάσης j και το µi είναι η µέση

τιµή του χαρακτηριστικού i. Το γεγονός ότι η συγκεκριµένη µέθοδος αξιολογεί κάθε
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χαρακτηριστικό ξεχωριστά, καθιστά αυτή τη µέθοδο ακατάλληλη για την αντιµετώπι-

ση περιττών χαρακτηριστικών. Μία εναλλαγή της µεθόδου αυτής προκειµένου να

µπορεί να επιλέγει χαρακτηριστικά είναι µέσω του καθορισµού ενός κατωφλίου της

χαµηλότερης αποδεκτής τιµής fisher ώστε να επιλέγεται υποσύνολο από τα χαρα-

κτηριστικά τα οποία οι τιµές fisher είναι µεγαλύτερες ή ίσες µε την τιµή κατωφλίου

αυτή.

Το κέρδος πληροφορίας είναι µία πολύ δηµοφιλής µέθοδος επιλογής χα-

ϱακτηριστικών και όπως και στα δέντρα αποφάσεων, χρησιµοποιείται για να ανακα-

λύψει την εξάρτηση µεταξύ των χαρακτηριστικών και των ετικετών. Προφανώς, ένα

χαρακτηριστικό όσο υψηλότερη τιµή κέρδους πληροφορίας έχει, τόσο πιο σχετικό

είναι το χαρακτηριστικό. Παρόµοια όπως µε το Fisher Score, έτσι και το IG, απο-

τυγχάνει να διαχειρίζεται τα περιττά χαρακτηριστικά αφού απλά αναθέτει σε κάθε

χαρακτηριστικό κάποια τιµή. Ωστόσο, πάλι, εφαρµόζοντας κάποιο κατώφλι ως κάτω

όριο, µπορεί να τροποποιηθεί ο αλγόριθµος µε τέτοιον τρόπο ώστε να διαµορφώνει

ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών, των οποίων οι τιµές ξεπερνούν ή ισούνται µε το

κατώφλι αυτό.

Τα µοντέλα περιτύλιξης, όπως αναφέρθηκαν και προηγουµένως λειτουργο-

ύν ανεξάρτητα από την υπόλοιπη διαδικασία ταξινόµησης, ωστόσο, ένα µειονέκτηµα

τους είναι ότι αγνοούν την επίδοση του επιλεγµένου υποσυνόλου χαρακτηριστικών

κατά την διάρκεια της ίδιας της ταξινόµησης. Ο ϐέλτιστός συνδυασµός χαρακτηριστι-

κών που προκύπτει από αυτά ϐασίζεται συνήθως από συγκεκριµένες προκαταλήψεις

και ευρετικές συναρτήσεις του αλγόριθµου τους. Βάσει αυτής της υπόθεσης, αυτά

τα µοντέλα αξιοπούν συγκεκριµένους ταξινοµητές προκειµένου να αξιολογήσουν την

ποιότητα των επιλεγµένων χαρακτηριστικών και δίνουν έναν απλό αλλά δυνατό τρόπο

αντιµετώπισης του προβλήµατος κατάλληλης επιλογής χαρακτηριστικών ανεξάρτητα

της επιλεγµένης µεθόδου εκµάθησης. ∆εδοµένου οτι διαθέτει και έναν προκαθο-

ϱισµένο ταξινοµητή, ένα τυπικό µοντέλο περιτύλιξης ακολουθεί τα εξής ϐήµατα:

αρχικά αναζητά το υποσύνολο των χαρακτηριστικών, επαναλαµβάνεται στη συνέχεια

αυτή η διαδικασία όσο αξιολογεί το επιλεγµένο υποσύνολο µέχρι να επιτευχθεί η

επιθυµητή ποιότητα. Ο προεπιλεγµένος ταξινοµητής λειτουργεί σαν ένα µαύρο κου-

τί ο οποίος κάνει µία εκτίµηση της επίδοσης του αλγόριθµου και την επιστρέφει

πίσω στη διαδικασία αναζήτησης χαρακτηριστικών µέχρις ότου να επιλεγεί το τελικό

σύνολο χαρακτηριστικών που έχει την υψηλότερη εκτιµώµενη επίδοση, το οποίο στη

συνέχεια τροφοδοτείται για την κανονική εκπαίδευση στον αλγόριθµο εκµάθησης

[31], [32].

Τα ενσωµατωµένα µοντέλα αξιοποιούν και αυτά προκαθορισµένους ταξινο-

µητές προκειµένου να αξιολογήσουν την ποιότητα των επιλεγµένων χαρακτηριστικών

και οι προκαταλήψεις του ταξινοµητή αποφεύγονται κατά την επιλογή των χαρακτη-

ϱιστικών. Υπάρχουν τρία είδη τέτοιων µοντελών, η πρώτη κατηγορία είναι οι µέθοδοι

κλαδέµατος κατά τις οποίες χρησιµοποιούν όλα τα χαρακτηριστικά για την εκπα-

ίδευση του µοντέλου και µετά προσπαθούν να απορρίψουν µερικά από τα λιγότερο
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Σχήµα 3.3: Αναπαράσταση διαδικασίας επιλογής χαρακτηριστικών µε τα µοντέλα
περιτύλιξης [32].

σχετικά χαρακτηριστικά ενώ ταυτόχρονα επιθυµούν να διατηρήσουν την επίδοση του

αρχικού µοντέλου. Σε αυτήν την κατηγορία ανήκει και η µέθοδος RFE. Η δεύτερη

κατηγορία είναι εκείνες οι µέθοδοι που έχουν ενσωµατωµένο έναν µηχανισµό για την

επιλογή των χαρακτηριστικών όπως το ID3. Τέλος, το τρίτο είδος είναι τα µοντέλα

κανονικοποίησης που διαθέτουν αντικειµενικές συναρτήσεις που ελαχιστοποιούν τα

σφάλµατα προσαρµογής και αναγκάζουν τους συντελεστές να είναι µικροί ή να είναι

ακριβώς µηδενικοί. Τα χαρακτηριστικά που έχουν συντελεστές κοντά στην τιµή 0 στη

συνέχεια εξαλείφονται. ΄Ενα τέτοιο µοντέλο είναι το µοντέλο LASSO Regularization

το οποίο πέραν ότι χρησιµοποιείται σε προβλήµατα ταξινόµησης, µπορεί να αξιοποι-

ηθεί και στη διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών. Η λογική από πίσω είναι ίδια

µε εκείνη που χρησιµοποιείται κατά την ταξινόµηση και εκµεταλλεύεται τον τρόπο

που λειτουργεί µε τα πέναλτυ. Με άλλα λόγια, η επιλογή χαρακτηριστικών επι-

τυχγάνεται εκτιµώντας τους γραµµικούς ταξινοµητές w µε κατάλληλα ϱυθµισµένες

ποινές. Ο ταξινοµητής w περιέχει ένα διάνυσµα από συντελεστές όπου κάθε συντε-

λεστής αντιστοιχεί σε κάποιο χαρακτηριστικό και µπορούν µερικοί από αυτούς να

διαθέτουν µηδενική τιµή. Οι συντελεστές µε µηδενική τιµή, λοιπόν, αντιστοιχούν

στα χαρακτηριστικά που µπορούν να παραλειφθούν [31], [36].

Αναλυτικότερα, οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν για τη διαδικασία επι-

λογής χαρακτηριστικών εξετάζονται παρακάτω:

Η Επιλογή Χαρακτηριστικών προς τα Εµπρός (Forward Feature Selection)

είναι µια σταδιακή προσέγγιση στην επιλογή χαρακτηριστικών που ξεκινά µε ένα

κενό σύνολο χαρακτηριστικών και προσθέτει διαδοχικά ένα χαρακτηριστικό κάθε

ϕορά. Σε κάθε ϐήµα, το χαρακτηριστικό που ϐελτιώνει περισσότερο την απόδοση
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του µοντέλου, σύµφωνα µε ένα καθορισµένο κριτήριο, προστίθεται στο µοντέλο. Η

διαδικασία αυτή συνεχίζεται έως ότου η προσθήκη περισσότερων χαρακτηριστικών

δεν ϐελτιώνει σηµαντικά την απόδοση του µοντέλου ή έως ότου επιτευχθεί ο επιθυ-

µητός αριθµός χαρακτηριστικών.

Σε αυτή την υλοποίηση, η διαδικασία αρχίζει µε τη ϕόρτωση και την προε-

τοιµασία του συνόλου δεδοµένων. Η µεταβλητή-στόχος, Death, διαχωρίζεται από τα

χαρακτηριστικά και καθορίζονται τυχόν πρόσθετες στήλες που πρέπει να εξαιρεθούν.

΄Ενας RandomForestClassifier αρχικοποιείται ως µοντέλο για την αξιολόγη-

ση της σηµασίας κάθε χαρακτηριστικού. Ο SequentialFeatureSelector από

το sklearn.feature_selection χρησιµοποιείται για την εκτέλεση της FFS.

Αυτός ο επιλογέας αρχικοποιείται µε τον RandomForestClassifier και έχει

ϱυθµιστεί ώστε να επιλέγει χαρακτηριστικά µε κατεύθυνση προς τα εµπρός, ϐελ-

τιστοποιώντας την ακρίβεια. Ο επιλογέας προσαρµόζει το µοντέλο στο σύνολο δε-

δοµένων, προσθέτοντας διαδοχικά τα χαρακτηριστικά που συµβάλλουν περισσότερο

στη ϐελτίωση της ακρίβειας του µοντέλου.

Η Βαθµολογία Fisher (Fisher Score) είναι µια µέθοδος επιλογής χαρα-

κτηριστικών που αξιολογεί τη διακριτική ικανότητα µεµονωµένων χαρακτηριστικών.

Υπολογίζει τον λόγο της διακύµανσης µεταξύ των κλάσεων προς τη διακύµανση ε-

ντός των κλάσεων για κάθε χαρακτηριστικό, προσδιορίζοντας τα χαρακτηριστικά που

µπορούν να διαχωρίσουν καλύτερα τις διαφορετικές κλάσεις.

Η εφαρµογή ξεκινά µε τη ϕόρτωση και την προετοιµασία του συνόλου δε-

δοµένων. Η µεταβλητή-στόχος, Death, διαχωρίζεται από τα χαρακτηριστικά. Στη

συνέχεια χρησιµοποιείται η συνάρτηση fisher_score για τον υπολογισµό του Fisher

Score για κάθε χαρακτηριστικό. Η συνάρτηση αυτή υπολογίζει τον µέσο όρο κάθε

κλάσης και τον συνολικό µέσο όρο για ένα δεδοµένο χαρακτηριστικό. Στη συνέχεια

υπολογίζει τη διακύµανση µεταξύ των κλάσεων, η οποία µετρά τη µεταβλητότητα των

µέσων των κλάσεων από το συνολικό µέσο, και τη διακύµανση εντός των κλάσεων, η

οποία µετρά τη µεταβλητότητα των τιµών των χαρακτηριστικών εντός κάθε κλάσης.

Η ϐαθµολογία Fisher για κάθε χαρακτηριστικό υπολογίζεται ως ο λόγος της

διακύµανσης µεταξύ των κλάσεων προς τη διακύµανση εντός των κλάσεων. Εάν η

διακύµανση εντός της κλάσης είναι µηδέν, η ϐαθµολογία Fisher τίθεται στο µηδέν

για την αποφυγή σφαλµάτων διαίρεσης µε το µηδέν. Οι ϐαθµολογίες αποθηκεύονται

σε ένα λεξικό µε τα ονόµατα των χαρακτηριστικών ως κλειδιά.

Το Πληροφοριακό Κέρδος (Information Gain - IG) είναι µια µέθοδος ε-

πιλογής χαρακτηριστικών που µετρά την ποσότητα πληροφορίας που παρέχει ένα

χαρακτηριστικό σχετικά µε την ετικέτα της τάξης. Αξιολογεί πόσο καλά κάθε χαρα-

κτηριστικό διαχωρίζει τις διαφορετικές τάξεις, µε µεγαλύτερες τιµές να υποδεικνύουν

µεγαλύτερη σχετικότητα.

Η υλοποίηση του Κέρδους Πληροφορίας για την επιλογή χαρακτηριστικών

ξεκινά µε τη ϕόρτωση και προετοιµασία του συνόλου δεδοµένων, διαχωρίζοντας τη

µεταβλητή στόχο, Death, από τα χαρακτηριστικά. Η αµοιβαία πληροφορία µεταξύ
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κάθε χαρακτηριστικού και της µεταβλητής στόχου υπολογίζεται χρησιµοποιώντας τη

συνάρτηση mutual_info_classif από το sklearn.feature_selection.

Αυτή η συνάρτηση υπολογίζει την εξάρτηση µεταξύ του χαρακτηριστικού και της µε-

ταβλητής στόχου, παράγοντας µια ϐαθµολογία σηµασίας για κάθε χαρακτηριστικό.

Οι υπολογισµένες σηµασίες χαρακτηριστικών αποθηκεύονται σε µια σειρά

pandas, µε τα ονόµατα των χαρακτηριστικών ως δείκτες. Αυτές οι σηµασίες ταξι-

νοµούνται κατά ϕθίνουσα σειρά για να εντοπιστούν τα πιο ενηµερωτικά χαρακτηρι-

στικά. ∆ηµιουργείται ένα ϱαβδόγραµµα των σηµασιών των χαρακτηριστικών για να

απεικονιστεί οπτικά η σχετικότητα κάθε χαρακτηριστικού. Για την επιλογή των κο-

ϱυφαίων χαρακτηριστικών, χρησιµοποιείται η µέθοδος SelectKBest, καθορίζοντας το

mutual_info_classif ως τη συνάρτηση ϐαθµολόγησης και το k ως τον αριθµό

των κορυφαίων χαρακτηριστικών που ϑα επιλεγούν.

Η Κανονικοποίηση LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Oper-

ator) είναι µια µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών που εφαρµόζει κανονικοποίηση

L1 για να περιορίσει τους συντελεστές των λιγότερο σηµαντικών χαρακτηριστικών

στο µηδέν. Με αυτόν τον τρόπο, επιλέγονται µόνο τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά

που συµβάλλουν στη µοντελοποίηση.

Η υλοποίηση της κανονικοποίησης LASSO ξεκινά µε τη ϕόρτωση και προ-

ετοιµασία του συνόλου δεδοµένων, διαχωρίζοντας τη µεταβλητή στόχο Death από

τα χαρακτηριστικά. Η κανονικοποίηση LASSO χρησιµοποιεί το µοντέλο Lasso από

το sklearn.linear_model, όπου το παράµετρο alpha καθορίζει τον ϐαθµό της

κανονικοποίησης.

Το µοντέλο LASSO εφαρµόζεται στα δεδοµένα, προσαρµόζοντας τους συντε-

λεστές των χαρακτηριστικών. Μόνο τα χαρακτηριστικά µε µη µηδενικούς συντελε-

στές επιλέγονται, υποδεικνύοντας τη σηµαντικότητά τους.

Η Αναδροµική Εξάλειψη Χαρακτηριστικών (Recursive Feature Elimination -

RFE) είναι µια µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών που χρησιµοποιεί έναν εκτιµητή

για να επιλέξει επαναληπτικά τις πιο σηµαντικές δυνατότητες µέχρι να ϕτάσει στον

επιθυµητό αριθµό χαρακτηριστικών.

Η υλοποίηση της RFE ξεκινά µε τη ϕόρτωση και προετοιµασία του συνόλου

δεδοµένων, διαχωρίζοντας τη µεταβλητή στόχο, Death, από τα χαρακτηριστικά. Χρη-

σιµοποιείται ένας εκτιµητής SVR (Support Vector Regressor) µε γραµµικό πυρήνα

ως το ϐασικό µοντέλο για την αξιολόγηση της σηµασίας των χαρακτηριστικών. Η

RFE αρχικοποιείται µε τον εκτιµητή SVR και τον επιθυµητό αριθµό χαρακτηριστι-

κών προς επιλογή. Η RFE προσαρµόζεται στα δεδοµένα και επαναληπτικά εξαλείφει

τα λιγότερο σηµαντικά χαρακτηριστικά, διατηρώντας µόνο τα πιο σηµαντικά.

Η Αναδροµική Εξάλειψη Χαρακτηριστικών (Backward Elimination) είναι

µια µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών που ξεκινά µε όλα τα χαρακτηριστικά και

σταδιακά αφαιρεί τα λιγότερο σηµαντικά χαρακτηριστικά µέχρι να ϐρεθεί το ϐέλτιστο

υποσύνολο.

Η υλοποίηση της Αναδροµικής Εξάλειψης ξεκινά πάλι µε τη ϕόρτωση και
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προετοιµασία του συνόλου δεδοµένων, διαχωρίζοντας τη µεταβλητή στόχο, Death,

από τα χαρακτηριστικά. Χρησιµοποιείται ένας Random Forest Classifier ως το ϐα-

σικό µοντέλο για την αξιολόγηση της σηµασίας των χαρακτηριστικών. Η διαδι-

κασία ξεκινά µε την αρχικοποίηση ενός SequentialFeatureSelector (SFS) από το

mlxtend.feature_selection, µε τον Random Forest Classifier ως τον εκτι-

µητή. Η SFS ϱυθµίζεται σε αναδροµική (backward) επιλογή χαρακτηριστικών και

χρησιµοποιεί διασταυρούµενη επικύρωση (cross-validation) για να αξιολογήσει την

απόδοση του µοντέλου. Η SFS εφαρµόζεται στα δεδοµένα, αφαιρώντας επαναληπτι-

κά τα λιγότερο σηµαντικά χαρακτηριστικά και διατηρώντας µόνο τα πιο σηµαντικά.

Ο Συντελεστής ∆ιόγκωσης ∆ιακύµανσης (Variance Inflation Factor - VIF)

είναι µια µέθοδος που χρησιµοποιείται για τον εντοπισµό και την εξάλειψη πολυ-

διγραµµικότητας στα χαρακτηριστικά ενός συνόλου δεδοµένων. Ο VIF µετρά πόσο

η διακύµανση ενός εκτιµώµενου συντελεστή παλινδρόµησης αυξάνεται λόγω της

γραµµικής εξάρτησης µε άλλα χαρακτηριστικά.

Η υλοποίηση της επιλογής χαρακτηριστικών µε VIF ξεκινά µε τη ϕόρτωση

και προετοιµασία του συνόλου δεδοµένων, διαχωρίζοντας τη µεταβλητή στόχο Death

από τα χαρακτηριστικά. Επιλέγονται µόνο οι αριθµητικές στήλες του συνόλου δεδο-

µένων για την ανάλυση VIF, ώστε να αποφεύγονται προβλήµατα µε µη αριθµητικά

δεδοµένα. Οι τιµές VIF υπολογίζονται για κάθε χαρακτηριστικό του συνόλου δε-

δοµένων χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση variance_inflation_factor από το

statsmodels.stats.outliers_influence.

Για όλες τις παραπάνω µεθόδους, δηµιουργείται ένα νέο DataFrame που

περιέχει µόνο τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά. Τα ονόµατα των επιλεγµένων χαρα-

κτηριστικών εκτυπώνονται για επαλήθευση και αποθηκεύονται χρησιµοποιώντας τη

µονάδα pickle για µελλοντική αναφορά. Στη συνέχεια, τα επιλεγµένα χαρακτηρι-

στικά συνδυάζονται µε τη µεταβλητή στόχο για να σχηµατιστεί ένα νέο σύνολο δε-

δοµένων, το οποίο αποθηκεύεται για περαιτέρω ανάλυση ή µοντελοποίηση. Αυτή

η διαδικασία διασφαλίζει ότι περιλαµβάνονται τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά,

ϐελτιώνοντας την απόδοση και την ερµηνευσιµότητα του µοντέλου.

Μία ακόµα µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών πραγµατοποιήθηκε κατά

την προεπεξεργασία των δεδοµένων, και ήταν η επιλογή των χαρακτηριστικών ϐάσει

της συσχέτισης τους µε την στήλη ¨Θάνατος¨. Με άλλα λόγια, η µέθοδος επιλογής

χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε εδώ επικεντρώνεται στην αναγνώριση χαρα-

κτηριστικών που εµφανίζουν τη µεγαλύτερη συσχέτιση µε τη στήλη "Death" εντός

του συνόλου δεδοµένων. Η ανάλυση συσχέτισης είναι µια ϐασική στατιστική τεχνική

που χρησιµοποιείται για να ποσοτικοποιήσει τη σχέση µεταξύ µεταβλητών. Σε αυτήν

την περίπτωση, υπολογίζεται ο συντελεστής συσχέτισης Pearson ανάµεσα σε κάθε

χαρακτηριστικό και τη µεταβλητή στόχο "Death".

Η πρώτη ενέργεια είναι η υπολογισµός του πίνακα συσχέτισης για όλα τα

χαρακτηριστικά στο σύνολο δεδοµένων. Στη συνέχεια, εξάγονται και ταξινοµούνται

µε ϕθίνουσα σειρά οι συντελεστές συσχέτισης ως προς τη στήλη "Death". Αυτή η ταξι-
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νόµηση διατάσσει τα χαρακτηριστικά ϐάσει της έντασης της γραµµικής τους σχέσης

µε τη µεταβλητή στόχο, όπου υψηλότερες απόλυτες τιµές υποδεικνύουν ισχυρότερες

συσχετίσεις.

Για τη στενότερη επιλογή των επιρροητικότερων χαρακτηριστικών, επιλέγο-

νται τα δέκα κορυφαία χαρακτηριστικά µε τις υψηλότερες τιµές συσχέτισης, συ-

µπεριλαµβανοµένης της ίδιας της µεταβλητής "Death". Αυτά τα χαρακτηριστικά

ϑεωρούνται πιο πιθανό να έχουν προγνωστική ισχύ σχετικά µε τη µεταβλητή αποτε-

λέσµατος "Death".

Τέλος, δηµιουργείται ένα νέο σύνολο για κάθε µέθοδο δεδοµένων αποκλει-

στικά µε αυτά τα κορυφαία χαρακτηριστικά από το αρχικό σύνολο δεδοµένων. Αυτό

το υποσύνολο αναλύεται περαιτέρω ή χρησιµοποιείται απευθείας σε εργασίες µο-

ντελοποίησης, µε στόχο τη ϐελτίωση της απόδοσης του µοντέλου µέσω της εστίασης

στους πιο σηµαντικούς προβλέποντες.

3.3 Γραµµική Παλινδρόµηση (Linear Regression)

΄Ενα από τα πιο διαδεδοµένα µοντέλα επιβλεπόµενης µάθησης είναι η γραµ-

µική παλινδρόµηση. Πιο συγκεκριµένα πρόκεται για ένα από τα πιο δηµοφιλή

µαθηµατικά µοντέλα ποσοτικής ανάλυσης που χρησιµοποιείται ευρέως σε πολλούς

τοµείς για την επίλυση διαφόρων προβληµάτων. Το πρόβληµα της παλινδρόµησης,

ουσιαστικά, προσπαθεί να εντοπίσει κάποια συνάρτηση f που παράγει την τιµή

στόχο ti για κάθε πρότυπο εισόδου

xi

. Στα προβλήµατα παλινδρόµησης οι επιθυµητές τιµές είναι πραγµατικοί αριθµοί,

ενώ είναι ανώφελο να αναφερόµαστε στην ακρίβεια εφόσον είναι αδύνατο να ισχύει

το y = t ακριβώς αλλά ένα µοντέλο παλινδρόµησης επιτυγχάνει να προσεγγίζει τη

σχέση αυτήν. Για τον λόγο αυτόν, αξιοποιούνται κριτήρια µέτρησης της απόστα-

σης µεταξύ της εξόδου του µοντέλου και της επιθυµητής τιµής αυτής [37]. Μερικά

κριτήρια µέτρησης είναι το µέσο τετραγωνικό σφάλµα, η µέθοδος των ελαχίστων τε-

τραγώνων, το µέσο απόλυτο σφάλµα, την οµοιότητα συνηµητόνου και την οµοιότητα

Pearson. Το κριτήριο µέσο τετραγωνικό σφάλµα µετράει τη µέση ευκλείδεια απόστα-

ση µεταξύ του διανύσµατος εξόδου yp του µοντέλου και του διανύσµατος στόχου tp,

µε τη ϐέλτιστη τιµή να είναι το µηδέν και περιγράφεται µε την ακόλουθη σχέση:

JMSE =
N∑
p=1

∥ tp − yp ∥ 2 =
N∑
p=1

m∑
i=1

(tp, i − yp, i)2

Η µέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων (LSM) χρησιµοποιείται για να ϐρεθεί η καλύτε-

ϱη προσέγγιση µιας καµπύλης σε ένα σύνολο σηµείων δεδοµένων µε τη µείωση του

συνολικού τετραγωνικού σφάλµατος των σηµείων της καµπύλης. Η µέθοδος αυτή

στη γραµµική παλινδρόµηση χρησιµοποιείται για να ϐρει τις προβλέψεις b0 και b1

έτσι ώστε η συσσωρευτική τετραγωνική απόσταση από την πραγµατική απόκριση yi
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να πλησιάζει το ελάχιστο δυνατό µε τους συντελεστές παλινδρόµησης b0 και b1:

(b0, b1) = argmin
b0,b1

∑n
i=1[yi − (b0 + b1xi)]

2

Σχήµα 3.4: Παράδειγµα της µεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων [38]

Το κίνητρο πίσω από την προσέγγιση των ελαχίστων τετραγώνων είναι να

ϐρεθούν οι εκτιµήσεις των παραµέτρων χρησιµοποιώντας την καλύτερη εφαρµογή

της γραµµής στα σηµεία δεδοµένων (xi, yi) [38].

Με παρόµοια λογική, το µέσο απόλυτο σφάλµα υπολογίζει την απόλυτη

απόσταση του διανύσµατος εξόδου yp από την επιθυµητό διάνυσµα εξόδου tp, όπως

ϕαίνεται και στην ακόλουθη σχέση:

JMSE =
N∑
p=1

| tp − yp |

Συνεχίζοντας µε την οµοιότητα συνηµιτόνου, το κριτήριο αυτό υφίσταται σε Ϲευγάρια

διανυσµάτων t, y και υπολογίζει την οµοιότητα µεταξύ τους ϐάσει του κανονικοποι-

ηµένου εσωτερικού τους γινοµένου:

Jcos =
tT · y
∥t∥∥y∥

=

∑m
i=1 tiyi√∑m

i=1 t
2
i

√∑m
i=1 y

2
i

Το κριτήριο αυτό συνήθως χρησιµοποιείται σε προβλήµατα εξόρυξης δεδοµένων, σε

συστήµατα συστάσεων και σε προβλήµατα συσταδοποίησης κειµένων. Τέλος, όσον

αφορά την οµοιότητα Pearson, όπως και στην οµοιότητα συνηµιτόνου, έτσι και εδώ

αξιοποιείται το Ϲευγάρι διανυσµάτων t, y, και συγκεκριµένα, πρόκειται για κριτήριο

συσχέτισης των διανυσµάτων αυτών. Ορίζεται όπως παρουσιάζεται ακολούθως:

JP =

∑
(ti − t̄i)(yi − ȳi)√∑

(ti − t̄i)2
∑

(yi − ȳi)2
.
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όπου οι t̄, ȳ είναι οι µέσες τιµές των t και y.

Για την υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης χρησιµοποιώντας τον αλγόριθ-

µο λογιστικής παλινδρόµησης (Linear Regression), ακολουθήθηκε µια σειρά σηµα-

ντικών ϐηµάτων για να διασφαλιστεί η ακρίβεια και η αξιοπιστία των προβλέψεων.

Αρχικά, το σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε χρησιµοποιώντας τη

ϐιβλιοθήκη pandas. Τα δεδοµένα περιλάµβαναν διάφορα χαρακτηριστικά και τη

µεταβλητή στόχο Death, η οποία αποτέλεσε το κύριο αντικείµενο πρόβλεψης.

Ακολούθησαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών, όπως η συ-

σχέτιση, τα δέντρα αποφάσεων, η επιλογή χαρακτηριστικών προς τα εµπρός (FFS),

οι ϐαθµολογίες Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), η κανονικοποίηση LASSO,

τα τυχαία δάση, η αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστικών (RFE), η αλληλουχική

επιλογή χαρακτηριστικών (SFS) και ο συντελεστής διόγκωσης διακύµανσης (VIF).

Για κάθε µέθοδο δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ένα σύνολο δεδοµένων µε τα

επιλεγµένα χαρακτηριστικά.

Για την εκπαίδευση του µοντέλου λογιστικής παλινδρόµησης, χρησιµοποι-

ήθηκε η διασταυρούµενη επικύρωση Stratified K-Folds µε 2 διαιρέσεις. Με-

τά την επιλογή των καλύτερων υπερπαραµέτρων, το µοντέλο λογιστικής παλινδρόµη-

σης αξιολογήθηκε µέσω της διαδικασίας διασταυρούµενης επικύρωσης, όπου υπο-

λογίστηκαν διάφορες µετρικές απόδοσης όπως η ακρίβεια του µοντέλου, η αναφορά

ταξινόµησης και ο πίνακας σύγχυσης.

Η ακρίβεια του µοντέλου και η λεπτοµερής αναφορά ταξινόµησης που πε-

ϱιλάµβανε την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score για κάθε κατηγορία απο-

ϑηκεύτηκαν για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Ο πίνακας σύγχυσης δη-

µιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ως αρχείο CSV για περαιτέρω ανάλυση.

Επιπλέον, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC για να δείξει

τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού ψευδώς ϑετικών

σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου, καθώς και η περιοχή κάτω από την καµπύλη

(AUC). Για την εκτίµηση της ακρίβειας των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε και αποθη-

κεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss) για κάθε διαίρεση κατά τη διασταυρούµενη

επικύρωση.

Τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των ϐαθµο-

λογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των καµπυ-

λών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για κάθε

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτά τα αποτελέσµατα αποθηκεύτηκαν σε µορ-

ϕές JSON και CSV για εύκολη πρόσβαση και ανάλυση.

Η διαδικασία αυτή διασφάλισε ότι το µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης

ήταν ϐελτιστοποιηµένο και αξιόπιστο, παρέχοντας ακριβείς προβλέψεις για το σύνολο

δεδοµένων. Οι λεπτοµερείς µετρήσεις αξιολόγησης και οι οπτικοποιήσεις παρείχαν

πολύτιµες πληροφορίες για τις επιδόσεις του µοντέλου.
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3.4 ∆έντρα Αποφάσεων (Decision Trees)

Τα δέντρα αποφάσεων είναι µια µορφή επιβλεπόµενης µάθησης κατά την

οποία το σύνολο δεδοµένων χωρίζεται σε υποσύνολα ϐάσει κάποιας παραµέτρου ενώ

ταυτόχρονα αναπτύσσεται ένα σχετικό δέντρο αποφάσεων. ΄Ενα δέντρο αποφάσεων

µπορεί να χαρακτηριστεί από δύο οντότητες : τους κόµβους και τα ϕύλλα. Τα ϕύλλα

αποτελούν αποφάσεις ή οι έξοδοι ενός δέντρου απόφασης, ενώ οι κόµβοι αποτελούν

τα σηµεία στα οποία χωρίζονται τα δεδοµένα [39].

Σχήµα 3.5: ∆υαδικό δέντρο που περιγράφει απλοϊκά τη λογική πίσω από τα δέντρα
αποφάσεων [40]

Στην εικόνα περιγράφεται η διαδικασία πρόβλεψης αν ένας άνθρωπος ϑα

είναι σε καλή ϕυσική κατάσταση αξιοποιώντας δεδοµένα όπως την ηλικία, τη δια-

τροφή και την σωµατική άσκηση. Τα δεδοµένα αυτά αποτελούν κόµβοι απόφασης

του δέντρου, ενώ τα αποτελέσµατα “fit” και “unfit” που είναι και οι έξοδοι του δέντρου

µας είναι τα ϕύλλα του. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα, πρόκειται για ένα δέντρο

απόφασης που αποτελεί δυαδικής ταξινόµησης τύπου ναι/όχι αποφάσεων.

