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Περίληψη
Η παρούσα διπλωματική εργασία διερευνά την εφαρμογή μεθόδων Εξηγή-

σιμης Τεχνητής Νοημοσύνης (ΕΤΝ) στην ταξινόμηση και διάγνωση τυχαιωμά-
των επινεφριδίων, ένα κρίσιμο πεδίο της σύγχρονης ιατρικής. Στο πλαίσιο της
έρευνας, αναλύθηκε ένα σύνολο δεδομένων 262 ασθενών, το οποίο περιλάμ-
βανε πλήθος κλινικών, εργαστηριακών και απεικονιστικών παραμέτρων. Η με-
λέτη επικεντρώθηκε στην ανάπτυξη ενός αξιόπιστου και ερμηνεύσιμου μοντέ-
λου για την υποστήριξη κλινικών αποφάσεων, με ιδιαίτερη έμφαση στην ικα-
νότητα του συστήματος να παρέχει κατανοητές εξηγήσεις για τις προβλέψεις
του. Στο πλαίσιο της μεθοδολογικής προσέγγισης, εφαρμόστηκαν και αξιολο-
γήθηκαν συστηματικά διάφοροι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης. Μέσα από
μια ενδελεχή διαδικασία συγκριτικής αξιολόγησης, ο XGBoost αναδείχθηκε
ως το βέλτιστο μοντέλο, επιτυγχάνοντας εξαιρετική ακρίβεια στη διασταυρού-
μενη επικύρωση, με αξιοσημείωτη σταθερότητα στις προβλέψεις του. Ιδιαίτερη
έμφαση δόθηκε στην ερμηνευσιμότητα των αποτελεσμάτων μέσω των προηγ-
μένων μεθόδων SHAP (SHapley Additive exPlanations) και LIME (Local Inter-
pretable Model-agnostic Explanations), οι οποίες επέτρεψαν τη λεπτομερή κα-
τανόηση των παραγόντων που επηρεάζουν τις προβλέψεις του μοντέλου. Η
ανάλυση των αποτελεσμάτων ανέδειξε συγκεκριμένα κλινικά χαρακτηριστικά
που διαδραματίζουν καθοριστικό ρόλο στη διάγνωση των τυχαιωμάτων επινε-
φριδίων, παρέχοντας πολύτιμες πληροφορίες για τους κλινικούς ιατρούς. Τα
αποτελέσματα υποδεικνύουν ότι η ενσωμάτωση τεχνικών ΕΤΝ μπορεί να συμ-
βάλει σημαντικά στην αξιοπιστία και αποδοχή των συστημάτων τεχνητής νοη-
μοσύνης στην κλινική πράξη, προσφέροντας όχι μόνο υψηλή ακρίβεια αλλά
και τη δυνατότητα κατανόησης της συλλογιστικής πίσω από κάθε πρόβλεψη.
Η έρευνα αυτή ευελπιστούμε να αποτελέσει ένα σημαντικό βήμα προς την κα-
τεύθυνση της ανάπτυξης αξιόπιστων και διαφανών συστημάτων υποστήριξης
κλινικών αποφάσεων, τα οποία μπορούν να ενσωματωθούν αποτελεσματικά
στην καθημερινή κλινική πρακτική, βελτιώνοντας την ποιότητα της παρεχόμε-
νης φροντίδας υγείας.

Λέξεις Κλειδιά: Εξηγήσιμη Τεχνητή Νοημοσύνη, Τυχαιώματα Επινεφριδίων,
Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων





Abstract
This thesis explores the application of Explainable Artificial Intelligence (AI)

methods in the classification and diagnosis of adrenal gland tumors, a critical
field of modern medicine. As part of the study, a dataset of 262 patients was
analyzed, which included a multitude of clinical, laboratory and imaging para-
meters. The study focused on developing a reliable and interpretable model to
support clinical decisions, with a particular emphasis on the ability of the system
to provide understandable explanations for its predictions. As part of themethod-
ological approach, several machine learning algorithmswere systematically app-
lied and evaluated. Through a thorough benchmarking process, the XGBoost
classifier emerged as the optimal model, achieving excellent accuracy in cross-
validation, with remarkable stability in its predictions. Particular emphasis was
placed on the interpretability of the results through the advanced SHAP (SHapley
Additive exPlanations) and LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explan-
ations) methods, which allowed a detailed understanding of the factors influ-
encing themodel's predictions. Analysis of the results highlighted specific clinic-
al features that play a key role in the diagnosis of adrenal tychemia, providing
valuable information for clinicians. The results suggest that the integration of
XAI techniques can significantly contribute to the reliability and acceptance
of AI systems in clinical practice, offering not only high accuracy but also the
ability to understand the reasoning behind each prediction.We hope this research
will prove to be an important step towards the development of reliable and
transparent clinical decision support systems that can be effectively integrated
into daily clinical practice, improving the quality of health care provided.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, Adrenal Incidentalomas, Clinical
Decision Support Systems
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Σκοπός της εργασίας

Η παρούσα διπλωματική εργασία επικεντρώνεται στη μελέτη και εφαρ-
μογή μεθόδων Εξηγήσιμης Τεχνητής Νοημοσύνης (ΕΤΝ) (Explainable Artificial
Intelligence - XAI) στον τομέα της βιοϊατρικής μηχανικής, με ιδιαίτερη έμφαση
στην ταξινόμηση τυχαιωμάτων επινεφριδίων. Η σύγχρονη έρευνα γύρω από
την ένταξη της τεχνητής νοημοσύνης στην ιατρική πράξη και ιδιαίτερα της
εξηγήσιμης υποδηλώνει την τάση την οποία διακατέχει το συγκεκριμένο πε-
δίο [1]. Στη σύγχρονη ιατρική πραγματικότητα, η ενσωμάτωση συστημάτων
υποστήριξης αποφάσεων βασισμένων στην τεχνητή νοημοσύνη αποτελεί μια
αναδυόμενη τάση με σημαντικές προοπτικές [2]. Τα συστήματα αυτά έχουν επι-
δείξει αξιοσημείωτη ακρίβεια στη διάγνωση και πρόγνωση διαφόρων παθολο-
γικών καταστάσεων, συμπεριλαμβανομένων των τυχαιωμάτων [3]. Ωστόσο, η
αποτελεσματική εφαρμογή τέτοιων συστημάτων προϋποθέτει την κατανόηση
και ερμηνεία των αποφάσεών τους από την ιατρική κοινότητα [4]. Τα τυχαιώ-
ματα επινεφριδίων αποτελούν ένα σημαντικό κλινικό ζήτημα, με την εμφάνισή
τους στο γενικό πληθυσμό να κυμαίνεται μεταξύ 1-8.7% και να αυξάνεται με
την ηλικία [5]. Η έγκαιρη και ακριβής διάγνωση της κακοήθειας σε αυτές τις
περιπτώσεις είναι κρίσιμη για την πορεία εξέλιξης του ευρήματος, καθώς το
πρωτοπαθές επινεφριδιακό καρκίνωμα, παρότι σπάνιο, χαρακτηρίζεται από
ιδιαίτερα επιθετική συμπεριφορά με σημαντικά μειωμένα ποσοστά επιβίωσης
στην περίπτωση καθυστερημένης διάγνωσης [6]. Η μεθοδολογική προσέγγιση
που ακολουθείται στην παρούσα εργασία διακρίνεται για την ανάλυση των
δεδομένων και την ολιστική αντιμετώπιση του προβλήματος της διάγνωσης.
Συγκεκριμένα, η διαδικασία ξεκινά από τη λεπτομερή ανάλυση των κλινικών
δεδομένων, προχωρά στην εφαρμογή προηγμένων τεχνικών μηχανικής μάθη-
σης, και καταλήγει στην ερμηνεία των αποτελεσμάτων με τρόπο που είναι ευ-
ελπιστούμε να είναι άμεσα αξιοποιήσιμος από τους επαγγελματίες υγείας. Η
προσέγγιση αυτή ενσωματώνει τις βέλτιστες πρακτικές που έχουν αναδειχθεί
στη βιβλιογραφία, ενώ παράλληλα εισάγει στοιχεία στον τρόπο συνδυασμού
των διαφορετικών μεθοδολογικών εργαλείων. Η εργασία αξιοποιεί ένα μονα-
δικό σύνολο δεδομένων που συνδυάζει παραδοσιακές κλινικές παραμέτρους
με σύγχρονους βιοδείκτες και απεικονιστικά χαρακτηριστικά. Αυτή η προσέγ-
γιση εναρμονίζεται με τις σύγχρονες τάσεις στη βιοϊατρική έρευνα [7], όπου η
ποιότητα των δεδομένων αποτελεί θεμελιώδη προϋπόθεση για την αξιοπιστία
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των συμπερασμάτων και την πρακτική εφαρμογή των αποτελεσμάτων.
Η μεθοδολογική προσέγγιση περιλαμβάνει την ανάπτυξη και αξιολόγηση

διαφόρων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, καθώς και της ερμηνείας αυτών, με
ιδιαίτερη έμφαση στις μεθόδους SHAP (SHapley Additive exPlanations) [8] και
LIME (Local Interpretable Model - agnostic Explanations) [9].

Οι κύριοι στόχοι της εργασίας περιλαμβάνουν:

1. Την ανάπτυξη ενός αξιόπιστου μοντέλου πρόβλεψης για την ταξινό-
μηση τυχαιωμάτων επινεφριδίων

2. Τη συγκριτική αξιολόγηση των μεθόδων SHAP και LIME στην ερμηνεία
των προβλέψεων

3. Την αναγνώριση των σημαντικότερων κλινικών παραμέτρων που επη-
ρεάζουν τη διάγνωση της κακοήθειας

Η πρωτοτυπία της εργασίας έγκειται στη συνδυαστική προσέγγιση της
πρόβλεψης και εξήγησης στο συγκεκριμένο κλινικό πλαίσιο των τυχαιωμάτων
επινεφριδίων. Η συνεισφορά της εργασίας στο πεδίο είναι πολυεπίπεδη:

• Προσφέρει ένα καινοτόμο εργαλείο υποστήριξης κλινικών αποφάσεων
για την αξιολόγηση τυχαιωμάτων επινεφριδίων

• Προάγει την κατανόηση των δυνατοτήτων και περιορισμών των μεθό-
δων ΕΤΝ στην ιατρική διάγνωση

• Συμβάλλει στην ευρύτερη συζήτηση για την ενσωμάτωση εξηγήσιμων
συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης στην κλινική πράξη

Η επιλογή του συγκεκριμένου θέματος υπαγορεύεται από την επιτακτική
ανάγκη γεφύρωσης του χάσματος μεταξύ των προηγμένων συστημάτων τεχνη-
τής νοημοσύνης και της καθημερινής κλινικής πρακτικής. Η διάγνωση των
τυχαιωμάτων επινεφριδίων αποτελεί ένα ιδανικό πεδίο εφαρμογής τέτοιων συ-
στημάτων, καθώς συνδυάζει την πολυπλοκότητα των κλινικών δεδομένων με
την κρισιμότητα της έγκαιρης διάγνωσης. Επιπλέον, η εξηγησιμότητα των αλ-
γοριθμικών αποφάσεων δεν αποτελεί απλώς μια τεχνική πρόκληση, αλλά μια
θεμελιώδη προϋπόθεση για την οικοδόμηση εμπιστοσύνης μεταξύ των συστη-
μάτων τεχνητής νοημοσύνης και των επαγγελματιών υγείας [7]. Σε μια εποχή
όπου η ιατρική περίθαλψη γίνεται ολοένα και πιο εξαρτώμενη από την τεχνο-
λογία, η ανάπτυξη εξηγήσιμων συστημάτων υποστήριξης αποφάσεων μπορεί
να συμβάλει καθοριστικά στη βελτίωση της ποιότητας της υγειονομικής περί-
θαλψης και στην ασφάλεια των ασθενών [4].
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1.2 Δομή της εργασίας

Η παρούσα διπλωματική εργασία διαρθρώνεται σε κύρια κεφάλαια, τα
οποία οργανώνονται ως εξής:

Στο Κεφάλαιο 1 παρουσιάζεται η εισαγωγή της εργασίας, όπου αναλύε-
ται ο σκοπός και η σημασία της μελέτης των τυχαιωμάτων επινεφριδίων με τη
χρήση εξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης.

Το Κεφάλαιο 2 εστιάζει στο ιατρικό υπόβαθρο, παρέχοντας μια εκτενή
ανάλυση των επινεφριδίων, της ανατομίας τους, της φυσιολογίας τους και των
τυχαιωμάτων που μπορεί να εμφανιστούν σε αυτά.

Στο Κεφάλαιο 3 εξετάζεται η σχέση μεταξύ τεχνητής νοημοσύνης και ια-
τρικής, με έμφαση στα Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων (ΣΥΚΑ)
και τη σημασία της ερμηνευσιμότητας στην ιατρική πράξη.

Το Κεφάλαιο 4 εμβαθύνει στην Εξηγήσιμη Τεχνητή Νοημοσύνη (ΕΤΝ), πα-
ρουσιάζοντας τις βασικές μεθόδους και τεχνικές που χρησιμοποιούνται για την
ερμηνεία των αποφάσεων των μοντέλων μηχανικής μάθησης.

Στο Κεφάλαιο 5 παρατίθεται μια εκτενής βιβλιογραφική ανασκόπηση του
πεδίου, αναλύοντας τις τρέχουσες εξελίξεις και τάσεις στην εφαρμογή της ΕΤΝ
στη διάγνωση τυχαιωμάτων.

Στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζει το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε,
την επιλογή και αξιολόγηση των μοντέλων, καθώς και την εξήγηση των απο-
τελεσμάτων τους με τη χρήση τεχνικών ΕΤΝ.

Στο Κεφάλαιο 7 αναπτύσσονται οι μέθοδοι SHAP και LIME για το επιλεγέν
μοντέλο μηχανικής μάθησης.

Τέλος, στο Κεφάλαιο 8 συγκεντρώνονται τα συμπεράσματα της παρούσας
έρευνας καθώς και ορισμένες προτεινόμενες μελλοντικές προεκτάσεις.
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Κεφάλαιο 2

Ιατρικό υπόβαθρο

2.1 Επινεφρίδια

Τα επινεφρίδια αποτελούν ενδοκρινείς αδένες ζωτικής σημασίας για τον
ανθρώπινο οργανισμό [10]. Εντοπίζονται στον οπισθοπεριτοναϊκό χώρο, ένα
σε κάθε πλευρά, στους άνω πόλους των νεφρών [11].

2.1.1 Ανατομία
Κάθε επινεφρίδιο έχει μάζα περίπου 4-6 γραμμαρίων στους ενήλικες και

αποτελείται από δύο διακριτά τμήματα με διαφορετική εμβρυολογική προέ-
λευση [12]. Το μεγαλύτερο τμήμα του αδένα, που αντιπροσωπεύει το 80-90% της
συνολικής μάζας του, είναι ο επινεφριδιακός φλοιός (adrenal cortex). Ο φλοιός
διαιρείται σε τρεις διακριτές ζώνες: τη σπειροειδή ζώνη (zona glomerulosa), τη
στηλιδωτή ζώνη (zona fasciculata) και τη δικτυωτή ζώνη (zona reticularis). Το
εσωτερικό τμήμα του αδένα, ο επινεφριδιακός μυελός (adrenal medulla), κατα-
λαμβάνει το υπόλοιπο 10-20% της μάζας [13]. Η αγγείωση των επινεφριδίων
είναι ιδιαίτερα πλούσια, με τρεις κύριες αρτηρίες να τροφοδοτούν κάθε αδένα:
την άνω, τη μέση και την κάτω επινεφριδιακή αρτηρία. Αυτή η εκτεταμένη αγ-
γείωση είναι απαραίτητη για την επαρκή τροφοδοσία του αδένα με αίμα, δεδο-
μένου του σημαντικού μεταβολικού του ρόλου [14].

