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1. Περίληψη 
Η εξόρυξη δεδομένων (data mining)  αφορά την χρήση πληροφοριακού 

συστήματος βασισμένου σε  υπολογιστή ( Computer-Based Informat ion System, 

CBIS)  με νέες τεχν ικές,  γ ια εξαγωγή γνώσεων από δεδομένα  (Vlahos et  a l. ,  2004) . 

Συνδυάζει  στατιστική,  μηχανική μάθηση και  τεχνητή νοημοσύνη για να φέρει  σε  

πέρας αναλύσεις  των δεδομένων.  Όμως τα βιολογικά /  κλινικά δεδομένα  που είναι  

συνήθως άμεσα διαθέσιμα δεν πληρούν τ ις προϋπο θέσεις  γ ια καλές  αναλύσεις .  

Στην εργασία αυτή πραγματοποιήθηκε εξόρυξη δεδομένων (data mining )  σε 

Βιολογικό Σύνολο Δεδομένων για ασθενείς  με Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα  (HCC- 

Hepatocel lular Carcinoma) ,  που ήταν διαθέσιμο στο  ψηφιακό αποθετήριο  

δεδομένων UCI.  Η  συλλογή  του  συνόλου   δεδομένων ,  είχε  γίνει  με  βάση  τ ις  οδηγίες  

κλιν ικής πράξης του  Ευρωπαϊκού  Συνδέσμου  για  την  μελέτη  του  Ήπατος  –  

Ευρωπαϊκό  Οργανισμό για Έρευνα και  Θεραπεία του Καρκίνου  (European 

Associat ion for  the Study of the L iver -  European Organisat ion for  Research and 

Treatment of Cancer ,  EASL-EORTC). Το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων 

επιλέγχθηκε λόγω του ότι  ήταν δωρεάν ,  άμεσα διαθέσιμο  και  συνδυάζει ,  αρκετές 

κακές ποιότητες που συναντώνται σε σύ νολα βιολογικών /  κλινικών 

δεδομένων  (μη ισορροπημένη εκπροσώπηση όλων των τύπων ασθενώ ν που 

εξετάζονται  και  ελλειπούσες τ ιμές ) .  Είναι  ένα καλό παράδειγμα  ρεαλιστικού 

συνόλου ,  πάνω στο οποίο αξιολογήθηκε η αποτελεσματικότητα διαφόρων μεθόδων 

εξόρυξης δεδομένων,  ώστε τα ευρήματα να έχουν γενικότερο αντίκτυπο  και  πάνω 

σε αντίστοιχης, κακής ποιότητας δεδομένων,  αναλύσεις  (και  γ ια άλλες ασθένειες) .  

Επιπλέον της εξόρυξης δεδομένων έγινε προετο ιμασία του συνόλου δεδομένων 

(data preparat ion ) ,  γνωστή και  ως προεπεξεργασία  ή καθαρισμός (preprocess ing /  

c leaning ) ,  κάτι  που υπάγεται  στο υπερσύνολο της Ε ξόρυξης Δεδομένων, την 

διαδικασία Ανακάλυψης Γνώσεων από Βάσεις Δεδομένων  (KDD-Knowledge 

discovery from databases ) .  Στο στάδιο αυτό,  δοκιμάστηκε και  μία νέα μέθοδος 

συμπλήρωσης κενών  τιμών .  

Αναζητήθηκαν οι  στρατηγικές προεπεξεργασίας των δεδομένων και μέθο δοι 

ταξινόμησης που κατηγοριοποιούν καλύτερα τους α σθενείς με βάση την 

μεταβλητή-στόχο  (γ ια την οποία έχουμε πρότερη γνώση), την επιβίωση στο 1 

έτος .   Οι  ανωτέρω πορείες αξιολογήθηκαν με χρήση περισσότερων και  

ποικιλέστερων μετρικών αξιολόγησης της ταξινόμ ησης από ό,τ ι  συμβαίνει  

συνήθως στην βιβλιογραφία ,  ώστε να έχουμε πληρέστερη και  σφαιρικότερη 

αξιολόγηση.  Μετά την επεξεργασία των αποτελεσμάτων διερευνήθηκαν τα ε ίδη 

εφαρμογών  που προέκυψαν και  αφορούν την Υγειονομική Περίθαλψη ,  τα εξής:  

• κατηγοριοποίηση των ασθενών με  Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα  (HCC)  

στην καθημερινή κλιν ική πράξη (γ ια επιβίωση στο 1 έτος ) ,  με βάση τα κλιν ικά 

ή βιολογικά χαρακτηριστικά που εξετάζονται  α πό το σύνολο δεδομένων που 

αναλύσαμε,  

και συνακόλουθη  

• διευκόλυνση λήψης κλινικών αποφάσεων  /  ρίσκων  εξαρτώμενων από τον 

κ ίνδυνο που έχουν ο ι  ασθενείς  από την ασθένεια (μη υπερθεραπε ία με  

επικ ίδυνες αγωγές σε ασθενε ίς χαμηλού κ ινδύνου κατάληξης στο 1 έτος,  μη 

υποθεραπεία σε  ασθενείς υψηλού κινδύνου )  

• τα διαγράμματα αξιολόγησης  των τακτικών που ακολουθήθηκαν, ε ίναι  

διαθέσιμα ώστε επιστήμονες της υγείας να μπορούν να διαλέξουν την 

τακτική προεπεξεργασίας -ταξινόμησης  που κρίνουν αποτελεσματικότερη 

για σκοπούς δικών τους αναλύσεων (εάν επιθυμούν να χρησιμοποιήσουν 

κάποια από όσες δοκ ιμάστηκαν στην παρ ούσα εργασία ) .  
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1. Abstract 

Data mining  is  the process implemented in a compu ter-based informat ion system 

(CBIB)  wi th new techniques in order  to discover  knowledge f rom data  (Vlahos et  

a l. ,  2004) .  Data mining combines s tat is t ics ,  machine learning  and ar t i f ic ia l 

inte l l igence dur ing data analys is.  However,  the biological /  cl inical  data  that are 

usual ly readi ly avai lable do not qual i fy  for  good data mining results.  We performed 

data mining on a Bio logical dataset  of  Pat ients  d iagnosed with Hepatocel lular 

Carcinoma (HCC) ,  that  was avai lable  at the UCI data mining repos itory .  The 

col lec t ion of the data set  was based on the c l in ical  pract ice guidel ines of  the 

European Assoc iat ion for  the Study of the L iver -  European Organisat ion for  

Research and Treatment  of  Cancer ,  EASL-EORTC. The data set  was selected s ince  

i t  was free ,  readily available  and combined several poor qual it ies found in  

biological /  cl inical data sets  (unbalanced representation of  al l  patient types 

examined  and missing values ) .  I t  serves as a good example  of  a real  biological  

/  c linical set ,  upon which the effec t iveness of var ious data mining methods has 

been evaluated, so that the f indings can be of a more general impact  on var ious 

analyzes of  poor data qual i ty  (even for  other types of  disease ) .  Apart  from data 

mining,  the data set  was prepared as well ,  a lso known as preprocessing  /  

c leaning, which is par t  of  the KDD-Knowledge discovery from databases 

process .  In  addit ion, a novel method of missing values imputat ion  was tested.  

We sought  data preprocessing strategies  and classif ication methods  that  best 

categorize pat ients based on the target  variable   survival  after 1 year  (of  which  

we have sol id knowledge) . The above preprocess ing and c lass i f icat ion ways were 

evaluated  in deta i l ,  us ing numerous and more varied classif icat ion metrics  

compared to what is  of ten the case i n the l i terature. This provides complete and 

sperical  evaluat ion.  We noted the emerging applications  that  were re lated to 

Healthcare:  

•  categorization of pat ients  with HCC  (survival after  1 year) ,  based on the 

c l in ica l or  b io logical  character ist ics  examined by the set we analyzed,   

and consequent  

•  facil itat ion of  cl inical  decision-making /  r isk-undertaking  that  is  

dependent to pat ient r isk (no over- treatment with high-r isk treatments for  

low-r isk  pat ients , no under- treatment  for  h igh-r isk pat ients)  

•  The evaluat ion charts  o f  the tac t ics  fo l lowed are  avai lable so that  health 

professionals can choose the pre-processing / classif ication tactic they 

deem most  effect ive for their  own analysis purpo ses  ( in case they wish 

to use any of the ones  tested in the current  work) .  
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2. Σκοπός   

Η διπλωματική εργασία συνίσταται  από δύο αλληλένδετα  μέρη, το βιολογικό και  το 

υπολογιστικό.   

Επιλέχθηκε σύνολο δεδομένων που περιελάμβανε 49 βιολογικά -κλ ιν ικά γνωρίσματα 

ασθενών με  Ηπατοκυτταρικό καρκίνο .  Το σύνολο δεδομένων είχε και  πληροφορί α 

γ ια  το αν  οι  ασθενείς  επιβίωσαν ή όχι  μετά την πάροδο ενός έτους. Η επιλογή της 

προαναφερθείσας  ασθένειας έγινε μετά από παρακ ολούθηση  ορισμένων Ιατρικών 

Συνεδρίων ,  τα οποία  αναφέρονται  στα συνοδευτικά αρχεία  της  εργασίας ,  όπου  

καταγράφηκαν ενδεικτ ικές ασθένειες που είχαν περισσότερο ερευνητικό  ενδιαφέρον  

και  έχρηζαν περαιτέρω μελέτης. Το  Ηπατοκυτταρικό  καρκίνωμα  (Hepatocel lular  

Carc inoma –  HCC )  ήταν μία ασθένεια  εξ ’  αυτών. Διαλέξαμε την συγκεκριμένη 

ασθένεια  επειδή συγκεντρώνει  τα εξής  ιδ ιαί τερα χαρακτηριστικά ,  που αναλύονται  

στην Βιβλιογραφική ανασκόπηση :   

•  Έχει  ακόμη μεγάλο ποσοστό θνητότητας  και  υποτροπής   

•  Προκύπτει  από  ποικίλα αίτ ια σχετιζόμενα με ασθένειες το υ Ήπατος  

•  Προκύπτει  με  διαφορετική συχνότητα σε διάφορες  κατηγορίες ατόμων  

•  Ερευνάται  ο καλύτερος χαρακτηρισμός του  σε υποκατηγορίες  

Σκοπός  ήταν να γ ίνει  εξόρυξη δεδομένων στην πράξη ,  με αποδοτικότερο  τρόπο ,  

κάτω από κακές  στατιστικά  συνθήκες  που έχουν να κάνουν με την κακή ποιότητα 

σου συνόλου δεδομένων, καθώς και  η  αξιοποίηση  περισσότερων μεθόδων 

αξιολόγησης  της  ποιότητας της  ανάλυσης από ό,τ ι  συνήθως συμβαίνει  στην 

βιβλιογραφία -ώστε να υπάρχει  σφαιρικότερη  εικόνα  για την αξιολόγηση .  

Παράλληλα στόχος ήταν να δοκιμαστούν και  νέες μέθοδοι προεπεξεργασίας των 

δεδομένων  πριν την ανάλυση ,  καθώς και  η εκτ ίμηση της  συμβολής  των μεθόδων 

αυτών  στην βελτίωση της  ποιότητας της  ανάλυσης .  Το τελικό βιολογικό 

ερώτημα  με το οποίο ασχοληθήκαμε  αφορούσε την ταξινόμηση ασθενών 

διαγνωσμένων με Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα σε  δύο κατηγορίες:  όσους 

αναμένεται να επιβιώσουν μετά το ένα έτος  και όσους αναμένεται να 

αποβιώσουν μέχρι τότε.  Η χρησιμότητά του σχετίζεται  με την εκτ ίμηση του 

κ ινδύνου να μην επιβιώσουν  μετά το ένα έτος  ασθενείς  που  μόλις διαγνώστηκαν με 

Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα.  

Επιθυμητό  ήταν να  επιλεγεί  γ ια την ανάλυση  σύνολο δεδομένων ευρέως 

διαθέσιμο και  αντιπροσωπευτικό ενός  ρεαλιστικού συνόλου κλινικών / 

βιολογικών δεδομένων που συλλέγεται  συνήθως στην πράξη  λόγω  των 

συνήθων  προβλημάτων που εμποδίζουν να γ ίνει  ιδανική  συλλογή .  Επειδή -  μεταξύ 

άλλων -  το σύνολο  που  επιλέξαμε  συνδυάζει ,  αρκετές κακές ποιότητες που 

συναντώνται  συχνά σε  σύνολα βιολογικών /  κλιν ικών δεδομένων (μη ισορροπημένη 

εκπροσώπηση όλων των τύπων  ασθενών που αφορά  και  τ ιμές  δεδομένων που δεν 

έχουν συμπληρωθεί ) ,  επιλέχθηκε.  

Ο δεύτερος στόχος ήταν  η εξερεύνηση τεχνικών που έχουν την δυνατότητα να 

δώσουν βελτιωμένη ποιότητα ανάλυσ ης κατά την εξόρυξη δεδομένων που 

πραγματοποιήθηκε,  ξεπερνώντας τους περιορισμούς  που αναγκαστικά 

επάγονται  από  την κακή ποιότητα των δεδομένων .  Οι  αναλύσεις  έγ ιναν 

παραδειγματικά ,  ώστε τα ευρήματα να έχουν γενικότερο  αντίκτυπο  και  πάνω σε 

αντίστοιχης, κακής ποιότητας δεδομένων, αναλύσεις (ακόμη και  γ ι α άλλες 

ασθένειες ) .  

Ακόμη ένας σκοπός ήταν η αναζήτηση  στην βιβλ ιογραφία γ ια  τ ις  δυνατές 

εφαρμογές που προκύπτουν συνήθως  από  εξορύξεις  βιολογικών  δεδομένων.   

Τελευταίος σκοπός ήταν η διερεύνηση του αν εξάγοντ αι  βάσει  των πιο πάνω 

εφαρμογές στο πεδίο της Υγειονομικής Περίθαλψης ,  οι  οποίες καταγράφηκαν και  

αναλύονται  παρακάτω .  
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3. Εισαγωγή-Βιβλιογραφική Ανασκόπηση  
Οι εξελίξεις  στον  τομέα της τεχνολογίας έχουν επιτρέψει  την διενέργεια μεγάλου 

όγκου πειραμάτων  μοριακής βιολογίας σε διάφορους τομείς  και  με υψηλή 

ακρίβεια. Η συσσώρευση βιολ ογικών δεδομένων γίνεται  με εκρηκτικούς ρυθμούς 

(Tzanis et a l . ,  2005). Αναφέρονται  ενδεικτ ικά π ειράματα όπως αυτά της 

αλληλούχισης βιομορίων, του υβριδ ισμού νουκλεϊκών οξέων (πχ. πειράματα  με 

μικροσυστοιχ ίες,  SAGE) ,  πρωτεομικής ανάλυσης, εύρεσης τριδιάστατων  

βιομοριακών δομών και  αλληλούχισης γονιδιωμάτων (λχ. το Human Genome 

Project) .   

Επόμενη ήταν  η ανάγκη για αποθήκευση των δεδομένων των αποτελεσμάτων με 

οργανωμένο τρόπο,  σε νέες  βιολογικές βάσεις δεδομένων. Υπήρξε επίσης 

συσσώρευση νέων εγγραφών στις ήδη υπάρχουσες βιολογικές βάσεις δεδομένων 

καθώς και  αύξηση της πολυπλοκότητας των εγγραφών τους (Brus ic  and 

Zeleznikow, 1999).  Όπως είναι  αυτονόητο απαιτ είται  η χρήση υπολογιστών γ ια 

αποθήκευση, συντήρηση και  ανάλυση αυτών των δεδομένων (Tzanis et a l. ,  2005).   

H επεξεργασία των περιεχομένων τέτοιων ψηφιακών αποθετηρίων έχει  σκοπό την 

εξαγωγή χρήσιμης  γνώσης από αυτά. Αυτή η διαδικασία λέγεται  και  Ανακάλυψη  

Γνώσης από Βάσεις  Δεδομένων  (Knowledge Discovery from Databases -  KDD ) .  Η  

Ανακάλυψη Γνώσης από Βάσεις  Δεδομένων (KDD)  γ ίνεται  συμπληρωματικά του 

εργαστηριακού πειράματος και  επιταχύνει  την βιολογική  έρευνα (Brus ic and 

Zeleznikow, 1999). Η εξόρυξη δεδομένων (data mining )  -με την οποία και  θα  

ασχοληθούμε-  αποτελλεί  ένα από τα στάδια της Ανακάλυψης Γνώσης από Βάσεις 

Δεδομένων (KDD ) .  

Ο  όρος «εξόρυξη δεδομένων» (data mining )  έχει  επικρατήσει  να χρησιμοποι είται  

στην διεθνή βιβλιογραφία σε εναλλαγή με τον όρο «Ανακάλυψη Γνώσης από Βάσεις 

Δεδομένων»  (KDD )  (Tzanis  et  a l. ,  2005),  κάτι  που  δεν είναι  όμως δόκιμο,  μιας και  η 

εξόρυξη δεδομένων αφορά μόνο ένα μέρος της Ανακάλυψης Γνώσεων από Βάσεις  

Δεδομένων. Παρά το ότι  κατά τ ις  αναλύσεις εξάγεται  γνώση από τα δεδομέν α και  

όχι  δεδομένα καθεαυτά ,  χάρην συντομίας και  λόγω επικράτησης του όρου «ε ξόρυξη 

δεδομένων» στην βιβλιογραφία  στην παρούσα εργασία θα γ ίνει  χρήση του  όρου 

αυτού ,  έχοντας όμως διευκρ ιν ίσει  την θέση μας  ώς προς  την διαφωνία που υπάρχει  

στην βιβλιογραφία γ ια  τον όρο.  

Υπάρχουν διάφορες τεχνικές που  αξιοποιούνται  γ ια την Εξόρυξη Δεδομένων.  Αυτές 

συμπεριλαμβάνουν  μεθόδους σχετικές με γενίκευση ( general izat ion ) ,  χαρακτηρισμό 

(character izat ion ) ,  κατηγοριοποίηση (classif icat ion) ,  εύρεση συναθροίσεων 

(cluster ing) ,  εύρεση συσχετ ίσεων (assoc iat ion ) ,  εξέλιξης (evolut ion ) ,  ομοιότητας  

μοτίβων (pattern matching) ,  οπτικοποίησης δεδομένων (data v isual izat ion )  και  

εξόρυξη που καθοδηγείται  από μετα -κανόνες (meta-ru le guided mining )  (Joth i  et 

al. ,  2015) . Τα δεδομένα υπόκεινται  σε στατιστική ανάλυση, ενώ αρκετές φορές  

αποτελούν και  «τροφή» σε προγράμματα τεχνιτής  νοημοσύνης (επιβλεπόμενα ή όχι  

–  supervised  ή unsuperv ised) ,  τα οποία εκπαιδεύονται  με βάση τα δεδομένα για την 

δημιουργία μοντέλων περιγραφής τους ή και  πρόγν ωσης ανάλογα με τα εκάστοτε 

ερευνητικά ενδιαφέροντα.   

Στον τομέα της Εξόρυξης Δεδομένων ( data mining )  απασχολείται  πληθώρα 

επιστημόνων.  Απαιτείται  καλή  γνώση του  επιστημονικού αντικειμένου από το οποίο 

προέρχονται  τα δεδομένα, της στατιστικής καθώς και  ερευνητική ειδίκευση, με 

γνώσεις  εξόρυξης δεδομένων και  πληροφορικής (Koh and Tan ,  2005).  
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Η Εξόρυξη  Δεδομένων (data mining )  χρησιμοποιείται  ήδη στον τομέα  της 

Υγειονομικής Περίθαλψης για  σκοπούς τόσο Ιατρικούς, όσο και  διοικητικούς ή 

οικονομικούς. Σαν πρώτη ύλη χρησιμοποιούνται  δεδομένα οικονομικής φύσης,  

γραμματειακής φύσης, αλλά και  ιατρικής φύσης, όπως καταγραφές ιατρ ικών  

ιστορικών ή κλιν ικής παρακολούθη σης ασθενών και  ιατρικές σημειώσεις . Είναι  

σαφές ότι  τα πρώτα δεν άπτονται  του αντ ικειμένου της εργασίας αυτής,  ενώ τα 

τελευταία θα ήταν μία χρήσιμη πηγή δεδομένων .  

Τα είδη αναλύσεων των  δεδομένων που υπάρχουν είναι  η Περιγραφική Ανάλυση 

(Descr ipt ive Αnalys is ) ,  Προγνωστική  Ανάλυση (Predict ive Analys is )  και  η 

Καθοδηγητική (Prescr ipt ive )  Ανάλυση.  Η πρώτη είναι  η σύνοψη του συνόλου 

δεδομένων.  Η δεύτερη αφορά την δημιουργία στατιστικών μοντέλων βάσει  

εκπαιδευτικού διαθέσιμου  συνόλου δεδομένων με στόχο την πρόγν ωση ιδιοτήτων 

που αφορούν τ ις νέες εγγραφές δεδομένων που θ α υπάρξουν (Mohammed et  a l . ,  

2014).  Η τελευταία εξετάζει  την συμπεριφορά του μοντέλου που δημιουργήθηκε από 

το σύνολο δεδομένων κάτω από το καθεστώς διαφορετικών σεναρίων -  χρήσιμη 

κυρίως σε προβλήματα βελτιστοποίησης  και  όχι  ιδιαίτερα σε τομείς όπως αυτόν  της  

ανάλυσης κλιν ικών δεδομένων (Mohammed et  al . ,  2014) .  
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3.1 Πηγές  Βιολογικών Δεδομένων  

Οι Βιολογικές Βάσεις  Δεδομένων περιλαμβάνουν μεγάλη ποικ ιλ ία τύπων δεδομένων 

και  συχνά είναι  δομημένες σχεσιακά (Page  and Craven, 2003) . Τέτοια 

βιοπληροφορικά δεδομένα μπορεί  να αφορούν αλληλουχίες γονιδιωμάτων,  

μικροσυστοιχ ίες DNA, δεδομένα από SAGE (σειριακή ανάλυση γονιδιακής 

έκφρασης -ser ia l  analysis of gene expression ) ,  δομές πρωτεϊνών και  μικρών 

μορίων, διαμοριακές αλληλεπιδράσεις,  Γον ιδιακές Οντολογίες (GO ) ,  μονοπάτια 

ασθενειών  κ .ά. (Tzanis et a l . ,  2005)  

Βρίσκει  κανείς  ωστόσο κα ι  Βιολογικά Σύνολα Δεδομένων  που  μπορεί  να 

προέρχονται  από άλλες πηγές. Κάποιες μπορεί  να πλησιάζουν την ιατρική 

συνιστώσα λ.χ . δεδομένα από Ηλεκτρον ικά Ιατρικά Αρχεία (electronic  medical  

record -EMR) ,  βιοϊατρικά (biomedical )  πχ. δεδομένα από απεικον ιστικές ιατρικές  

μεθόδους, βιομετρικά (biometr ic ) ,  από πληροφοριακά Συστήματα Εργαστηριακών 

Πειραμάτων μεγάλης κλίμακας ( large-scale laboratory informat ion system data-  

LIS)  αλλά και  από δοκιμαστικές χρήσεις  ( tes t  ut i l isat ion )  (Mohammed et  a l . ,  2014) .  

Άλλες συνήθεις πηγές δεδομένων μπορεί  να ε ίναι  οι  εκθέσεις παρακολούθησης 

ασθενών και  άλλα καθοριστικά  ευρήματα (Joth i  et  a l . ,  2015)  όταν αναφερόμαστε 

κυρίως στα ιατρικά δεδομένα.  Υπάρχουν και  δεδομένα από καταγραφή Βιοϊατρικών 

σημάτων (πχ. από  βιοαισθητήρες, ηλεκτρο-εγκεφαλογράφημα κά )  αλλά και  ε ικόνων 

(πχ. Ιστολογ ικές ε ικόνες ή και  από MRI)  (Mohammed et a l. ,  2014) .  

Το διαδίκτυο είναι  σημαντ ική πηγή γ ια τέτοια σύνολα δεδομένων,  μιας και  οι  

περισσότερες προαναφερθείσες κατηγορίες δεδομένων είναι  αποθηκευμένες σε 

βάσεις  υποστηριζόμενες από διαδ ικτυακή πλατφόρμα για πραγματοποίηση 

ερωτημάτων, αναζήτησης και  σε κάποιες περιπτώσεις  αναλύσεων βασιζ όμενες σε 

αλγορίθμους τεχνητής νοημοσύνης, στατιστ ικής σε πραγματικό χρόνο από τους 

χρήστες.  Τέτοιες βάσε ις (βιολογ ικές και  κλ ιν ικές)  συχνά είναι  δημόσιες ,  ενώ  

υπάρχουν και  κάποιες που χρησιμοποιούνται  από βιομηχανίες με την  πρόσβαση να 

μην είναι  ελεύθερη σε όλες (Tzanis et  a l . ,  2005) .  

Υπάρχουν ωστόσο προβλήματα που αφορούν την  δυνατότητα εύρεσης και  την 

επεξεργασίας δεδομένων που  αφορούν την υγεία.  Τέτοια ε ίναι :  

Η διασπορά τους σε δ ιάφορες δομές όπως πχ.  οι  δομές υγειονομικής περίθαλψης,  

τα εργαστήρια,  οι  πωλητές δεδομένων,  ο ι  ο ικονομικές και  ρυθμιστικές πηγές και  η 

έλλειψη ψηφιοποίησης -κυρίως σε υγειονομικά  δεδομένα (Mohammed et  a l . ,  2014).  

Επίσης συχνά τα  σύνολα των δεδομένων ε ίναι  δυναμικά (Holz inge r  and Jur is ica, 

2014) και  μεταβάλλονται  συν τω χρόνω όσ ο η καταγραφή γίνετα ι  πληρέστερη.  

Η πρόσβαση στα δεδομένα δεν είναι  πάντα  ελεύθερη  αλλά ,  ακόμη και  όταν ε ίναι  

ελεύθερη,  βρίσκουμε ότι  οι  πηγές είναι  μη συνδεδεμένες  και  συνήθως  παρατηρείται  

έλλειψη κάποιου κοινού προτύπου οργάνωσης των αρχείων δεδομέν ων (Holz inger  

and Jur is ica,  2014) , αν και  αυτό το πρόβλημα έχει  ξεπεραστεί  σε μεγάλα διεθνή  

project  (πχ. Genbank-DDBJ-ENA). Άλλες περιπτώσεις αφορούν αρχεία με 

(παντελή)  έλλειψη  δόμησης-οργάνωσης ή ελλειπή και  κατεστραμμένα αρχεία και  

ασυνέπειες στα δεδομένα,  με μεγάλο όγκο , πολυπλοκότητα, ετερογένεια και  κακό 

μαθηματικό χαρακτηρισμό (Koh and Tan, 2005) .  

Υπάρχουν –  πολύ ευλόγως –  ηθικά,  νομικά και  κοινωνικά ζητήματα πχ.  ιδιοκτησία 

δεδομένων,  ζητήματα απορρήτου (Koh and Tan, 2005)  τα οποία  χρειάζεται  οι  

ερευνητές να έχουν υπ’  όψην.  
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Συχνά τα δεδομένα ε ίναι  ποικ ίλα, περίπλ οκα και  περιλαμβάνουν μεγάλ ο αριθμό 

διαστάσεων. (Holz inger and Jur is ica, 2014)  

Η εξονυχιστική ανάλυση δεδομένων αναπόφευκτα αποφέρει  την εύρεση μοτίβων 

που  προέκυψαν από τύχη (λόγω της φύσης τους) ,  γ ια αυτό και  είναι  απαραίτητη η 

σαφής στόχευση και  θέση επ ιστημονικών ερωτημάτων για  την ανάλυση δεδομένων,  

γ ιατ ί  αλλ ιώς  θα καταλήξουμε σε ψάρεμα δεδομένων/εκβάθυνση δεδομένων  (data 

f ish ing/dredging )  (Koh and Tan,  2005) .  

Συνεπώς η διαδικασία της ανάλυσης των δεδομένω ν είναι  Χρονο-  και  κοστο-βόρα, 

απαιτεί  αφοσιωμένη εργασία,  και  πόρους (Koh and Tan, 2005) . Συγχρόνως  

προκύπτει  η ανάγκη για δημ ιουργία μηχανισμού ενοποίησης και  συντήρησης 

δεδομένων εντός “αποθηκών” δεδομένων (data warehouse )  (Mohammed et  a l. ,  

2014).  

Με την Βιοπληροφορική -μεταξύ άλλων -  επιτυγχάνεται  και  η οργάνωση των 

δεδομένων με τρόπο ώστε να υπάρχει  πρόσβαση  στην υπάρχουσα πληροφορία από 

τους ερευνητές,  αλλά  και  να υπάρχει  η δυνατότητα υποβολής νέων  δεδομένων.  

Παράλληλα,  αναπτύσσονται  εργαλεία που βοηθο ύν στην ανάλυση των δεδομένων 

(Tzanis et  a l. ,  2005).  Επίσης  οι  περισσότερες  μεγάλες Βάσεις  Βιολογικών  

Δεδομένων έχουν αναπτύξει  μεθόδους γ ια επίλυση των προβλημάτων συμβατότητας 

και  συγχρονισμού τους, καθώς και  της επικύρωσης και  κωδικοποίησης των 

καταχωρήσεων που φέρουν.  

Συγχρόνως οι  Επιστήμονες του αντικειμένου της Βιοπληροφορι κής πραγματοποιούν 

αναλύσεις σε σύνολα δεδομένων που ε ίναι  διαθέσιμα προκειμένου να εξάγουν από 

αυτά χρήσιμα συμπεράσματα.  Τα σύνολα δεδομένων που  χρησιμοποιούν επιλέγουν 

συνήθως να  είναι  καλής  ποιότητας.  

Όμως μέχρι  να επιτευχθούν οι  πιο πάνω στόχοι  και  να  έχουμε καλή ποιότητα 

σχεδόν σε όλα  τα διαθέσιμα σύνολα δεδομένων, θα συνεχίσει  να  υπάρχει  πίεση για 

ανάλυση σε συνόλα δεδομένων  που είναι  άμεσα διαθέσιμα  και  συχνά είναι  μικρά ή 

ατελή,  ε ιδικά όταν αφορούν σπάνιες παθήσεις . Οι  αποσπασματικές καταγραφές  

(κενές τ ιμές,  λ ίγες καταγραφές) ,  με κακή πο ιότητα και  η ανισσορροπία (έλλειψη 

ίσης εκπροσώπησης όλων των κατηγοριών  ασθενών)  στα σύνολα δεδομένων 

επιδεινώνουν την ποιότητα  της  ταξινόμησης που προκύπτει  από τ ις  εκάστοτε 

διαθέσιμες μεθόδους.  
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3.2 Εξόρυξη Δεδομένων (Data mining)  

Όπως αναφέρθηκε και  προηγουμένως,  η εξόρυξη δεδομένων (ή ανακάλυψη γνώσ ης)  

ε ίναι  διεπιστημονική διαδικασία που περιλαμβάνει  μηχανική μάθηση, στατιστική,  

τεχνιτή νοημοσύνη, βάσεις  δεδομένων,  αναγνώριση μοτίβων και  οπτικοποίηση 

δεδομένων ( l i ,  2013) ,  ενώ έχει  συμβολές και  από την ανάκτηση πληροφοριών και  τα 

παράλληλα και  κατανεμημένα  υπολογιστικά συστήματα και  τα συστήματα 

προεπεξεργασίας -αποθήκευσης δεδομένων (data warehous ing)  (Tzanis et a l. ,  

2005).  

Παρότι  υπάρχουν έτοιμες σουΐτες γ ια διεξαγωγή αναλύσεων εξόρυξης δεδομένων 

(data min ing)  ακόμα και  από άτομα που δεν έχουν γνώσει ς  προγραμματισμού,  η 

γνώση γραφής κώδικα (scr ip t ing)  σε διάφορες γλώσσες προγραμματισμού -όπως 

για παράδειγμα η Python και  η R (R Core Team ,  2018) –  δίνει  πολλαπλάσιες 

δυνατότητες γ ια πιο ευέλικτη,  ταχύτε ρη υπολογιστικά και  αποδωτική ανάλυση,  

καθώς και  γ ια  ποικ ιλ ία  στο ρεπερτόριο τεχνικών ανάλυσης που μπορούν να 

εφαρμοστούν στα δεδομένα. Όσο ο όγκος των δεδομένων αυξάνει  και  πλησιάζει  την 

τάξη  των μεγάλων δεδομένων (big data) ,  τόσο αυξάνεται  και  η ανάγκη για 

βελτιστοποίηση της ταχύτητας υπολογισμών και  υιοθ ετούνται  πιο αποτελεσματικά 

υπολογιστικά συστήματα και  λογισμικά.  

Mιας και  οι  Οντολογίες ε ίναι  αρκετά  διαδεδομένες στ ις μέρες μας, ε ίναι  χρήσιμο να 

αναφερθεί  και  η μετα -εξόρυξη (meta-mining) ,  που προσεγγίζει  την εξόρυξη 

δεδομένων όχι  απλώς αναζητώντας μοτ ίβα στα πρωτογενή δεδομένα,  αλλά 

ενσωματώνοντας  και  πληροφορίες που παρέχονται  από τη δομή της οντολογ ίας 

αναπαράστασης (Scheuermann et  a l . ,  2009) .  Η μετα -εξόρυξη (meta-mining)  

αντιπροσωπεύει  την εξόρυξη και  ανάλυση ολοκληρωμένων συνόλων γνώσεων που 

προέρχονται  από  πολλαπλές, συχνά διαφορετικές,  πηγές και  μπορεί  να 

χρησιμοποιηθεί  γ ια ένα  ευρύ φάσμα διαφορετικών δραστηριοτήτων εξόρυξης 

δεδομένων,  όπως ευρετηρίαση και  ανάκτηση δεδομένων και  πληροφοριών, 

χαρτογράφηση μεταξύ οντολογιών,  ενσωμάτωση δεδομένων,  αν ταλλαγή δεδομένων, 

σημασιολογική διαλε ιτουργικότητα,  επιλογή και  συγκέντρωση δεδομένω ν,  

υποστήριξη αποφάσεων, επεξεργασία  φυσικής γλώσσας,  εφαρμογές και  ανακάλυψη 

γνώσεων  (Scheuermann et  a l . ,  2009) .  

Μεγάλης σημασίας είναι  και  η εξόρυξη γνώσης από κείμενα (πχ. Επιστημονικά 

άρθρα)  μέσω της εξόρυξης κειμένου ( tex t -mining) , αλλά δεν γ ίνεται  εκτενής 

αναφορά στην παρούσα  εργασία γ ια αυτό, δεδομένου  του ότι  διαφεύγει  των ορίων 

της θεματικής που έχει  οριστεί .  