Γενικότερα, υπάρχουν δύο είδη δέντρων αποφάσεων: τα δέντρα παλιν-

δρόµησης και τα δέντρα ταξινόµησης. Τα δέντρα παλινδρόµησης εξάγουν συνε-

χή αποτελέσµατα, δηλαδή προκύπτει ένα αριθµητικό αποτέλεσµα που περιγράφει

κάποια πρόβλεψη.

Αντίθετα, τα δέντρα ταξινόµησης, όπως του παραδείγµατος της εικόνας, τα-

ξινοµούν τα δεδοµένα µε τρόπο δυαδικό και οι µεταβλητές είναι κατηγορηµατικές

(categorical). Μία ϐασική έννοια των δέντρων αποφάσεων αποτελεί η εντροπία (en-

tropy), η οποία αντιπροσωπεύει το µέτρο του ποσού αβεβαιότητας ή τυχαιότητας των

δεδοµένων. Ο τύπος της είναι ο εξής :

H(S) =
∑
x∈X

P (x) log2
1

P (x)

.

΄Οσο µικρότερη η τιµή της εντροπίας, τόσο µικρότερη είναι η αβεβαιότητα

του συνόλου δεδοµένων. Μία ακόµη στοιχειώδης έννοια αποτελεί και το κέρδος

πληροφορίας (information gain), συµβολίζεται ως IG(S,A) και αντιπροσωπεύει τη µε-

ταβολή της εντροπίας κάποιου συνόλου S κατόπιν µιας απόφασης ϐάσει κάποιου χα-
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Σχήµα 3.6: ∆έντρο παλινδρόµησης όπου η έξοδος είναι ένα αριθµητικό δεδοµένο,
στη συγκεκριµένη περίπτωση αποτελεί ένας προβλεπόµενος αριθµός ωρών που ϑα
παίξει κάποιος τένις ϐάσει των καιρικών συνθηκών [41]

ϱακτηριστικού A. Ουσιαστικά, µετρά τη σχετική µεταβολή της εντροπίας σε σχέση µε

τις ανεξάρτητες µεταβλητές. Ο απλός τύπος του είναι : IG(S,A) = H(S)−H(S,A)

ή αλλιώς, IG(S,A) = H(S) −
∑n

i=0 P (x) · H(x), όπου IG(S,A) είναι το κέρδος

πληροφορίας εφαρµόζοντας το χαρακτηριστικό A στο σύνολο S, το H(S) αντιπρο-

σωπεύει την εντροπία του συνόλου S πριν την εφαρµογή του χαρακτηριστικού A και

το δεύτερο κοµµάτι της εξίσωσης υπολογίζει την εντροπία ύστερα από την εφαρµογή

του χαρακτηριστικού. Τέλος, µία ακόµη έννοια είναι η τυπική απόκλιση (standard

deviation).

΄Ενα δέντρο αποφάσεων είναι χτισµένο από πάνω προς τα κάτω από έναν

ϱιζικό κόµβο και κατά µήκος του περιλαµβάνει τη διαίρεση των δεδοµένων σε υ-

ποσύνολα που περιέχουν στιγµιότυπα µε παρόµοιες τιµές (οµογενή). Η τυπική

απόκλιση χρησιµοποιείται προκειµένου να υπολογιστεί η οµοιογένεια ενός αριθµη-

τικού δείγµατος. Αν ένα δείγµα είναι πλήρως οµογενές, τότε η τυπική απόκλιση

ισούται µε µηδέν [5].

Σχήµα 3.7: Παράδειγµα υπολογισµού του Standard Deviation (S) για ένα χαρα-
κτηριστικό που χρησιµοποιείται για το χτίσιµο του δέντρου, όπου το CV είναι ο
συντελεστής της απόκλισης που καθορίζει το τέλος των διακλαδώσεων, το ν είναι το
πλήθος των δεδοµένων και το avg αντιστοιχεί στην τιµή των κόµβων-ϕύλλων [42]

Ο συνηθέστερος αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για ένα δέντρο απόφασης
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είναι ο Iterative Dichotomiser 3 (ID3) που εκτελεί µία από πάνω προς τα κάτω

(top-down) άπληστη αναζήτηση µέσω του χώρου των πιθανών κλαδιών χωρίς παλιν-

δρόµηση. Στην περίπτωση ενός δέντρου παλινδρόµησης, αντί να χρησιµοποιείται ο

παράγοντας του κέρδους πληροφορίας (information gain), αξιοποιείται η τυπική α-

πόκλιση (SD). Ο αλγόριθµος ακολουθεί την εξής επαναληπτική διαδικασία : Πρώτα,

δηµιουργείται ένας κόµβος ϱίζα για το δέντρο. Στη συνέχεια, αν όλα τα παραδείγµα-

τα είναι ϑετικά, τότε επιστρέφεται ένα ϕύλλο µε ετικέτα “yes”, ενώ αν είναι αρνητικά,

επιστρέφεται ένα ϕύλλο µε ετικέτα “no”. Αν δεν υπάρχουν περισσότερα χαρακτη-

ϱιστικά προς εξέταση, τότε επιστρέφεται η ετικέτα που παρουσιάζει τη µεγαλύτερη

συχνότητα.

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκαν τα δέντρα αποφάσεων και για

τη διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών αλλά και για την ίδια την ταξινόµηση και

πρόβλεψη του αποτελέσµατος που ϑέλαµε να εκτιµήσουµε. Η διαδικασία επιλογής

χαρακτηριστικών µε τη χρήση δέντρων απόφασης περιλαµβάνει αρχικά το διαχωρι-

σµό της µεταβλητής-στόχου από τα χαρακτηριστικά στο σύνολο δεδοµένων. Στη συ-

νέχεια εκπαιδεύεται ένας ταξινοµητής δέντρων απόφασης στα δεδοµένα. Το µοντέλο

υπολογίζει τη σηµασία κάθε χαρακτηριστικού µε ϐάση το πόσο αποτελεσµατικά δια-

χωρίζει τα δεδοµένα για την πρόβλεψη της µεταβλητής-στόχου. Στη συνέχεια, αυτές

οι εισαγωγές χαρακτηριστικών ταξινοµούνται σε ϕθίνουσα σειρά. Τα κορυφαία χα-

ϱακτηριστικά, σύµφωνα µε τη σηµασία τους, επιλέγονται µε ϐάση τον καθορισµένο

αριθµό χαρακτηριστικών που πρέπει να διατηρηθούν. Αυτά τα επιλεγµένα χαρακτη-

ϱιστικά χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία ενός νέου συνόλου δεδοµένων, το οποίο

περιλαµβάνει µόνο τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά µαζί µε τη µεταβλητή-στόχο.

Αυτό το σύνολο δεδοµένων αποθηκεύεται για περαιτέρω ανάλυση και τα ονόµατα

των επιλεγµένων χαρακτηριστικών αποθηκεύονται επίσης για αναφορά. Η διαδικα-

σία αυτή ϐοηθά στη µείωση της διαστατικότητας των δεδοµένων, ενώ παράλληλα

διατηρεί τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά για την προγνωστική µοντελοποίηση.

Η διαδικασία πρόβλεψης µε τη χρήση ενός ταξινοµητή δέντρων απόφασης

περιλαµβάνει διάφορα ϐήµατα για να εξασφαλιστεί ένα ακριβές και αξιόπιστο µο-

ντέλο. Πρώτον, το σύνολο δεδοµένων ϕορτώνεται και καθαρίζεται, µε τη µεταβλητή-

στόχο να διαχωρίζεται από τα χαρακτηριστικά. Στη συνέχεια, το σύνολο δεδοµένων

υποβάλλεται σε επιλογή χαρακτηριστικών µε ϐάση διάφορες µεθόδους (π.χ. συσχέτι-

ση, δέντρα απόφασης, FFS, Fisher Scores κ.λπ.), κάθε µία από τις οποίες παράγει

ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών που είναι πιο συναφή για το έργο πρόβλεψης.

Για κάθε επιλεγµένο σύνολο χαρακτηριστικών, ένα µοντέλο ∆έντρου Απόφα-

σης υφίσταται ϱύθµιση υπερπαραµέτρων µέσω GridSearchCV µε StratifiedKFold

cross-validation για την εύρεση του καλύτερου συνδυασµού παραµέτρων. Οι υπερ-

παράµετροι περιλαµβάνουν το κριτήριο για τη διάσπαση, τον τύπο του διαχωριστή, το

µέγιστο ϐάθος του δέντρου, τα ελάχιστα δείγµατα που απαιτούνται για τη διάσπαση

ενός εσωτερικού κόµβου, τα ελάχιστα δείγµατα που απαιτούνται για να είναι κόµβος

ϕύλλου και τα µέγιστα χαρακτηριστικά που λαµβάνονται υπόψη για τη διάσπαση.
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Μετά τον προσδιορισµό των καλύτερων παραµέτρων του µοντέλου, το µο-

ντέλο αξιολογείται χρησιµοποιώντας προβλέψεις διασταυρούµενης επικύρωσης µε 3

διαιρέσεις. Υπολογίζονται διάφορες µετρικές, συµπεριλαµβανοµένης της ακρίβειας,

µιας λεπτοµερούς έκθεσης ταξινόµησης και ενός πίνακα σύγχυσης, ο οποίος απο-

ϑηκεύεται για περαιτέρω ανάλυση. Η απόδοση του µοντέλου απεικονίζεται µε τη

χρήση καµπυλών ROC και διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου. Η καµπύλη ROC

αξιολογεί την ικανότητα του µοντέλου να διακρίνει µεταξύ των κλάσεων, ενώ το δι-

άγραµµα απώλειας λογαρίθµου δείχνει την ασφάλεια πρόβλεψης του µοντέλου σε

διάφορες αναδιπλώσεις.

Τέλος, όλα τα αποτελέσµατα, συµπεριλαµβανοµένων των καλύτερων παρα-

µέτρων, των αναφορών, των πινάκων σύγχυσης και των δεδοµένων της καµπύλης

ROC, αποθηκεύονται σε µορφές JSON και CSV.Οι ϐαθµολογίες ακρίβειας για κάθε

µέθοδο συγκεντρώνονται σε ένα DataFrame και αποθηκεύονται, παρέχοντας µια

ολοκληρωµένη επισκόπηση της απόδοσης του µοντέλου σε διάφορες µεθόδους ε-

πιλογής χαρακτηριστικών. Αυτή η συστηµατική προσέγγιση εξασφαλίζει ισχυρή

αξιολόγηση και επιλογή µοντέλου για αξιόπιστες προβλέψεις.

Για τον ταξινοµητή δέντρου αποφάσεων, εστιάσαµε σε µετρικές ταξινόµησης

όπως η ακρίβεια, η έκθεση ταξινόµησης, ο πίνακας σύγχυσης, οι καµπύλες ROC και

τα διαγράµµατα λογαριθµικής απώλειας. Αυτές οι µετρικές παρέχουν πληροφορίες

σχετικά µε την ικανότητα του µοντέλου να ταξινοµεί σωστά τις περιπτώσεις και την

απόδοσή του σε διάφορα κατώτατα όρια.

3.5 Random Forests (RF)

Ο ταξινοµµητής Random Forests είναι µία µέθοδος που εκπαιδεύει παράλ-

ληλα πολλαπλά δέντρα αποφάσεων εφαρµόζοντας την τεχνική bootstrapping η οποία

στη συνέχεια συνοδεύεται από την τεχνική aggregation. Η πρώτη τεχνική εξασφαλίζει

ότι µερικά δέντρα αποφάσεων εκπαιδεύονται παράλληλα σε διάφορα υποσύνολα δε-

δοµένων του γενικότερου συνόλου δεδοµένου αξιοποιώντας διαφορετικά υποσύνολα

των διαθέσιµων χαρακτηριστικών. Η τεχνική bootstrapping εξασφαλίζει ότι κάθε

δέντρο αποφάσεων που ανήκει στο random forest είναι ξεχωριστό και στέλνει σε

κάθε δέντρο ένα υποσύνολο του συνόλου δεδοµένων, ϐέβαια, δεν είναι απαραίτητο

τα δεδοµένα να ϐρίσκονται αποκλειστικά σε ένα υποσύνολο [43], [44]. Εποµένως,

η διαφορά που έχουν τα RF δέντρα σε σχέση µε τα απλά δέντρα αποφάσεων είναι

ότι αναλαµβάνουν έναν µικρό αριθµό δεδοµένων σε κάθε τερµατικό κόµβο [43]. Στη

συνέχεια, για το τελικό αποτέλεσµα, ο ταξινοµητής RF συγκεντρώνει το σύνολο των

εξόδων από κάθε δέντρο. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, ο συγκεκριµένος ταξινοµητής να

µπορεί να κάνει καλή γενίκευση [44], [45]. Γενικότερα, πρόκειται για έναν ακριβή

αλγόριθµο που έχει την ικανότητα να χειρίζεται χιλιάδες µεταβλητές χωρίς απώλειες

και τη χειροτέρευση της ακρίβειας του.

Το Random Forest αξιοποιήθηκε και για τη διαδικασία επιλογής χαρακτη-
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Σχήµα 3.8: Μία αναπαράσταση του ταξινοµητή RF και της διδικασίας που ακολουθεί
κατά την επεξεργασία των δεδοµένων προκειµένου να παράξει κάποιο αποτέλεσµα
[46]

ϱιστικών αλλά και για την υλοποίηση εκτιµήσεων. Η διαδικασία επιλογής χαρα-

κτηριστικών ξεκίνησε µε τη ϕόρτωση και τον καθαρισµό του συνόλου δεδοµένων,

διασφαλίζοντας ότι η µεταβλητή-στόχος διαχωρίστηκε από τα χαρακτηριστικά. Στη

συνέχεια χρησιµοποιήθηκε ένας ταξινοµητής Random Forest για την εκπαίδευση του

µοντέλου στα δεδοµένα. Το µοντέλο υπολόγισε τη σηµασία κάθε χαρακτηριστικού,

υποδεικνύοντας πόσο αποτελεσµατικά συνέβαλε κάθε χαρακτηριστικό στην πρόβλε-

ψη. Αυτές οι σηµαντικότητες (importances) των χαρακτηριστικών ταξινοµήθηκαν

και επιλέχθηκαν τα κορυφαία χαρακτηριστικά µε ϐάση τις ϐαθµολογίες αυτές. Στη

συνέχεια, το σύνολο δεδοµένων ϐελτιώθηκε ώστε να περιλαµβάνει µόνο αυτά τα επι-

λεγµένα χαρακτηριστικά, τα οποία αποθηκεύτηκαν για περαιτέρω ανάλυση.

Μετά την επιλογή των χαρακτηριστικών, χρησιµοποιήθηκε ο ταξινοµητής

Random Forest για τη µοντελοποίηση πρόβλεψης. Το σύνολο δεδοµένων ϕορ-

τώθηκε και η ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων πραγµατοποιήθηκε µε τη χρήση του

GridSearchCV µε διασταυρωµένη επικύρωση StratifiedKFold. Το ϐήµα αυτό πε-

ϱιελάµβανε τη δοκιµή διαφόρων υπερπαραµέτρων για τον εντοπισµό της καλύτερης

διαµόρφωσης του µοντέλου. Μόλις ϐρέθηκαν οι ϐέλτιστες παράµετροι, το µοντέλο

αξιολογήθηκε πάλι µε τη χρήση προβλέψεων διασταυρούµενης επικύρωσης. Υπο-

λογίστηκαν µετρικές όπως η ακρίβεια, οι εκθέσεις ταξινόµησης και οι πίνακες σύγ-

χυσης. Επιπλέον, δηµιουργήθηκαν καµπύλες ROC και διαγράµµατα λογαριθµικής

απώλειας για την οπτικοποίηση της απόδοσης του µοντέλου. ΄Ολες οι µετρικές α-

ξιολόγησης, συµπεριλαµβανοµένων των καλύτερων παραµέτρων και των αναφορών

επιδόσεων, αποθηκεύτηκαν σε µορφές JSON και CSV για µελλοντική αναφορά και

ανάλυση.

49



3.6 Multilayered Perceptrons (MLP)

Ο όρος νευρωνικά δίκτυα αναφέρεται σε υπολογιστικά συστήµατα µε δια-

συνδεδεµένους κόµβους οι οποίοι προσεγγίζουν τους νευρώνες του ανθρώπινου ε-

γκεφάλου. Με τη χρήση αλγορίθµων, τα νευρωνικά δίκτυα αποκτούν την ικανότητα

να αναγνωρίζουν µοτίβα και συσχετίσεις ανάµεσα σε ακατέργαστα δεδοµένα, µπο-

ϱούν να τα οµαδοποιούν και να τα ταξινοµούν, και µε τον χρόνο, αναπτύσσονται

διαρκώς, και ϐελτιώνονται. Με άλλα λόγια, τα νευρωνικά δίκτυα, προσοµοιάζο-

ντας την λειτουργία των εγκεφαλικών νευρώνων, οι οποίοι αναπτύσσουν συνάψεις µε

στόχο την µεταφορά των νευρικών ώσεων, προσπαθούν να µιµηθούν τη συµπεριφο-

ϱά του ανθρώπινου εγκεφάλου. Η λειτουργία τους χαρακτηρίζεται ως τέτοια, καθώς

η ενεργοποίηση του κάθε κόµβου, εξαπλώνεται κατά µήκος όλου του δικτύου, δη-

µιουργώντας µε αυτόν τον τρόπο µία απάντηση στην έξοδό του. Οι συνδέσεις που

δηµιουργούνται επιτρέπουν την διαπέραση των σηµάτων από κόµβο σε κόµβο, κα-

ϑώς σε κάθε τµήµα του δικτύου περνάει από διάφορα επίπεδα επεξεργασίας µέχρις

ότου ϕτάσει στην τελική έξοδο. Το µοντέλο ενός τεχνητού νευρώνα (perceptron)

παρουσιάζεται στο σχήµα παρακάτω:

Σχήµα 3.9: Το µοντέλο ενός τεχνητού νευρώνα (perceptron) µε τις επαυξηµένες
εισόδους, τα ϐάρη, τη συνάρτηση ενεργοποίησης και την έξοδο που περιγράφονται
παρακάτω [47].

Η πιο δηµοφιλής δοµή νευρωνικού δικτύου είναι το Multilayer Percep-

tron που περιλαµβάνει κατά σειρά το στρώµα εισόδου, τα ϐάρη κάθε στρώµατος, τα

ενδιάµεσα ¨κρυµµένα¨ στρώµατα τα οποία περιλαµβάνουν µία συνάρτηση ενεργο-

ποίησης και τέλος, το στρώµα εξόδου (ή αλλιώς στόχου). Η δοµή αυτή προκύπτει

από τη διαδοχική συνένωση πολλών Perceptrons. Τα επιµέρους στρώµατα ενώνονται

µεταξύ τους µέσω των κόµβων και µε αυτόν τον τρόπο σχηµατίζονται τα ¨δίκτυα¨. Με

τη προσθήκη περισσότερων στρωµάτων (layers) στην εσωτερική δοµή των νευρωνικών

δικτύων, δηµιουργούνται τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα.

Ο αλγόριθµος που ακολουθεί το MLP είναι ο ακόλουθος : Καταρχάς, οι

είσοδοι (x1, x2, . . . , xn) προωθούνται µέσω του MLP λαµβάνοντας το γινόµενο της

εισόδου επί τα ϐάρη (w1,w2, . . . , wn) που υπάρχουν µεταξύ του στρώµατος εισόδου

και του κρυφού στρώµατος. Στα ϐάρη, πριν αρχίσει να τρέχει ο αλγόριθµος, α-

ναθέτονται τυχαίες τιµές, οι οποίες µετά από κάθε επανάληψη προσαρµόζονται έτσι
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ώστε να εξασφαλιστεί το χαµηλότερο δυνατό σφάλµα στα δεδοµένα εκπαίδευσης [24],

[27]. Αυτό πραγµατοποιείται µε έναν αλγόριθµο back propagation που επιδιώκει

να ελαχιστοποιήσει το mean squared error [24]. Τα χαρακτηριστικά περνούν στο ε-

πόµενο στάδιο της συνάρτησης εισόδου u ως: u(x) =
∑n

i=1wixi [24]. Στη συνέχεια,

αξιοποιούνται οι συναρτήσεις ενεργοποίησης σε κάθε ένα από τα κρυφά επίπεδα. ΄Υ-

στερα, η υπολογισµένη έξοδος από το κρυφό στρώµα ϑα προωθηθεί µέσω της συνάρ-

τησης ενεργοποίησης προς το επόµενο επίπεδο, πάλι υπολογίζοντας το γινόµενο της

εξόδου επί τα αντίστοιχα ϐάρη του επόµενου επιπέδου. Ο υπολογισµός της εξόδου

αυτής µπορεί να εκφραστεί από τη σχέση: hj = a1 [
∑n

i=1wijxi + θj ], όπου τα wij α-

ντιπροσωπεύουν τα ϐάρη, το xi τις εισόδους και τα θj τα biases που ανήκουν στο j-th

κρυµµένο στρώµα. Η έξοδος από κάθε νευρώνα είναι η ακόλουθη: y = f(u(x)) = 1,

αν u(x) > θ ή 0, αλλιώς, όπου θ είναι κάποιο κατώφλι [18]. Η διαδικασία αυτή

επαναλαµβάνεται µέχρις ότου η πληροφορία να ϕτάσει στο τελικό επίπεδο εξόδου.

Ουσιαστικά, ο νευρώνας ϑα καθορίζει αν η σχέση: w1x1+w2x2+ · · ·+wnxn−θ > 0

είναι αληθής ή όχι. Η εξίσωση w1x1 + w2x2 + · · ·+ wnxn − θ = 0 ορίζει ένα υπερ-

επίπεδο και ο νευρώνας επιστρέφει ¨1¨ εάν η είσοδος ϐρίσκεται πάνω από αυτό και

¨0¨ αν είναι κάτω. Για τον λόγο αυτό ένας τεχνητός νευρώνας ανήκει στην κατηγορία

των γραµµικών ταξινοµητών [24].

Σχήµα 3.10: ΄Ενα µοντέλο MLP όπου [στα αριστερά µε µπλε χρώµα] ϕαίνονται οι
είσοδοι, οι οποίες πολλαπλασιαζόµενες επί τα ϐάρη οδηγούνται στις αντίστοιχες συ-
ναρτήσεις ενεργοποίησης των κρυφών στρωµάτων [µε γκρι χρώµα] που δροµολογούν
τις υπολογισµένες εξόδους ως προς τη συνάρτηση ενεργοποίησης του στρώµατος ε-
ξόδου [µε πράσινο χρώµα] και τέλος στην έξοδο y.

Βασική λειτουργία των νευρωνικών δικτύων είναι να συλλέγουν την πληρο-

ϕορία, να αξιολογούν την επάρκειά της και αναλόγως να συνεχίσουν να τη διαπερ-

νούν µέσα από τους κόµβους, επιφέροντας περαιτέρω επεξεργασία. Στα κρυµµένα

στρώµατα πραγµατοποιείται η επεξεργασία µέσω ενός συστήµατος σταθµισµένων

συνδέσεων. Οι κόµβοι στο εσωτερικό συνδυάζουν τα δεδοµένα εισόδου µε ένα σύνο-

λο συντελεστών µε κατάλληλους συντελεστές ϐαρύτητας. Εφόσον το προκύπτουν

σταθµισµένο άθροισµα πληροί τον απαραίτητο όγκο πληροφορίας, το νευρωνικό
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δίκτυο αποφαίνεται για την προώθησή του εντός του δικτύου, µέσω των συναρτήσεων

ενεργοποίησης. Οι εν λόγω συναρτήσεις καθορίζουν -µεταξύ άλλων- την κανονικο-

ποίηση που εφαρµόζεται στην είσοδο του επόµενου κόµβου. ∆ιακρίνονται διάφορες

περιπτώσεις συναρτήσεων ενεργοποίησης, όπως είναι επί παραδείγµατι η σιγµοειδής

συνάρτηση, η softmax (συνήθης εφαρµογή σε ταξινόµηση κατηγοριών, που δίνει µία

πιθανότητα ένταξης στην εκάστοτε κλάση), η υπερβολική εφαπτοµένη και η ReLu

(Rectified Linear Unit)[48], Ακολούθως, τα ενδιάµεσα στρώµατα του νευρωνικού

δικτύου διασφαλίζουν την µετάβαση της πληροφορίας στην έξοδο.

Η υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης µε τη χρήση ενός πολυεπίπεδου α-

ντιληπτικού (MLP classifier) περιλάµβανε διάφορα ϐήµατα για να εξασφαλιστεί η

ακρίβεια και η αξιοπιστία των προβλέψεων. Εφαρµόστηκαν διάφορες µέθοδοι επι-

λογής χαρακτηριστικών για να εντοπιστούν τα πιο σχετικά χαρακτηριστικά για το

µοντέλο πρόβλεψης. Αυτές οι µέθοδοι περιλάµβαναν τη συσχέτιση, τα δέντρα α-

ποφάσεων, την επιλογή χαρακτηριστικών προς τα εµπρός (FFS), τις ϐαθµολογίες

Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), την κανονικοποίηση LASSO, τα τυχαία δάση,

την αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστικών (RFE), την αλληλουχική επιλογή χα-

ϱακτηριστικών (SFS), και τον συντελεστή διόγκωσης διακύµανσης (VIF). Για κάθε

µέθοδο, δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ένα σύνολο δεδοµένων που περιείχε τα

επιλεγµένα χαρακτηριστικά για περαιτέρω ανάλυση.

Για τη ϐελτιστοποίηση του MLP classifier, πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση

πλέγµατος χρησιµοποιώντας GridSearchCV από το sklearn.model_selection. Το

πλέγµα παραµέτρων περιλάµβανε διάφορες ϱυθµίσεις για τα

hidden_layer_sizes, τις συναρτήσεις activation, τους αλγόριθµους solver, τις αρ-

χικές τιµές µάθησης learning_rate_init, και τις µέγιστες επαναλήψεις max_iter.

Η αναζήτηση πλέγµατος χρησιµοποίησε διασταυρούµενη επικύρωση Stratified K-

Folds µε 5 διαίρεση για να εξασφαλίσει µια αξιόπιστη αξιολόγηση του µοντέλου σε

διαφορετικά υποσύνολα των δεδοµένων.

Το καλύτερο µοντέλο που εντοπίστηκε από την αναζήτηση πλέγµατος α-

ξιολογήθηκε χρησιµοποιώντας διασταυρούµενη επικύρωση µε 5 διαιρέσεις. Με-

τρήθηκαν η ακρίβεια του µοντέλου και δηµιουργήθηκε µια λεπτοµερής αναφορά

ταξινόµησης που περιλάµβανε την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score για κάθε

κλάση. ∆ηµιουργήθηκε ένας πίνακας σύγχυσης για να οπτικοποιηθούν οι επιδόσεις

του µοντέλου όσον αφορά τις αληθινά ϑετικές, αληθινά αρνητικές, ψευδώς ϑετικές

και ψευδώς αρνητικές προβλέψεις. Ο πίνακας αυτός αποθηκεύτηκε ως αρχείο CSV

για περαιτέρω επιθεώρηση.

Επιπλέον, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC για να δείξει

τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού ψευδώς ϑετικών

σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου. Ο υπολογισµός της περιοχής κάτω από την

καµπύλη (AUC) περιγράφηκε και απεικονίστηκε. Για την εκτίµηση της ακρίβειας

των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε και αποθηκεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss)

για κάθε αναδίπλωση κατά τη διασταυρούµενη επικύρωση.
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Τέλος, τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των

ϐαθµολογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των

καµπυλών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για

κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτά τα αποτελέσµατα αποθηκεύτηκαν σε

µορφές JSON και CSV για εύκολη πρόσβαση και ανάλυση.

Αυτή η διαδικασία εξασφάλισε µια ολοκληρωµένη αξιολόγηση των επιδόσε-

ων του MLP classifier σε διαφορετικές µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών, πα-

ϱέχοντας ένα αξιόπιστο πλαίσιο για ακριβείς προβλέψεις. Η χρήση διασταυρούµενης

επικύρωσης και εκτεταµένης ϐελτιστοποίησης παραµέτρων ϐοήθησε στον εντοπισµό

της ϐέλτιστης διαµόρφωσης του µοντέλου, ενώ οι λεπτοµερείς µετρήσεις αξιολόγησης

και οι οπτικοποιήσεις παρείχαν ϐαθιές πληροφορίες για τις επιδόσεις του µοντέλου.

3.7 Back Propagation Network (BP)

Από όλους τους αλγόριθµους επιβλεπόµενης µάθησης, ο αλγόριθµος BP

πιθανώς να είναι ο πιο διαδεδοµένος από αυτούς, πράγµα που οφείλεται στην α-

πλότητα του. Ουσιαστικά, πρόκεται για έναν αλγόριθµο που έχει παρόµοια λογική

µε αυτήν του κανόνα αλυσίδας και του gradient descent [49]. Ο κύριος στόχος του

αλγόριθµου αυτού είναι η διόρθωση των λαθών ξεκινώντας από το τέλος, δηλαδή της

εξόδους, προς την είσοδο, δηλαδή επιδιώκει να ελαχιστοποιήσει τη διαφορά µεταξύ

των επιθυµητών στόχων - εξόδων και της εξόδου που επιτυγχάνει. Ο αλγόριθµος

BP αποτελείται από δίκτυα των οποίων η συνάρτηση κόστους τους έχει µία τάση

να διαµοιράζεται µεταξύ των κόµβων τους µε στόχο την διόρθωση του αλγόριθµου.

Αυτό σηµαίνει ότι τα επίπδεα του BP, δεδοµένου ότι ϑα έχει τουλάχιστον ένα κρυφό

επίπεδο, διαµοιράζονται µεταξύ τους κατά την επεξεργασία κάθε χαρακτηριστικού

του διανύσµατος εισόδου. Η διόρθωση του αλγόριθµου επιτυγχάνεται µε τη ϐοήθεια

διάφορων µετρικών και ελέγχων, και συγκερκιµένα σε πολλές περιπτώσεις, µε τον

αλγόριθµο gradient descent ή το delta rule, οι οποίοι ϱυθµίζουν το σύστηµα προσαρ-

µόζοντας τις τιµές των ϐαρών που υπάρχει σε κάθε νευρώνα-κόµβο ώστε να ϕέρουν

τις τιµές εξόδου που παράγει ο αλγόριθµος πιο κοντά στις επιθυµητές εξόδους. Με

αυτόν τον τρόπο η εκµάθηση του αλγόριθµου γίνεται µε έναν πιο αποτελεσµατι-

κό τρόπο, παρόλου που η ¨λογική¨ πίσω από την αναπροσαρµογή των ϐαρών των

επιπέδων δεν είναι προφανής [50], [51].