2.1.2 Φυσιολογία
Η φυσιολογία των επινεφριδίων χαρακτηρίζεται από την παραγωγή δια-

φόρων ορμονών, με κάθε ζώνη του φλοιού να εξειδικεύεται στην παραγωγή συ-
γκεκριμένων ορμονών [15]. Η σπειροειδής ζώνη παράγει αλατοκορτικοειδή, με
κύριο εκπρόσωπο την αλδοστερόνη. Η στηλιδωτή ζώνη είναι υπεύθυνη για την
παραγωγή γλυκοκορτικοειδών, με σημαντικότερη την κορτιζόλη. Η δικτυωτή
ζώνη παράγει ανδρογόνα, κυρίως δεϋδροεπιανδροστερόνη (DHEA) και ανδρο-
στενδιόνη. Ο μυελός των επινεφριδίων παράγει κατεχολαμίνες, συγκεκριμένα
επινεφρίνη και νορεπινεφρίνη [16].
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2.1.3 Λειτουργίες
Οι ορμόνες των επινεφριδίων επιτελούν πολλαπλές και κρίσιμες λειτουρ-

γίες στον οργανισμό [17]. Η αλδοστερόνη διαδραματίζει κεντρικό ρόλο στη
ρύθμιση του ισοζυγίου νατρίου-καλίου, στον έλεγχο της αρτηριακής πίεσης
και στη διατήρηση του όγκου του πλάσματος. Η κορτιζόλη είναι απαραίτητη
για το μεταβολισμό των υδατανθράκων, των πρωτεϊνών και των λιπών, ενώ πα-
ράλληλα έχει σημαντική ανοσορρυθμιστική και αντιφλεγμονώδη δράση. Επι-
πλέον, διαδραματίζει κεντρικό ρόλο στην απόκριση του οργανισμού στο στρες
[18]. Τα ανδρογόνα των επινεφριδίων συμβάλλουν στην ανάπτυξη των δευτε-
ρογενών χαρακτηριστικών του φύλου και στην ανάπτυξη των οστών. Οι κατε-
χολαμίνες είναι υπεύθυνες για την απόκριση "μάχης ή φυγής", ρυθμίζουν την
καρδιακή συχνότητα και την αρτηριακή πίεση, ενώ συμμετέχουν ενεργά στη
μεταβολική προσαρμογή του οργανισμού στο στρες. Η διαταραχή της λειτουρ-
γίας των επινεφριδίων μπορεί να οδηγήσει σε σοβαρές παθολογικές καταστά-
σεις, όπως η νόσοςAddison (ανεπάρκεια) ή το σύνδρομο Cushing (υπερλειτουρ-
γία) [19].

2.2 Τυχαιώματα επινεφριδίων

2.2.1 Ορισμός
Τα τυχαιώματα επινεφριδίων (adrenal incidentalomas) αποτελούν μάζες

των επινεφριδίων που ανακαλύπτονται τυχαία κατά τη διάρκεια απεικονιστι-
κού ελέγχου ο οποίος διενεργείται για άλλη αιτία [20]. Ο όρος εισήχθη για
πρώτη φορά στην ιατρική βιβλιογραφία τη δεκαετία του 1980 και έκτοτε η
συχνότητα ανεύρεσής τους έχει αυξηθεί σημαντικά, κυρίως λόγω της ευρείας
χρήσης σύγχρονων απεικονιστικών μεθόδων [5]. Η επίπτωσή τους στο γενικό
πληθυσμό κυμαίνεται μεταξύ 1-8.7%, αυξανόμενη με την ηλικία [21, 22, 23].

2.2.2 Παθοφυσιολογία
Η παθοφυσιολογία των τυχαιωμάτων επινεφριδίων είναι πολύπλοκη και

περιλαμβάνει διάφορους μηχανισμούς ανάπτυξης ενώ η μη φυσιολογική ανά-
πτυξη των επινεφριδίων μπορεί να επιβαρύνει πολλαπλά τον ανθρώπινο ορ-
γανισμό [24]. Σε μοριακό επίπεδο, η ανάπτυξή τους σχετίζεται με διαταρα-
χές στη ρύθμιση του κυτταρικού πολλαπλασιασμού και της απόπτωσης. Γε-
νετικές μεταλλάξεις σε συγκεκριμένα γονίδια, όπως τα TP53, CTNNB1, και
PRKAR1A, έχουν συσχετιστεί με την ανάπτυξη διαφόρων τύπων τυχαιωμάτων
[25]. Επιπλέον, διαταραχές στη λειτουργία του άξονα υποθαλάμου-υπόφυσης-
επινεφριδίων μπορούν να οδηγήσουν στην ανάπτυξη ορμονοπαραγωγών τυ-
χαιωμάτων [26].
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2.2.3 Τύποι τυχαιωμάτων
Τα τυχαιώματα επινεφριδίων κατηγοριοποιούνται με βάση τα λειτουργικά

και μορφολογικά τους χαρακτηριστικά [27]. Από λειτουργική άποψη, διακρί-
νονται σε μη λειτουργικά και λειτουργικά. Τα λειτουργικά τυχαιώματα περι-
λαμβάνουν φαιοχρωμοκυτώματα, αδενώματα που παράγουν κορτιζόλη (σύν-
δρομο Cushing) και αλδοστερόνη (πρωτοπαθής αλδοστερονισμός). Από μορ-
φολογική άποψη, διακρίνονται σε αδενώματα, μυελολιπώματα, κύστεις, αιμορ-
ραγίες και πρωτοπαθή ή μεταστατικά καρκινώματα [28].

2.2.4 Κλινική σημασία της έγκαιρης διάγνωσης κακο-
ήθειας

Η έγκαιρη διάγνωση της κακοήθειας στα τυχαιώματα επινεφριδίων είναι
καθοριστικής σημασίας για την πρόγνωση των ασθενών [29]. Το πρωτοπα-
θές επινεφριδιακό καρκίνωμα, αν και σπάνιο, έχει ιδιαίτερα επιθετική συμπερι-
φορά. Η πενταετής επιβίωση για τοπικά περιορισμένη νόσο είναι περίπου 60%,
ενώ μειώνεται δραματικά σε 10-20% σε περίπτωση μεταστατικής νόσου [30].

Η διαφορική μεταξύ καλοήθων και κακοήθων τυχαιωμάτων βασίζεται σε
πολλαπλά κριτήρια, συμπεριλαμβανομένων των απεικονιστικών χαρακτηρι-
στικών, του μεγέθους, της ορμονικής δραστηριότητας και του ρυθμού ανάπτυ-
ξης [31]. Η χρήση σύγχρονων απεικονιστικών τεχνικών, όπως η αξονική το-
μογραφία με πρωτόκολλο αδενώματος και η μαγνητική τομογραφία με ειδι-
κές ακολουθίες, σε συνδυασμό με τον ενδελεχή ορμονικό έλεγχο, επιτρέπει την
ακριβέστερη διάγνωση και την έγκαιρη θεραπευτική παρέμβαση [32].

Η έγκαιρη αναγνώριση της κακοήθειας είναι επίσης κρίσιμη για τη βελ-
τιστοποίηση της χειρουργικής προσέγγισης και την αποφυγή διεγχειρητικής
ρήξης του όγκου, η οποία σχετίζεται με σημαντικά χειρότερη πρόγνωση. Επι-
πλέον, η έγκαιρη διάγνωση επιτρέπει την έγκαιρη έναρξη συστηματικής θερα-
πείας σε περιπτώσεις όπου ενδείκνυται, βελτιώνοντας τη συνολική έκβαση [5].

Σχήμα 2.1: Ανατομία επινεφριδίου

20



Κεφάλαιο 3

Τεχνητή νοημοσύνη και
ιατρική

3.1 Εισαγωγή στην τεχνητή νοημοσύνη

Η τεχνητή νοημοσύνη (ΤΝ) αποτελεί έναν από τους ταχύτερα αναπτυσ-
σόμενους τομείς της επιστήμης των υπολογιστών, με εφαρμογές που επεκτεί-
νονται σε όλο το φάσμα της ανθρώπινης δραστηριότητας [33]. Ορίζεται ως
ο κλάδος της επιστήμης των υπολογιστών που ασχολείται με τη σχεδίαση και
ανάπτυξη ευφυών συστημάτων, ικανών να μιμηθούν ανθρώπινες γνωστικές λει-
τουργίες, όπως η μάθηση, η προσαρμογή και η επίλυση προβλημάτων [34].

3.1.1 Βασικές έννοιες
Η θεμελιώδης αρχή της τεχνητής νοημοσύνης βασίζεται στην έννοια της

υπολογιστικής νοημοσύνης, η οποία περιλαμβάνει την ικανότητα ενός συστή-
ματος να αντιλαμβάνεται, να μαθαίνει και να προσαρμόζεται στο περιβάλλον
του [35]. Τα συστήματα ΤΝ χαρακτηρίζονται από την ικανότητά τους να επε-
ξεργάζονται μεγάλο όγκο δεδομένων, να αναγνωρίζουν πρότυπα και να εξά-
γουν συμπεράσματα βάσει των διαθέσιμων πληροφοριών [36]. Η ανάπτυξη της
ΤΝ στηρίζεται σε διάφορα επιστημονικά πεδία, συμπεριλαμβανομένων των μα-
θηματικών, της στατιστικής, της νευροεπιστήμης και της γνωσιακής ψυχολο-
γίας [37].

3.1.2 Μηχανική Μάθηση
Η μηχανική μάθηση αποτελεί υποπεδίο της τεχνητής νοημοσύνης που επι-

κεντρώνεται στην ανάπτυξη αλγορίθμων και στατιστικών μοντέλων [38]. Επι-
τρέπει στους υπολογιστές να βελτιώνουν προοδευτικά την απόδοσή τους σε
συγκεκριμένες εργασίες μέσω της εμπειρίας, χωρίς να έχουν ρητά προγραμμα-
τιστεί για αυτές [39]. Διακρίνεται σε τρεις βασικές κατηγορίες: την επιβλεπό-
μενη μάθηση, όπου το σύστημα εκπαιδεύεται με επισημειωμένα δεδομένα, τη μη
επιβλεπόμενη μάθηση, που επικεντρώνεται στην ανακάλυψη κρυφών δομών σε
μη επισημειωμένα δεδομένα, και την ενισχυτική μάθηση, που βασίζεται στην
αλληλεπίδραση με το περιβάλλον [40].
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3.1.3 Βαθιά Μάθηση
Η βαθιά μάθηση αποτελεί εξειδικευμένο πεδίο της μηχανικής μάθησης,

βασιζόμενη στη χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων με πολλαπλά επίπεδα
επεξεργασίας [40]. Τα νευρωνικά δίκτυα βαθιάς μάθησης αποτελούνται από
διαδοχικά επίπεδα διασυνδεδεμένων κόμβων, όπου κάθε επίπεδο μετασχημα-
τίζει την είσοδό του σε πιο αφηρημένες αναπαραστάσεις [41]. Η εκπαίδευση
πραγματοποιείται μέσω του αλγορίθμου οπισθοδιάδοσης και της στοχαστικής
καθόδου κλίσης, απαιτώντας σημαντική υπολογιστική ισχύ και μεγάλο όγκο
δεδομένων [41]. Στον ιατρικό τομέα, η βαθιά μάθηση έχει επιδείξει εξαιρετικά
αποτελέσματα στην ανάλυση ιατρικών εικόνων και τη διάγνωση ασθενειών,
παρά τις προκλήσεις στην ερμηνευσιμότητα των αποφάσεών της [42].

3.2 Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφά-
σεων (ΣΥΚΑ)

Η εξέλιξη της τεχνολογίας στον τομέα της υγείας έχει οδηγήσει στην ανά-
πτυξη εξελιγμένων συστημάτων υποστήριξης κλινικών αποφάσεων, τα οποία
έχουν μετασχηματίσει τον τρόπο με τον οποίο λαμβάνονται οι ιατρικές αποφά-
σεις [43].

3.2.1 Ορισμός
Τα Συστήματα Υποστήριξης Κλινικών Αποφάσεων (ΣΥΚΑ) είναι εξειδικευ-

μένα λογισμικά σχεδιασμένα να παρέχουν στους επαγγελματίες υγείας εξατο-
μικευμένη κλινική υποστήριξη στη λήψη αποφάσεων [44]. Αξιοποιώντας σύγ-
χρονες τεχνολογίες πληροφορικής και τεχνητής νοημοσύνης, τα ΣΥΚΑ ενσω-
ματώνουν κλινικές γνώσεις, ιατρικά δεδομένα και αλγορίθμους για την παροχή
έγκαιρων και τεκμηριωμένων συστάσεων στο σημείο φροντίδας [45].

3.2.2 Αρχιτεκτονική ΣΥΚΑ
Η αρχιτεκτονική των ΣΥΚΑ περιλαμβάνει τρία βασικά συστατικά στοι-

χεία [46]. Η βάση γνώσης περιέχει κωδικοποιημένη ιατρική γνώση, κλινικές
κατευθυντήριες οδηγίες και κανόνες συμπερασμού. Η μηχανή συμπερασμού
αποτελεί τον πυρήνα του συστήματος, εφαρμόζοντας λογική και αλγορίθμους
για την επεξεργασία των δεδομένων. Η διεπαφή χρήστη επιτρέπει την αλληλε-
πίδραση με το σύστημα και την παρουσίαση των αποτελεσμάτων με κατανοητό
τρόπο [47].

3.2.3 Τύποι ΣΥΚΑ
Τα ΣΥΚΑ κατηγοριοποιούνται με βάση διάφορα κριτήρια, συμπεριλαμβα-

νομένης της λειτουργικότητας και του τρόπου παροχής συστάσεων [48]. Τα συ-
στήματα βασισμένα σε κανόνες χρησιμοποιούν προκαθορισμένους κλινικούς
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κανόνες για την παραγωγή συστάσεων. Τα συστήματα βασισμένα σε μηχα-
νική μάθηση αξιοποιούν τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης για την ανάλυση μεγά-
λου όγκου δεδομένων και την εξαγωγή προτύπων. Υπάρχουν επίσης υβριδικά
συστήματα που συνδυάζουν διαφορετικές προσεγγίσεις για βελτιστοποιημένη
απόδοση [49].

3.2.4 Πλεονεκτήματα και περιορισμοί
Τα ΣΥΚΑ προσφέρουν σημαντικά πλεονεκτήματα στην κλινική πράξη, συ-

μπεριλαμβανομένης της βελτίωσης της ποιότητας φροντίδας, της μείωσης ια-
τρικών σφαλμάτων και της τυποποίησης της κλινικής πρακτικής [50]. Συμβάλ-
λουν στην ταχύτερη λήψη αποφάσεων και στην καλύτερη τεκμηρίωση της κλι-
νικής πρακτικής. Ωστόσο, υπάρχουν και σημαντικοί περιορισμοί [51]. Η ποιό-
τητα των συστάσεων εξαρτάται από την ακρίβεια και την πληρότητα των δεδο-
μένων εισόδου. Η ενσωμάτωση των ΣΥΚΑ στην καθημερινή κλινική πρακτική
μπορεί να αντιμετωπίσει αντίσταση από τους επαγγελματίες υγείας. Επιπλέον,
η υπερβολική εξάρτηση από τα συστήματα αυτά μπορεί να οδηγήσει σε μεί-
ωση της κλινικής κρίσης [43]

3.3 Σημασία ερμηνευσιμότητας στην ιατρική

Στο πλαίσιο της αυξανόμενης χρήσης συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης
στην ιατρική, η ερμηνευσιμότητα των αποφάσεων αναδεικνύεται ως θεμελιώ-
δης απαίτηση για την ασφαλή και αποτελεσματική εφαρμογή τους[7]. Η σημα-
σία της ερμηνείας φαίνεται από τη σημασία του πώς απαντάμε στο ερώτημα:
"Γιατί ο αλγόριθμος έβγαλε αυτό το αποτέλεσμα;".

3.3.1 Νομικές απαιτήσεις
Το νομικό πλαίσιο που διέπει τη χρήση συστημάτων τεχνητής νοημοσύ-

νης στην ιατρική θέτει αυστηρές απαιτήσεις σχετικά με τη διαφάνεια και την
ερμηνευσιμότητα των αποφάσεων [52]. Ο Γενικός Κανονισμός Προστασίας Δε-
δομένων (GDPR) της Ευρωπαϊκής Ένωσης απαιτεί ρητά το "δικαίωμα στην
εξήγηση" για αποφάσεις που λαμβάνονται από αυτοματοποιημένα συστήματα
[53]. Στις ΗΠΑ, ο FDA έχει θεσπίσει κατευθυντήριες γραμμές για την αξιολό-
γηση και έγκριση ιατρικών συσκευών που ενσωματώνουν τεχνητή νοημοσύνη,
με έμφαση στην ανάγκη για διαφανή και ερμηνεύσιμα συστήματα [54]. Αντί-
στοιχη νομοθετική πρακτική υπάρχει και σε άλλες χώρες όπως η Ινδία (DPDP).