Οι (Holz inger and Jur is ica, 2014) προτε ίνουν τ ην  Ανακάλυψη Γνώσης  από 

Αλληλεπίδραση Ανθρώπου -Υπολογιστή  και  Εξόρυξη Δεδομένων (HCI-KDD, Human-

Computer Interac t ion Knowledge Discovery & Data Mining)  σαν λύση στο πρόβλημα 

της δημ ιουργ ίας και  εφαρμογής νέων μεθόδ ων,  αλγορίθμων και εργαλε ίων για 

συμπλήρωση, σύντηξη ,  προ-επεξεργασία, χαρτογράφηση, ανάλυση και ερ μηνε ία 

πολύπλοκων βιο ϊατρ ικών δεδομένων, τον καιρό που η νέα βιολογ ική και  ιατρική 

πληροφορία  έρχεται με ρυθμούς μεγαλύτερους απ ό αυτούς που ο ι  επ ιστήμονες  

μπορούν να δ ιαχε ιρ ιστούν μόνοι τους. Εστιάζουν στην  μετάβαση από ανεξάρτητα 

συστήματα σε ενοποιημένα  και  δ ιαδραστ ικά και την ανάγκη της αν άλυσης με  χρήση 

μεθόδων που  βασίζονται  σε  γράφους γ ια  δεδομένα,  καθώς και  την ανάγκη γ ια χρήση 

Οντολογ ιών και  πτυχών του Σημασιολογ ικού Ιστού ( Semantic  Web) . Αναφέρουν την  

σημασία της δ ιαδραστ ικής εξόρυξης μοτ ίβων (pat tern min ing) ,  της ανάλυσης 

δικτύων γ ια συνδυασμό δεδομένων από διαφορετ ικά  πειράματα, την συμπλήρωση 
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αποκλίνοντων συνόλων δεδομένων, από διαφορετ ικά πειράματα και  πηγές καθώς 

και νέων μεθόδων που αφορούν δεδομ ένα από τον κλάδο απε ικον ιστ ικών 

εξετάσεων. Γ ίνεται επ ίσης αναφορά και στην Οπτική Εξόρυξη Δεδομένων ( Visual 

Data Mining)  σαν πιθανή λύση -παρά τ ις  δυσκολίες της -  για μεγάλα σετ  δεδομένων, 

με πολλές δ ιαστάσε ις .  
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3.3 Σχετικές  εργασίες  

Οι αρθρογράφοι  που κατέθεσαν  το σύνολο με τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν 

στην παρούσα εργασία  χρησιμοποίησαν σαν  μέθοδο προεπεξεργασίας των  

δεδομένων ,  για συμπλήρωση των  τ ιμών που  έλειπαν στα δεδομένα την μέθοδο Κ-

κοντ ινότερων γε ιτόνων, με  χρήση της Ετερογενούς Ευκλε ίδε ιας  –  Μετρικής  

επικάλυψης  (Heterogenous  Eucl idean –  Over lap Metr ic  -  HEOM) σαν μέτρο της 

απόστασης.  Η HEOM ε ίναι κατάλληλη γ ια συνεχε ίς και διακρ ιτές μεταβλητές, αλλά  

και γ ια ελλε ιπή  δεδομένα.  Δημιούργησαν συνθετ ικά σύνολα δεδομένων με  βάση το 

αρχικό, προκε ιμένου να μπορέσουν να εκπροσωπηθούν με  στατ ιστ ική σημαντι κότητα  

και  υποομάδες των δεδομένων που ε ίναι  σε  μειοψηφία  και  δεν  εκπροσωπούνται  με 

τ ις  κλασικές τεχν ικές.  Χρησιμοποίησαν  τον  αλγόρ ιθμο SMOTE (Τεχνική  συνθετ ικής  

υπερδε ιγματοληψίας με ιοψηφιών  -  synthet ic  minor i ty  over-sampl ing technique )  γ ια 

την δημ ιουργ ία  νέου  συνθετικού συνόλου.  Επίσης  δημιούργησαν και δ ικό τους 

αλγόριθμο γ ια δημ ιουργία  συνθετ ικών συνόλων που  αυξάνε ι  την εκπροσώπηση των 

μειονοτήτων στα δεδομένα, με χρήση μη επιβλεπόμενης μεθόδου και  συγκεκεριμένα 

μιας μεθόδου  εύρεσης  συστάδων  (c luster ing) .  Χρησιμοποίησαν την μη  

επιβλεπόμενη μέθοδο εύρε σης συστάδων εντός των δεδομένων (c luster ing)  K-

means. Υπολόγ ισαν  το βέλτιστο  αριθμό Κ -  κεντροε ιδών με χρήση  της στατ ιστ ικής 

GAP .  Στη συνέχε ια δημιούργησαν ένα σύνολο δεδομένων γ ια κάθε  συστάδα που 

ενισχύεται .  Ενώσαν όλα τα παραγώμενα σύνολα σε ένα εν ια ίο, αντιπροσωπευτ ικό  

και ισορροπημένο σύνολο.  Στη συνέχε ια συνδύασαν κάθε ένα απ ό τα εν ισχυμένα 

σύνολα με το εν ια ίο και πραγματοποίησαν ταξ ινόμηση με λογ ιστ ική παλλινδρόμηση  

ισάριθμες φορές. Τα τελ ικά αποτελέσματα της ταξ ινόμησης  γ ια κάθε  καταχώρηση 

λήφθησαν με  πλε ιοψηφική ψήφο των επιμέρους ταξ ινομήσεων .  (Santos et  a l . ,  2015)  

Στην παρούσα εργασία  δοκιμάστηκαν διαφορετικοί  από τους  πιο πάνω τρόποι  

συμπλήρωσης  κενών τ ιμών, που αναλύονται  πιο κάτω, αλλά και  επιπλέον μέθοδοι  

ταξινόμησης.  

Σε  έρευνα των  (Tzanis  et  a l . ,  2006) χρησιμοποιήθηκαν νέες μεθόδοι  εξόρυξης 

δεδομένων  (data min ing)  για την έρευση των θέσεων εκκίνησης της μετάφρασης  

(TIS)  σε μόρια mRNA πυρηνικών γονιδίων. Εκ  πρώτης όψης δεν σχετίζεται  με την 

παρούσα εργασία,  ωστόσο οι  συγκεκριμένοι  ερευνητές χρησιμοποίησαν ταξινομητές 

των κατηγοριών Δενδρών Αποφάσεων, Πινάκων Αποφάσε ων,  Naive Bayes,  SVM, 

Νευρωνικό Δίκτυο  Perceptron (πολλών στρωμάτων) και  Κ -κοντινότερων γε ιτόνων 

και  γ ια αυτό αναφέρονται  εδώ. Επίσης χρησιμοποίησαν τον αλγόριθμο RIPPER και  

πρότειναν δύο αλγορίθμους που αξιοποιούν την  απλή πλειοψηφική ψηφορία των 

επιμέρους ταξινομητών προκειμένου να ταξ ινομήσουν  μία νέα καταχώρηση είτε  την 

ανισοβαρή πλειοψηφική ψηφορία. Αξιολόγηση  των αποτελεσμάτων γίνεται  με την 

μέθοδο του leave-one-out,  με χρήση των 9/10 του σετ γ ια εκπαίδευση των  

μοντέλων ταξινόμησης και  το 1/10 το υ σετ  γ ια τεστ και  επανάληψη της διαδικασίας 

αυτής 10 φορές.  Αυτή ήταν η μέθοδος αξιολόγησης που χρησιμοποιήθηκε και  στην 

παρούσα εργασία .  
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3.4 Ηπατοκυτταρικό  Καρκίνωμα  (Hepatocellular carcinoma –  HCC)  

Στην παρούσα εργασία  κάναμε εξόρυξη δεδομένων σε σύνολο δεδομένων που 

σχετίζεται  με το Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα.  Το ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα ε ίναι  ο  

κυριότερος ιστολογ ικός τύπος που συναντούμε στα πρωτοπαθή  κακοήθη 

νεοπλάσματα του ήπατος .  (Janevska,  Chaloska- Ivanova and Janevsk i ,  2015)  Το 

ήπαρ ε ίναι  επ ίσης  ένα από τα πιο κοινά σημεία δευτεροπαθών  όγκων και  σημαντ ικό 

ε ίναι να δ ιευκρ ιν ίσουμε  ότι  η διάκρ ιση  μεταξύ πρωτοπαθούς και μεταστατ ικού 

καρκ ίνου του ήπατος μπορε ί να  γ ίνεται σωστά ή λανθασμένα κα ι ανάλογα με το  

ισχύον πρωτόκολλο σε  κάθε  χώρα ή  χρον ική περ ίοδο .  (Boset t i  et  a l. ,  2008)  Το 

Ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα  -με το οποίο και  ασχοληθήκαμε -  είναι  ο  πέμπτος 

κοινότερος καρκ ίνος παγκοσμίως και η τρ ίτη π ιο  κοινή αιτ ία θανάτου από καρκ ίνο .  

(Ada Hamosh,  George E. T i l ler ,  Cassandra L. Knif f in ,  Paul J .  Converse, Victor  A.  

McKusick , John A. Phi l l ips ,  I I I ,  2020)  E ίνα ι  επίσης  η πιο κοινή αιτ ία θανάτου σε  

άτομα με  κ ίρρωση .  ( ‘Hepatocel lu lar  carc inoma’,  2021)  

Ενδεικτ ικά,  παλιότερα  στην  Ελλάδα  το  συνολικό  - τυποποιημένο  γ ια την ηλ ικ ία -  

ποσοστό  θνησιμότητας από HCC ανά 100.000 άνδρες -  γυναίκες ,  ε ίχε  αυξηθε ί  κατά  

101.3% γ ια  την  περίοδο  2000-2004 (σε σχέση με την περ ίοδο 1990-94)  σε  άρρενες  

ασθενε ίς ,  ενώ  οι  θήλε ις  ασθενε ίς  παρουσίαζαν  αύξηση  κατά 76.5%. Τα  αντ ίστοιχα  

ποσοστά  ανά  100.000 άνδρες ή  γυναίκες ηλ ικ ίας 45 -59 ετών  ήταν 124.0% γ ια τους  

άρρενες ασθενε ίς και -3.7% για τ ις  θήλε ις ασθενε ίς .  Το  ετήσιο  ποσοστό  μεταβολής  

θνησιμότητας  μεταξύ 1985-2004 ήταν  5.0 γ ια  άρρενες ασθενε ίς και  γ ια θήλεις -1.0.  

(Bosett i  et  al . ,  2008)  Το  μοτίβο  αυτό  φαίνεται  στην  ακόλουθη  εικόνα ,  που  επίσης  

προέρχεται  από την  εργασία των  (Bosett i  e t  a l. ,  2008)  και  αναπαριστά τα 

αποτελέσματα της  συνδυασμένης  ανάλυσης που πραγματοποίησαν  γ ια τη 

θνησιμότητα από Ηπατοκυτταρικό καρκ ίνο (HCC) σε γυναίκες  και άντρες  όλων των 

ηλ ικ ιών  (γεμάτοι  κύκλοι  στο δ ιάγραμμα)  και  ηλικ ίας 45 -59 ετών (κενοί  κύκλοι  στο 

διάγραμμα)  σε ευρωπαϊκές χώρες  από  1970-2002.  Το  α.  αφορά  άρρενες ασθενείς  

και  το β.  θήλεις ασθενείς.  
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3.4.1 Παράγοντες κινδύνου για Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα 

Ποσοτ ικά πρωτεωμικά δεδομένα δείχνουν ότ ι υπάρχει ε τερογένε ια στο 

ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα πρώιμου σταδίου.  Οι ασθενείς διακρ ίθηκαν  σε 

υποτύπους S - I ,  S- I I  και S- I I I ,  καθένας με  δ ιαφορετική κλ ιν ική έκβαση. Ο S - I I I ,  με  

διαταραγμένη την ομοιόσταση χοληστερόλης,  σχετίζεται με  το χαμηλότερο συνολικό 

ποσοστό επιβίωσης και τον μεγαλύτερο κίνδυνο κακής  πρόγνωσης μετά την 

χε ιρουργική επέμβαση πρώτης γραμμής.”  (Ada Hamosh, George E. T i l ler ,  

Cassandra L. Knif f in ,  Paul J .  Converse, Vic tor A. Mc Kusick, John A. Phi l l ips , I I I ,  

2020)  

Οι κύριοι  παράγοντες  κινδύνου  για την ανάπτυξη  του Ηπατοκυτταρικού 

καρκινώματος είναι  η  μόλυνση από τον ιό της ηπατ ίτ ιδας Β (HBV ) ,  από τον  ιό της  

ηπατ ίτ ιδας C (HCV) ,  η παρατεταμένη έκθεση σε αφλατοξ ίνη  μέσω διατροφής κα ι η  

αλκοολική (ή λόγω άλλων αιτ ιών)  κίρρωση”. (Ada Hamosh, George E. T i l ler ,  

Cassandra L. Knif f in ,  Paul  J .  Converse, Vic tor A. McKusick, John A. Phi l l ips , I I I ,  

2020) Παρουσία κ ίρρωσης, υπάρχε ι  κ ίνδυνος  ανάπτυξης  Ηπατοκυτταρικού 

καρκ ινώματος  (1-2% ετησίως) .  (Hübscher, 2011) Το Ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα 

εμφανίζεται  σε  πλαίσιο χρόν ιας ηπατικής φλεγμονής  και  επιπλέον παράγοντες 

κ ινδύνου  ε ίναι  και  η  έκθεση σε  τοξ ίνες όπως το αλκοόλ,  ή τα αλκαλοειδή  

πυρρολιζ ιδ ίνης , καθώς και ασθένειες όπως η αιμοχρωμάτωση,  η ανεπάρκε ια  άλφα 

1-αντ ιθρυψίνης  ( ‘Hepatocel lu lar  carc inoma’,  2021 )  καθώς  και η ασθένε ια Wilson 

εφόσον υπάρχε ι κ ίρρωση .  ( ‘EASL-EORTC c l in ica l pract ice guidel ines: management  

of  hepatocel lular  carcinoma. ’ ,  2012)  

Επιπλέον παράγοντες κ ινδύνου  για την ανάπτυξη και  έκβαση του Ηπατοκυτταρικού 

καρκινώματος  είναι  η διαταρραχή της  ομοιόστασης σιδήρου  -οφειλόμενη σε 

διάφορους παράγοντες.  Η Εργασία των  (Sung and Bae,  2014)  συνοψίζει  πολύ 

εύστοχα  το ζήτημα και  μεταξύ άλλων αναφέρει  ότ ι  η  κυτταρική ομοιόσταση σιδήρου  

ε ίναι σημαντικός  ρυθμ ιστής της παραγωγής Ελεύθερων ρ ιζών  οξυγόνου (ROS) των 

οποίων το  επίπεδο καθορίζε ι την  κυτταρ ική δυνατότητα μετανάστευσης.  Το  ηπατ ικό 

προκαρκ ινογόνο p-διμεθυλαμινοαζοβενζίνη (p -DAB)  αυξάνε ι  τ ις  ελεύθερες ρ ίζες 

προκαλώντας υπερβολική αιμόλυση  και  επιταχύνοντας  την εναπόθεση σιδήρου στο  

ήπαρ  αυξάνοντας την  οξε ιδωτική  βλάβη .  Η  βαριά αλυσίδα φερριτ ίνης (FHC, με  

λειτουργία φερροξε ιδάσης)  ε ίναι από τ ις σημαντ ικά τροποποιημένες πρωτε ΐνες  στην  

κατάσταση της  -επαγόμενης  από τον αυξητ ικό παράγοντα μετασχηματ ισμού β1-  

επιθηλ ιακής-μεσεγχυματ ικής  μετάπτωσης  (EMT) σε  ηπατοκύτταρα ποντ ικού  και  κατ ’  

επέκταση στην κυτταρική μετανάστευση.  Η κληρονομική αιμοχρωμάτωση (HH)  

οφε ίλεται σε γενετικές βλάβες  γον ιδ ίων  βιοχημικών μονοπατ ιών  απορρόφησης ,  

μεταφοράς  και αποθήκευσης  σιδήρου,  πχ. γον ίδ ιο HFE, γον ίδ ιο  HAMP 

(αυτομ ικροβιακό πεπτ ίδ ιο εψιδ ίνης)  ή στο HFE2 (γνωστό ως HJV),  γονίδ ιο 

μεταφοράσης  R2 (TFR2),  γον ίδ ιο  σιδηροπορτίνης  (φερροπορτ ίνης -FPN, SLC40A1).  

(Sung and Bae, 2014)  
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Μετά  τον εκτεταμένο εμβολιασμό γ ια τον  ιό  της  ηπατ ίτ ιδας Β (ΗBV) και την  εμφάνιση 

αντ ι ϊ ικών  φαρμάκων άμεσης δράσης γ ια τη λοίμωξη από HCV, αναδε ίχθηκαν  και  

άλλοι  παράγοντες  ως  κύριοι  παγκόσμιο ι  παράγοντες κ ινδύνου γ ια  εμφάνιση  

Ηπατοκυτταρικού  καρκ ινώματος  (HCC),  πχ.  η  Μη αλκοολική λιπώδης ηπατ ική νόσος  

(Non-alcohol ic  fatty  l iver  d isease-NAFLD) και  συναφε ίς καταστάσεις όπως ο 

διαβήτης  και  η παχυσαρκία  (Martínez -Chantar,  Av i la  and Lu, 2020)  Στους  

παράγοντες κ ινδύνου  για ανάπτυξη Ηπατοκυτταρικού Καρκ ινώματος (HCC) ανήκουν  

συνεπώς  μεταβολικό σύνδρομο ,  καθώς  και  η  μη-αλκοολική  στεατοηπατίτ ιδα  (NASH).  

( ‘Hepatocel lu lar  carc inoma’,  2021)  Αλλά και σε  ενήλικες με  χρόν ια λοίμωξη από  τον  

ιό της  Ηπατίτ ιδας Β (HBV) ,  ο Δ ιαβήτης αποτελε ί  σημαντ ικό παράγοντα κ ινδύνου γ ια  

ανάπτυξη  Ηπατοκυτταρικού  καρκίνου  (HCC)  (Campbell  et  a l. ,  2021)  Από το βιβλίο 

των  (Xu and Yu, 2017, p. 20) βρέθηκε  σύνοψη παραγόντων που  συμβάλουν  στην 

ανάπτυξη NASH και ηπατικού  καρκ ινώματος .  Η ισομορφή  JNK1 του γον ιδ ίου JNK 

προάγε ι ηπατ ική στεάτωση και φλεγμονή  και συμβάλε ι στην  ενεργοποίηση  του 

συμπλέγματος mTOR1. Η ενεργοποίηση της  JNK1 οδηγε ί  σε  φωσφορυλίωση του 

IRS-1 και  συμβάλε ι  στην επαγόμενη από την παχυσαρκία αντ ίστ αση στην ινσουλίνη ,  

την αυξημένη ηπατ ική φλεγμονή, την ίνωση και την απόπτωση .  Η ισομορφή  JNK2 

από την άλλη  αναστέλλει  τον κυτταρ ικό θάνατο .  (Xu and Yu, 2017,  p.  20)  

Σύνοψη γ ια τον ρόλο του αλκοόλ  στον Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα βρίσκουμε σ την 

εργασία των  (Hübscher, 2011)  Η αυξημένη πρόσληψη  αλκοόλ έχε ι  αναγνωριστε ί  ως  

παράγοντας  κινδύνου για καρκ ίνο και  σε άλλα όργανα ,  λόγω  επιδράσεών  του  που 

προάγουν και  την ηπατ ική καρκινογένεση, συμπεριλαμβανομένου του οξε ιδωτικού 

στρες ,  των  βλαβών  στο  DNA και  της παραγωγής καρκ ινογόνων μεταβολιτών όπως η 

ακεταλδεΰδη .  (Hübscher, 2018 )  Έως και 20% των Ηπατοκυτταρικών καρκ ινωμάτων  

που σχετίζονται  με  το αλκοόλ μπορε ί  να  προκύψει  σε  υπόβαθρο  προκ ιρρωτικής  

ηπατ ικής  νόσου .  Εκτός από  αυτά, το αλκοόλ ε ίναι  και πολύ  σημαντ ικός παράγοντας 

κ ινδύνου κίρρωσης  ήπατος . (Hübscher , 2011 )  Ασθενε ίς με λ ιπώδη ηπατ ική νόσο  

έχουν αυξημένο κ ίνδυνο ανάπτυξης Ηπατοκυτταρικού καρκ ίνου  με  χαρακτηριστ ικά 

στεατοηπατ ίτ ιδας ,  -αν  και αυτό αφορά συνήθως ασθενε ίς με  NAFLD .  Υπήρξε   μελέτη 

όπου υψηλότερη  συχνότητα Ηπατοκυτταρικού καρκ ίνου  υπήρχε  σε ασθενε ίς με  

Αλκοολική ηπατ ική νόσο  (Alcohol ic l iver d isease-ALD) (24%) σε σύγκριση με  

ασθενε ίς με  μη λ ιπώδη κίρρωση του ήπατος . (Hübscher , 2018)  

Η  παρατεταμένη έκθεση σε CCl4  προκαλεί λ ιπώδες ήπαρ, ίνωση , μέσω της  

πυροδότησης έντονου οξε ιδωτικού στρες  (με υπεροξε ίδωση των λ ιπ ιδ ίων στα 

ηπατ ικά παρεγχυματ ικά κύτταρα ) ,  και θεωρείτα ι  ακόμα μ ία από τ ις  αιτ ίες της 

ηπατ ικής καρκ ινογένεσης.  Από  του στόματος χορήγηση αποξηραμένης σκόνης 

ολόκληρου του φυτού (0,50 g/kg β.  β.)  του  Ocimum sanctum L. Syn (Holy  Bas i l  ή 

Tuls i)  σε εναιώρηση σε  νερό γ ια επτά συνεχόμενες ημέρες, και επ ίσης, τα 

φυτοχημικά ουρσολικό οξύ  και ευγενόλη  έχουν ηπατοπροστατευτ ική δράση έναντ ι  

της  τοξ ικότητας  από  CCl4 .  (Bal iga et  a l . ,  2013)  
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Στην εργασία των  (Sung and Bae, 2014)  βρίσκουμε ορισμένους από τους  

φαρμακευτ ικούς παράγοντες που έχουν σχετ ιστε ί  με ηπατοκαρκινογένεση.  Το 

Thorotrast  ε ίναι  ένας  ραδιοσκ ιαγραφικός  παράγοντας  στην ιατρική ακτ ινογραφία  

που ήταν σε χρήση  τ ις δεκαετ ίες του 1930 και του 1940 , έως και  την δεκαετ ία του 

1950 σε ορισμένες χώρες  ( ‘Thorotrast ’ ,  2021) .  Έχει  προκαλέσει  διάφορους τύπους 

κακοηθών  όγκων  μεταξύ αυτών και  ηπατοκυτταρικά καρκ ινώματα ,  λόγω  βλαβών  που 

μπορε ί  να οφε ίλονται στη ραδιενέργε ια και  όχι στη χημ ική το ξ ικότητά του  (Sung and 

Bae, 2014) .  Έχει  παρατηρηθε ί ανάπτυξη ηπατοκυτταρικού καρκινώματος λόγω 

μακροπρόθεσμης λήψης  αναβολικών στεροε ιδών  καθώς και  αντ ισυλληπτ ικών  

στεροε ιδών .  (Sung and Bae,  2014)  Άλλοι  φαρμακευτ ικοί  παράγοντες  που  έχουν  

σχετ ιστε ί με ηπατοκαρκινογένεση ε ίναι  η   ταμοξιφαίνη  (Tamoxifen)  -  μη στεροε ιδές 

φάρμακο τρ ιφαινυλ ιν ικής δομής,  που  εμφανίζε ι σύνθετο φάσμα αντι -οιστρογονικών 

και ο ιστρογον ικών φαρμακολογ ικών επιδράσεων  στους δ ιάφορους ιστούς  

( ‘Ταμοξιφαίνη’,  Γαληνός Οδηγός Φαρμάκων)  -  και η δαναζόλη  (danazol)  -ανδρογόνο 

με ήπια δράση που χρησιμοποιε ίτα ι γ ια την  θεραπε ία της ενδομητρίωσης, γ ια την 

ινοκυστ ική μαστοπάθεια και προφυλακτ ικώς για το κληρονομικό  αγγε ιοοίδημα  

( ‘Δαναζόλη’ ,  Γαληνός Οδηγός Φαρμάκων ) .  (Sung and Bae, 2014)  

Σε υπόβαθρο  χρόν ια Ηπατ ίτ ιδας, η  λοίμωξη  με τον ιό της  ανθρώπινης 

Ανοσοανεπάρκε ιας (HIV) ε ίναι  επίσης  επιβαρυντ ική  ( ‘EASL -EORTC cl in ica l pract ice 

guidel ines:  management  of hepatocel lular carcinoma. ’ ,  2012)  

Επίσης,  το Ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα ε ίναι  περ ισσότερο από τέσσερις φορές πιο 

συχνό στους άντρες  από ότι  στ ις γυναίκες .  ( ‘Hepatocel lu lar  carc inoma’,  2021)  

Στην Αφρική  και  την Ανατολ ική Ασία  (χώρες που ε ίναι  ενδημ ικές  της  Ηπατίτ ιδας Β) ,  

το μεγαλύτερο  ποσοστό  Ηπατοκυτταρικών καρκ ίνων  αποδίδετα ι  στην  ηπατ ίτ ιδα Β 

(60%),  ενώ στον «ανεπτυγμένο δυτ ικό κόσμο»  μόνο το  20%. Στον Δυτ ικό κόσμο η  

χρόνια ηπατ ίτ ιδα C  ε ίναι  κύριος παράγοντας κ ινδύνου .  ( ‘EASL -EORTC c l in ical  

pract ice guidel ines:  management  of hepatoce l lu lar  carc inoma. ’ ,  2012)  Στην Ασία 

και την υποσαχάρια Αφρική ,  πολλά άτομα  μολύνονται  με τον ιό της  Ηπατίτ ιδας Β  

από τη γέννηση με χαμηλότερο ποσοστό επιβίωσης μετά τη θεραπε ία  

( ‘Hepatocel lu lar  carcinoma’,  2021)  αν αναπτύξουν Ηπατοκυτταρικό  καρκίνωμα .   

Χαρακτηριστ ικά  που μας  πληροφορούν γ ια το  πόσο  σοβαρή ε ίναι  η κατάσταση  της 

ηπατ ικής νόσου (αρ ιθμός αιμοπεταλ ίων  < 100*103 ,  παρουσία κ ιρσών οισοφάγου  –  

οισοφαγικών αλλοιώσεων  (esophageal var ices)) ,  αλλά και  η  μεγάλη  ηλικ ία  

συσχετίζονται  με  την  ανάπτυξη HCC σε  ασθενε ίς με  κ ίρρωση.  Επιπλέον  των 

προαναφερθέντων παραγόντων κ ινδύνου αναφέρουμε και  την αυξημένη πυλαία 

πίεση,  την Οροθετικότητα γ ια το  αντ ιγόνο  του ιού της ηπατίτ ιδας Β (HBeAg) ,  το 

υψηλό ι ικό φορτ ίο , τον γονότυπο  C (Genotype C) , την δυσκαμψία  του ήπατος,  το 

κάπνισμα .  ( ‘EASL-EORTC c l inica l  pract ice guidel ines:  management of 

hepatocel lu lar  carc inoma. ’,  2012)  Από  (ZIMMERMANN, 2007)  πληροφορούμαστε 

γ ια  κάποιες  ηπατ ικές  βλάβες που έχουν εντοπιστε ί  μέχρ ι  στ ιγμής  και  υποστηρίζεται  

από  Κλιν ικά,  Μοριακά,  Μορφολογικά  και  Ανοσοϊστοχημικά  δεδομένα  ότι  ε ίναι  

πρόδρομες  Ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος .  Αυτές  περιλαμβάνουν  την ηπατ ική 

κυτταρ ική δυσπλασία (LCD)  - το να ανευρίσκονται  μορφολογ ικά άτυπα ηπατοκύτταρα 

σε ένα δομ ικά φυσιολογ ικό ήπαρ ή  μέσα  σε κ ιρρωτ ικά οζίδ ια -  και  ένα ευρύ φάσμα 

περισσότερο ή λ ιγότερο άτυπων οζιδ ιακών αλλοιώσεων που σχετίζο νται  ή δεν  

σχετ ίζονται με  κ ίρρωση του ήπατος  (δυσπλαστ ικές εστ ίες  ή οζίδ ια) .  (Z IMMERMANN, 

2007)  Σε τέτοια κύτταρα,  χαρακτηριστικά όπως  αυξημένη αναλογ ία πυρην ικής 

πυκνότητας  (nuc lear  dens ity ) ,  καθαρή  κυτταρική αλλαγή  (c lear cel l  change),  

μικροκυτταρική δυσπλασία  (smal l  ce l l  dysplas ia)  και  λ ιπώδης  αλλαγή  ( fatty 
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change),  συνδέονται με υψηλό κ ίνδυνο εξέλιξης σε  ηπατοκυτταρικού καρκ ίνου 

(HCC) .  (Z IMMERMANN, 2007)  

Ως προς  το γενετ ικό προφίλ των ασθενών  έχει  υπάρξει  ένδει ξη ότ ι  ο  

πολυμορφισμός 61*G στο  EGF (rs4444903)  ε ίναι παράγοντας κ ινδύνου γ ια 

ηπατοκαρκ ινογένεση ενώ το αλληλόμορφο EGF 61*A ε ίναι  προστατευτ ικός  

παράγοντας .  (Zhong et a l. ,  2012)  Μερικά  HCC φιλοξενούν  μετάλλαξη  στο  μονοπάτ ι  

Wnt /β-κατεν ίνης .  (Colombo,  Sangiovanni  and Lenc ioni,  2018)  Τα  επίπεδα  του  

ελεύθερου  κυτταρικού  DNA (cel l - free DNA, c tDNA) συσχετ ίζονται  με  το  στάδιο  της  

νόσου .  (Howel l  e t  a l . ,  2019)  Στην  ανάλυση  υγρών  βιοψιών  που  πραγματοποίησε  η  

πιο  πάνω  ερευνητ ική  ομάδα  εντοπίστηκαν  συχνότερα  μεταλλάξεις  στο  ARID1A 

(11,7%), ακολουθούμενο  από  το  CTNNB1 (7,8%) και  το  TP53 (7,8%). Ωστόσο  το  

71% των  ασθενών  ε ίχαν  επιπλέον  μεταλλάξε ις  στο  DNA του  ιστού  του  

Ηπατοκαρκ ινώματος  HCC που  δεν  ανιχνεύθηκαν  σε  αντ ίστο ιχο  c tDNA .  (Howel l  e t 

a l. ,  2019) Επίσης  το  GSK3β  έχει  βρεθε ί  ότ ι  ε ίναι  θετ ικός  ρυθμιστής  της  ογκογένεσης  

στα  μοντέλα  ηπατ ικής  καρκ ινογένεσης  ποντ ικών .  (Bosso and Al-Mulla, 2020,  p.  3)  

Σύμφωνα με την OMIM, “υπάρχουν σωματ ικές μεταλλάξε ις σε  αρκετά  διαφορετ ικά 

γον ίδ ια,  ταυτοποιημένες  στο ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα (HCC) και το 

ηπατοβλάστωμα, όπως πχ. η TP53 (191170),  η MET (164860), η  CTNNB1 (116806) ,  

η PIK3CA (171834 ) ,  η  AXIN1 (603816)  και η APC (611731) .  Επίσης,  το 

ο ικογενε ιακό ηπατ ικό  αδένωμα  συνδέεται  μερικές φορές με το ηπατοκυτταρικό 

καρκ ίνωμα .”  (Ada Hamosh,  George E.  Ti l ler ,  Cassandra L.  Kni f f in,  Paul  J.  

Converse, Vic tor  A.  McKusick , John A.  Phi l l ips,  I I I ,  2020)  

Η  ερευνητική  ομάδα  των  (Karageorgos et  a l . ,  2017)  μελέτησε την αιτ ιολογ ική 

εξέλ ιξη των περ ιστατικών κ ίρρωσης και  ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος ,  σε 

διάστημα 25 ετών  (1990-2014)  στην Κρήτη .  Μελέτησαν 812 περιπτώσεις κ ίρρωσης 

(561 άνδρες,  δ ιάμεση ηλ ικ ία 69 έ τη)  και 321 περιπτώσε ις ηπατοκυτταρικού 

καρκ ινώματος (234  άνδρες, δ ιάμεση  ηλικ ία  70 ετών) .  Υπήρξε αύξηση στη συχνότητα 

εμφάνισης  ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος  από 2004-2014 ,  ενώ η  συχνότητα της 

κ ίρρωσης έμε ινε  σταθερή .  Παρατηρήθηκε τετραπλάσια με ίωση στη συχνότητα 

εμφάνισης κ ίρρωσης λόγω  ηπατ ίτ ιδας  C, (από την πρώτη στην τρ ίτη θέση ως 

παράγοντας κ ινδύνου  για κ ίρρωση ) .  Το αλκοόλ έγ ινε ο πρώτος παράγοντας  

κινδύνου γ ια κ ίρρωση (1990 -94:  36,1%, 2010-14:  52,3%) και καρκίνωμα .  Η  πιο 

απότομη αύξηση στη συχνότητα εμ φάνισης κ ίρρωσης και  καρκ ινώματος ήταν λόγω 

της  μη αλκοολικής  λ ιπώδους  νόσου  του  ήπατος .  (Karageorgos et a l. ,  2017)  Η 

εικόνα που  ακολουθεί  προέρχεται  από την μελέτη των (Karageorgos et a l. ,  2017) .   
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Στους  άξονες ψ βλέπουμε την εμφάνιση  νέων  περιστατικών  ανά  100000 άτομα του 

πληθυσμού.  Στους  άξονες χ βλέπουμε την χρονική εξέλ ιξη .  Όπου HCV αφορά την  

Ηπατίτ ιδα  C, όπου  HBV αφορά  Ηπατίτ ιδα  Β, όπου ALC αφορά σχέτιση με αλκοόλ ,  

όπου NASH αφορά μη  αλκοολική  στεατοηπατίτ ιδα  και  όπου ALC+VIR αφορά σχέση 

με αλκοόλ και  ιογενή ηπατίτ ιδα .  

Υπάρχε ι  ανάγκη  γ ια  να  αποκτηθε ί  καλύτερη  γνώση  του  μεταβολ ισμού  των  

καρκ ιν ικών  κυττάρων ,  της  επιγενετ ικής του Ηπατοκυτταρ ικού καρκινώματος,  των 

βλαστ ικών κυττάρων του  Ηπατοκυτταρικού  καρκ ίνου,  αλλά και της ανοσολογ ίας  του 

και  του ηπατ ικού περιβάλλοντος,  ώστε  να ανοίξουν  νέο ι  δρόμοι  για καλύτερη  

θεραπευτ ική παρέμβαση .  Πιθανόν  και  η περαιτέρω διερεύνηση του  ρόλου  του  

μικροβιώματος του  εντέρου και του άξονα εντέρου -ήπατος στην ηπατοκαρκ ινογένεση  

να συμβάλε ι στην δ ιάγνωση και  θεραπε ία  του ηπατοκυτταρικού καρκίνου  (Mart ínez -

Chantar,  Avi la and  Lu,  2020) .  Το  σύνολο  δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε θα 

μπορούσαμε να πούμε ότι  προσεγγίζει  το θέμα από την πλευρά του Ηπατικού 

περιβάλλοντος  παρά από τ ις  υπόλοιπες.  

Υπάρχουν και  περιπτώσεις  που θεωρείται  πως υπάρχει  κληρονομική προδιάθεση  

για Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα .  Σύμφωνα με την ΟΜΙΜ  το  ηπατοβλάστωμα αποτελε ί  

το 1 έως 2%  των κακοηθών νεοπλασμάτων της παιδ ικής ηλ ικ ίας ,  που συμβαίνουν 

συχνότερα κάτω των 3 ετών  και  έχε ι  περιγραφεί  σε  αδέλφια . Πιστεύεται  ό τ ι  

προέρχεται από μη διαφοροποιημένα ηπατοκύτταρα . Επιπλέον,  έχε ι καταγραφεί  

πρωτογενής  καρκ ίνος του ήπατος σε  3  αδέλφια χωρίς αναγνωρισμένη  

προϋπάρχουσα ηπατ ική νόσο .  Έχουν επίσης καταγραφε ί και  2 ενήλικα αδέλφια που 

πέθαναν από πρωτοπαθές ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα και ε ίχαν μ ικροδον ική 

κ ίρρωση με χαρακτηριστ ικά υποξε ίας προοδευτικής ιογενούς ηπατ ίτ ιδας. Το 
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αντ ιγόνο της  Αυστραλίας  βρέθηκε  στον αδελφό στον οποίο έγ ινε σχετ ική εξέταση. Ο 

πατέρας τους ε ίχε  πεθάνε ι  πολύ νωρίτερα από ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα .  Υπάρχε ι  

και  περ ιγραφή του καρκίνου του ήπατος ως επιπλοκή της ηπατίτ ιδας γ ιγαντ ιαί ων 

κυττάρων (βρεφικής ηλικ ίας) .  Το ο ικογενε ιακό καρκ ίνωμα των ηπατ ικών κυττάρων 

μπορε ί  επίσης να εξηγείτα ι  λόγω τυροσιναιμ ίας  (276700). ”  (Ada Hamosh,  George E. 