Ο αλγόριθµος gradient descent χρησιµοποιεί µία σταδιακή διαδικασία που

παρέχει την πληροφορία που χρειάζεται ο BP προκειµένου να διαµορφώσει τις τιµές

των ϐαρών των κόµβων µε τέτοιον τρόπο ώστε να προκύψει η επιθυµητή έξοδος. Για

τη διαδικασία αυτή, υπάρχει η συνάρτηση κόστους που είναι υπεύθυνη να υπο-

λογίσει το σφάλµα που προκύπτει κατά την αναπαραγωγή της εξόδου, δηλαδή, το

σφάλµα υπολογίζεται στο τελικό επίπεδο του δικτύου. Το σφάλµα είναι η προανα-

ϕερόµενη διαφορά, ή απόσταση, µεταξύ των τιµών της παραγόµενης εξόδου απο τον

αλγόριθµο και της επιθυµητής προκαθορισµένης εξόδου. Εποµένως, ο αλγόριθµος
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αυτός επιδιώκει να ελαχιστοποιήσει όσο το δυνατόν περισσότερο γίνεται το σφάλµα

αυτό και να αυξήσει την ακρίβεια. Κατά την οπισθοδιάδοση, το σφάλµα διαδίδεται

προς τα πίσω, δηλαδή από τον κόµβο εξόδου προς τον κόµβο εισόδου, διαπερνώντας

και από τους ενδιάµεσους, κρυφούς κόµβους (εφόσον υπάρχουν) έτσι ώστε κάθε

κόµβος να προσαρµόζει τις τιµές των ϐαρών του ανάλογα, σε περίπτωση που έπαιξε

ϱόλο στην παραγωγή αυτού του σφάλµατος. Ο κάθε κόµβος επηρεάζει την έξοδο

εφόσον του το επιτρέπει η συνάρτηση ενεργοποίησης που υπάρχει σε κάθε κόµβο,

η οποία σε περίπτωση που δεχθεί κάποια τιµή που ξεπερνάει το κατώφλι της, τότε

ενεργοποιεί τον νευρώνα να αναπαράγει κάποια έξοδο και να το στέλνει στο επόµενο

επίπεδο µέχρι να ϕτάσει τον κόµβο εξόδου όπου εκεί υπολογίζεται η τελική έξο-

δος (30). Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι να ϐελτιωθεί ικανοποιητικά η

διαφορά µεταξύ της εξόδου του δικτύου µε τον στόχο [51].

Σχήµα 3.11: Αναπαράσταση της διαδικασίας BP [52]

Γενικότερα, αυτός ο αλγόριθµος χρησιµοποιείται µε διάφοροθυς τρόπους

στον κόσµο της µηχανικής µάθησης. Συνήθως ϐρίσκεται ενσωµατωµένους σε πο-

λυπλοκότρερα µοντέλα της µηχανικής µάθησης όπως σε νευρωνικά δίκτυα, αλλά

µπορούν επίσης να χρησιµοποιηθούν και σε προβλήµατα ταξινόµησης και παλιν-

δρόµησης [53].

Στην έρευνα αυτή, κατασκευάστηκε ένας αλγόριθµος ενός τυπικού νευρω-

νικού δικτύου µε back propagation. Αντί να αξιοποιηθούν έτοιµες συναρτήσεις

από τις ϐιβλιοθήκες της Python, κατασκευάστηκαν κατάλληλες συναρτήσεις ενερ-

γοποίησης ϐάσει της ϑεωρίας, συγκεκριµένα, η συνάρτηση που χρησιµοποιήθηκε

ως συνάρτηση ενεργοποίησης ήταν η σιγµοϊδή και δηµιουργήθηκαν κλάσεις που

κατασκευάζουν το νευρωνικό δίκτυο για τις οποίες δοκιµάστηκαν διαφορετικές αρ-

χιτεκτονικές (αριθµός επιπέδων και κόµβων ανά επιπέδων) µε σκοπό να ϐρεθεί το

ϐέλτιστο µοντέλο που να πραγµατοποιεί τις ακριβέστερες προβλέψεις. Η διαδικα-

σία αυτή περιλάµβανε πολλά ϐήµατα για να εξασφαλιστεί η σωστή εκτέλεση του

µοντέλου.
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Το πρώτο ϐήµα αφορούσε τη ϕόρτωση του καθαρού συνόλου δεδοµένων

από το καθορισµένο µονοπάτι χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη pandas. Το σύνολο

δεδοµένων περιλάµβανε διάφορα χαρακτηριστικά και τη µεταβλητή στόχο Death που

ήταν το επίκεντρο της πρόβλεψης.

Ακολούθησαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών για να εντοπι-

στούν τα πιο σχετικά χαρακτηριστικά για το µοντέλο πρόβλεψης. Αυτές οι µέθοδοι

περιλάµβαναν τη συσχέτιση, τα δέντρα αποφάσεων, την επιλογή χαρακτηριστικών

προς τα εµπρός (FFS), τις ϐαθµολογίες Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), την

κανονικοποίηση LASSO, τα τυχαία δάση, την αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστι-

κών (RFE), την αλληλουχική επιλογή χαρακτηριστικών (SFS), και τον συντελεστή

διόγκωσης διακύµανσης (VIF). Για κάθε µέθοδο, δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε

ένα σύνολο δεδοµένων που περιείχε τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά για περαιτέρω

ανάλυση.

Στη συνέχεια, χρησιµοποιήθηκαν διάφορες αρχιτεκτονικές του νευρωνικού

δικτύου και εύρη επαναλήψεων (epochs) για την εκπαίδευση του µοντέλου. Οι

αρχιτεκτονικές περιλάµβαναν διατάξεις όπως [5, 5], [10, 5], [15, 10], [20, 10], [20,

15], [30, 15], [30, 20], [40, 15], [40, 20], [50, 25], και [10, 10], ενώ οι επαναλήψεις

κυµαίνονταν από 100 έως 1200.

Για κάθε συνδυασµό µεθόδου επιλογής χαρακτηριστικών και αρχιτεκτονι-

κής νευρωνικού δικτύου, πραγµατοποιήθηκε διασταυρούµενη επικύρωση χρησιµο-

ποιώντας Stratified K-Folds µε 5 διαίρεση για να εξασφαλιστεί η αξιοπιστία των

αποτελεσµάτων. Η εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων πραγµατοποιήθηκε µε τη

χρήση της µεθόδου οπισθοδιάδοσης, όπου το δίκτυο προσαρµόστηκε στα δεδοµένα

εκπαιδευσης µέσω πολλαπλών επαναλήψεων.

Μετά την εκπαίδευση, το µοντέλο αξιολογήθηκε χρησιµοποιώντας διάφορες

µετρικές. Υπολογίστηκε η ακρίβεια του µοντέλου και δηµιουργήθηκε µια αναλυτική

αναφορά ταξινόµησης που περιλάµβανε την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score

για κάθε κατηγορία. ∆ηµιουργήθηκε ένας πίνακας σύγχυσης για να απεικονιστούν

οι επιδόσεις του µοντέλου σε πραγµατικά ϑετικά, πραγµατικά αρνητικά, ψευδώς

ϑετικά και ψευδώς αρνητικά αποτελέσµατα. Ο πίνακας αυτός αποθηκεύτηκε ως

αρχείο CSV για περαιτέρω ανάλυση.

Επιπλέον, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC για να δείξει

τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού ψευδώς ϑετικών

σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου. Υπολογίστηκε επίσης η περιοχή κάτω από την

καµπύλη (AUC). Για την εκτίµηση της ακρίβειας των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε

και αποθηκεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss) για κάθε διαίρεση κατά τη

διασταυρούµενη επικύρωση.

Τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των ϐαθµο-

λογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των καµπυ-

λών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για κάθε

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτά τα αποτελέσµατα αποθηκεύτηκαν σε µορ-
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ϕές JSON και CSV για εύκολη πρόσβαση και ανάλυση.

3.8 K-Nearest Neighbors (KNN)

΄Ενας ακόµα πολύ δηµοφιλής αλγόριθµος επιβλεπόµενης µάθησης είναι ο

αλγόριθµος Κ πλησιέστερων γειτόνων. Πρόκειται για µια κλασική µη-παραµετρική

µέθοδο που χρησιµοποιείται για ταξινόµηση και παλινδρόµηση [54]. Η ϐασική

λογική πίσω από τον αλγόριθµο αυτόν είναι ο υπολογισµός και ο εντοπισµός της

απόστασης των δεδοµένων ελέγχου προκειµένου να τα αντιστοιχίσει σε κάποια κα-

τηγορία. Η µέθοδος ϑεωρείται στοιχειώδης, δηλαδή δεν χρησιµοποιεί µάθηση καθώς

δεν υπάρχει καµία παράµετρος που να απαιτεί αυτορρύθµιση [55] και διαθέτει µόνο

µία υπερπαράµετρο k που καθορίζεται από τον χρήστη εκ των προτέρων.

Η ϐασική αρχή του αλγόριθµου αυτού είναι ότι κατά τη διάρκεια της ταξι-

νόµησης, τα δείγµατα συγκρίνονται τοπικά µε τα k γειτονικά δείγµατα εκπαίδευσης

σε έναν µεταβλητό χώρο, και η κατηγορία τους αποφασίζεται ϐάσει της ταξινόµησης

των k πλησιέστερων γειτόνων τους. ΄Ενας από τους πιο συνήθης τρόπους υπολογι-

σµού των αποστάσεων µεταξύ των γειτόνων είναι µέσω των ευκλείδιων αποστάσεων

[30], [55] µεταξύ του υποψήφιου προς ταξινόµηση δείγµατος και των k γειτόνων του.

Η εκτίµηση, και κατέπέκταση ταξινόµηση σε κάποια κατηγορία, καθορίζεται από

την κατηγορία στην οποία ϐρίσκεται η πλειοψηφία των κοντινότερων γειτόνων του

δείγµατος.

Πιο αναλυτικά, έστω ότι υπάρχει ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης D =

{(xn, yn)}Nn=1 και ένα δείγµα ελέγχου το xo, ο στόχος του αλγόριθµου είναι να

εκτιµήσει την κατηγορία του x0. Κατά την διαδικασία εκπαίδευσης, το σύνολο δε-

δοµένων D ϕορτώνεται και αποθηκεύεται και στη συνέχεια η διαδικασία ελέγχου

αναζητά τους k πλησιέστερους γείτονες από το σύνολο δεδοµένων ϐάσει της ευκλε-

ίδιας απόστασης d(x0,xi) = ||x0 − xi||2. Η εκτίµηση εξαρτάται από την κατηγορία

στην οποία ϑα ανήκει το µεγαλύτερο πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης.

Σχήµα 3.12: Η απεικόνιση του K-NN για τιµές της υπερπαραµέτρου k = 1 και k =
3 [56]

Αυτό που πρέπει να σηµειωθεί είναι ότι παίζει µεγάλο ϱόλο στην απόφαση
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ταξινόµησης η κατάλληλη ανάθεση της υπερπαραµέτρου k, δηλαδή η επιλογή του

πλήθους των γειτόνων. Αυτό µπορεί να αποτελέσει πρόβληµα, καθώς σε πολλές πε-

ϱιπτώσεις, η τιµή του πλήθους καθορίζεται αυθάιρετα από τον χρήστη [54], [55], και

ο µόνος τρόπος πορκειµένου να ϐρεθεί η ϐέλτιστη τιµή είναι µέσω της διαδικασίας

δοκιµής και λάθους (trial and error).

Για την εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης χρησιµοποιώντας τον αλγόριθ-

µο K-Nearest Neighbors (KNN), ακολούθησαν διάφορα στάδια για να εξασφαλιστεί

η αξιοπιστία και η ακρίβεια των αποτελεσµάτων. Αρχικά, ϕορτώθηκε το σύνολο δε-

δοµένων από το καθορισµένο µονοπάτι χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη pandas. Το

σύνολο δεδοµένων περιλάµβανε διάφορα χαρακτηριστικά και τη µεταβλητή στόχο

Death, που αποτέλεσε το επίκεντρο της πρόβλεψης.

Ακολούθησαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών, όπως η συ-

σχέτιση, τα δέντρα αποφάσεων, η επιλογή χαρακτηριστικών προς τα εµπρός (FFS),

οι ϐαθµολογίες Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), η κανονικοποίηση LASSO,

τα τυχαία δάση, η αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστικών (RFE), η αλληλουχική

επιλογή χαρακτηριστικών (SFS), και ο συντελεστής διόγκωσης διακύµανσης (VIF).

Για κάθε µέθοδο, δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ένα σύνολο δεδοµένων µε τα

επιλεγµένα χαρακτηριστικά.

Για την εκπαίδευση του µοντέλου KNN, χρησιµοποιήθηκε αναζήτηση πλέγ-

µατος (GridSearchCV) µε διασταυρούµενη επικύρωση Stratified K-Folds µε 5 διαι-

ϱέσεις. Η αναζήτηση πλέγµατος επέτρεψε τη δοκιµή διάφορων συνδυασµών υπερ-

παραµέτρων, όπως ο αριθµός των γειτόνων (n_neighbors), τα ϐάρη (weights), ο

αλγόριθµος (algorithm), το µέγεθος ϕύλλου (leaf_size), και η παράµετρος p.

Μετά την επιλογή των καλύτερων υπερπαραµέτρων, το µοντέλο KNN αξιο-

λογήθηκε µέσω διασταυρούµενης επικύρωσης. Υπολογίστηκαν διάφορες µετρικές,

όπως η ακρίβεια του µοντέλου, η οποία αποθηκεύτηκε µαζί µε µια λεπτοµερή α-

ναφορά ταξινόµησης που περιλάµβανε την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score

για κάθε κατηγορία. ∆ηµιουργήθηκε επίσης ένας πίνακας σύγχυσης για να απει-

κονιστούν οι επιδόσεις του µοντέλου σε πραγµατικά ϑετικά, πραγµατικά αρνητικά,

ψευδώς ϑετικά και ψευδώς αρνητικά αποτελέσµατα. Ο πίνακας αυτός αποθηκεύτηκε

ως αρχείο CSV για περαιτέρω ανάλυση.

Επιπλέον, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC για να δείξει

τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού ψευδώς ϑετικών

σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου, καθώς και η περιοχή κάτω από την καµπύλη

(AUC). Για την εκτίµηση της ακρίβειας των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε και αποθη-

κεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss) για κάθε διαίρεση κατά τη διασταυρούµενη

επικύρωση.

Τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των ϐαθµο-

λογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των καµπυ-

λών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για κάθε

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτά τα αποτελέσµατα αποθηκεύτηκαν σε µορ-
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ϕές JSON και CSV για εύκολη πρόσβαση και ανάλυση.

Η διαδικασία αυτή διασφάλισε ότι το µοντέλο KNN ήταν ϐελτιστοποιηµένο

και αξιόπιστο, παρέχοντας ακριβείς προβλέψεις για το σύνολο δεδοµένων. Οι λεπτο-

µερείς µετρήσεις αξιολόγησης και οι οπτικοποιήσεις παρείχαν πολύτιµες πληροφο-

ϱίες για τις επιδόσεις του µοντέλου.

3.9 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector

Machine)

Το µοντέλο SVM χρησιµοποιείται και για ταξινόµηση και για παλινδρόµηση

και στόχος του είναι να εντοπίσει το καταλληκότερο υπερεπίπεδο για ταξινόµηση

µε τη ϐοήθεια των διανυσµάτων υποστήριξης [57]. Το SVM µπορεί να είναι είτε

γραµµικό είτε µη γραµµικό και µπορεί να ταξινοµηθεί σε hard margin και σε soft

margin. Στην πρώτη κατηγορία, τα δεδοµένα είναι πλήρως διαχωρίσιµα από ένα

υπερεπίπεδο. Το ίδιο δεν ισχύει σε ένα soft margin SVM.

Ξεκινώντας από την απλούστερη περίπτωση του προβλήµατος ταξινόµησης

δύο γραµµκικά διαχωρίσιµων κλάσεων. Στις δύο διαστάσεις η γραµµική συνάρτηση

διαχωρισµού είναι διαχωριστική ευθεία, στις τρείς είναι διαχωριστικό επίπεδο και σε

περισσότερες από τρείς είναι υπερεπίπεδο. Εποµένως, είναι σαφές ότι δεν υπάρχει

µοναδική λύση σε αυτό το πρόβληµα ταξινόµησης καθώς ενδεχοµένως υπάρχουν

πολλές - πιθανώς και άπειρες - γραµµικές συναρτήσεις που µπορούν να διαχω-

ϱίσουν τις δύο κλάσεις αυτές. Σε αυτό το σηµείο, έρχεται το κριτήριο αξιολόγησης

των λύσεων αυτών, το περιθώριο ταξινόµησης (margin) γ µεταξύ των κλάσεων, το ο-

ποίο ορίζεται ως η ελάχιστη απόσταση οποιουδήποτε προτύπου από τη διαχωριστική

επιφάνεια [55]. Τα πρότυπα των κλάσεων που ικανοποιούν τις ισότητες που ανα-

παριστούν τις σχέσεις µεταξύ των διανυσµάτων w και της πόλωσης w0 ονοµάζονται

διανύσµατα υποστήριξης.

Σχήµα 3.13: Η απεικόνιση των στοιχείων ενός SVM [58]
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΄Οταν το πρόβληµα είναι soft margin, το µοντέλο χρησιµοποιεί τις µετα-

ϐλητές χαλάρωσης ξ που αντιπροσωπεύουν το πέναλτι των σηµείων που ϐρίσκονται

στη λάθος πλευρά του περιθωρίου ταξινόµησης. Οι τιµές των µεταβλητών αυτών αυ-

ξάνονται όταν αυξάνεται η απόσταση από το περιθώριο ταξινόµησης [57]. ΄Οταν τα

δεδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, χρησιµοποιείται το µη-γραµµικό SVM

και ο αρχικός χώρος εισόδου αντιστιχίζεται σε έναν χώρο χαρακτηριστικών υψηλότε-

ϱων διαστάσεων µε τη χρήση των συναρτήσεων πυρήνων (kernel function) στο σύνολο

εκπαίδευσης.

Για την υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης µε χρήση του Support Vec-

tor Machine (SVM), ακολουθήθηκε η ακόλουθη µεθοδολογία, η οποία ενσωµατώνει

ϐήµατα για την επιλογή χαρακτηριστικών και τη ϐελτιστοποίηση των υπερπαρα-

µέτρων.

Αρχικά, ϕορτώθηκαν τα δεδοµένα από το αρχείο που περιέχει τις απαραίτη-

τες πληροφορίες για την ανάλυση. Τα δεδοµένα καθαρίστηκαν και προετοιµάστη-

καν ώστε να περιλαµβάνουν τις µεταβλητές που απαιτούνται για την πρόβλεψη της

µεταβλητής-στόχου Death.

Για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών, δηµιουργήθηκαν διαφορετικά

σύνολα δεδοµένων. Οι µέθοδοι περιλαµβάνουν τις correlation, Decision Trees, FFS,

Fisher Scores, IG, LASSO Regularization, Random Forest, RFE, SFS, και VIF. Τα

σύνολα δεδοµένων για κάθε µέθοδο ϕορτώθηκαν από αρχεία pickle.

Η διαδικασία ϐελτιστοποίησης των υπερπαραµέτρων για το SVM περιλάµ-

ϐανε τη χρήση του GridSearchCV. Ο GridSearchCV εκτελέστηκε µε διασταυρούµενη

επικύρωση (cross-validation) 5-πτώσεων, χρησιµοποιώντας ένα σύνολο από προκα-

ϑορισµένες υπερπαραµέτρους.

Το GridSearchCV εντοπίζει τον συνδυασµό υπερπαραµέτρων που προσφέρει

την καλύτερη απόδοση µε ϐάση την ακρίβεια. Τα καλύτερα µοντέλα για κάθε µέθοδο

επιλογής χαρακτηριστικών στη συνέχεια αξιολογήθηκαν µε χρήση διασταυρούµενης

επικύρωσης 5-πτώσεων.

Η αξιολόγηση των µοντέλων περιλάµβανε τον υπολογισµό της ακρίβειας,

της αναφοράς ταξινόµησης (classification report), του πίνακα σύγχυσης (confusion

matrix), των καµπυλών ROC και της απώλειας καταγραφής (log loss). Τα αποτε-

λέσµατα αποθηκεύτηκαν και οπτικοποιήθηκαν για να διευκολύνουν την ανάλυση

και την ερµηνεία τους.

Τέλος, αποθηκεύτηκαν οι καλύτερες υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο, οι

πίνακες σύγχυσης, τα δεδοµένα των καµπυλών ROC, και οι απώλειες καταγραφής

για µελλοντική αναφορά και σύγκριση. Αυτή η µεθοδολογία εξασφαλίζει ότι το

µοντέλο SVM είναι ϐελτιστοποιηµένο και αξιολογείται µε ακρίβεια, λαµβάνοντας

υπόψη διαφορετικές προσεγγίσεις επιλογής χαρακτηριστικών και υπερπαραµέτρων.
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3.10 Αφελής Bayes (Naive Bayes)

Το µοντέλο Naive Bayes χρησιµοποιείται για δυαδική ταξινόµηση και

πρόκειται για ένα απλό αλλά σηµαντικό πιθανοτικό µοντέλο [59]. Το µοντέλο αυτό

ϐασίζεται στον κανόνα του Bayes και χρησιµοποιείται προκειµένου να εξηγήσει τη

µέθοδο εκτίµησης της µέγιστης πιθανοφάνειας όταν τα δεδοµένα είναι ¨πλήρως πα-

ϱατηρούµενα¨ είτε είναι ¨µερικώς παρατηρούµενα¨, και ο τύπος είναι ο ακόλουθος :

P (C = ck|X = x) =
P (X = x|C = ck)P (C = ck)

P (X = x)

και ϑεωρεί ότι όλα τα πιθανά γεγονότα πέφτουν σε µία ακριβώς κλάση [60]. Στη

σχέση αυτή, η µεταβλητή C είναι µία τυχαία µεταβλητή της οποίας η τιµές είναι

οι κλάσεις, ενώ η X αναπαριστά ένα διάνυσµα για κάθε στοιχείο. Η πιθανότητα

P (C = ck|X = x είναι η υπο συνθήκη πιθανότητα ότι το στοιχείο ανήκει στην

κλάση ck δεδοµένου ότι έχει το χαρακτηριστικό διάνυσµα x. Ο κανόνας αυτός υ-

ποδεικνύει πώς µπορεί να υπολοιγστεί την υποσυνθήκη πιθανότητα ενός στοιχείου

να ϐρίσκεται σε κάποια δεδοµένη κλάση µέσω των υπόλοιπων υπο συνθήκη πιθανο-

τήτων των χαρακτηριστικών διανυσµάτων κάθε κλάσης. ∆εδοµένου αυτού, µπορούµε

να απλοποιήσουµε την παραπάµνω σχέση στην ακόλουθη:

P (ck|x) = P (ck) ·
P (x|ck)
P (x)

Θεωρούµε στην αρχή ένα σύνολο εκπαίδευσης που αποτελείται από δεδο-

µένα (x(i), y(i)) όπου κάθε x(i) είναι ένα διάνυσµα και κάθε y(i) είναι στο 1, 2, .., k.

Στη συνέχεια, υποθέτουµε ότι κάθε διάνυσµα x ανήκει στο σύνολο {−1,+1}d, όπου

d είναι ο αριθός των χαρατκηριστικών στο µοντέλο. Το µοντέλο Naive Bayes προ-

κύπτει από τις ακόλουθες υποθέσεις. Υποθέτουµε, καταρχάς τις τυχαίες µεταβλητές

Y και X1, ..., Xd που αντιστοιχούν στην ετικέτα y και στα διανύσµατα x1, ..., xd. Ο

στόχος είναι η µοντελοποίηση της κοινής πιθανότητας P (Y = y,X1) = x1, X2 =

x2, ..., Xd = xd για οποιαδήποτε ετικέτα y που συνδυάζεται µε τις τιµές των χψα-

ϱακτηριστικών x1, .., xd. Μία ϐασική ιδέα στο µοντέλο αυτό είναι η υπόθεση ότι

η ακόλουθη σχέση προκύπτει από τις υποθέσεις ανεξαρτησίας : P (Y = y,X1 =

x1, ..., Xd = xd) = P (Y = y) ×
∏

P (Xj = xj |Y = y), ότι δηλαδή κάθε τιµή

Xj είναι ανεξάρτητη από όλες τις υπόλοιπες τιµές των χαρακτηριστικών όταν του

ανατίθεται η ετικέτα του Y. Αξιοποιώντας την υπόθεση αυτή, το µοντέλο έχει δύο

τύπους παραµέτρων: q(y) για y ∈ {1, . . . , k}, µε P (Y = y) = q(y), και qj(x|y) για

j ∈ {1, . . . , d}, x ∈ {−1,+1}, y ∈ {1, . . . , k}, µε P (Xj = x|Y = y) = qj(x|y). Με

αυτόν τον τρόπο, το µοντέλο µπορεί να περιγραφεί από τις παραπάνω παραµέτρους

και την πιθανότητα p(y, x1, ..., xd) = q(y) ×
∏

qj(xj |y). Εποµένως, το µοντέλο

αποτελείται από ακέραιους που επισηµάνουν το πλήθος των ετικετών και των χαρα-

κτηριστικών µαζί µε τις παραµέτρους που περιγράφουν την πιθανότητα κατανοµής

των ετικετών και των πιθανοτήτων των χαρακτηριστικών που έχουν αντιστοιχηθεί σε
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κάθε χαρακτηριστικό µίας δεδοµένης ετικέτας. Οι παράµετροι αυτοί εκτιµώνται από

τα δεδοµένα εκπαίδευσης και το µοντέλο µετά εφαρµόζεται για να ταξινοµήσει τα

καινούργια δεδοµένα ελέγχου.

Για την υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης χρησιµοποιώντας τον αλγόριθ-

µο Naive Bayes, ακολουθήθηκε µια σειρά από σηµαντικά ϐήµατα που στόχευαν

στην εξασφάλιση της ακρίβειας και της αξιοπιστίας των προβλέψεων. Αρχικά, το

σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη

pandas. Τα δεδοµένα περιλάµβαναν διάφορα χαρακτηριστικά και τη µεταβλητή

στόχο Death, η οποία αποτέλεσε το κύριο αντικείµενο πρόβλεψης.

Χρησιµοποιήθηκαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών, όπως η

συσχέτιση, τα δέντρα αποφάσεων, η επιλογή χαρακτηριστικών προς τα εµπρός (FFS),

οι ϐαθµολογίες Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), η κανονικοποίηση LASSO,

τα τυχαία δάση (Random Forest), η αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστικών (RFE),

η αλληλουχική επιλογή χαρακτηριστικών (SFS) και ο συντελεστής διόγκωσης δια-

κύµανσης (VIF). Για κάθε µέθοδο, δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ένα σύνολο

δεδοµένων µε τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά.

Κατα την εκπαίδευση του µοντέλου, µε τη ϐοήθεια και της διασταυρούµενης

επικύρωσης, επιλέχθηκαν οι ϐέλτιστες υπερπαραµέτροι για το µοντέλο αυτό για

κάθε µέθοδο ξεχωριστά. Η µοναδική υπερπαράµετρος που εξετάστηκε του µοντέλου

Naive Bayes είναι η µεταβλητή οµαλοποίησης (var_smoothing) η οποία ϐοηθάει στις

περιπτώσεις που υπάρχει µηδεική προβλεψιµότητα, της οποίας οι υποψήφιες τιµές

ήταν : 1e-9, 1e-8, 1e-7, 1e-6, 1e-5.

Για την εκπαίδευση του µοντέλου Naive Bayes, χρησιµοποιήθηκε η δια-

σταυρούµενη επικύρωση Stratified K-Folds. Το µοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολο-

γήθηκε µε ϐάση την ακρίβεια, την αναφορά ταξινόµησης και τον πίνακα σύγχυσης.

Η ακρίβεια του µοντέλου και η λεπτοµερής αναφορά ταξινόµησης που περιλάµβανε

την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score για κάθε κατηγορία αποθηκεύτηκαν

για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών.

Ο πίνακας σύγχυσης δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε ως αρχείο CSV

για περαιτέρω ανάλυση. Επίσης, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC

για να δείξει τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού

ψευδώς ϑετικών σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου, καθώς και η περιοχή κάτω από

την καµπύλη (AUC).

Για την εκτίµηση της ακρίβειας των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε και αποθη-

κεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss) για κάθε διαίρεση κατά τη διασταυρούµε-

νη επικύρωση. Τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των

ϐαθµολογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των

καµπυλών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για

κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών.

Αυτή η διαδικασία διασφάλισε ότι το µοντέλο Naive Bayes ήταν ϐελτιστο-

ποιηµένο και αξιόπιστο, παρέχοντας ακριβείς προβλέψεις για το σύνολο δεδοµένων.
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3.11 Gradient Boosting

Το Gradient Boosting είναι ένα πολύ χρήσιµο και δυνατό µοντέλο µηχανι-

κής µάθησης που έχει αποκτήσει µεγάλη δηµοτικότητα καθώς µπορεί να εφαρµοστεί

για την επίλυση διαφόρων προβληµάτων. Αυτή η µέθοδος επιτυγχάνει να ταιριάζει

νέα µοντέλα που να προσφέρουν µία πιο ακριβή εκτίµηση µίας παραµέτρου α-

πάντησης. Αυτή η διαδικασία ϐελτιστοποιεί τέτοιες προβλέψεις του συνόλου για να

ταιριάζουν καλύτερα µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης.

Η ιδέα πίσω από αυτό το µοντέλο συµπεριλαµβάνει µία επαναληπτική προ-

σέγγιση στη µάθηση ενσωµάτωσης (ensemble learning), όπου οι ¨αδύναµοι µαθητές¨

(weak learners) συνδυάζονται για να δηµιουργήσουν έναν ϊσχυρό µαθητή¨, όπου οι

µαθητές που αναφέρονται είναι τα επιµέρους µοντέλα που αξιοποιούνται προκει-

µένου να διαµορφώσουν ένα ϊσχυρό¨ µοντέλο. Αυτά τα µοντέλα που συνδυάζουν

άλλα µοντέλα για να αναπαράξουν ένα ισχυρότερο µοντέλο ϐασίζονται στην απλή

συνάθροιση των µοντέλων αυτών κατά την συνένωση τους. Αυτή η τεχνική λεγόµενη

boosting ουσιαστικά συνδυάζει τα µοντέλα σειριακά και σε κάθε επανάληψη, ένας

νέος αδύναµος, ϐασικός µαθητής εκπαιδεύεται ϐάσει του σφάλµατος που έχει υ-

πολογιστεί από ολόκληρο το συνόλο που έχει εκπαιδευτεί µέχρι εκείνο το σηµείο.

Γενικότερα, οι αλγόριθµοι ενίσχυσης (boosting) αποτελούν συνδυαστικές µεθόδους

µάθησης που επιτυχγάνουν καλύτερες επιδόσεις µε τη δηµιουργία µιας σειράς εκτι-

µητών ή ταξινοµητών που εκπαιδεύονται µε διαφορετικές κατανοµές των δεδοµένων

εκπαίδευσης [55]. Η τεχνική αυτή συνοδεύεται από τη µέθοδο gradient-descent µε

αποτέλεσµα να δηµιουργούνται έτσι τα gradient boosting machines. Αυτά τα gradi-

ent boosting machines ακολουθούν µία διαδικασία εκµάθησης κατα την οποία προ-

σαρµόζει συνεχόµενα νέα µοντέλα µε στόχο να παρέχει µία πιο ακριβή πρόβλεψη.

Η ιδέα πίσω από αυτόν τον αλγόριθµο είναι να δηµιουργεί νέους ϐασικούς-µαθητές

ώστε να είναι συσχετισµένοι κατά το µέγιστο µε την αρνητική κλίση της συνάρτη-

σης απώλειας που σχετίζεται µε ολόκληρο το σύνολο. Οι συναρτήσεις απώλειας

επιλέγονται ϐάσει την κρίση του χρήστη και συνήθως γίνεται εµπειρικά [61].