3.3.2 Ηθικά ζητήματα
Η ηθική διάσταση της ερμηνευσιμότητας στην ιατρική είναι πολυεπίπεδη

και άπτεται θεμελιωδών αρχών της βιοηθικής [55]. Η αυτονομία του ασθε-
νούς προϋποθέτει την κατανόηση των παραγόντων που επηρεάζουν τις ιατρι-
κές αποφάσεις. Η δικαιοσύνη απαιτεί διαφάνεια στον τρόπο με τον οποίο τα
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συστήματα τεχνητής νοημοσύνης καταλήγουν σε συγκεκριμένες αποφάσεις,
ιδιαίτερα όταν αυτές μπορεί να έχουν διαφορετικό αντίκτυπο σε διαφορετικές
πληθυσμιακές ομάδες [56]. Η αρχή της μη βλάβης επιβάλλει την κατανόηση
των πιθανών κινδύνων και περιορισμών των αλγοριθμικών συστημάτων [55].
Η ευεργεσία, ως θεμελιώδης αρχή της ιατρικής ηθικής, απαιτεί τη βέλτιστη
χρήση της τεχνολογίας προς όφελος του ασθενούς, κάτι που προϋποθέτει την
πλήρη κατανόηση της λειτουργίας των συστημάτων από τους επαγγελματίες
υγείας [56]. Επιπλέον, η κοινωνική δικαιοσύνη στην υγειονομική περίθαλψη
απαιτεί την αξιολόγηση και αντιμετώπιση πιθανών προκαταλήψεων στα αλ-
γοριθμικά συστήματα, κάτι που είναι εφικτό μόνο μέσω της ερμηνευσιμότητας
[55]. Η διαφάνεια στη λήψη αποφάσεων είναι επίσης καίρια για την οικοδό-
μηση εμπιστοσύνης μεταξύ του συστήματος υγείας και των διαφορετικών κοι-
νοτήτων που εξυπηρετεί [56].

3.3.3 Σχέση ιατρού - ασθενούς
Η ερμηνευσιμότητα των ιατρικών αποφάσεων αποτελεί θεμελιώδες στοι-

χείο της σχέσης ιατρού-ασθενούς [57]. Η εμπιστοσύνη στη θεραπευτική σχέση
ενισχύεται όταν οι ασθενείς κατανοούν το σκεπτικό πίσω από τις ιατρικές απο-
φάσεις. Οι ιατροί πρέπει να είναι σε θέση να εξηγούν με κατανοητό τρόπο
τις συστάσεις των συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης και να τις ενσωματώ-
νουν στον κλινικό διάλογο [58]. Η έλλειψη ερμηνευσιμότητας μπορεί να υπο-
νομεύσει την εμπιστοσύνη των ασθενών και να επηρεάσει αρνητικά τη συμ-
μόρφωση στη θεραπεία [59]. Αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό σε περιπτώσεις
χρόνιων παθήσεων, όπου η μακροχρόνια συμμόρφωση στη θεραπεία είναι κρί-
σιμη για την έκβαση [57]. Η αποτελεσματική επικοινωνία των αλγοριθμικών
προτάσεων απαιτεί από τους ιατρούς να μπορούν να μεταφράζουν τεχνικές
έννοιες σε κατανοητή γλώσσα για τους ασθενείς [58]. Επιπλέον, η διαφάνεια
στη λήψη ιατρικών αποφάσεων ενισχύει την αυτονομία του ασθενούς και την
ενεργό συμμετοχή του στη διαχείριση της υγείας του [59]. Η ερμηνευσιμότητα
διευκολύνει επίσης τον εποικοδομητικό διάλογο σχετικά με εναλλακτικές θερα-
πευτικές επιλογές και επιτρέπει στους ασθενείς να λαμβάνουν τεκμηριωμένες
αποφάσεις σχετικά με τη φροντίδα τους [57].

3.3.4 Κλινική ευθύνη - λογοδοσία
Η κατανομή της κλινικής ευθύνης και η λογοδοσία σε περιπτώσεις ιατρι-

κών σφαλμάτων αποτελούν κρίσιμα ζητήματα στην εποχή της τεχνητής νοη-
μοσύνης [60]. Η ερμηνευσιμότητα των αλγοριθμικών αποφάσεων είναι απα-
ραίτητη για τον προσδιορισμό της ευθύνης σε περιπτώσεις δυσμενών συμβά-
ντων. Οι ιατροί πρέπει να μπορούν να κατανοούν και να αξιολογούν κριτικά
τις προτάσεις των συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης, καθώς διατηρούν την
τελική ευθύνη για τις κλινικές αποφάσεις [4]. Τα συστήματα καταγραφής και
ελέγχου των αλγοριθμικών αποφάσεων είναι απαραίτητα για τη διασφάλιση
της λογοδοσίας και την προστασία τόσο των ασθενών όσο και των επαγγελ-
ματιών υγείας [61]. Σύμφωνα με το άρθρο 22 του GDPR, οι ασθενείς έχουν το
δικαίωμα να μην υπόκεινται σε αποφάσεις που βασίζονται αποκλειστικά σε αυ-
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τοματοποιημένη επεξεργασία, συμπεριλαμβανομένης της κατάρτισης προφίλ.
Επιπλέον, το άρθρο 13 του GDPR απαιτεί διαφάνεια στην επεξεργασία δεδο-
μένων, συμπεριλαμβανομένης της ύπαρξης αυτοματοποιημένης λήψης αποφά-
σεων και της λογικής που χρησιμοποιείται [4]. Οι οργανισμοί υγειονομικής
περίθαλψης οφείλουν να διενεργούν εκτιμήσεις αντικτύπου (DPIA) για συστή-
ματα τεχνητής νοημοσύνης που επεξεργάζονται ευαίσθητα δεδομένα υγείας,
σύμφωνα με την αρχή της λογοδοσίας του GDPR (άρθρο 5.2) [60].

3.4 Ιστορική εξέλιξη

Η εξέλιξη της υπολογιστικής ιατρικής και της βιοϊατρικής μηχανικής αντι-
κατοπτρίζει μια συναρπαστική διαδρομή τεχνολογικής προόδου η οποία εκτεί-
νεται σε περισσότερες από έξι δεκαετίες, από την χρήση υπολογιστικών συ-
στημάτων [62] τη δεκαετία του 1960 έως τις σύγχρονες εφαρμογές της τεχνη-
τής νοημοσύνης [63, 64, 65]. Από τις πρώιμες προσπάθειες αυτοματοποίησης
απλών ιατρικών διαδικασιών μέχρι τα σύγχρονα συστήματα τεχνητής νοημο-
σύνης, ο τομέας έχει μεταμορφώσει ριζικά την παροχή υγειονομικής περίθαλ-
ψης.

Στις αρχές της δεκαετίας του 1960, οι υπολογιστές στην ιατρική είχαν
περιορισμένο ρόλο, εστιάζοντας κυρίως στην αποθήκευση και ανάκτηση δε-
δομένων ασθενών. Ωστόσο, η εποχή αυτή έθεσε τα θεμέλια για την μετέπειτα
επανάσταση στην ιατρική πληροφορική. Η σταδιακή ανάπτυξη της υπολογι-
στικής ισχύος, σε συνδυασμό με την εξέλιξη των μαθηματικών μοντέλων και
των αλγορίθμων, άνοιξε νέους ορίζοντες στην κατανόηση και αντιμετώπιση
των ασθενειών.

3.4.1 Σημαντικοί σταθμοί στην εξέλιξη
Η δεκαετία του 1970 σηματοδότησε μια κρίσιμη καμπή με τη μετάβαση

από τις παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους στα πρώτα συστήματα τεχνητής
νοημοσύνης. Το σύστημα MYCIN [66], που αναπτύχθηκε στο Πανεπιστήμιο
Stanford, αποτέλεσε ορόσημο στην ιστορία των έμπειρων συστημάτων. Χρησι-
μοποιώντας μια βάση κανόνων που προσομοίωνε την ιατρική σκέψη, τοMYCIN
μπορούσε να προτείνει θεραπείες για σοβαρές λοιμώξεις με ακρίβεια συγκρί-
σιμη με εκείνη των ειδικών ιατρών της εποχής [67]. Η δεκαετία του 1980 έφερε
την επανάσταση των νευρωνικών δικτύων στην ανάλυση ιατρικών εικόνων. Τα
πρώτα συστήματα, αν και πρωτόγονα σε σύγκριση με τα σημερινά πρότυπα,
έδειξαν την τεράστια δυνατότητα της αυτοματοποιημένης ανάλυσης ιατρικών
απεικονίσεων [68, 69, 70]. Παράλληλα, η δεκαετία του 1990 σηματοδότησε την
είσοδο της μηχανικής μάθησης στη γονιδιωματική, επιταχύνοντας δραματικά
την ανάλυση γονιδιακών δεδομένων και ανοίγοντας νέους δρόμους στην εξα-
τομικευμένη ιατρική [71, 72].

Η δεκαετία του 2010 έφερε την επανάσταση της βαθιάς μάθησης στην
ιατρική διάγνωση. Τα συστήματα βαθιάς μάθησης άρχισαν να επιδεικνύουν
εντυπωσιακές επιδόσεις σε ποικίλες διαγνωστικές εργασίες, συχνά ξεπερνώ-
ντας την ακρίβεια των έμπειρων κλινικών ιατρών σε συγκεκριμένους τομείς
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[73, 74, 75]. Το σύστημα Isabel, για παράδειγμα, αποτέλεσε σημαντικό βήμα
στην υποστήριξη διαφορικής διάγνωσης, αξιοποιώντας μια εκτεταμένη βάση
γνώσεων και προηγμένους αλγόριθμους επεξεργασίας φυσικής γλώσσας [76].
Παράλληλα, η ανάπτυξη του Watson for Oncology της IBM [77] αποτέλεσε
ορόσημο στην εφαρμογή της τεχνητής νοημοσύνης στην ογκολογία, παρά τις
προκλήσεις που αντιμετώπισε στην κλινική εφαρμογή.

Ιδιαίτερα σημαντική ήταν η εξέλιξη των συστημάτων αναγνώρισης προτύ-
πων στην ανάλυση ιατρικών εικόνων. Οι αλγόριθμοι Support Vector Machines
(SVM) και Random Forests άρχισαν να εφαρμόζονται ευρέως στην ανάλυση
ακτινολογικών εικόνων [78], ενώ η εισαγωγή των Convolutional Neural Net-
works (CNNs) στην ιατρική απεικόνιση [38] έθεσε τα θεμέλια για την επα-
νάσταση της βαθιάς μάθησης που ακολούθησε. Η περίοδος 2015-2020 χαρα-
κτηρίστηκε από την εμφάνιση ακόμη πιο εξελιγμένων αρχιτεκτονικών βαθιάς
μάθησης, όπως τα Residual Networks [79] και τα Transformer models [80],
που έφεραν επανάσταση στην ανάλυση ιατρικών δεδομένων. Ιδιαίτερα σημα-
ντική ήταν η συνεισφορά των Generative Adversarial Networks (GANs) [81]
στη σύνθεση και επαύξηση ιατρικών δεδομένων, αντιμετωπίζοντας το χρόνιο
πρόβλημα της περιορισμένης διαθεσιμότητας δεδομένων εκπαίδευσης.

Ωστόσο, η αυξανόμενη πολυπλοκότητα των μοντέλων τεχνητής νοημοσύ-
νης έφερε στο προσκήνιο το ζήτημα της εξηγησιμότητας. Η ανάγκη για δια-
φάνεια και κατανόηση των αποφάσεων των αλγορίθμων οδήγησε στην ανά-
πτυξη νέων μεθοδολογιών όπως η LIME [9] και το SHAP [8], που επιτρέπουν
την ερμηνεία των προβλέψεων των μοντέλων μηχανικής μάθησης. Παράλληλα,
η έρευνα στράφηκε προς την ανάπτυξη εγγενώς ερμηνεύσιμων μοντέλων [82],
αναγνωρίζοντας ότι η εξηγησιμότητα δεν πρέπει να είναι μεταγενέστερη προ-
σθήκη αλλά εγγενές χαρακτηριστικό των συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης
στην ιατρική. Σήμερα, η έμφαση δίνεται στην ανάπτυξη υβριδικών συστημά-
των που συνδυάζουν την υψηλή ακρίβεια των μοντέλων βαθιάς μάθησης με
την εξηγησιμότητα παραδοσιακών προσεγγίσεων [4]. Η τάση αυτή αντανα-
κλά την αυξανόμενη αναγνώριση ότι η επιτυχής ενσωμάτωση της τεχνητής
νοημοσύνης στην κλινική πράξη απαιτεί όχι μόνο υψηλή ακρίβεια αλλά και
την εμπιστοσύνη της ιατρικής κοινότητας [57].
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ΗΕξηγήσιμη ΤεχνητήΝοημοσύνη (Explainable Artificial Intelligence - XAI)
αναδύεται ως ένα κρίσιμο πεδίο έρευνας που στοχεύει στην αντιμετώπιση του
προβλήματος της "μαύρου κουτιού" στα συστήματα τεχνητής νοημοσύνης [83].

4.1 Ανάγκη εξηγησιμότητας

Η αυξανόμενη πολυπλοκότητα των μοντέλων μηχανικής μάθησης, ιδιαί-
τερα στον τομέα της βαθιάς μάθησης, έχει δημιουργήσει την επιτακτική ανά-
γκη για κατανόηση και ερμηνεία των αποφάσεών τους [82]. Η εξηγησιμότητα
είναι ιδιαίτερα σημαντική σε τομείς υψηλού ρίσκου όπως η ιατρική, όπου οι
αποφάσεις μπορεί να έχουν σημαντικές επιπτώσεις στην ανθρώπινη ζωή [4].

4.2 Τύποι εξηγήσεων

Οι εξηγήσεις στην ΕΤΝ μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε διάφορους τύ-
πους [84]:

• Οι καθολικές εξηγήσεις (global explanations) στοχεύουν στην κατανό-
ηση της συνολικής συμπεριφοράς του μοντέλου.

• Οι τοπικές εξηγήσεις (local explanations) επικεντρώνονται στην ερμη-
νεία συγκεκριμένων προβλέψεων.

• Οι εξηγήσεις βάσει παραδειγμάτων (example-based explanations) χρη-
σιμοποιούν αντιπροσωπευτικές περιπτώσεις για την επεξήγηση των απο-
φάσεων του μοντέλου [85].
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4.3 Μέθοδοι ΕΤΝ

4.3.1 Local InterpretableModel-agnostic Explanations (LIME)
Η μέθοδος LIME παρέχει τοπικές εξηγήσεις για τις προβλέψεις οποιουδή-

ποτε μοντέλου μηχανικής μάθησης [9]. Λειτουργεί δημιουργώντας ένα απλό,
ερμηνεύσιμο μοντέλο που προσεγγίζει τη συμπεριφορά του πολύπλοκου μοντέ-
λου σε μια συγκεκριμένη πρόβλεψη. Μια εφαρμογή είναι στην ιατρική απεικό-
νιση, δηλαδή ο εντοπισμός σημείων μιας εικόνας που επηρέασαν περισσότερο
την απόφαση του μοντέλου [8].

Η διαδικασία LIME περιλαμβάνει τη δημιουργία διαταραγμένων εκδόσεων
των δεδομένων εισόδου και την παρατήρηση του τρόπου με τον οποίο αλλά-
ζουν οι προβλέψεις του μοντέλου. Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει την κατανό-
ηση της τοπικής συμπεριφοράς του μοντέλου γύρω από μια συγκεκριμένη πρό-
βλεψη.

Η LIME λειτουργεί δημιουργώντας ένα τοπικά πιστό γραμμικό μοντέλο
γύρω από μια συγκεκριμένη πρόβλεψη μέσω της ακόλουθης διαδικασίας:

Δειγματοληψία: Δημιουργεί διαταραγμένα δείγματα γύρω από το στιγ-
μιότυποxαντλώντας μη μηδενικά στοιχεία από μια κανονική κατανομήN(0, σ²).

Μέτρηση Απόστασης: Υπολογίζει αποστάσεις μεταξύ των διαταραγμέ-
νων δειγμάτων και του αρχικού στιγμιότυπου χρησιμοποιώντας μια συνάρ-
τηση πυρήνα:

πx(z) = exp(−D(x, z)²/σ²) (4.1)
όπουD είναι μια συνάρτηση απόστασης (συνήθως συνημιτονοειδής απόσταση
για κείμενο ή L2 για δεδομένα πίνακα).

Τοπική Προσαρμογή Μοντέλου: Εκπαιδεύει ένα σταθμισμένο γραμμικό
μοντέλο ελαχιστοποιώντας:

ξ(g) =
∑

πx(z)(f(z)− g(z))²+ Ω(g) (4.2)

όπου f είναι το αρχικό μοντέλο, g είναι το ερμηνεύσιμο μοντέλο, και Ω(g) είναι
ποινή πολυπλοκότητας.