Ti l ler ,  Cassandra L. Knif f in ,  Paul  J .  Converse,  Victor  A.  McKusick ,  John A.  Phi l l ips ,  

I I I ,  2020)  

Οι περισσότερες περ ιπτώσεις  Ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος  (HCC) εμφανίζονται  

σε άτομα που έχουν ήδη σημε ία και  συμπτώματα χρόν ιας ηπατ ικής νόσου.  Μπορε ί  

να εμφανιστούν ε ίτε  με επιδε ίνωση των συμπτωμάτων ε ίτε  μπορεί να λε ίπουν  

συμπτώματα τη στ ιγμή της αν ίχνευσης  του καρκ ίνου.  Συμπτώματα  που σχετ ίζονται 

περισσότερο με  την ηπατική νόσο περιλαμβάνουν  ίκτερο, κοιλ ιακό πρήξιμο λόγω 

υγρού στην κοιλ ιακή κοιλότητα, εύκολο  μώλωπα  από  ανωμαλίες  πήξης του αίματος ,  

απώλεια όρεξης,  ακούσια απώλε ια βάρους, κοιλ ιακό άλγος,  ναυτ ία,  έμετο ,  ή αίσθημα 

κόπωσης .  ( ‘Hepatocel lu lar  carcinoma’,  2021)  

Οι παρεμβάσε ις πρόληψης του Ηπατοκυτταρτ ικού καρκ ίνου περιλαμβάνουν τον  

εμβολιασμό  γ ια τον  ιό της ηπατίτ ιδας Β  (HBV) σε ενδημικές περ ιοχές,  την εκρ ίζωση  

του ιό της ηπατ ίτ ιδας C (HCV) με αντ ι ι ικά φάρμακα άμεσης δράσης, την προώθηση 

υγιε ινής διατροφής και με ίωσης  βάρους,  τη βελτ ίωση του ελέγχου του δ ιαβήτη και 

την αποφυγή υπερκατανάλωσης αλκοόλ .  (Martínez -Chantar ,  Av i la and Lu, 2020)   

Η  θεραπε ία και  η πρόγνωση του  Ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος  (HCC) ποικ ίλλουν 

ανάλογα με  τ ις  ιδ ια ιτερότητες της ιστολογ ίας του όγκου, το μέγεθος,  το πόσο έχε ι  

εξαπλωθεί  ο καρκίνος και τη συνολική υγεία  του ασθενούς .  ( ‘Hepatocel lu lar  

carc inoma’,  2021)  

Σύμφωνα με τους  (L iu et a l. ,  2016)  ανεξάρτητοι προγνωστικοί παράγοντε ς 

δυσμενούς έκβασης ασθενών  με Ηπατοκυτταρ ικό καρκίνωμα (στους  17 μήνες)  ήταν 

η λευκωματ ίνη ορού <3,5 g/d l,  η χολερυθρίνη ⩾1 mg/dl,  η κρεατ ιν ίνη ⩾1 mg/dl ,  η  

άλφα-εμβρυϊκή  πρωτεΐνη ⩾20 ng/ml,  η αλκαλική φωσφατάση ⩾200 IU/L, η πολλαπλή 

παρουσία οζιδ ίων  όγκου ,  το μέγ ιστο μέγεθος όγκου  >5 cm, η παρουσία αγγε ιακής 

διήθησης, η παρουσία εξωηπατ ικής μετάστασης και η κακή κατάσταση απόδοσης 

(όλα p <0,001).  Σημαντικές δ ιαφορές στην επιβίωση βρέθηκαν σε όλα τα στάδια των 

11 συστημάτων  κατηγοριοποίησης  του Ηπατοκυτταρικού  καρκ ινώματος  εκτός από το 

σταδίο  IV και V  της  «κατηγοριοποίησης  Χονγκ Κονγκ γ ια τον Καρκ ίνο  του ήπατος» ,  

την  «Ολοκληρωμένη Σταδιοποίηση της Ιαπωνίας»  (γ ια σκορ 4 και  5)  και το «σκορ  

του Τόκ ιο»  (5  έως  8) .  
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4. Περιγραφή του  χρησιμοποιηθέντος  συνόλου  δεδομένων  ασθενών 

με  Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα  (HCC) 
Το σύνολο δεδομένων που  χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα εργασία είναι  

κατατεθημένο στο διαδικτυακό αποθετήριο δεδομένων του  UCI  με επισήμανση ότι  

ενδείκνυται  γ ια Εργασία  Ταξινόμησης (Class i f icat ion)  και  ένδειξη ότ ι  αφορά πολλές 

μεταβλητές (Mult ivar iate) .  Σημειώνεται  πως οι  μεταβλητές που περιέχει  ε ίναι  ε ί τε 

ακέραιοι  ε ίτε  πραγματικοί  αριθμοί .  Τα γνωρίσματα-μεταβλητές (στήλες)  κάθε 

καταχώρησης είναι  49 και  το σύνολο των καταχωρήσεων  (Γραμμών)  είναι  165.  Η 

συλλογή και  δωρεά του σετ έγ ινε στις  2017 -11-29 από τα εξής μέλη της 

ακαδημαϊκής κοινότητας: Mir iam Seoane Santos, Pedro Henr iques Abreu, Armando 

Carva lho και  Adél ia Simão”.  (Mir iam Seoane Santos, Pedro  Henr iques Abreu, 

Armando Carvalho, Adélia Simão, 2017)  (Santos et a l. ,  2015)  

Άλλες παρατηρήσεις  που αφορούν τα δεδομένα  είναι  οι  εξής:   

Το σύνολο δεδομένων διαθέτει  23 ποσοτικά  και  26 ποιοτικά βιολογικά -κλιν ικά 

χαρακτηριστικά/μεταβλητές  (στήλες)  που σχετίζονται  με την κλιν ική ε ικόνα των 

ασθενών.  Οι  ασθενείς  προέρχονται  από Πανεπιστημιακό Νοσοκομείο της  

Πορτογαλίας .  Αυτά τα χαρακτηριστικά είναι  καταγεγραμένα για τους ασθενεί ς  που 

περιλαμβάνονται  στο σύνολο δεδομένων. Πρόκει ται  γ ια  δημογραφικά 

χαρακτηριστ ικά ,  παράγοντες κ ινδύνου,  εργαστηριακές μετρήσεις και  πληροφορίες 

γ ια την συνολική επιβίωση των ασθενών που ε ίχαν δ ιαγνωσθε ί  με HCC .  (Mir iam 

Seoane Santos,  Pedro Henr iques Abreu,  Armando Carvalho,  Adélia Simão,  2017)  

Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά επιλέχθηκαν  από την ερευνητική  ομάδα  που 

δώρησε το  σύνολο δεδομένων που εξετάζουμε, σύμφωνα με  τ ις Οδηγίες Κλιν ικών 

Πρακτικών της EASL-EORTC (Ευρωπαϊκός  Σύνδεσμος  για τη Μελέτη του Ήπατος -  

Ευρωπαϊκός Οργανισμός Έρευνας και  Θεραπείας του Καρκίνου  -  European 

Associat ion for  the Study of  the L iver -  European Organisat ion for  Research and 

Treatment of  Cancer) .  Δεν αναφέρεται  η θεραπευτική  πρακτική που ακολουθήθηκε 

σε έκαστο ασθενή, παράγοντας που αν ήταν γνωστός πιθανόν να ήταν  επίσης  

χρήσιμος στην ανάλυση σχετικά με την  επιβίωση.  

Περιέχεται  πληροφορία και  γ ια την  έκβαση των  ασθενών .  Η  μεταβλητή-στόχος ε ίναι 

η επιβίωση στο 1 έτος. Η κωδικοποίηση  ήταν η εξής: 0 (πεθαίνε ι )  και 1 (ζε ι) .  Είναι  

σημαντικό να αναφερθεί  ότ ι  υπάρχε ι  ανισορροπία στην Κλάση αυτή (63 καταγραφές 

αφορούν  την κατηγορία 0 και  102 την κατηγορ ία 1) .  (Mir iam Seoane Santos,  Pedro 

Henr iques Abreu, Armando Carvalho, Adé l ia  Simão, 2017)  (Santos  et a l . ,  2015)  

Επίσης ,  δεν είναι  πλήρεις  οι  καταγραφές όλων των ασθεν ών.  Το 10,22% των 

δεδομένων λείπουν .  

Σε αυτό το  σύνολο  δεδομένων πραγματοποιήθηκε Περιγραφική Ανάλυση,  καθώς και  

Προγνωστική Ανάλυση. Στην ενότητα Αποτελέσματα φαίνονται  όλα τα σχετικά 

γραφήματα  που προέκυψαν από τ ις  ανωτέρω αναλύσεις , καθώς και  σύντομος 

σχολιασμός τους, ο οποίος συνεχίζεται  και  στην Συζήτηση .  

 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
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5. Υλικά - Μεθοδολογία  

5.1 Υλικά  & Λογισμικό  

Το σύνολο των εργασιών έγινε στον προσωπικό υπολογιστή SAMSUNG 

[NP300E5C-A01GR] με λει τουργικό σύστημ α Windows ‘08, της εκπονούσας την 

διπλωματική, μιας και  ο όγκος των δεδομένων ήταν μικρός, με συνέπεια ν α μην 

είναι  αναγκαία η  εκμετάλευση των  επεξεργαστικών πλεονεκτημάτων άλλων  -

ταχύτερων -  συστημάτων στην πραγματοποίηση των  υπολογισμών. Λόγω βλάβης 

που παρουσίασε ο ανωτέρω υπολογιστής, η κατασκευή κάποιων εκ των 

διαγραμμάτων με τα αποτελέσματα πραγματοποιή θηκε  σε άλλον προσωπικό  

υπολογιστή τύπου laptop ACER [Aspire 5742 ser ies , MODEL NO PEW71] με 

λειτουργικό σύστημα  Manjaro l inux 21.0.6.  

Για την ανάλυση των δεδομένων χρησιμοποιήθηκαν εργαλεία και  βιβλιοθήκες της 

γλώσσας προγραμματισμού Python 3 (Van Rossum and Drake,  2009) . 

Συγκεκριμένα, εκτός των βασικών βιβλιοθηκών της Python χρησιμοποιήθηκαν οι  

εξής: os, warnings , math,  numpy (Harr is  et a l . ,  2020) , pandas (McKinney and 

others, 2010),  sklearn  (Pedregosa et  a l . ,  2011) ,  imblearn (Lema î t re et al . ,  2017) ,  

matplot l ib (Hunter ,  2007) ,  seaborn (Waskom et a l . ,  2017) . Για την ευκολότερη 

εγκατάστασή της Python σε  λειτουργικό σύστημα των Windows 8.0, όπου και  

πραγματοποιήθηκε το σύνολο  των εργασιών,  χρησιμοποιήθηκε η διανομή ανοιχτού 

κώδικα της γλώσσας προγραμματισμού  Python 3 που περιέχεται  στο Anaconda,  μια  

διανομή που προορίζεται  και  γ ια  επιστημονικούς υπολογισμούς (Anaconda 

Sof tware Dis tr ibut ion ,  2020).  Η διαδικασία της στατιστικής ανάλυσης των 

δεδομένων έγινε στο διαδραστικό υπολογιστικό περιβάλλον που βασίζεται  σ τον 

Ιστό ,  Jupyter  Notebook (Kluyver et  a l . ,  2016) , που συνδυάζει  την δυνατότητα  

υλοποίησης αλγορίθμων σε Python και  την δημιουργία σημειώσεων σε Markdown.  

(Mat t  Cone,  n.d.)  
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5.2 Προεπεξεργασία Δεδομένων (Preprocessing) 

Η διαδικασία Προεπεξεργασίας των δεδομένων περιγράφεται  ακολούθως.  

5.2.1 Συμπλήρωση Κενών Τιμών στα Δεδομένα (Missing Data 

Imputation) 

Κάθε χαρακτηριστικό/γνώρισμα/μεταβλητή  (στήλη)  ελέγθηκε γ ια  ελλείψεις  τ ιμών 

στις  καταχωρήσεις  του.  Στην παρούσα ανάλυση επιλέχθηκε να συμπληρωθούν οι  

τ ιμές που  λείπουν με τρεις  διαφορετικές προσεγγίσεις :  

1. H πρώτη τακτική  ήταν με χρήση μίας πεπερασμένης τ ιμής,  η οποία 

βρίσκεται  αρκετές τάξε ις μεγέθους έξω από το εύρος των τ ιμών του εκάστοτε 

γνωρίσματος. Η επιλογή της ακριβούς τ ιμής παρότι  πληρούσε τα πιο πάνω 

χαρακτηριστικά είναι  αυθαίρετη.  Αυτή η προσέγγιση έγ ινε χωρίς να  υπάρχει  

κάποια προσδοκία  για τα αποτελέσματά της  και  παρατείθεται  μόνο για 

λόγους σύγκρισης. Στο εξής θα αναφερόμαστε σε αυτή  για συντομία ως 

«εμπειρική συμπλήρωση».  

Για τ ις  μεταβλητές που αντιστοιχούσαν σε ποιοτ ικά ,  μη διατακτικά γνωρίσματα,  

που συμβολίζονται  με ακέραιες τ ιμές πχ. 0 και  1, επιλέχθηκε η τ ιμή -99999  για  

συμπλήρωση των κενών. Τέτοια γνωρίσματα ήταν :  

το φύλο  ( "Gender" ) ,  η  παρουσία συμπτωμάτων  ( "Symptoms") ,  η  κατανάλωση 

αλκοόλ  ( "Alcohol") ,  η παρουσία του  επιφανειακού αντιγόνου της Ηπατί τ ιδας  B 

("HbsAg") ,  ή  του αντ ιγόνου e της Ηπατίτ ιδας Β  ( "HbeAg") ,  ή  του βασικού 

αντισώματος γ ια την Ηπατίτ ιδα Β  ( "HbcAb") ,  ή  του αντισώματος γ ια τον ιό της 

Ηπατίτ ιδας C  ( "HCVAb"),  η ύπαρξη κίρρωσης  ( "Cirrhos is" ) ,  η σχέση με  ενδημική 

χώρα  ( "Endemic") ,  το κάπνισμα  ( "Smoking ” ) ,  η  ύπαρξη διαβήτη στον ασθενή  

( "Diabetes") ,  η ύπαρξη παχυσαρκίας  ( "Obesity") ,  η ύπαρξη αιμοχρωμάτωσης  

( "Hemochro") ,  η ύπαρξη αρτηριακής υπέρτασης  ( "AHT") ,  η χρόνια νεφρική 

ανεπάρκεια  ( "CRI") ,  η μόλυνση με  τον ιό  HIV ("HIV") ,  η  μη -αλκοολική 

στεατοηπατίτ ιδα  ( "NASH") ,  οι  οισοφαγικές αλλοιώσεις  ( "Var ices") ,  η 

Σπληνομεγαλία  ( "Spleno") ,  η ύπαρξη υπέρτασης πυλαίας φλέβας  ( "PHT") ,  η  

θρόμβωση πυλαίας φλέβας  ( "PVT") ,  η μετάσταση  ( "Metastasis" ) ,  και  το  

ακτινολογικό  σήμα  ( "Hallmark") .  

Τα γνωρίσματα που χρειάστηκαν συμπλήρωση, καθώς τους έλλειπαν τ ιμές  ήταν 

τα:  "Symptoms" ,"HbsAg",  "HbeAg" ,  "HbcAb" , "HCVAb",  "Endemic " ,  "Smoking",  

"Diabetes",  "Obes i ty" ,  "Hemochro",  "AHT",  "CRI" ,  "HIV" ,  "NASH",  "Var ices" ,  

"Spleno" , "PHT" ,  "PVT", "Metastasis" ,  "Hal lmark" .  

Στα ποιοτικά, διατακτικά γνωρίσματα,  που ήταν :  η κατάσταση απόκρισης  ( "PS"),  

ο βαθμός εγκεφαλοπάθειας  ( "Encephalopathy")   και  ο βαθμός ανάπτυξης 

ασκιτών  ( “Asc ites“)  ακολουθήθηκε η ίδια ακριβώς στρατηγική και  

χρησιμοποιήθηκε  η  τ ιμή -99999 για να καλύψει  τ ις κενές τ ιμές .  Τα γνωρίσματα 

που χρειάστηκαν συμπλήρωση , καθώς τους έλλειπαν τ ιμές,  ήταν τα:  

"Encephalopathy"  και  “Asc i tes “ .  

Στα διακριτά τακτικά γνωρίσματα, όπως η Ηλικ ία  ( “Age” ) ,  και  ο αριθμός των  

Οζιδίων ( “Nodules”) ,   ακολουθήθηκε επίσης η ίδια  ακριβώς στρατηγική 

(επιλέχθηκε η τ ιμή -99999).  Στην συγκεκριμένη κατηγορία χ ρειάστηκε να 

συμπληρωθούν  τ ιμές  μόνο στο γνώρισμα “Nodules”,  καθώς μόνο εκεί  έλλειπαν.  
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Το ίδιο συνέβη και  με τα περισσότερα συνεχή τακτικά γνωρίσματα :   

Γραμμάρια αλκοόλ/μέρα  ( "Grams/day") ,  Πακέτα τσιγάρων/έτος  ( "Packs/year" ) ,  

Διεθνής Κανονικοποιημένος Λόγος  ( " INR") ,   α-εμβρυϊκή πρωτεΐνη  (ng/mL)  

( "AFP") ,  Αιμοσφαιρίνη (g/dL)  ( "Hemoglobin" ) ,   Μέσος όγκος του όγκου ( f l)  

( "MCV") ,  Λευκοκύτταρα (G/L)  ("Leucocytes" ) ,  Αιμοπετάλια (G/L) ("Platelets" ) ,  

Αλβουμίνη (mg/dL )  ("Albumin") ,  Συνολική Χολεριθρίνη (mg/dL)  ( "Tota l  Bi l " ) ,  

Τρανσαμινάση αλανίνης (U/L)  ( "ALT") ,  Τρανσαμινάση ασπαρτικού (U/L)  ( "AST") ,  

γ -γλουταμυλ -τρανσφεράση (U/L)  ( "GGT") ,  αλκαλική φωσφατάση (U/L)  ( "ALP"),  

Συνολικές  Πρωτεΐνες  (g/dL) ("TP") ,  Κρεατιν ίνη (mg/dL)  ("Creat in ine") ,  Κύρια 

διάσταση του οζιδίου (cm) ("Major  Dim") ,  Άμεση  χολερυθρίνη (mg/dL)  ( "Dir .  

Bi l" ) ,  Σίδηρος (mcg/dL)  ( " Iron") ,  Κορερσμός Οξυγόνου (%)  ( "Sat" ) ,  Φεριτ ίνη 

(ng/mL)  ("Ferr i t in" ) .  Συμπλήρωση τ ιμών (επιλέχθηκε  η τ ιμή -99999) χρειάστηκαν 

τα:   "Grams/day", "Packs/year" ,  " INR", "Hemoglobin ",  "MCV",  "Leucocytes",  

"Albumin" ,  "Total  Bi l" ,  "ALT",  "AST",  "GGT", "ALP",  "TP",  "Creat in ine",  "Major  

Dim" , "Dir .  Bi l" ,  " Iron",  "Sat" ,  "Ferr i t in" .  

Η παρούσα  κατηγορία διαφέρει  καθότι  υπήρξαν δύο εξαιρέσεις .  Για το γνώρισμα 

α-εμβρυϊκή πρωτεΐνη  (ng/mL) η τ ιμή  που χρησιμοποιήθηκε γ ια να καλύψει  τα 

κενά ήταν  η -1000000000  και  στα Αιμοπετάλια :  -5000000 .  Οι  τ ιμές αυτές  

επιλέχθηκαν με κρι τήριο ν α είναι  αρκετές τάξεις μεγέθους  εκτός του  εύρους 

τ ιμών του εκάστοτε γνωρίσματος. Ωστόσο η ακριβής τ ιμή και  εδώ αποφασίσ τηκε 

επίσης αυθαίρετα.  

2. Η  δεύτερη τακτική  ακολουθεί  την ίδια φιλοσοφία με την πρώτη, με πιο 

φορμαλιστικό και  επαναλήψιμο τρόπο.  Γ ίνεται  χ ρήση της συνάρτησης   

y= -  R*( log10(R)+100) ,  όπου R :  εύρος τ ιμών για έκαστο γνώρισμα,   

για να βρεθεί  η τ ιμή που θα συμπλ ηρώσει  τα κενά ανά γνώρισμα.  Η 

συγκεκριμένη συνάρτηση επιλέχθηκε λόγω του ότι  αποδίδει  τ ιμές που 

βρίσκονται  αρκετές τάξεις  μεγέθους κάτω από το εύρος τ ιμών του 

γνωρίσματος. Προτιμήθηκε έναντ ι  της y= -  log10(R) γιατ ί  ήταν επιθυμητή μία 

αναβαθμονόμηση στην λογαριθμική κλίμακα. Επίσης η συνάρτηση που 

επιλέχθηκε υπερείχε σε σχέση με την y= -  R*( log10(R))  λόγω του ότι  

διασφάλιζε  ότ ι  θα αποδωθεί  τ ιμή αρκετών τάξεων  μεγέθους κάτω από το 

εύρος,  ακόμη  και  αν το R ήταν  ίσο με 1.  Γ ια R=1 (γεγονός αρκετά συχνό στο 

συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων ) ,   

η y= -  R*( log10(R))  

θα  έδινε y=0.  Ακολουθεί  στο Σχήμα 

1 η γραφική παράσταση  της  

y= -  R*( log10(R)+100) ,  

που έγινε  με το πρόγραμμα  

GeoGebra (Hohenwarter  et  a l . ,  

2013).  Στο εξής θα αναφερόμαστε 

σε αυτή  για συντομία ως 

«συμπλήρωση  με την δοκιμαζόμενη 

συνάρτηση».  

 

Σχήμα 1: Γραφική παράστασης εξίσωσης  

y = -R*( log10(R)+100)  
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3. Η τρίτη τακτ ική  ήταν να συμπληρωθούν τα κενά μέσω  Επαναληπτικού 

καταλογισμού  ( I terat ive imputat ion) ,  με την μέθοδο I terat iveImputer() ,  της  

βιλβιοθήκης της  Python sk learn.  Η μέθοδος αυτή μοντελοποιεί  κάθε  

χαρακτηριστικό με τ ιμές που λείπουν ως συνάρτηση των άλλων 

χαρακτηριστικών και  χρησιμοποιεί  αυτήν την εκτ ίμηση για σ υμπλήρωση 

τ ιμών. Αυτό γ ίνεται  επαναλ ηπτικά, με αλλαγή  κάθε φορά στο ποιά  θα είναι  η 

μεταβλητή  της οποίας οι  αρχικά κενές  τ ιμές θα συμπληρώνονται .  Σε κάθ ε 

βήμα,  μια στήλη χαρακτηριστικών ορίζεται  ως έξοδος y και  οι  άλλες στήλες 

χαρακτηριστικών αντιμετωπίζον ται  ως είσοδοι  X.  Εκπαιδεύεται  μοντέλο 

γραμμικής παλλ ινδρόμησης (X,  y) ,  με  είσοδο τα γνωστά y .  Στη συνέχεια,  το  

μοντέλο παλινδρόμησης χρησιμοποιεί ται  γ ι α να προβλέψει  τ ις τ ιμές που 

λείπουν από το y. Αυτό γ ίνεται  γ ια κάθε χαρακτηριστικό του συνόλου 

δεδομένων,  με επαναληπτικό τρόπο και  στη συν έχεια επαναλαμβάνεται  για 

γύρους συμπλήρωσης  (max_i ter )  κατά τη δ ιάρκεια των οποίων η διαφορά 

μεταξύ τ ιμών που χρησιμοποιήθηκαν γ ια συμπλήρωση στον κάθε 

προηγούμενο γύρο σε σχέση με τ ις τ ιμές που χρησιμοποιήθηκαν στον κάθε  

τρέχοντα γύρο συγκλίνει  στο 0. Εν  τέλει  τα αποτελέσματα του τελικού γύρου  

συμπλήρωσης επιστρέφονται .  Στο εξής θα αναφερόμαστε σε αυτ ή  για 

συντομία ως «συμπλήρωση  με I terat ive imputat ion».  

Κατόπιν , έγ ιναν  κατάλληλες ενέργειες ώστε οι  τύποι  δεδομένων κάθε γνωρίσματος 

να ε ίναι  οι  αναμενόμενο ι  βάσει  της περιγραφής  που συνόδευε το σύνολο δεδομένων 

(ακέραιοι  ή δεκαδικοί ,  in teger  ή f loat) .  Επιπλέον έγινε  ανάγνωσ η των δεδομένων, 

σαν μέτρο επιπλέον ελέγχου.  Σε αυτό βοήθησε και  το γεγονός ότι  οι  καταχωρήσεις  

ήταν λ ίγες και  το σετ  δεδομένων μικρό, διαφορετικά κάτι  τέ τοιο  δεν θα ήταν εφικτό. 

Τα δεδομένα επιθεωρήθηκαν μηχανικά και  γραφικά γ ια την εύρεση του εύρους τους ,  

για ύπαρξη λογικών ή τυπογραφικών λαθών, πχ.  Ηλ ικ ία:  200.  Τα γραφήματα που  

αφορούν την Περιγραφική Ανάλυση  (Descr ipt ive analys is)  του συνόλου δεδομένων 

παρουσιάζονται  στο Παράρτημα Ι .   
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5.2.2 Εξισορρόπηση  κλάσεων του συνόλου δεδομένων  

Στην συνέχεια ε ίχαμε τ ις  ακόλουθες διακριτές προσεγγίσεις  ως προς την 

εξισορρόπηση της εκπροσώπησης των κλάσεων στο σύνολο δεδομένων.  (Costa et  

a l. ,  2020)  

I .  Στην πρώτη  προσέγγιση  δεν έγινε εξισορρόπηση .  Στο εξής θα 

αναφερόμαστε σε αυτή  για συντομία ως «χωρίς εξισορρόπηση».  

II. Στην δεύτερη προσέγγιση  έγινε υποδειγματοληψία   της πλειοψηφούσας 

κλάσης ,  ώστε το τελ ικό υποσύνολο να περιέχε ι  50% της μειοψηφούσας 

κλάσης και  50% της πλειοψηφούσας. Στο εξής θα αναφερόμαστε σε αυτή  για 

συντομία ως «υποδειγματοληψία» ή «undersampl ing».  

III. Στην τρίτη προσέγγιση  έγινε χρήση της παραμέτρου class_weights  κατά 

την εκπαίδευση των μοντέλων ταξι νόμησης.  Έκαστος συνδυασμός από βάρη 

επιλέχθηκε ανάμεσα  σε άλλους  20 δυνατούς συνδυασμούς,  έπειτα από gr id 

search που έγινε στο διάστημα (0 .00001, 0.99999), με κριτήριο την βέλτιστη 

τ ιμή του Σκορ- f1  ( f1-score)  που  προέκυπτε  από κάθε συνδυασμό βαρών ανά 

ταξινομική μέθοδο και  tra in ing set.  Η παράμετρ ος c lass_weights  δεν ήταν 

διαθέσιμη σε όλες τ ις  μεθόδους ταξινόμησης που δοκιμάστηκαν, συνεπώς 

δοκιμάστηκε μόνο σε όσες μεθόδους υπήρχε σαν επιλογή.  Αυτές  ήταν  οι  

εξής :  Support Vector Machines, Logist ic  Regress ion, Dec is ion Trees,  

Random Forest .  Στο εξής θα αναφερόμαστε σε αυτή  για συντομία ως  

«c lass_weights».  

IV. Στην τέταρτη προσέγγιση έγινε υπερδειγματοληψία  της μειοψηφούσας 

κλάσης  (στο εξής  αναφέρεται  ως oversampl ing  για οικονομία χώρου) ,  ώστε 

να φτάσει  στο 50% των δεδομένων,  μέσω της μεθόδου  SMOTE .  (Chawla et  

al. ,  2002) Στην συγκεκριμένη  στρατηγ ική δημιουργούνται  συνθετικά 

δεδομένα  που αντιστο ιχούν στην μειοψηφούσα κλάση,  έως ότου τα  ποσοστά 

των δύο κλάσεων γίνουν ίσα.  Στο  εξής θα αναφερόμαστε σε αυτή  για 

συντομία ως  «υπερδειγματοληψία  SMOTE»  ή «SMOTE oversampl ing».  

V. Στην πέμπτη  προσέγγιση  έγινε  τυχαία υπερδειγματοληψία  ( random 

oversampl ing) της με ιοψηφούσας κλάσης, ώστε να φτάσει  στο 50% των 

δεδομένων .  Σε αυτή την στρατηγική διπλασιάζονται  τυχα ία  κάποιες 

καταγραφές  που ανήκουν στην μειοψηφούσα κλάση έως ότου  τα ποσοστά 

των δύο κλάσεων γίνουν  ίσα .  Στο εξής θα αναφερόμαστε σε αυτ ή  για 

συντομία ως  «τυχαία υπερδειγματοληψία»  ή «random oversampl ing».  

Τέλος,  για κάθε μη διατακτικό ,  ποιοτικό γνώρισμα που κωδικοποιείται  με ακέραιο 

αριθμό,  δημιουργήθηκαν κάποια ακόμη βοηθητικά γνώρισματα.  Σκοπός  ήταν  η 

προσομοίωση  διανυσματικής αναπαράστασης του γνωρίσματος ,  σε δυαδικό 

σύστημα και  η αποφυγή τροφοδοσίας των μοντέλων μηχανικής μάθησης με ψευδή 

στοιχεία (art i fac ts)  που οφείλονται  σε  αριθμητικές σχέσε ις  των τ ιμών που 

αντιπροσωπεύουν την κάθε κατηγορία.  Το  πλήθος των βοηθητικών γνωρισμάτων 

που αντιπροσώπευαν κάθε τέτοιο  γνώρισμα ήταν ίσο με το πλήθος των δυνατών 

τ ιμών που  μπορεί  να πάρει  το  γνώρισμα.  

Στην προεπεξεργασία της  υποδειγματοληψίας  (Undersampl ing)  αναμένεται  να χαθεί  

πληροφορία. Ο λόγος είναι  ότι  απορρίπτονται  στοχαστικά καταγραφές που ανήκουν 

στην  πλειοψηφούσα κλάση.  Είναι  πιθανό  η κατανομή των δεδομένων της (πρώην) 
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πλειοψηφούσας κλάσης να μην αντιπροσωπεύει  την αρχική  της κατανομή στο 

προκύπτον  από την διαδικασία σύνολο δεδομένων. Αν λ.χ . τύχει  να  αλλάξει  η δομή 

της κατανομής μπορεί  να χαθεί  μέρος  της ποικ ιλομορφίας που χαρακτηρίζει  το 

υπόβαθρο της κλάσης.  

Στην προεπεξεργασία  υπερδειγματοληψίας SMOTE (SMOTE-oversampl ing) 

αναμένεται  να γ ίνει  ε ίσοδος θορύβου  στα δεδομένα,  αλλά και  αύξηση  της 

αυθαιρεσίας λόγω  του ότι  τα συνθετικά δεδομένα είναι  πλασματικά και  όχι  

πραγματικές καταγραφές.  Ωστόσο η  σύνθεση δεν γ ίνεται  εντελώς  αυθαίρετα,  αλλά 

επιχειρεί  να βρίσκεται  κοντά στι ς πραγματικές καταγραφές,  σύμφωνα με την  μέθοδο 

SMOTE. Η μέθοδος  SMOTE επιλέγει  τυχαία  μια καταγραφή που ανήκει  στην 

μειοψηφούσα κλάση τυχαία και  βρίσκει  τους k κοντινότερους γείτονες που ανήκουν 

στην ίδια κλάση. Επιλέγεται  τυχαία ένας από τους κ  κον τινότερους γε ίτονες β 

τυχαία και  συνδέονται  το α και  β  με  ένα τμήμα γραμμής ορισμένο στον  

πολυδιάστατο  χώρο των γνωρισμάτων (έχει  τόσες διαστάσεις  όσα και  τα 

γνωρίσματα) .  Ο κυρτός συνδυασμός των δύο επιλεγμένων καταγραφών α και  β ε ίναι  

η νέα, συνθετική καταγραφή.  

Μειονέκτημα της πορείας της  τυχαίας υπερδειγματοληψίας  ( random-oversampl ing)  

αποτελλεί  το γεγονός ότι  διπλασιάζονται  καταγραφές που ανήκουν στην μειοψηφική 

κλάση,  με αποτέλεσμα  να  αυξάνεται  η πιθανότητα να βρεθούν δύο πανομοιότυπες 

καταγραφές στο εκπαιδευτικό σετ  και  στο σετ  ελέγχου. Αναμένεται  αυξημένη 

πλασματική απόδωση  του συνόλου  των ταξ ινομητών για την συγκεκριμένη πορεία 

προεπεξεργασίας δεδομένων,  λόγω της  υπερπροσαρμογής  (overf i t t ing)  που 

πιθανότατα θα γίνει .   
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5.3 Διαχωρισμός Δεδομένων, Σύνολο Εκπαίδευσης -Ελέγχου  

(Set Split) 

Ο στοχαστικός διαχωρισμός του συνόλου δεδομένων  σε  μικρότερα σύνολα που 

προορίζονται  γ ια εκπαίδευση αξιοποιήθηκε ως εξής. Μέσω Στρωματοποιημένης 

(Strat i f ied)  διασταυρωμένης  επικύρωσης  (cross-val idat ion)  10-μερών  (10-fo ld)  

δημιουργήθηκαν 10 υποσύνολα των δεδομένων, με εκπροσώπηση κάθε κλάσης σε  

έκαστο  αντίστοιχη με  την  συνολική εκπροσώπησή της στο σύνολο των δεδομένων.  

Πραγματοποιήθηκαν εκπαιδεύσεις μοντέλων μηχαν ικής μάθησης  σε 9 υποσύνολα  

κάθε φορά,  με το υπολειπόμενο υποσύνολο  να χρησιμοποιεί ται  σαν σύνολο 

ελέγχου.  Η διαδικασία αυτή έγινε  10 φορές,  με χρήση  ενός  διαφορετικού 

υποσυνόλου σαν σύνολο ελέγχου ανά επανάληψη και  την χρήση των  υπολοίπων 

σαν  σύνολα εκπαίδευσης.  Σε κάθε ένα σύνολο εκπαίδευσης περιέχονταν το 90% 

των δεδομένων και  σε  κάθε ένα σύνολο  ελέγχου το 10%.  
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5 .4 Εκπαίδευση Μοντέλων (Model Training) 

Στο βήμα της εκπαίδευσης  των Μοντέλων έγινε δοκιμή δημιουργίας δ ιαφορετικών 

μοντέλων ταξινόμησης των δεδομένων. Οι  μέθοδοι  ταξινόμησης που 

χρησιμοποιήθηκαν (σε διάφορες παραλλαγές τους) ήταν οι  εξής: Μηχανές  

Υποστήριξης Διανυσμάτων (Suppor t Vector Machines)  [Γ ια μετάφραση του όρου βλ.  