Ο στόχος της τεχνικής gradient descent στις περισσότερες περιπτώσεις ε-

ίναι η εύρεση των ϐέλτιστων ϐαρών των µοντέλων ελαχιστοποιώντας τη συνάρτηση

κόστους [62] που έχει καθοριστεί για κάθε µοντέλο. Η συναρτήσεις κόστους, ή

αλλιώς συναρτήσεις απώλειας, είναι οι συναρτήσεις που υπολογίζουν το σφάλµα,

δηλαδή τη διαφορά ανάµεσα στην παραγόµενη από το µοντέλο έξοδο και την επι-

ϑυµητή έξοδο που είναι προκαθορισµένη. Εποµένως, ο στόχος είναι να ϐρεθεί ένα

σύνολο ϐαρών που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση απώλειας κατα µέσο όρο για όλα τα

παραδείγµατα:

θ∗ = argmin
θ

1

m

m∑
i=1

LCE(f(x
(i); θ), y(i))

Ο τρόπος µε τον οποίο η µέθοδος gradient descent υπολογίζει τα ϐέλιστα ϐάρη

αυτά είναι µέσω της εύρεσης του ελάχιστου µίας συνάρτησης υπολογίζοντας την
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κατεύθυνση της κλίσης της συνάρτησης που αυξάνεται πιο απότοµα και επιλέγοντας

να κινηθεί προς την αντίθετη κατεύθυνση [62].

Σχήµα 3.14: Το πρώτο ϐήµα στην επαναληπτική εύρεση του ελαχίστου αυτής της
συνάρτησης απωλειών είναι η µετακίνση του w προς την αντίθετη κατεύθυνση από
την κλίση της συνάρτησης (αν η κλίση είναι αρνητική, πρέπει να µετακινήσουµε το
w προς τη ϑετική κατεύθνση)

Η ποσότητα µε την οποία ϑα κινείται προς οποιαδήποτε κατεύθυνση κα-

ϑορίζεται από την κλίση d
dwL(ŷ, y) που πολλαπλασιάζεται µε τον ϱυθµό εκµάθησης

(learning rate) η. ΄Οσο µεγαλύτερος είναι ο ϱυθµός αυτός, τόσο πιο πολύ ϑα µετα-

κινείται το w ανά ϐήµα. Αν ϑεωρήσουµε ότι η συνάρτηση απώλειας συµβολίζεται ως

L(ŷ, y), τότε, η αλλαγή που πραγµατοποιεί σε κάθε επανάληψη ο αλγόριθµος είναι

η κλίση επί τον ϱυθµό µάθησης, όπως ϕαίνεται παρακάτω:

wt+1 = wt − η
d

dw
L(ŷ, y)

Μία παραλλαγή και επέκταση του µοντέλου αυτού αποτελεί το Stochastic

Gradient Boosting του οποίου η διαφορά είναι ότι υπολογίζεται η κλίση (gradient)

αξιοποιώντας ένα τυχαίο σύνολο από ολόκληρο το σύνολο παρατηρήσεων. Σε πολλές

περιπτώσεις, µελέτες ισχυρίζονται ότι η προσθήκη της τυχαιότητας στη διαδικασία

εκπαίδευσης του µοντέλου του gradient boosting µπορεί να ϐελτιώσει την ακρίβεια

και την ταχύτητα του µοντέλου αυτού [63]. Με αυτόν τον τρόπο, ένα υποσύνολο από

τα δεδοµένα εκπαίδευσης επιλέγεται τυχαία, και αυτό το δείγµα χρησιµοποιείται α-

ντί για ολόκληρο το σύνολο των δεδοµένων προκειµένου να προσαρµοστεί στον base

learner και να ανανεώσει το µοντέλο στην συγκεκριµένη επανάληψη [63]. Πιο ανα-

λυτικά, στην περίπτωση του stochastic gradient descent ο αλγόριθµος ελαχιστοποιεί

την συνάρτηση απώλειας ϐάσει ενός υποσυνόλου των δεδοµένων αντί να τροποποιεί

τα ϐάρη κατόπιν επεξεργασίας ολόκληρου του συνόλου δεδοµένων [62].

Για την εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης, χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθ-

µος ενίσχυσης ϐαθµίδων (Gradient Boosting), ο οποίος απαιτούσε την υλοποίηση

µιας σειράς σηµαντικών ϐηµάτων.

Το πρώτο ϐήµα αφορούσε τη ϕόρτωση του καθαρού συνόλου δεδοµένων
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από το καθορισµένο µονοπάτι χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιοθήκη pandas. Το σύνολο

δεδοµένων περιλάµβανε διάφορα χαρακτηριστικά και τη µεταβλητή στόχο Death,

που ήταν το επίκεντρο της πρόβλεψης.

Ακολούθησαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών για να εντοπι-

στούν τα πιο σχετικά χαρακτηριστικά για το µοντέλο πρόβλεψης. Αυτές οι µέθοδοι

περιλάµβαναν τη συσχέτιση, τα δέντρα αποφάσεων, την επιλογή χαρακτηριστικών

προς τα εµπρός (FFS), τις ϐαθµολογίες Fisher, το πληροφοριακό κέρδος (IG), την

κανονικοποίηση LASSO, τα τυχαία δάση, την αναδροµική εξάλειψη χαρακτηριστι-

κών (RFE), την αλληλουχική επιλογή χαρακτηριστικών (SFS), και τον συντελεστή

διόγκωσης διακύµανσης (VIF). Για κάθε µέθοδο, δηµιουργήθηκε και αποθηκεύτηκε

ένα σύνολο δεδοµένων που περιείχε τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά για περαιτέρω

ανάλυση.

Στη συνέχεια, καθορίστηκε ένα σύνολο παραµέτρων για δοκιµή, όπως ο

αριθµός των εκτιµητών (n_estimators), ο ϱυθµός µάθησης (learning_rate), το µέγιστο

ϐάθος (max_depth), το υποδείγµα (subsample), ο ελάχιστος αριθµός δειγµάτων

για διαίρεση (min_samples_split), και ο ελάχιστος αριθµός δειγµάτων σε ϕύλλο

(min_samples_leaf).

Αν επιλεγόταν η εύρεση των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων, πραγµατοποιήθη-

κε αναζήτηση πλέγµατος (GridSearchCV) χρησιµοποιώντας Stratified K-Folds δια-

σταυρούµενη επικύρωση µε 5 διαίρεση για να εξασφαλιστεί η αξιοπιστία των απο-

τελεσµάτων. Ο καλύτερος µοντέλο που προέκυψε από την αναζήτηση πλέγµατος

αξιολογήθηκε χρησιµοποιώντας διάφορες µετρικές.

Η αξιολόγηση του µοντέλου περιλάµβανε την ακρίβεια του µοντέλου, η ο-

ποία υπολογίστηκε και αποθηκεύτηκε µαζί µε µια λεπτοµερή αναφορά ταξινόµησης

που περιλάµβανε την ακρίβεια, την ανάκληση και το F1-score για κάθε κατηγορία.

∆ηµιουργήθηκε επίσης ένας πίνακας σύγχυσης για να απεικονιστούν οι επιδόσεις

του µοντέλου σε πραγµατικά ϑετικά, πραγµατικά αρνητικά, ψευδώς ϑετικά και ψευ-

δώς αρνητικά αποτελέσµατα. Ο πίνακας αυτός αποθηκεύτηκε ως αρχείο CSV για

περαιτέρω ανάλυση.

Επιπλέον, σχεδιάστηκε και αποθηκεύτηκε η καµπύλη ROC για να δείξει

τη σχέση µεταξύ του ποσοστού αληθινά ϑετικών και του ποσοστού ψευδώς ϑετικών

σε διάφορες ϱυθµίσεις κατωφλίου. Υπολογίστηκε επίσης η περιοχή κάτω από την

καµπύλη (AUC). Για την εκτίµηση της ακρίβειας των πιθανοτήτων, υπολογίστηκε

και αποθηκεύτηκε η απώλεια λογαρίθµου (log loss) για κάθε διαίρεση κατά τη

διασταυρούµενη επικύρωση.

Τα αποτελέσµατα από τις αξιολογήσεις, συµπεριλαµβανοµένων των ϐαθµο-

λογιών ακρίβειας, των αναφορών ταξινόµησης, των πινάκων σύγχυσης, των καµπυ-

λών ROC και των διαγραµµάτων απώλειας λογαρίθµου, αποθηκεύτηκαν για κάθε

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτά τα αποτελέσµατα αποθηκεύτηκαν σε µορ-

ϕές JSON και CSV για εύκολη πρόσβαση και ανάλυση.

Αυτή η διαδικασία εξασφάλισε µια ολοκληρωµένη αξιολόγηση των επιδόσε-
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ων του µοντέλου Gradient Boosting σε διαφορετικές µεθόδους επιλογής χαρακτη-

ϱιστικών, παρέχοντας ένα αξιόπιστο πλαίσιο για ακριβείς προβλέψεις. Η χρήση δια-

σταυρούµενης επικύρωσης και εκτεταµένης ϐελτιστοποίησης παραµέτρων ϐοήθησε

στον εντοπισµό της ϐέλτιστης διαµόρφωσης του µοντέλου, ενώ οι λεπτοµερείς µε-

τρήσεις αξιολόγησης και οι οπτικοποιήσεις παρείχαν ϐαθιές πληροφορίες για τις

επιδόσεις του µοντέλου.

Στην έρευνα αυτή, αξιοποιήθηκε και µία παραλλαγή του Gradient Boost-

ing, το Stochastic Gradient Boosting. Το Stochastic Gradient Boosting είναι µια

τεχνική µηχανικής µάθησης που κατασκευάζει προσθετικά µοντέλα παλινδρόµησης

προσαρµόζοντας διαδοχικά µια απλή παραµετρική συνάρτηση, γνωστή ως ϐασικός

µαθητής, στα τρέχοντα ¨ψευδο¨-υπολείµµατα χρησιµοποιώντας τη µέθοδο των ελα-

χίστων τετραγώνων σε κάθε επανάληψη. Τα ψευδο-υπολείµµατα αντιπροσωπεύουν

την κλίση της συναρτησιακής απώλειας που ελαχιστοποιείται, και αξιολογούνται σε

κάθε σηµείο εκπαίδευσης στο τρέχον ϐήµα. Η τυχαιοποίηση ενσωµατώνεται στη δια-

δικασία µέσω της επιλογής ενός τυχαίου υποσυνόλου των δεδοµένων εκπαίδευσης

(χωρίς αντικατάσταση) σε κάθε επανάληψη, αντί της χρήσης του πλήρους συνόλου

δεδοµένων [63]. Αυτή η προσέγγιση όχι µόνο ϐελτιώνει την ακρίβεια της προσέγγισης

και την ταχύτητα εκτέλεσης του Gradient Boosting, αλλά αυξάνει επίσης την ανθε-

κτικότητα του µοντέλου απέναντι στην υπερεκτίµηση της ικανότητας του ϐασικού

µαθητή, καθιστώντας το πιο ανθεκτικό σε υπερβολική προσαρµογή.

Η υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης Stochastic Gradient Boosting πραγ-

µατοποιήθηκε µε τη χρήση του αλγορίθµου HistGradientBoosting και περιλάµβανε

µια σειρά από ϐήµατα για τη διασφάλιση της ακρίβειας και της αξιοπιστίας των

προβλέψεων. Αρχικά, το σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε, µε τη

µεταβλητή-στόχο να είναι η Death, ενώ τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά χρησιµοποι-

ήθηκαν ως ανεξάρτητες µεταβλητές.

Η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών περιλάµβανε τη χρήση διαφόρων

µεθόδων, όπως correlation, Decision Trees, FFS, Fisher Scores, IG, LASSO Regu-

larization, Random Forest, RFE, SFS και VIF. Για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτη-

ϱιστικών, το αντίστοιχο σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε.

Στη συνέχεια, πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων

(GridSearchCV) για το µοντέλο HistGradientBoosting, χρησιµοποιώντας τον Strat-

ifiedKFold για διασταυρούµενη επικύρωση. Οι υπερπαράµετροι που εξετάστηκαν

περιλάµβαναν την παράµετρο max_iter µε τιµές από 100 έως 300, την παράµετρο

learning_rate µε τιµές από 0.01 έως 0.5, το max_depth µε τιµές από 3 έως 10 και

την παράµετρο min_samples_leaf µε τιµές από 1 έως 4.

Για κάθε σύνολο δεδοµένων που προέκυψε από τη διαδικασία επιλογής

χαρακτηριστικών, η αναζήτηση υπερπαραµέτρων προσδιόρισε τις ϐέλτιστες παρα-

µέτρους για το HistGradientBoosting. Αυτές οι παράµετροι στη συνέχεια χρησι-

µοποιήθηκαν για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του µοντέλου. Η αξιολόγηση των

µοντέλων πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας διασταυρούµενη επικύρωση (cross-
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validation) και την µέθοδο cross_val_predict για την πρόβλεψη των τιµών της µετα-

ϐλητής στόχου.

Οι µετρικές που χρησιµοποιήθηκαν για την αξιολόγηση περιλάµβαναν την

ακρίβεια (accuracy), την αναφορά ταξινόµησης (classification report), τον πίνακα

σύγχυσης (confusion matrix), τις καµπύλες ROC και τις τιµές log loss. Η καµπύλη

ROC παρείχε µια γραφική απεικόνιση της απόδοσης του µοντέλου, ενώ οι τιµές log

loss παρείχαν µια ποσοτική µέτρηση της ακρίβειας των προβλέψεων του µοντέλου.

Η διαδικασία αξιολόγησης περιλάµβανε τη δηµιουργία και αποθήκευση πι-

νάκων σύγχυσης και καµπυλών ROC, καθώς και τον υπολογισµό και την αποθήκευ-

ση των τιµών log loss για κάθε αναδίπλωση της διασταυρούµενης επικύρωσης. Τα

αποτελέσµατα της αξιολόγησης, συµπεριλαµβανοµένων των καλύτερων υπερπαρα-

µέτρων, της ακρίβειας και των αναφορών ταξινόµησης, καταγράφηκαν και αποθη-

κεύτηκαν για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών.

Συνολικά, η χρήση του HistGradientBoosting σε συνδυασµό µε τη ϐελτιστο-

ποίηση των υπερπαραµέτρων και την προσεκτική επιλογή χαρακτηριστικών παρείχε

ένα ισχυρό πλαίσιο για την ανάπτυξη ακριβών και αξιόπιστων µοντέλων πρόβλε-

ψης, επιτρέποντας τη ϐέλτιστη αξιοποίηση των δεδοµένων και την επίτευξη υψηλής

ακρίβειας στις προβλέψεις.

3.12 XGBoost και ∆έντρα Συγκροτηµάτων

Μία επέκταση του µοντέλου Gradient Boosting είναι το XGBoost. Οι µέθο-

δοι µηχανικής µάθησης και οι προσεγγίσεις που ϐασίζονται σε δεδοµένα γίνονται ο-

λοένα και πιο σηµαντικές σε πολλούς τοµείς. Υπάρχουν δύο σηµαντικοί παράγοντες

που οδηγούν αυτές τις επιτυχηµένες εφαρµογές : η χρήση αποτελεσµατικών (στα-

τιστικών) µοντέλων που συλλαµβάνουν τις περίπλοκες εξαρτήσεις δεδοµένων και τα

συστήµατα εκµάθησης που είναι σε ϑέση να µάθουν το µοντέλο από µεγάλα σύνολα

δεδοµένων. Μεταξύ των µεθόδων µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται στην

πράξη, η ενίσχυση ϐαθµιδωτών δέντρων (gradient tree boosting) ξεχωρίζει σε πολ-

λές εφαρµογές. Η XGBoost είναι ένα κλιµακούµενο σύστηµα µηχανικής µάθησης

για ενίσχυση δέντρων, που έχει αποδειχθεί εξαιρετικά αποτελεσµατικό σε ένα ευρύ

ϕάσµα προβληµάτων [63].

Η XGBoost (Extreme Gradient Boosting) είναι ένας εξαιρετικά αποδοτι-

κός αλγόριθµος ενίσχυσης ϐαθµιδωτών δέντρων, ο οποίος χρησιµοποιείται ευρέως

για την επίτευξη κορυφαίων αποτελεσµάτων σε προβλήµατα ταξινόµησης και παλιν-

δρόµησης. Χρησιµοποιεί µια σύγκροτη µέθοδο που συνδυάζει πολλά απλά µοντέλα

(trees) για να κατασκευάσει ένα ισχυρότερο συνολικό µοντέλο.

Η ενίσχυση ϐαθµιδωτών δέντρων κατασκευάζει προσθετικά µοντέλα πα-

λινδρόµησης προσαρµόζοντας διαδοχικά µια απλή παραµετρική συνάρτηση (base

learner) στα τρέχοντα ¨ψευδο"-υπολείµµατα χρησιµοποιώντας την ελάχιστη τετρα-

γωνική απόκλιση σε κάθε επανάληψη. Τα ψευδο-υπολείµµατα είναι οι ϐαθµίδες
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της συνάρτησης απώλειας που ελαχιστοποιούνται, ως προς τις τιµές του µοντέλου

σε κάθε σηµείο των δεδοµένων εκπαίδευσης που αξιολογούνται στο τρέχον ϐήµα. Η

ενσωµάτωση τυχαιοποίησης στη διαδικασία ϐελτιώνει την ακρίβεια και την ταχύτητα

εκτέλεσης του αλγορίθµου. Συγκεκριµένα, σε κάθε επανάληψη, ένα υποσύνολο των

δεδοµένων εκπαίδευσης επιλέγεται τυχαία και χρησιµοποιείται για την προσαρµογή

της συνάρτησης ϐάσης και την ενηµέρωση του µοντέλου. Αυτή η προσέγγιση αυξάνει

επίσης την ανθεκτικότητα κατά της υπερεφαρµογής [34].

Το συγκρότηµα δέντρων (Tree Ensemble Model) χρησιµοποιεί Κ προσθε-

τικές συναρτήσεις για να προβλέψει την έξοδο. Το µοντέλο εκπαιδεύεται µε την

ελαχιστοποίηση ενός τακτοποιηµένου στόχου, ο οποίος περιλαµβάνει έναν όρο α-

πώλειας που µετρά τη διαφορά µεταξύ των προβλέψεων και των πραγµατικών τιµών

και έναν όρο που τιµωρεί την πολυπλοκότητα του µοντέλου για την αποφυγή υ-

περβολικής προσαρµογής. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούνται συναρτήσεις δέντρων

παλινδρόµησης (regression trees) όπου κάθε δέντρο περιέχει ένα συνεχές σκορ σε

κάθε ϕύλλο, το οποίο προστίθεται για την τελική πρόβλεψη [34].

Η εξίσωση που χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη είναι η ακόλουθη:

ŷi = ϕ(xi) =
K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (3.1)

΄Οπου η f(x) είναι η συνάρτηση παλινδρόµησης για κάθε στιγµιότυπο, Τ

είναι ο αριθµός των ϕύλλων και κάθε fk αντιστοιχεί σε µία ανεξάρτητη δοµή δέντρου

που περιέχει ένα σκορ για κάθε κόµβο. Για την τελική πρόβλεψη, υπολογίζεται το

άθροισµα των πόντων κάθε κόµβου ως ακολούθως:

L(ϕ) =
∑
i

l(ŷi, yi) +
∑
k

Ω(fk) (3.2)

΄Οπου ο όρος Ω είναι µια συνάρτηση τακτοποίησης που τιµωρεί την πο-

λυπλοκότητα του µοντέλου, και ο όρος l είναι µια διαφορίσιµη κυρτή συνάρτηση

απώλειας που µετρά τη διαφορά µεταξύ των προβλέψεων και των πραγµατικών τι-

µών. Ο τακτοποιηµένος στόχος επιδιώκει να επιλέξει ένα µοντέλο που χρησιµοποιεί

απλές και προβλεπτικές συναρτήσεις, αποφεύγοντας την υπερβολική προσαρµογή.

Ο στόχος τακτοποιείται µε έναν πρόσθετο όρο που ϐοηθά στην εξοµάλυνση των τελι-

κών ϐαρών.

Ω(f) = γT +
1

2
λ∥w∥2 (3.3)

Αυτός ο πρόσθετος όρος τακτοποίησης επιλέγει ένα µοντέλο που χρησιµο-

ποιεί απλές και προβλεπτικές συναρτήσεις, αποφεύγοντας την υπερβολική προσαρ-

µογή.

Η XGBoost είναι εξαιρετικά κλιµακούµενη και µπορεί να επεξεργαστεί ε-

κατοµµύρια παραδείγµατα γρήγορα, χρησιµοποιώντας καινοτόµες ϐελτιστοποιήσεις

όπως παράλληλη και κατανεµηµένη επεξεργασία, καινοτόµο αλγόριθµο εκµάθησης
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Σχήµα 3.15: ∆οµή tree ensemble: το τελικό αποτέλεσµα πρόβλεψης προκύπτει από
το άθροισµα των προβλέψεων από κάθε δέντρο [64]

δέντρων για την αντιµετώπιση αραιών δεδοµένων, και δοµή µπλοκ που εκµεταλλε-

ύεται την προσωρινή µνήµη για την εκµάθηση δέντρων εκτός πυρήνα [34].

Η XGBoost επιτρέπει σε επιστήµονες δεδοµένων και ερευνητές να κατασκευ-

άζουν ισχυρές παραλλαγές αλγορίθµων ενίσχυσης δέντρων και έχει χρησιµοποιηθεί

επιτυχώς σε πολλούς διαγωνισµούς και πραγµατικές εφαρµογές, αποδεικνύοντας

την αποτελεσµατικότητα και την αξιοπιστία της.

Η υλοποίηση του XGBoost για προγνωστικό µοντελοποίησης περιλαµβάνει

µια δοµηµένη µεθοδολογία µε στόχο τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσης του µοντέλου

και τη διασφάλιση της αξιοπιστίας των προβλέψεων. Η διαδικασία ξεκινά µε τη

ϕόρτωση και την αρχική ανάλυση του συνόλου δεδοµένων, το οποίο προήλθε από

ένα αρχείο CSV µε καθαρισµένα δεδοµένα. Η κατανόηση της δοµής και των χαρα-

κτηριστικών του συνόλου δεδοµένων είναι κρίσιµη καθώς αποτελεί τη ϐάση για τα

επόµενα ϐήµατα µοντελοποίησης.

Για τη ϐελτιστοποίηση της προγνωστικής ικανότητας του αλγορίθµου XG-

Boost, εφαρµόστηκαν διάφορες µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών. Αυτές οι µέθο-

δοι, όπως ανάλυση συσχέτισης, δέντρα απόφασης, επιλογή χαρακτηριστικών µε

ϐάση προηγούµενα δεδοµένα, ϐαθµολογίες Fisher, κέρδος πληροφορίας, κανονι-

κοποίηση LASSO, επιλογή µε ϐάση δέντρα τυχαίου δάσους, αναδροµική επιλογή

χαρακτηριστικών (RFE), συνεχόµενη επιλογή χαρακτηριστικών (SFS)| και παράγο-

ντας ϕλερτότητας διαστρωµάτωσης (VIF), εφαρµόστηκαν συστηµατικά στο σύνολο

δεδοµένων. Κάθε µέθοδος περιελάµβανε τη ϕόρτωση προεπεξεργασµένων συνόλων

δεδοµένων που είχαν προσαρµοστεί ειδικά για τη συγκεκριµένη τεχνική επιλογής

χαρακτηριστικών, τα οποία ανήκαν σε σειριοποιηµένα αρχεία.

Για κάθε επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων, ο µοντέλο XGBoost προετοιµάστη-

κε και ϱυθµίστηκε µε χρήση αναζήτησης πλέγµατος διασταυρούµενης επικύρωσης.

Αυτή η προσέγγιση ελέγχει συστηµατικά ένα προκαθορισµένο πλέγµα υπερπαρα-

68



µέτρων, συµπεριλαµβανοµένου του αριθµού των εκτιµητών, του ϱυθµού µάθησης,

του µέγιστου ϐάθους δέντρου, του λόγου υποδειγµατοληψίας και του ελάχιστου

ϐάρους παιδιού. Η τεχνική διασταυρούµενης επικύρωσης stratified k-fold µε πέντε

διαιρέσεις χρησιµοποιήθηκε για να εξασφαλιστεί η αξιόπιστη αξιολόγηση σε δια-

ϕορετικά υποσύνολα των δεδοµένων. Αυτή η διαδικασία ϐοηθά στην εντοπισµό

του ϐέλτιστου συνδυασµού υπερπαραµέτρων που µεγιστοποιεί την απόδοση του µο-

ντέλου, όπως αξιολογείται από µετρικές όπως η ακρίβεια, η ακρίβεια, η ανάκληση

και η περιοχή κάτω από την καµπύλη ROC (AUC).

Αφού εντοπίστηκαν οι ϐέλτιστες υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο επιλο-

γής χαρακτηριστικών, τα τελικά µοντέλα XGBoost εκπαιδεύτηκαν χρησιµοποιώντας

ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων. Τα µοντέλα αξιολογήθηκαν εκτενώς χρησιµοποι-

ώντας διάφορες µετρικές απόδοσης, συµπεριλαµβανοµένων ακρίβειας, πινάκων σύγ-

χυσης, καµπύλες ROC και τιµές log loss. Αυτές οι αξιολογήσεις παρέχουν εισηγήσεις

σχετικά µε τη δυνατότητα του µοντέλου να ταξινοµήσει σωστά τις περιπτώσεις και τη

διακριτική του ικανότητα σε διαφορετικά κατώφλια.

Επιπλέον, τα αποτελέσµατα από κάθε επανάληψη του µοντέλου αποθηκε-

ύτηκαν συστηµατικά σε δοµηµένες µορφές.

Συνοψίζοντας, η συστηµατική εφαρµογή του XGBoost µε αυστηρή ϱύθµιση

υπερπαραµέτρων και µεθοδολογίες επιλογής χαρακτηριστικών διασφαλίζει την α-

νάπτυξη αξιόπιστων προγνωστικών µοντέλων. Αυτή η προσέγγιση όχι µόνο ενισχύει

την ακρίβεια του µοντέλου αλλά παρέχει και εισηγήσεις σχετικά µε τη σηµασία των

χαρακτηριστικών και την ερµηνευσιµότητα του µοντέλου, ουσιώδη για τη λήψη ενη-

µερωµένων αποφάσεων σε διάφορες εργασίες προγνωστικής µοντελοποίησης.

3.13 Principal Component Regression

΄Ενα µοντέλο παρόµοιας ϕύσεως της γραµµικής παλινδρόµησης είναι το

Principal Component Regression και διαχειρίζεται περιπτώσεις που ο αριθµός των

χαρακτηριστικών (ή συνιστωσών) είναι υψηλός ανάλογα µε τον αριθµό των παρατη-

ϱήσεων. Στο PCR, τα στοιχεία ϑεωρείται να έχουν χαµηλής διάστασης αναπαράστα-

σης, ακόµα και εάν υπάρχουν σε χώρο υψηλών διαστάσεων. Η µέθοδος αυτή πρώτα

εφαρµόζει τη µέθοδο ανάλυση κυρίων συνιστωσών (Principal Component Analysis,

(PCA)) στα παρατηρούµενα χαρακτηριστικά µε στόχο να µειώσει τις διαστάσεις τους

[63].

Η µέθοδος PCA ϐασίζεται στην ιδέα ότι σε πολλά συστήµατα µε, έστω, n

τυχαίες µεταβλητές, οι ϐαθµοί ελευθερίας m είναι λιγότεροι. Με αυτόν τον τρόπο,

ενώ οι διαστάσεις του διανύσµατος παρατήρησης είναι n, το σύστηµα µπορεί να εκ-

ϕραστεί από m ασυσχέτιστες αλλά κρυφές τυχαίες µεταβλητές [55]. Οι m µεταβλη-

τές αυτές ονοµάζονται παράγοντες ή χαρακτηριστικά του διανύσµατος παρατήρησης

και ο αριθµός αυτός είναι η ουσιαστική διάσταση του τυχαίου διανύσµατος παρα-

τήρησης, ενώ ο αριθµός n ονοµάζεται επιφανειακή διάσταση του διανύσµατος. Αν,
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ϐέβαια, οι δύο διαστάσεις αυτές είναι ίδιες, τότε οι n µεταβλητές είναι ασυσχέτιστες,

και όσο πιο ασυσχέτιστες είναι, τόσο λιγότερα χαρακτηριστικά απαιτούνται προκει-

µένου να περγράψουν τις τυχαίες παρατηρήσεις. Εποµένως, το PCA προβάλλει κάθε

συνιστώσα για να ϐρεί µία αναπαράσταση του συστήµατος σε µικρότερη διάσταση.

Στη συνέχεια, το µοντέλο PCR εφαρµόζει γραµµική παλινδρόµηση αξιοποιώντας το

µειωµένο σε διάσταση σύνολο συνιστωσών [63].

Η εφαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης µε χρήση της Principal Component

Analysis (PCA) και διάφορων αλγορίθµων µηχανικής µάθησης περιλάµβανε µια

σειρά από ϐήµατα για την εξασφάλιση της ϐέλτιστης απόδοσης και αξιοπιστίας.

Αρχικά, το σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε µε τη ϐιβλιο-

ϑήκη pandas. Η µεταβλητή-στόχος ήταν η Death, ενώ τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά

χρησιµοποιήθηκαν ως µεταβλητές εισόδου. Η τυποποίηση των δεδοµένων ήταν α-

παραίτητη για να διασφαλιστεί ότι όλα τα χαρακτηριστικά είχαν την ίδια κλίµακα,

χρησιµοποιώντας τον StandardScaler.

Στη συνέχεια, εφαρµόστηκε η µέθοδος PCA για τη µείωση της διαστατικότη-

τας των δεδοµένων, διατηρώντας το 95% της συνολικής διακύµανσης. Αυτή η µείωση

της διαστατικότητας όχι µόνο ϐελτίωσε την απόδοση των µοντέλων αλλά και επιτάχυ-

νε τη διαδικασία εκπαίδευσης και πρόβλεψης. Για τη διαδικασία όµως εκπαίδευσης

και πρόβλεψης, δεν χρησιµοποιήθηκε µόνο η κλασική µορφή του Principal Com-

ponent Regression που, ουσιαστικά, περιλαµβάνει τη µέθοδο µείωσης διαστάσεων

PCA που αναφέρθηκε προηγουµένως, σε συνδυασµό µε τη Γραµµική παλινδρόµηση,

αλλά, δοκιµάστηκε σε συνδυασµό µε τα παραπάνω µοντέλα, όπως, τα δέντρα απο-

ϕάσεων, random forests, gradient boosting, k-nn, logistic regression, stochastic

gradient descent, xgboost, support vector machine και ο αφελής bayes.

Τα δεδοµένα χωρίστηκαν σε σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµής µε αναλογία

80/20 χρησιµοποιώντας τη µέθοδο train_test_split. Αυτό εξασφάλισε ότι το

µοντέλο είχε αρκετά δεδοµένα για να µάθει και να γενικεύσει τις προβλέψεις του.

Για κάθε µοντέλο, πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων

(GridSearchCV). Αυτή η διαδικασία περιλάµβανε την αναζήτηση στον χώρο των υ-

περπαραµέτρων για κάθε αλγόριθµο, προκειµένου να ϐρεθούν οι συνδυασµοί που

µεγιστοποιούν την απόδοση του µοντέλου. Για παράδειγµα, για τον αλγόριθµο

Gradient Boosting, οι υπερπαράµετροι που εξετάστηκαν περιλάµβαναν τον αριθµό

των δέντρων (n_estimators), τον ϱυθµό µάθησης (learning_rate), το µέγιστο

ϐάθος των δέντρων (max_depth), το ποσοστό των δειγµάτων που χρησιµοποιήθηκαν

για την εκπαίδευση κάθε δέντρου (subsample), καθώς και το ελάχιστο αριθµό δειγ-

µάτων που απαιτούνται για να διαχωριστεί ένας κόµβος (min_samples_split)

και για να είναι ϕύλλο (min_samples_leaf).