4.3.2 SHapley Additive exPlanations (SHAP)
Η μέθοδος SHAP βασίζεται στη θεωρία παιγνίων και συγκεκριμένα στις

τιμές Shapley [8]. Παρέχει συνεπείς και ακριβείς εκτιμήσεις της συνεισφοράς
κάθε χαρακτηριστικού στην πρόβλεψη του μοντέλου. Η μέθοδος εγγυάται ορι-
σμένες επιθυμητές ιδιότητες, όπως η τοπική ακρίβεια και η δικαιοσύνη [86].

Οι τιμές SHAP υπολογίζονται εξετάζοντας όλους τους πιθανούς συνδυα-
σμούς χαρακτηριστικών και μετρώντας τη μέση οριακή συνεισφορά κάθε χαρα-
κτηριστικού. Αυτή η προσέγγιση εξασφαλίζει ότι η κατανομή της συνεισφοράς
είναι δίκαιη και αντικατοπτρίζει την πραγματική επίδραση κάθε χαρακτηριστι-
κού στην πρόβλεψη. Η μέθοδος είναι ιδιαίτερα χρήσιμη σε περιπτώσεις όπου
απαιτείται λεπτομερής κατανόηση της σημασίας των διαφόρων παραγόντων
που επηρεάζουν την απόφαση του μοντέλου.
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Οι τιμές SHAP υπολογίζονται χρησιμοποιώντας το ακόλουθο μαθηματικό
πλαίσιο:

Ορισμός Χαρακτηριστικής Συνάρτησης:

v(S) = E[f(x)|xS]− E[f(x)] (4.3)
όπουS είναι ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών και xS αντιπροσωπεύει τις τιμές
των χαρακτηριστικών στο υποσύνολο S.

Υπολογισμός Τιμής Shapley για το χαρακτηριστικό i:

ϕi =
∑
S⊆Ni

|S|!(|N | − |S| − 1)!

|N |!
[v(S ∪ i)− v(S)] (4.4)

όπου N είναι το σύνολο όλων των χαρακτηριστικών.

4.3.3 Integrated Gradients
Ημέθοδος Integrated Gradients προσφέρει μια προσέγγιση βασισμένη στις

κλίσεις για την απόδοση σημαντικότητας στα χαρακτηριστικά εισόδου [87].
Είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική σε βαθιά νευρωνικά δίκτυα και παρέχει εξη-
γήσεις που ικανοποιούν σημαντικές αξιωματικές ιδιότητες [88].

Η τεχνική αυτή υπολογίζει την ολοκλήρωση των κλίσεων κατά μήκος μιας
ευθείας γραμμής από ένα σημείο αναφοράς μέχρι την είσοδο. Αυτό επιτρέπει
την ακριβή εκτίμηση της συνεισφοράς κάθε χαρακτηριστικού στην τελική πρό-
βλεψη.

Η μέθοδος υπολογίζει τις αποδόσεις χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας:
Διατύπωση Ολοκληρώματος Διαδρομής:

IGi(x) = (xi − x′
i)×

∫ 1

0

∂F

∂xi

(x′ + α(x− x′))dα (4.5)

όπου x′ είναι η βασική είσοδος και α είναι η παράμετρος διαδρομής.

4.3.4 Counterfactual Explanations
Οι αντιπαραδειγματικές εξηγήσεις παρέχουν πληροφορίες για το πώς θα

έπρεπε να αλλάξουν τα δεδομένα εισόδου ώστε να επιτευχθεί ένα διαφορετικό
αποτέλεσμα [89]. Αυτή η προσέγγιση είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στην κλινική
πράξη, καθώς παρέχει πρακτική καθοδήγηση για πιθανές παρεμβάσεις [90].

Η δημιουργία αντιπαραδειγματικών εξηγήσεων περιλαμβάνει την αναζή-
τηση των ελάχιστων αλλαγών που απαιτούνται στα δεδομένα εισόδου για την
επίτευξη του επιθυμητού αποτελέσματος. Αυτές οι εξηγήσεις είναι ιδιαίτερα
χρήσιμες σε περιπτώσεις όπου απαιτείται η λήψη αποφάσεων βάσει των προ-
βλέψεων του μοντέλου, καθώς παρέχουν συγκεκριμένες οδηγίες για δράση.

Το πρόβλημα βελτιστοποίησης για την εύρεση αντιπαραδειγμάτων διατυ-
πώνεται ως:

Συνάρτηση Στόχου:

min
x′

λ1L1(f(x
′), y′) + λ2L2(x, x

′) + λ3L3(x
′) (4.6)

29



Κεφάλαιο 4 | Εξηγήσιμη τεχνητή νοημοσύνη (ΕΤΝ)

όπου:

• L1: Απώλεια που εξασφαλίζει την επιθυμητή πρόβλεψη

• L2: Μετρική απόστασης

• L3: Περιορισμός πολλαπλότητας δεδομένων

• λi: Παράμετροι στάθμισης

4.3.5 Layer-wise Relevance Propagation
Η μέθοδος Layer-wise Relevance Propagation (LRP) είναι σχεδιασμένη ει-

δικά για βαθιά νευρωνικά δίκτυα [91]. Λειτουργεί διαδίδοντας την πρόβλεψη
προς τα πίσω μέσω του δικτύου και κατανέμοντας τη συνεισφορά σε κάθε χαρα-
κτηριστικό εισόδου. Η μέθοδος είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική στην ανάλυση
ιατρικών εικόνων και στην αναγνώριση προτύπων [92]. Η LRP χρησιμοποιεί
έναν κανόνα διάδοσης που διατηρεί τη συνολική συνεισφορά σε κάθε επίπεδο
του δικτύου. Αυτό εξασφαλίζει ότι η συνολική σημαντικότητα που αποδίδεται
στα χαρακτηριστικά εισόδου ισούται με την τιμή της πρόβλεψης. Η μέθοδος
είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την κατανόηση των εσωτερικών μηχανισμών των
βαθιών νευρωνικών δικτύων και την αξιολόγηση της αξιοπιστίας των προβλέ-
ψεών τους. Η LRP διαδίδει βαθμολογίες σχετικότητας Rj μέσω του δικτύου
χρησιμοποιώντας:

Ιδιότητα Διατήρησης: ∑
j

R
(l)
j =

∑
i

R
(l+1)
i (4.7)

όπου l υποδηλώνει τον αριθμό στρώματος.
Κανόνας Διάδοσης (ε-κανόνας):

Ri =
∑
j

aiwij∑
i aiwij + ε

×Rj (4.8)

Στην παρούσα ανάλυση, η επιλογή είναι να επικεντρωθούμε στις μεθόδους
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley Add-
itive exPlanations). Αυτές οι τεχνικές είναι ιδιαίτερα κατάλληλες για την ερ-
μηνεία μοντέλων μηχανικής μάθησης, καθώς προσφέρουν model-agnostic προ-
σεγγίσεις που μπορούν να εφαρμοστούν αποτελεσματικά σε οποιοδήποτε black-
box μοντέλο. Δεδομένου ότι δεν υλοποιήσαμε νευρωνικά δίκτυα βαθιάς μάθη-
σης, οι δύο τελευταίες προαναφερθείσες τεχνικές εξηγησιμότητας (Layer-Wise
Relevance Propagation και Integrated Gradients) θεωρήθηκαν ως μη ταιριαστές.
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Κεφάλαιο 5

Βιβλιογραφική ανασκόπηση

5.1 Μεθοδολογία έρευνας

Η βιβλιογραφική ανασκόπηση πραγματοποιήθηκε με συστηματικό τρόπο
για την κάλυψη του ερευνητικού πεδίου της εξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης
στη διάγνωση τυχαιωμάτων επινεφριδίων. Η μεθοδολογία ακολούθησε τις κα-
τευθυντήριες γραμμές PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Re-
views and Meta-Analyses) για τη διασφάλιση της ποιότητας και της αναπα-
ραγωγιμότητας της ανασκόπησης. Η ανασκόπηση επικεντρώθηκε κυρίως σε
δημοσιεύσεις της τελευταίας πενταετίας (2019-2024), με έμφαση στις πιο πρό-
σφατες εξελίξεις στον τομέα της εξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης. Ωστόσο,
συμπεριλήφθηκαν και παλαιότερες σημαντικές δημοσιεύσεις που θεωρούνται
θεμελιώδεις για το πεδίο, όπως οι αρχικές δημοσιεύσεις για τις μεθόδους LIME
[9] και SHAP [93].

5.1.1 Κριτήρια αναζήτησης
Τα κριτήρια αναζήτησης διαμορφώθηκαν με βάση το ερευνητικό ερώτημα

και περιελάμβαναν τους ακόλουθους όρους και συνδυασμούς τους:

Πρωτεύοντες όροι Δευτερεύοντες όροι
Explainable AI, XAI, Interpretable ML Adrenal incidentaloma, Adrenal tumor
Machine Learning, Deep Learning Medical imaging, Diagnosis
Clinical Decision Support Healthcare, Medical AI
LIME, SHAP, Integrated Gradients Feature importance, Model

interpretation
ACC Diagnosis, Adrenal Carcinoma Pheochromocytoma, Adrenal Glands

Πίνακας 5.1: Βασικοί όροι αναζήτησης
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5.1.2 Βάσεις δεδομένων
Ηαναζήτηση πραγματοποιήθηκε σε πολλαπλές βάσεις δεδομένων για την

εξασφάλιση ευρείας κάλυψης της βιβλιογραφίας:

• PubMed Central (PMC) και MEDLINE για ιατρική βιβλιογραφία

• IEEE Xplore για τεχνολογική βιβλιογραφία

• ACM Digital Library για επιστήμη υπολογιστών

• Google Scholar για διεπιστημονική κάλυψη

• arXiv για προδημοσιεύσεις σχετικές με την τεχνητή νοημοσύνη

5.2 Σημαντικά επιστημονικά περιοδικά και συ-
νέδρια στο πεδίο

Η έρευνα στο πεδίο της εξηγήσιμης τεχνητής νοημοσύνης στη βιοϊατρική
δημοσιεύεται κυρίως σε κορυφαία επιστημονικά περιοδικά και παρουσιάζεται
σε διεθνή συνέδρια υψηλού κύρους. Έγινε προσπάθεια να ενταχθούν πηγές
από τα σημαντικότερα περιοδικά καθώς και διεθνή συνέδρια:
• Nature Medicine Intelligence

• Nature Biomedical Engineering

• IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence

• IEEE Transactions on Medical
Imaging

• IEEE Transactions on Biomedical
Engineering

• Medical Image Analysis (Elsevier)

• Artificial Intelligence in Medicine
(Elsevier)

• Journal of Biomedical Informatics
(Elsevier)

• NPJ Digital Medicine (Nature
Partner Journal)

• JAMA

• The Lancet Digital Health

• Radiology: Artificial Intelligence

• NeurIPS (Neural Information
Processing Systems)

• ICML (International Conference on
Machine Learning)

• MICCAI (Medical ImageComputing
andComputer Assisted Intervention)

• AAAI(Association for theAdvancement
of Artificial Intelligence)

• CHIL (ACM Conference on Health,
Inference, and Learning)

• EMBC (IEEE Engineering in
Medicine and Biology Conference)

• AIME (Artificial Intelligence in
Medicine)

• MLHC (Machine Learning for
Healthcare)

• SPIE Medical Imaging

• MIDL (Medical Imaging with Deep
Learning)
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5.3 ΕΤΝ και διάγνωση τυχαιωμάτων

5.3.1 Υπάρχοντα συστήματα
Η εφαρμογή της τεχνητής νοημοσύνης στη διάγνωση τυχαιωμάτων επινε-

φριδίων έχει σημειώσει σημαντική πρόοδο τα τελευταία χρόνια. Τα υπάρχοντα
συστήματα μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ως εξής:

Τύπος Συστήματος Χαρακτηριστικά
Συστήματα Ανάλυσης
Εικόνας

Αυτοματοποιημένη ανάλυση CT/MRI για
χαρακτηριστικά όγκου

Συστήματα
Κατηγοριοποίησης

Διάκριση μεταξύ καλοήθων και κακοήθων
όγκων

Συστήματα
Πρόγνωσης

Πρόβλεψη εξέλιξης και επικινδυνότητας

Πίνακας 5.2: Κατηγορίες συστημάτων ΤΝ για τυχαιώματα

5.3.2 Μέθοδοι εξήγησης
Οι κύριες μέθοδοι εξήγησης που χρησιμοποιούνται στη διάγνωση τυχαιω-

μάτων περιλαμβάνουν:

Τοπικές Εξηγήσεις (LIME): Παρέχουν εξηγήσεις για μεμονωμένες προ-
βλέψεις, αναδεικνύοντας τα χαρακτηριστικά που επηρέασαν περισσότερο την
απόφαση του μοντέλου [9].

SHAPValues: Προσφέρουν συνεπείς και ακριβείς εκτιμήσεις της συνεισφο-
ράς κάθε χαρακτηριστικού στην πρόβλεψη [93].

Layer-wise Relevance Propagation: Ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανά-
λυση απεικονιστικών δεδομένων, επιτρέποντας την οπτικοποίηση των περιο-
χών που επηρέασαν την απόφαση [91].
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5.3.3 Προκλήσεις και περιορισμοί
Οι κύριες προκλήσεις στην εφαρμογή της ΕΤΝ στη διάγνωση τυχαιωμά-

των περιλαμβάνουν:

Ποιότητα Δεδομένων: Η περιορισμένη διαθεσιμότητα μεγάλων, καλά
επισημειωμένων συνόλων δεδομένων αποτελεί σημαντικό εμπόδιο στην ανά-
πτυξη αξιόπιστων μοντέλων [6].

Κλινική Εγκυρότητα: Η ανάγκη για αξιόπιστη επικύρωση των εξηγή-
σεων από κλινικούς ιατρούς παραμένει κρίσιμη για την αποδοχή των συστη-
μάτων στην κλινική πράξη [4].

Νομικές Απαιτήσεις: Η συμμόρφωση με κανονισμούς όπως ο GDPR που
απαιτούν διαφάνεια στη λήψη αποφάσεων επηρεάζει σημαντικά το σχεδιασμό
των συστημάτων [53].

Υπολογιστική Πολυπλοκότητα: Η ανάγκη για αποτελεσματική πα-
ραγωγή εξηγήσεων σε πραγματικό χρόνο αποτελεί τεχνική πρόκληση που απαι-
τεί προσεκτική εξισορρόπηση μεταξύ ακρίβειας και ταχύτητας [83].

Διαχείριση Αβεβαιότητας: Η ανάγκη για αξιόπιστη ποσοτικοποίηση
και επικοινωνία της αβεβαιότητας στις προβλέψεις του μοντέλου αποτελεί ση-
μαντική πρόκληση, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου τα διαθέσιμα δεδομένα είναι
ανεπαρκή ή αμφίβολης ποιότητας.

ΔιαλειτουργικότηταΣυστημάτων: Ηενσωμάτωση των συστημάτων
ΕΤΝ στα υπάρχοντα κλινικά πληροφοριακά συστήματα απαιτεί σημαντική
προσπάθεια προσαρμογής και τυποποίησης των διεπαφών και των πρωτοκόλ-
λων επικοινωνίας.

ΕκπαίδευσηΠροσωπικού: Ηαποτελεσματική χρήση των συστημάτων
ΕΤΝ προϋποθέτει επαρκή εκπαίδευση του ιατρικού και νοσηλευτικού προσω-
πικού, τόσο στην τεχνική όσο και στην κλινική πτυχή των συστημάτων.

Διαχείριση Ακραίων Περιπτώσεων: Η ικανότητα του συστήματος
να αναγνωρίζει και να χειρίζεται κατάλληλα σπάνιες ή ακραίες περιπτώσεις,
παρέχοντας αξιόπιστες εξηγήσεις για τις αποφάσεις του, αποτελεί σημαντική
πρόκληση για την ασφαλή κλινική εφαρμογή.
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Κεφάλαιο 6

Σύνολο δεδομένων, επιλογή
μοντέλου

6.1 Προετοιμασία συνόλου δεδομένων

Τα πλήρη και αναλυτικά δεδομένα στα οποία αναπτύχθηκαν διεξοδικά
τα ερευνητικά μοντέλα είναι ιατρικής και κλινικής φύσεως και αφορούν συ-
νολικά 262 πραγματικούς ανθρώπους από διάφορες περιοχές. Συγκεκριμένα
και αναλυτικά, για κάθε έναν συμμετέχοντα στη μελέτη υπάρχει λεπτομερής
καταγραφή ιατρικών δεδομένων τόσο γενικά όσο και ειδικά των όγκων επινε-
φριδίων σε βάθος χρόνου. Δηλαδή, εντοπίζουμε συστηματική καταγραφή για
το εάν πάσχουν από διαβήτη, αν λαμβάνουν συστηματική θεραπεία για αρτη-
ριακή πίεση σε τακτική βάση, καθώς και απώλεια σήματος MRI υψηλής ευ-
κρίνειας, ή σημαντική αλλαγή στη διάμετρο του όγκου το τελευταίο κρίσιμο
εξάμηνο πριν την επίσημη καταγραφή. Πέραν αυτών των βασικών στοιχείων,
υπάρχουν και άλλα σημαντικά χαρακτηριστικά, όπως ύψος σε εκατοστά, βιο-
λογικό φύλο, σωματικό βάρος, και χρονολογική ηλικία.