(Σκούρα Αγγελική, ceid.upatras) ] ,  Λογιστική Παλλινδρόμηση  (Logist ic  Regress ion) ,  

Δέντρο Απόφασης  (Decis ion Tree) [Γ ια μετάφραση του όρου βλ. (Σκούρα Αγγελική, 

ceid.upatras) ] ,  Τυχαίο  Δάσος (Random Forest) ,  Νευρωνικά  Δίκτυα  (Neural  

Networks) ,  Κ-κοντινότεροι  Γείτονες  (K-Nearest Neighbours) ,  Αφελείς Μπεϋσιανοί  

Κατηγοριοποιητές  (Naive Bayes Class if iers :  Bernoul l i ,  Gauss ian)  [Γ ια μετάφραση 

του όρου βλ. (ΒΑΣΙΛΙΚΗ ΠΑΠΑΘΑΝΑΣΙΟΥ, 2019) ]  

5.4.1 Μηχανές Υποστήριξης Διανυσμάτων  (Support Vector Machines -  SVM)  

Χρησιμοποιήθηκαν οι  προεπιλεγμένες παράμετροι  SVC(kernel=‘ rbf ’ )  

Ο πυρήνας rbf  σε δύο δε ίγματα x  και  x΄ ,  που αντ ιπροσωπεύονται  ως δ ιανύσματα 

χαρακτηριστ ικών  σε κάποιο χώρο ε ισόδου,  ορ ίζεται ως:   

Κ(x ,x΄)  =  exp( -γ*| |x-x΄| |2) ,   

Όπου :  | |x-x΄| |2  ε ίναι  η τε τραγωνισμένη ευκλείδε ια απόσταση μεταξύ των δύο 

διανυσμάτων χαρακτηριστ ικών,  

γ = 1/(2*σ 2)  και   

σ: μ ια ελεύθερη παράμετρος .   

Η τ ιμή του πυρήνα RBF με ιώνετα ι με την απόσταση και κυμαίνεται μεταξύ 0 (στο 

όρ ιο)  και 1 (όταν x = x΄) ,  συνεπώς  ερμηνεύεται  ως μέτρο ομοιότητας. Ο χώρος 

χαρακτηριστ ικών του πυρήνα έχε ι άπε ιρο αρ ιθμό δ ιαστάσεων. ( “Radia l bas is  

funct ion kernel ,”  n.d. )  

5.4.2 Λογιστική  Παλινδρόμηση  (Logistic regression, LR1-6)  

Tο λογ ιστ ικό μοντέλο  (ή το  μοντέλο logi t)  χρησιμοποιε ί ται  γ ια να μοντελοποιήσε ι την  

πιθανότητα ύπαρξης μιας συγκεκρ ιμένης κλάσης ή συμβάντος, ό πως π.χ.  0 ή 1 

(στην περ ίπτωσή μας).  ( “Logis t ic  regression,”  n.d.)  

Χρησιμοποιήθηκαν  οι  ακόλουθες  παραλλαγές :  

L og i s t i c R eg r e ss i o n (L o g i s t i c R e g r e ss i o n (p e n a l t y = ' e l as t i c ne t ' , s o l ve r = ' sa g a ' ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 0 ,  l 1 _ r a t i o= 0 .5 ) )  

•  saga: Ο λύτης ‘Saga ’  ε ίναι μ ια παραλλαγή του λύτη ‘Sag ’  και  χρησιμοποιε ίτα ι  

με l1 κανονικοποίηση .  Είναι  λύτης αρκετά αποδωτικός χρον ικά και  συ νήθως 

χρησιμοποιε ίτα ι  γ ια πολύ μεγάλ α σύνολα  δεδομένων.  

•  ποινή  l1 :  υποστηρίζεται από τους λύτες ‘ l ib l inear ’ ,  ‘saga ’  

•  l1_rat io=0.5  

εφόσον ο λύτης ε ίναι  ‘Saga ’  και η ποινή ‘elast icnet ’ ,  αυτή η  παράμετρος 

μπορε ί να  προσφέρε ι  περαιτέρω βελτ ιστοποίηση.  Αν l1_rat io  =  0,  η ποινή 

ε ίναι l2,  αν l1_rat io  =  1 η  ποινή ε ίναι  l1 ,  αν  0  < l1_rat io <1,  η ποινή θα ε ίναι  

ένας συνδυασμός  l1  & l2 και  ο λόγος l1_rat io  θα καθορίσει  το βάρος του  l1  

στο συνδυασμό .  ( “Logist ic  Regress ion Opt imizat ion Parameters Expla ined,”  

n.d.)  
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L og i s t i c R eg r e s s i o n (p e n a l t y = ' l 2 ' , s o l v e r = ' s ag a ' ,  m a x _ i t e r= 1 0 0 00 )  

•  l2 ποινή :  υποστηρίζεται  από  τους  λύτες  ‘cg ’ ,  ‘sag ’ ,  ‘saga ’ ,  ‘ lb fgs ’   

 ( “Logist ic  Regress ion Opt imizat ion Para meters Expla ined,”  n.d.)  

L og i s t i c R eg r e ss i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' , s o l v e r = ' s ag ' ,  m ax _ i t e r =1 0 0 0 0)  

•  sag: Στοχαστική  κάθοδος  μέσης  κλ ίσης  (Stochast ic Average Gradient  

Descent) .  Πιο  αποτελεσματ ικός  λύτης  με  μεγάλα  σύνολα  δεδομένων   

( “Logis t ic  Regression Opt imiza t ion Parameters Exp la ined,”  n.d.)  

L og i s t i c R e g r e ss i o n (p e n a l t y = ' l 2 ' , s o l v e r = ' l b f gs ' ,  m a x _ i t e r =1 0 0 00 )  

•  lbfgs:  περιορ ισμένης  μνήμης  ‘BFGS ’ .  Είναι  λύτης  που  υπολογίζε ι  μόνο μ ια 

προσέγγιση του ‘Hessian ’  με βάση την κλ ίση που το καθιστά υπολογ ιστ ικά  

πιο αποτελεσματ ικό.  Η  χρήση της μνήμης ε ίναι  περ ιορ ισμένη σε σύγκριση  με 

τα κανον ικά bfgs, συνεπώς απορρίπτε ι  τ ις προηγούμενες κλίσε ις και  

συσσωρεύε ι μόνο νέες κλ ίσε ις,  λόγω περιορισμού μνήμης .  ( “Logis t ic  

Regress ion Opt imizat ion Parameters Explained,”  n.d.)  

L og i s t i c R eg r e ss i o n (p e n a l t y = ' l 2 ' , s o l v e r = ' l b f gs ' ,  m a x _ i t e r =8 9 0 )  

•  Επιλέχθηκε  μικρότερος αριθμός επαναλήψεων γ ια να αποφευχθεί  η 

υπερπροσαμογή (over f i t t ing) (με βάση τον αριθμό των  επαναλήψεων που 

εξακολουθούσαν να δίνουν εξίσου καλή ακρίβεια με την προηγούμενη 

περίπτωση,  γ ια προεπεξεργασία (preprocessing) χωρίς εξισορρόπηση  των  

δεδομένων και  εμπειρική συμπλήρωση κενών (περίπτωση 1).  

L og i s t i c R eg r e ss i o n (p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r= ' ne w t o n -c g ' ,  m a x _ i t e r= 10 0 0 0 0)  

•  newton-cg:  Λύτης  που  υπολογ ίζε ι  ρητά  τον  ‘Hessian ’  και  μπορεί  να  ε ίναι  

υπολογ ιστ ικά  ακριβός  σε  υψηλές  διαστάσε ις  ( “Logis t ic  Regress ion 

Opt imizat ion Parameters Expla ined,”  n.d.)  
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5.4.3 Δέντρα αποφάσεων (Decision trees,  DT1-4)  

Πρόκει ται  για ταξινομητή  που αποδίδει  καλά ακόμη και  σε μη ισορροπημένα σύνολα 

δεδομένων.  Ο διαχωρισμός των κλάδων γίν εται  με βάση την ελαχ ιστοποίηση ενός 

κριτηρίου.  Πρόκειται  γ ια τα κριτήρια 'g in i ' ,  'entropy'  στην περίπτωσή μας.  

Το  Κριτήριο  Gini  ε ίναι  μέτρο έλλε ιψης αμοιγ ίας .  Αφορά το  πόσο συχνά  ένα τυχαία 

επιλεγμένο στοιχε ίο από το σύνολο θα χαρακτηριζόταν εσφαλμένα αν επισημαινόταν 

τυχαία, σύμφωνα  με την κατανομή των αποδιδόμενων ετ ικετών κλάσεων στο 

υποσύνολο.  (Rahul  Agarwal,  2019)  Eνδείκνυται  γ ια συνεχή χαρακτηριστ ικά  και  γ ια  

ελαχιστοποίηση της λανθασμένης ταξ ινόμησης και τε ίνε ι  να βρε ι τη μεγαλύτερη τάξη  

(Gary Sie l ing,  2014)  H συνάρτηση υπολογισμού του είναι  η:  

   ,  όπου  

J: αρ ιθμός των κλάσεων που υπάρχουν στον κόμβο,  

p:  η κατανομή της κλάσης  στον κόμβο .  

 Τελικά επ ιλέγεται  μία δ ιάσπαση σε κλάδους τέτο ια που  να μας παρέχε ι τη 

χαμηλότερη  σταθμισμένη έλλε ιψη αμοιγ ίας στους θυγατρ ικούς κόμβους .  (Rahul  

Agarwal ,  2019)  

Το κριτήριο  εντροπία (entropy )  ε ίναι  μέτρο της τυχαιότητας στο σύστημα (Rahul  

Agarwal ,  2019)  Ενδε ίκνυται  γ ια  χαρακτηρ ιστικά που εμφανίζοντα ι  σε τάξε ις (π.χ.  

χρώματα)  και γ ια δ ιερευνητ ική ανάλυση.  Τε ίνε ι να βρει  ομάδες τάξεων  που 

αποτελούν το ~ 50% των δεδομένων, ε ίναι λ ίγο πιο αργή στον υπολογ ισμό .  (Gary  

Sie l ing, 2014)  Η συνάρτηση υπολογισμού της είναι  η :  

  ,  όπου  

C: αριθμός των κλάσεων που υπάρχουν στον κόμβο,  

p:  κατανομή της κλάσης  στον κόμβο (Rahul  Agarwal, 2019)  

Δοκιμάστηκαν οι  παραλλαγές:  

D e c i s i onT r e eC l a ss i f i e r ( c r i t e r i o n= ' g i n i ' ,m a x _ l ea f _ n o d es = 10 , r an d om _s ta t e= 0 )  

•  random_state=0  

Εάν δεν ε ίναι  επιθυμητή η  τυχαιότητα σχετικά με  τη δημ ιουργία του μοντέλου 

(γ ια λόγους επαναληψιμότητας),  επ ιλέγεται  ένας αρ ιθμ ός -στην περίπτωσή 

μας το 0 -  και  το χρησ ιμοποιούμε σε  όλα τα παραδε ίγματα,  δ ιαφορετ ικά τ ίθεται  

random_state= None  (Pedregosa et a l. ,  2011)  

•  max_leaf_nodes=10  

ο μέγιστος αριθμός  φύλλων ανά κόμβο είναι  ί σος με 10  

De c i s i o nT r e eC l a ss i f i e r ( c r i t e r i o n= ' g i n i ' ,m a x _ l ea f _ no d es = 11 , r an d om _s ta t e= 0 )  

•  max_leaf_nodes=11 

De c i s i onT r e eC l a ss i f i e r ( c r i t e r i o n= ' g i n i ' ,m a x _ l ea f _ no d es = 12 , r an d om _s ta t e= 0 )  

•  max_leaf_nodes=12 

De c i s i o nT r e eC l a ss i f i e r ( c r i t e r i o n= '  e n t r op y ' ,m ax _ l e a f _ n od e s =6 ,  r a nd om _s t a t e= 0 )  

•  max_leaf_nodes=6 
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5.4.4 Τυχαία  Δάση  (Random Forest , RF1-2)  

Πρόκει ται  γ ια ταξινομητή που αποδίδει  καλά ακόμη και  σε μη ισορροπημένα σύνολα 

δεδομένων.  Οι παράμετροι  που υπάρχουν κ ι  εδώ  είναι  αντίστοιχες των Δενδρών 

Αποφάσεων.  Δοκιμάστηκαν  οι  παραλαγές :  

    R a n d om F o r es tC la ss i f i e r ( c r i t e r i o n= ' en t r op y ' ,m ax _ l e a f _ n o de s= 2 ,  b oo ts t r ap =T r u e )  

    R a n d om F o r es tC la ss i f i e r ( c r i t e r i o n= ' g i n i ' ,m ax _ l e a f _ n o de s =3 ,  b o o t s t r a p=T ru e )  

5.4.5 Nευρωνικά  Δίκτυα  (Neural Networks,  NN1-10)  

•  hidden_layer_s izes:  Το ν -στό στοιχε ίο αντιπροσωπεύε ι  τον αριθμό των  

νευρώνων στο ν -στό κρυφό  στρώμα.  

•  act ivat ion= ' logist ic ' :  λογ ιστ ική σιγμοε ιδής συνάρτηση,  επιστρέφε ι   

f (x)=1 /  (  1  + exp(-x)  )  

•  solver= ' lb fgs ' :   

βελτ ιστοποιητής της ο ικογένε ιας των οιωνεί -Νευτώνιων μεθόδων  

•  learn ing_rate=‘adapt ive ’ :  διατηρε ί τον  ρυθμό μάθησης στο μοντέλο 

ταξ ινόμησης ίσο με τον αρχικό ( ‘ learn ing_rate_in it ’ )  γ ια όσο η απώλε ια 

εκπαίδευσης συνεχίζε ι  να με ιώνεται.  Κάθε φορά που δύο δ ιαδοχικές εποχές 

αποτυγχάνουν να με ιώσουν  την  απώλε ια εκπαίδευσης γ ια τουλάχιστον όσο το 

to l  (ανεκτ ικότητα)  ή αποτυγχάνουν να αυξήσουν το val idat ion score γ ια 

τουλάχιστον όσο το to l  αν το ‘ear ly_stopping ’  ε ίναι  ενεργό, ο τρέχων  ρυθμός 

μάθησης δ ια ιρε ίτα ι με  5.  

•  random_state=1:  Καθορίζε ι  τη δημ ιουργ ία  τυχαίων αρ ιθμών γ ια βάρη και  

αρχικοποίηση μεροληψίας.  Αν τεθε ί ίσο με έναν in t  δίνε ι  αναπαραγώγιμα  

αποτελέσματα σε  πολλές κλήσε ις της μεθόδου.  

•  max_iter=1000:  ο μέγ ιστος αρ ιθμός επαναλήψεων τέθηκε  ίσος με  1000 και  

αυξήθηκε , όταν αποτύγχανε η σύγκλ ιση,  στο  2000.   (Pedregosa et  a l. ,  2011)  

Δοκιμάστηκαν  οι  εξής  παραλλαγές :  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 5 0 , 2 5 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _ s i z es= ( 3 5 , 1 0 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d d e n _ l ay e r _s i z es= ( 2 5 , 8 ) , a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' , s o l ve r = ' l b fg s ' , l e a rn i n g _ ra t e = ' ad a p t i v e ' , r an d o m _s

ta t e= 1 ,m a x_ i t e r= 1 00 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d d e n _ l ay e r _s i z es= ( 3 5 , 8 ) , a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' , s o l ve r = ' l b fg s ' , l e a rn i n g _ ra t e = ' ad a p t i v e ' , r an d om _s

ta t e= 1 , m a x_ i t e r= 1 00 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 2 5 , 2 5 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 3 5 , 1 5 ) , ac t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d o m _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 3 5 , 9 ) , a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' , s o l ve r = ' l b fg s ' , l e a rn i n g _ ra t e = ' ad a p t i v e ' , r an d om _s

ta t e= 1 ,m a x_ i t e r= 1 00 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 3 5 , 1 1 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =1 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es= ( 3 6 , 1 0 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,m ax _ i t e r =2 0 0 0 )  

M LP C la ss i f i e r ( h i d de n _ l ay e r _s i z es = ( 3 4 , 1 0 ) , ac t i v a t i o n= ' l o g i s t i c ' , s o l v e r= ' l b f g s ' , l e a r n i n g _ ra t e= 'a d a p t i v e ' , r a n d om _

s t a t e =1 ,  m a x_ i t e r= 2 0 00 )  



 
32 

5.4.6 Κ-Κοντινότεροι  Γείτονες  (K-Nearest  Neighbours, KNN1-6)  

Η ταξινόμηση της καταγραφής υπολογίζεται  από που ανήκουν (σε ποια κλάση)  οι  k 

κοντινότεροι  γει τόνές της κατά πλειοψηφία. Δοκιμάστηκαν  οι  εξής  παραλλαγές :  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o rs = 6 )  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o rs = 11 )  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o r s = 14 )  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o rs = 16 )  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o rs = 22 )  

    K N e i g hb o rs C l as s i f i e r ( n _ ne i g hb o rs = 48 )  

Αναφορικά με την επιλογή της τ ιμής του k στην μέθοδο Κ -ΝΝ,  έγινε  πρώτα 

υπολογισμός του Ποσοστού Σφάλματος (Error Rate) για διαφορετικά k, σε σετ στο  

οποίο έγινε  προεπεξεργασία (preprocessing)  κατά  την  πορεία (εμπειρική 

συμπλήρωση, έλλειψη εξισορρόπησης)  και  τελ ικά επιλέχθηκα ν αυτά με το μικρότερο 

σφάλμα (Κ=6,  11,  14,  16,  22,  48)  γ ια να γ ίνει  ταξινόμηση. Τα σχετικά με το Error  

Rate διαγράμματα υπάρχουν στο Παράρτημα Ι Ι .  

To KNN θεωρε ίτα ι " τεμπέλης" αλγόριθμος. Δεν  χρε ιάζεται σημε ία εκπα ίδευσης γ ια τη 

δημ ιουργ ία μοντέλου. Τα δεδομένα εκπαίδε υσης χρησιμοποιούνται και στη φάση των 

ελέγχων. Αυτό καθιστά την  εκπαίδευση γρηγορότερη και τη φάση ελέγχων πιο αργή 

και δαπανηρή σε  χρόνο και μνήμη .  (Av inash Nav lani ,  2018)  

5.4.7 Αφελείς Μπεϋσιανοί  Κατηγοριοποιητές  (Naive Bayes Classif iers-  BNB1-2,  

GNB) 

Δοκιμάστηκαν  οι  κατηγοριοποιητές  Bernoul l i  Naive Bayes  και  Gaussian Naive 

Bayes. Η υπόθεση στο  Bernoul l i  Naive Bayes είναι  ότ ι  το χ αρακτηριστικό είναι  

δυαδικό (0 ή  1) .  

B e r no u l l iN B ( b i n a r i ze  =  T ru e )  

Με την παράμετρο ‘binar ize ’  ορίζεται  το κατώφλι  γ ια τη δυαδικότητα 

χαρακτηριστικών του δείγματος. Η δυαδικοποίηση αφορά  χαρτογράφηση στα  

Booleans. Εάν η τ ιμή του είναι  ‘None ’ ,  η ε ίσοδος αποτελείται  από δυαδικά 

διανύσματα.  

B e r no u l l iN B ( b i n a r i ze  =  1 0 0 )  

Στο Gauss ian Naive Bayes υπάρχει  υπόθεση ότι  τα δεδομένα  συντίθενται  από 

συνδυασμό κανον ικών κατανομών (τύπου Gauss).  

Ga u ss ia n NB ( )  

Οι πρότερες πιθανότητες (pr iors)  προσαρμόζονται  σύμφωνα με  τα δεδομένα,  λόγω 

του ότ ι δεν τ ις ορ ίσαμε .   (Pedregosa et  a l . ,  2011)  

Στο Παράρτημα Ι Ι Ι  υπάρχει  πίνακας όπου καταγράφεται  κάθε παραλλαγή στις  

παραμέτρους,  που  δοκιμάστηκε  για έκαστη μέθοδο Ταξινόμησης που αναφέρεται  

πιο πάνω.  

5.5 Αξιολόγηση  Ταξινόμησης  - Classification Evaluation  

Συμπεριλήφθησαν  περισσότερες μετρ ικές  (metr ics) αξιολόγησης της  ταξ ινόμησης  

από ό,τ ι  ήθ ισται  σε αντ ίστοιχες εργασίες, ώστε να έχουμε  πληρέστερη ε ικόνα γ ια την 

ποιότητα της  ταξινόμησης  και να μπορούμε να την αξιολογ ίσουμε με αξ ιόπιστο 

τρόπο .  Ενδεικτ ικά  αναφέρουμε ότι  συνήθως  στην βιβλιογραφία  γίνεται  αξιολόγηση 

ταξινόμησης με  χρήση από μίας  έως πέντε μετρικών. Συνήθως  ανάμεσά τους  είναι  η 
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μετρική  ακρίβεια  ή ορθότητα  (accuracy) και  το σκορ- f1 ( f1-score) .  Ωστόσο  είναι  

προβληματικό το να βασιζόμαστε αποκλειστικά σε  αυτές  τ ις  λίγες μετρικές, γ ιατ ί  

κάθε μία αξ ιολογεί  την ταξινόμηση με βάση άλλο κριτήριο  και  χρειάζεται  να δούμε 

μία ολόπλευρη αξιολόγηση για να μπορούμε να βγάλουμε χρήσιμα συμπεράσματα .  

Έγινε  χρήση  μετρικών  ( “Evaluat ion of  binary c lassi f iers , ”  n.d.)  όπως :  

a. η  ακρίβεια /ορθότητα  (accuracy) :  (  TP + TN ) /  (  TP + TN + FR + FN )  
Ωστόσο η μετρική  ακρίβε ια /ορθότητα  (accuracy)  μιας μεθόδου δεν αρκε ί γ ια 

να έχουμε  ένα καλό προγνωστικά μοντέλο.  Αν υποθέσουμε ότ ι  έχουμε να 

κάνουμε με  μ ία ασθένεια  που πλήττε ι το 0.1% του πληθυσμού,  τότε  το να 

προγνώσουμε ότ ι  μ ία νέα καταγραφή ασθενούς αφορά υγ ιές άτομο,  μας δ ίνε ι  

ακρ ίβε ια 0.9999 . ( “Lecture 13:  Classi f icat ion , ”  2016) . Χρειάζεται  προσοχή 

γιατ ί  και  η μετρική θετ ική προγνωστική αξία (prec is ion)  πολλές  φορές 

μεταφράζεται  ως ακρίβεια.  Πιθανώς η μετάφραση ορθότητα να  έλυνε  το  

πρόβλημα  και  να ήταν πιο εύστοχη εφόσον η μετρική αυτή αφορά το πόσο 

«σωστή» είναι  μία ταξινόμηση.   Η  μετρική  ακρίβεια  ή ορθότητα  (accuracy)  αν  

και  ευρέως χρησιμοποιούμενη σε προβλήματα  Ταξινόμησης (Classif icat ion) 

δεν δίνει βάσιμα αποτελέσματα σε περιπτώσεις που  το  σύνολο 

εκπαίδευσης των μοντέλων ταξινόμησης δεν είναι  ισορροπημένο ως 

προς  την μεταβλητή στόχο .  Η μετρική αυτή έχει  συμπεριληφθεί  στην 

εργασία λόγω του ότι  χρησιμοποιείται  κατά κανόνα και  η παράληψή της  δεν  

θα  επέτρεπε την σύγκριση με άλλες  εργασίες.  Χρειάζεται  οι  τ ιμές της ,  με 

εύρος τ ιμών  [0,1] ,  να είναι  όσο πιο κοντά  στην μονάδα γίνεται  γ ια να έχουμε 

μία καλή  -ως προς  την μετρική αυτή-  ταξινόμηση.  

b. η  ευαισθησία  ( recal l  ή  sensit ivity  ή  t rue posi t ive rate-TPR):  TP /  (  TP + FN 

) ,   
Πρόκει ται  γ ια μετρική που δείχνει  πόσες καταγραφές από το  σύνολο  ελέγχου 

της  ταξινόμησης ταξινομήθηκαν  ως θετ ικές  (ότι  ανήκουν δηλαδή στην Class 

‘1 ’ )  αληθώς  (ενώ δηλαδή όντως ανήκουν εκ εί ) ,  προς  το σύνολο των 

καταγραφών που  πράγματι  ανήκουν  στην Κατηγορία ασθενών (Class) ‘1 ’  -

δηλαδή  όσους δεν ζουν μετά το ένα έτος -  (εί τε  ταξινομήθηκαν ορθά είτε  όχι ) .  

Σε σύνολα δεδομένων στα οποία πλειοψηφούν οι  καταγραφές της  Κατηγορίας 

(Class)  ‘1 ’  (όπως  και  στο δικό μας) ,  αν δεν γ ίνει  εξισορρόπηση  ως προς  την 

μεταβλητή στόχο ,  η ευαισθησία τείνει  να ε ίναι  υψηλή  αφού τα μοντέλα 

ταξινόμησης μαθαίνουν να ταξινομούν σωστότερα την  πλειοψηφούσα Class 

‘1 ’  και  λ ιγότερο καλά την μειοψηφούσα Class ‘0 ’  (στην περίπτωσή μας) .  Και  

σα αυτή την μετρική με εύρος  τ ιμών [0,1],  οι  τ ιμές που πλησιάζουν την 

μονάδα  δείχουν καλή ευαισθησία στην ταξινόμηση .   

c. η  θετ ική  προγνωστική  αξία  (precision ,  posi t ive predic t ive value-PPV) :   
ΤP /  (  TP + FP ) ,  
ο λόγος αληθώς θετικών προς  το σύνολο όσων καταγραφών  ταξινομήθηκαν 

ως θετ ικές (και  ε ίτε  πράγματι  ε ίνα ι  θετικές ,  είτε όχι) .  Σε σύνολα  δεδομένων 

μη ισορροπημένα,  όπως  το δικό μας, αν δεν γ ίνει  εξισορρόπηση,  αναμένεται  

να έχουμε υψηλές τ ιμές θετ ικής  προγνωστικής αξίας,  αν και  όχι  τόσο ψηλές 

όσο της  ευαισθησίας.  Αυτό σημαίνει  ότ ι  ακόμα  και  οι  καταγραφές  που 

ανήκουν στην μειοψηφούσα Κατηγορία  ασθενών (Class) ( ‘0 ’  στην  περίπτωσή 

μας)  ταξινομούνται  ως να ανήκουν στην πλειοψηφούσα (Class ‘1 ’  στην 

περίπτωσή μας)  λόγω του ότι  τα μοντέλα  εκπαιδεύονται  σε μη ισορροπημένο 

σύνολο εκπαίδευσης  ως προς  την μεταβλητή στόχο και  συνακόλουθα 

μεροληπτούν (b ias) υπέρ της  πλειοψηφούσας Κατηγορίας ασθενών (Class)  

«στέλνοντας» εκεί  πολύ περισσότερες  καταγραφές  από όσες  πράγματι  

ανήκουν εκεί .  Και  εδώ  το εύρος τ ιμών είναι  [0,1]  και  οι  τ ιμές που πλησιάζουν 

την μονάδα δείχνουν ότι  έχουμε καλή θετ ική προγνωστική αξία.  
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d. η  ε ιδικότητα  (specif ici ty  ή  se lect iv i ty  ή  t rue negat ive rate-TNR):   
TN / (  TN + FP ) ,   
Η μετρική ειδ ικότητα είναι  ο λόγος των αληθώς αρνητικών  καταγραφών -

όσων δηλαδή ταξ ινομήθηκαν να ανήκουν στην  Κατηγορία  ασθενών  (Class)  

‘0 ’  ορθά-  διά το σύνολο των καταγραφών του συνόλου δεδομένων ελέγχου 

που όντως ανήκουν  στην Κατηγορία ασθενών (Class)  ‘0 ’ .  Αν δεν γ ίνει  

εξισορρόπηση  ως  προς  την μεταβλητή στόχο  κατά την προεπεξεργασία των 

δεδομένων  και  πλειοψηφεί  η Κατηγορία  (Class) ‘1 ’  στο σύνολο εκπαίδευσης 

η ειδικότητα αναμένεται  να είναι  χαμηλή και  ενδεικτ ική κακής ποιότητας 

ταξινόμησης γ ια την Κατηγορία (Class) ‘0 ’ .  Αυτό  προκύπτει  από το γεγονός 

ότι  τα μοντέλα ταξινόμησης -όπως  αναφέρθηκε  και  πιο πάνω -  μεροληπτούν  

υπέρ  της  Κατηγορίας  (Class)  ‘1 ’ .  Έτσι  ταξινομούν ως θετ ικές  ( ‘1 ’)  

καταγραφές που είνα ι  αρνητικές  ( ‘0 ’)  και  τα ψευδώς θετικά αυξάνονται ,  

αυξάνοντας  τον παρονομαστή της  ειδικότητας.  Καλή ειδικότητα σε μία 

ταξινόμηση έχουμε γ ια τ ιμές που πλησιάζουν την  μονάδα  και  το εύρος  τ ιμών  

είναι  [0 ,1] .  

e.  η  αρνητ ική  προγνωστική  αξία  (negat ive predictive value-NPV):  ΤΝ  /  (  ΤΝ  + 

FN )  

Η μετρική αυτή είναι  ο λόγος των αληθώς αρνητικών διά το σύνολο των 

ταξινομηθέντων ως  αρνητικά (ε ί τε  ε ίναι  αρνητικά ,  είτε όχι) .  Σε σύνολα 

δεδομένων μη ισορροπημένα κατά  τον τρόπο που είναι  και  το δικό μας  είναι  

πιθανό -ελλείψει  εξισορρόπησης ως προς  την μεταβλητή στόχο-  να έχουμε 

μεγάλη  αρνητική προγνωστική αξία . Δεν πρέπει  να αξιολογηθεί  όμως  αυτό το 

αποτέλεσμα ως απαραίτητα καλό,  μιας και  όταν  η πλειοψηφία των 

καταγραφών ταξινομεί ται  μεροληπτικά σαν θετ ική,  αναμένεται  να έχουμε 

μικρό αριθμό ψευδώς αρνητικών. Γενικά οι  τ ιμές ,  με εύρος  [0,1] ,  που 

πλησιάζουν την μονάδα δείχνουν μία καλή αρνητική π ρογνωστική αξία.  

f. ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  ( fa lse negat ive rate-FNR ή  miss rate) :   
FN / (  FN + TP )  
Είναι  ο  ρυθμός  εμφάνισης αρνητ ικών αποτελεσμάτων δοκ ιμών σε εκε ίνους 

που έχουν  το χαρακτηριστικό  ή την ασθένεια γ ια την οποία δοκιμάζονται.  

( “ fa lse -negat ive rate,”  2009) Στην περίπτωσή  μας  είναι  ο λόγος των ψευδώς 

αρνητικών προς  το σύνολο  των πράγματ ι  θετ ικών (όσων ανήκουν στην  

Κατηγορία ασθενών  (Class) ‘1 ’ ) .  Σε σύνολα δεδομένων  όπως  το δικό μας  -

ελλείψει  ταξινόμησης -  συνήθως  το ψευδώς αρνητικό ποσοστό  είναι  χαμηλό.  

Αυτό δείχνει  ότ ι  η  Κατηγορία ασθενών (Class) ‘1 ’  ταξινομείται  σχετικά καλά .  

Το εύρος τ ιμών της  είναι  [0,1] ,  και  ο ι  τ ιμές  της  μετρικής αυτής  που 

πλησιάζουν στο 0 δείχνουν ότι  υπάρχει  καλό ψευδώς  αρνητικό ποσοστό .  

g. Ψευδώς θετ ικό ποσοστό  ( fa lse pos it ive rate-FPR ή  fall -out ) :   
FP /  (  FP + TN )  
Είναι  ο  λόγος μεταξύ  των ψευδώς θετικών προς  τον συνολικό αριθμό των 

αρνητικών (ανεξάρτητα από την ταξινόμηση) (FP/N). Σε σύνολα δεδομένων 

όπως  το δικό μας  αναμένεται  να υπάρχει  υψηλό ψευδώς θετικό ποσοστό.  

Αυτό οφείλεται  γ ιατ ί  πολλές  καταγραφές που  ανήκουν στην Κατηγορία 

ασθενών (Class) ‘0 ’  τοποθετούνται  στην ‘1 ’  κατά την ταξινόμηση από τα  

μοντέλα ταξινόμησης που μεροληπτούν υπέρ της  ‘1 ’ .  Το εύρος τ ιμών της  

είναι  [0 ,1 ]  και  τ ιμές ψευδώς θετικού ποσοστού που πλησιάζο υν το  0 δείχνουν 

ότι  έχουμε  καλή ταξινόμηση της  Κατηγορίας ασθενών (Class) ‘0 ’ .  
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h. ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( false omission rate -FOR) :  FN / (  FN + TN )  
Η μετρική αυτή είναι  ο λόγος των  ψευδώς αρνητικών  προς  το σύνολο όσων 

ταξινομήθηκαν ως αρνητικά (ε ί τε  ε ίναι ,  είτε  όχι) .  Σε σύνολα δεδομένων όπως  

το δικό μας  αναμένεται  να έχουμε χαμηλό ποσοστό ψευδούς παράλειψης αν 

δεν προηγηθεί  εξισορρόπηση του συνόλου δεδομένων.  Δεν αρκεί  όμως  η 

συγκεκριμένη μετρική  για να μας  δείξει  ότ ι  έχουμε  καλή ταξινόμηση,  καθώς 

ένα μοντέλο που μεροληπτεί  υπέρ  της  Κατηγορίας ασθενών  (Class) ‘1 ’  στην 

περίπτωσή μας  θα  έδινε πράγματι  χαμηλό ποσοστό ψευδούς παράλειψης.  

Γενικά τ ιμή της  μετρικής αυτής  που τείνει  στο 0 ε ίναι  ενδεικτ ική καλής  

ταξινόμησης  και  το εύρος τ ιμών είναι  [0 ,1] .   

i .  κατώφλι επικράτησης  (prevalence threshold -PT) :  

      

( “Evaluat ion of  binary c lassi f iers , ”  n .d.)  

Είναι  ένα σημείο τοπ ικής ακραίας καμπυλότητας που ορ ίζεται  ως συνάρτηση 

της ευαισθησίας  και της ε ιδ ικότητας, πέρα  από το οποίο ο ρυθμός μεταβολής 

της θετικής  προγνωστικής αξίας ενός τεστ πέφτε ι  απότομα σε σχέση με το  ϕ  

(Συντελεστής Phi) .  Όσο μεγαλύτερη ε ίναι  η επιφάνεια κάτω από την καμπύλη 

ROC (AUC, βλ .  παρακάτω ) ,  τόσο χαμηλότερο ε ίναι  το κατώφλι  επικράτησης  

και αντ ίστροφα. Η ερμηνεία των προγνωστικών τ ιμών γ ίνεται στο επίπεδο  

ενός μόνο αποτελέσματος δοκ ιμής,  μεταξύ ατόμων στα οποία δεν έχει  γ ίνε ι  

ακόμη δ ιάγνωση  και  των οποίων η τελική δ ιαγνωστική κατάσταση ε ίναι  

άγνωστη .  (Balay la , 2020)  Yπολογίζεται  από το ψευδώς  θετικό ποσοστό  και  

την  ευαισθησία. Σε σύνολα δεδομένων όπως  το δικό μας  –  ελείψει  

εξισορρόπησης -  αναμένεται  το ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  και  η  ευαισθησία  να  

είναι  υψηλά. Συνεπώς το κατώφλι  επικράτησης θα είναι  κοντά στο 0,5.  Το 

εύρος τ ιμών του είνα ι  [0 ,1 ]  και  τ ιμές όσο πιο χαμηλές  είναι  ενδε ικτ ικές 

καλύτερης ταξινόμησης.   

j .  βαθμολογ ία απε ιλής  ή κρίσιμος δε ίκτης επιτυχίας   

( threat score  ή  cr i t ica l success index) :  TP /  (  TP +  FN + FP )  

Το εύρος τ ιμών της  ε ίναι [0-1]  (όπου 1 =  τέλε ια πρόβλεψη).  Δεν ε ίναι  

αμερόληπτο, δ ίνε ι χαμηλότερες βαθμολογ ίες γ ια σπανιότερα γεγονότα.  