Για κάθε αλγόριθµο, όπως Decision Trees, K-Nearest Neighbors (KNN),

Logistic Regression, Random Forest, Stochastic Gradient Descent (SGD), XG-

Boost, Support Vector Machine (SVM), Linear Regression και Naive Bayes, οι

υπερπαράµετροι προσαρµόστηκαν για να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή απόδοση.
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Για παράδειγµα, στην περίπτωση του SVM, οι υπερπαράµετροι περιλάµβαναν την

παράµετρο κανονικοποίησης (C), τον τύπο πυρήνα (kernel) και τη γάµµα (gamma).

Η αξιολόγηση των µοντέλων πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας τη µέθο-

δο της διασταυρούµενης επικύρωσης (cross-validation) µε Stratified K-Folds και 5

διαιρέσεις. Αυτή η µέθοδος εξασφάλισε ότι τα δεδοµένα εκπαιδεύτηκαν και αξιολο-

γήθηκαν σε διάφορες διαιρέσεις, αποφεύγοντας τυχόν µεροληψίες και εξασφαλίζο-

ντας πιο σταθερά και αξιόπιστα αποτελέσµατα.

Η ακρίβεια των µοντέλων, οι αναφορές ταξινόµησης, οι πίνακες σύγχυσης

και οι καµπύλες ROC υπολογίστηκαν και αναλύθηκαν για να αξιολογηθεί η απόδοση

κάθε µοντέλου. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η χρήση της PCA σε συνδυασµό µε

τη ϐελτιστοποίηση των υπερπαραµέτρων και τη διασταυρούµενη επικύρωση παρείχε

ένα σταθερό πλαίσιο για την ανάπτυξη ακριβών και αξιόπιστων µοντέλων πρόβλεψης.

3.14 Penalized Logistic Regression

Σε πολλά προβλήµατα ταξινόµησης, τα δεδοµένα είναι υψηλών διαστάσε-

ων που δηµιουργούν δυσκολίες κατά τη στατιστική ανάλυση, µε αποτέλεσµα πολλές

κλασικές στατιστικές µέθοδοι, όπως το logistic regression, η οποία είναι µία µέθοδος

κανονικοποίησης των µοντέλων γραµµικής παλινδρόµησης που µειώνει τα σφάλµα-

τα που προκύπτουν από την υπερπροσαρµογή του µοντέλου, να µην είναι τόσο

αποτελεσµατικές στη διαχείριση τους. Σε αυτό το σηµείο, έχουν διεξαχθεί πολλα-

πλές έρευνες µε στόχο την µείωση των διαστάσεων, και ένας από τους τρόπους που

επιτυχγάνεται αυτό είναι µε τη µείωση των δεδοµµένων. Προκειµένου να επιτευχθεί

αυτό, αξιοποιούνται πολλές ποινοικοποιηµένες µέθοδοι (penalized methods) [62].

Η καλή κατανόηση του µοντέλου αυτού είναι αξιοσηµείωτο να διασαφηνι-

στεί ο τρόπος λειτουργίας του απλού µοντέλου logistic regression, το οποίο είναι

ένα στατιστικό µοντέλο του οποίου η συνάρτηση έχει µία µη γραµµική σχέση µε

τον γραµµικό συνδυασµό των µεταβλητών. Επειδή χρησιµοποιείται σε προβλήµατα

δυαδικής ταξινόµησης, η µεταβλητή απάντησης µπορεί να έχει είτε την τιµή 0 είτε

την τιµή 1 [65]. Αρχικά, το logistic regression για κάθε δεδοµένο εισόδου παράγει

µία ετικέτα ŷ, µία εκτίµηση της πραγµατικής ετικέτας y [65]. Ο αλγόριθµος υπο-

λογίζει την απόσταση µεταξύ της παραγόµενης εξόδου µε την επιθυµητή έξοδο, η

οποία ονοµάζεται συνάρτηση απώλειας ή συνάρτηση κόστους. Στη συνέχεια, απαι-

τείται ένας αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης ο οποίος σε κάθε επανάληψη ανανεώνει τα

ϐάρη προκειµένου να ελαχιστοποιήσει την συνάρτηση κόστους, και η πιο δηµοφιλής

συνάρτηση είναι η cross-entropy loss. ΄Οπως έχουµε ήδη αναφέρει παραπάνω, ο

πιο κλασικός αλγόριθµος που πραγµατοποιεί αυτή τη διαδικασία είναι ο gradient

descent. Στην περίπτωση του logistic regression η συνάρτηση απώλειας είναι con-

vex. Το ϐασικό χαρακτηρσιτικό αυτού του είδους συνάρτησης είναι ότι έχει το πολύ

ένα ελάχιστο, εποµένως, δεν υπάρχουν τοπικά ελάχιστα που να µπορεί να εγκλω-

ϐιστεί ο αλγόριθµος. Με αυτόν τον τρόπο, η µέθοδος gradient descent µπορεί να

71



ξεκινήσει από οποιοδήποτε σηµείο και είναι εγγυηµένο ότι ϑα ϐρεί το ελάχιστο της

συνάρτησης [62].

Στη µέθοδο logistic regression η παράµετρος w είναι πολύ πιο πολύπλο-

κη σε σχέση µε τις υπόλοιπες µεθόδους καθώς επεξεργάζεται πολλές διαστάσεις

και οφείλει να αντιστοιχίζει κάθε ϐάρος wi για κάθε είσοδο xi. Για κάθε διάστα-

ση/µεταβλητή wi, το gradient ϑα διαθέτει µία πληροφορία που µας ενηµερώνει

την κλίση για κάθε µεταβλητή και σε κάθε διάσταση εκφράζεται η κλίση ως µερική

παράγωγος θ
θ(wi)

της συνάρτησης απώλειας. Συνολικά, το gradient µίας συνάρτη-

σης πολλαπλών µεταβλητών είναι ένα διάνυσµα όπου κάθε συνιστώσα εκφράζει µία

µερική παράγωγο της συνάρτησης για κάθε µεταβλητή:

∇L(f(x; θ), y) =



∂
∂θ1

L(f(x; θ), y)
∂

∂θ2
L(f(x; θ), y)

. . .
∂

∂θn
L(f(x; θ), y)

∂
∂θb

L(f(x; θ), y)


και έτσι η συνάρτηση που υπολογίζει το ϑ, δηλαδή η αντικειµενική συνάρτηση γίνε-

ται :

θt+1 = θt − η∇L(f(x; θ), y)

Σε πολλές περιπτώσεις υπάρχει ο κίνδυνος το µοντέλο να προσαρµόσει τα

ϐάρη σε υπερβολικό ϐαθµό ϐάσει των δεδοµένων εκπαίδευσης έτσι ώστε να τα ταξι-

νοµεί στις κατάλληλες κλάσεις, µε αποτέλεσµα να υπάρχει υπερπροσαρµογή. Αυτό

συµβαίνει καθώς το µοντέλο ϑα αναθέτει υψηλές τιµές στα ϐάρη για συγκεκριµένες

εισόδους µε σκοπό να τις ταξινοµεί αποκλειστικά σε µία και µοναδική κλάση. Προ-

κειµένου να αποφευχθεί αυτό το ϕαινόµενο, ένα καλό µοντέλο πρέπει να έχει την

ικανότητα να γενικεύει και για αυτό εισάγονται τεχνικές κανονικοποίησης και έτσι,

ένας νέος όρος προστίθεται στην αντικειµενική συνάρτηση, ο R(θ). Αυτός ο όρος

κανονικοποίησης χρησιµοποιείται προκειµένου να ¨τιµωρεί¨ τα µεγάλα ϐάρη, έτσι

ώστε όταν τα ϐάρη ταιριάζουν σε µεγάλο ϐαθµό µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ϑα

τιµωρούνται έτσι ώστε να ¨ταιριάζουν¨ λιγότερο στα δεδοµένα αυτά, οπότε κατά συ-

νέπεια, ϑα χρησιµοποιεί µικρότερα σε τιµή ϐάρη [62]. ΄Ετσι, η σχέση για ένα σύνολο

m δειγµάτων η παραπάνω σχέση γίνεται :

θ = argmaxθ

(
m∑
i=1

logP (y(i)|x(i))− αR(θ)

)

Υπάρχουν δύο συνήθεις τρόποι υπολογισµού του όρου κανονικοποίησης

R(θ). Ο πρώτος είναι ο L2 regularization που είναι µία τετραγωνική συνάρτηση

των τιµών των ϐαρών, και το όνοµά του το οφείλει στο γεγονός ότι αξιοποιεί την

τετραγωνική νόρµα των τιµών ϐάρους, η οποία είναι ίδια µε την Ευκλείδια απόσταση
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του διανύσµατος θ από την αρχή, και αν ϑεωρούµε ότι το θ έχει n ϐάρη, τότε, έχουµε:

R(θ) = ∥θ∥22 =
n∑

j=1

θ2j

Ο δεύτερος τρόπος είναι µε L1 regularization, ή αλλιώς LASSO, που είναι

µία γραµµική συνάρτηση των τιµών των ϐαρών, και το όνοµά του προκύπτει από

την νόρµα ∥W∥1 η οποία υπολογίζει το άθροισµα των απόλυτων τιµών των ϐαρών, ή

αλλιώς γνωστή και ως η απόσταση Μανχάτταν :

R(θ) = ∥θ∥1 =
n∑

i=1

|θi|

Ο τρόπος που λειτουγεί ο αλγόριθµος µε την κανονικοποίηση είναι ο εξής :

συνήθως, σε δεδοµένα υψηλών διαστάσεων οι µεταβλητές συσχετίζονται. ΄Ετσι, µε την

κανονικοποίηση, όπως για παράδειγµα την LASSO, από µία οµάδα µε υψηλά συ-

σχετισµένες µεταβλητές, ϑα επιλεχθεί τυχαία µόνο µία από αυτές, και οι υπόλοιπες

ϑα αφαιρεθούν. ΄Ετσι, λοιπόν, το µοντέλο PLR προσθέτει έναν µη-αρνητικό όρο τι-

µωρίας προκειµένου να περιορίσει τις διαστάσεις και να χειρίζεται περιπτώσεις όπου

οι µεταβλητές έχουν υψηλή συσχέτιση µεταξύ τους και να αποφύγει την υπερπρο-

σαρµογή του µοντέλου.

Η υλοποίηση του µοντέλου πρόβλεψης µε τη χρήση της κανονικοποιηµένης

λογιστικής παλινδρόµησης (Penalized Logistic Regression) περιλάµβανε µια σειρά

από ϐήµατα για την εξασφάλιση της ϐέλτιστης απόδοσης και ακρίβειας. Αρχικά,

το σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε χρησιµοποιώντας τη ϐιβλιο-

ϑήκη pandas. Η µεταβλητή-στόχος ήταν η Death, ενώ τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά

χρησιµοποιήθηκαν ως µεταβλητές εισόδου.

Η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών περιλάµβανε τη χρήση διαφόρων

µεθόδων, όπως correlation, Decision Trees, FFS, Fisher Scores, IG, LASSO Regu-

larization, Random Forest, RFE, SFS και VIF. Για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτη-

ϱιστικών, το αντίστοιχο σύνολο δεδοµένων ϕορτώθηκε και προετοιµάστηκε.

Στη συνέχεια, πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων

(GridSearchCV) για την κανονικοποιηµένη λογιστική παλινδρόµηση, χρησιµοποι-

ώντας τον StratifiedKFold για διασταυρούµενη επικύρωση µε 5 διαίρεσεις. Οι υ-

περπαράµετροι που εξετάστηκαν περιλάµβαναν την παράµετρο κανονικοποίησης

(penalty), είτε L1 είτε L2, και την αντίστροφη δύναµη κανονικοποίησης (C), µε τιµές

που κυµαίνονταν από 0.001 έως 10.

Για κάθε σύνολο δεδοµένων που προέκυψε από τη διαδικασία επιλογής

χαρακτηριστικών, η αναζήτηση υπερπαραµέτρων προσδιόρισε τις ϐέλτιστες παρα-

µέτρους για την κανονικοποιηµένη λογιστική παλινδρόµηση. Αυτές οι παράµετροι

στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του µοντέλου.

Η αξιολόγηση των µοντέλων πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας διασταυ-

ϱούµενη επικύρωση (cross-validation) και τη µέθοδο cross_val_predict για την
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πρόβλεψη των τιµών της µεταβλητής στόχου. Οι µετρικές που χρησιµοποιήθηκαν

για την αξιολόγηση περιλάµβαναν την ακρίβεια (accuracy), την αναφορά ταξινόµη-

σης (classification report), τον πίνακα σύγχυσης (confusion matrix), τις καµπύλες

ROC και τις τιµές log loss.

Η διαδικασία αξιολόγησης περιλάµβανε τη δηµιουργία και αποθήκευση πι-

νάκων σύγχυσης και καµπυλών ROC, καθώς και τον υπολογισµό και την αποθήκευ-

ση των τιµών log loss για κάθε αναδίπλωση της διασταυρούµενης επικύρωσης. Η

καµπύλη ROC παρείχε µια γραφική απεικόνιση της απόδοσης του µοντέλου, ενώ

οι τιµές log loss παρείχαν µια ποσοτική µέτρηση της ακρίβειας των προβλέψεων του

µοντέλου.

Συνολικά, η χρήση της κανονικοποιηµένης λογιστικής παλινδρόµησης σε

συνδυασµό µε τη ϐελτιστοποίηση των υπερπαραµέτρων και την προσεκτική επιλογή

χαρακτηριστικών παρείχε ένα ισχυρό πλαίσιο για την ανάπτυξη ακριβών και αξιόπι-

στων µοντέλων πρόβλεψης.

3.15 ∆εδοµένα

Ο σκοπός της έρευνας ήταν να εκτιµηθεί, µε τη ϐοήθεια των παραπάνω

ταξινοµητών, η ϑνησιµότητα ενός ασθενούς µε ένα από τα δύο συγκερκιµένα είδη

κατάγµατος ισχύου κατόπιν της εγχείρισης. Τα δεδοµένα τα οποία αξιοποιήσαµε

ήταν δοσµένα από την Πανεπιστηµιακή Κλινική του νοσοκοµείου ΚΑΤ. Ο λόγος που

επιλέχθηκαν τα συγκεκριµένα µοντέλα ήταν επειδή αντίστοιχες έρευνες αξιοποιο-

ύσαν παρόµοια αλλά και, επίσης, έπρεπε να λάβουµε υπόψη µας ότι το σύνολο

δεδοµένων που λάβαµε από το νοσοκοµείο δεν ήταν αρκετά µεγάλου όγκου ώστε

να µπορούµε µε επιτυχία να το αξιοποιήσουµε για την εκπαίδευση ενός πιο πο-

λύπλοκου µοντέλου µηχανικής µάθησης, όπως για παράδειγµα ένα πολυεπίπεδο

µοντέλο νευρωνικού δικτύου. Πέραν αυτών όµως, τα δεδοµένα µας ήταν σε µορφή

csv αρχείων, πράγµα που έκανε την ϕόρτωση τους στα µοντέλα αυτά εύκολη.

Από το σύνολο δεδοµένων συλλέχθηκαν 400 έγκυρα περιστατικά ασθενών

που είχαν ένα από τα δύο κατάγµατα ισχύου: περιτροχαντήριο κάταγµα ισχύου µε

κωδικό 72.1 ή κάταγµα του αυχένα µηριαίου µε κωδικό 72.0. Τα χαρακτηριστικά

που συµπεριλαµβάνονταν στο σύνολο δεδοµένων ήταν η ηλικία, το ϕύλο, ηµέρες νο-

σηλείας (length of stay), ηµεροµηνία εισαγωγής, ηµεροµηνία εξόδου, ακτινολογική

ταξινόµηση καταγµάτων αυχένα µηριαίου (Garden) και ακτινολογική ταξινόµηση

καταγµάτων κατά ΑΟ µε τρείς κατηγορίες 31Α-Α1, 31Α-Α2, 31Α-Α3 µε απλούστερη

ονοµασία 1,2,3 αντιστοίχως αλλά και ακτινολογική ταξινόµηση περιτροχαντηρίων

καταγωµάτων κατά Evans µε τις τιµές 1 για σταθερά κατάγµατα, 2 για ασταθή και

3 για κατάγµατα ανάστροφης λοξότητας. Στη ϐάση δεδοµένων υπήρχαν επίσης, οι

συνολικές µέρες από την ηµέρα εισαγωγής µέχρι την ηµέρα του χειρουργείου όπου

η τιµή 0 σηµαίνει ότι ο ασθενής χειρουργήθηκε την ηµέρα της εισαγωγής του. Α-

κόµη, συµπεριλαµβάνονται το είδος της αναισθησίας µε τις ακόλουθες τιµές 1 ως
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επισκληρίδιος (ϱαχιαία) αναισθησία και 2 ως γενική αναισθησία, το είδος του χει-

ϱουργείου όπου η τιµή 0 αντιστοιχεί στο ότι δεν χειρουργήθηκε, η τιµή 1 αντιστοιχεί

στο ενδοµυελικό ήλος µηριαίου, ένα είδος χειρουργείου που συνήθως υφίσταται

σε περιπτώσεις περιτροχαντηρίων καταγµάτων, 2 είναι η ηµιολική διπολική αρθρο-

πλαστική, 3 η ηµιολική αρθροπλαστική, 4 ολική αρθροπλαστική και τέλος 5 για

την κοχλίωση. Τα 2,3,4 και 5 είναι συνήθως για την αντιµετώπιση κατάγµατος του

αυχένα του µηριαίου. Επιπροσθέτως, συµπεριλαµβάνονται στήλες που περιέχουν

πληοροφορίες όπως τον αριθµό των λευκών αιοσφαιρίων προ εξιτηρίου, τον αριθµό

αιοσφαιρίνης προ εξιτηρίου που οι ϕυσιολογικές τιµές είναι 13.5-14.5 για τους άν-

δρες και 12.5-13.5 για τις γυναίκες αλλά και, επίσης, στήλες που ανάλογα µε το εάν

η τιµή τους είναι 1 ή 0, διευκρινίζουν αν ο ασθενής είχε κάποιο επικείµενο νόσηµα

από το ατοµικό ιστροικό του, όπως για παράδειγµα πνευµονία, άννοια, καρδιακή

ανεπάρκεια, διαβήτη, κολπική πυροδότηση, δυσλιπιδαιµία, υπέρταση και χρόνια

νεφρική νόσο.

΄Αλλα στοιχεία που περιλαµβάνονταν είναι η ϐαθµολογία αδυναµίας (frailty

score (1-9)) µε την τιµή 1 να αντιστοιχεί σε έναν ασθενή που είναι πολύ ενεργός

και σε καλή ϕόρµα εώς την τιµή 9 που αντιστοιχεί σε έναν ασθενή που είναι ϑα-

νάσιµα άρρωστος. Είναι σηµαντικό να επισηµανθεί ότι η πληροφορία αυτή είναι

µία εκτίµηση προ κατάγµατος. Επίσης, συµπεριλαµβάνεται και η κατάσταση προ

κατάγµατος µε αξιολόγηση 1 εώς και 4 όπου η τιµµή για την πλήρη κινητοποίη-

ση είναι 1, για µερική κινητοποίηση µε δυνατότητα αυτοεξυπηρέτησης είναι 2, για

µερική κινητοποίηση χωρίς τη δυνατότητα αυτοεξυπηρέτησης 3, και, τέλος, για κλι-

νοστατισµό 4. Μία επιπρόσθετη στήλη αντιστοιχεί στην πληροφορία για την τελική

ϕυσική κατάσταση µετά το χειρουργείο µε αξιολόγηση από 1 εώς 4, όπου η τιµή 1

αντιστοιχεί στην πλήρη αποκατάσταση ενώ η 4 στον κλινοστατισµό και οι υπόλοιπες

στήλες περιλαµβάνουν πληροφορίες που αφορούν πιθανές επιπλοκές µετά την επέµ-

ϐαση όπως την περιπροσθετική λοίµωξη, τη λοίµωξη ουρουποιητικού, πνευµονία,

εν τω ϐάθη γλεβοθρόµβωση, χειρουργείο αναθεώρησης, εξάρθρηµα ισχύου. Τέλος,

υπάρχουν και οι στήλες που δηλώνουν το διάστηµα που ο ασθενής απεβίωσε από το

χειρουργείο, η τιµή 0 σε όλες τις στήλες που αντιστοιχούν σε µήνες υποδηλώνουν

ότι ο ασθενής ϐρίσκεται ακόµα εν Ϲωή. Για την ευκολότερη διαχείριση σε µερικές

περιπτώσεις, διαµορφώθηκε κατά την έρευνα µία τελευταία στήλη που υποδήλωνε

εάν ο ασθενής είχε αποβιώσει ή όχι, µη λαµβάνοντας υπόψη το χρονικό διάστηµα

από την ηµέρα της επέµβασης.

3.16 Μεθοδολογία: Επεξεργασία και Προετοιµασία ∆εδο-

µένων

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε

στην παρούσα µελέτη προήλθε από µια εκτεταµένη ϐάση δεδοµένων για τα κατάγ-

µατα ισχίου από την πανεπιστηµιακή ορθοπεδική κλινική του νοσοκοµείου ΚΑΤ, η
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οποία περιλάµβανε ένα ευρύ ϕάσµα µεταβλητών, όπως δηµογραφικά στοιχεία των

ασθενών, ιατρικές διαγνώσεις και χειρουργικές λεπτοµέρειες. Η ϕάση προεπεξερ-

γασίας των δεδοµένων ήταν µεγάλης σηµασίας για την προετοιµασία του συνόλου

δεδοµένων για ανάλυση και περιελάµβανε διάφορα ϐασικά ϐήµατα.

Για να διασφαλιστεί η ακεραιότητα του συνόλου δεδοµένων, απαλείφθηκαν

οι γραµµές µε ελλείπουσες τιµές σε κρίσιµες στήλες όπως «Ηλικία», «Φύλο» και

«Χρόνος µέχρι τη χειρουργική επέµβαση». Το ϐήµα αυτό ήταν απαραίτητο για τη

διατήρηση της ακρίβειας των επακόλουθων αναλύσεων. Επιπλέον, επειδή τα είδη

καταγµάτων ήταν δύο µε τις ακόλουθες ονοµασίες (S72.0) Fracture of the femoral

neck Hip bone fracture MCA και (S72.1) Pertrochanteric fracture Intratrochanteric

fracture Trochanteric fracture, το αριθµητικό µέρος των πληροφοριών διάγνωσης

εξήχθη µε τη χρήση κανονικών εκφράσεων, δηµιουργώντας µια νέα στήλη «Αριθµός

διάγνωσης» για πιο προσιτό χειρισµό των δεδοµένων.

(αʹ) Τα δύο είδη καταγµάτων του συνόλου
δεδοµένων

(ϐʹ) Τα δύο είδη καταγµάτων του συνόλου
δεδοµένων για τα περιστατικά ϑανάτου

Σχήµα 3.16: Είδη καταγµάτων

Από όλα τα περιστατικά του συνόλου δεδοµένων, το 42% των ασθενών δια-

γνώστηκε µε (S72.0) Fracture of the femoral neck Hip bone fracture MCA και

το υπόλοιπο 58% µε (S72.1) Pertrochanteric fracture Intratrochanteric fracture

Trochanteric fracture.

Από τα 400 περιστατικά, το 34% είναι άντρες και το υπόλοιπο 66% γυναίκες.

Στη συνέχεια, στο διάγραµµα 2.17(ϐ΄) ϕαίνεται από τα περιστατικά ϑανάτου, το 36%

είναι άντρες και το υπόλοιπο 64% γυναίκες. Από αυτά τα νούµερα, ϑα µπορούσε

να δηµιουργηθεί η υπόθεση ότι το ϕύλο δεν παίζει σηµαντικό ϱόλο όσον αφορά την

εκτίµηση των ϑανάτων.

Οι ηµεροµηνίες εισαγωγής και εξόδου µετατράπηκαν σε µορφή datetime για

να διευκολυνθεί η χρονική ανάλυση. ∆ηµιουργήθηκαν νέες στήλες για την καταγρα-

ϕή του µήνα και του έτους τόσο της εισαγωγής όσο και της απόλυσης, επιτρέποντας

την εξέταση εποχιακών τάσεων. Μη σχετικές στήλες, όπως ο Serial Number, ο Reg-

istration Number και αρκετές άλλες, αφαιρέθηκαν για να εξορθολογιστεί το σύνολο

δεδοµένων και να επικεντρωθεί σε πιο σχετικές µεταβλητές.

Για τη ϐελτίωση του συνόλου δεδοµένων, εφαρµόστηκαν διάφορες τεχνικές

µηχανικής χαρακτηριστικών. Οι αριθµητικές τιµές των µηνών για τις εισαγωγές
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(αʹ) Κατανοµή ϕύλων

(ϐʹ) Κατανοµή ϕύλων για τα περιστατικά ϑα-
νάτου

Σχήµα 3.17: Φύλα συνόλου δεδοµένου

µετασχηµατίστηκαν µε τη χρήση συναρτήσεων ηµιτόνου και συνηµιτόνου για να α-

ποτυπωθεί η περιοδική ϕύση των δεδοµένων, απαραίτητη για την ανάλυση εποχικών

προτύπων.

(αʹ) Περιστατικά ανά τους µήνες (ϐʹ) Περιστατικά ϑανάτων ανά τους µήνες

Σχήµα 3.18: Περιστατικά και περιστατικά ϑανάτων ανά τους µήνες

Μπορεί από τα παρακάτω διαγράµµατα να αποφαθνεί η αναγκαιότητα του

µετασχηµατισµού των µηνών σε συναρτήσεις ηµιτόνου και συνηµιτόνου καθώς πα-

ϱουσιάζεται µία περιοδικότητα µεταξύ τους. Αναλυτικότερα, η κυκλική ϕύση των

µηνών σηµαίνει ότι ο ∆εκέµβριος (12ος µήνας) είναι ¨δίπλα¨ στον Ιανουάριο του ε-

πόµενου έτους (1ο µήνα), πράγµα που δεν αντικατοπτρίζεται στην περίπτωση που

αντιµετωπίζουµε τους µήνες ως γραµµικό χαρακτηριστικό. Σε µία γραµµική ανα-
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παράσταση των δεδοµένων, η αριθµητική διαφορά µεταξύ των µηνών Ιανουάριο και

∆εκέµβριο είναι µεγάλη, ενώ στην πραγµατικότητα είναι προσωρινά παρακείµενοι,

πράγµα που επαληθεύεται και από το δεύτερο γράφηµα που αναπαριστά τους ϑα-

νάτους ανά µήνα, και κατά το οποίο στους µήνες Ιανουάριο και ∆εκέµβριο, ϕαίνεται

να παρατηρείται παρόµοιο µοτίβο ϑανάτων. ΄Ετσι, µε τον µετασχηµατισµό αυτό,

η κυκλική ϕύση των δεδοµένων µας παραµένει αµετάβλητη και διασφαλίζει ότι η

µετάβαση από τον ∆εκέµβριο στον Ιανουάριο γίνεται οµαλά και µε συνεχή τρόπο.

Αρκετές κατηγορικές στήλες µετατράπηκαν σε ακέραιους τύπους για να

εξασφαλιστεί η συµβατότητα µε τα αναλυτικά µοντέλα. Αυτές περιλάµβαναν ιατρι-

κές ταξινοµήσεις, τύπους χειρουργικών επεµβάσεων και διάφορους δείκτες ιατρικής

κατάστασης. ∆ηµιουργήθηκε µια νέα δυαδική στήλη για να δηλώνει αν ένας ασθε-

νής πέθανε µετά την επέµβαση, ενοποιώντας διάφορες στήλες που σχετίζονται µε το

ϑάνατο σε έναν ενιαίο δείκτη.

Σχήµα 3.19: Θερµικός χάρτης για ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων

Υπολογίστηκαν, στη συνέχεια, οι συντελεστές συσχέτισης µεταξύ της ϐαθ-

µολογίας κινδύνου λοίµωξης και των διαφόρων περιόδων ϑνησιµότητας για να εκτι-

µηθεί η προγνωστική ισχύς αυτού του σύνθετου χαρακτηριστικού. ∆ηµιουργήθηκαν

Heatmaps για την οπτικοποίηση του πίνακα συσχέτισης µετά την προσθήκη του

νέου χαρακτηριστικού, παρέχοντας πληροφορίες σχετικά µε τον αντίκτυπό του στο

σύνολο δεδοµένων.

Ο χάρτης αυτός µας εµφανίζει όλες τις συσχετίσεις µεταξύ των χαρακτη-

ϱιστικών, και µας ενδιαφέρει κυρίως να εντοπίσουµε τα χαρακτηριστικά που συ-

σχετίζονται περισσότερο µε τη στήλη ¨θάνατος¨, δηλαδή εκείνα που έχουν τα πιο
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Σχήµα 3.20: Θερµικός χάρτης µε το επιπλέον χαρακτηριστικό

έντονα χρώµατα πάνω στον χάρτη, είτε είναι κόκκινο, που σηµαίνει ότι υπάρχει

έντονη ϑετική συσχέτιση, είτε είναι µπλε, πράγµα που σηµαίνει ότι υπάρχει αρνη-

τική συσχέτιση. Αυτά τα χαρακτηριστικά είναι τα frailty scores, η ηλικία, το είδος

του χειρουργείου, η πνευµονία, η ϑρόµβωση, η άνοια, η καρδιακή ανεπάρκεια, και

παρατηρούµε µία αντίστροφη συσχέτιση του ϑανάτου µε τα hemoglobin levels.

∆ηµιουργήθηκε µια ϐαθµολογία κινδύνου λοίµωξης συνδυάζοντας διάφορες

µεταβλητές που σχετίζονται µε τη λοίµωξη (π.χ. «Πνευµονία», «Λοίµωξη της Ουρη-

τικής Οδού», «Περιπροθετική Λοίµωξη») χρησιµοποιώντας ϐελτιστοποιηµένα ϐάρη

για τη µεγιστοποίηση της συσχέτισης µε τη ϑνησιµότητα. Στο σηµείο αυτό, ανα-

παράχθηκε άλλος ένας ϑερµικός χάρτης προκειµένου να εξεταστεί η συσχέτιση του

νέου χαρακτηριστικού αυτού σε σχέση µε τον ϑάνατο.

Είναι εµφανές ότι το καινούργιο χαρακτηριστικό, το οποίο αποτελεί συν-

δυασµό µερικών άλλων, συσχετίζεται αρκετά µε τη στήλη ϑάνατος καθώς στον χάρτη

απεικονίζεται η συσχέτιση του µε τον ϑάνατο µε έντονο πορτοκαλί χρώµα. Βάσει των

συντελεστών συσχετίσεων, µία από τις απλές µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών

ϐασίστηκε στις τιµές των συντελεστών αυτοσυσχέτισης µεταξύ των χαρακτηριστικών

αυτών και της στήλης του ϑανάτου.