Στο αναλυτικό πλαίσιο της παρούσας ερευνητικής εργασίας, αφαιρέθη-
καν οι στήλες του ΑΜΚΑ καθώς και η πλήρης ημερομηνία γέννησης και ο μο-
ναδικός αύξων αριθμός ασθενούς, διότι θεωρήθηκαν εύλογα μη σχετιζόμενες
πληροφορίες με τη μελέτη. Ενδεχομένως, να υπάρχει μια μικρή στατιστική συ-
σχέτιση με τον ακριβή χρόνο γέννησης, σε περίπτωση που ο συμμετέχων έζησε
γεωγραφικά κοντά σε κάποιο σημαντικό γεγονός με ιστορικό χαρακτήρα που
επηρεάζει την εμφάνιση καρκίνων διαφόρων τύπων (π.χ. τοπική διαρροή ρα-
διενέργειας). Βλέπουμε αναλυτικά πως τα συλλεχθέντα δεδομένα είναι επιστη-
μονικά επαρκή και αφορούν πολλαπλές σημαντικές κατηγορίες, από δημογρα-
φικά στοιχεία, σωματικά χαρακτηριστικά, εκτενείς εξετάσεις ούρων/αίματος,
πλήρες λιπιδαιμικό προφίλ έως και συγκεκριμένα διαγνωστικά στοιχεία ανα-
φορικά με τον όγκο στα επινεφρίδια. Θεωρούνται κατ' αυτήν την επιστημονική
έννοια ολοκληρωμένα και πλήρη, παρά το σχετικά μικρό συνολικό αριθμό δε-
δομένων. Παρακάτω στον αναλυτικό συγκεντρωτικό πίνακα φαίνονται λεπτο-
μερώς τα διαφορετικά είδη των καταγραφών ανά συμμετέχοντα στην έρευνα:

35



Κεφάλαιο 6 | Σύνολο δεδομένων, επιλογή μοντέλου

Κατηγορία Παράμετρος - Μεταβλητή

Δημογραφικά Ηλικία, Φύλο
Διαγνωστικά Λειτουργικότητα, Διάγνωση, Ταξινόμηση Διάγνωσης,

Ιστολογική Επιβεβαίωση, Ηλικία Διάγνωσης
Σωματικά
Χαρακτηριστικά

Ύψος, Βάρος, Δείκτης Μάζας Σώματος (BMI)

Αναπαραγωγική
Υγεία

Εμμηνόπαυση, Ηλικία Εμμηνόπαυσης

Εξαρτήσεις Κάπνισμα
Καρδιακή Υγεία Αρτηριακή Πίεση, Θεραπεία Αρτηριακής Πίεσης
Μεταβολική
Υγεία

Υποκαλιαιμία, Υπερλιπιδαιμία, Αγωγή για
Χοληστερόλη, Σακχαρώδης Διαβήτης, Θεραπεία
Σακχαρώδους Διαβήτη

Εξετάσεις Ούρων (Νορ)-μετανεφρίνη
Υγεία Οστών Οστεοπόρωση
Οικογενειακό
Ιστορικό

Ύπαρξη Πρότερου Συγγενούς με Σακχαρώδη Διαβήτη

Χαρακτηριστικά
Όγκου

Τοποθεσία, Μέγιστη Διατομή

Ενδοκρινολογικά Ελεύθερη Κορτιζόλη (πρωί και βράδυ),
Αδρενοκορτικοτρόπος Ορμόνη, Δραστικότητα Ρενίνης
Πλάσματος, Άμεση Μέτρηση Ρενίνης Πλάσματος,
Αλδοστερόνη, Δ-Αλδοστερόνη, Θειική
Δεϋδροεπιανδροστερόνη, 17-Υδροξυπρογεστερόνη,
Τεστοστερόνη, Ελεύθερη Κορτιζόλη Ούρων,
Overnight fasting cortisol

Διαγνωστικά Δοκιμασία Καταστολής με Δεξαμεθαζόνη
Μεταβολισμός
Γλυκόζης

Σάκχαρο Νηστείας, Αιμογλοβίνη A1c, Δοκιμασία
ανοχής γλυκόζης από το στόμα (2 ωρών)

Προφίλ λιπιδίων Χοληστερόλη, HDL Χοληστερόλη, LDL Χοληστερόλη,
Τριγλυκερίδια

Οστική
Πυκνότητα

T-σκορ σε μηριαίο οστό, T-σκορ σε συνολική μέση
οστική πυκνότητα

Απεικονιστικά Μονάδες Hounsfield (HU) σε Εικόνες Υπολογιστικής
Τομογραφίας, Έκπλυση Σκιαγραφικού στην Αξονική
Τομογραφία, Εξασθένηση Σήματος MRI

Εξέλιξη Όγκου Αύξηση διαμέτρου

Πίνακας 6.1: Ομαδοποίηση δεδομένων (χαρακτηριστικών) ασθενών
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Για τον καθαρισμό του συνόλου δεδομένων, αφαιρέθηκαν 4 συμμετέχοντες
για τους οποίους δεν υπήρχε ιατρική εκτίμηση για τον τύπο όγκου. Αναφορικά
με την έλλειψη δεδομένων, 3455 κελιά εκ του συνόλου δεν είχαν τιμή, είτε συ-
νεχόμενη, είτε διακριτή για κάποια κατηγορία. Αυτό είναι της τάξεως του 25%.
Στις συνεχόμενες τιμές, συμπληρώθηκε με την μέση τιμή ως προς την ίδια κα-
τηγοριοποίηση του όγκου, για να αποφευχθούν συμψηφισμοί με διαφορετικούς
τύπους (π.χ. καρκίνωμα, μη παραγωγικό όγκο). Στις κατηγορηματικές τιμές, η
έννοια της μέσης τιμής θα αποτύγχανε, οπότε συμπληρώθηκε πάλι ανά ομάδα,
η συχνότερη τιμή.

6.2 Ανάπτυξη και Αξιολόγηση Μοντέλων

6.2.1 Προεπεξεργασία δεδομένων και μετρικές αξιο-
λόγησης

Πριν από την εκπαίδευση των μοντέλων, εφαρμόστηκε τυποποίηση των
χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας τον StandardScaler σύμφωνα με τον τύπο:

z =
x− µ

σ
(6.1)

όπου µ αντιπροσωπεύει τη μέση τιμή και σ την τυπική απόκλιση κάθε χα-
ρακτηριστικού.

6.2.2 Θεμελιώδεις μετρικές ταξινόμησης
Στο πλαίσιο της ταξινόμησης όγκων επινεφριδίων, χρησιμοποιήθηκαν οι

ακόλουθες μετρικές αξιολόγησης:

• Ακρίβεια (Accuracy): Ο λόγος των σωστών προβλέψεων προς το σύ-
νολο των προβλέψεων:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(6.2)

• Ευαισθησία (Sensitivity): Η ικανότητα του μοντέλου να αναγνωρίζει
σωστά τα θετικά δείγματα:

Sensitivity =
TP

TP + FN
(6.3)

• Ειδικότητα (Specificity): Η ικανότητα του μοντέλου να αναγνωρίζει
σωστά τα αρνητικά δείγματα:

Specificity =
TN

TN + FP
(6.4)

• ΘετικήΠρογνωστική Αξία (PPV): Η πιθανότητα μια θετική πρόβλεψη
να είναι σωστή:

PPV =
TP

TP + FP
(6.5)
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• ΑρνητικήΠρογνωστικήΑξία (NPV): Η πιθανότητα μια αρνητική πρό-
βλεψη να είναι σωστή:

NPV =
TN

TN + FN
(6.6)

• Διασταυρούμενη Επικύρωση (Cross-validation Score): Μετρική που
υπολογίζεται διαχωρίζοντας το σύνολο δεδομένων σε k υποσύνολα:

CV Score = 1

k

k∑
i=1

Accuracyi (6.7)

όπου:

• TP (True Positives): Σωστά ταξινομημένα θετικά δείγματα

• TN (True Negatives): Σωστά ταξινομημένα αρνητικά δείγματα

• FP (False Positives): Λανθασμένα ταξινομημένα ως θετικά δείγματα

• FN (False Negatives): Λανθασμένα ταξινομημέναως αρνητικά δείγματα

6.2.3 ΜοντέλαΜηχανικήςΜάθησης και Υπερπαράμε-
τροι

Στον Πίνακα 6.2 παρουσιάζονται τα μοντέλα μηχανικής μάθησης που εκ-
παιδεύτηκαν:

Μοντέλο Περιγραφή
Logistic Regression Γραμμικός ταξινομητής με ρυθμιζόμενη κανονικοποίηση
KNN Ταξινομητής k-πλησιέστερων γειτόνων
Random Forest Σύνθετος ταξινομητής τυχαίου δάσους
Decision Tree Απλός ταξινομητής δέντρου απόφασης
Bagging Ταξινομητής συνόλου με τεχνική bagging
AdaBoost Προσαρμοστικός ταξινομητής ενίσχυσης
XGBoost Ταξινομητής ακραίας κλίσης gradient boosting
SVM Μηχανή διανυσμάτων υποστήριξης
Voting Classifier Σύνθετος ταξινομητής με σταθμισμένη ψηφοφορία

Πίνακας 6.2: Μοντέλα μηχανικής μάθησης που αξιολογήθηκαν

Οι υπερπαράμετροι που επελέγησαν για κάθε μοντέλο παρουσιάζονται συ-
γκεντρωτικά στον Πίνακα 6.3:
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Μοντέλο Υπερπαράμετρος Επιλεγμένες τιμές

Logistic Regression

Συντελεστής κανονικοποίησης (C) 0.0005
Ποινή (penalty) elasticnet
Αναλογία L1 (l1_ratio) 0.03
Επιλυτής (solver) saga
Μέγιστες επαναλήψεις (max_iter) 100

KNN

Αριθμός γειτόνων (n_neighbors) 12
Βάρη (weights) distance
Μετρική απόστασης (metric) minkowski
Παράμετρος Minkowski (p) 3

Random Forest

Αριθμός δέντρων (n_estimators) 50
Μέγιστο βάθος (max_depth) 1
Ελάχιστα δείγματα διαχωρισμού (min_samples_split) 3
Ελάχιστα δείγματα φύλλου (min_samples_leaf) 3
Μέγιστα χαρακτηριστικά (max_features) sqrt
Κριτήριο (criterion) gini
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

Decision Tree

Μέγιστο βάθος (max_depth) 8
Ελάχιστα δείγματα διαχωρισμού (min_samples_split) 5
Ελάχιστα δείγματα φύλλου (min_samples_leaf) 2
Κριτήριο (criterion) entropy
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

Bagging

Αριθμός εκτιμητών (n_estimators) 80
Μέγιστα δείγματα (max_samples) 0.98
Μέγιστα χαρακτηριστικά (max_features) 0.78
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

AdaBoost

Αριθμός εκτιμητών (n_estimators) 50
Ρυθμός μάθησης (learning_rate) 0.01
Αλγόριθμος (algorithm) SAMME
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

XGBoost

Αριθμός εκτιμητών (n_estimators) 40
Μέγιστο βάθος (max_depth) 2
Ρυθμός μάθησης (learning_rate) 0.01
Υποδειγματοληψία (subsample) 0.24
Δειγματοληψία στηλών (colsample_bytree) 0.48
Ελάχιστο βάρος παιδιού (min_child_weight) 2
Αντικειμενική συνάρτηση (objective) multi:softprob
Αριθμός κλάσεων (num_class) len(classes)
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

SVM

Συντελεστής κανονικοποίησης (C) 0.80
Πυρήνας (kernel) sigmoid
Γάμμα (gamma) auto
Σχήμα συνάρτησης απόφασης (decision_function_shape) ovo
Τυχαία κατάσταση (random_state) 42

Πίνακας 6.3: Υπερπαράμετροι που επελέγησαν για κάθε μοντέλο
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6.2.4 Αποτελέσματα Αξιολόγησης
Η συγκριτική ανάλυση των εννέα μοντέλων μηχανικής μάθησης αποκά-

λυψε σημαντικές διαφορές στην απόδοση και τη σταθερότητά τους. Τα μο-
ντέλα αξιολογήθηκαν χρησιμοποιώντας πολλαπλές μετρικές, με ιδιαίτερη έμ-
φαση στη διασταυρούμενη επικύρωση και τη σταθερότητα των προβλέψεων.

Classifier Prec. Recall Spec. NPV F1 Acc. AUC CV
XGBoost 0.952 0.992 0.993 0.970 0.970 0.980 0.998 0.989
Bagging 0.952 0.992 0.993 0.970 0.970 0.980 0.999 0.980
SVM 0.917 0.984 0.985 0.944 0.944 0.961 0.994 0.996
Decision Tree 0.936 0.936 0.959 0.959 0.936 0.961 0.948 0.982
Log. Regression 0.886 0.984 0.986 0.944 0.929 0.961 0.999 0.978
Random Forest 0.889 0.936 0.986 0.962 0.899 0.961 0.947 0.976
AdaBoost 0.878 0.936 0.986 0.962 0.903 0.961 0.944 0.980
KNN 0.825 0.920 0.945 0.909 0.861 0.922 0.981 0.987

Πίνακας 6.4: Επίδοση Μοντέλων με τεχνική SMOTE

6.2.4.1 Συγκριτική Ανάλυση Επιδόσεων

Η ανάλυση των επιδόσεων των μοντέλων (Πίνακας 6.4) αποκαλύπτει μια
σαφή διαφοροποίηση μεταξύ των διαφόρων προσεγγίσεων. Το XGBoost και το
Bagging επιτυγχάνουν τις υψηλότερες επιδόσεις, με σχεδόν πανομοιότυπες με-
τρικές στις περισσότερες κατηγορίες (Precision: 0.952, Recall: 0.992, Specificity:
0.993, NPV: 0.970, F1: 0.970, Accuracy: 0.980). Το XGBoost ξεχωρίζει ελαφρώς
με υψηλότερη βαθμολογία διασταυρούμενης επικύρωσης (CV Score: 0.989 ένα-
ντι 0.980 του Bagging), υποδεικνύοντας καλύτερη γενίκευση σε άγνωστα δεδο-
μένα.

Αξιοσημείωτο είναι ότι τα ensemble μοντέλα (XGBoost, Bagging, SVM) γε-
νικά επιδεικνύουν καλύτερη απόδοση σε σύγκριση με τα μεμονωμένα μοντέλα,
επιβεβαιώνοντας τη σημασία του συνδυασμού πολλαπλών ταξινομητών για
τη βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψης. Η υπεροχή των ensemble μεθόδων, και
ιδιαίτερα του XGBoost, μπορεί να αποδοθεί στην προηγμένη διαχείριση της
μεροληψίας-διακύμανσης και στην αποτελεσματική αντιμετώπιση της υπερ-
προσαρμογής μέσω τεχνικών όπως η στοχαστική κλίση και η L1/L2 κανονικο-
ποίηση.

Επιπλέον, η εξαιρετική απόδοση στις μετρικές Specificity (0.993) και NPV
(0.970) υποδηλώνει την ιδιαίτερη ικανότητα του μοντέλου στην αναγνώριση
και των τριών κατηγοριών ψευδοτυχαιωμάτων, με ελάχιστα ψευδώς θετικά
αποτελέσματα. Η υψηλή τιμή AUC (0.998) επιβεβαιώνει περαιτέρω την ισχυρή
διακριτική ικανότητα του μοντέλου μεταξύ των διαφορετικών κλάσεων.
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Random Forest XGBoost AdaBoost

Decision Tree Logistic Regression SVM

KNN Voting Bagging

Σχήμα 6.1: Πίνακες σύγχυσης για τα εννέα μοντέλα μηχανικής μά-
θησης που εξετάστηκαν

Σχήμα 6.2: Ανάλυση σταθερότητας μοντέλων
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Random Forest XGBoost

AdaBoost Decision Tree

Logistic Regression SVM

KNN Bagging

Σχήμα 6.3: Καμπύλες απόδοσης
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6.2.4.2 Ανάλυση Σταθερότητας

Η σταθερότητα των μοντέλων αξιολογήθηκε μέσω της σύγκρισης των επι-
δόσεων μεταξύ της διασταυρούμενης επικύρωσης και του συνόλου ελέγχου (Ει-
κόνα 6.2). Παρατηρούνται τα εξής:

• Το μοντέλο Bagging επιδεικνύει εξαιρετική σταθερότητα με ελάχιστη
διαφορά (0.0004) μεταξύ CV και test scores, υποδεικνύοντας αξιοσημεί-
ωτη ικανότητα γενίκευσης.