(Larner,  2021) Είναι  ο λόγος των αληθώς θετικών  προς  το σύνολο όσων 

όντως είναι  θετ ικά και  όσων ταξινομήθηκαν ψευδώς ως θετ ικά.  Σε σύνολα 

δεδομένων όπως  το παρόν,  αν δεν προηγηθεί  εξισορρόπηση,  αναμένεται  να 

έχουμε  λίγες καταγραφές που ανήκουν στην μειοψηφική Κατηγορία ασθενών 

(Class) ‘0 ’ ,  άρα και  τα ψευδώς θετικά (που θα  είναι  σχετικά αυξημένα) θα  

είναι  λ ίγα σε σχέση με την πλειοψηφούσα Κατηγορία ασθενών (Class) ‘1 ’ .  

Έτσι η μετρική  αναμένεται  να  λαμβάνει  υψηλές τ ιμές  αλλά όχι  εύκολα τ ιμή 

ίση με  το 1 ,  αφού ο παρονομαστής της  δεν θα είναι  πολύ μεγαλύτερος  του 

αριθμητή .  

k. Εξισορροπημένη  ακρίβε ια  (balanced accuracy) :  (  TPR + TNR ) /  2  
Ο μέσος όρος ευαισθησίας που λαμβάνεται από κάθε τάξη.  Η καλύτερη τ ι μή 

ε ίναι 1 και  η χε ιρότερη τ ιμή ε ίναι 0 .  (Pedregosa et  al . ,  2011)  Στην  περίπτωσή 

μας  αναμένεται  μέτρια εξισορροπημένη ακρίβεια  αν δεν προηγηθεί  

εξισορρόπηση του συνόλου δεδομένων ως προς  την μεταβλητή στόχο, καθώς 

η ευαισθησία γ ια την Κατηγορία ασθενών (Class)  ‘1 ’  αναμένεται  να είναι  

υψηλή, ενώ για την ‘0 ’  χαμηλή.  Το εύρος τ ιμών της  είναι  [0,1] και  τ ιμή κοντά 

στο  1 είναι  ενδεικτ ική  καλής ταξινόμησης και  των δύο κατηγοριών .   
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l. Σκορ - f1  ( f1-score) :  (  2  *  TP )  /  (  2  *  TP + FP + FN )  
Είναι  ο αρμονικός μέσος θετ ικής  προγνωστικής  αξίας  και  ευαισθησίας .  Το 

εύρος τ ιμών του ε ίναι [0 ,1 ]  και τ ιμές κοντά  στο 1 ε ίναι δε ίχνουν καλή 

ποιότητα  ταξ ινόμησης και  γ ια τ ις  δύο κατηγορίες. Ωστόσο δεν ε ίναι  

συγκρίσ ιμη η τ ιμή της  σαν  μετρική αν αφορά διαφορετ ικά σύνολα δεδομένων 

με δ ιαφορετ ικές αναλογ ίες σε  Κατηγορίες ασθενών  (Class)  ‘0 ’ ,  ‘1 ’  στο 

καθένα .  Σε σύνολα  δεδομένων όπως  στο δ ικό μας  -αν δεν προηγηθεί  

εξισορρόπηση  ως  προς  την  μεταβλητή στόχο -  αναμένεται  να έχουμε  μέτρ ια 

προς  καλή τ ιμή σε  αυτή την μετρ ική,  μ ιας και υ ευα ισθησία αναμένεται  να 

ε ίναι πολύ υψηλή και να έ λκε ι  τον αρμον ικό μέσο προς  τα πάνω -παρά την 

σχετ ικά  χαμηλότερη θετική  προγνωστική αξ ία .   

m. Συντελεστής συσχέτ ισης  Matthews (Matthews corre lat ion  coeff ic ient-MCC ) :  

   

( “Evaluat ion of  binary c lassi f iers , ”  n.d.)  

Είναι  ισορροπημένο μέτρο, μπορε ί να χρησιμοποιηθεί  και γ ια Κατηγορίες 

(Class)  με  διαφορά μεγέθους. Eίναι  συντελεστής συσχέτ ισης μεταξύ των 

παρατηρούμενων και των προβλεπόμενων ταξινομήσεων. Επιστρέφει μ ια τ ιμή 

μεταξύ −1 και +1,  όπου +1: τέλε ια πρόβλεψη, 0:  όχι  καλύτερη  από την τυχαία 

και −1: πλήρης δ ιαφωνία μεταξύ πρόβλεψης και παρατή ρησης. Αν δεν ισούται  

με −1, 0 ή +1,  δεν  ε ίνα ι αξ ιόπιστος δε ίκτης γ ια το  πόσο παρόμοιος ε ίναι  ένας 

προγνωστικός παράγοντας με την τυχαία ε ικασία, επε ιδή εξαρτάται από το 

σύνολο δεδομένων .   ( “Matthews corre lat ion coeff ic ient ,”  n.d.)  

n. Δείκτης Fowlkes -Mal lows (Fowlkes-Mal lows index -FM) :  

  
 

( “Evaluat ion of  binary c lassi f iers , ”  n.d.)  
Είναι  o γεωμετρ ικός μέσος θετ ικής προγνωστικής αξ ίας και  ευαισθησίας .  Το  

εύρος τ ιμών του είναι  [0 ,1]  Αν είναι  ίσο  με  0 ,  όλα τα στοιχεία έχουν 

ταξινομηθεί  εσφαλμένα,  ενώ αν  είναι  1,  όλα τα στοιχεία  έχουν  ταξινομηθεί  

σωστά .  Σε σύνολα δεδομένων όπου υπερεκπροσωπείται  η Κατηγορία 

ασθενών (Class) ‘1 ’ ,  όπως  στο δικό μας ,  αναμένεται  -ελλείψει  

εξισορρόπησης -  να έχουμε ψηλή  τ ιμή,  αλλά όχι  τέλεια,  μιας  και  τα ψευδώς 

θετικά  θα  είναι  αρκετά.  

o.  Πληροφoριακότητα  ( Informedness ) :  TPR + TNR –  1  

Κυμαίνεται από [ -1,1],  όπου  0: ένα δ ιαγνωστικό  τεστ δ ίνε ι την  ίδ ια αναλογ ία 

θετ ικών αποτελεσμάτων για ομάδες που ε ίναι και γ ια ομάδες που δεν ε ίναι  

«θετ ικές»  (άχρηστο τεστ) ,  1:  δεν υπάρχουν ψευδώς  θετ ικά ή ψευδώς 

αρνητ ικά,  δηλαδή ( τέλε ιο τεστ) .  Δ ίνε ι  ίσο  βάρος στ ις ψευδώς θετικές και  

ψευδώς αρνητ ικές τ ιμές,  οπότε  όλες ο ι δοκ ιμές  με την ίδ ια τ ιμή του δε ίκτη 

δίνουν την ίδ ια αναλογ ία συνολικών λανθασμένων αποτελεσμάτων. Είναι  

τεχν ικά δυνατό  να  ληφθε ί μ ια τ ιμή μικρότερη από μηδέν από αυτήν την 

εξίσωση, αν π.χ. υπάρξουν μόνο Ψευδώς Θετ ικά  (ΨΘ ,FP) και  Ψευδώς 

Αρνητ ικά  (ΨΑ ,  FN) ,  μ ια τ ιμή μ ικρότερη από μηδέν δε ίχνε ι απλώς ότ ι ο ι  

θετ ικές και αρνητ ικές ε τ ικέτες έχουν αλλάξε ι.  Αφού δ ιορθωθούν ο ι ε τ ικέτες, το 

αποτέλεσμα θα ε ίναι στη περ ιοχή  0-1 .  ( “Youden ’s  J  stat is t ic ,”  n.d . )  Είναι  ένα 

μέτρο του  πόσο ενημερωμένο  ε ίναι  το μοντέλο ταξ ινόμησης  γ ια τ ις  
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καταγραφές  που ε ίναι  θετ ικές  και  αρνητ ικές  ( ‘ In formedness and Markedness 

Alternat ives to Recal l  and Prec is ion as Evaluat ion Measures ’,  2018) .  Οι  

μεγαλύτερες τ ιμές της  μετρικής αυτής  δείχνουν καλύτερη ποιότητα  

ταξινόμησης.  

 

p.  Μέτρο του αξ ιοσημε ίωτου  (markedness ) :  PPV  +  NPV - 1  

Η συγκεκρ ιμένη μετρ ική δεν έχε ι κάποια ε πίσημη ελληνική μετάφραση -με 

βάση την αναζήτηση που  κάναμε.  Μετρά το πόσο μ ια μεταβλητή  ε ίνα ι  

προγνωστική ή πιθανή αιτ ία μ ιας άλλης. Ε ίναι  επίσης γνωστή ως Δp (del taP)  

σε απλές περ ιπτώσε ις δύο επιλογών.  ( “Markedness,”  n.d.)  Αφορά το πόσο 

αξιοσημείωτο είνα ι  κάτ ι  σε σχέση με το συνηθισμένο/φυσικό.  E ίναι  ένα μέτρο 

αξ ιοπιστ ίας θετ ικών και  αρνητικών προβλέψεων από το  μοντέλο ταξ ινόμησης .  

( ‘ In formedness and Markedness Alternat ives to Recal l  and Prec is ion as 

Evaluat ion Measures’ ,  2018)  Επιχειρήθηκε  να  γίνει  μία  πρόταση  μετάφρασής  

της  εδώ .  Είναι  ευαίσθητη στ ις  αλλαγές δεδο μένων οπότε δεν ε ίναι  κατάλληλη 

για μη ισορροπημένα δεδομένα .  Αυτό συμβαίνε ι  επειδή εξαρτάται από τ ις  

θετ ική προγνωστική αξία (PPV) και  αρνητ ική προγνωστική αξ ία  (NPV) ,  ο ι  

οποίες ε ίναι ευαίσθητες στ ις αλλαγές κατανομών δεδομένων.  (Tharwat,  2021)  

Το εύρος τ ιμών της  είναι  [ -1,1].   

q. Δημιουργήθηκε  Πίνακας  Σύγχυσης  (confusion matrix)  
(βλ.αρχεία  αναλύσεων) γ ια κάθε μοντέλο,  

r. η καμπύλη Χαρακτηριστικού  λε ιτουργ ίας δέκτη  (Receiver  operat ing 

character is t ic -ROC) ,   
μια γραφική παράσταση που απε ικον ίζε ι τη δ ιαγνωστική ικανότητα ενός 

μοντέλου δυαδικού ταξινομητή καθώς το όρ ιο δ ιάκρ ισής του  (d iscr iminat ion 

threshold)  ποικ ίλλε ι .  Δημιουργείτα ι με τη σχεδίαση του  ποσοστού  αληθώς  

θετ ικών  ή  ευαισθησία (sens i t iv i ty,  TPR) έναντ ι του ποσοστού ψευδώς θετ ικών 

(1-spec i f ic i ty,  FPR) σε δ ιάφορες ρυθμίσε ις κατωφλίου .  ( ‘Receiver  operat ing 

character is t ic ’ ,  2021)  

s. η επιφάνε ια κάτω από την καμπύλη ROC (Area Under the Curve–AUC) ,  
το μέτρο της ικανότητας ενός ταξ ινομητή να δ ιακρ ίνε ι μετα ξύ Κατηγοριών  και  

χρησιμοποιε ίτα ι  ως σύνοψη της καμπύλης ROC .  Όσο υψηλότερη ε ίναι η AUC, 

τόσο καλύτερη ε ίναι η απόδοση του  μοντέλου στη διάκρ ιση  μεταξύ των 

θετ ικών και  αρνητ ικών κατηγοριών .  (Aniruddha Bhandar i ,  2020)  

t .  η  τ ιμή  κ  του  Cohen (Cohen ’s kappa  va lue ή kappa s tat ist ic) :  

  

H μετρική αυτή στην συγκεκριμένη περίπτωση  μετρά την αξ ιοπιστ ία του 

ταξ ινομητή γ ια πο ιοτ ικά (κατηγορικά)  στοιχε ία (συμφωνία μεταξύ ταξ ινομητή 

και της  στέρεης γνώσης που έχουμε γ ια τα δεδομένα). Πιστεύεται ότ ι  ε ίναι  

ένα πιο ισχυρό μέτρο από τον απλό υπολογισμό του ποσοστού συμφωνίας,  

καθώς λαμβάνε ι υπόψη την πιθανότητ α η συμφωνία να συμβε ί τυχαία. Όμως 

έχε ι  τάση να λαμβάνει  τ ις  συχνότητες των παρατηρούμενων κλάσεων ως 

δεδομένες,  γεγονός που μπορε ί  να το κάνε ι  αναξ ιόπιστο γ ια τη μέτρηση της  

συμφωνίας με  τη στέρεη γνώση που έχουμε σχετ ικά με το σετ ελέγχου, σε  

καταστάσε ις όπως η δ ιάγνωση σπάνιων ασθενειών.  Σε αυτές τ ις  καταστάσε ις,  

το κ τε ίνε ι  να υποτ ιμά τη συμφωνία γ ια τη σπάνια κατηγορία.  Γ ια το λόγο 

αυτό, το κ  θεωρε ίτα ι  υπερβολικά συντηρητ ικό μέτρο συμφωνίας.  

Αμφισβητε ίτα ι  επ ίσης ο ισχυρισμός ότ ι  το κ "λαμβάνε ι  υπόψη"  την τυχαία  

συμφωνία.  Γ ια να γ ίνε ι  αυτό  αποτελεσματικά  θα  απαιτούσε ένα σαφές μοντέλο 
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του τρόπου με τον οποίο η π ιθανότητα επηρεάζε ι τ ις αποφάσε ις ταξινόμησης .  

Αντ ’  αυτού όταν δεν υπάρχε ι  απόλυτη βεβαιότητα,  ο ι ταξ ινομητές θεωρε ίται  

ότ ι  μαντεύουν ένα πολύ εξωπραγματ ικό σενάριο .  ( “Cohen’s kappa,”  n.d.)  

Στα Αποτελέσματα και  συγκεκριμένα στα Παραρτήματα IV a,  b  ακολουθεί  η 

παρουσίαση των γραφημάτων όπου αντιπαραβάλλονται  οι  τ ι μές των πιο πάνω 

μέτρων  αξιολόγησης της  ταξινόμησης γ ια τ ις  διαφορετικές  κατηγορίες  μοντέλων 

ταξινόμησης που δοκιμάστηκαν  και  για τ ις  διαφορετ ικές  πορείες προεπεξεργασίας 

δεομένων  (preprocess ing)  που ακολουθήθηκαν .  Οι καμπύλες  ROC και  οι  πίνακες 

περιέχονται  στα  αρχεία των αναλύσεων που κατατ ίθενται  μαζί  με την παρούσα 

εργασία,  αλλά για λόγους  οικονομίας χώρου δεν  περιέχονται  στο αρχείο του 

κειμένου .  



 
39 

5.6 Περιορισμοί –  Αδύναμα σημεία της Έρευνας   

Ακολουθούν ιδέες που θα μπορούσαν να δοκιμαστούν, αλλά διαφεύγουν από τους 

διδακτικούς και  χρον ικούς στόχους που εκ των πραγμάτων τ ίθενται  κατ ά την 

εκπόνηση διπλωματικής εργασίας.  

Σε  μελλοντ ική πραγματοποίηση των πειραμάτων θα μπορούσε να αναζητηθεί  

κάποιος βελτιωμένος τρόπος καθ ορισμού  της τ ιμής κάλυψης των κενών 

καταγραφών.  

Χρήσιμη μελλοντική προσθήκη θα ήταν η πραγμ ατοποίηση  Ανάλυσης  κύριας 

συνιστώσας  (Pr inc ipal component  analysis -PCA) και  κανον ικοποίησης των 

δεδομένων πριν  τ ις  αναλύσεις  γ ια αποφυγή της  υπερπροσαρμογής  (over f i t t ing).  

Ωστόσο,  στόχος στην παρούσα εργασία  ήταν να υπάρξει  γ ια αρχή το βέλτ ιστο 

δυνατό αποτέλεσμα με τ ις λ ιγότερες δυνατές τροποποιήσεις πάνω στο αρχικό 

σύνολο  των δεδομένων, μ ιας  και  εστίαση ε ίχε δωθεί  στην συμπλήρωση των κενών 

και  στην εξισορρόπηση των κλάσεων στο σύνολο των δεδομένων.  

Όσον  αφορά την μέθοδο ταξινόμησης Κ -ΝΝ, το  μέσο σφάλμα  (Mean error)  έχει  

προϋπολογιστεί  γ ια την προεπεξεργασία (εμπειρική συμπλήρωση, χωρίς 

εξισορρόπηση)  γ ια επιλεγμένο εύρος τ ιμών του Κ.  Τελικά έχουν δοκιμαστεί  τα  Κ 

που έδιναν το μικρότερο σφάλμα.  Ωστόσο χρήσ ιμη προσθήκη θα ήταν να γ ίνει  ο 

ίδιος υπολογισμός γ ια κάθε διαφορετική προεπεξεργασία,  ώστε να βρούμε τα  

βέλτ ιστα Κ για κάθε  μία.  Δεν παραβλέπεται  όμως το γεγονός ότι  αν οι  βέλτιστες 

τ ιμές των Κ διέφεραν μεταξύ  προεπεξεργασιών, θα υπήρχε πρόβλημα με την με ταξύ 

τους σύγκριση.  

Είναι  επίσης χρήσιμη η αξιοποίηση μη  επιβλεπόμενων μεθόδων εύρεσης  συστάδων 

εντός των δεδομένων (cluster ing) .  Συνηθέστερη είναι  η  Ομαδοποίηση Κ -μέσων  (Κ-

means) [για μετάφραση όρου βλ.  ( ‘Ομαδοποίηση Κ -μέσων’,  2019) ] .  Κάτι  τέτοιο δεν 

πραγματοποιήθηκε στην εργασία αυτή λόγω χρονοδιαγράμματος περάτωσής της.  

Μία πιθανή βελτίωση  θα μπορούσε να είναι  η δοκιμή κάθε δυνατού  συνδυασμού  για 

τον αριθμό των  νευρώνων του 1ου ενδιάμεσου  στρώματος και  του 2ου, πχ. (1 έως 

50 ,  1 έως 50)  ανά κατηγορία προεπεξεργασίας δεδομένων.  Κατόπιν  θα μπορούσαν 

να επιλεγούν τα αντίστοιχα μοντέλα που έχ ουν τον συνδυασμό με την καλύτερη 

ταξινομική απόδωση για  σύγκριση με τ ις  άλλες ταξινομικές μεθόδους.  

Χρήσιμη θα ήταν επίσης η γραφική παράσταση των κατανομών κάθε ενός απ ό τα 

πιο πάνω μέτρα με την χρήση λχ. Θηκογράμματος  (boxplot)  αντ ί  της παράθεσης 

των μέσων όρων τους με τ ις  τυπικές αποκλ ίσεις τους σαν γραμμές  σφαλμάτων. Κάτι  

τέτοιο δεν έγινε  στην παρούσα εργασία λόγω έλλειψης χρόνου για νέα 

πραγματοποίηση όλων των αναλύσεων εκ νέου,  δεδομένου  του ότι  κάποιες 

αναλύσεις απαιτούσαν ημέρες  χρόνου εκτέλεσης  ( run- t ime) .  Δεν είχε προβλεφθεί  

εξ ’  αρχής η πιο  πάνω ιδέα ώστε να έχουν αποθηκευθεί  όλες οι  τ ιμές των μέτρων 

κατά την  κάθε διασταυρούμενη αξιολόγηση 10 -μερών (10-fo ld cross-val idat ion) .  

Έτσι ε ίχαν αποθηκευτεί  οι  μέσοι  όροι  και  ο ι  τυπικές αποκλίσεις  τ ων μετρικών για 

κάθε ανάλυση και  δημιουργήθηκαν τα  γραφήματα που  περιλαμβάνονται  στην  

εργασία.  

Κάτι  που θα μπορούσε να βελτιωθεί  ε ίναι  να δοκιμαστεί  να γ ίνει  συμπλήρωση με  

I terat ive imputat ion με διαφορετικές  παραμέτρους, πχ. Περισσότερες επεναλήψεις  

υπολογισμού των  τ ιμών που είναι  προς  συμπλήρωση .  
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6. Αποτελέσματα  

Ακολουθεί  παρουσίαση των αποτελεσμάτων της  Περιγραφικής Ανάλυσης,  καθώς και  

της  Προγνωστικής Ανάλυσης που πραγματοποιήθηκε.  

 

6.1 Περιγραφική  Ανάλυση  (Predictive Analysis) 

Ανακεφαλαιώνοντας αναφέρουμε ότι  γ ια να καταστεί  σαφέστερο το σύνολο  

δεδομένων  που χρησιμοποιήθηκε στην εργασία  έγινε  πρώτα  περιγραφική ανάλυσή 

του,  στην οποία κατασκευάστηκαν αντίστοιχα γραφήματα κατά περίπτωση.   

Για τα ποιοτικά  (μη διατακτικά  και  διατακτικά )  χαρακτηριστικά που περιέχονταν  στο 

σύνολο δεδομένων  δημιουργήθηκαν ραβδογράματα.  Στα ραβδογράμματα  που 

ακολουθούν  φαίνεται  το πλήθος των καταγραφών που αντιστοιχούν σε κάθε  δυνατή  

τ ιμή του κάθε  χαρακτηριστικού που περιλαμβάνει  το σύνολο δεδομένων που 

χρησιμοποιήσαμε . Μάλιστα αυτές μο ιράζονται  και  με βάση την τελική έκβαση του 

ασθενούς.  Για  ‘Class ’  = 0 έχουμε τους ασθενείς  που επιβίωσαν μετά το ένα έτος,  

ενώ για ‘Class ’  = 1 έχουμε τους ασθενείς  που δεν επιβίωσαν μετά το ένα έτος.  Έτσι  

διακρίνεται  και  η διαφορετική έκβαση των ασθενών αν άλογα με την τ ιμή που 

παίρνουν  στο κάθε γνώρισμα.  

Στα ραβδογράμματα έχουμε  συμπεριλάβει  μία στήλη  με  το σύμβολο ‘? ’  γ ια  να 

φαίνεται  πόσες είναι  οι  καταγραφές που δεν έχο υν καταγεγραμένο το 

χαρακτηριστικό που αφορά το εκάστοτε ραβδόγραμμα.  

Για τα χαρακτηριστικά που περιέχονται  στο  σύνολο δεδομένων και  ε ίναι  ποσοτικά ,  

συνεχή ή διακριτά, κατασκευάστηκαν διαγράμματα κατανομών  συχνοτήτων .   

Όλα τα γραφήματα,  καθώς και  σύντομος σχολιασμός τους  ακολουθούν στις  

επόμενες σελ ίδες.  
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Τα ραβδογράμματα για κάθε χαρακτηριστικό ε ίναι  τα εξής:  

 

⚫  το  φύλο (Gender)  (αν  πρόκειται  γ ια άνδρα  -1-  ή γυναίκα  -0- ) .  Οι  άντρες   

υπερεκπροσωπούνται ,  έχον τας την πλειοψηφία των καταγραφών, αυτό  

συμβαδίζει  με το γεγονός ότι  ο Ηπατοκυτταρικός καρκίνος είναι  4 -5 φορές 

συχνότερος σε άρρενες ασθενείς  από ό,τ ι  σε θήλεις ,  όπως  είδαμε  και  στην 

Βιβλιογραφική  Ανασκόπηση .  Μία πρώτη παρατήρηση είναι  ότι  ο λόγος των 

αντρών που πεθαίνουν μετά το ένα έτος ,  προς  αυτούς  που ζουν  μετά το ένα 

έτος είναι  μεγαλύτερος σε σχέση με τον αντίστοιχο λόγο για τ ις  γυναίκες .   

[Σημ:  Συνήθως –πιο  δόκ ιμα–  το  φύλο αναφ έρετα ι  ως  sex ,  αφού μ ιλάμε γ ια  βιολογ ικό φύλο ]  

⚫  η παρουσία συμπτωμάτων (αν υπάρχουν συμπτώματα  -1-  ή όχι  -0- ,  Symptoms)  

Παρατηρούμε ότι εδώ λείπουν πολλές  καταγραφές για όσους ασθενείς που 

έχουν αποβιώσει μετά το ένα έτος  (σε αντίθεση με  όσους ζουν) .  Μπορεί  

αυτό να οφείλεται  στο γεγονός ότι  η καταγραφή δεν έγινε  έγκαιρα ώστε να 

μπορέσουν να καταγραφούν και  όσοι  αποβίωσαν νωρίς. Παρατηρούμε ότι  γ ια 

όσους έζησαν μετά το ένα έτος η συντριπτική πλειοψηφία ήταν συμπτωματική .  

Αυτό θα μπορούσε να εξηγηθεί ,  δεδομένου  του ότ ι  η παρουσία συμπτωμάτων 

συνιστά ένα δείκτη κακής υγείας που πυρ οδοτεί  την δρομολόγηση ιατρικών 

εξετάσεων για να διερευνηθεί  το αίτ ιο των συμπτωμάτων και  η  -κατ’ επέκταση -  

έγκαιρη διάγνωση  και  πρόσβαση σε  θεραπεία.  Επίσης ,  τα άτομα που έχουν  

συμπτώματα που  σχετίζονται  με κ ίρρωση είναι  υπό τακτ ικότερη  ιατρική  

παρακολούθηση  βάσει  των ισχύουσων ως τότε οδηγιών  κλιν ικής πράξης  

( ‘EASL-EORTC c l in ica l pract ice guidel ines: management of hepatocel lu lar  

carc inoma. ’,  2012) .  Για τα άτομα που  δεν επιβίωσαν μετά  το ένα έτος ο  αριθμός 

των συμπτωματικών σε σχέση με τα  μη συμπτωματικά  είναι  σχετικά  κοντά -

λαμβάνοντας όμως  υπ’ όψη και  το ότ ι  αν οι  τ ιμές που έλειπαν ήταν 

καταγεγραμένες ίσως να υπήρχε μία παρα πάνω διαφοροποίηση  ή και  εξίσωση .  
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⚫  η κατανάλωση αλκοόλ  -1-  ή όχι  -0-  (Alcohol) ,   

Επιβεβαιώνεται  ότι  γ ια όσους κάνουν συστηματική κατανάλωση αλκοόλ ο λόγος  

των  αποβιώσαντων προς  τους  επιβίωσαντες μετά το ένα έτος  είναι  

μεγαλύτερος.  Λίγο μικρότερος είναι  γ ια όσους δεν κάν ουν κατανάλωση αλκοόλ.  

Αυτό αναμένεται  όπως  είδαμε και  στην  Εισαγωγή.  

⚫  Η  παρουσία επιφανειακού αντιγόνου της Ηπατίτ ιδας B  -1-  ή όχι  -0-  (HBsAg),   

Η πλειοψηφία  δεν έχει  παρουσία του HBsAg .  Γ ια αυτά τα άτομα λίγο λ ιγότεροι  

από τα 2/3 δεν επιβιώνουν μετά το πρώτο έτος.  Παρόμοιος λόγος παρατηρείται  

και  για όσους έχουν παρουσία του HBsAg .  Ωστόσο υπάρχει  αριθμός 

καταγραφών για  τ ις  οποίες η παρουσία του HBsAg δεν είναι  καταγεγραμένη 

σχεδόν ίσο με τ ις  καταγραφές που έχουν παρουσία του HBsAg .  Δεν μπορούν 

λοιπόν να βγουν ιδιαίτερα ασφαλή συμπεράσματα.  

 

⚫  Η παρουσία  του αντιγόνου e της Ηπατίτ ιδας Β  -1-  ή όχι  -0-  (HBeAg),  

Ως προς  το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό λείπουν πολλές  τ ιμές.  Γ ια  ασθενείς  

που δεν έχουν παρουσία του HBeAg ,  λ ίγο  λ ιγότεροι  από τα 2/3 δεν επιβιώνουν  

μετά το  1 έτος.  Ο λόγος αυτός  διαφέρει  για  όσους διαθέτουν  το  HBeAg ,  αλλά  σε 

καμία περίπτωση δεν μπορεί  να εξαχθεί  κάποιο ασφαλές συμπέρασμα -εφόσον 

πολύ λίγες καταγραφές έχουν  το HBeAg. Γνωρίζουμε από την Εισαγωγή ότι  η 

Οροθετικότητα γ ια το HBeAg αποτελεί  παράγοντα κ ινδύνου για ανάτπυξη 

Ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος.   
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⚫  Η παρουσία του βασικού αντ ισώματος γ ια την Ηπατίτ ιδα Β  ή όχι  (HbcAb) ,  

Στο συγκεκριμένο χαρακτηριστικό υπάρχουν πολλές  καταγραφές από τ ις  οποίες  

λείπει  η τ ιμή. Μάλιστα λείπει  εξίσου σε  όσους έζησαν μετά το ένα έτος και  σε 

όσους  δεν έζησαν.  Για ασθενείς με παρουσία του HbcAb ο λόγος 

αποβιώσαντων / επιβιώσταντ ες ε ίναι  λ ίγο μικρότερος από ό,τ ι  γ ια ασθενείς με 

απουσία του HbcAb .  Ωστόσο και  εδώ η εξαγωγή κάποιου συμπεράσματος είναι  

επισφαλής, μιας και  οι  καταγραφές που λείπουν είναι  αρκετές  για αλλάξουν 

κατά  πολύ τ ις  αναλογίες σε περίπτωση που  συμπληρωθούν.  

 

⚫  Η παρουσία του αντ ισώματος γ ια τον ιό της Ηπατίτ ιδας C  ή όχι  (HCVAb) ,  

Εδώ οι  καταγραφές που δεν είναι  συμπληρωμένες είναι  σχετικά λ ίγες και  θα 

μπορούσαμε με μεγαλύτερη  ασφάλεια να  πούμε  ότι  γ ια απουσία του HCVAb ο 

λόγος αποβιώσαντων/επιβιώσαντες ε ίναι  περί  το 2,  ενώ για παρουσία του  

HCVAb είναι  περί  του 1.  Από αυτό φαίνεται  να  είναι  διπλάσια η πιθανότητα να 

πεθάνει  κάποιος ασθενής  του συνόλου δεδομένων που μελετάμε  αν δεν έχει  

HCVAb σε σχέση με το να έχει  HCVAb. 
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⚫  η ύπαρξη  κίρρωσης  του ήπατος  ή όχι  (Cirrhosis) ,  

Για ασθενείς με κ ίρρωση του ήπατος  ο λόγος αποβιώσαντων /επιβιώσαντες μετά 

το ένα έτος είναι  κοντά στο 1,5.  Αντίθετα γ ια ασθενείς  χωρίς κ ίρρωση του 

ήπατος είναι  στο 1.  Με  άλλα λόγια οι  ασθενείς που  έχουν κ ίρρωση  του ήπατος  

έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να αποβιώσουν μετά το ένα  έτος,  σε αντίθεση με 

όσους δεν  έχουν κ ίρρωση.  Κάτι  τέτοιο ε ίναι  αναμενόμενο, όπως  είδαμε και  στην 

Εισαγωγή.  

⚫  η συσχέτ ιση  με ενδημική χώρα  ή όχι  (Endemic)  

Για το  παρόν χαρακτηριστικό λε ίπουν πολλές  καταγραφές,  σχεδόν διπλάσιες 

από αυτές που αφορούν συσχέτιση με ενδημική χώρα.  Λείπουν λίγο 

συχνότερα  σε  ασθενείς που δεν επιβίωσαν .  Η αυξημένη  πλειοψηφία των 

καταγραφών όμως  αφορά μη συσχέτιση με ενδημικές χώρες .  Παρόλα  αυτά δεν  

αρκεί  για να μπορούμε να εξάγουμε ιδιαίτερα ασφαλή συμπεράσματα  για το 

συγκεκριμένο χαρακτηριστικό.  Με μία πρώτη ματ ιά φαίνεται  οι  αποβιώσαντες να  

είναι  αισθητά περισσότεροι  σε σχέση με τους  επιβιώσαντες όταν υπάρχει  

συσχέτιση  με ενδημική  χώρα.  Κάτι  τέτοιο  όπως  είδαμε στην Εισαγωγή δεν  

αποτελεί  έκπληξη.  
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⚫  το κάπνισμα  (εάν πρόκειται  γ ια καπνιστή ή όχι)  (Smoking) ,  

Και  στο παρόν χαρακτηριστικό λείπουν πολλές  καταγραφές, λίγο  πιο  συχνά 

σε αποβιώσαντες, από ό,τι  σε επιβιώσαντες.  Κάτι  τέτοιο θα  μπορούσε να  

καταγραφεί  σχετικά εύκολα και  ε ίναι  εύκολο να ξεκινήσει  να καταγράφεται  

συστηματικά στο μέλλον. Βλέπουμε ότι  γ ια όσους ασθενείς  έχει  γ ίνει  καταγραφή 

οι  καπνιστές  έχουν συχνότερα κακή έκβαση από ό,τ ι  όσοι  δ εν  καπνίζουν. 

Παρόλα αυτά  δεν μπορούμε  να εξάγουμε αυτό το  συμπέρασμα με ασφάλεια από  

το  συγκεκριμένο σετ  μόνο -λόγω μεγάλου ποσοστού καταγραφών που λείπουν.  

Γνωρίζουμε πάντως  ότι  αυτό συμβαδίζει  κα ι  με την υπάρχουσα γνώση για το 

θέμα αυτό (βλ.  Εισαγωγή)  

 

⚫  το  αν έχει  διαγνωσθεί  ή όχι  με διαβήτη  η/ο  ασθενής  (Diabetes) ,   

Σε περιπτώσεις  διαβητ ικών ασθενών η αναλογία αποβιώσαντων προς  επιβιώσαντες  

ε ίναι  κοντά στο 1. Αντίθετα γ ι α μη διαβητικούς  η ίδια αναλογία ε ίναι  κοντά στο 2.  

Φαίνεται  εδώ ότι  έχουμε μεγαλύτερη  πιθανότητα γ ια  κακή έκβαση στους  μη  

διαβητικούς. Σε μ ία άμεση σύγκριση με τ ις  Οδηγίες  ( ‘EASL -EORTC cl in ica l pract ice 

guidel ines:  management  of  hepatocel lu lar  carc inoma. ’ ,  2012)  για τους  παράγοντες  

κινδύνου  Ηποκυτταρικού καρκίνου βλέπουμε ότι  το πιο πάνω  δεν  συνάδει  με αυτά 

που  συμπεριλαμβάνονται  στο  φύλλο οδηγιών .  Ωστόσο πιθανώς να υπάρχουν κ ι  

άλλοι  παράγοντες που πρέπει  να ληφθούν υπ ’ όψη πέρα από τους  παράγοντες 

κ ινδύνου για την εκδήλωση  ηπατοκυτταρικού καρινώματος.  Δεν αποκλείεται  και  να 

υπάρχει  μη αντιπροσωπευτικό δείγμα ασθενών στο σύνολο που  διαθέτουμε.   
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⚫  το  αν ε ίναι  ή όχι  παχύσαρκος/η  ο/η ασθενής  (Obesi ty) ,   

Ο αριθμός των καταγεγραμένα παχόσαρκων ασθενών είναι  λ ί γος σε σχέση με 

τους  μη παχύσαρκους. Ωστόσο υπάρχουν και  σχετικά αρκετές καταγραφές που 

δεν είναι  συμπληρωμένες  με ίδια αναλογία ως προς  την μεταβλητή στόχο .  Με  

κατάλληλη συμπλήρωση αρκούν γ ια να αλλάξουν τ ις  αναλογίες αποβιώσαντων /  

επιβιώσαντων και  τα συμπεράσματα που βγαίνουν από αυτές.  Συνεπώς δεν 

μπορούμε με ασφάλεια να βγάλουμε κάπο ιο συμπέρασμα.  Ωστόσο όπως  

βλέπουμε και  στην ε ισαγωγή η παχυσαρκία είναι  παράγοντας κ ινδύνου για την 

ανάπτυξη ηπατοκυτταρικού καρκινώματος.  