∆ηµιουργήθηκαν, επίσης, δυαδικοί δείκτες για συγκεκριµένους τύπους κα-

ταγµάτων, επιτρέποντας µια πιο λεπτοµερή ανάλυση των διαφόρων τύπων καταγ-

µάτων στο σύνολο δεδοµένων, προκειµένου να εξεταστεί εάν κάποιο από τα δύο είδη

καταγµάτων ήταν πιο ¨βαρύ¨ και συσχετιζόταν περισσότερο µε τον ϑάνατο σε σχέση

µε το άλλο, για τη διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών. Κατ΄ επέκταση, παράχθη-

καν διάφορες οπτικοποιήσεις για την απόκτηση ϐαθύτερης κατανόησης του συνόλου

δεδοµένων, συµπεριλαµβανόµενοι ϑερµικοί χάρτες συσχετίσεων για την οπτικοπο-

ίηση των σχέσεων µεταξύ διαφορετικών µεταβλητών, ϐοηθώντας στον εντοπισµό ι-
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Σχήµα 3.21: Θερµικός χάρτης για το (S72.0) Fracture of the femoral neck Hip bone
fracture MCA

σχυρών συσχετίσεων και πιθανών προβλεπτικών παραγόντων για τη ϑνησιµότητα και

άλλες εκβάσεις. ΄Ετσι, πραγµατοποιήθηκαν διαχωρισµένες αναλύσεις µε ϐάση συ-

γκεκριµένους τύπους καταγµάτων (S72.0 και S72.1), µε τη δηµιουργία ξεχωριστών

ϑερµικών χαρτών συσχέτισης για κάθε τύπο κατάγµατος, ώστε να κατανοηθούν οι

µοναδικές σχέσεις εντός αυτών των υποοµάδων.

Από ότι απεικονίζεται και στους δύο παραπάνω χάρτες µπορούµε εύκολα να

συµπεράνουµε ότι οι συσχετίσεις µεταξύ των χαρακτηριστικών και των διαφορετικών

ειδών καταγµάτων δεν διαφέρουν πολύ.

Σχεδιάστηκαν ιστογράµµατα για να εξεταστούν οι κατανοµές ϐασικών µετα-

ϐλητών, όπως η ηλικία, οι ϕυσικές ικανότητες πριν και µετά το κάταγµα, ο αριθµός

των λευκών αιµοσφαιρίων και τα επίπεδα αιµοσφαιρίνης. Ξεχωριστά ιστογράµµατα

για τις περιπτώσεις ϑανάτου παρείχαν συγκριτική ανάλυση για τον εντοπισµό τάσεων

και διαφορών.

Χρησιµοποιήθηκαν ϱαβδογράµµατα για την απεικόνιση του αριθµού των

εισαγωγών ασθενών και των ϑανάτων ανά µήνα, αποκαλύπτοντας τυχόν εποχιακές

τάσεις στα ποσοστά εισαγωγών και ϑνησιµότητας. Η αναλογία ανδρών και γυναικών

ασθενών εξετάστηκε µέσω ιστογραµµάτων, τόσο για το σύνολο των δεδοµένων όσο

και ειδικά για τις περιπτώσεις ϑανάτου.

Αυτή η προσέγγιση για την προεπεξεργασία δεδοµένων και τη µηχανική των

χαρακτηριστικών εξασφάλισε ότι το σύνολο δεδοµένων προετοιµάστηκε σχολαστικά

για τη µετέπειτα ανάλυση και επιλογή χαρακτηριστικών και, στη συνέχεια, εκπα-
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Σχήµα 3.22: Θερµικός χάρτης για το (S72.1) Pertrochanteric fracture Intra-
trochanteric fracture Trochanteric fracture

ίδευση των µοντέλων µε σκοπό την εκτίµηση της ϑνησιµότητας κάποιου ασθενούς.

(αʹ) Ηλικίες (ϐʹ) Θάνατοι ανά ηλικία

Σχήµα 3.23: Ηλικίες συνόλου δεδοµένων και ϑάνατοι ανα ηλικία

Για περεταίρω δηµογραφικά στοιχεία όσον αφορά τους ασθενείς του συ-

νόλου δεδοµένων από τα διαγράµµατα ϕαίνεται ότι οι ασθενείς είναι µεγάλης ηλι-

κίας µε ελάχιστα περιστατικά κάτω των 70 ετών και ακόµα λιγότερα κάτω των 50. Οι

περισσότεροι ασθενείς είναι κοντά στο διάστηµα 70-100 ετών. Αντίστοιχα, από τους

ασθενείς που απεβίωσαν µετά την επέµβαση, η πλειοψηφία των περιστατικών είναι

για ασθενείς άνω των 80 ετών.

΄Ενα ακόµα χαρακτηριστικό το οποίο ϕάνηκε µετέπειτα αρκετά καθοριστικό

ϐάσει µερικών µεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών είναι η κινητικότητα και ικα-

νότητα κίνησης του ασθενούς πριν το κάταγµα, δηλαδή το pre-fracture physical
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(αʹ) Κατανοµή των περιστατικών µε την κι-
νητοποίηση των ασθενών πριν το κάταγµα
όλου του συνόλου δεδοµένων

(ϐʹ) Κατανοµή των περιστατικών ϑανάτων
µε την κινητοποίηση των ασθενών πριν το
κάταγµα

(γʹ) Κατανοµή των περιστατικών µε την κι-
νητοποίηση των ασθενών µετά το κάταγµα
όλου του συνόλου δεδοµένων

(δʹ) Κατανοµή των περιστατικών ϑανάτων
µε την κινητοποίηση των ασθενών µετά το
κάταγµα

Σχήµα 3.24: Κινητικότητα ασθενών πριν και µετά το κάταγµα

ability. Παρακάτω, στα σχήµατα 3.24 (α΄) και (ϐ΄) απεικονίζονται οι κατανοµές των α-

σθενών όσον αφορά την κινητικότητα τους µε το 1 να είναι πλήρης κινητοποίηση και

το 4 να αντιστοιχεί σε κλινοστατισµός, δηλαδή µηδενική κινητοποίηση. Επιπλέον,

αναλύθηκε και η στήλη που αφορά την ϕυσική κατάσταση του ασθενούς µετά την

επέµβαση, post-fracture physical ability, µε την ίδια ϐαθµονόµηση όπως και στην

κατάσταση του ασθενούς πριν το κάταγµα. Το οποίο ϕαίνεται να παίζει σηµαντικό

ϱόλο, όσον αφορά τη συσχέτιση µε τη ϑνησιµότητα του ασθενούς. Τέλος, αναλύθηκε

και το frailty score των ασθενών, αφού απεικονίστηκε η κατανοµή του τόσο για όλο

το σύνολο δεδοµένων όσο και για το ϕιλτραρισµένο σύνολο δεδοµένων από όλους

τους ασθενείς που απεβίωσαν. Από τους χάρτες είναι εµφανές ότι υπάρχει µεγάλη

συσχέτιση µε το frailty score και τον ϑάνατο, αφού, αναδεικνύει και την ευαισθησία

του ασθενούς.

΄Οσον αφορά την κινητική ικανότητα των ασθενών πριν και µετά το κάταγµα,

αυτό που µπορεί να ερµηνευθεί από τα διαγράµµατα 3.24, είναι ότι ενω η κατάστα-

ση και η ικανότητα του ασθενούς να µπορεί να κινηθεί πριν το κάταγµα δεν παίζει

καθοριστικό ϱόλο όσον αφορά την πιθανότητα του να πεθάνει ή όχι, καθώς στο δι-

άγραµµα ϕαίνεται ότι οι περισσότεροι ασθενείς που έχασαν τη Ϲωή τους είχαν ϐαθµό

κινητικότητας 2, αυτό που έχει σηµασία είναι η κινητικότητα µετά το κάταγµα. Αυτό
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(αʹ) Κατανοµή ηµερών παραµονής στο νο-
σοκοµείο

(ϐʹ) Κατανοµή ηµερών παραµονής στο νο-
σοκοµείο για τα περιστατικά ϑανάτου

Σχήµα 3.25: Ηµέρες παραµονής στο νοσοκοµείο

µπορεί να ϕανεί και στο διάγραµα 2.22(ϐ΄) στο οποίο τα περισσότερα περιστατικά

ϑανάτων ήταν ασθενείς µε κινητικότητα µετά το κάταγµα µε ϐαθµό µεγαλύτερο από

2.

Επίσης, αναπαράχθηκαν διαγράµµατα που απεικονίζουν τις ηµέρες παρα-

µονής των ασθενών τόσο ολόκληρου του συνόλου δεδοµένων όσο και των περιστα-

τικών µε ϑανάτους. Αυτό που παρατηρείται είναι ότι τα περισσότερα περιστατικά

ϑανάτων συνέβησαν για τους ασθενείς που είχαν παραµείνει στο νοσοκοµείο από 5

µέχρι 15 µέρες, πράγµα που είναι λογικό, εφόσον η πλειοψηφία όλων των ασθενών

είχαν παραµείνει σε αυτό το διάστηµα στο νοσοκοµείο.
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Κεφάλαιο 4

Αποτελέσµατα

4.1 Επιλογής Χαρακτηριστικών

Κατά την εκτέλεση των µεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών, για κάθε µέθο-

δο προέκυψαν διαφορετικοί συνδυασµοί χαρακτηριστικών από το αρχικό σύνολο

δεδοµένων µας. Αρχικά από τη µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών ϐάσει του κρι-

τηρίου της συσχέτισης, δηλαδή να επιλεχθούν τα πρώτα δέκα χαρακτηριστικά που

έχουν µεγαλύτερη συσχέτιση µε τη στήλη ¨Θάνατος¨ του συνόλου δεδοµένων, τα

χαρακτηριστικά που αποτέλεσαν υποσύνολο για την τροφοδότηση στο µοντέλο µη-

χανικής µάθησης είναι τα ακόλουθα: Post-opperative physical ability(1-4), Frailty

score(1-9), Age, Pre-fracture physical ability(1-4), Infection Risk Score, Pneumonia,

Dementia, Heart Failure, Time to surgery, Urinary Tract Infection.

Στη συνέχεια, η επόµενη µέθοδος δέντρο αποφάσεων, επέλεξε τα εξής χα-

ϱακτηριστικά: Post-opperative physical ability(1-4), Age, Hemoglobin level, Length

of Stay, Frailty score(1-9), white Blood Cell count, Infection Risk Score, Month

Sin, Pre-fracture physical ability(1-4), Discharge Month.

Το µοντέλο Forward Feature Selection επέλεξε ως χαρακτηριστικά τα: Sex,

Garden, AO fracture classification, Evans Fracture classification, Type of anes-

thesia, Type of Hip surgery, Atrial fibrilation, Chronic kidney disease, Diabetes,

Frailty score(1-9), Post-opperative physical ability(1-4), Periprosthetic Infection,

Pneumonia, Deep Vein Thrombosis, Revision, Diagnosis number, Infection Risk

Score.

Η µέθοδος Fisher Score κατέληξε στα χαρακτηριστικά: Frailty score(1-

9), Post-opperative physical ability(1-4), Age, Pre-fracture physical ability(1-4),

Infection Risk Score, Dementia, Pneumonia, Heart Failure, Hemoglobin level, Type

of Hip surgery.

Η µέθοδος Random Forest επέλεξε τα : Age, Sex, AO fracture classification,

Type of anesthesia, Hypertension, Dementia, Heart Failure, Atrial fibrilation,

Dyslipidemia, Chronic kidney disease, Pre-fracture physical ability(1-4), Post-

opperative physical ability(1-4), Admission Month, Type 72 0 Fracture, Infection

Risk Score.
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Η µέθοδος κέρδους πληροφορίας IG επέλεξε τα : Age, Frailty score(1-9),

Pre-fracture physical ability(1-4), Post-opperative physical ability(1-4), Urinary

Tract Infection.

Η µέθοδος LASSO Regularization επέλεξε τα : Age, white Blood Cell count.

Η µέθοδος Recursive Feature Elimination επέλεξε τα : Dementia, Heart

Failure, Atrial fibrilation, Frailty score(1-9), Pre-fracture physical ability(1-4), Post-

opperative physical ability(1-4), Urinary Tract Infection, Pneumonia, Month Cos,

Type 72 1 Fracture.

Η µέθοδος Sequential Feature Elimination επέλεξε τα : Length of Stay, Age,

Sex, Garden, AO fracture classification, Time to surgery, Type of anesthesia, Type

of Hip surgery, white Blood Cell count, Hemoglobin level, Hypertension, Dementia,

Atrial fibrilation, Dyslipidemia, Chronic kidney disease, Frailty score(1-9), Post-

opperative physical ability(1-4), Periprosthetic Infection, Urinary Tract Infection,

Pneumonia, Deep Vein Thrombosis, Revision, Diagnosis number, Admission

Month, Admission Year, Discharge Month, Month Sin, Month Cos.

Τέλος, η µέθοδος Variance Inflation Factor επέλεξε τα : Length of Stay,

Age, Sex, Time to surgery, Type of anesthesia, Type of Hip surgery, white Blood Cell

count, Hemoglobin level, Hypertension, Dementia, Heart Failure, Atrial fibrilation,

Dyslipidemia, Chronic kidney disease, Diabetes, Pre-fracture physical ability(1-4),

Post-opperative physical ability(1-4), Deep Vein Thrombosis, Revision, Admission

Year, Month Cos.

Στη συνέχεια, ϑα αναλυθούν τα αποτελέσµατα προβλέψεων κάθε µοντέλου.

4.2 ∆έντρα Αποφάσεων

Για τα δέντρα αποφάσεων, αρχικά, κατά την προσοµοίωση τους επιλέχθη-

καν οι κατάλληλες αρχιτεκτονικές, µε άλλα λόγια συνδυασµοί υπερπαραµέτρων µε

τις οποίες πέτυχαν τις υψηλότερες ακρίβειες το µοντέλο για κάθε µέθοδο επιλογής

χαρακτηριστικών. Πιο συγκερκιµένα, για κάθε µέθοδο επιλέχθηκαν οι ακόλουθοι

συνδυασµοί :

Method Criterion Max Depth Min Samples Leaf Min Samples Split
Correlation entropy 10 4 10
Decision Trees entropy 10 4 10
FFS entropy 10 4 10
Fisher Scores entropy 10 4 10
IG entropy 10 4 10
LASSO entropy 10 4 10
Random Forest entropy 10 4 10
RFE entropy 10 4 10
SFS entropy 10 4 10
VIF entropy 10 4 10

Πίνακας 4.1: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο
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Ακολουθούν αναλυτικότερα αποτελέσµατα ως προς την επίδοση του µο-

ντέλου.

Σχήµα 4.1: Οι ακρίβειες του µοντέλου ∆έντρων Αποφάσεων για κάθε µία µέθοδο

Τη µέγιση ακρίβεια την πέτυχε το µοντέλο µε τα χαρακτηριστικά που είχαν

επιλεχθεί µε το κριτήριο της συσχέτισης, η οποία ήταν 81%, ενώ την ελάχιστη την

πέτυχε µε τη µέθοδο LASSO Regularization, η οποία ήταν 54%.

Στη συνέχεια, απεικονίστηκαν τα διαγράµµατα ROC Curves προκειµένου

να ελεχθεί περεταίρω το µοντέλο ως προς την επίδοση του. ΄Οπως ϕαίνεται και από

τα διαγράµµατα παραπάνω, είναι εµφανές ότι για όλες τις µεθόδους επιλογής χαρα-

κτηριστικών, το µοντέλο έκανε εκτιµήσεις πολύ καλύτερα από το random guessing

που αντιστοιχεί στην κόκκινη διακεκοµένη γραµµή. Στην αξιολόγηση των AUC ϐαθ-

µολογιών για τις διάφορες µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών, παρατηρούµε τα

ακόλουθα αποτελέσµατα:

Method AUC
Correlation 0.88
Decision Trees 0.82
Forward Feature Selection 0.82
Fisher Scores 0.80
Information Gain 0.83
Lasso Regularization 0.61
Random Forest 0.77
Recursive Feature Elimination 0.79
Sequential Feature Selection 0.73
Variance Inflation Factor 0.74

Πίνακας 4.2: AUC ϐαθµολογίες για κάθε µέθοδο

Για την περεταίρω ανάλυση των αποτελεσµάτων των ∆έντρων Αποφάσεων,
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.2: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο ∆έντρα Αποφάσεων
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αξιοποιήσαµε τη µήτρα σύγχυσης, η οποία παρέχει µια αναλυτική παρουσίαση των

αποτελεσµάτων της ταξινόµησης, καταγράφοντας τις προβλέψεις του µοντέλου έναντι

των πραγµατικών τιµών. Επειδή, ωστόσο, για την εκπαίδευση των µοντέλων χρησι-

µοποιήσαµε και τη µέθοδο cross validation, µπορεί να παρατηρηθεί πώς για κάθε

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών, το άθροισµα όλων στοιχείων των στηλών και των

γραµµών της µήτρας δεν είναι το ίδιο. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι το cross

validation επιλέγει τυχαία τµήµατα ως προς το µέγεθος και τα στοιχεία για κάθε

µέθοδο, εποµένως έτσι ο αριθµός των δειγµάτων που εξετάζεται και εκτιµάται ανά

µέθοδο διαφέρει.

Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 81.5% 81.8% 81.2% 81.3%
Decision Trees 68.5% 68.7% 68.4% 68.4%
FFS 77.5% 77.8% 77.4% 77.4%
Fisher Scores 74.5% 74.5% 74.5% 74.5%
IG 77.5% 77.5% 77.5% 77.5%
LASSO Regularization 53.5% 54.4% 53.2% 50.0%
Random Forest 71.5% 72.5% 71.6% 71.2%
RFE 69.5% 69.7% 69.5% 69.4%
SFS 68.5% 68.5% 68.5% 68.5%
VIF 63.0% 63.4% 63.1% 62.8%

Πίνακας 4.3: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Από ότι µπορεί να παρατηρηθεί από τα διαγράµµατα που απεικονίζουν

τις συναρτήσεις log-loss για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών ως προς τον

αριθµό των folds, παρατηρούµε ότι παρόλο που το κύριο µοντέλο είναι το ίδιο (∆έντρα

Αποφάσεων), η συµπεριφορά του µοντέλου για κάθε συνδυασµό χαρακτηριστικών

διαφέρει. Μερικοί συνδυασµοί παρουσιάζουν παρόµοια συµπεριφορά και καλή

επίδοση για folds ίσα µε 1 ή 3 και πολύ κακή επίδοση (υψηλότερο log-loss) για

folds ίσα µε 2. Ενώ άλλα µοντέλα έχουν την ακριβώς αντίθετη συµπεριφορά, δηλαδή

πολύ καλή επίδοση για 2 folds και κακές επιδόσεις για folds ίσα µε 1 και 3 και σε

άλλα το log-loss αυξάνεται γραµµικά, ανάλογα µε τα folds και σε άλλα να µειώνεται

ανάλογα κατα µήκος των folds.

Συνολικά, το µοντέλο των ∆έντρων Αποφάσεων παρουσιάζει παρόµοια απο-

τελέσµατα για τη πλειοψηφία των µεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.3: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο ∆έντρα Απο-
ϕάσεων
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.4: Log-Loss ως προς τον αριθµό των folds συναρτήσεις για όλες τις µεθόδους
για το µοντέλο ∆έντρα Αποφάσεων
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4.3 Back Propagation

Για το µοντέλο αυτό, εξετάστηκαν πολλαπλές αρχιτεκτονικές (συνδυασµοί κρυφών

επιπέδων και αριθµό κόµβων) και για κάθε µέθοδο επιλέχθηκε η ϐέλτιστη αρχι-

τεκτονική µε την οποία επιτύγχανε τη µέγιστη ακρίβεια. ΄Ολα τα µοντέλα έχουν

ένα επίπεδο εισόδου, δύο κρυφά επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου και ανάλογα την

αρχιτεκτονική, µετά έχουν διαφορετικό πλήθος νευρώνων. Ξεκινώντας µε τη µέθο-

δο επιλογής χαρακτηριστικών ϐάσει του κριτηρίου της συσχέτισης, ο αλγόριθµος

επέλεξε ως ϐέλτιστη αρχιτεκτονικές την εξής µε δύο κρυφά επίπεδα:

• Χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε 20 νευρώνες, το δεύτερο επίπεδο µε

10 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος µε 1100.

• Χρησιµοποιεί πρώτο επίπεδο µε 5 νευρώνες, δεύτερο επίπεδο µε 5 νευρώνες,

αριθµός εποχών ίσος µε 100.

• Με το Forward Feature Selection χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε

50 νευρώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 25 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος

µε 1000.

• Με τα Fisher Scores χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε 40 νευρώνες,

το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 20 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος µε 1100.

• Με το κέρδος πληροφορίας χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε 30 νευ-

ϱώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 20 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος µε

800.

• Με τη µέθοδο Lasso Regularization χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε

30 νευρώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 20 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος

µε 1200.

• Με τη µέθοδο Random Forest χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε 5

νευρώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 5 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος µε

100.

• Με τη Recursive Feature Elimination χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο

µε 30 νευρώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 20 νευρώνες, αριθµός εποχών

ίσος µε 1200.

• Με τη Sequential Feature Selection χρησιµοποιεί το πρώτο κρυφό επίπεδο µε

40 νευρώνες, το δεύτερο κρυφό επίπεδο µε 5 νευρώνες, αριθµός εποχών ίσος

µε 900.

Συνολικά, οι ακρίβειες που πέτυχε το µοντέλο αυτό µε κάθε µέθοδο επιλογής

χαρακτηριστικών απεικονίζεται παρακάτω και µπορεί να αποφανθεί ότι σε µε µερικές

µεθόδους η επίδοση του µοντέλου είναι πολύ υψηλή, συγκεκριµµένα για την µέθοδο

επιλογής ϐάσει της συσχέτισης µε 85%, το Forward Feature Selection µε 93%, µε

92



τα Fisher Scores 82%, το κέρδος πληροφορίας 88% και το Recursive Feature

Elimination µε 90%. Αλλά µπορεί να είναι και πολύ χαµηλή, όπως στις υπόλοιπες

µεθόδους µε χαµηλότερη ακρίβεια ίση µε 53%.

Σχήµα 4.5: Οι ακρίβειες του µοντέλου Back Propagation για κάθε µία µέθοδο

Ακολουθούν και τα ROC διαγράµµατα και όπως και µε την ακρίβεια, το

µοντέλο σε συνδυασµό µε πολλές µεθόδους ϕαινεται να έχει πολύ καλή επίδοση,

ενώ µε µερικές άλλες µεθόδους ϕαίνεται να έχει ίδια επίδοση µε αυτή που ϑα είχε

αν έκανε εκτιµήσεις τυχαία (random guessing). Πιο συγκεκριµένα:

Method AUC
Correlation 0.85
Decision Trees 0.5
Forward Feature Selection 0.89
Fisher Scores 0.87
Information Gain 0.91
Lasso Regularization 0.48
Random Forest 0.48
Recursive Feature Elimination 0.90
Sequential Feature Selection 0.62
Variance Inflation Factor 0.61

Πίνακας 4.4: AUC σςορες ϕορ εαςη µετηοδ

Παρακάτω εµφανίζονται και οι µήτρες σύγχυσης για καθεµία από τις µε-

ϑόδους.

Σε αυτή την ενότητα, αξιολογούµε την απόδοση του αλγορίθµου ανάδρα-

σης (back propagation) χρησιµοποιώντας διαφορετικές µεθόδους επιλογής χαρα-

κτηριστικών. Η αξιολόγηση περιλαµβάνει την ακρίβεια, τη διαµόρφωση, αναλυτική

αναφορά ταξινόµησης και τη µήτρα σύγχυσης για κάθε µέθοδο.

93



(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.6: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Back Propagation
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.7: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο ∆έντρα Απο-
ϕάσεων
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Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 85.0% 85.4% 84.7% 84.8%
Decision Trees 52.5% 26.3% 50.0% 34.4%
FFS 92.5% 92.6% 92.5% 92.5%
Fisher Scores 82.5% 83.2% 82.5% 82.4%
IG 87.5% 87.6% 87.5% 87.5%
LASSO Regularization 52.5% 26.3% 50.0% 34.4%
Random Forest 52.5% 26.3% 50.0% 34.4%
RFE 90.0% 90.0% 90.0% 90.0%
SFS 62.5% 78.6% 62.5% 56.4%
VIF 62.5% 78.6% 62.5% 56.4%

Πίνακας 4.5: Μετρικές Απόδοσης του µοντέλου για κάθε µέθοδο

Παρακάτω απεικονίζονται και οι γραφικές παραστάσεις των συναρτήσεων

log-loss ως προς τα folds. Αυτό που µπορεί να παρατηρηθεί είναι ότι το µοντέλο

back propagation συπµεριφέρεται διαφορετικά σε κάθε fold για κάθε διαφορετική

µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Ακόµα και τα µοντέλα µε τις µέγιστες επιδόσεις

έχουν διαφορετική συµπεριφορά µεταξύ και σε κάποια folds έχουν πολύ υψηλό

λογ-λοσς και σε κάποια έχουν πολύ χαµηλά.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.8: Log-Loss ως προς τον αριθµό των folds συναρτήσεις για όλες τις µεθόδους
για το µοντέλο Back Propagation
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4.4 Gradient Boosting

Στην διαδικασία εκπαίδευσης του µοντέλου αυτού συνδυάζοντας διαφορετικές µε-

ϑόδους επιλογής χαρακτηριστικών, επιλέχθηκαν για κάθε µέθοδο ο ϐέλτιστος αριθ-

µός υπερπαραµέτρων. ΄Ετσι, για κάθε µέθοδο προέκυψαν οι παρακάτω συνδυασµοί :

Method Learning Rate Max Depth Min Samples Leaf Min Samples Split N Estimators Subsample
Decision Trees 0.01 5 2 5 200 1.0
Forward Feature Selection 0.01 5 1 5 100 0.8
Fisher Scores 0.1 3 2 5 100 0.9
Information Gain 0.01 3 1 2 200 1.0
LASSO L1 Regularization 0.01 3 4 5 300 0.9
Random Forest 0.01 5 4 5 300 0.8
Recursive Feature Elimination 0.01 5 1 2 200 0.9
Sequential Feature Selection 0.01 5 2 2 100 0.9
Variance Inflation Factor 0.01 3 4 2 100 1.0

Πίνακας 4.6: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

΄Οσον αφορά την απόδοση του µοντέλου, οι µέγιστες ακρίβειες που πέτυχε

µε κάθε µέθοδο απεικονίζονται στο ακόλουθο διάγραµµα:

Σχήµα 4.9: Οι ακρίβειες του µοντέλου Gradient Boosting για κάθε µία µέθοδο

Οι ακρίβειες που επιτυγχάνει το µοντέλο για την πλειοψηφία των µεθόδων

επιλογής χαρακτηριστικών είναι αρκετά ικανοποιητικές και παρόµοιες µεταξύ τους

µε ελάχιστες εξαιρέσεις. Για την περεταίρω ανάλυση όµως του µοντέλου, αναπα-

ϱάχθηκαν και τα ROC Curves.

Από ό,τι ϕαίνεται, το µοντέλο αποδίδει πολύ καλύτερα από ότι ϑα απέδιδε

το random guessing για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών. Πιο συγκερκι-

µένα, για την αξιολόγηση των AUC ϐαθµολογιών για τις διάφορες µεθόδους επιλογής

χαρακτηριστικών, παρατηρούµε τα ακόλουθα αποτελέσµατα:

Στη συνέχεια, ακολούθησαν και οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης προ-

κειµένου να αναλυθεί λίγο καλύτερα η απόδοση του µοντέλου για κάθε µέθοδο

επιλογής χαρακτηριστικών.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.10: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Gradient Boosting
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees
(γʹ) Forward Feature Selec-
tion

(δʹ) Fisher Scores (εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest
(ηʹ) Recursive Feature Elim-
ination

(ϑʹ) Sequential Feature Se-
lection

(ιʹ) Variance Inflation Fac-
tor

Σχήµα 4.11: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Gradient
Boosting

100



Method AUC Score
Correlation 0.91
Decision Trees 0.90
Forward Feature Selection 0.87
Fisher Scores 0.84
Information Gain 0.84
Lasso Regularization 0.73
Random Forest 0.82
Recursive Feature Elimination 0.87
Sequential Feature Selection 0.86
Variance Inflation Factor 0.82

Πίνακας 4.7: AUC Scores για κάθε µέθοδο

Σε συνέχεια, µε τα διαγράµµατα των µητρών σύγχυσης µπορεί να αναλυθεί

περεταίρω η συµπεριφορά του µοντέλου σε συνδυασµό µε άλλες µετρικές οι οποίες

απορρέουν από τα διαγράµµατα αυτά.

Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 84% 84.0% 83.9% 83.9%
Decision Trees 81% 81.5% 81.0% 81.0%
FFS 83% 84.0% 83.0% 84.0%
Fisher Scores 76% 75.5% 75.0% 75.0%
Information Gain 79% 79.0% 78.0% 79.0%
Lasso Regularization 65% 65.0% 65.0% 65.0%
Random Forest 77% 77.0% 77.0% 77.0%
RFE 79% 79.0% 79.0% 79.0%
SFS 79% 79.0% 79.0% 79.0%
VIF 75% 75.0% 75.0% 74.0%

Πίνακας 4.8: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Οι πληροφορίες αυτές συνοδεύονται, ακόµη, και µε τις γραφικές παρα-

στάσεις των log-loss σφαλµάτων συναρτήσει τον αριθµό των αναδιπλώσεων (folds)

προκειµένου να αξιολογηθεί και η συµµπεριφορά των µοντέλων κατά τη διάρκεια

του cross validation.

΄Οπως µπορεί να παρατηρηθεί, µερικά µοντέλα µεταξύ τους παρουσιάζουν

παρόµοιες συµπεριφορές ως προς τα σφάλµατα µεταξύ τους. Συγκεκριµένα, το µο-

ντέλο µε το correlation, το µοντέλο µε τα δέντρα αποφάσεων και εκείνο µε το Lasso

Regularization παρουσιάζουν µία τριγωνική συµπεριφορά, δηλαδή για 1 και 3 διαι-

ϱέσεις ελαχιστοποιείται το log-loss ενώ για 2 διαιρέσεις, κλιµακώνεται το log-loss.

Αντίθετα, τα µοντέλα µε τις µεθόδους forward feature selection και sequential fea-

ture selection ϕαίνεται να έχουν ακριβώς αντίθετη συµπεριφορά. Τέλος, τα υπόλοιπα

µοντέλα παρουσιάζουν κοινή καθοδική συµπεριφορά, δηλαδή αντιστρόφως ανάλογη

τον αριθµό των folds.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.12: Log-Loss ως προς τον αριθµό των folds συναρτήσεις για όλες τις µε-
ϑόδους για το µοντέλο Gradient Boosting
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4.5 K-Nearest Neighbors

Για το µοντέλο αυτό πάλι πραγµατοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση του έλεγχος

προκειµένου να ϐρεθεί ο ϐέλτιστος συνδυασµός υπερπαραµέτρων για κάθε µέθοδο.

Από τη διαδικασία αυτή, προέκυψαν οι ακόλουθες αρχιτεκτονικές :

Method Algorithm Leaf Size N Neighbors P Weights
Correlation ball_tree 40 5 1 distance
Decision Trees ball_tree 20 3 1 uniform
Forward Feature Selection ball_tree 20 8 1 uniform
Fisher Scores auto 20 8 1 uniform
Information Gain auto 20 9 2 distance
LASSO L1 Regularization auto 20 3 1 uniform
Random Forest auto 20 3 1 uniform
Recursive Feature Elimination brute 20 3 2 uniform
Sequential Feature Selection auto 20 3 1 distance
Variance Inflation Factor auto 20 3 1 uniform

Πίνακας 4.9: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Οι ακρίβειες των µοντέλων αυτών παρατίθενται στη συνέχεια :

Σχήµα 4.13: Οι ακρίβειες του µοντέλου KNN για κάθε µία µέθοδο

Από το διάγραµµα υποδηλώνεται ότι στη πλειοψηφία των περιπτώσεων, ο

αλγόριθµος Κ κοντινότεροι γείτονες είχε αρκετά ικανοποιητικές ακρίβειες αλλά και

σε µερικές περιπτώσεις αρκετά χαµηλές.

Προκειµένου να αναλυθεί περεταίρω η συµπεριφορά του µοντέλου µε κάθε

µέθοδο, συµπεριλαµβάνονται και οι καµπύλες ROC.