• Τα ensemble μοντέλα (Bagging, Voting, XGBoost) καταλαμβάνουν τις
τρεις πρώτες θέσεις στη σταθερότητα (0.0004, 0.0063 και 0.0085 αντί-
στοιχα), επιβεβαιώνοντας το θεωρητικό πλεονέκτημα των συνδυαστι-
κών προσεγγίσεων στη μείωση της διακύμανσης.

• Τα μοντέλαKNNκαι SVM εμφανίζουν τη μεγαλύτερη διακύμανση (0.0651
και 0.0348 αντίστοιχα), γεγονός που υποδηλώνει σημαντική ευαισθησία
στις διαφοροποιήσεις μεταξύ των συνόλων εκπαίδευσης και ελέγχου.

Σχήμα 6.4: Κατανομή επιδόσεων ανά κλάση

6.2.4.3 Ανάλυση Προγνωστικών Αξιών

Η ανάλυση των θετικών και αρνητικών προγνωστικών αξιών παρέχει ση-
μαντική πληροφορία για την αξιοπιστία των προβλέψεων κάθε μοντέλου. Οι
τιμές αυτές είναι ιδιαίτερα σημαντικές στο κλινικό πλαίσιο, καθώς υποδεικνύ-
ουν την αξιοπιστία των θετικών και αρνητικών προβλέψεων. Από την ανάλυση
των προγνωστικών αξιών και μετρικών απόδοσης (Πίνακας 6.5) προκύπτουν τα
εξής σημαντικά συμπεράσματα:
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Μοντέλο Precision Recall Specificity NPV
Voting 0.952 0.992 0.993 0.970
Bagging 0.952 0.992 0.993 0.970
XGBoost 0.952 0.992 0.993 0.970
SVM 0.917 0.984 0.985 0.944
Decision Tree 0.936 0.936 0.959 0.959
Random Forest 0.889 0.936 0.986 0.962
AdaBoost 0.878 0.936 0.986 0.962
Logistic Regression 0.886 0.984 0.986 0.944
KNN 0.825 0.920 0.945 0.909

Πίνακας 6.5: Προγνωστικές Αξίες και Μετρικές Απόδοσης ανά Μο-
ντέλο

• Ισορροπία Μετρικών:

– Οι αλγόριθμοι Voting, Bagging και XGBoost επιτυγχάνουν την κα-
λύτερη ισορροπία μεταξύ όλων των μετρικών, με Precision 0.952,
Recall 0.992, και εξαιρετική Specificity 0.993

– ΤοNPV 0.970 για αυτά τα μοντέλα υποδεικνύει υψηλή αξιοπιστία
στην αναγνώριση αρνητικών περιπτώσεων

• Ειδικότητα και Ευαισθησία:

– Παρατηρείται εξαιρετικά υψηλή ειδικότητα (Specificity > 0.98)
στα περισσότερα μοντέλα

– Ο αλγόριθμος SVM επιτυγχάνει πολύ καλή ισορροπία μεταξύ
Recall (0.984) και Specificity (0.985)

• Προγνωστικές Αξίες:

– Τα κορυφαία μοντέλα (Voting, Bagging, XGBoost) παρουσιάζουν
εξαιρετική ισορροπία μεταξύ Precision (0.952) και NPV (0.970)

– Ο αλγόριθμος KNN εμφανίζει τις χαμηλότερες τιμές σε όλες τις
μετρικές, υποδεικνύοντας μειωμένη αξιοπιστία συγκριτικά με τα
άλλα μοντέλα

6.2.4.4 Ανάλυση Επιδόσεων ανά Κλάση

Η κατανομή των επιδόσεων ανά κλάση (Εικόνα 6.4) αποκαλύπτει σημαντι-
κές διαφοροποιήσεις στην ικανότητα των μοντέλων να αναγνωρίζουν διαφο-
ρετικούς τύπους όγκων. Συγκεκριμένα:

• Καλοήθεις Όγκοι (Class 0): Παρατηρείται σταθερή και υψηλή από-
δοση με μέση επίδοση περίπου 0.98, με μικρή διακύμανση μεταξύ των
μοντέλων, υποδεικνύοντας αξιόπιστη και συνεπή αναγνώριση των κα-
λοήθων περιπτώσεων.
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• Ύποπτοι Όγκοι (Class 1): Εμφανίζεται η υψηλότερη μέση επίδοση με
εξαιρετικές τιμές Precision και Recall, υποδηλώνοντας ιδιαίτερα απο-
τελεσματική αναγνώριση των ύποπτων περιπτώσεων παρά τη σχετική
ανισορροπία του αρχικού συνόλου δεδομένων (20 περιπτώσεις πριν το
SMOTE).

• Κακοήθεις Όγκοι (Class 2): Παρουσιάζεται η χαμηλότερη μέση επί-
δοση (περίπου 0.92) με σημαντική διακύμανση, γεγονός που πιθανώς
οφείλεται στην αρχική ανισορροπία των δεδομένων (33 περιπτώσεις)
και στην πολυπλοκότητα αναγνώρισης των κακοήθων χαρακτηριστι-
κών.

Παρατηρώντας τα πρότυπα μάθησης (Εικόνα 6.3) των ξεχωριστών μοντέ-
λων, βλέπουμε διαφορετικά μοτίβα εκπαίδευσης σε κάθε αλγόριθμο. Τα μο-
ντέλα SVM και XGBoost επιδεικνύουν ιδιαίτερα σταθερές καμπύλες μάθησης,
με τις επιδόσεις εκπαίδευσης και δοκιμής να συγκλίνουν ομαλά και να διατη-
ρούν υψηλή επίδοση (πάνω από 0.9 F1 score) αφού φτάσουν σε επαρκή δεδο-
μένα εκπαίδευσης. Αυτό υποδεικνύει ότι αυτά τα μοντέλα είναι κατάλληλα για
το πρόβλημα. Αντιθέτως, τα μοντέλα Random Forest και Adaboost επιδεικνύ-
ουν πιο ασταθή συμπεριφορά, με αξιοσημείωτα κενά μεταξύ των επιδόσεων
εκπαίδευσης και δοκιμής, που υποδεικνύει πιθανά ζητήματα υπερπροσαρμο-
γής. Το Random Forest συγκεκριμένα δείχνει μειωμένη επίδοση με περισσότερα
δεδομένα, υποδεικνύοντας ότι θα μπορούσε να ωφεληθεί από βελτίωση παρα-
μέτρων.

Τα μοντέλα Logistic Regression και KNN παρουσιάζουν ενδιαφέροντα χα-
ρακτηριστικά στα αντίθετα άκρα. Το Logistic Regression διατηρεί σταθερά
υψηλές επιδόσεις δοκιμής κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης, υπο-
δεικνύοντας ότι συλλαμβάνει καλά τα υποκείμενα μοτίβα παρά την απλότητά
του. Όμως, η επίδοση εκπαίδευσής του κυμαίνεται, δείχνοντας κάποια αστά-
θεια στη διαδικασία μάθησης. Το μοντέλο KNN, ενώ αρχικά δείχνει χαμηλή
επίδοση, παρουσιάζει μια απότομη βελτίωση σε ένα συγκεκριμένο όριο δεδο-
μένων, μετά από το οποίο διατηρεί σταθερή επίδοση. Το Decision Tree δείχνει
καλή σύγκλιση μεταξύ επιδόσεων εκπαίδευσης και δοκιμής αλλά με ελαφρώς
χαμηλότερη συνολική επίδοση σε σύγκριση με τα πιο εξελιγμένα μοντέλα όπως
το SVM και το XGBoost, κάτι που είναι τυπικό για απλούστερα δεντρικά μο-
ντέλα.

6.3 Περιορισμοί της Μελέτης

• Το περιορισμένο μέγεθος του συνόλου δεδομένων (262 περιπτώσεις) θέ-
τει προκλήσεις στη γενίκευση των αποτελεσμάτων και υποδεικνύει την
ανάγκη για εκτενέστερη επικύρωση σε μεγαλύτερους πληθυσμούς

• Η σημαντική έλλειψη δεδομένων (25%) αντιμετωπίστηκε με στρατηγική
συμπλήρωση ανά κατηγορία όγκου, ωστόσο αυτή η προσέγγιση ενδέ-
χεται να εισάγει συστηματικά σφάλματα στην ανάλυση
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6.4 Μελλοντικές Προοπτικές

• Η εξαιρετική απόδοση των ensemble μοντέλων υποδεικνύει μια πολλά
υποσχόμενη κατεύθυνση για μελλοντική έρευνα, με έμφαση στη βελ-
τιστοποίηση των υπερπαραμέτρων και την ανάπτυξη πιο εξελιγμένων
συνδυαστικών τεχνικών

• Η ενσωμάτωση προηγμένων τεχνικών επεξεργασίας εικόνας και η συ-
σχέτισή τους με τα κλινικά δεδομένα θα μπορούσε να βελτιώσει περαι-
τέρω την ακρίβεια του μοντέλου

• Μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να επικεντρωθεί στην ανάπτυξη εξει-
δικευμένων μοντέλων για συγκεκριμένους υποτύπους τυχαιωμάτων επι-
νεφριδίων

Η συγκριτική ανάλυση των εννέα μοντέλων μηχανικής μάθησης ανέδειξε
τα μοντέλα Voting, Bagging και XGBoost ως τα πιο αποτελεσματικά, επιτυγ-
χάνοντας τις υψηλότερες επιδόσεις με ταυτόσημες τιμές στις βασικές μετρικές
(Precision: 0.952, Recall: 0.992, Specificity: 0.993, NPV: 0.970). Τα μοντέλα αυτά
επέδειξαν εξαιρετική ισορροπία μεταξύ ακρίβειας και ανάκλησης, υποδεικνύο-
ντας την υψηλή τους αποτελεσματικότητα στην ταξινόμηση τόσο των θετικών
όσο και των αρνητικών περιπτώσεων.

Αξιοσημείωτη είναι η σταθερότητα των προαναφερθέντων μοντέλων, όπως
φαίνεται από τα διαγράμματα σύγχυσης και την ανάλυση σταθερότητας. Ιδιαί-
τερα το XGBoost παρουσίασε εξαιρετική απόδοση στις επιπρόσθετες μετρι-
κές αξιολόγησης, συμπεριλαμβανομένων των F1 (0.970), Accuracy (0.980), AUC
(0.998) και CV (0.989), καταδεικνύοντας την υψηλή του αξιοπιστία και προσαρ-
μοστικότητα στα δεδομένα.

Η υπεροχή των ensemble μεθόδων (Voting, Bagging, XGBoost) έναντι των
απλούστερων μοντέλων όπως το KNN και η Λογιστική Παλινδρόμηση είναι εμ-
φανής, με τη διαφορά στην απόδοση να είναι ιδιαίτερα αισθητή στις μετρικές
ακρίβειας και ανάκλησης. Τα violin plots επιβεβαιώνουν επίσης την υψηλότερη
σταθερότητα των κορυφαίων μοντέλων στις διαφορετικές κλάσεις, υποδεικνύ-
οντας την καταλληλότητά τους για πρακτική εφαρμογή.

Αξίζει να σημειωθεί ότι η τεχνική SMOTE που εφαρμόστηκε για την αντι-
μετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων συνέβαλε σημαντικά στην βελτιστο-
ποίηση της απόδοσης όλων των μοντέλων, με ιδιαίτερη έμφαση στα ensemble
μοντέλα. Η επιτυχής εφαρμογή της τεχνικής αυτής αντικατοπτρίζεται στις
υψηλές τιμές των μετρικών Specificity και NPV, υποδεικνύοντας την αποτελε-
σματική διαχείριση τόσο της πλειοψηφούσας όσο και της μειοψηφούσας κλά-
σης, ενώ παράλληλα διατηρήθηκε η υψηλή ακρίβεια πρόβλεψης.
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Επεξήγηση μοντέλου επιλογής

7.1 Μέθοδοι SHAP και LIME

Στο τελευταίο στάδιο της διαδικασίας μηχανικής μάθησης (Εικόνα 7.2),
επικεντρωνόμαστε στην ερμηνεία του μοντέλου, η οποία είναι ζωτικής σημα-
σίας για την κλινική εφαρμογή. Η χρήση των μεθόδων SHAP (SHapley Additive
exPlanations) και LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) πα-
ρέχει ένα ισχυρό πλαίσιο για την κατανόηση των προβλέψεων του μοντέλου.
Αυτές οι μέθοδοι έχουν ιδιαίτερη κλινική σημασία, καθώς επιτρέπουν στους ια-
τρούς να κατανοήσουν τον τρόπο με τον οποίο το μοντέλο καταλήγει σε συγκε-
κριμένες προβλέψεις. Η SHAP αναλύει τη συνεισφορά κάθε χαρακτηριστικού
στην τελική πρόβλεψη, ενώ η LIME δημιουργεί τοπικά ερμηνεύσιμα μοντέλα
για κάθε πρόβλεψη. Αυτή η διπλή προσέγγιση στην ερμηνευσιμότητα είναι κρί-
σιμη για την εφαρμογή της τεχνητής νοημοσύνης στην κλινική πράξη, καθώς
παρέχει την απαραίτητη διαφάνεια και αξιοπιστία που απαιτείται στον τομέα
της υγείας.

SHAP (Καθολική Ερμηνεία)

Χαρ. 1

Χαρ. 2

Χαρ. 3

Καθολική σημασία χαρακτηριστικών

LIME (Τοπική Ερμηνεία)

Πρόβλεψη

+0.3 -0.2 +0.4

Τοπική ερμηνεία μεμονωμένης πρόβλεψης

Η SHAP παρέχει συνολική εικόνα
της σημασίας των χαρακτηριστικών,

ενώ η LIME εξηγεί μεμονωμένες προβλέψεις

Σχήμα 7.1: Σύγκριση μεθόδων ερμηνείας μοντέλου: SHAP και LIME
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Σχήμα 7.2: Διαδικασία ανάπτυξης μοντέλου μηχανικής μάθησης
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Πιο συγκεκριμένα, εμπευσμένοι από το παράδειγμα στη δημιοσίευση [94],
παραθέτουμε το δικό μας: Η ανάλυση SHAP βασίζεται στις τιμές Shapley, μια
έννοια από τη συνεργατική θεωρία παιγνίων. Οι τιμές Shapley παρέχουν μια δί-
καιη κατανομή της απόδοσης μεταξύ των παικτών σε ένα συνεργατικό παίγνιο
όπου οι παίκτες συνεργάζονται για έναν κοινό στόχο, ακόμη και αν οι παίκτες
μπορεί να έχουν συνεισφέρει άνισα. Θα χρησιμοποιήσουμε το παράδειγμα της
ιατρικής διάγνωσης για να απεικονίσουμε τις έννοιες. Ας υποθέσουμε ότι τρία
συμπτώματα (Πυρετός, Βήχας και Κόπωση), όταν είναι όλα παρόντα μαζί, υπο-
δεικνύουν πιθανότητα 90% για διάγνωση γρίπης. Οι μεμονωμένες πιθανότητες
των συμπτωμάτων είναι:

• Πυρετός 40%

• Βήχας 45%

• Κόπωση 35%

Ας υποθέσουμε επίσης ότι γνωρίζουμε τις πιθανότητες των συνδυασμών
δύο συμπτωμάτων:

• Πυρετός & Βήχας: 65%

• Πυρετός & Κόπωση: 55%

• Βήχας & Κόπωση: 60%

Δεδομένων αυτών των πιθανοτήτων, θέτουμε το ερώτημα: ποια θα ήταν
η δίκαιη ατομική συνεισφορά κάθε συμπτώματος στην πιθανότητα 90% όταν
είναι όλα παρόντα;

Ο Lloyd Shapley [95] εξήγαγε μια μαθηματική φόρμουλα των τιμών ϕj που
ικανοποιεί ένα πλήθος ιδιοτήτων και απέδειξε ότι αυτές οι τιμές είναι οι μόνες
ικανές να ικανοποιήσουν όλες αυτές τις ιδιότητες. Αυτές οι τιμές είναι οι λε-
γόμενες τιμές Shapley. Λαμβάνοντας υπόψη μια απόδοση V , σε κάθε παίκτη j
αντιστοιχεί μια τιμή Shapley, ϕj , που αντιστοιχεί στο δίκαιο μερίδιό του στην
απόδοση με βάση την ατομική του συνεισφορά. Η μαθηματική φόρμουλα για
το ϕj είναι:

ϕj =
∑

S⊆N\j

|S|!(|N | − |S| − 1)!

|N |!
[V (S ∪ j)− V (S)]

όπου S είναι ένας συνασπισμός, N είναι το σύνολο όλων των παικτών,
V (S∪j)−V (S) ποσοτικοποιεί την οριακή συνεισφορά του παίκτη j στον συνα-
σπισμό S, |S|!(|N |−|S|−1)!

|N |! είναι το βάρος της οριακής συνεισφοράς και
∑

S⊆N\j
αθροίζει όλους τους πιθανούς συνασπισμούς χωρίς το j.