⚫  η παρουσία  ή όχι  αιμοχρωμάτωσης  στην/ον ασθενή  (Hemochro) ,  

Υπάρχουν πολύ λί γοι  ασθενείς  γ ια τους  οποίους έχει  καταγραφε ί  

αιμοχρωμάτωση,  καθώς και  αρκετές καταγραφές που δεν είναι  συμπληρωμένες  

ως προς  αυτό το χαρακτηριστικό.  Συνεπώς δεν  βγαίνουν συμπεράσματα.  Είναι  

πιο συχνή η έλλειψη καταγραφή του χαρακτηριστικού σε επιβιώσαντες ,  

οπότε ε ίναι  κάτι  που θα μπορούσε να δρομολ ογηθεί .  Η αιμοχρωμάτωση  είναι  

αναγνωρισμένη σαν  ασθένεια που  αποτελεί  παράγοντα κ ινδύνου γ ια εκδήλωση 

ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος.  
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⚫  η ύπαρξη  ή όχι  αρτηριακής υπέρτασης  στην/ον ασθενή  (AHT),   

Παρατηρούμε ότι  γ ια ασθενείς  με αρτηριακή υπέρταση ο λόγος 

αποβιώσαντων/επιβιώσαντες στο ένα έτος  είναι  μεγαλύτερος από  ό,τ ι  γ ια 

ασθενείς χωρίς αρτηριακή υπέρταση. Άρα η αρτηριακή υπέρταση μπορεί να 

είναι  δείκτης κακής πρόγνωσης ,  αλλά έχουμε κατά νου ότι  η συσχέτιση δεν 

συνεπάγεται αναγκαστικά αιτιολογική σχέση .  Είναι  πιθανόν να οφείλεται  η  

ύπαρξη υψηλής αρτηριακής πίεσης  λόγω  παρουσίας άλλων  κλιν ικών  

γνωρισμάτων  των ασθενών που είναι  παράγοντες κ ινδύνου  λχ. Στην 

παχυσαρκία.   

 

⚫  η  ύπαρξη  ή όχι  χρόνιας  νεφρικής  ανεπάρκειας  στην/ον ασθενή  (CRI) ,  

οι  ασθενείς  χωρίς χρόνια νεφρική ανεπάρκεια έχουν  μεγαλύτερο  λόγο 

αποβιώσαντων/επιβιώσαντες στο 1 έτος σε σχέση  με τους  ασθενε ίς με νεφρική 

ανεπάρκεια.  Ωστόσο υπάρχουν λ ίγοι  ασθενείς με νεφρική  ανεπάρκεια και  ίσως 

να μην εκπροσωπούνται  αρκετά  καλά  στο δείγμα .  

 

⚫  η μόλυνση  από τον ιό  της Ανθρώπινης Ανοσοανεπάρκειας στην/ον  ασθενή  ή η  

έλειψή  της  (HIV),  

Έχουμε πολύ λίγες καταγραφές με HIV, ενώ πάνω από διπλάσιες από αυτές 

ε ίναι  μη καταγεγραμένες ως προς  το χαρακτηριστικό αυτό.  Συνεπώς δεν 

βγάζουμε ασφαλή συμπεράσματα.  Ωστόσο η οροθετικότητα γ ια HIV είναι  

παράγοντας κ ινδύνου όπως  είδαμε στην  εισαγωγή.  
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⚫  η ύπαρξη  ή όχι  μη-αλκοολικής  στεατοηπατίτ ιδας  (NASH) ,  

Κάτι  παρόμοιο  ισχύει  όπως  και  με το χαρακτηριστικό HIV.  Η  ύπαρξη  μη-

αλκοολικής στεατοηπατίτ ιδας  ωστόσο είναι  αναγνωρισμένος παράγοντας 

κ ινδύνου για εκδήλωση ηπατοκυταρρικού  καρκινώματος,  όπως  είδαμε στην  

εισαγωγή .  Δεν μπορούν να βγουν  ιδ ιαίτερα  ασφαλή συμπεράσματα  από το 

σύνολο που έχουμε, αλλά βλέπουμε  ότι  ο λόγος αποβιώσαντων / επιβιώσαντες 

μετά το ένα έτος είναι  μεγαλύτερο ς γ ια άτομα με μη-αλκοολική στεατοηπατίτ ιδα  

από ό,τ ι  γ ια άτομα  χωρίς .   

 

 

⚫  η ύπαρξη  ή όχι  οισοφαγικών  αλλοιώσεων  (Var ices) ,  

Και  σε αυτό το χαρακτηριστικό οι  καταγραφές με τ ιμές μη  συμπληρωμένες ε ίναι  

πάρα πολλές.  Δεν μπορούν συν επώς να εξαχθούν χρήσιμα συμπεράσματα .  Το 

χαρακτηριστικό αυτό  δεν είναι  συμπληρωμένο σχεδόν  εξίσου,  αλλά λίγο 

περισσότερο  σε επιβιώσαντες μετά το ένα έτος. Ωστόσο από την πρότερη 

γνώση που υπάρχει  όσον αφορά  τους  παράγοντες κ ινδύνου ηια εκδήλωση 

ηπατοκυτταρικού καρκινώματος (βλ.  Εισαγωγή)  αναφέρουμε ότι  η παρουσία  

οισοφαγικών αλλοιώσεων είναι  παράγοντας κ ινδύνου.  Ο λόγος αποβιώσαντων /  

επιβιώσαντες μετά το ένα έτος είναι  μεγαλύτερος παρουσία οισοφαγικών 

αλλοιώσεων, από ό,τ ι  απουσία τους .   
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⚫  η ύπαρξη  ή όχι  Σπληνομεγαλίας  (Spleno) ,   

Αναφορικά με την Σπληνομεγαλ ία βλέπουμε ότ ι  και  πάλι  οι  καταγραφές που  είναι  μη 

συμπληρωμένες  αρκούν να αλλάξουν τ ις  αναλογίες αποβιώσαντων/επιβιώσαντες  

μετά το ένα έτος. Ως εκ τούτου ,  ούτε εδώ μπορούμε να  βγάλουμε κάποιο χρήσιμο 

συμπέρασμα, χωρίς να συμβουλευθούμε  το  ( ‘EASL -EORTC cl in ica l pract ice 

guidel ines:  management  of  hepatocel lu lar  carcinoma. ’ ,  2012) .  Βάσει  των (Wu et  a l . ,  

2012),  οι ασθενε ίς με σπληνομεγαλία έχουν σχετ ικά φτωχότερο λε ιτουργ ικό απόθεμα 

ήπατος από εκε ίνους με φυσιολογ ικό όγκο σπλήνας.  Η σπληνομε γαλία ε ίναι  ένας 

ανεξάρτητος παράγοντας κ ινδύνου που προβλέπε ι τη συνολική επιβίωση γ ια 

ασθενε ίς με μ ικρό HCC που υποβάλλονται  σε RFA .  Παρατηρούμε ότι  οι  καταγραφές 

που δεν είναι  συμπληρωμένες διαταρ ράσουν την  αναμενόμενη κατανομή.  

⚫  η  ύπαρξη ή όχι  υπέρτασης  πυλαίας φλέβας  (PHT),   

Δεν φαίνεται  να υπάρχει  μεγάλη διαφορά  στον λόγο 

αποβιώσαντων/επιβιώσαντων μετά το ένα έτος ως προς  αυτό το  

χαρακτηριστικό ,  όμως  βλέπουμε ότι  υπάρχουν καταγραφές μη συμπληρωμένες 

που θα μπορούσαν  να μεταβάλλουν κάπως τ ις  αναλογίες.  Πιο συχνά λείπει  η 

καταγραφή του χαρακτηριστικού αυτού στους  αποβιώσαντες μετά το ένα 

έτος. Θα  ήταν χρήσιμο να δρομολογηθεί  η καταγραφή  του νωρίτερα σε 

επόμενες συλλογές  δεδομένων, ώστε να μην μένει μη συμπληρωμένο .  

Βάσει  των  ( ‘EASL -EORTC c l in ica l pract ice guidel ines:  management of  

hepatocel lu lar  carc inoma. ’ ,  2012) πρόκειται  για  παράγοντα  κινδύνου  για  την 

εμφάνιση Ηπατοκυτταρικού καρκινώματος.  
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Από την εργασία των (Mor iguchi,  Furuta and I toh, 2017)  βλέπουμε ότι  ο  

θρόμβος όγκου της πυλαίας φλέβας (PVTT) εμφ αν ίζεται συχνά με  την ε ξέλ ιξη 

του ηπατοκυτταρικού  καρκ ινώματος (HCC) και ε ίναι ένας σημαντ ικός 

παράγοντας στον καθορισμό της πρόγνωσης του HCC. Σε  πολλές περ ιπτώσεις 

HCC με προχωρημένο PVTT, η θεραπε ία ε ίναι δύσκολη επε ιδή ο όγκο ς έχε ι 

σημαντική επέκταση στο  ήπαρ και  η πυλαία υπέρταση ε ίναι  μια συχνή επιπλοκή .  

⚫  η  ύπαρξη ή όχι  θρόμβωσης  πυλαίας φλέβας  (PVT) ,  

Ως προς  το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό λείπουν πολύ λίγες καταγραφές  (μόνο 

από αποβιώσαντες) .  Για ασθενείς χωρίς θρόμβωση  πυλαίας φλέβας  ο λόγος 

αποβιώσαντων /επιβιώσαντων εί ναι  κοντά στο  2. Αντίθετα γ ια ασθενείς με 

θρόμβωση πυλαίας φλέβας ο ίδιος  λόγος είναι  λ ίγο  μικρότερος του 1. Κρατάμε 

βέβαια με την επιφύλαξη ως προς  το πόσο θα μπορούσαν να μεταβληθούν οι  

αναλογίες αν ε ίχαν  συμπληρωθεί  πλήρως  όλες  οι  καταγραφές και  δεν  έλε ιπαν 

τ ιμές.  Παρόλα αυτά βλέπουμε ότ ι  για απουσία θρόμβωσης οι  ασθενείς  έχουν 

χειρότερη έκβαση  στο σετ που έχουμε .   

.   

 

•  η ύπαρξη ή όχι  μετάστασης  (Metastas is) ,   

Για τους  ασθενείς  χωρίς μετάσταση ,  ~  2/3 πεθαίνουν μετά το ένα έτος.  Για 

τους  ασθενείς με μετάσταση αυτοί  που  ζουν είναι  περισσότεροι .  Κάτι  τέτοιο 

ε ίναι  παράδοξο.  Πρέπει  να σημειωθεί  ότ ι  υπάρχουν διάφοροι  τύποι  

μεταστάσεων και  θα ήταν χρησιμότ ερο να γ ίνει  μελέτη αφού πρώτα γίνει  ο 

διαχωρισμός τους .   
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⚫  το ακτινολογικό σήμα  (Hal lmark),  

Ως προς  την ύπαρξη  χαρακτηριστικού  ακτινολογικού  σήματος  (υπεραγγειακό  

στην αρτηριακή φάση με έκπλυση στην πυλαία φλ εβική  ή καθυστερημένες 

φάσεις)  ( ‘EASL -EORTC c l in ica l pract ice guidel ines: management of  

hepatocel lu lar  carc inoma. ’,  2012)  στην διάγνωση ,  ο λόγος αποβιώσαντων /  

επιβιώσαντες  παρουσία του είναι  αυξημένος σε σχέση με απουσία του.  

 

⚫  η κατάσταση απόκρισης  (PS),   

Παρατηρούμε ότι  όσο καλύτερη είναι  η κατάσταση απόκρισης  στην θεραπεία ,  

τόσο μικραίνει  ο λόγος αποβιώσαντων /  επιβιώσαντες  μετά το  ένα έτος. 

Βλέπουμε μεγάλη διαφορά  του λόγου  για PS = 3, PS = 4.  Κάτι   τέτοιο  

αναμένεται .  
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•  ο βαθμός εγκεφαλοπάθειας  (Encephalopathy),  

Παρατηρούμε ότι  ο λόγος αποβιώσαντων  /  επιβιώσαντες ε ίναι  αυξημένος γ ια 

βαθμό εγκεφαλοπάθειας = 1,  ενώ μειώνεται  όσο α υξάνει  ο βαθμός 

εγκεφαλοπάθειας.  Aπό  την εργασία  των (Yoneyama et a l. ,  2004)  βλέπουμε 

ότι  η ύπαρξη ηπατικής εγκαφαλοπάθε ιας ε ίναι ενδε ικτ ική της  ανάπτυξης 

κ ίρρωσης του ήπατος .  Όπως  είδαμε στην εισαγωγή η ύπαρξη κίρρωσης είναι  

πολύ σημαντικός παράγοντας κ ινδύνου για την εκδήλωση ηπατοκυτταρικού 

καρκίνου.  

 

⚫  ο βαθμός  ανάπτυξης ασκίτη  (Asc ites) ,  

Όσο ο βαθμός ανάπτυξης ασκ ίτη ε ίναι  μικρός,  τόσο αυξημένος είναι  ο λόγος 

αποβιώσαντων  /  επιβ ιώσαντες. Ο ασκίτης εμφανίζεται  συχνά σε  ασθενε ίς με  

HCC και σχετ ίζεται τόσο με καρκ ιν ικούς παράγοντες όσο και  με παράγοντες  

κίρρωσης και  με  με ιωμένη μακροχρόν ια επιβίωση.  (Hsu et  a l. ,  2013)  Η 

σοβαρότητά  του συσχετ ίζεται  σημαντ ικά με την υπερχολερυθριναιμ ία,  την 

υπολευκωματ ιναιμ ία,  την υπονατρ ια ιμ ία,  την παράταση του χρόνου 

προθρομβίνης (PT)  και τη νεφρική ανεπάρκεια .  (Hsu et  a l . ,  2013)  Μεγάλο 

φορτ ίο όγκου και  συχνότερη  αγγειακή δ ιήθηση παρατηρήθηκαν συχνά σε 

ασθενε ίς με  π ιο σοβαρό ασκ ίτη.  Ο ασκ ί της ε ίναι αναγνωρισμένος  ανεξάρτητος 

προγνωστικός παράγοντας με  80 -94% αυξημένο κ ίνδυνο θνησιμότητας .  (Hsu et  

a l. ,  2013)  
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⚫  η Ηλικ ία  κατά την διάγνωση  (σε έτη)  

(Age) ,  

Το αριστερό διάγραμμα στον άξονα 

ψ έχει  τον αριθμό των ατόμων που 

ανήκουν σε έκαστη ηλ ικ ιακή κλάση.  

Το δεξί  διάγραμμα έχει  στον άξονα 

ψ τον λογάριθμο του αριθμού 

αυτού.  Η κατανομή συχνοτήτων 

είναι  σχεδόν κανονική .   

Ωστόσο βλέπουμε ότ ι  δημιουργεί ται  

«ώμος» στην ηλικ ιακή κλάση  

[20,30).   

Αυτός  ο ώμος είναι  καλύτερα ορατός στο δεξ ί  διάγραμμα.  

 

Το  ακόλουθο  σύνθετο ραβδόγραμμα παρουσιάζει  τον αριθμό των καταγραφών 

που υπάρχουν γ ια κάθε ηλικ ιακή τ ιμή ,  χωρισμένες  ανάλογα  με την έκβασή τους  

μετά  το ένα έτος. Με πράσινο  παρουσιάζονται  ο ι  αποβιώσαντες και  με μπλε οι  

επιβιώσαντες. Παρατηρούμε ότι  γ ια ηλικ ίες κάτω των 40 οι  αποβιώσαντες 

υπερισχύουν, ενώ για ηλικ ίες  άνω των 80 οι  επιβιώσαντε ς ε ίναι  αυτοί  που είναι  

περισσότεροι .  Προφανώς κάτι  τέτοιο μπορεί  να σχετίζεται  με ετερογένεια στην 

ασθένεια,  στην επιθετ ικότητά της ,  καθώς και  στο  αν έγινε εγκαίρως αντι ληπτή 

σε κάποιο έλεγχο ρουτ ίνας,  ή όταν πια  είχε χαθεί  πολύτιμος χρόνος.  

Όπως  πληροφορούμαστε από  την ομάδα των  (Wang et al . ,  2015) ,  η  ηλικ ία ε ίναι  

ένας πολύπλοκος προγνωστικός παράγοντας στο HCC και  μπορε ί να 

διαδραματ ίσε ι παράδοξο ρόλο στην πρόγνωση των ασθενών με HCC. Οι 

νεότεροι ασθενε ίς στο κέντρο τους  έτε ιναν να παρουσιάζουν πιο επιθε τ ικούς 

όγκους και  ε ίχαν  μεγαλύτερο κ ίνδυνο  υποτροπής.  (Wang et a l. ,  2015) Κάτι  

τέτοιο συνάδει  και  με τα στοιχεία που  παρουσιάζονται  εδώ.  
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⚫  τα Γραμμάρια αλκοόλ/μέρα  (Grams/day) ,   

Η κατανομή συχνοτήτων παρατηρούμε ότι  κάνει  ένα μικρό ώμο δεξιά, γ ια 

γραμμάρια  >400 /  μέρα. Για λόγους  γραφικής αναπαράστασης και  του  ύψους  

των τ ιμών που λείπουν,  επιλέχθηκε (μόνο για το διάγραμμα να τους  δωθεί  

«προσωρινή» τ ιμή = -200 ,  η οποία και  δεν υιοθετήθηκε στ ις  αναλύσεις . 

Φαίνεται  ότ ι  λ είπουν πολλά δεδομένα ως προς  το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό.  

Οι  ασθενε ίς με  ηπατοκυτταρ ικό καρκίνωμα που σχετ ίζεται με το αλκοόλ φάνηκε  

να έχουν χε ιρότερη πρόγνωση από εκε ίνους με  νόσο που δεν σχετίζεται  με το  

αλκοόλ.  Ωστόσο,  η συνολική επιβίωση δεν δ ιέφερε μεταξύ των ομάδων όταν το 

στάδιο του όγκου κατά τη δ ιάγνωση ήταν το ίδ ιο ,  γεγονός που υποδηλώνει  ότι  

το στάδιο της δ ιάγνωσης ε ίναι ένας σημαντικός οδηγός επιβίωσης .  (Char lot te E.  

Costent in, 2018)  
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⚫  τα Πακέτα τσιγάρων/έτος  (Packs/year) ,   

Το ποσοστό των καταγραφών που λείπουν  ( -200)  είναι  αρκετά υψηλό.  Η 

πλειοψηφία  των καταγραφών βρίσκεται  στο διάστημα 0 -200 πακέτων/έτος  (με 

φθίνουσα καθώς ανεβαίνει  ο αριθμός των πακέτων.  Υπάρχει  όμως  και  εδώ μία 

ομάδα που ξεχωρίζει  και  φτάνει  στο δ ιάστημα 400 -600.  Το κάπνισμα επηρεάζει  

τη  μακροπρόθεσμη  έκβαση  σε ασθενείς  με Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα .  

Προκαλεί  δυσμενε ίς  επιπτώσε ις στο ήπαρ: άμεσες και  έμμεσες τοξ ικές 

επιδράσε ις,  ανοσολογ ικές  επιδράσεις  (κατασταλτ ικές)  και  ογκογόνες επιδράσεις.  

Το κάπνισμα ε ίναι  κύρ ια πηγή 4 -αμινοδιφαινυλίου, ενός ηπατικού καρκ ιν ογόνου 

που έχε ι  ενοχοποιηθεί ως αιτ ιολογ ικός παράγοντας κ ινδύνου για HCC.  Το 

κάπνισμα παράγε ι χημ ικές ουσίες με κυτταροτοξ ικό δυναμικό που αυξάνουν τη 

νεκροφλεγμονή και  την ίνωση.  Το κάπνισμα αυξάνε ι την παραγωγή 

προφλεγμονωδών κυτοκ ινών ( IL -1,  IL-6 και TNF-α) που θα μπορούσαν να  

εμπλέκοντα ι  στη βλάβη των ηπατικών  κυττάρων. Συμβάλλε ι  έμμεσα στην 

υπερφόρτωση  σιδήρου  και  δ ιαταρραζή της  ομοιόστασής του , καθώς και  στην  

υπερβολ ική παραγωγή ουρικού οξέος .  (El-Zayadi ,  2006)  Tο βαρύ κάπνισμα (PY 

≥ 20) ήταν ο π ιο σημαντικός παράγοντας που  σχετ ίζεται  με  την υποτροπή HCC  

που σχετ ίζεται  με τον HBV μετά από θεραπευτ ική χε ιρουργική εκτομή 

(p  =  0 ,001),  ακολουθούμενη από θεραπε ία κατά του HBV (p<0,01),  τρέχον 

κάπνισμα (p  =  0,028) , χε ιρουργική περιθώριο <1 cm (p  =  0 ,048) και  μετάγγ ιση 

αίματος >600  ml (p  =  0,028) .  (Zhang et a l. ,  2014)  
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⚫  ο Διεθνής Κανονικοποιημένος Λόγος  ( INR) ,  

μια δοκ ιμή που χρησιμοποιε ίτα ι  γ ια να μετρήσε ι πόσο γρήγορα το αί μα 

σχηματ ίζε ι  θρόμβο,  σε σύγκριση με τον κανον ικό χρόνο πήξης .  (U.S.  

Department of Veterans Affa irs,  INR ( internat ional normalized rat io)  Hepat i t is  C 

for  Pat ients)  Παρατηρούμε ότι  κ ι  εδώ υπάρχει  «ώμος» στην δεξιά πλευρά της  

κατανομής κοντά στο ΙΝR = 2.  Επιπλέον υπάρχουν και  καταγραφές γ ια INR >2, 

έως και  λ ίγο πριν το 6. Οι  τ ιμές που λείπουν  έχουν παρασταθεί  γραφικά με την 

τ ιμή  -3 .  

  

•  η α-εμβρυϊκή  πρωτεΐνη  (ng/mL)  (AFP) ,  

Οι  τ ιμές που λείπουν έχουν παρασταθεί  γραφικά με αρνητική τ ιμή AFP.  

Βλέπουμε ότ ι  η κατανομή  φθίνει ,  όσο αυξάνεται  η AFP, θυμίζοντας 

σχηματικά υπερβολή,  ενώ  έχει  -προφανώς-  μόνο θετ ικές τ ιμές .  Η άλφα-

εμβρυοπρωτε ΐνη  (AFP) ε ίναι  ο σημαντικότερος δ ιαγνωστικός και  

προγνωστικός δε ίκτης του ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος (HCC). H AFP-

θετ ικό HCC μπορε ί εύκολα να δ ιαγνωστε ί  με  βάση το επίπεδο AFP στον ορό 

και τα τυπικά απε ικονιστ ικά χαρακτηριστ ικά,  αλλά ένας  αριθμός ασθενών με  

HCC ε ίναι “αρνητ ικοί”  (AFP < 20 ng/mL)  γ ια AFP .  (L iu et a l . ,  2021)  
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⚫  η Αιμοσφαιρίνη (g/dL) (Hemoglobin) ,    

Η αιμοσφαιρίνη έχει  μικρό «ώμο» στα αριστερά.  Πιθανόν θα μπορούσαμε να  

πούμε  ότι  έχει  λόξωση (skewed).  Οι τ ιμές που λείπουν έχουν αναπαρασταθεί  με  

αιμοσφαιρίνη =  -50. Από την εργασία των (Finkelmeier  et a l. ,  2013)  η  αναιμ ία 

ε ίναι μ ια κοινή επιπλοκή σε δ ιάφορους τύπους καρκ ί νου συμπεριλαμβανομένου  

του ηπατοκυτταρικού καρκινώματος (HCC) και  τα χαμηλά επίπεδα Hb 

συσχετίστηκαν με τη θνησιμότητα ανεξάρτητα από το στάδιο  του όγκου,  την 

ηλ ικ ία, το φύλο και  τα επίπεδα της C -αντ ιδρώσας πρωτε ΐνης σε  ένα 

πολυπαραγοντικό μοντέλο παλινδρ όμησης Cox.  Η αναιμία θεωρείτα ι  ως 

παράγοντας κ ινδύνου για θνησιμότητα σε ασθενε ίς με  HCC .  Είναι  πιθανό ο 

ώμος  που παρουσιάζεται  στην καμπύλη να αντιστοιχεί  σε αναιμικούς ασθενείς .   

 

•  ο Μέσος  σωματικός  όγκος  ( f l )  (MCV),  

Παρόμοιο μοτίβο με την αιμοσφαιρίνη παρουσιάζει  και  η κατανομή για το 

χαρακτηριστικό μέσος όγκος του όγκου. Οι  τ ιμέ ς που λείπουν πήραν (γ ια την 

γραφική αναπαράστασή  τους)  την προσωρινή τ ιμή MCV = -200. Στην  εργασία 

των  (Yoon et  a l . ,  2016)  το αυξημένο επίπεδο MCV σε μη αναιμικά άτομα 

χωρίς καρκ ίνο συσχετ ίστηκε με αυξημένη θνησιμότητα από  όλες τ ις α ιτ ίες 

τόσο σε άνδρες όσο και  σε  γυναίκες και  με θνησ ιμότητα από καρκ ίνο ,  

ιδ ια ί τερα με θνησιμότητα από καρκ ίνο του ήπατος στους άνδρες .   
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⚫  τα Λευκοκύτταρα  (G/L)  (Leucocytes ),   

Βάσει  των (L iu et  a l. ,  2012)  το μήκος των τελομερών στα λευκοκυττάρα  

προβλέπε ι  τη συνολική επιβίωση στο ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα  που  

αντ ιμετωπίζεται  με  διααρτηριακό χημε ιοεμβολισμό .  Οι (Lee et  a l . ,  2018)  

εντόπισαν  οκτώ μονονουκλεοτ ιδικούς  πολυμορφισμούς  ενός νουκλεοτ ιδ ίου  

(SNPs) στην γονιδ ιακή περ ιοχή του ανθρώπινου αντ ιγόνου λευκοκυττάρου 

(HLA) ,  που συσχετ ίστηκαν με  HCC ,  πλησίον του HLA-DQB1 (HLA-DQB1*03:01, 

DQB1*06:02 ) .  Το DQB1*03:01 έδε ιξε  προστατευτ ικά αποτελέσματα μόνο σε  

ασθενε ίς με  γονότυπο 1 HCV. Το DQB1*06:02 προσέφερε κ ίνδυνο HCC μόνο σε  

ασθενε ίς με  γονότυπους HCV non -1 .  Το HLA-DRB1*15:01,  το οποίο βρ ίσκεται 

σε αν ισορροπία σύνδεσης με  το DQB1*06 :02, αύξησε επίσης τον κ ίνδυνο HCC .  

(Lee et a l . ,  2018)  Η λευκοκυτταρική  χημε ιοταξ ίνη 2 (LECT2)  ρυθμ ίζεται  από τη 

β-κατεν ίνη στο HCC τόσο σε ποντ ίκ ια όσο και σε άνδρες, α λλά η  LECT2 του 

ορού αντανακλά τη δραστηριότη τα  της β-κατενίνης μόνο  σε ποντ ικούς .  Η  LECT2 

ορού θα μπορούσε να ε ίναι  ένας πιθανός βιοδε ίκτης του HCC σε ασθενε ίς.  
(Okabe et a l. ,  2014)  Αλλά και γεν ικά η  εγγύτητα των Τ -λεμφοκυττάρων και των 

Β-λεμφοκυττάρων που διε ισδύουν στον όγκο υποδ ηλώνε ι μ ια λε ιτουργ ική 

αλληλεπίδραση μεταξύ τους που συνδέεται με εν ισχυμένη τοπική ανοσολογ ική 

ενεργοποίηση και συμβάλλει  στην καλύτερη πρόγνωση γ ια ασθενείς με  HCC  

(Garnelo et a l . ,  2017)  Στο δείγμα η  πλειοψηφία των καταγραφών έχει  χαμηλές 

τ ιμές λευκοκυττάρων, ωστόσο  υπάρχει  μία αξιοσημείωτη ουρά  προς  τα δεξιά ,  

τέτοια  που κάνει  το  σχήμα της  κατανομής να θυμίζε ι  οπτικά υπερβολή.  Οι  τ ιμές 

που λείπουν έχουν παρασταθεί  γραφικά με αρνητική τ ιμή  Leucocytes =  -7500.  

Φαίνεται  καθαρά η διαφοροποίηση που υπάρχει  μεταξύ των ασθενών ως  προς  

το πλήθος των λευκοκυττάρων τους .   
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⚫  τα Αιμοπετάλ ια  (G/L) (Platelets) ,   

Τα αιμοπετάλ ια  προάγουν τον πολλαπλασιασμό και την ε ισβολή των κυττάρων 

HCC, αλλά η εμπλοκή  τους υπερβαίνε ι την άμεση επίδραση στα καρκ ιν ικά 

κύτταρα,  καθώς ε ίναι γνωστό ότ ι  παίζ ουν ρόλο στην προ - ινωδογόνο 

σηματοδότηση και  την ηπατ ική ανοσοαπόκριση,  καθώς και  στη μεσολάβηση των 

αλληλεπιδράσεων μεταξύ αυτών  των  παραγόντων  στο στρώμα .  Τα αιμοπετάλ ια 

έχε ι επ ίσης  παίζουν καθοριστ ικό ρόλο στην αναγέννηση του ήπατος μετά από 

βλάβη .  (Pav lovic  et  a l. ,  2019)  Έτσι  σχετίζονται  με την  έκβαση των ασθενών  με 

Ηπατοκυτταρικό καρκ ίνωμα .  Οι καταγραφές  με  λίγα αιμοπετάλια ε ίναι  οι  

περισσότερες και  καθώς αυξάνει  ο αριθμός των  αιμοπεταλίων  μειώνονται .  Η 

κατανομή φαίνεται  να έχει  «ώμο» περί  τα > 400000 Αιμοπετάλια  και  περί  τα  

>30000.  

 

⚫  η Λευκωματίνη  (mg/dL) (Albumin) ,   

Η λευκωματίνη  έχει  παρόμοια  κατανομή  με την Αιμοσφαιρίνη  και  τον Μέσο  όγκο  

του όγκου .  Οι τ ιμές που λείπουν έχουν πάρει  γ ια το διάγραμμα  προσωρινή  τ ιμή 

Albumin = -20. Σύμφωνα με τους  (Carr  and Guerra,  2017)  τα χαμηλά επίπεδα 

λευκωματ ίνης ορού συσχετ ίζονται  με αυξημένες μετρήσε ις παραμέτρων της 

επιθετ ικότητας του HCC, πέραν  του ρόλου τους στην  παρακολούθηση  της 

συστηματ ικής φλεγμονής .  H αναλογ ία αλβουμίνης προς αλκαλική φωσφατάση 

(AAPR) ε ίναι  ανεξάρτητος προγνωστικός δε ίκτης (από απλή, χαμηλού κόστους 

εξέταση ρουτ ίνας αίματος )  γ ια ασθενε ίς με  HCC γ ια συνολική και  χωρίς νόσο 

επιβίωση  (ανεξάρτητα από τ ις  θεραπευτ ικές επιλογές)  (Chan et a l. ,  2015)  
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⚫  η Συνολική Χολεριθρίνη (mg/dL) (Tota l  Bi l) ,  

Οι  τ ιμές  που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή Χολερυθρίνης. Βλέπουμε ότι  η  κατανομή είναι  ασύμμετρη, με κορυφή προς  

τα αριστερά  και  ουρά στα δεξιά  (γ ια τ ιμές από ~10  έως ~40).  Εκτιμάται  ότ ι  

αφορούν διαφορετικές κατηγορίες  συστάδων  ασθενών  ως προς  την  έκβαση .  Ο 

λόγος  λευκωματ ίνης-χολερυθρίνης (ALBI)  στην αρχή, αλλά και η αλλαγή του 

ALBI κατά τη δ ιάρκε ια της θεραπείας θα μ πορούσαν να προβλέψουν την 

πρόγνωση ασθενών με προχωρημένο HCC που έλαβαν sorafenib .  (Kuo et  a l. ,  

2017)  Επίσης  αυξημένα επίπεδα χολερυθρίνης συσχετ ίστηκαν  με υψηλότερα 

επίπεδα α-εμβρυϊκής πρωτε ΐνης (AFP) ,  αυξημένη θρόμβωση της πυλαίας φλέβας  

(PVT) , πολυεστ ιακότητα  και  χαμηλότερη επιβίωση,  σε  ασθενε ίς με  μ ικρούς και  

μεγαλύτερους όγκους .  (Carr  et  a l . ,  2014)  

  

⚫  η Τρανσαμινάση αλανίνης  (U/L) (ALT) ,  

Η αναλογ ία ουδετερόφιλων προς λεμφοκύτταρα (NLR) και  η αναλογ ία 

αμ ινοτρανσφεράσης ασπαρτ ικ oύ προς  αμινοτρανσφεράση  αλαν ίνης  (AAR) ε ίναι  

β ιοδε ίκτες της ηπατ ικής ίνωσης και  κ ίρρωσης.  Όταν συνδυάζονται  γ ια την 

παραγωγή ενός δε ίκτη με  βάση τη φλεγμονή και  τη βαθμολογ ία  ίνωσης, 

δημ ιουργούν  ανεξάρτητο  δε ίκτη  κακής πρόγνωσης σε  ασθενε ίς με  HCC που 

λαμβάνουν διααρτηριακό  χημε ιοεμβολισμό .  (L iu et  a l . ,  2017)  Παρατηρούμε ότι  

γ ια ALT > 100 υπάρχει  ευδιάκριτος ώμος στην κατανομή,  ενώ υπ άρχουν  και  

μερικές  καταγραφές με τ ιμές που είναι  >200 μέχρι  και  λ ίγο άνω  του 400.  Οι 

τ ιμές που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική τ ιμή .   
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⚫  η Τρανσαμινάση ασπαρτικού (U/L)  (AST),   

Παρόμοιος ώμος παρατηρείται  κ ι  εδώ, γ ια AST >300 έως 400, επίσης  υπάρχουν  

λίγες καταγραφές που είναι  λ ίγο μικρότερες του 600.  Οι τ ιμές που λείπουν 

αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική τ ιμή .  Η αναλογ ία 

ασπαρτ ικής αμ ινοτρανσφεράσης (AST) προς λεμφοκύτταρα  (ALRI) >  86,3 

συσχετίστηκε  σε  μεγάλο βαθμ ό με  υψηλότερα ποσοστά Chi ld -Pugh B&C, 

θρόμβωση όγκου της πυλαίας φλέβας (PVTT) και ασκ ίτη .  Το προγνωστικό 

νομογράφημα συμπεριλαμβανομένου του ALRI ήταν το καλύτερο στην πρόβλεψη 

της επιβίωσης 3 μηνών, 6 μηνών,  1 έτους,  2 ετών και συνολικής επιβίωσης  

μεταξύ των Σύστημα σταδιοποίησης όγκου -κόμβου -μετάστασης (TNM) ,  ALRI,  

ALRI-TNM νομογράμματων .  (Zhao et a l. ,  2019)  

 

 

⚫  η γ -γλουταμυλ -τρανσφεράση  (U/L)  (GGT),   

Σύμφωνα με τους  (L iao et a l. ,  2019)  ε ίναι  ένα ένζυμο που δρα ως δε ίκτης γ ια 

διάφορες μορφές καρκίνου όπως  το καρκ ίνωμα των νεφρών,  ο καρκ ίνο ς του 

μαστού,  ο καρκίνος του πνεύμονα και  ο καρκ ίνος των ωοθηκών , και  τα αυξημένα 

επίπεδά της  μπορε ί να ε ίναι ένας προγνωστικός δε ίκτης γ ια την υποτροπή του 

HCC μετά από ηπατεκτομή .  Η αυξημένη τ ιμή του λόγου γάμμα -γλουταμυλ 

τρανπεπτ ιδάσης προς τον αρ ιθμό των λεμφοκυττάρων (GLR) ε ίχε κακή συνολική 

επιβίωση (OS) και επιβίωση χωρίς εξέλ ιξη (PFS) ασθενών  Ηπατοκυτταρικού 

καρκ ινώματος  με μέγεθος όγκου  ≤ 5 cm .  (L iao et  a l . ,  2019)  Κι  εδώ  παρατηρούμε 

την ύπαρξη ώμου για GGT ~750 και  έως το 1000.  Υπάρχουν και  λ ίγες 

καταγραφές που φτάνουν ως το 1500.  Οι τ ιμές που λείπουν αναπαρι στώνται  

προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική τ ιμή .  
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•  η αλκαλική φωσφατάση (U/L)  (ALP) ,  

Ομοίως κι  εδώ, αν και  δεν  ε ίναι  ιδ ιαίτερα διακριτός  ο ώμος παρατηρείται ,  

υπάρχει  λόξωση της  κατανομής,  και  για ALP >~300 έως και  ~ 700 παρατηρείται  

πλάτωμα.  Υπάρχουν και  κάποιες καταγραφές που προσεγγίζουν και  την τ ι μή 

1000.  Οι τ ιμές που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο δ ιάγραμμα με  

αρνητική τ ιμή .  Υπάρχε ι  στενή συσχέτιση μεταξύ του υψηλού επιπέδου ALP πριν  

από  τη  θεραπε ία και της κακής επιβίωσης σε ασθενε ίς με  HCC, υποδε ικνύοντας 

ότ ι  η  ALP μπορε ί  να χρησιμοποιηθε ί  ως βιοδε ίκτης γ ια την πρ όγνωση .  (Sun, 

Chen and L i ,  2020)  

  

 

⚫  οι  Σύνολο  Πρωτεϊνών  (g/dL) (TP) ,  

Οι τ ιμές που λε ίπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Παρατηρούμε ότι  η κατανομή μοιάζει  συμμετρική, αν και  υπάρχουν λ ίγες 

καταγραφές που μπορεί  να λάβουν σποραδικές τ ιμές  έως και  >100.  