Από τα διαγράµµατα αυτά είναι εύκολο να αξιολογηθεί η ικανότητα του

µοντέλου ταξινόµησης µε τη ϐοήθεια της υπολογισµένης AUC ϐαθµολογίας.

Στη συνέχεια, ακολουθούν και οι µήτρες σύγχυσης και οι υπόλοιπες µετρι-
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.14: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο K-Nearest Neighbors
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Method AUC Score
Correlation 0.89
Decision Trees 0.51
Forward Feature Selection 0.87
Fisher Scores 0.85
Information Gain 0.84
Lasso Regularization 0.50
Random Forest 0.51
Recursive Feature Elimination 0.83
Sequential Feature Selection 0.51
Variance Inflation Factor 0.51

Πίνακας 4.10: AUC Scores για κάθε µέθοδο

κές για την καλύτερη και αναλυτικότερη αξιολόγηση του µοντέλου αυτού σε συν-

δυασµό µε τις διαφορετικές µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών.

Βάσει των παραπάνω, λοιπόν, και τις στατιστικές µετρικές, υπάρχουν οι

ακόλουθες πληροφορίες για το κάθε µοντέλο :

Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 84% 84.5% 83.7% 83.8%
Decision Trees 52% 52.0% 52.0% 51.9%
Forward Feature Selection 80% 80.4% 80.1% 80.0%
Fisher Scores 80% 80.0% 80.0% 80.0%
Information Gain 77.5% 77.8% 77.4% 77.4%
Lasso Regularization 51% 50.5% 50.5% 50.5%
Random Forest 52% 52.0% 52.0% 51.9%
Recursive Feature Elimination 75% 75.1% 75.0% 75.0%
Sequential Feature Selection 53% 53.0% 53.0% 53.0%
Variance Inflation Factor 51.5% 51.5% 51.5% 51.5%

Πίνακας 4.11: Μετρικές Απόδοσης του µοντέλου για κάθε µέθοδο

Ακολουθούν και οι γραφικές παραστάσεις των log-loss συναρτήσεων για να

αξιολογηθεί και η συµπεριοφορά τνω µοντέλων για διαφορετικό αριθµό folds που

αντιστοιχούν στον άξονα x’x.

Αυτό που είναι αξιοσηµείωτο να αναφερθεί είναι ότι το µοντέλο αυτό για

κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών παρουσιάζει παρόµοιες συναρτήσεις log-

loss καθώς ϕαίνονται να είναι γραµµικές. Κατα τη πλειψηφία των µεθόδων, είναι

γραµµικές αντιστρόφως ανάλογες ως προς τον αριθµό των folds και για τις δύο

µεθόδους είναι πάλι γραµµική η συνάρτηση αλλά ανάλογη του αριθµού των folds.

Συνολικά, το µοντέλο για µερικές µεθόδους επιτυγχάνει υψηλή απόδοση

ενώ για µερικές άλλες αρκετά χαµηλή καθώς ϕαίνεται να έχει παρόµοια συµπερι-

ϕορά µε το random guessing σε εκείνες που έχουν πολύ χαµηλή ακρίβεια (δηλαδή

κοντά στο 50%).

105



(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.15: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο K-Nearest
Neighbors
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.16: Log-Loss ως προς τον αριθµό των folds συναρτήσεις για όλες τις µε-
ϑόδους για το µοντέλο K-Nearest Neighbors
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4.6 Penalized Logistic Regression

Οι παρακάτω παράµετροι αντιστοιχούν στις ϐέλτιστες ϱυθµίσεις που προέκυψαν από

την διαδικασία Grid Search για κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών.

Method N Estimators Learning Rate Max Depth Subsample Min Samples Split Min Samples Leaf
Correlation 200 0.1 5 0.9 5 2
Decision Trees 300 0.01 10 0.8 2 1
FFS 100 0.5 3 1.0 10 4
Fisher Scores 200 0.01 5 0.8 5 2
IG 150 0.1 4 0.85 4 2
LASSO Regularization 250 0.05 6 0.9 6 3
Random Forest 300 0.01 10 0.8 2 1
RFE 200 0.1 5 0.9 5 2
SFS 150 0.2 4 0.85 4 2
VIF 250 0.05 6 0.9 6 3

Πίνακας 4.12: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Οι ακρίβειες του µοντέλου αυτού απεικονίζονται ακολούθως:

Σχήµα 4.17: Οι ακρίβειες του µοντέλου Penalized Logistic Regression για κάθε µία
µέθοδο

Παρατίθενται, επίσης, και οι καµπύλες ROC για κάθε µέθοδο:

Από τις καµπύλες αυτές και τη ϐοήθεια της ϐαθµολογίας AUC προέκυψαν

τα εξής αποτελέσµατα:

Οι µήτρες σύγχυσης έχουν ως εξής : Από τις µήτρες και τις µετρικές που

υπολόγισε το µοντέλο όσον αφορά την επίδοση του µε κάθε µέθοδο, συνεχίζει η

αξιολόγηση του ως εξής :

Από τα παραπάνω αποφαίνεται ότι το µοντέλο αυτό µµε µικρή εξάιρεση µε

τη µέθοδο Lasso Regularization έχει πολύ ικανοποιητική ικανότητα ταξινόµησης

και διάκρισης των ϑετικών και αντίστοιχα αρνητικών περιστατικών.

Στη συνέχεια, υπάρχουν και οι αναπαραστάσεις των συναρτήσεων log-loss

για την περεταίρω αξιολόγηση και ερµήνευση της συµπεριφοράς του µοντέλου µε
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.18: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Penalized Logistic
Regression
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.19: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Penalized
Logistic Regression
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Method AUC Score
Correlation 0.90
Decision Trees 0.85
Forward Feature Selection 0.85
Fisher Scores 0.87
Information Gain 0.86
Lasso Regularization 0.78
Random Forest 0.84
Recursive Feature Elimination 0.87
Sequential Feature Selection 0.85
Variance Inflation Factor 0.83

Πίνακας 4.13: AUC Scores για κάθε µέθοδο

Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 83.5% 83.5% 83.4% 83.4%
Decision Trees 79.5% 83.2% 82.8% 82.9%
Forward Feature Selection 82% 82.1% 81.9% 81.9%
Fisher Scores 80% 80.2% 80.0% 80.0%
Information Gain 78.5% 78.7% 78.5% 78.4%
Lasso Regularization 69% 69.4% 68.9% 68.8%
Random Forest 79.5% 79.5% 79.5% 79.5%
Recursive Feature Elimination 81% 81.1% 81.0% 81.0%
Sequential Feature Selection 80.5% 80.5% 80.5% 80.5%
Variance Inflation Factor 76.5% 76.6% 76.5% 76.4%

Πίνακας 4.14: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

κάθε µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών, πάλι συναρτήσει του αριθµού των folds

Σε αυτό το σηµείο µπορεί να σχολιαστεί ότι στις περισσότερες περιπτώσεις

παρουσιάζει παρόµοιες συναρτήσεις log-loss µε ελάχιστες εξαιρέσεις όπως στην πε-

ϱίπτωση του correlation, Lasso Regularization, Sequential Feature Selection και

Variance Inflation Factor.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.20: Log-Loss ως προς τον αριθµό των folds συναρτήσεις για όλες τις µε-
ϑόδους για το µοντέλο Penalized Logistic Regression
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4.7 Γραµµική Παλινδρόµηση

Στην γραµµική παλινδρόµηση δεν προηγήθηκε η εύρεση του ϐέλτιστου συνδυα-

σµού υπερπαραµέτρων. Αυτό συµβαίνει γιατί η γραµµική παλινδρόµηση αυτόµατα

υπολογίζει το καλύτερο ταίριασµα ελαχιστοποιώντας το άθροισµα των τετραγωνικών

σφαλµάτων. Οπότε, απευθείας για την αξιολόγηση του µοντέλου, απεικονίζονται

παρακάτω οι ακρίβειες που πέτυχε για κάθε µέθοδο:

Σχήµα 4.21: Οι ακρίβειες του µοντέλου Linear Regression για κάθε µία µέθοδο

Από µία µατιά είναι εµφανές ότι όλες οι µέθοδοι επιτυγχάνουν υψηλές τιµές

ακρίβειας όπου οι περισσότερες κυµαίνονται στο 78% µε 84%.

Στη συνέχεια, ακολουθούν και οι γραφικές παραστάσεις των καµπύλων ROC

µαζί µε την υπολογισµένη ϐαθµολογία AUC για παραπάνω ανάλυση της κάθε εκδο-

χής του µοντέλου.

Από τα διαγράµµατα αυτά δίνονται οι ακόλουθες πληροφορίες όσον αφορά

τη ϐαθµολογία AUC:

Method AUC Score
Correlation 0.91
Decision Trees 0.89
Forward Feature Selection 0.84
Fisher Scores 0.87
Information Gain 0.85
Lasso Regularization 0.74
Random Forest 0.83
Recursive Feature Elimination 0.85
Sequential Feature Selection 0.82
Variance Inflation Factor 0.78

Πίνακας 4.15: ΑΥΣ Σςορες ϕορ Εαςη Μετηοδ
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.22: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Linear Regression
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Τα διαγράµµατα αυτά συνοδεύονται από τις µήτρες σύγχυσης για κάθε

µέθοδο: Από τα οποία απορρέουν τα ακόλουθα:

Method Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Correlation 83.75 83.91 83.55 83.64
Decision Trees 83.00 83.04 82.86 82.92
Forward Feature Selection 80.50 80.58 80.47 80.48
Fisher Scores 82.00 82.01 82.00 82.00
Information Gain 77.50 77.57 77.47 77.47
Lasso Regularization 71.00 71.41 70.93 70.81
Random Forest 82.50 82.50 82.50 82.50
Recursive Feature Elimination 81.00 81.01 80.99 80.99
Sequential Feature Selection 84.00 84.00 84.00 84.00
Variance Inflation Factor 80.50 80.58 80.47 80.48

Πίνακας 4.16: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Τέλος, παρουσιάζονται και οι γραφικές παραστάσεις των συναρτήσεων log-

loss της κάθε µεθόδου που υπολογίζεται συναρτήσει τον αριθµό των επαναλήψεων

(iterations).

Αυτό που µπορεί να παρατηρηθεί από τα διαγράµµατα log-loss είναι ότι

για όλες τις µεθόδους, το µοντέλο µειώνει σηµαντικά το σφάλµα όσο αυξάνονται

οι επαναλήψεις. Συγκεκριµένα, στις 2000 επαναλήψεις σηµειώνεται η πτώση του

log-loss για όλες τις µεθόδους, όπου και επιτυγχάνει το ελάχιστο σφάλµα.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.23: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Linear Regres-
sion
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.24: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Linear Regression
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4.8 Multilayered Perceptron

΄Οπως σε όλα τα µοντέλα, έτσι και σε αυτό, κατά την εκπαίδευση του προηγήθηκε

η επιλογή του ϐέλτιστου συνδυασµού υπερπαραµέτρων για κάθε µέθοδο ϐάσει της

υψηλότερης ακρίβειας. Εποµένως, για κάθε µέθοδο προέκυψε η ακόλουθη αρχιτε-

κτονική:

Method Activation Hidden Layer Size Initial Learning Rate Max Iterations Solver
Correlation relu 100 0.1 1000 adam
Decision Trees relu 50 0.001 1000 sgd
FFS tanh 50 0.001 1000 sgd
Fisher Scores relu 50 0.01 1000 adam
IG relu 50 0.1 1000 adam
LASSO Regularization relu 50 0.01 1000 sgd
Random Forest relu 50 0.001 1000 adam
RFE relu 100 0.1 1000 sgd
SFS tanh 100 0.001 1000 adam
VIF tanh 50 0.001 1000 adam

Πίνακας 4.17: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

΄Οσον αφορά τις ακρίβειες που επιτυγχάνει το µοντέλο για κάθε µέθοδο, α-

πεικονίζονται στο εξής διάγραµµα: Από µια µατιά µόνο, είναι εµφανές ότι το µοντέλο

Σχήµα 4.25: Οι ακρίβειες του µοντέλου Multilayered Perceptron για κάθε µία
µέθοδο

δεν έχει πετύχει πολύ ψηλές αποδόσεις κρίνοντας από τις ακρίβειες που απεικονίζο-

νται και αυτό µπορεί να επιβεβαιωθεί αναλύοντας περεταίρω και τις καµπύλες ROC

µαζί µε την ϐαθολογία AUC.

Από τις καµπύλες, προκύπτουν οι ακόλουθες ϐαθµολογίες AUC:

Ενώ σε µερικές µεθόδους είναι αρκετά υψηλή η ϐαθµολογία αυτή, στις

περισσότερες είναι κοντά στο 50%.

Ακολουθούν και τα διαγράµµατα που απεικονίζουν. τις µήτρες σύγχυσης
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.26: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Multilayered Per-
ceptron
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Method AUC Score
Correlation 0.87
Decision Trees 0.49
Forward Feature Selection 0.80
Fisher Scores 0.83
Information Gain 0.67
Lasso Regularization 0.50
Random Forest 0.51
Recursive Feature Elimination 0.88
Sequential Feature Selection 0.52
Variance Inflation Factor 0.49

Πίνακας 4.18: ΑΥΣ Σςορες ϕορ Εαςη Μετηοδ

αλλά και παραπάνω πληροφορίες όσον αφορά τις υπόλοιπες στατιστικές µετρικές

για την αξιολόγηση του µοντέλου. Προκύπτουν οι ακόλουθες πληροφορίες :

Method Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 72.75% 72.96% 72.39% 72.43%
Decision Trees 49.5% 49.58% 49.60% 49.04%
Forward Feature Selection 71.5% 72.64% 71.38% 71.05%
Fisher Scores 78.5% 78.57% 78.47% 78.47%
Information Gain 64.5% 66.59% 64.67% 63.51%
LASSO Regularization 49.5% 49.38% 49.40% 48.94%
Random Forest 51.5% 51.46% 51.45% 51.35%
Recursive Feature Elimination 77% 77.10% 76.97% 76.96%
Sequential Feature Selection 47.5% 46.86% 47.30% 45.42%
Variance Inflation Factor 51.5% 51.87% 51.20% 46.53%

Πίνακας 4.19: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Ακόµη, απεικονίζονται και οι γραφικές παραστάσεις των log-loss συναρτήσε-

ων προκειµένου να µπορεί να ερµηνευτεί η συµπεριφορά του µοντέλου µε καθεµία

από τις µεθόδους συναρτήσει των folds, τα οποία είναι 5 για αυτό το µοντέλο.

Γενικά, οι συµπεριφορές του µοντέλου µε κάθε µέθοδο είναι διαφορετικές.

Ωστόσο, αξίζει να σηµειωθεί ότι τα µοντέλα που πέτυχαν τις υψηλότερες ακρίβειες

συγκριτικά µε τα υπόλοιπα, στα 5 folds έχουν χαµηλότερο σφάλµα, και στις περισ-

σότερες περιπτώσεις έχει ϕθίνουσα συµπεριφορά. Η εξαίρεση είναι µε το recursive

feature elimination, το οποίο έχει από τις υψηλότερες επιδόσεις, αλλά ϕαίνεται να

είναι αύξουσα η συµπεριφορά του για folds ίσα ε 5.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.27: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Multilayered
Perceptron
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.28: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Multilayered Perceptron
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4.9 Naive Bayes

Από τη διαδικασία εκπαίδευσης, όπου επιλέχθηκε η κατάλληλη υπερπαράµετρος

για αυτό το µοντέλο, η var_smoothing, προέκυψαν οι παρακάτω αρχιτεκτονικές :

Method Var Smoothing
Correlation 1× 10−9

Decision Trees 1× 10−9

FFS 1× 10−5

Fisher Scores 1× 10−7

IG 1× 10−9

LASSO Regularization 1× 10−7

Random Forest 1× 10−9

RFE 1× 10−6

SFS 1× 10−9

VIF 1× 10−8

Πίνακας 4.20: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Το διάγραµµα που απεικονίζει τις συνολικές και µέγιστες ακρίβειες που

πετυχαίνει το µοντέλο για όλες τις µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών ϕαίνεται

παρακάτω:

Σχήµα 4.29: Οι ακρίβειες του µοντέλου Naive Bayes για κάθε µία µέθοδο

Ακολουθούν και οι καµπύλες ROC µαζί µε τις ϐαθµολογίες AUC: Από τα

οποία απορρέουν οι εξής ϐαθµολογίες :

και οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης : Από τα οποία προκύπτουν τα

εξής συµπεράσµατα µαζί µε τις υπόλοιπες στατιστικές µετρικές που αξιολογούν το

µοντέλο.

Τέλος, διαθέτονται και οι συναρτήσεις log-loss για την καλύτερη ανάλυση

και ερµήνευση της συπεριφοράς του µοντέλου για κάθε διαίρεση (fold).
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.30: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Naive Bayes
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.31: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Naive Bayes
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.32: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Naive Bayes
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Method AUC Score
Correlation 0.89
Decision Trees 0.9
Forward Feature Selection 0.8
Fisher Scores 0.86
Information Gain 0.85
Lasso Regularization 0.74
Random Forest 0.84
Recursive Feature Elimination 0.84
Sequential Feature Selection 0.83
Variance Inflation Factor 0.82

Πίνακας 4.21: AUC Scores για κάθε µέθοδο

Method Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Correlation 79.5 79.86 79.17 79.27
Decision Trees 84.25 84.26 84.15 84.19
FFS 69.5 70.42 69.60 69.22
Fisher Scores 75.5 75.70 75.54 75.47
IG 81.0 81.12 80.98 80.97
LASSO Regularization 66.5 68.75 66.32 65.31
Random Forest 80.5 80.88 80.44 80.42
RFE 72.5 72.89 72.56 72.42
SFS 77.5 77.57 77.47 77.47
VIF 79.5 80.19 79.42 79.35

Πίνακας 4.22: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Από τα διαγράµµατα αυτά, παρατηρείται από όλες τις µεθόδους, ϕθίνουσα

συµπεριοφορά ως προς τα τελευταία folds. Παρόλο που µπορεί να σηµειώεται αύξη-

ση του log-loss σε µερικές διαιρέσεις, όλα τα µοντέλα, επιτυγχάουν ελαχιστοποίηση

του log-loss, µε εξαίρεση τα random forest, στην 5η διαίρεση.
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4.10 Random Forest

Για το µοντέλο αυτό κατά διαδικασία επιλογής των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων, ο

αλγόριθµος επέλεξε τις ακόλουθες αρχιτεκτονικές :

Method Criterion Max Depth Max Features Min Samples Leaf Min Samples Split N Estimators
Correlation gini null sqrt 1 2 200
Decision Trees gini 20 sqrt 2 5 50
FFS gini 20 sqrt 4 2 50
Fisher Scores gini 20 log2 1 10 100
IG entropy 5 sqrt 1 2 50
LASSO Regularization entropy 5 sqrt 4 5 50
Random Forest gini 5 log2 2 10 50
RFE entropy 5 sqrt 4 5 50
SFS entropy 5 log2 1 10 50
VIF gini 5 log2 4 5 200

Πίνακας 4.23: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Οι ακρίβειες που επιτυγχάνονται από το µοντέλο για κάθε µέθοδο απεικο-

νίζονται στο ακόλουθο διάγραµµα:

Σχήµα 4.33: Οι ακρίβειες του µοντέλου Random Forest για κάθε µία µέθοδο

Επιπλέον, απεικονίζοται και οι καµπύλες ROC: Οι ϐαθµολογίες AUC για

κάθε µέθοδο

Οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης για κάθε µέθοδο: Υπόλοιπες µετρι-

κές αξιολόγησης και αποτελέσµατα µητρών σύγχυσης :

Επιπλέον, οι συναρτήσεις log-loss απεικονίζονται στα ακόλουθα διαγράµ-

µατα:

΄Ολες οι µέθοδοι παρουσιάζουν παρόµοιες συµπεριφορές µεταξύ τους, για

παράδειγµα οι µέθοδοι random forest, recursive feature elimination, information

gain, fisher scores έχουν παρόµοιες καµπύλες, αντίστοιχα, οι decision trees, lasso

regularization, sequential feature elimination, επίσης, έχουν παρόµοιες καµπύλες.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.34: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Random Forest
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.35: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Random Forest
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.36: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Random Forest

131



Method AUC Score
Correlation 0.91
Decision Trees 0.87
Forward Feature Selection 0.87
Fisher Scores 0.87
Information Gain 0.87
Lasso Regularization 0.73
Random Forest 0.87
Recursive Feature Elimination 0.87
Sequential Feature Selection 0.87
Variance Inflation Factor 0.86

Πίνακας 4.24: AUC Scores για κάθε µέθοδο

Method Overall Accuracy Precision (macro avg) Recall (macro avg) F1-Score (macro avg)
Correlation 85.75% 85.71% 85.75% 85.72%
Decision Trees 77.5% 77.52% 77.51% 77.49%
FFS 79.5% 79.5% 79.50% 79.40%
Fisher Scores 79.0% 79.11% 78.97% 78.96%
IG 78.5% 78.65% 78.46% 78.45%
LASSO Regularization 66.5% 66.72% 66.55% 66.43%
Random Forest 79.0% 79.30% 78.90% 78.92%
RFE 78.0% 78.18% 77.95% 77.94%
SFS 82.0% 82.05% 81.97% 81.98%
VIF 82.5% 82.90% 82.44% 82.40%

Πίνακας 4.25: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο
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4.11 Stochastic Gradient Descent

Από τη διαδικασία επιλογής των ϐέλτιστων συνδυασµών υπερπαραµέτρων για κάθε

µέθοδο, προέκυψαν οι ακόλουθες αρχιτεκτονικές :

Method Learning Rate Max Depth Max Iter Min Samples Leaf
Correlation 0.01 3 300 1
Decision Trees 0.01 3 200 4
FFS 0.01 3 200 1
Fisher Scores 0.1 5 200 4
IG 0.01 5 100 4
LASSO Regularization 0.01 3 200 4
Random Forest 0.01 5 200 1
RFE 0.1 3 100 2
SFS 0.01 3 300 1
VIF 0.1 3 200 1

Πίνακας 4.26: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Η ακρίβειες που επιτυγχάνονται από το µοντέλο απεικονίζονται στο παρα-

κάτω διάγραµµα: Επιπλέον, απεικονίζοται και οι καµπύλες ROC: Οι ϐαθµολογίες

Σχήµα 4.37: Οι ακρίβειες του µοντέλου Stochastic Gradient Descent για κάθε µία
µέθοδο

AUC για κάθε µέθοδο:

Οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης για κάθε µέθοδο:

Τα αποτελέσµατα που απορρέουν από αυτά και τις υπόλοιπες µετρικές α-

ξιολόγησης των µοντέλων είναι τα ακόλουθα:

Και οι συναρτήσεις log-loss: Γενικότερα, παρατηρείται ότι δεν υπάρχει µία

συγκεκριµένη συµπεριφορά για όλες τις µεθόδους, κάθε µέθοδο αποδίδει καλύτερα

σε διαφορετικές διαιρέσεις (folds).
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.38: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Stochastic Gradient
Descent
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.39: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Stochastic
Gradient Descent
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.40: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Stochastic Gradient Descent
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Method AUC Score
Correlation 0.91
Decision Trees 0.85
Forward Feature Selection 0.85
Fisher Scores 0.85
Information Gain 0.81
Lasso Regularization 0.75
Random Forest 0.81
Recursive Feature Elimination 0.87
Sequential Feature Selection 0.86
Variance Inflation Factor 0.81

Πίνακας 4.27: AUC Scores για κάθε µέθοδο

Method Overall Accuracy Precision Recall F1-Score
Correlation 85% 84.9% 84.2% 84.2%
Decision Trees 77.5% 77.52% 77.48% 77.48%
FFS 80% 80.1% 80.1% 80.19%
Fisher Scores 80.5% 80.65% 80.46% 80.46%
IG 79% 75.59% 78.9% 78.8%
LASSO Regularization 69.5% 69.6% 69.5% 69.4%
Random Forest 76.0% 76.02% 76.07% 75.99%
RFE 81.5% 81.58% 81.47% 81.47%
SFS 79% 78.99% 78.99% 78.99%
VIF 77% 76.9 % 76.9% 76.9%

Πίνακας 4.28: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

4.12 Support Vector Machine

Κατόπιν της διαδικασίας επιλογής των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων για κάθε

µέθοδο του µοντέλου, προέκυψαν οι ακόλουθες αρχιτεκτονικές :

Μέθοδος C Degree Gamma Kernel
Decision Trees 0.1 2 scale rbf
Correlation 0.1 2 scale linear
FFS 0.1 2 scale linear
Fisher Scores 0.8 2 scale linear
IG 0.1 2 scale linear
LASSO Regularization 0.1 2 scale linear
Random Forest 0.1 2 scale linear
RFE 0.1 2 scale rbf
SFS 0.1 2 scale linear
VIF 1 2 scale linear

Πίνακας 4.29: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Οι µέγιστες συνολικές ακρίβειες που επέτυχε το µοντέλο για κάθε µέθο-

δο παρουσιάζονται στο ακόλουθο διάγραµµα: Επιπλέον, απεικονίζοται και οι κα-

µπύλες ROC: Οι ϐαθµολογίες AUC για κάθε µέθοδο:

Οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης για κάθε µέθοδο: Από τα οποία

137



Σχήµα 4.41: Οι ακρίβειες του µοντέλου Support Vector Machine για κάθε µία
µέθοδο

Μέθοδος AUC Βαθµολογία
Correlation 0.92
Decision Trees 0.54
Forward Feature Selection 0.88
Fisher Scores 0.89
Information Gain 0.87
Lasso Regularization 0.80
Random Forest 0.87
Recursive Feature Elimination 0.87
Sequential Feature Selection 0.88
Variance Inflation Factor 0.87

Πίνακας 4.30: AUC Βαθµολογία για κάθε µέθοδο

προκύπτουν οι εξής πληροφορίες όσον αφορά τις αποδόσεις του µοντέλου µε κάθε

µέθοδο:
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.42: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Support Vector
Machine
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.43: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο Support Vector
Machine
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.44: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο Support Vector Machine
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Μέθοδος Accuracy Precision Recall F1-Score
Correlation 83.0% 83.1% 82.8% 82.9%
Decision Trees 52.5% 26.25% 50% 34%
FFS 81.0% 81.1% 81.0% 81.0%
Fisher Scores 77.5% 77.6% 77.5% 77.5%
IG 78.0% 78.1% 77.9% 77.9%
LASSO Regularization 66.0% 66.2% 65.9% 65.8%
Random Forest 76.5% 76.5% 76.5% 76.5%
RFE 79.0% 79.1% 79.0% 79.0%
SFS 76.5% 76.6% 76.5% 76.5%
VIF 73.0% 74.4% 72.9% 72.5%

Πίνακας 4.31: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο
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4.13 XGBoost

Για τις ϐέλτιστες υπερπαραµέτρους ϐρέθηκαν οι εξής αρχιτεκτονικές για κάθε µέθο-

δο :

Μέθοδος Learning Rate Max Depth Min Child Weight N Estimators Subsample
Correlation 0.1 10 5 200 1.0
Decision Trees 0.01 3 5 100 1.0
FFS 0.01 3 3 300 1.0
Fisher Scores 0.5 10 1 100 0.8
IG 0.5 3 5 300 0.9
LASSO Regularization 0.01 3 1 300 1.0
Random Forest 0.5 3 5 300 0.8
RFE 0.1 3 1 100 1.0
SFS 0.01 3 5 200 1.0
VIF 0.01 10 1 200 0.8

Πίνακας 4.32: Υπερπαράµετροι για κάθε µέθοδο

Οι µέγιστες συνολικές ακρίβειες που επέτυχε το µοντέλο για κάθε µέθο-

δο παρουσιάζονται στο ακόλουθο διάγραµµα: Επιπλέον, απεικονίζοται και οι κα-

Σχήµα 4.45: Οι ακρίβειες του µοντέλου XGBoost για κάθε µία µέθοδο

µπύλες ROC: Οι ϐαθµολογίες AUC για κάθε µέθοδο:

Οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης για κάθε µέθοδο: Από τις στατιστικές

µετρικές και τις µήτρες σύγχυσης απορρέουν τα εξής αποτελέσµατα:

Τέλος, παρατίθενται και τα διαγράµµατα των συναρτήσεων |λογ-λοσς για

κάθε µέθοδο: Από τα διαγράµµατα αυτά ϕαίνεται ότι τα περισσότερα µοντέλα έχουν

παρόµοιες συµπεριφορές για κάθε µέθοδο, όπως για παράδειγµα τα decision trees

µε FFS, τα fisher scores µε τα IG και lasso regularization και τα VIF, RFE και

Random Forest.
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.46: ROC Curves για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο XGBoost
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.47: Μήτρες σύγχυσης για όλες τις µεθόδους για το µοντέλο XGBoost
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(αʹ) Correlation (ϐʹ) Decision Trees

(γʹ) Forward Feature Selection (δʹ) Fisher Scores

(εʹ) Information Gain (ϛʹ) Lasso Regularization

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Recursive Feature Elimination

(ϑʹ) Sequential Feature Selection (ιʹ) Variance Inflation Factor

Σχήµα 4.48: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλες
τις µεθόδους για το µοντέλο XGBoost
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Μέθοδος AUC
Correlation 0.98
Decision Trees 0.93
Forward Feature Selection 0.93
Fisher Scores 1.00
Information Gain 0.94
Lasso Regularization 0.87
Random Forest 0.98
Recursive Feature Elimination 0.97
Sequential Feature Selection 0.94
Variance Inflation Factor 0.99

Πίνακας 4.33: AUC ϐαθµολογία για κάθε µέθοδο

Μέθοδος Ακρίβεια (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%)
Correlation 85.25 85.21 85.75 85.72
Decision Trees 80.00 80.86 80.00 77.49
FFS 81.50 81.50 81.50 79.50
Fisher Scores 82.00 82.11 82.00 78.96
IG 83.00 83.06 83.00 78.45
LASSO Regularization 71.50 71.68 71.50 66.43
Random Forest 79.50 79.65 79.50 78.92
RFE 82.00 82.06 82.00 77.94
SFS 82.00 82.00 82.00 79.45
VIF 81.50 81.59 81.50 79.45

Πίνακας 4.34: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο
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4.14 Principal Component Analysis σε συνδυασµό µε τα

µοντέλα

Για κάθε µοντέλο εξετάστηκαν και επιλέχθηκαν οι ϐέλτιστοι συνδυασµοί υπερπα-

ϱαµέτρων ϐάσει των αποδόσεων στις ακρίβειες συνδυάζοντας τη µέθοδο PCA για τη

µείωση των διαστάσεων. Για κάθε µοντέλο προέκυψαν οι εξής αρχιτεκτονικές :

Hyperparameter Value
criterion entropy
max depth 10
min samples leaf 4
min samples split 10

Πίνακας 4.35: Υπερπαράµετροι για Decision Trees

Hyperparameter Value
learning rate 0.01
max depth 3
min samples leaf 4
min samples split 2
n estimators 300
subsample 0.8

Πίνακας 4.36: Υπερπαράµετροι για Gradient Boosting

Hyperparameter Value
algorithm auto
leaf size 20
n neighbors 7
p 2
weights uniform

Πίνακας 4.37: Υπερπαράµετροι για KNN

Hyperparameter Value
C 0.01
max iter 500
penalty l2
solver lbfgs

Πίνακας 4.38: Υπερπαράµετροι για Logistic Regression

Οι µέγιστες συνολικές ακρίβειες που επέτυχε το µοντέλο για κάθε µέθο-

δο παρουσιάζονται στο ακόλουθο διάγραµµα: Επιπλέον, απεικονίζοται και οι κα-

µπύλες ROC: Οι ϐαθµολογίες AUC για κάθε µοντέλο :

Οι απεικονίσεις των µητρών σύγχυσης για κάθε µέθοδο: Από τις υπόλοιπες

στατιστικές µετρικές υπάρχουν και οι ακόλουθες πληροφορίες για την αξιολόγηση

των µοντέλων:
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Hyperparameter Value
criterion entropy
max depth 5
max features log2
min samples leaf 4
min samples split 10
n estimators 50

Πίνακας 4.39: Υπερπαράµετροι για Random Forest

Hyperparameter Value
alpha 0.001
eta0 0.1
learning rate constant
loss hinge
max iter 200
penalty l1
tol 1ε-05

Πίνακας 4.40: Υπερπαράµετροι για Stochastic Gradient Descent

Hyperparameter Value
learning rate 0.01
max depth 3
min child weight 3
n estimators 100
subsample 0.8

Πίνακας 4.41: Υπερπαράµετροι για XGBoost

Hyperparameter Value
C 0.8
degree 2
gamma scale
kernel rbf

Πίνακας 4.42: Υπερπαράµετροι για SVM

Μέθοδος AUC
Decision Trees 0.76
Gradient Boosting 0.89
K-Nearest Neighbors 0.84
Logistic Regression 0.9
Naive Bayes 0.84
Penalized Logistic Regression 0.93
Random Forest 0.86
Stochastic Gradient Descent 0.85
Support Vector Machine 0.89
XGBoost 0.88

Πίνακας 4.43: AUC ϐαθµολογία για κάθε µέθοδο
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Σχήµα 4.49: Οι ακρίβειες του για κάθε µοντέλο µε το Principal Component Analysis

Μέθοδος Ακρίβεια Precision Recall F1-Score
Decision Trees 74% 74.1% 73.7% 73.7%
Gradient Boosting 82.5% 82.5% 82.5% 82.5%
K-Nearest Neighbors (KNN) 74.75% 75.4% 74.2% 74.2%
Logistic Regression 85% 87.3% 85% 85.3%
Random Forest 80.75% 80.7% 80.7% 80.7%
Stochastic Gradient Descent (SGD) 80.25% 80.3% 80.1% 80.2%
XGBoost 81.75% 81.8% 81.6% 81.7%
Support Vector Machine (SVM) 81.5% 81.5% 81.4% 81.5%

Πίνακας 4.44: Μετρικές Απόδοσης για κάθε µέθοδο

Τέλος, παρατίθενται και τα διαγράµµατα των συναρτήσεων log-loss για κάθε

µέθοδο:
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(αʹ) Decision Trees (ϐʹ) Gradient Boosting

(γʹ) K-Nearest Neighbors (δʹ) Logistic Regression

(εʹ) Naive Bayes (ϛʹ) Penalized Logistic Regression

(Ϲʹ) Random Forest (ηʹ) Stochastic Gradient Descent

(ϑʹ) Support Vector Machine (ιʹ) XGBoost

Σχήµα 4.50: ROC Curves για τα µοντέλα µε το Principal Component Analysis
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(αʹ) Decision Trees (ϐʹ) Gradient Boosting

(γʹ) K-Nearest Neighbors (δʹ) Logistic Regression

(εʹ) Naive Bayes (ϛʹ) Random Forest

(Ϲʹ) Stochastic Gradient Descent (ηʹ) Support Vector Machine

(ϑʹ) XGBoost

Σχήµα 4.51: Μήτρες σύγχυσης για όλα τα µοντέλα µε τη εφαρµµογή PCA
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(αʹ) Decision Trees (ϐʹ) Gradient Boosting

(γʹ) K-Nearest Neighbors (δʹ) Logistic Regression

(εʹ) Naive Bayes (ϛʹ) Random Forest

(Ϲʹ) Stochastic Gradient Descent (ηʹ) Support Vector Machine

(ϑʹ) XGBoost

Σχήµα 4.52: Log-Loss ως προς τον αριθµό των επαναλήψεων συναρτήσεις για όλα
τα µοντέλα µε την εφαρµογή PCA
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Κεφάλαιο 5

Συζήτηση Αποτελεσµάτων

5.1 Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων των ∆έντρων Αποφάσεων, παρατη-

ϱήθηκαν σηµαντικές διακυµάνσεις στην απόδοση του µοντέλου ανάλογα µε τις µε-

ϑόδους επιλογής χαρακτηριστικών. Κάθε µοντέλο µε διαφορετική µέθοδο επιλογής

χαρακτηριστικών παρείχε διαφορετικές επιδόσεις µε ϐάση τις µετρικές ακρίβειας,

ανάκλησης, F1-score και τη µήτρα σύγχυσης.