Η σύνδεση μεταξύ των τιμών Shapley και της ανάλυσης SHAP στη μηχα-
νική μάθηση μπορεί να γίνει κατανοητή θεωρώντας τα πιθανά χαρακτηριστικά
του μοντέλου (συμπτώματα στην περίπτωσή μας) ως "παίκτες" σε ένα συνερ-
γατικό παίγνιο:
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Θεωρία Παιγνίων Μηχανική Μάθηση
Παίκτες (Συμπτώματα) Χαρακτηριστικά
Απόδοση (% Διάγνωσης) Πρόβλεψη για μεμονωμένη παρατήρηση
Οριακή συμπεριφορά Τιμή του χαρακτηριστικού
Τιμή Shapley του συμπτώματος j Τιμή shap του χαρακτηριστικού j

Πίνακας 7.1: Πίνακας αντιστοίχισης Θεωρίας Παιγνίων - Μηχανι-
κής Μάθησης

Coalition
size of S

Symptom A's marginal
contributions

Symptom B's marginal
contributions

Symptom C's marginal
contributions

0 V(A) -- V(∅) = 40 V(B) -- V(∅) = 45 V(C) -- V(∅) = 35

1 V(B,A) -- V(B) = 65-45 =
20

V(A,B) -- V(A) = 65-40
= 25

V(A,C) -- V(A) = 55-40
= 15

V(C,A) -- V(C) = 55-35
= 20

V(C,B) -- V(C) = 60-35 =
25

V(B,C) -- V(B) = 60-45 =
15

2 V(B,C,A) -- V(B,C) = 90-
60 = 30

V(A,C,B) -- V(A,C) = 90-
55 = 35

V(A,B,C) -- V(A,B) = 90-
65 = 25

Shapley
values

1
3
40+ 1

6
20+ 1

6
20+ 1

3
30 =

30%
1
3
45+ 1

6
25+ 1

6
25+ 1

3
35 =

35%
1
3
35+ 1

6
15+ 1

6
15+ 1

3
25 =

25%

Πίνακας 7.2: Οριακή συνεισφορά και τιμές Shapley για τα 3 συμπτώ-
ματα

Στην περίπτωση του LIME, η προσέγγιση είναι διαφορετική. Αντί να υπο-
λογίζουμε τις συνεισφορές με βάση όλους τους πιθανούς συνδυασμούς, η LIME:
Δημιουργεί τοπικές διαταραχές γύρω από το σημείο ενδιαφέροντος, προσαρ-
μόζει ένα απλό γραμμικό μοντέλο στη γειτονιά του σημείου, χρησιμοποιεί τους
συντελεστές του γραμμικού μοντέλου ως ερμηνείες.

Πιο συγκεκριμένα:

ξ(x) = argming∈GL(f, g, πx) + Ω(g)

όπου:

• f είναι το αρχικό μοντέλο (π.χ., το μοντέλο διάγνωσης)

• g είναι το επεξηγήσιμο μοντέλο

• πx είναι η συνάρτηση πυρήνα που ορίζει την τοπική γειτονιά

• Ω(g) είναι ένας όρος ποινής για την πολυπλοκότητα του g
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Για το παράδειγμα της διάγνωσης γρίπης, θα μπορούσαμε να έχουμε:

Διαταραχή Πυρετός Βήχας Κόπωση Απόσταση Βάρος
1 1 1 1 0.0 1.0
2 1 1 0 1.0 0.8
3 1 0 1 1.0 0.8
4 0 1 1 1.0 0.8
5 1 0 0 1.4 0.6
6 0 1 0 1.4 0.6
7 0 0 1 1.4 0.6
8 0 0 0 1.7 0.4

Πίνακας 7.3: (ψευδό)-Παραδείγματα διαταραχών LIME και τα αντί-
στοιχα βάρη τους

Συνοψίζοντας, έχομε ότι η μέθοδος shap μπορεί να είναι και καθολική και
τοπική, ενώ η μέθοδος lime εξηγεί μόνον τοπικά ένα μοντέλο μηχανικής μάθη-
σης. Οι υπολογισμοί με τη πρώτη μέθοδο είναι ακριβείς, ενώ με την δεύτερη
είναι προσεγγιστικοί.

SHAP LIME
Καθολική ερμηνεία Τοπική ερμηνεία
Βασίζεται σε συνασπισμούς Βασίζεται σε διαταραχές
Ακριβείς υπολογισμοί Προσεγγιστικοί υπολογισμοί
Εγγυημένη συνέπεια Τοπική συνέπεια

Πίνακας 7.4: Σύγκριση SHAP και LIME
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7.2 Υποθέσεις ταξινόμησηςψευδοτυχαιωμάτων

Έχοντας προχωρήσει στην επιλογή του βέλτιστου μοντέλου μηχανικής
μάθησης για την ταξινόμηση των ψευδοτυχαιωμάτων, είναι κρίσιμο να εξετά-
σουμε εάν οι κλινικές παρατηρήσεις που έχουν καταγραφεί στη βιβλιογραφία
επιβεβαιώνονται μέσω της ερμηνείας της λειτουργίας του μοντέλου: Η πρώτη
υπόθεση (H1) αφορά το μέγεθος του όγκου ως πρωταρχικό δείκτη κακοήθειας.
Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία, όγκοι μεγαλύτεροι των 4 εκατοστών παρουσιά-
ζουν ευαισθησία 97% και ειδικότητα 52%, ενώ για όγκους άνω των 6 εκατοστών
η ευαισθησία είναι 91% με ειδικότητα 80%. Αξιοσημείωτο είναι ότι η μέση διά-
μετρος των κακοήθων όγκων υπερβαίνει τα 10 εκατοστά. Η δεύτερη υπόθεση
(H2) εστιάζει στην ορμονική λειτουργία των όγκων. Περίπου το 60% των κα-
κοήθων όγκων εμφανίζουν ορμονική δραστηριότητα, με το 30% να παρουσιά-
ζει σύνδρομο Cushing, το 20% ανδρογονοποίηση, και ένα 10-20% να εμφανίζει
συνδυασμό των δύο. Ιδιαίτερη σημασία έχει η παρατήρηση ότι η ταυτόχρονη
έκκριση κορτιζόλης και ανδρογόνων αποτελεί ισχυρή ένδειξη κακοήθειας. Η
τρίτη υπόθεση (H3) σχετίζεται με τα απεικονιστικά χαρακτηριστικά των κα-
κοήθων όγκων. Αυτοί τυπικά παρουσιάζουν ετερογένεια και ακανόνιστα όρια,
ενώ συχνά εμφανίζουν νέκρωση, αιμορραγία ή ασβεστοποίηση. Σημαντική δια-
γνωστική αξία έχει η μέση εξασθένιση στην αξονική τομογραφία, με τα αδενώ-
ματα να παρουσιάζουν τιμές 8 ± 18 HU και τα καρκινώματα 39 ± 14 HU. Τέλος,
η τέταρτη υπόθεση (H4) αφορά τα δημογραφικά χαρακτηριστικά των ασθε-
νών. Παρατηρείται υψηλότερη συχνότητα εμφάνισης στις ηλικίες 50-60 ετών,
με τις γυναίκες να εμφανίζουν μεγαλύτερη συχνότητα προσβολής. Αξίζει να
σημειωθεί ότι δεν έχει τεκμηριωθεί σαφής συσχέτιση με παράγοντες όπως η
κατανάλωση αλκοόλ ή οι διατροφικές συνήθειες.

H1: Μέγεθος Όγκου [96, 97]
• >4 cm: 97% ευαισθησία, 52% ειδικότητα
• >6 cm: 91% ευαισθησία, 80% ειδικότητα
• >10 cm: μέση διάμετρος κακοήθων

H2: Ορμονική Λειτουργία [98, 30]
• 60% λειτουργικοί όγκοι
• 30% σύνδρομο Cushing
• 20% ανδρογονοποίηση
• 10-20% συνδυασμός

H3: Απεικονιστικά Χαρακτηριστικά [99]
• Αδενώματα: 8 ± 18 HU
• Καρκινώματα: 39 ± 14 HU

H4: Δημογραφικά Χαρακτηριστικά [97, 100, 101]
• Ηλικίες: 50-60 ετών
• Υψηλότερη συχνότητα στις γυναίκες

Πίνακας 7.5: Υποθέσεις ταξινόμησης ψευδοτυχαιωμάτων
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Machine Learning Model
XGBoost

Features:
• Age
• HU value
• Washout
• …
• Size
• Shape
Prediction: Malignant

LIME (Local)
Instance Importance:
• Size (0.8)
• HU value (0.6)
• Washout (0.4)

SHAP (Global)
Mean |SHAP| values:
• Size (1.42)
• HU value (0.89)
• Washout (0.65)

Clinical Decision

Multi-modal

Explanation

Σχήμα 7.3: Ροή επεξήγησης XAI

Όπως γίνεται προσπάθεια να αποτυπωθεί και στην Εικόνα 7.3, την τελική
κρίση για όλα τα περιστατικά την έχει ο ιατρός, ο οποίος αξιολογεί τις ίδιες τις
μετρικές, εν είδει ιστορικού ασθενούς, την κατηγοριοποίηση του αλγορίθμου,
καθώς και την εξήγηση αυτού, ενδεχομένως με συνδυαστικές μεθόδους. Αυτή
η προσέγγιση εξασφαλίζει ότι η τεχνητή νοημοσύνη λειτουργεί ως υποστηρι-
κτικό εργαλείο στη διαγνωστική διαδικασία, ενισχύοντας την κλινική κρίση
του ιατρού χωρίς να την υποκαθιστά.
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7.3 Διαγράμματα για SHAP ανάλυση

7.3.1 Διάγραμμα Σημαντικότερων Χαρακτηριστικών
(Top Features)

Το διάγραμμα αυτό (Εικόνα 7.4) παρουσιάζει τα 15 πιο σημαντικά χαρα-
κτηριστικά του μοντέλου, ταξινομημένα κατά τη συνολική τους επίδραση στις
προβλέψεις. Κάθε μπάρα χωρίζεται σε τρία χρώματα που αντιπροσωπεύουν
την επίδραση του χαρακτηριστικού σε κάθε κλάση (Καλοήθης, Κακοήθης, Ύπο-
πτος). Το μήκος κάθε τμήματος δείχνει τη μέση απόλυτη τιμή SHAP για κάθε
κλάση, υποδεικνύοντας πόσο σημαντικό είναι το χαρακτηριστικό για την αντί-
στοιχη πρόβλεψη.

Σχήμα 7.4: Σημαντικότερα χαρακτηριστικά

Η ανάλυση SHAP εντοπίζει ότι οι σημαντικότερες αλληλεπιδράσεις χαρα-
κτηριστικών περιλαμβάνουν τον συνδυασμό "testo Overnight F" και "Overnight
F Triglycerides", με ιδιαίτερα υψηλές τιμές SHAP (>0.08). Αυτές οι αλληλεπι-
δράσεις υποδεικνύουν την κρίσιμη σημασία των ορμονικών δεικτών στην τα-
ξινόμηση των όγκων. Το μέγεθος του όγκου ("Sizemax") εμφανίζεται ως ισχυ-
ρός προγνωστικός παράγοντας για την κακοήθεια, με τιμή SHAP ~0.06, επι-
βεβαιώνοντας την κλινική υπόθεση για τη σημασία του μεγέθους στην αξιο-
λόγηση των επινεφριδιακών μαζών. Οι μονάδες Hounsfield (HU) και η απώ-
λεια σήματος MRI εμφανίζουν σημαντικές αλληλεπιδράσεις με άλλους παρά-
γοντες, συμπεριλαμβανομένων των ορμονικών δεικτών (ACTH). Η ηλικία διά-
γνωσης σε συνδυασμό με την εμμηνοπαυσιακή κατάσταση (τιμή SHAP ~0.04)
αναδεικνύεται ως σημαντικός παράγοντας για την πρόβλεψη κακοήθειας, υπο-
στηρίζοντας την υπόθεση για τη σημασία των δημογραφικών χαρακτηριστι-
κών. Επιπλέον, η παράμετρος "DEXA T-score (OMSS)" με τιμή SHAP περίπου
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0.035 υποδεικνύει μια απρόσμενη συσχέτιση με την οστική πυκνότητα. Η ανά-
λυση αποκάλυψε πολύπλοκες ορμονικές αλληλεπιδράσεις, με τους συνδυα-
σμούς "DHEAS LDDST" και "UFC" να εμφανίζουν σημαντικές τιμές SHAP (πε-
ρίπου 0.03). Αυτά τα ευρήματα υποστηρίζουν την υπόθεση για την ύπαρξη λει-
τουργικών όγκων και την σημασία των συνδυασμένων ορμονικών εκκρίσεων.
Ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα είναι η αλληλεπίδραση μεταξύ "PRATriglycerides" και
"Weight DMTherapy" (τιμές SHAP ~0.02), υποδεικνύοντας μια πιθανή σχέση με-
ταξύ μεταβολικών παραμέτρων και της φύσης του όγκου.

7.3.2 Διάγραμμα Δυνάμεων (Force Plot)
Το διάγραμμα δυνάμεων για τις καλοήθεις, κακοήθεις και ύποπτες περι-

πτώσεις δείχνει πώς κάθε χαρακτηριστικό επηρεάζει την πρόβλεψη του μο-
ντέλου. Το κόκκινο χρώμα υποδεικνύει χαρακτηριστικά που ωθούν την πρό-
βλεψη προς την κατηγορία πρόβλεψης (αυξάνουν την πιθανότητα), ενώ το
μπλε χρώμα δείχνει χαρακτηριστικά που ωθούν την πρόβλεψη μακριά από
την κατηγορία πρόβλεψης(μειώνουν την πιθανότητα). Η τιμή E[f(X)] αντιπρο-
σωπεύει τη μέση πρόβλεψη του μοντέλου για όλα τα δεδομένα, ενώ η τελική
τιμή f(x) δείχνει την πραγματική πρόβλεψη για τη συγκεκριμένη περίπτωση.
Το παραπάνω διάγραμμα μπορεί να προσαρμοστεί σε οριζόντια διάταξη. Πα-
ραθέτομε, τρία αντιπορωπευτικά γραφήματα (Εικόνα 7.5) για κάθε κλάση:

Καλοήθης κλάση

Κακοήθης κλάση

Ύποπτη κλάση

Σχήμα 7.5: Διάγραμμα δυνάμεων για κάθε κλάση
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Στο καλόηθες περιστατικό, η πρόβλεψη της κατηγορίας "καλόηθες", για
τη συγκεκριμένη περίπτωση είναι 0.741, και παρατηρείται ότι παράμετροι όπως
το MRI-signal loss, HUACTH, και diameter change συμβάλλουν θετικά στην
πρόβλεψη της κατηγορίας αυτής. Αυτές οι παράμετροι φέρνουν την πρόβλεψη
πιο κοντά στο καλόηθες, υποδεικνύοντας ότι τα χαρακτηριστικά που σχετίζο-
νται με την απουσία σοβαρών ανωμαλιών (όπως η έλλειψη σήματος στην MRI
ή η μικρή αλλαγή στη διάμετρο) είναι δείκτες για λιγότερο επικίνδυνες κατα-
στάσεις.

Στο κακόηθες περιστατικό, η πρόβλεψη είναι 0.751, η οποία υποδηλώ-
νει έναν υψηλότερο κίνδυνο για καρκίνο, και αυτός ο κίνδυνος επηρεάζεται
κυρίως από το μέγεθος του όγκου (Sizemax). Η συγκεκριμένη παράμετρος εί-
ναι η πιο σημαντική για την κατηγοριοποίηση του περιστατικού ως κακόη-
θες, κάτι που συμφωνεί με την ιατρική πρακτική όπου το μέγεθος του όγκου
αποτελεί κλειδί στην αξιολόγηση της σοβαρότητας. Επιπλέον, οι παράμετροι
Menopause status και Age at diagnosis παίζουν επίσης σημαντικό ρόλο, υπο-
δεικνύοντας ότι παράγοντες όπως η ηλικία και η εμμηνόπαυση μπορούν να
συνδέονται με αυξημένο κίνδυνο για καρκίνο. Τον δεύερο παράγοντα τον περι-
μέναμε, βάσει των υποθέσεων που κάναμε.