 

 



 
63 

⚫  η  Κρεατιν ίνη  (mg/dL)  (Creat in ine) ,  

Οι τ ιμές που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Παρατηρούμε ότι  οι  τ ιμές Κρεατιν ίνης  από 2 και  άνω δεν φθίνουν με τον 

ίδιο ρυθμό, αλλά  πιο αργά, δημιουργώντας λόξωση στην κατανομή.  Επίσης  

υπάρχουν σποραδικά  λίγες καταγραφές στο διάστημα 3  έως 8.  Σύμφωνα με 

τους  (Yaghi  et  a l . ,  2006)  η αυξημένη  κρεατ ιν ίνη ε ίναι  ένας  από τους  

Ανεξάρτητους  προγνωστικούς  παράγοντες της πρώιμης θνησιμότητας στο  HCC .  

 

⚫  η Κύρια διάσταση του οζιδίου (cm)  (Major Dim),  

Οι τ ιμές που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα  με  αρνητική 

τ ιμή .  Εδώ ο ώμος  που παρατηρούσαμε στα άλλα διαγράμματα ξεχωρίζει  

περισσότερο και  θυμίζει  ακόμα μία κορυφή.  Έχουμε λοιπόν δύο κατανομές κατά 

πάσα πιθανότητα που κατά την σύνθεσή τους  δημιουργούν μία δ ικόρυφη.  Η 

δεύτερη φαίνεται  να έχει  κορυφή  για Κύρια διάσταση του οζιδ ίου  ~15 και  

μεγαλύτερη τυπική απόκλιση από την πρώτη.  Αναμένουμε ότι  όσο μεγαλύτερο 

είναι  το οζίδιο τόσο μεγαλύτερος θα είναι  ο κ ίνδυν ος να αποβιώσει  το άτομο 

που νοσεί ,  ωστόσο εμπλέκονται  κ ι  άλλοι  παράγοντες με εξίσου σημαντική  

επίδραση, οπότε κάτ ι  τέτοιο δεν είναι  απόλυτο.  Το μέγεθος του όγκου 

συσχετίζεται με την επιβίωση ,  ε ίναι  προγνωστικός  παράγοντας μακροπρόθεσμης 

επιβίωσης  και υποτροπής  όγκου  σε ασθενε ίς με ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα μετά  

από ηπατεκτομή .  (Lau et  a l . ,  1998)  
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•  η  Άμεση χολερυθρίνη  (mg/dL)  (Dir .  Bi l) ,  

Οι  τ ιμές που λείπουν αναπαρι στώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Για λόγους καλύτερης αυκρίν ιας το αριστερό διάγραμμα  δεν 

συμπεριλαμβάνει  τ ις  τ ιμές που λείπουν.  Ο βαθμός λευκωματίνης -

χολερυθρίνης βρέθηκε  να  ε ίναι ανώτερος γ ια τη δ ιάκρ ιση ασθενών  με 

καλύτερη ηπατική λε ιτουργ ία.  μπορε ί  να ε ίναι  ένα καλύτερο σύστημα 

συνολικής προγνωστικής βαθμολόγησης γ ια την πρόβλεψη της ε πιβίωσης των 

Ιαπώνων ασθενών με  HCC .  (Hiraoka et  a l . ,  2016)  Παρατηρούμε ότι  κ ι  εδώ  

υπάρχει  ώμος γ ια Άμεση χολερυθρίνη  >  2.5 και  υπάρχουν σποραδικά  

καταγραφές στο διάστημα  (5,10) .  Οι τ ιμές που λείπουν είναι  σχεδόν  οι  μισές 

όσων έχουν καταγραφε ί .   

 

⚫  ο Σίδηρος  (mcg/dL)  ( Iron) ,   

Οι τ ιμές  που λε ίπουν  αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Στο αριστερό διάγραμμα -για λόγους καλύτερης ευκρ ίνειας -  δεν 

συμπεριλαμβάνονται  ο ι  τ ιμές που λείπουν.  Κι  εδώ υπάρχει  ξεκάθαρα ώμος για 

Σίδηρο  >  150.  Επίσης  παρατηρούμε ότ ι  οι  τ ιμές που λείπουν  είναι  σχεδόν τόσες 

όσο κι  αυτές που είνα ι  καταγεγραμένες.  Κάτ ι  τέτοιο μειώνει  την αξ ιοπιστία  των 

συμπερασμάτων που μπορεί  να εξαχθούν.  Πρόκειται  γ ια γνώρισμα που 

σχετίζεται  με την ομοιόσταση του σιδήρου ,  όπως  αναλύεται  και  στην εισαγωγή η 

διαταρραχή  του είναι  ανάμεσα στους  παράγοντες κ ινδύνου γ ια ανάπτυξη  

ηπατοκυτταρικού καρκ ινώματος.  Συγκεκριμένα, η ύπαρξη μεγάλης ποσότητας 

ελεύθερου σιδήρου είναι  ενδεικτ ική μεγαλύτερου κινδύνου.  
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Σύμφωνα με τους  (L i  et  a l . ,  2020) οι  ασθενείς με  χαμηλό προεγχειρητ ικό επίπεδο 

σιδήρου στον ορό ε ίχαν χε ιρότερη μετεγχε ιρητ ι κή  επιβίωση και υψηλότερο ποσοστό 

υποτροπής στο HCC. Ο προεγχε ιρητ ικός σίδηρος ορο ύ ε ίναι  ένας ανεξάρτητος 

προγνωστικός παράγοντας των ασθενών με HCC .  

•  ο Κορεσμός Οξυγόνου  (%)  (Sat) ,   

Οι τ ιμές  που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Παρατηρούμε  ότι  λείπουν πολλές  τ ιμές  σε σχέση με όσες έχουν 

καταγραφεί ,  συνεπώς τα συμπεράσματα που μπορεί  να βγουν  δεν είναι  εξίσου 

αξιόπιστα με περιπτώσεις  όπου δεν λείπουν πολλά  δεδομένα.  Κι εδώ  θα 

μποεούσαμε να  πούμε ότι  υπάρχει  μία  πολύ  μικρή  μείωση  του ρυθμού 

μεταβολής  κλίσης της  καμπύλης της  κατανομής γ ια Κορερσμό  Οξυγόνου  >75.  

 

⚫  η  Φεριτ ίνη  (ng/mL) (Ferr i t in)  

Οι τ ιμές που λείπουν αναπαριστώνται  προσωρινά στο διάγραμμα με αρνητική  

τ ιμή .  Παρατηρούμε ότι  κ ι  εδώ είναι  πολλές .  Κι εδώ θα μποεούσαμε να  πούμε ότι  

υπάρχει  μία  πολύ μικρή  μείωση  του ρυθμού μεταβολής  κλίσης της  καμπύλης της  

κατανομής γ ια Φεριτ ίνη  λίγο πριν  το 1000 και  ξανά για Φεριτ ίνη  ~2000.  

Πρόκει ται  γ ια  γνώρισμα που  σχετ ίζεται  με την ομοιόσταση του σιδήρου ,  όπως  

αναλύεται  και  στην εισαγωγή  η διαταρραχή του είναι  ανάμεσα  στους  

παράγοντες κ ινδύνου για ανάπτυξη ηπατοκυτταρικού καρκινώματος.  Τα επίπεδα 

φερριτ ίνης ορού  δεν επηρεάζουν την πρόγνωση ασθενών με H CC που 

υποβάλλονται  σε  ραδιοκαυτηρίαση ( radiofrequency ablat ion –  RFA)  σύμφωνα με 

τους  (Uchino et a l. ,  2018) .  Η αναλογ ία φερριτ ίνης προς  τρανσφερίνη  ορού 

(FTR) >7,7 σχετ ίζεται με καλύτερη συνολική επιβίωση και ξεπέρασε τ ις  

επιδόσε ις του συστήματος σταδιοπο ίησης της Βαρκελώνης.  (Vohra et a l . ,  2020)  

Ο λόγος φερριτ ίνης - τρανσφερρίνης (FTR),  τη στ ιγμή της δ ιάγνωσης με HCC 

πρόβλεψε  τη θνησιμότητα στη κοόρτη 

των ασθενών  των  (Vohra et  a l . ,  2021),  

με βέλτ ιστο δ ιαχωρισμό στην τ ιμή 7,7 

σε ομάδες υψηλού και χαμηλού 

κινδύνου.  
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•  ο αριθμός  των Οζιδίων  (Nodules),  

Οι τ ιμές που λείπουν αναπαρι στώνται  προσωρινά στο  διάγραμμα με αρνητική 

τ ιμή .  Παρατηρούμε  ότι  στο σύνθετο ραβδόγραμμα ως προς  την έβαση των  

ασθενών μετά το ένα έτος (δεξί  διάγραμμα) ,  ο λόγος αποβιώσαντων /  

επιβιώσαντες ε ίναι  μεγαλύτερος γ ια   αριθμό  Οζιδίων  =  4, 0 (αν και  έχουν πολύ 

λίγες καταγραφές)  και  ακολουθεί  γ ια  1 και  3, ενώ είναι  μ ικρότερος γ ια αριθμό  

Οζιδίων  = 5 και  2.  Λείπουν και  λίγες καταγραφές  που παρουσιάζονται  με ‘? ’ .   

Θα μπορούσαμε να πούμε ότι  κ ι  εδώ η κατανομή είναι  δικόρυφη (βλ.  κατανομή 

συχνοτήτων) .  Ο αριθμός των οζιδ ίων ήταν ένας  από  τους  5 ανεξάρτητους 

προγνωστικούς  παράγοντες που  συσχετ ίζονταν με  την επιβίωση βάσει  μοντέλου  

παλινδρόμησης  των (Adhoute et a l. ,  2016) .  Η μελέτη αφορούσε κοόρτες  

ασθενών  με Καρκ ίνο του Ήπατος, σταδίου C, από Κλιν ική Βαρκελώνης (BCLC,  

C) με HCC, που έλαβαν  θεραπε ία με  sorafenib .  (Adhoute et  a l . ,  2016)  
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6.2 Προγνωστική  Ανάλυση  (Predictive Analysis)  

Τα γραφήματα με τ ις  τ ιμές των μετρικών που  χρησιμοποιήθηκαν γ ια αξιολόγηση της 

ταξινόμησης παρουσιάζονται  στο Παράρτημα ΙV .  Λόγω πλήθους των διαγραμμάτων 

έχουν τοποθετηθεί  σε σμίκρυνση, αλλά με καλή  ανάλυση,  ώστε μόλις  γ ίνει  

μεγέθυνση της  σελίδας να φαίνεται  ξεκάθαρα ο τ ίτλος  κάθε γραφήματος , καθώς  και  

οι  ετ ικέτες που αφορούν τον κάθε άξονά του.  

Στο Παράρτημα IVa ,  παρουσιάζονται  ραβδογράμματα (bar  char ts )  γ ια  τ ις  τ ιμές μίας 

μετρικής και  μίας πορείας προεπεξεργασίας (preprocess ing) ανά γράφημα, όπου 

συγκρίνονται  ως προς την απόδωσή τους οι  διάφορες ταξινομικές μέθοδοι .  Ως άνω 

και  κάτω σφάλματα (error  bars )  έχουν τοποθετηθεί  αντίστοιχες  τυπικές αποκλίσεις  

(standard dev iat ion) .  

Στο Παράρτημα IVb ,  παρουσιάζονται  ραβδογράμματα (bar char ts)  γ ια τ ις τ ιμές μίας 

μετρικής και  μ ίας μεθόδου ταξινόμησης ανά γράφημα, όπου συγκρίνονται  οι  

διαφορετικές πορείες προεπεξεργασίας που δοκιμάστηκαν. Σαν άνω και  κάτω 

σφάλματα (er ror  bars )  έχουν τοποθετηθεί  με όμοιο τρόπο οι  αντίστοιχες τυπικές 

αποκλίσεις  (s tandard dev iat ion).  

Έχει  συνειδητά  επιλεγεί  η κλίμακα του άξονα y στα  ραβδογράμματα να έχει  τα όρια 

( -1,1.1)  (ακόμα και  σε μετρικές που δεν υπήρχαν αρνητικές  τ ιμές) προκειμένου να 

έχουν ίδια κλίμακα στον άξονα των y οι  στήλες μεταξύ διαφορετικών  γραφημάτων 

και  σαν  συνέπεια αυτού  να είναι  συγκρίσημα τα γραφήματα των ίδιων  μετρικών 

μεταξύ τους. Θεωρήθηκε  σημαντικό  να μπορεί  και  οπτικά να παρατηρηθεί  η 

διαφορά μεταξύ των στηλών που οφε ίλεται  στην διαφορά της τ ιμής των με τρικών .  Η 

έλλειψη κάποιων από τ ις στήλες σε κάποια από τα ραβδογράμματα οφείλεται  στο 

ότι  κατά τους υπολογ ισμούς της  μετρικής προέκυψε  απροσδιοριστία (συνήθως 

επρόκειτο γ ια δια ίρεση με 0)  και  ως εκ  τούτου η τ ιμή που ανακτήθηκε ήταν not  a  

number (nan) .  Το γεγονός  ότι  ο  άξονας των x τέμνει  τον άξονα των y σε σημείο 

διαφορετ ικό  του  0 είναι  επίσης συνειδητό, προκε ιμένου να είναι  εύκολα 

παρατηρήσιμο το πού  προέκυψε απροσδιοριστ ία και  να είναι  διακριτό από τ ις  

περιπτώσεις  εκείνες  όπου  οι  στήλες διαθέτουν πραγματι κή τ ιμή,  η οποία είναι  όμως 

ίση με το  0 και  θα ταυτίζοταν με  τον άξονα  των  x  αν αυτός έτεμνε τον άξονα των  y  

στο σημείο (y=0) .  

Ο αριθμός  των γραφημάτων είναι  τέτοιος που  καθιστά απαγορευτ ική την ανάλυση 

κάθε ενός από αυτά ξεχωριστά.  Στο κείμενο παρουσιάζεται  μ ία  σύνοψη  των 

γραφημάτων και  αναλύονται  τα γραφήματα με το περισσότερο  ενδιαφέρον.  

Σημειώνεται  ότ ι  υπήρχε πρόθεση να γ ίνε ι  κα ι  υπολογισμός της μετρικής  ποσοστού 

ψευδούς ανακάλυψης  ( fa lse d iscovery  rate) ,  αλλά δεν συμπεριλαμβάνεται  στα 

αποτελέσματα λόγω  του ότι  ε ίχε γραφεί  λάθος ο τύπος υπολογισμού της στον 

κώδικα, με συνέπεια αντί  γ ια αυτήν  να υπολογίζεται  ξανά η μετρική  αρνητική 

προγνωστική  αξία  (negat ive predic t ive value) .  Αυτό έγινε αντιληπτό αφού είχαν  

ολοκληρωθεί  οι  αναλύσεις κατά τον σχετικό έλεγχο,  με συνέπεια  να μην υπάρχει  

χρόνος γ ια εκ νέου  υπολογισμό της.  

Στην λεκτ ική περιγραφή των  αποτελεσμάτων έχει  δωθεί  μικρότερο  μέγεθος  

γραμματοσειράς προκειμένου να ξεχωρίζει  από την σύνοψη και  τον σχολιασμό.  Για 

κάθε περιγραφή έχουν ληφθεί  υπ’όψη μεγάλος αριθμός ραβδογραμμάτων,  το οποία 

βρίσκονται  στο  Παράρτημα και  είναι  αδύνατο να τοποθετηθούν στο κείμενο λόγω  

έλειψης  χώρου.  Θα γίνεται  όμως  αναφορά στο ποιά  είναι  αυτά τα ραβδογράμματα 

ανά παράγραφο, προκειμένου να είναι  δυνατή η εξέτασή τους .    
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Στην εργασία των δωρητών του συνόλου δεδομένων  που χρησιμοποιήσαμε  (Santos 

et  a l . ,  2015)  oι  βέλτιστες τ ιμές μετρικών ήταν ,  για νευρωνικό δίκτυο  (ΝΝ) :  

Ορθότητα-ακρίβε ια (Αccuracy):  0.730,  τυπική απόκλιση (STD):  0.014,   

Επιφάνεια κάτω από την καμπύλη ROC (AUC): 0.673, τυπική απόκλιση  (STD):  

0.012,  

f -σκορ ( f -measure):  0.652, τυπική απόκλιση (STD):  0.016 

Για λογ ιστ ική παλλινδρόμηση (LR) :  

Ορθότητα-ακρίβε ια  (Αccuracy):  0.752,  τυπική απόκλιση (STD):  0.011,   

Επιφάνεια κάτω από την καμπύλη ROC(AUC):0.700,  τυπική απόκλιση(STD):0.015,   

f -σκορ ( f -measure):  0.665, τυπική απόκλιση (STD):  0.018 

Δεδομένου του  ότι  ενδιαφέρον έχει  κάποια απόδοση εξίσου καλή ή  και  καλύτερη 

από την ανωτέρω ενδεικτ ική απόδοση, μας ενδιαφέρουν ακρίβειες μεγαλύτερες ή 

περί  του 0.752 για την Λογιστική Παλλ ινδρόμηση  και  του 0.730 για τα Νευρωνικά 

Δίκτυα.  Αντίστοιχα γ ια την AUC οι  τ ιμές  είναι  0.700 και  0 .673.  Για το 0.018 ( f-score) 

οι  τ ιμές ε ίναι  0.665 και  0 .652 αντίστοιχα,  αλλά δεν είναι  δόκιμη η σύγκριση γ ια 

λόγους που αναλύονται  ακολούθως.  

 

H μετρική ακρίβεια  ή ορθότητα  (accuracy)  

Στο σύνολο  όπου έγ ι νε  I terat i ve  imputa t ion κα ι  Υποδε ιγματοληψία  ( undersampl ing) ,  ο ι  LR5,  LR6  

έχουν  ακρ ίβε ια  κοντά  στην  τ ιμή στόχο,  με  τυπική τους  απόκλ ιση αρκετά  μεγαλύτερη.   

Κάτ ι  αντ ίστο ιχο συμ βα ίνε ι  κα ι  γ ια I te ra t i ve  imputa t ion κα ι  εξ ισορρόπηση με  την  παράμετρο 

c lass_weigh t s ,  στον  LR5.  Oμοίως κα ι  γ ια  το  σύνολο όπου έγ ινε  I te ra t ive imputa t io n κα ι  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία  ( random-overs ampl i ng) ,  ωστόσο  κάτ ι  τ έ το ιο  αναμένετ α ι .  

Όσον αφορά τα  Νευρων ι κά  Δίκτυα ,  η μέση ακρ ίβε ια  πλησιάζε ι  την  τ ιμή στόχο  γ ια  τα  σετ  όπου έγ ινε  

εμπε ιρ ι κή συμπλήρ ωση κενών κα ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ( random-oversampl ing )  γ ια  τους  

ταξ ινομητές  NN2 -9,  με  μερ ικούς να  την  ξεπερνούν  λ ίγο  (αλλά  έχουν  μεγα λύτερη  τυπική απόκλ ιση ) .  

Αντ ίστο ιχα  κα ι  γ ια  το  σύνολο όπου χρη σιμοπο ιήθηκε  η  συνάρτηση  που δ οκ ιμάσαμε  κα ι  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  ( random-overs ampl i ng)  (ο  NN6 πλησ ιάζε ι  την  τ ι μή στόχο,  αλλά  έχε ι  μεγαλύτερη 

τυπική απόκλ ιση ) .  Ομοίως κα ι  γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion μ ε  τυχα ία  υπερδε ιγματ οληψία  ( random-

oversamp l ing)  (ο  NN9 πλησιάζε ι ,  αλλά  έχε ι  μεγαλύτερη τυπική απόκλ ι ση ) .  

 

Η μετρική AUC 

Γ ια  εμπε ιρ ική συμ πλήρωση κενών,  χωρίς  εξ ισορρόπηση ξεχωρ ίζουν  ο ι  Παραλλαγές  Λογ ιστ ικής  

Παλλ ινδρόμησης νο5 (στο  εξής LR5) ,  κα ι  νο  6  (στο εξής LR6)  (κοντά  στ ην  τ ιμή  στόχο) ,  αλλά  η  

τυπική απόκλ ιση  ε ίνα ι  κα ι  εδώ μεγαλύτερη.  

Ομοίως γ ια  i te ra t i ve  imput a t ion ,  χωρ ί ς  εξ ισορρόπηση  ή  με  Υποδε ιγματοληψία  ( undersampl i ng )  ή με  

την  παράμετρο  c lass_weights .  Ομο ίως κα ι  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση κενών κα ι  Υποδε ιγματοληψία  

(undersampl i ng )  ή c lass_weights  (ξεπερνο ύν  ο ι  LR5,  LR6 τ ι ς  αντ ίστο ιχη τ ιμή στόχο) .  Το  ί δ ιο  

συμβα ίνε ι  κα ι  γ ια  εμπε ιρ ική συμ πλήρωση κενών ή i t e rat ive  imputa t ion  κα ι  υπερδε ιγματοληψία  με   

την  μέθοδο SMOTE (SMOTE-oversampl i ng )  κα ι  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση κενών ή i t e ra t i ve  

imputa t i on κα ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ( random oversampl ing ) .  

Στο σύνολο όπου έγ ινε  i te ra t i ve  imputa t i on κα ι  δεν  εξ ισορροπήθηκαν  ο ι  κλάσε ις  ο ταξ ινομητής ΝΝ10  

πλησιάζε ι  την  τ ιμή στόχο (αλλά δυστυχώς κ ι  εδώ έχε ι  με γαλύτερη  τυπική απόκλ ιση) .  Ομοίως γ ια  την  

περ ίπτωση εμπε ιρ ικής συμπλ ήρωσης  κενών κα ι  υποδε ιγματοληψίας (undersampl i ng )  (γ ια  τον 

ταξ ινομητή NN9) .  Το ίδ ι ο  συμβα ίνε ι  κα ι  γ ια  i t e ra t i ve  imputa t ion κα ι  υπερδε ιγματοληψία  μέσω  SMOTE  

(SMOTE-oversampl ing )  γ ια  τον  NN9 (κα ι  ο  NN10 ακολουθε ί  κοντά) .  

Γ ια  εμπε ιρ ική συμπλ ήρωση  κενών κα ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ( random-oversampl ing )  όλ ο ι  ο ι  

ταξ ιομητές  ΝΝ  ξεπερνούν  την  τ ιμή στόχο,  (με  μεγαλύτερη τυπική απόκλ ιση ) ,  αλλά αναμένετα ι  κάτ ι  

τ έ το ιο  κα ι  αξ ιολογε ί τα ι  ως  πλασματ ικό -δεδομένης τ ης  π ιθανής παρουσ ίας ί δ ιων  καταγραφών που 

ανήκουν  στην  με ι οψηφού σα κλάση τόσο στο εκπα ιδευτ ικό  σετ ,  όσο  κα ι  στο σετ  ελέγχου .  Γ ια  την  

δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση  κα ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία  ( random-oversampl ing)  κάποιο ι  ταξ ινομητές  

ΝΝ ξεπερνούν  σε  μ ικρότερο βαθμ ό την  τ ιμή στόχο κα ι  κάποιο ι  πλησ ιάζουν  (με  μεγαλύτερη τυ πική 

απόκλ ιση ) ,  αλλά  αναμένεται .  Η  συνάρτηση  τα  πάε ι  χε ι ρότερα από  τ ι ς  άλλες  μεθόδους συμπλήρωσης  

κενών .  

Σε σύνολο  με  συμπλήρωση κενών  με  i terat ive  imputa t ion κα ι  εξ ισορρόπηση με  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  ( random-oversampl ing )  κάποιο ι  ταξ ινομητές  ξεπερνο ύν  κ ι  αυτo ί ,  αλλά σε  

μ ικρότερο βαθμό (NN2 -10)  (με  μεγαλύτερη τυπική  απόκλ ιση) ,  την  τ ι μή στόχο,  αλλά  κ ι  αυτό 

αναμένετα ι  κα ι  δεν  αξ ιολογε ί τα ι  σαν  ι δ ια ί τ ερα  σημαντ ικό εύρημα.  Θα μπορούσα με  να  έχουμε  μ ία  

αξ ιόπιστη αξ ιολόγ ηση  τω ν  συγκεκρ ιμένων μοντέλων αν  εξασφαλ ιζόταν  ότ ι  το  σε τ  ελέγχου  θα  ήταν  

δ ιαφορετ ικό  από το  σετ  εκ πα ίδευσης.  

Ενδιαφέρον  έχε ι  η  περ ίπτωση ( I te ra t i ve  impu ta t ion ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( I te ra t i ve  

imputa t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  όπου απέδωσαν  καλά 

τόσο ο ι  LR5,LR6 όσο κα ι  ο  NN9.  Ενδ ιαφέρον  επίσης  έχ ε ι  η  περ ίπτωση ( I t e ra t i ve  imput at i on ,  χωρί ς  
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εξ ισορρόπηση)  όπου απέδωσαν  καλά ο ι  LR5,LR6  κα ι  ο  NN10.  Σε γεν ικές  γ ραμμές ο ι  ΝΝ απέδωσαν  

λ ιγότερο καλά από τους καλύτερους LR ταξ ιν ομητές ,  κάτ ι  που  όμως αναμενόταν.  Γεν ικά  ξεχωρίζουν  

ο ι  LR5,  LR6 από τους  υπόλοιπ ους ταξ ινομητές  Λογ ιστ ικής παλλ ινδρόμησης,  ως προς τ ι ς  

συγκεκρ ιμένες  μετρ ικές  αξ ιολόγησης.  

Συμπεράσματα σύγκρισης  

Παρατηρεί ται  ότ ι  οι  ταξινομητές ΝΝ απέδωσαν καλά ως προς την ακρίβεια  ή 

ορθότητα  (accuracy)  μόνο όπου είχε  γίνει  τυχαία υπερδειγματοληψία ( random-

oversampl ing) ,  συνεπώς δεν θεωρείται  αυτή η απόδωσή τους αξιόλογο εύρημα.  Οι  

ταξινομητές  της  λογιστικής παλλινδρόμησης LR5, LR6 απέδωσαν καλύτερα από 

τους υπόλοιπους συνολικά, ωστόσο  κι  αυτοί  ε ίχαν ενδιαφέρουσα ακρίβεια μόνο 

όταν τα κενά συμπληρώθηκαν μέσω I te rat ive imputat ion. Αυτό θεωρεί ται  πιο  

ενδιαφέρον εύρημα.  

Όσον  αφορά την  μετρική  AUC ξεχωρίζουν πάλι  οι  ταξινομητές LR5,  LR6 και  NN9, 

NN10, με τους δεύτερους να υστερούν σε γενικές γραμμές έναντι  των πρώτων.  Στ ις  

περισσότερες περιπτώσεις τυχαίας υπερδειγματοληψίας  αρκετοί  ταξινομητές ΝΝ 

ξεπερνούν την τ ιμή  στόχο (αν και  με μεγαλύτερη τυπική  απόκλιση), αλλά κα ι  πάλι  

αναμένεται  κάτι  τέτοιο κα ι  αξιολογείται  ως μη σημαντικό -δεδομένης της πιθανής  

παρουσίας ίδιων καταγραφών που  ανήκουν στην μειοψηφούσα κλαση τόσο στο 

εκπαιδευτικό σετ,  όσο και  στο σετ ελέγχου που  οφείλεται  στην τυχαία  

υπερδειγματοληψία .   

Ως προς το  Σκορ- f1  ( f1-score)  το αποτέλεσμα είναι  αρκετά καλύτερο συνολικά.  

Ακόμη και  για περιπτώσεις εμπειρικής συμπλήρωσης κενών με έλλειψη 

εξισορρόπησης  του σετ οι  ταξινομητές αποδίδουν αρκετά  καλά, ξεπερνώντας τ ις  

αντίστοιχες τ ιμές  στόχους ή  βρισκόμενοι  περί  αυτών.  Η μετρική του Σκορ- f1  ( f1-

score) αποτελεί  τον αρμονικό μέσο ευαισθησίας  και  θετ ική προγνωστική αξ ία 

(precis ion) .  Δεν πρέπει  να παραπλανηθούμε  από την υψηλή ευαισθησία, η οποία 

τείνει  να είναι  υψηλή στις  περισσότερες ταξινομήσεις όταν δεν  υπάρχει  

εξισορρόπηση.  Σε αυτές τ ις  περιπτώ σεις  το  μοντέλο ταξινόμησης εκπαιδεύεται  σε 

μη αντιπροσπευτικό και  γ ια τ ι ς  δύο κλάσεις δείγμα,  με συνέπεια να μεροληπτεί  

υπέρ της πλειοψηφούσας.  Η υψηλή ευαισθησία όπου  υπάρχει  αυξάνει  κα ι  το Σκορ-

f1  ( f1-score).   

Υπάρχει  ακόμη ένα πρόβλημα με την σύγκριση διαφορετικώ ν σετ  δεδομένων 

στα οποία υπάρχουν διαφορετικές αναλογίες κλάσεων, μιας και  το Σκορ- f1 (f1-

score) επιρρεάζεται από  την ανισορροπία των κλάσεων.  Συνεπώς τα ανωτέρω 

ευρήματα αξιολογούνται  ως μη σημαντικά.  Δόκιμη σύγκριση  θα μπορούσε να 

γίνει μόνο μεταξύ σετ στα οποία ο  λόγος  μεταξύ των  δύο κλάσεων είναι ίδ ιος  

(λχ.  σε αυτά όπου έχει  γ ίνει  εξισορρόπηση προς τον ίδ ιο τελικό λόγο κλάσεων).  ( “F -

score,”  n .d.)  Σε αυτό το πνεύμα αξιοσημεί ωτο  είναι  ότ ι  ως προς το  Σκορ- f1  ( f1-

score) εμφανίζεται  να αποδίδει  καλά και  ο LR4 (μαζί  με τους LR5, LR6)  για  τ ις 

περιπτώσεις εμπειρικής συμπλήρωσης  κενών συνδυασμένες με υπερδειγματοληψία 

(μέσω SMOTE ή τυχαία).  Γ ια I terat ive imputat ion συνδυασμένο με 

υπερδειγματοληψία μέσω SMOTE μαζί  με τους υπόλοιπους ταξινομητές αποδίδουν 

καλά και  οι  ΝΝ3, ΝΝ4, ΝΝ9.  

Η παρούσα εργασία συμπεριλαμβάνει  περισσότερες ταξινομικές μεθόδους και  

μετρικές αξιολόγησης της ποιότητας ταξινόμησης,  οι  οπο ίες θα συζητηθούν στην 

συνέχεια.  Η απόδωση  ορισμένων  ξεπέρασε κατά πολύ τ ις ανωτέρω προσδοκίες.  

Ακολουθεί  συνοπτική περιγραφή των γραφημάτ ων. Η πληροφορία που  

αποκομιζόταν από το σύνολο των  διαγραμμάτων φαινόταν και  στο γράφημα  του 

μέτρου του αξιοσημείωτου  (markedness) ,  συνεπώς για περιπτώσεις  που  οι  

διαφορές ήταν δύσκολο να εκτ ιμηθούν εμπιστευθήκαμε την μετρική αυτή ,  καθώς και  

τ ις μετρικές Πληροφοριακότητα ( Informedness),  Συντελεστής  συσχέτισης  Matthews 

(MCC) .  Επίσης,  σημαντικό γ ια να κριθεί  μία απόδοση ως  καλή ήταν να μην 
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παρουσιάζει  τ ιμές άνω του μετρίου γ ια τ ις  μετρικές  ψευδώς θετικό ποσοστό  ( fa l l -

out) ,  ψευδώς αρνητικό ποσοστό  (Miss  rate) και  fa lse omis ion rate.   