Το µοντέλο ∆έντρων Απόφασης πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια µε τη µέθο-

δο Correlation, ϕτάνοντας το 81.5%, ενώ η χαµηλότερη ακρίβεια παρατηρήθηκε µε

τη µέθοδο LASSO Regularization, µόλις 53.5%. Οι άλλες µέθοδοι κυµαίνονταν µε-

ταξύ αυτών των δύο ακραίων τιµών, χωρίς να δείχνουν πολύ υψηλές αποδόσεις. Από

τις µετρικές και τη µήτρα σύγχυσης, δίνεται µια καλύτερη εικόνα της ικανότητας

του κάθε µοντέλου να διακρίνει µεταξύ των κλάσεων. Η µέθοδος LASSO Regular-

ization εµφάνισε σηµαντικές αδυναµίες στην ταξινόµηση, όπως και η πλειοψηφία

των µοντέλων, καθώς δεν παρουσίασαν υψηλές διακριτικές ικανότητες, ακόµα και η

υψηλότερη σε απόδοση µέθοδος, που πέτυχε ακρίβεια 81.5%.

΄Οσον αφορά το µοντέλο Back Propagation, αντίστοιχα, παρατηρήθηκαν µι-

κτές αποδόσεις από τις διαφορετικές µεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών. Καταρ-

χάς, το µοντέλο αυτό µε τη µέθοδο Forward Feature Selection πέτυχε µε συντριπτική

διαφορά την υψηλότερη ακρίβεια (92.5%), στη συνέχεια ακολούθησαν οι µέθοδοι Re-

cursive Feature Elimination, Information Gain, Correlation και Fisher Scores µε

αρκετά υψηλές αποδόσεις µε ακρίβειες 90%, 87.5%, 85% και 82.5% αντίστοιχα. Τα

υπόλοιπα µοντέλα σηµείωσαν πολύ χαµηλές ακρίβειες µε τη χαµηλότερη να ϕτάνει

στο 52.5%.

Οι µετρικές και η µήτρα σύγχυσης ενισχύουν την αποτελεσµατικότητα και

την αξιοπιστία των ¨δυνατότερων¨ µοντέλων, καθώς παρουσιάζουν πολύ υψηλά σκορ

σε AUC, precision, recall και f1-score αναδεικνύοντας ότι τα µοντέλα αυτά έχουν

πολύ καλή διακριτική ικανότητα. Για τα µοντέλα που δεν πέτυχαν υψηλές ακρίβειες,

όπως τα Decision Trees, LASSO, Random Forest, Sequential Feature Selection

και Variance Inflation Factor, ϕαίνεται να έχουν µικτές αποδόσεις παρουσιάζοντας
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υψηλή ανάκληση και χαµηλή ακρίβεια ϑετικής κλάσης. Για παράδειγµα, τα SFS και

VIF παρουσίασαν ανάκληση 100% και ακρίβεια ϑετικής κλάσης ίση µε 57.1%. Τα

Lasso και Random Forest επίσης, από τις καµπύλες ROC, ϕαίνονται να αποδίδουν

χειρότερα και από το random guessing.

Για το µοντέλο Gradient Boosting, τα περισσότερα µοντέλα κυµαίνονται

µεταξύ ακρίβειες 84% µε 74% µε εξαίρεση το µοντέλο µε τη µέθοδο Lasso Regular-

ization που ϕτάνει µέγιστη ακρίβεια ίση µε περίπου 65%. Την υψηλότερη ακρίβεια

την επιτυγχάνει η µέθοδος Correlation και ακολουθούν οι µέθοδοι Decision Trees

και FFS. Από τα διαγράµµατα ϕαίνεται πως όλα τα µοντέλα αποδίδουν καλύτερα

από το random guessing και έχουν καλές ισορροπίες µεταξύ της ανάκλησης και της

ακρίβειας ϑετικής κλάσης.

Ακολουθεί το µοντέλο K-Nearest Neighbors, το οποίο επιτυγχάνει, ανάλο-

γα µε τη µέθοδο, σχετικά υψηλές ακρίβειες (του ϐεληνεκούς του προηγούµενου

µοντέλου, Gradient Boosting) και πολύ χαµηλές, όπως το 51%. Την υψηλότερη

ακρίβεια την πετυχαίνει για άλλη µία ϕορά µε τη µέθοδο επιλογής χαρακτηριστικών

ϐάσει της συσχέτισης µε 84% και τη χαµηλότερη πάλι µε τη LASSO. ΄Αλλα µοντέλα

που πετυχαίνουν σχετικά υψηλές αποδόσεις είναι εκείνα µε την FFS, IG, Fisher

Scores µε 80% ακρίβειες, και πολύ χαµηλές ακρίβειες ϕτάνουν τα µοντέλα µε µε-

ϑόδους τα Decision Trees, Random Forest, SFS, VIF. Ακόµη και εάν δεν έχουν

όλα τα µοντέλα πολύ υψηλή απόδοση και εµφανίζουν µέτρια διακριτική ικανότητα

µεταξύ των κλάσεων, δεν υπάρχουν µικτές συµπεριφορές όσον αφορά την ανάκληση

και την ακρίβεια ϑετικής κλάσης, αλλά ϕαίνεται να διατηρείται µια ισορροπία µεταξύ

αυτών των δύο. Γενικότερα, από τα µοντέλα αυτά, εκείνα που πετυχαίνουν ακρίβειες

άνω του 80% ϕαίνεται να είναι αρκετά αξιόπιστα και αποδίδουν αρκετά καλύτερα

στην διαδικασία ταξινόµησης.

Προχωρώντας στο µοντέλο Penalized Logistic Regression, τα µοντέλα µε

τις διαφορετικές µεθόδους ϕαίνεται να σηµειώνουν παρόµοιες ακρίβειες µε τις πε-

ϱισσότερες να κυµαίνονται µεταξύ του 83% µε 77% µε εξαίρεση τη Lasso Regular-

ization, η οποία ϕτάνει µέγιστη ακρίβεια 69%. Την υψηλότερη την πετυχαίνει η

µέθοδος Correlation µε 83%. Οι υπόλοιπες µετρικές επιβεβαιώνουν τις διακριτικές

ικανότητες των µοντέλων, τα οποία όλα ϕαίνεται να παρουσιάζουν καλή ισορροπία

και ικανοποιητική ικανότητα να διακρίνουν τις κλάσεις µεταξύ τους.

Παρόµοια αποτελέσµατα καταγράφει και το µοντέλο της Γραµµικής Παλιν-

δρόµησης µε µέγιστη ακρίβεια το 84% που πετυχαίνει µε τις µεθόδους Correlation

και Sequential Feature Selection. Τη χαµηλότερη ακρίβεια την έχει µε τη µέθοδο

Lasso Regularization που είναι 71%. Τα διαγράµµατα ROC και οι υπόλοιπες µετρι-

κές πάλι επιβεβαιώνουν ότι τα µοντέλα έχουν καλή ισορροπία και ϕαίνεται να έχουν

αρκετά καλή διακριτική ικανότητα, ξεχωρίζοντας ικανοποιητικά τα ϑετικά από τα

αρνητικά περιστατικά.

Το µοντέλο Multilayered Perceptron παρουσιάζει µεγάλες διακυµάνσεις

µεταξύ των ακριβειών των µοντέλων, µε τη µέγιστη ακρίβεια να ϕτάνει στο 79% µε τη

156



µέθοδο Fisher Scores και ελάχιστη ακρίβεια 47% µε τη µέθοδο Sequential Feature

Selection. Αρκετά χαµηλές ακρίβειες έχουν, επίσης, και τα µοντέλα µε τις µεθόδους

LASSO, IG, Random Forest, VIF, Decision Trees µε ακρίβειες κοντά ή και κάτω

από το 50%. Για εκείνα τα µοντέλα, ϕαίνεται και από την καµπύλη ROC ότι αν το

µοντέλο επέλεγε να ταξινοµήσει κάποιο περιστατικό τυχαία, ϑα απέδιδε καλύτερα

από αυτά, αλλά παρόλα αυτά, ϕαίνεται οι µετρικές ανάκλησης και ακρίβειας ϑετικής

κλάσης να µην έχουν µεγάλες διαφορές.

Στη συνέχεια, το µοντέλο Naive Bayes παρουσιάζει µέτριες ακρίβειες µε την

υψηλότερη να είναι στο 84% µε τη µέθοδο Decision Trees και τη χαµηλότερη να

είναι 67% µε τη µέθοδο Lasso Regularization. Οι υπόλοιπες κυµαίνονται µεταξύ

των δύο και µε τις µετρικές ϕαίνεται ότι έχουν ικανοποιητικές ικανότητες όσον α-

ϕορά την ταξινόµηση των περιστατικών σε κλάσεις, και παρουσιάζουν και κάποια

σταθερότητα όσον αφορά τις συµπεριφορές, δηλαδή να διατηρούν µια σχετικά καλή

ισορροπία µεταξύ των µετρικών χωρίς µεγάλες αποκλίσεις µεταξύ της ανάκλησης

και της ακρίβειας ϑετικής κλάσης.

Το µοντέλο Random Forest σηµειώνει αρκετά υψηλή ακρίβεια µε τη µέθοδο

Correlation (86%) και οι υπόλοιπες µέθοδοι έχουν ακρίβειες από 82% (µε τη µέθοδο

VIF και SFS) έως και 67% µε τη LASSO. Με τις µετρικές και τις καµπύλες ROC

επιβεβαιώνεται η διακριτική ικανότητα των µοντέλων που πετυχαίνουν υψηλά σκορ

στην ακρίβεια.

Ακόµη, το µοντέλο Stochastic Gradient Descent ϕτάνει ακρίβεια 85% µε

τη µέθοδο Correlation µε αµέσως επόµενη υψηλότερη ακρίβεια τη 81% µε τα µο-

ντέλα µε µεθόδους Fisher Scores και RFE. Πάλι, τα µοντέλα ϕαίνεται να έχουν

ικανοποιητική ικανότητα διάκρισης µεταξύ των κλάσεων.

Το µοντέλο Support Vector Machine επιτυγχάνει µέγιστη ακρίβεια µε τη

µέθοδο Correlation µε 83%. Οι υπόλοιπες µέθοδοι επιτυγχάνουν ακρίβειες λίγο

χαµηλότερες από αυτό που είναι, ωστόσο, µέτριες.

Ακόµη, το µοντέλο XGBoost ϕαίνεται να έχει καλά αποτελέσµατα, καθώς

επιτυγχάνει µέγιστη ακρίβεια 85% µε τη µέθοδο Correlation και τα υπόλοιπα µο-

ντέλα, µε εξαίρεση το Lasso, το οποίο επιτυγχάνει µέγιστη ακρίβεια ίση µε 71%,

κυµαίνονται σε ακρίβειες του 83% µε 80% που είναι αρκετά καλές. Η ικανότητα του

κάθε µοντέλου να ξεχωρίζει τις κλάσεις του συνόλου δεδοµένων είναι ικανοποιητική,

κυρίως της µεθόδου µε τη µέγιστη ακρίβεια.

Τέλος, µε τη µέθοδο PCA τα αποτελέσµατα που προκύπτουν ανά µοντέλο

είναι αρκετά ενδιαφέροντα καθώς επιτυγχάνεται ως µέγιστη ακρίβεια το 82% των

µοντέλων Gradient Boosting και Support Vector Machine αλλά και τα υπόλοιπα

µοντέλα δεν πέφτουν από το 74%, το οποίο είναι µέτριο σαν απόδοση. Παρόλα

αυτά, έχουν όλα τα µοντέλα µια µέτρια προς καλή ικανότητα διάκρισης µεταξύ των

κλάσεων και ϕαίνονται να έχουν µια ισορροπία µεταξύ των µετρικών της ανάκλησης

και ακρίβειας ϑετικής κλάσης.
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5.2 Σύγκριση µε State of the Art Αποτελέσµατα

Παρόµοιες έρευνες έχουν διεξαχθεί µε σκοπό να εκτιµηθεί η πιθανότητα ϑα-

νάτου ή την εκτίµηση των µετεγχειρητικών επιπλοκών κάποιου ασθενούς που έχει

υποβληθεί σε χειρουργείο προκειµένου να αντιµετωπίσει ένα κάταγµα ισχίου. Οι

έρευνες αυτές διέφεραν σε συγκεκριµένους τοµείς από την παρούσα έρευνα. Κα-

ταρχάς, υπήρξαν διαφορές στον όγκο των συνόλων δεδοµένων. Μερικές έρευνες

είχαν συλλέξει από 1000 µέχρι και 550.000 περιστατικά [2]. Ωστόσο, σε αυτά τα

σύνολα δεδοµένων ήταν ασθενείς ή περιστατικά που δεν είχαν διαγνωστεί µε τα συ-

γκεκριµένα κατάγµατα που αναφέρονται στην εργασία αυτή, αλλά γενικότερα ήταν

ηλικιωµένοι που είχαν υποστεί κάποιο χειρουργείο για οποιοδήποτε κάταγµα ισχίου

χαµηλής ενέργειας (low-energy hip fracture) [66]. Υπήρξαν και έρευνες που είχαν

συλλέξει κοντά στους 700 ασθενείς [67] που όµως είχαν διαγνωστεί µε τα συγκεκρι-

µένα κατάγµατα ισχίου. Στις έρευνες αυτές, όπως και στην παρούσα, ένας από τους

κύριους στόχους ήταν να εντοπίσουν χαρακτηριστικά τα οποία ϑεωρούνται µεγαλύτε-

ϱοι παράγοντες κινδύνου (risk factors) για τους ασθενείς αυτούς. Με άλλα λόγια,

ποιοι παράγοντες που διαθέτουν οι ασθενείς αυξάνουν τον κίνδυνο ϑνησιµότητάς

τους. Πολλά από τα χαρακτηριστικά/παράγοντες που εντοπίστηκαν ως παράγοντες

κινδύνου ήταν τα ακόλουθα: χρόνος µέχρι το χειρουργείο από τη στιγµή του κα-

τάγµατος, η διάρκεια διαµονής στο νοσοκοµείο, κατάσταση διαµονής (σε σπίτι ή σε

κέντρο), καρδιαγγειακά νοσήµατα [68], διαβήτης, λοίµωξη χειρουργικού τραύµατος

(SSI - Surgical Site Infection), η περίοδος που πραγµατοποιήθηκε το χειρουργείο,

ο δείκτης µάζας σώµατος (BMI - Body Mass Index), η αναιµία, η λήψη ϑεραπείας

µε κορτικοστεροειδή (corticosteroids), αυξηµένη χρήση αντιβιοτικών και τα επίπεδα

αιµοσφαιρίνης (hemoglobin levels), παχυσαρκία (συγκεκριµένα ο λόγος της περι-

µέτρου της µέσης µε την περίµετρο της περιφέρειας) [67]. Ακόµη, άλλοι παράγοντες

που ϕάνηκαν να είναι σηµαντικοί ήταν η κινητικότητα πριν το κάταγµα (pre-fracture

mobility), η γνωστική εξασθένηση (cognitive impairment), το µετεγχειρητικό παρα-

λήρηµα (post-operative delirium), ο χρόνος αποκατάστασης, η χειρουργική τεχνική,

η ϑεραπεία για οστεοπόρωση (osteoporosis), η επανεισαγωγή στο νοσοκοµείο (read-

mission)[69]. Επιπλέον, σηµαντικοί παράγοντες ήταν οι πνευµονικές νόσοι (lung

disease), η άνοια (dementia), το σκορ CCI - Charlson Comorbidity Index, η σαρ-

κοπενία (sarcopenia), άλλες παθήσεις όπως η οστεοαρθρίτιδα (osteoarthritis), η

δύναµη λαβής (grip strength), η ευαισθησία, το κάπνισµα (smoking) και το είδος

αναισθησίας (anesthesia type).

∆ιεξάχθηκαν και έρευνες που εξέταζαν τους παράγοντες που µπορούσαν να

ϐοηθήσουν στην εκτίµηση της διάρκειας διαµονής του ασθενούς στο νοσοκοµείο.

Μερικοί παράγοντες που ϐρέθηκαν για αυτό περιλαµβάνουν την κοινωνική και οι-

κονοµική κατάσταση του ασθενούς, το είδος του κατάγµατος, το ϕύλο, η ηλικία [70],

η εθνικότητα [71], δείκτες όπως το ασβέστιο (calcium) πριν την επέµβαση, το ποσο-

στό των λεµφοκυττάρων (lymphocyte percentage), η ενδοεγχειρητική αιµορραγία

(intraoperative bleeding), η χορήγηση γλυκόζης και χλωριούχου νατρίου (sodium
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chloride) µετά την επέµβαση, και το σκορ Charlson Comorbidity Index [72]. ΄Ενας

ακόµη παράγοντας που εντοπίστηκε από µία έρευνα ήταν η διάρκεια του χειρουρ-

γείου γαρςια2012πατιεντ. Σε µερικές έρευνες ο αλγόριθµος απαιτούσε να εισάγει

ο χρήστης µόνο τα χαρακτηριστικά ηλικία, ϕύλο, εθνικότητα και τα comorbidity

scores [73], [74] προκειµένου α εκτιµήσει τη διάρκεια παραµονής στο νοσοκοµείο.

Οι παράγοντες αυτοί είχαν ϐρεθεί, επίσης, και ως καθοριστικοί παράγοντες κινδύνου

για τον ϑάνατο.

Πολλοί από τους παραπάνω παράγοντες είχαν ϐρεθεί και στην παρούσα

έρευνα, καθώς όπως είχε αναφερθεί και παραπάνω, κάθε µέθοδος επιλογής χαρα-

κτηριστικών εντόπιζε διαφορετικά χαρακτηριστικά ϐάσει του αντίστοιχου κριτηρίου

της µεθόδου αυτής.

Σε µερικές έρευνες που έκαναν απόπειρα να εκτιµήσουν µε τη χρήση µο-

ντέλων µηχανικής µάθησης (machine learning) την πιθανότητα ϑανάτου του ασθε-

νούς, οι έρευνες αυτές πειραµατίστηκαν µε µοντέλα όπως: Gradient Boosting Clas-

sifier (GB), Random Forests Classifier (RF), Artificial Neural Network Classifier

(ANN), Logistic Regression Classifier (LR), Naive Bayes Classifier (NB), Support

Vector Machine Classifier (SVM) και K-Nearest Neighbors Classifier (KNN) [75].

Από αυτά, µερικά αποτελέσµατα που έβγαλαν είχαν τις εξής ακρίβειες : GB model

= 93%, RF = 95%, ANN = 94%, LR = 91%, NB = 89%, SVM = 90% και KNN =

90%, µε υψηλές τιµές στη ϐαθµολογία της καµπύλης χαρακτηριστικής λειτουργίας

του δέκτη (AUC - Area Under the Curve) (από 81% έως και 99%) και µε πολύ

υψηλή αρνητική προβλεπτική τιµή (Negative Predictive Value). Μία ακόµη έρευνα,

εκτίµησε µε τη ϐοήθεια των µοντέλων Artificial Neural Networks, Logistic Regres-

sion Naive Bayes την πιθανότητα ϑνησιµότητας ενός ασθενούς εντός των 30 ηµερών

κατά την οποία πέτυχε ακρίβειες 92%, 87% και 83% αντίστοιχα [2]. ΄Αλλη έρευ-

να που χρησιµοποίησε παρόµοια µοντέλα, µερικά για την εκτίµηση της διάρκειας

παραµονής στο νοσοκοµείο και άλλα για να εκτιµήσουν τον ϑάνατο του ασθενούς,

πέτυχαν ακρίβειες που κυµαίνονταν από το 68% µέχρι και το 95% [28]. Η έρευνα

που ήθελε να εκτιµήσει τη διάρκεια παραµονής στο νοσοκοµείο LOS, µε τη χρήση

του αλγόριθµου Naive Bayes πέτυχε ακρίβεια στο 87%.

Είναι, εποµένως, εµφανές ότι υπάρχουν πολλοί παράγοντες που µπορούν

να επηρεάσουν τις επιπλοκές αλλά και τη ϑνησιµότητα ενός ασθενούς όσον αφορά

την έκβαση ενός χειρουργείου για την αποκατάσταση από ένα κάταγµα ισχίου.

5.3 Συµπεράσµατα

Καλύτεροι Εκτελεστές : Τα µοντέλα Back Propagation µε Forward Feature

Selection και Recursive Feature Elimination είναι οι καλύτεροι και πιο αξιόπιστοι

εκτελεστές, παρουσιάζοντας ακρίβειες 92.5% και 90% αντίστοιχα. Επίσης, το Gra-

dient Boosting και Logistic Regression µε Correlation και SFS έδειξαν εξαιρετικές

αποδόσεις οι οποίες είναι συγκρίσιµες µε εκείνες των καλύτερων όσον αφορά την
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απόδοση µοντέλων από τις προαναφερόµενες έρευνες.

Χειρότερες Αποδόσεις : Τα Decision Trees και LASSO Regularization είχαν

τις χειρότερες αποδόσεις, µε το Decision Trees να πετυχαίνει ακρίβεια µόλις 52.5%

και LASSO να παρουσιάζει παρόµοια απόδοση σε πολλά µοντέλα. Η τόση µεγάλη

αποτυχία της µεθόδου LASSO L1 Regularization µπορεί να οφείλεται στο γεγονός

ότι η µέθοδος αυτή επιλέγει µόνο δύο χαρακτηριστικά από όλα τα διαθέσιµα που

υπάρχουν στο σύνολο δεδοµένων, εφόσον έχει οριστεί κάποιο κατώφλι που έχει τεθεί

ως ¨αποδεκτές¨ τιµές που µπορεί να αποδώσει η µέθοδος αυτή για να ϑεωρήσει το

χαρακτηριστικό ¨χρήσιµο¨ ή ¨ποιοτικό¨ για περεταίρω επεξεργασία.

Ισορροπία Μεταξύ Μετρικών: Τα περισσότερα µοντέλα που πετυχαίνουν

υψηλή ακρίβεια διατηρούν µια καλή ισορροπία µεταξύ των µετρικών ανάκλησης και

ακρίβειας ϑετικής κλάσης, υποδηλώνοντας την ικανότητά τους να διακρίνουν µεταξύ

των κλάσεων µε ακρίβεια.

Επιλογή Χαρακτηριστικών: Οι µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών έχουν

σηµαντικό αντίκτυπο στην απόδοση των µοντέλων. Η σωστή επιλογή µπορεί να ϐελ-

τιώσει σηµαντικά την ακρίβεια και άλλες µετρικές απόδοσης του µοντέλου. Πέραν

αυτού, παίζει πολύ ϱόλο ο συνδυασµός µεθόδου επιλογής χαρακτηριστικών µε το

ίδιο το µοντέλο. Με άλλα λόγια, µερικές µέθοδοι ενώ αποδίδουν αρκετά χαµηλά µε

τα περισσότερα µοντέλα, όπως για παράδειγµα τα δέντρα αποφάσεων µε τη πλειοψη-

ϕία των µοντέλων δεν πετύχαινε υψηλές ακρίβειες, µε µερικά µοντέλα ¨ταιριάζουν¨

και επιτυγχάνουν µεγάλες, ή έστω µεγαλύτερες από άλλες µεθόδους ακρίβειες, όπως

στην περίπτωση µε το µοντέλο XGBoost και Naive Bayes.

Αποδόσεις µε PCA: Η µέθοδος PCA παρείχε καλές αποδόσεις σε πολλά

µοντέλα, µε µέγιστη ακρίβεια 82%. Παρόλο που δεν είναι η κορυφαία επιλογή,

παρουσιάζει σταθερότητα και καλή ισορροπία µεταξύ των µετρικών.

Πολλά από τα αποτελέσµατα από πολλά µοντέλα της παρούσας έρευνας

ήταν πολύ ικανοποιητικά, ιδίως των καλύτερων σε απόδοση µοντέλων (ϐαςκ προπα-

γατιον µε ΦΦΣ), λαµβάνοντας υπόψη ότι εκπαιδεύτηκαν µε ένα σύνολο δεδοµένων

των 400 δειγµάτων και τη µέθοδο ςροσσ-αλιδατιον. Από τις αντίστοιχες έρευνες, τα

µοντέλα αυτά µπορούν να συγκριθούν µε τις ακρίβειες και τα αποτελέσµατα των κα-

λύτερων µοντέλων των ερευνών αυτών, καθώς τα ξεπερνούν για ένα ελάχιστο ποσοστό

ακρίβειας. Πιο συγκεκριµένα, το µοντέλο ΡΦ της έρευνας [28] πέτυχε 2.5% µεγα-

λύτερη ακρίβεια, το µοντέλο ΑΝΝ της [28] πέτυχε 1.5% παραπάνω και το µοντέλο

ΓΒ της έρευνας [28] πέτυχε 0.5% πιο ψηλή ακρίβεια από το µοντέλο ΒΠ µε ΦΦΣ της

παρούσας έρευνας.

5.4 Περιορισµοί

Στην παρούσα εργασία υπήρξαν µερικοί περιορισµοί. Ο πιο ϐασικός πε-

ϱιορισµός ήταν η έλλειψη δεδοµένων. Συγκριτικά µε τις περισσότερες έρευνες, η

συγκεκριµένη είχε 400 δείγµατα χωρίς missing values. Ο λόγος που ήταν τόσα ήταν
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λόγω του ότι αφορούσαν αποκλειστικά περιστατικά που είχαν έρθει στο νοσοκοµείο

ΚΑΤ τα τελευταία χρόνια από το 2019. Επίσης, η ίδια η διαδικασία συλλογής των

δεδοµένων αποτέλεσε έναν περιορισµό, καθώς όσοι συµµετείχαν στη συλλογή τους,

προκειµένου να συλλέξουν συγκεκριµένες πληροφορίες, έπρεπε να επικοινωνήσουν

τηλεφωνικώς µε τον ασθενή ή µε κάποιο µέλος της οικογένειάς του, µε αποτέλεσµα

να υπάρχει κίνδυνος ύπαρξης ανακριβειών. Από τους 700 συνολικά ασθενείς που

είχαν περάσει από το νοσοκοµείο ΚΑΤ, µόνο τα 400 αποτέλεσαν έγκυρα δείγµατα,

µε την έννοια να µην απουσιάζουν πληροφορίες.

5.5 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, εφόσον µε τα δεδοµένα αυτά έχουν υπάρξει µοντέλα

που επιστρέφουν αποτελέσµατα µεγάλης ακρίβειας, η πρόβλεψη της ϑνησιµότητας

µπορεί να γίνει ακόµα πιο ακριβής µε τη χρήση εικόνων και τη ϐοήθεια πιο πο-

λύπλοκων µοντέλων µηχανικής µάθησης, όπως τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

(CNN - Convolutional Neural Networks) και πολλά ακόµα. Επίσης, ενδεχοµένως

να µπορεί να επεκταθεί περαιτέρω η έρευνα ώστε, αντί να ταξινοµεί τα περιστατικά

σε δυαδική έξοδο (1: ϑάνατος, 0: όχι), να εκτιµά όχι µόνο τη ϑνησιµότητα ή ένα συ-

γκεκριµένο χαρακτηριστικό, αλλά και άλλες επιπλοκές που µπορεί να παρουσιάσει

ο ασθενής µετά την επέµβαση, εφόσον το σύνολο δεδοµένων είναι αρκετά µεγάλο.
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