Το ύποπτο περιστατικό με πρόβλεψη 0.621 είναι πιο ασαφές και διαφορο-
ποιημένο, αφού οι παράμετροι εδώ δείχνουν μια ισχυρή διχοτόμηση. Η παρου-
σία του χαρακτηριστικού testo Overnight F, το οποίο έχει θετική επίδραση,
αντισταθμίζεται από τη σημαντική αρνητική επίδραση άλλων παραμέτρων,
όπως τα Overnight F Triglycerides και το DEXA T-score (OMSS). Αυτό το πε-
ριστατικό φαίνεται να έχει χαρακτηριστικά που δεν εντάσσονται καθαρά στις
κατηγορίες "καλόηθες" ή "κακόηθες", γεγονός που καθιστά την πρόβλεψη πιο
αβέβαιη και υπαινίσσεται την ανάγκη για περαιτέρω ιατρική διερεύνηση. Η
διχοτόμηση των χαρακτηριστικών μπορεί να αντικατοπτρίζει την πολυπλοκό-
τητα της ιατρικής διάγνωσης, όπου ορισμένα χαρακτηριστικά μπορεί να είναι
αλληλοεπικαλυπτόμενα ή αντιφατικά, απαιτώντας προσεκτική εκτίμηση και
επιπλέον διαγνωστικές εξετάσεις για μια ακριβέστερη κατηγοριοποίηση

Στο σύνολο των περιπτώσεων που αναλύθηκαν, μόνο μία περίπτωση (Ασθε-
νής #19) (Εικόνα 7.6) ταξινομήθηκε λανθασμένα, όπου ένα καλόηθες περιστα-
τικό χαρακτηρίστηκε ως ύποπτο. Αξιοσημείωτο είναι ότι η πρόβλεψη του μο-
ντέλου παρουσιάζει σχετικά μοιρασμένες πιθανότητες μεταξύ του καλοήθους
(36.02%) και ύποπτου (52.93%) περιστατικού, υποδεικνύοντας την αβεβαιότητα
του μοντέλου στη συγκεκριμένη περίπτωση. Εξετάζοντας τους παράγοντες που
οδήγησαν σε αυτή την ταξινόμηση, παρατηρούμε ότι τα Overnight F Triglycer-
ides (+0.12), το testo Overnight F (+0.09) και το DEXA T-score (OMSS) (+0.06)
είχαν τη μεγαλύτερη θετική επίδραση στην κατηγοριοποίηση ως ύποπτο περι-
στατικό. Είναι ενδιαφέρον ότι αυτοί οι παράγοντες συχνά εμφανίζονται ως ση-
μαντικοί δείκτες στα ύποπτα περιστατικά, όπως είδαμε και στην προηγούμενη
ανάλυση των Force Plots. Η μόνη αρνητική συνεισφορά προέρχεται από τα υπό-
λοιπα 1266 (βλ. περισσότερα 7.3.4) χαρακτηριστικά (-0.06), υποδηλώνοντας ότι
το σύνολο των υπόλοιπων παραμέτρων έτεινε προς την ορθή (καλοήθη) κατη-
γοριοποίηση, αλλά δεν ήταν αρκετό για να αντισταθμίσει την επίδραση των
κύριων χαρακτηριστικών.
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Σχήμα 7.6: Περίπτωση εσφαλμένης ταξινόμησης

7.3.3 Διάγραμμα Καταράκτη
Τα Force Plots παρουσιάζουν τη συνεισφορά κάθε χαρακτηριστικού ως

μια συνεχή "δύναμη" που ωθεί την πρόβλεψη είτε προς τα πάνω (κόκκινο) είτε
προς τα κάτω (μπλε) από τη βασική τιμή (base value), με το πλάτος κάθε τμή-
ματος να αντιπροσωπεύει το μέγεθος της επίδρασης. Από την άλλη πλευρά,
τα Waterfall Plots (Εικόνα 7.7) παρουσιάζουν την ίδια πληροφορία σε μορφή
"καταρράκτη", όπου κάθε χαρακτηριστικό προσθέτει ή αφαιρεί από την προη-
γούμενη τιμή, ξεκινώντας από τη βασική τιμή (E[f(X)]) και καταλήγοντας στην
τελική πρόβλεψη f(x). Αυτή η διαφορετική οπτικοποίηση επιτρέπει την ευκο-
λότερη κατανόηση της σταδιακής συνεισφοράς κάθε χαρακτηριστικού στην
τελική πρόβλεψη, ενώ παράλληλα διατηρεί την ίδια ποσοτική πληροφορία με
τα Force Plots.

Τα διαγράμματα καταρράκτη SHAP παρουσιάζουν μια λεπτομερή ανά-
λυση των προβλέψεων του μοντέλου για κάθε κατηγορία (καλοήθη, κακοήθη
και ύποπτα περιστατικά), επιβεβαιώνοντας και επεκτείνοντας τα ευρήματα
των Force Plots. Συγκεκριμένα, για τα καλοήθη περιστατικά (επάνω), παρατη-
ρούμε μια συνεκτική θετική συνεισφορά των χαρακτηριστικών, με την αλλαγή
διαμέτρου, απώλεια σήματος MRI και HU να έχουν τις ισχυρότερες θετικές επι-
δράσεις (+0.06, +0.04 και +0.04 αντίστοιχα), ενώ τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά
συνεισφέρουν με μικρότερες τιμές (+0.02 έως +0.03).

Στα κακοήθη περιστατικά (μέση), το Sizemax αναδεικνύεται ως ο κυριότε-
ρος προγνωστικός παράγοντας με σημαντική θετική επίδραση (+0.12), ακολου-
θούμενο από την εμμηνοπαυσιακή κατάσταση και τη διάγνωση OGTT Glu 120.
Τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά, όπως η θέση MRI-signal loss και η διάγνωση
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Σχήμα 7.7: Διαγράμματα Καταρράκτη (2) ανά κλάση
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UFC, έχουν μικρότερες αλλά σταθερά θετικές συνεισφορές, υποδεικνύοντας
μια συνεκτική ταξινόμηση των κακοήθων περιστατικών.

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζουν τα ύποπτα περιστατικά (κάτω), όπου
παρατηρείται μια πιο σύνθετη εικόνα με τόσο θετικές όσο και αρνητικές συ-
νεισφορές. Το testo Overnight F και τα Overnight F Triglycerides εμφανίζουν
ισχυρές αλλά αντίθετες επιδράσεις (+0.13 και -0.09 αντίστοιχα), ενώ το DEXA
T-score (OMSS) και το 17-OH PRG LDL έχουν επίσης σημαντική αρνητική επί-
δραση. Αυτή η μικτή εικόνα των επιδράσεων υποδηλώνει την πολυπλοκότητα
της ταξινόμησης των ύποπτων περιστατικών, όπου το μοντέλο λαμβάνει υπόψη
τόσο θετικούς όσο και αρνητικούς παράγοντες για να καταλήξει στην τελική
του πρόβλεψη. Αξίζει να σημειωθεί ότι οι πιθανότητες πρόβλεψης για τα ύπο-
πτα περιστατικά είναι γενικά χαμηλότερες (περίπου 48-62%) σε σύγκριση με τις
άλλες κατηγορίες, αντανακλώντας την εγγενή αβεβαιότητα στην ταξινόμηση
αυτών των περιπτώσεων. Αυτή η ανάλυση επιβεβαιώνει τα ευρήματα των Force
Plots, παρέχοντας παράλληλα μια πιο λεπτομερή ποσοτική εικόνα της συνει-
σφοράς κάθε χαρακτηριστικού στην τελική πρόβλεψη του μοντέλου.

7.3.4 Συνδυαστικές τιμές
Για τα παραπάνω γραφήματα, είναι σημαντικό να διευκρινιστεί ότι τα χα-

ρακτηριστικά που παρουσιάζονται δεν αντιπροσωπεύουν μεμονωμένες μετρή-
σεις, αλλά πολυωνυμικούς συνδυασμούς (polynomial features) διαφορετικών
παραμέτρων. Για παράδειγμα, όταν βλέπουμε "testo Overnight F", αυτό αντι-
προσωπεύει τον συνδυασμό των επιπέδων τεστοστερόνης και των τιμών νη-
στείας κατά τη διάρκεια της νύχτας, λαμβάνοντας υπόψη την πιθανή αλληλε-
πίδραση μεταξύ αυτών των δύο παραμέτρων.

Αυτή η συνδυαστική προσέγγιση επιτρέπει στο μοντέλο να συλλάβει πιο
σύνθετες σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών, καθώς η διαγνωστική αξία συχνά
δεν έγκειται σε μεμονωμένες μετρήσεις αλλά στον τρόπο που διάφορες παράμε-
τροι αλληλεπιδρούν μεταξύ τους. Για παράδειγμα, το "Overnight F Triglycerides"
αντιπροσωπεύει τη συνδυασμένη επίδραση των επιπέδων τριγλυκεριδίων και
των τιμών νηστείας κατά τη διάρκεια της νύχτας, παρέχοντας έτσι μια πιο ολο-
κληρωμένη εικόνα της μεταβολικής κατάστασης του ασθενούς. Αυτή η πολυω-
νυμική προσέγγιση αποτελεί ένα βασικό χαρακτηριστικό του μοντέλου που ενι-
σχύει την ικανότητά του να αναγνωρίζει πολύπλοκα πρότυπα στα δεδομένα.
Το παραπάνω ισχύει και για την δεύτερη μέθοδο.

7.4 Διαγράμματα για LIME ανάλυση

Ομοίως με την προηγούμενη ανάλυση εξετάζουμε τα 15 κορυφαία χαρα-
κτηριστικά ανά κλάση, και πώς επηρεάζουν την τελική επιλογή του μοντέλου.
Παρακάτω παραθέτουμε τρία γραφήματα (Εικόνα 7.8), όπου αποτυπώνεται η
σχετική πληροφορία.
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Καλοήθης κλάση

Κακοήθης κλάση

Ύποπτη κλάση

Σχήμα 7.8: Διάγραμμα lime ανά κλάση
60



Κεφάλαιο 7 | Επεξήγηση μοντέλου επιλογής

Η ανάλυση της επεξηγησιμότητας του μοντέλου αποκάλυψε ότι οι σημα-
ντικότερες παράμετροι για την ταξινόμηση, με βάση τη συνεισφορά τους, είναι:

• Sizemax: Η μέγιστη διάσταση του όγκου αποτελεί τον πρωταρχικό δεί-
κτη με τιμή κατωφλίου -0.37, επιβεβαιώνοντας την υπόθεση H1.

• Overnight F Triglycerides & diameter change: Οι μεταβολές στις τιμές
τριγλυκεριδίων κατά τη διάρκεια της νύχτας και της διαμέτρου είναι
ισχυροί προγνωστικοί παράγοντες.

• Diagnosis OGTTGlu 120: Η τιμή γλυκόζης μετά από δοκιμασία ανοχής
εμφανίζει σημαντική προγνωστική αξία.

• Position MRI-signal loss: Τα απεικονιστικά χαρακτηριστικά από την
μαγνητική τομογραφία συμβάλλουν σημαντικά στην ταξινόμηση.

Οι τιμές Hounsfield Units (HU) από την αξονική τομογραφία επιβεβαιώ-
νουν την υπόθεση H3, με το κατώφλι -1.66 < HU ≤ 0.60 να διαχωρίζει αποτε-
λεσματικά τα αδενώματα από τα καρκινώματα. Η ορμονική λειτουργικότητα
(H2) αντικατοπτρίζεται στις μετρήσεις των τριγλυκεριδίων και της δοκιμασίας
OGTT, ενώ τα δημογραφικά χαρακτηριστικά (H4) επιβεβαιώνονται μέσω των
παραμέτρων ηλικίας και φύλου.

7.5 Ανάλυση Εσφαλμένης Ταξινόμησης

Σχήμα 7.9: Περίπτωση εσφαλμένης ταξινόμησης

Στη συγκεκριμένη περίπτωση (Εικόνα 7.9), το μοντέλο παρουσίασε την
ακόλουθη κατανομή πιθανοτήτων:
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• καλόηθες (Benign): 38%

• κακόηθες (Malignant): 22%

• ύποπτο (Suspect): 40%

Η περίπτωση αυτή είναι ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα καθώς το μοντέλο την τα-
ξινομεί ως ύποπτη (αντί για καλοήθη), με τις ακόλουθες κρίσιμες παραμέτρους:

1. Ισχυροί Δείκτες Υποψίας:

• Overnight F Triglycerides: 1.05 (σημαντικά θετική τιμή)
• testo Overnight F: -2.25 (έντονα αρνητική τιμή)
• 17-OH PRG LDL: -2.24 (έντονα αρνητική τιμή)
• Age at diagnosis DHEAS: -2.03 (σημαντικά αρνητική τιμή)

2. Οριακοί Δείκτες:

• Sizemax: -0.37 (ακριβώς στο όριο)
• UFC: -0.32 (οριακή τιμή)
• HU: 0.60 (εντός του διαστήματος αβεβαιότητας)

3. Ορμονικοί Παράγοντες:

• Overnight F diameter change: -1.58 (σημαντικά αρνητική τιμή)
• aldosterone diameter change: -0.10 (ελαφρώς αρνητική τιμή)

Η ταξινόμηση ως ύποπτη περίπτωση (40%) δικαιολογείται από:

• Την παρουσία πολλαπλών ακραίων τιμών στους ορμονικούς δείκτες

• Το μέγεθος του όγκου που βρίσκεται ακριβώς στο όριο

• Την ύπαρξη αντικρουόμενων ενδείξεων μεταξύ απεικονιστικών και βιο-
χημικών παραμέτρων
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Συμπεράσματα - μελλοντικές
προεκτάσεις

Το μοντέλο φαίνεται να προβλέπει σωστά, συσχετίζοντας ιατρική πληρο-
φορία, η οποία βάσει βιβλιογραφίας αφορά στο χαρακτηρισμό όγκων επινε-
φριδίων, όπως η διάμετρος του όγκου, η ηλικία διάγνωσης, καθώς και αιματο-
λογικές εξετάσεις.

Ως προς τις 4 υποθέσεις φαίνεται να έχουν ισχύ όλες.
Ενδιαφέρον είναι το στοιχείο ότι το μοντέλο επιλογής αποτυγχάνει μόνον

σε μία περίπτωση ταξινόμησης, κάτι το οποίο θα μπορούσε να μελετηθεί περαι-
τέρω, εξετάζοντας τυχόν υπερ-προσαρμογή του μοντέλου στα παρόντα δεδο-
μένα.

Αναφορικά με την επέκταση της παρούσας έρευνας, θα μπορούσαν να λη-
φθούν υπ' όψιν τα εξής:

• Λήψη πιο ισορροπημένου συνόλου δεδομένων

• Παρουσίαση των αποτελεσμάτων στην ιατρική κοινότητα για συνεκτί-
μηση

– Δημιουργία ερωτηματολογίου για την συνεκτίμηση
∗ Αξιολόγηση κατανόησης γραφημάτων
∗ Επικύρωση συσχετίσεων χαρακτηριστικών
∗ Εκτίμηση βαρύτητας χαρακτηριστικών ανά κατηγορία

Η συνεκτίμηση είναι απαραίτητη όπως προκύπτει από την βιβλιογραφία.
Πέραν όμως της συνεκτίμησης, ένα ερωτηματολόγιο θα μπορούσε να βοηθήσει
στην περαιτέρω αξιολόγηση της ίδιας της ερμηνείας της εξήγησης του μοντέ-
λου. Δηλαδή, κατά πόσον τα ίδια τα γραφήματα είναι βοηθητικά στην ερμηνεία,
αν είναι "εύκολο" να διαβαστούν από ιατρούς και προφανώς το ίδιο το περιεχό-
μενο, πέραν της μορφής, δηλαδή αν υπάρχει συμφωνία με τα συμπεράσματα ως
προς τη συσχέτιση των χαρακτηριστικών-ιατρικών δεδομένων. Παράλληλα,
θα ήταν χρήσιμο να αξιολογηθεί και η βαρύτητα του κάθε χαρακτηριστικού,
ανά κατηγορία όγκου.
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