SVM  

Φτωχή  απόδωση δε ίχνε ι  να  έχε ι  γεν ικά  η  μέθοδος  αυ τή,  με  εξα ίρεση το  Σκ ορ - f1  ( f 1 -score) ,  το  

ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  κα ι  την  ευα ισθησία  της .  Η ευα ισθησία  ε ίν α ι  ι κανοποιητ ική  γ ια  

εξ ισορρόπηση με  c lass_we ights .  Επίσης η  ευα ισθησ ία  ε ίνα ι  καλή γ ια  I te ra t i v e impu ta t ion  κα ι  

υπερδε ιγματοληψία  ή υποδε ιγματοληψ ία .  Το πολύ  υψηλό ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -ou t )  σχεδόν  

σε  κάθε  κατηγορ ία  προεπεξεργασίας  ε ίνα ι  ενδε ικ τ ικό  κακής ποι ότητας ταξ ινόμησης.  Εξα ίρεση,  με  

μ ικρό δε ίκ τη  ψευδώς θετ ι κού  ποσοστού  ( fa l l -out )  έχουμε  γ ια  τη  δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση κα ι  

υποδε ιγματοληψία  ή SMOTE-υπερδε ιγματοληψία .  Στ α  ανωτέρω έχουμε  υψηλό ποσοστ ό ψευδώς  

αρνητ ικών  ( fa lse -negat ive  ra te )  (κα ι  με  αρκετά  μεγάλη τυπική από κλ ιση ) .  Περ ίεργο ε ίνα ι  το  γεγονός 

ότ ι  η  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  έχε ι  επ ίσης υψηλό δε ίκ τη  ψευδώς θετ ικ ού  ποσοστού  ( fa l l -ou t )  (κάτ ι  

που  δεν  θα  έπρε πε  να  συμ βα ίνε ι  αν  υπήρχαν  συγχρόνως στο εκπα ιδευτ ι κό  κα ι  σ το  σετ  ελέγχου  ίδ ι ες  

καταγραφές) .  Όσον  αφορά το  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion ra te )  (FN/N)  

παρατηρούμε  ότ ι  η  συ νάρτηση  που δοκ ιμάστηκε  ή  το  i te ra t i ve  imputa t i on συνδυαστ ικά  με 

υποδε ιγματοληψία  φτάνε ι  αρκετά  ψηλά,  κάτ ι  που  δεν  ε ίνα ι  καλό.  Το ψευδώς  αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  

ra te )  ε ίνα ι  μ ικρό γ ια  τα  μη  ισορροπημένα σετ ,  κάτ ι  το  αναμεν όμενο.  Εντούτο ις  ε ίνα ι  χαμηλό κα ι  γ ι α 

εξ ισορροπημένα σετ  με  c l ass_weight s .  Γ ια  i t e r at ive  imputa t i on,  χαμηλό ψευδώς αρνητ ικό ποσοστ ό  

(M iss  ra te )  έχουν  κα ι  τα  ε ξ ισορροπημένα  σετ  με  υποδε ιγματοληψία  ή  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ,  

κάτ ι  που  αξ ιολογε ί τα ι  ως χρήσιμο.  Χαμηλό ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)  έχε ι  κα ι  η  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία .  Η  αρν ητ ική Προγνωστ ική Αξ ία  (Negat ive  Pred ic t i ve  Va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  

καλή  γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion κα ι  υποδε ιγματοληψία  ή τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  (αν  κα ι  το  

τελευτα ίο  δεν  αξ ιολογε ί τα ι  ως σημαντ ικό) .  Η θετ ι κή  προγνωστ ική αξ ία  (p rec is i on)  δεν  ε ίνα ι  αρκ ετά  

καλή  γ ια  καμ ία  περ ίπτωση  προεπεξεργασίας  (<0.7 ) .  Το κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lenc e th resho ld )  

δεν  ε ίνα ι  αρκετά  χαμηλό (50%),  αφού ούτε  κα ι  ο ι  AUC ε ίνα ι  πολύ  ψηλές.  Η ε ι δ ι κότητα  (spec i f i c i t y )  

ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  κακή γ ια  τ ι ς  περ ι σσότερες  περ ιπτώσε ις ,  με  την  συνάρτηση μαζ ί  με  

υποδε ιγματοληψία  να έχε ι  λ ίγο  καλύτερη μέση ε ιδ ικότητα ,  κα ι  τυπική απόκλ ιση πολύ  μεγάλη,  ομο ίως  

κα ι  γ ια  (συνάρτηση,  S MOTE-υπερδε ιγματοληψία ) .  Λ ίγ ο μ ικρή τυπική απόκλ ιση υπαρχε ι  γ ια  ( Ι te ra t i ve  

imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( I t e ra t i ve  imputa t ion,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  

( I te ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  αν κα ι  η  μέση ε ιδ ικότητ α  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς κακή.  Αξ ιόλογο 

ε ίνα ι  το  γεγονός ότ ι  η  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  γ ια  c lass_weights  ί δ ια  με  αυτή  των  μη  

εξ ισορροπημένων σετ  (π ου  αναμένετα ι  να  έχουν  το  μέγ ιστο λόγω μεροληψίας υπέρ της  

πλε ιοψηφούσας  κλάσης) .  Λίγο λ ιγότερο αποδίδε ι  κα ι  η  συμπλήρωση κεν ών με  i te ra t i ve  im puta t i on  

ανεξαρτήτως τρόπου  εξ ισορρόπησης.  

Καλύτερα  αποτελέσματα  έχουμε  για  I terat ive  imputat ion,τυχαία υπερδειγματοληψία.  

LR1, LR2,  LR3, LR4 

Η ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  δεν  ξ επερνά το  0 ,75 γ ια  καμ ία  π ροεπεξεργασ ία ,  ε ίνα ι  μέτρ ια .  

Καλή ευα ισθησία  έχουν  ο ι  εξ ισορροπήσε ι ς  με  c la ss_weights .  Η καλή ευα ισθησία  γ ια  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  χωρί ς  εξ ισορρόπηση )  ε ίνα ι  αναμενόμενη λόγω μεροληψίας  που οφε ίλετα ι  στην 

αν ισορροπία  κλάσεων.  Αξ ιοσημε ί ωτη ε ίνα ι  η  κακή  ευα ισθησία  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση ή γ ια  την  

δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση κα ι  έλλε ιψ η εξ ισορρόπησης,  γεγονός αρνητ ι κό.  Το αντ ίστροφο συμβ α ίνε ι  

γ ια  την  ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y ) .  Η τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa) ,  η  πληροφοριακότητα  

( Ιnfo rmedness) ,  το  μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτ ου  (mark edness ) ,  ο Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  

(MCC) ,  ε ί να ι  χαμηλά  γεν ικά ,  κάτ ι  που  αξ ιολογε ί τα ι  αρν ητ ικά  γ ια  τους συγκεκρ ιμένου ς ταξ ινομητές .  

Το Σκορ - f1  ( f1 -score )  γ ια  την  ε ξ ισορρόπηση με  c lass_weights  ε ίνα ι  καλ ύτερο από ό, τ ι  γ ια  άλλες  

εξ ισορροπήσε ις .  Η εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  ( ba lanced accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  (50% ).  Η  ΑUC ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς καλή γεν ικά,  με  καλύτερες  τ ι ς  περ ιπτώσε ι ς  όπου έγ ινε  υποδε ι γματοληψία ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ,  ή  χρησιμοποιήθηκε  η  συνάρτησ η που δοκ ιμάζετα ι  μαζ ί  με  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία  ή c lass_weights .  Υψηλό ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  έχουμε  γ ια  

c lass_weigh t s  (κάτ ι  που  δεν  ε ίνα ι  καλό) ,  επ ίσης μέτρ ιο  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( f a l l - ou t )  

παρουσιαζετα ι  γ ια  την  συνάρτηση που δοκ ιμάστηκε .  Χα μηλό ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( f a l l -ou t )  έχε ι  η   

υποδε ιγματοληψία  κα ι  η  υπερδε ιγματοληψία ,  κάτ ι  το  καλό.  To ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa ls e  

omiss ion ra t e)  ε ίνα ι  μέτρ ιο  στ ις  περ ισσότερες  προεπεξεργασίες .  Ο Δε ίκ της  Fowlkes -Mal lows  (FM) 

ε ίνα ι  μέτρ ιος  προς καλός  γ ια  c lass_weights ,  ενώ μέ τρ ια  προς καλά τα  πάε ι  κ α ι  η  συνάρτηση που 

δοκ ιμάστηκε  ( ομο ίως κα ι  γ ια  περ ιπτώσε ι ς  μη εξ ισορρόπησης,  αλλά  αυτό αναμέν ετα ι  λόγω της  

αν ισορροπίας κλάσεων ) .  Το ψευδώς αρν ητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλό (όπως κα ι  

χρε ιάζετα ι )  γ ια  I te ra t i ve  imputa t i on χωρί ς  εξ ισορρόπηση κα ι  γ ια  c lass_weights .  Η  αρνητ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (negat iv e  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γεν ικά,  δ εν  μπορε ί  να  θεωρηθε ί  καλή.  Η 

θετ ική  προγνωστ ική  αξ ία  (p rec is ion ) ,  ε ίνα ι  μ έτρ ια  προς καλή γεν ικά ,  με  σταθερή από δοση  γ ια  

εξ ισορρόπηση με  c lass_we ights ,  ή  γ ια  I te ra t i ve  imputa t ion συνδυασμένο  με  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης.  

Καλύτερα τα  πήγε  κα ι  η δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  με  την  τυπική  απόκλ ιση όμως να  ε ίνα ι  

μεγαλύτερη.  To κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence thresho ld )  ε ίνα ι  έω ς  μέτρ ιο  προς χαμηλό σε  

ορισμένες  περ ιπτώσε ις  (γεγονός που  φα ίνετα ι  κα ι  από τ ι ς  αντ ίστο ιχες  ΑUC).  Γ ια  εξ ισορρόπηση με  
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c lass_weights ,  ή  όπου έγ ινε  I te ra t i ve  imputa t i on  συνδυασμένο με  έλλε ιψη  εξ ισορρ όπησης,  το  

κατώφλ ι  επ ικράτησης ε ίνα ι  σταθερά μέτρ ιο .  Λ ίγο μ ι κρότερο,  αλλά  με  μεγαλ ύτερη τυπική απόκλ ιση  

ε ίνα ι  γ ια  την  συνάρτηση που δοκ ιμάζετα ι .  Αυτό δεν  ε ίνα ι  κακό,  ού τε  όμως κα ι  πολύ  αξ ιόλογ ο  

εύρημα.  Η  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  χαμηλή  έως μέτρ ια  (γ ια  c lass_weights ) .  Σε  

γεν ικές  γραμμές  δεν πρόκε ι τα ι  γ ια  ταξ ινομήτρ ιες  που  θα  ήταν  χρήσιμο να  επιλεγούν  σε  πραγματ ικές 

συνθήκες γ ια  τ ι ς  κατηγο ρ ίε ς  προεπεξεργασία ς  που  δοκ ιμάστηκαν .  

Καλύτερα αποτελέσματα έχουμε γ ια (δοκιμαζόμενη συνάρτηση,  χωρίς 

εξισορρόπηση) και  ακολουθούν (δοκιμαζόμενη συνάρτηση, SMOTE-

υπερδειγματοληψία ) ,  (δοκιμαζόμενη συνάρτηση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) .  

LR5 

H ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  παρουσιάζε ι  το  εξής μοτ ίβο:  γ ια  τη ν  συνάρτηση  που δοκ ιμάζετα ι  

ε ίνα ι  μ ικρότερη από ό, τ ι  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  η  οποία  με  την  σε ιρά  της  ε ίνα ι  μ ικρότ ερη από 

την  συμπλήρωση με  I te ra t i ve  imputat ion (η  οπο ία  κα ι  πετυχα ίνε ι  τ ην  ψηλότερη  ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  

(accuracy ) ,  πλησιάζοντας τ ο  0 ,75 ) .  Η AUC κα ι  η  εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  ( ba lanced accuracy )  κα ι  η  

τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen ' s  kappa)  παρουσιάζoυν  τ ο  ίδ ι ο  μοτ ίβο  επίσης.  Στην  τ ιμή  κ  του  Cohen 

(Cohen 's  kappa)  οι  συνδυασμοί  ( I te ra t i ve  imputa t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  κα ι  όπου έχε ι  γ ίνε ι  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία  (με  εξα ίρεση την  δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση που τα  έχε ι  πάε ι  χαρακτηρ ιστ ικά  

άσχημα)  πλησ ιάζουν  μέτρ ι ες  τ ιμές .  Στο  Σκορ - f1  ( f1 -score )  το  μοτ ίβο δ ιατηρε ί τα ι ,  αλλά  γ ια 

c lass_weights ,  ε ίνα ι  πολύ  μ ικρότερες  ο ι  δ ιαφορές,  καθώς πλησιάζουν  μεταξύ  τους προς πάν ω.  

Ομοίως  κα ι  γ ια  το  Δε ίκ τη  Fowlkes -Mal lows  (FM) .  Στο  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l - ou t ) ,  το  

προηγ ούμενο μοτ ίβ ο αν τ ιστρέφετα ι  όπως αναμενόταν .  Χαμηλότερο ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  

υπάρχε ι  γ ια  υποδε ιγματοληψία  (γ ια  I te ra t i ve  imputa t ion έχε ι  το  χαμηλότε ρο)  κα ι  γ ια  (εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγμα τοληψία ) .  Σχετ ικά  μέτρ ιο  προς χαμηλό ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  

( fa l l -ou t )  έχουν  ο ι  συν δυασμο ί  (συνάρτηση ,  υποδε ι γματοληψ ία) ,  καθώς κα ι  όπου έγ ινε  SMOTE -

υπερδε ιγματοληψία  ή τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία .  Χαρακτηρ ιστ ικά  υψηλό  (άρα κα ι  κακό εύρημα)  ε ίνα ι  

το  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  γ ια  τoν  συνδυασμό (συνάρτηση ,  c lass_weights ) .  Aντ ίστο ιχα  

ευρήματα  έχουμε  γεν ι κά κα ι  γ ια  το  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion ra te ) ,  με  τους 

συνδυασμούς ( i te ra t i ve  imputa t i o n,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  χωρίς  ε ξ ισορρόπηση) ,  

( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  -όπου ίσως  να έχε ι  γ ίνε ι  υπερπροσαρμογ ή στα  

δεδομένα ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  -όπου ίσως  να έχε ι  γ ίνε ι  

υπερπροσαρμογή ,  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  

c lass_weights )  -όπου όμως έχουμε  μεγά λη τυπική απόκλ ιση,  να  αξ ιολογούντα ι  ως πιο  

ενδ ιαφέροντες .  Κακό (ψηλό)  ποσοστ ό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra te)  έχουμε  γ ια  τον 

συνδυασμό  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  c l ass_weights ) .  H Πληροφοριακότητα  ( Ιn formedness )  ε ίνα ι  

καλύτερη –μέτρ ια -  γ ια ( i te ra t i ve  imputa t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) -  όπου  όμως  ίσως  έχε ι  γ ί νε ι  υπερπροσαρμογή,  (εμπε ιρ ικ ή συμπλήρ ωση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  -  όπου όμως ίσως έχε ι  γ ίνε ι  υπερπροσαρμογή ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  SMOTE -

υπερδε ιγματοληψία ) .  Χαρακτηρ ιστ ι κά  κακή ε ίνα ι  γ ια  την  την  δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  ενώ 

συγκρ ι τ ικά  η  εμπε ιρ ική συμπλ ήρωση τα  έχε ι  πάε ι  αρκετά  καλά,  υστερόντ ας λ ίγο  σε  σχέση  με  το  

i t e ra t ive imputa t ion.  Το ίδ ι ο  παρατηρε ί τα ι  κα ι  γ ια  το  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness ) ,  ενώ 

γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  c lass_weights )  έχε ι  αντ ίστο ιχη τ ιμή,  αλλά  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  

Αντ ίστο ιχα  συμβα ίνε ι  κα ι  γ ια  τ ο  Συντελεστή  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) .  Το ανεστραμένο μοτ ίβο 

της  ακρ ίβε ια ς  ή ορθότ ητας  ( accuracy )  παρατηρε ί τα ι  κα ι  γ ια  το  ψευδώς αρνητ ι κό ποσοστό  (M iss  

ra te ) .  Χαμηλότερο  ψευδώς αρνητ ικό  ποσοστό  (M iss  ra te)  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i ve  imputat ion,  

c lass_weights )  κα ι  γεν ικά  γ ια  c lass_weights ,  καθώς κ α ι  γ ια  την  χρήση του  i te ra t i ve imputa t ion γ ια  

συμπλήρωση κενών χωρίς  εξ ι σορρόπηση (με  τ ι ς  διάφορες τ εχν ικές  εξ ισορρόπησης να  ακολουθούν) .  

H αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat iv e  pred ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς γεν ικά .  Ενδ ιαφέρον  έχ ε ι  

η  περ ίπτωση ( I te ra t i ve  impu ta t i on ,  υποδε ιγματοληψ ία) .  Καλή θετ ική  προγνωστ ικ ή αξ ία  (prec is ion)  

έχουν  σχεδόν  όλες  ο ι  προ επεξεργασίες ,  με  ε ξα ίρεση  αυτές  όπου χρησιμοποιε ί τ α ι  η  συνάρτηση που 

δοκ ιμάζετα ι .  To κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence thresho ld )  ε ίνα ι  μέτρ ιο  προς χαμηλό  

(χαμηλότερες  τ ιμές  ε ίνα ι  επ ιθυμητ ές ) .  Γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t io n,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ικ ή  

συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψ ία) ,  (εμπε ιρ ική συμπλ ήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  

imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  SMOTE-υπερδε ιγ ματοληψία )  έχουμε  

τ ι ς  καλύτερες  τ ιμές ,  όμως δεν  πεφτουν  κάτω από 0.25.  Η ευα ισθησία  ε ί να ι  μέτρ ια  προς καλή 

πλε ιοψηφ ικά ,  ξεχωρίζ ουν  ο ι  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  c lass_weight s ) ,  (δοκ ιμαζόμενη συν άρτηση ,  

c lass_weights ) ,  ( i te ra t i v e  imputa t ion,  χωρίς  εξ ισορρόπηση) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  

c lass_weights ) .  H ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή,  με  καλύτερες  τ ιμ ές  γ ια  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ικ ή συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ) ,  ( εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Η  βαθμολογ ία 

απε ιλής  ( th rea t  score )  ε ίνα ι  λ ίγο  άνω του  μετρ ίου .  Ξεχωρίζ ουν  ο ι  περ ιπτ ώσε ι ς  ( i te ra t i ve  im puta t i on,  

c lass_weights ) ,  ( i t e ra t i ve  imputa t ion,  χωρίς  ε ξ ισορρόπηση) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  SMOTE-  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  ο ι  υπόλοιπες γ ια  c lass_weights ,  οι  υπόλο ιπες συμπληρ ώσε ι ς  

με  i te ra t i ve  imputat i on κα ι  ο ι  υ πόλο ιπες εμπε ιρ ικ ές  συμπληρώσε ις .  

Kαλύτερα αποτελέσματα έχουμε γ ια ( I terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία ) ,  

(εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  ( i terat ive imputat ion,  τυχαία 
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υπερδειγματοληψία),  ενώ ακολουθούν κοντά και  άλλα  (βλ.  Πληροφoριακότητα  -  

informedness) .  

LR6 

Γ ια  την  ακρ ίβε ια  ή ορθότητ α  (accuracy )  τα  ενδ ιεφέροντα  αποτελέσματα  ε ίνα ι  αντ ίστο ιχα  με  την  LR5  

γεν ικά .  Το ίδ ι ο  ισχύε ι  κα ι  γ ια  την  ΑUC,  μό νο  που γ ια I te ra t i ve  imputa t i on,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία  η ΑUC 

ε ίνα ι  λ ί γο  μ ικρότερη από της LR5.  Η εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  επ ίσης  

παρόμοια  με  της  LR5 ,  το  ί δ ιο  κα ι  η  τ ιμή κ  του  Cohen  (Cohen 's  kappa) ,  με  την  δ ιαφορά  ότ ι  υπάρχε ι  

μ ικρή  βελτ ίωση γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ι ς  που  πλησίαζε  τ ι ς  μέτρ ιες  τ ιμές .  Το Σκορ - f1  ( f1 -score)  κ ι  εδώ 

έχε ι  μ ι κρές  δ ιαφορές απ ό  την  LR5.  Ομοίως κα ι  γ ια  το  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l - ou t ) ,  με  την 

δ ιαφορά ότ ι  εδώ ο συνδυασμός  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τ υ χ α ία -υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψία )  έχε ι  το  

χαμηλότερο κα ι  ότ ι  ο ι  προεπεξεργασίες  με  SMOTE ε ίνα ι  λ ίγ ο  χαμηλότερα,  ενώ αυτές  με  

υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία  λ ίγο ψηλότερα από ό, τ ι  στην  LR5 .  Ο ι  διαφορές ε ίνα ι  όμως αρκε τά  μ ικρές .  Ο 

Δε ίκ της Fowlkes -Mal l ows  (FM) ε ίνα ι  επ ί σης παρόμοιος  με  της  LR5.  Το  ποσοστό  ψευδούς  

παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra te )  έχε ι  αντ ίστ ο ιχο μοτ ίβο με  της  LR5 ,  με  την  δ ιαφορά ότ ι  εδώ λόγω 

απροσδιορ ιστ ίας  δεν  ορ ί ζετα ι  η  μετρ ική  γ ια  την  προεπε ξεργασία  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  

c lass_weights ) .  Έχουμε  σχετ ικά  μ ικρή βελτ ίωση ως προς τ ην  Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  κα ι  

το  Συντελεστή  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC)  σε σχέση με  την  LR5,  με  ε ξα ίρεση τον  συνδυασμό  

( i te ra t i ve  imputa t ion,  c lass_weights ) .  Το Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  παρουσιάζε ι  

επ ίσης πολύ  μ ικρή βελτ ίωση σε  σχέση με  την  LR5.  Γ ια  το  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)  τα  

αποτελέσματα  ε ίνα ι  αν τ ίστο ιχα  με  της  LR5,  αλλά γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία ) ,  το  

ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  μ ικρότερο συγκρ ι τ ικά  με την  LR5.  Παρόμο ια  

αποτελέσματα  με  τ ην  LR5 έχουμε  κα ι  γ ι α  την  αρνητ ικ ή προγνωστ ική αξ ία  ( negat ive  p red ic t i ve  va lue )  

κα ι  την θετ ική  προγνωστ ική α ξ ία  (prec is ion) .  Τα  αποτελέσματα  ε ίν α ι  παρόμοια  με την  LR5 γ ια το 

κατώφλ ι  επ ικράτησης (prev a lence t h res ho ld ) .  Η ευα ισθησία  ε ίνα ι  παρόμοια  με  της  LR5 ,  με  δ ιαφορά  

ότ ι  εδώ  ξεχωρίζ ουν  κα ι  ο ι  ( i te rat ive  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  

SMOTE- υπερδε ιγματοληψία ) .  Η ε ιδ ικότ ητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  αντ ίστο ιχη μ ε  της  LR5,  με  την  δ ιαφορά 

ότ ι  γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t i on,  υποδε ιγματοληψ ία)  ε ί να ι  π ιο  μ ικρή.  Η  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( t h reat  

score)  ε ίνα ι  επ ίσης παρόμοι α  με  της  LR5,  αλλά  εδώ ο ι  δ ιαφορές μεταξύ  των περ ιπτώσ εων  ε ίνα ι  

μ ικρότερες  κα ι  ε ίνα ι  π ιο  κοντά  στο μέτρ ιο .   

Kαλύτερα  αποτελέσματα  έχουμε  για  ( I terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία) ,  

(εμπειρική  συμπλήρωση ,  τυχαία  υπερδειγματοληψία ) ,  ( i terat ive  imputat ion,  τυχαία  

υπερδειγματοληψία) ,  ( i terat ive imputat ion, SMOTE-υπερδειγματοληψία ) .  Eνώ 

ακολουθούν κοντά κ ι  άλλα .  

DT1, DT2 

H ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (ac curacy )  κα ι  η  εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  

προς καλή γ ια  κάθε  προεπεξεργασία ,  ξεχωρίζουν  λ ίγο  ο ι  περ ιπτώσε ις  τυχα ίας  υπερδε ιγματοληψίας .  

Ομοίως κα ι  η  AUC,  μόνο που εδώ  ξεχωρίζε ι  κα ι  η  περ ίπτωση ( i tera t ive  imputa t ion ,  χωρίς  

εξ ισορρόπηση) .  Το Σκορ - f1  ( f1 -score)  ε ίνα ι  κ ι  αυτό μέτρ ιο  προς  καλό,  αλλά  ο ι  περ ιπτώσε ις  

υποδε ιγματοληψίας  έχουν  λ ίγο  χε ιρότερες  τ ιμές  (άν ω του  μετρ ίου) ,  ομο ίως  κα ι  γ ια  το  Δε ίκτη  

Fowlkes -Mal lows  (FM).  To  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l - ou t )  ε ίνα ι  χαμηλό γεν ι κά ,  με  υ ψηλότερο να 

ε ίνα ι  γ ια  περ ιπτώσε ι ς  εξ ισορρόπησης  με  c lass_w eights .  Η τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  έχε ι  χαμηλές  

τ ιμές  FM ,  αλλά  ενδέχετα ι  να  οφε ίλετα ι  σε  υπερπροσαρμογή .  Μέτρ ιες  προς χαμηλες τ ιμές  έχουμε  γ ια  

την  υποδε ιγματοληψία  κα ι  τη  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία .  Το ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  

omiss ion  ra te)  ε ίνα ι  μέτρ ιο  προς χαμηλό.  Γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ε ίνα ι  χαμηλό αλλά πιθανόν 

να  οφε ίλετα ι  σε  υπερπροσαρμογή .  To DT1 έχε ι  ελ άχ ιστα  υψηλότερες  τ ιμές  από τα  υπόλοιπα.  Η  

Πληροφορ ιακότητα  ( Ιn fo rmedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή  κα ι  ξεχωρίζουν  ο ι  προεπεξεργασίες  με  

τυχα ίας  υπερδε ιγματοληψ ία ς .  Γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion έχουμε  καλύτερη Πληροφoρ ιακότητα  

( In fo rmedness )  από ό, τ ι  γ ια  τ ι ς  άλλες  στρατηγ ικές  συμπλήρωσης κενών,  με  εξα ίρεση τ ι ς 

περ ιπτώσε ις  όπου έγ ινε  εξ ισορρόπηση  με  SMOTE ( αν  κα ι  η  δ ιαφορά ε ί να ι  μ ικρή ) .  Γ ια  εξ ισορρόπηση  

με  c lass_weights  η  Πληροφoριακότητα  ( In fo rmednes s )  δεν  ήταν  καλή .  H τ ιμή  κ  του  Cohen (Cohen 's  

kappa)  ε ίνα ι  γεν ικά χαμηλή,  με  μέτρ ιες  τ ιμές  μόνο γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  κάτ ι  που  μπορε ί  

κα ι  να  οφε ίλετα ι  σε  υπερπροσαρμογή ,  αλλά  γεν ικά  παρουσιάζε ι  αντ ίστο ι χο μοτ ίβο με  την  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In formedness ) .  Το ίδ ιο  ισχύε ι  κα ι  γ ια  το  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (ma rkedness )  

κα ι  το  ΜCC.  Η αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat i ve  p red ic t i ve  va lu e)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλ ή  

γεν ικά ,  με  τ ι ς  περ ιπ τώσε ι ς  τυχα ίας  υπερδε ιγματοληψίας  να ξεχωρίζουν ,  τ ι ς  περ ιπτώσε ις  έλλε ιψη ς  

εξ ισορρόπησης κα ι  υποδε ιγματοληψίας  να ε ίνα ι  λ ίγο  άν ω του  μετ ρ ίου  κα ι  τ ι ς  περ ιπτώσε ις  

εξ ισορρόπησης με  c l ass_weights  ή  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία  να ε ίνα ι  μέτρ ιες .  Το ψευδώς  

αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  πιο χαμηλό γ ια  c l ass_weights  ή  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης  

(κάτ ι  που  ε ίνα ι  αναμενόμενο ) ,  ενώ ακολουθούν  με  χαμηλό  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  οι  

εξ ισορροπήσε ις  με  υπερδε ιγματοληψία .  Γ ια  την  υποδε ιγματοληψία  έχουμε  χαμηλό προς μέτρ ιο  

ψευδώς αρνητ ικό ποσοστ ό  (M iss  ra te)  (κάτ ι  που  δεν  ε ίνα ι  πολύ  καλό) .  Η  θετ ική  προγνωστ ική  αξ ία  

(prec is ion )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή  γεν ικά .  Καλύτερη ε ίνα ι  γ ια  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψί α ,  που  
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μπορε ί  να  οφε ίλετα ι  σε  υπερπροσαρμογ ή .  Το κατώφλ ι  επ ικράτηση ς (preva lence thres ho ld )  ε ίνα ι  

χαμηλότερο  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  κα ι  χαμηλό προς μέτρ ιο  γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ι ς .  

Ελάχ ιστα  χαμηλότερο  ε ίνα ι  γ ια  i t e ra t i ve  imputa t i on με  υποδε ιγματοληψία  /  c lass_weights .  Η 

ευα ισθησία  (s ens i t i v i t y )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προ ς καλή  γεν ικά ,  ξεχωρί ζουν  ο ι  περ ιπτώσε ι ς  χωρίς  

εξ ισορρόπηση /  μ ε  εξ ισορρόπηση με  c lass_weights ,  ακολουθούν  ο ι  εξ ισορροπήσε ι ς  με  

υπερδε ιγματοληψία  κα ι  τ ελευτα ία  ε ί να ι  η εξ ισορρόπηση με  υποδε ιγματοληψία .  Η ε ιδ ικότητα  

(spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  άνω του  μετρ ίου  γ ια  υποδε ιγματοληψία ,  

μέτρ ια  γ ια  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία  /  έλε ιψη  εξ ισορρόπησης,  μέτρ ια  προς  χαμηλή γ ια  

c lass_weights .  Η  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γεν ικά,  λ ίγο  άνω  του  μετρ ίου  γ ια 

έλλε ιψη εξ ισορρόπησης ή  γ ια  c lass_weights  κα ι  λ ίγο κάτω του  μετρ ίου  γ ια  υποδε ιγματοληψία .  Κάτ ι  

τ έ το ιο  δεν  αποτελε ί  έκπλ ηξη,  αφού δεν  ε ίνα ι  αμερόληπτη,  δ ίνοντας  χαμηλότερες  βαθμολογ ίες  γ ια  

σπαν ιότερα γεγονότα .  

Kαλύτερα αποτελέσματα έχουμε γ ια ( i terat ive  imputat ion, τυχαία 

υπερδειγματοληψία),  (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

(συνάρτηση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) .  

DT3 

Ισχύουν  ό , τ ι  κα ι  γ ια  τα  DT1,  DT2 .  Το  DT3 έχε ι  χαμηλότε ρο  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  

από τα  υπόλοιπα DT,  γεγονός που  έχε ι  ιδ ια ί τ ερ ο ενδ ιαφέρον  γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ι ς  SMOTE -

υπερδε ιγματοληψίας .  Γ ια  I te ra t i ve  imputa t i on  δεν  ε ί να ι  πολύ  χαμηλότερ η η  τ ιμή,  ενώ γ ια  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψ ία  αυξάνε ι  α ισθητά .  

Kαλύτερα αποτελέσματα έχουμε γ ια ( i terat ive  imputat ion, τυχαία 

υπερδειγματοληψία),  (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

(συνάρτηση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) .  

DT4 

Οι  τ ιμές  γ ια  ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accu racy )  κα ι  η  AUC,  η  εξ ισορροπημένη  ακρ ίβε ια  (ba lanced  

accuracy ) ,  το  Σκορ - f1  ( f 1 -score)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλά  γ ια κάθε προεπεξεργασία ,  ε ίνα ι  ελάχ ιστα  

μ ικρότερα  από των  προηγούμενων  DT,  αλλά παρόμοια .  Ο  Δε ίκ της Fowlk es -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  

αντ ίστο ιχος  με  των  προηγ ούμενων  DT,  αλλά χαμηλότερος,  πχ.  η  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  δεν  

ξεχωρίζε ι .  Τ ο ψευδώς θετ ι κό  ποσοστ ό  ( f a l l - ou t )  ε ίνα ι  υψηλότερο από τα  προηγ ούμενα DT (πχ.  γ ια  

c lass_weights ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  αλλά  γ ια  περ ιπτώσε ις  i te ra t i ve  imputa t ion ε ίνα ι  π ιο  

χαμηλό.  Επίσης χαμηλότερο ε ί να ι  κα ι  γ ια (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) .  Το  

ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te)  ε ίνα ι  αντ ίστο ιχο με  των  προηγ ούμενων DT,  

αλλά  εδώ γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  οι  τ ιμές  αν  κα ι  κοντα  στο χαμηλό  ε ίνα ι  λ ίγο  υψηλότερες  από  

τα  προηγούμενα DT.  Η Πληροφoριακότ ητα  ( In form edness ) ,  η  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa) ,  το  

Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (mar kedness) ,  ο Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat t hews  (MCC) ε ίνα ι  

αντ ίστο ιχα  ή λ ίγο  χαμηλότερα  με  των προηγούμενων DT,  με  την  c lass_weights  να  τ α πηγα ίνε ι  

α ισθητά  χε ιρότερα.  Η αρνητ ική προγνωστ ική  αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίν α ι  αντ ίστο ιχη με  των  

προηγ ούμενων  DT,  αλλά εδώ ε ίνα ι  λ ίγο  χαμηλότερη.  Τ ο ψευδώς αρν ητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e )  ε ίνα ι  

γεν ικά  ψηλότερο από τα  προηγ ούμενα DT (όχ ι  καλ ό ε ύρημα) ,  με  εξα ίρεση την  εξ ισορρόπηση με  

c lass_we i gh ts  όπου μένε ι  ίδ ιο  ή  κα ι  με ιώνετα ι .  Η θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (p rec is ion)  ε ίνα ι  μέτρ ια  

προς καλή γεν ικά .  Λ ίγο  καλύτερη ε ίνα ι  γ ι α  υπερδε ι γματοληψία  (SMOTE /  τυχα ία ) ,  ή  γ ια  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης.  Το κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence thresho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό (θετ ι κό  εύρημα)  γ ια  

υπερδε ιγματοληψία  κα ι  γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion με  υποδε ιγματοληψία  (δυστυχώς με  μεγάλη τυπική  

απόκλ ιση )  κα ι  χαμηλό προς μέτρ ιο  γ ι α  τ ι ς  υπόλο ιπες  πε ρ ιπτώσε ι ς .  H ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  

παρόμο ια  κα ι  λ ίγο  χε ιρότ ερη από τα  προηγούμενα  DT ,  με  εξα ίρεση  την  εξ ισορρόπηση με  

c lass_weights ,  όπου ε ίνα ι  σταθερή προς καλύτερη.  Η  ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίν α ι  παρόμο ια  με  αυτή  

των  προηγούμενων DT,  αλλά  λ ίγο  βελτ ιωμένη (με  εξα ίρεση τ ι ς  περ ι πτώσε ι ς  c lass_weights ,  τυχα ίας  

υπερδε ιγματοληψίας ) .  Η  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  έχε ι  αν τ ίστο ι χο μοτ ίβο με  των  

προηγ ούμενων DT,  αλλά  ε ίνα ι  λ ίγο  μ ικρότερες  ο ι  τ ι μές  της .  

Kαλύτερα  αποτελέσματα  έχουμε  για  τυχαία υπερδειγματοληψία ,  ( i terat ive 

imputat ion,  χωρίς  εξισορρόπηση) ,  ( i terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία ) .  

RF1, RF2 

Oι  τ ιμές  που  έχουν  γ ια  τ ις  δ ιάφορες μετρ ικές  ε ίνα ι  παρόμοιες  μεταξύ  τους .  Το RF2 φα ίνετα ι  να 

αποδίδε ι  λ ίγο  καλύτερα από το  RF1 απουσία  εξ ισορρόπησης κ α ι  γ ια  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση,  

υποδε ιγματοληψία ) .  H ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accu racy ) ,  ε ί να ι  μέτρ ια  προς καλή περ ί  το  0 ,75 ,  με  τ ι ς  

(συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση,  c lass_weights ) ,  τυχα ία  υπερδε ιγ ματοληψία ,  SMOTE- 

υπερδε ιγματοληψία  να παρουσιάζουν  ενδ ιαφέρον .  Η ΑUC ε ί να ι  καλή προς πολύ  καλή (> 0,75 )  γ ια  

κάθε  περ ίπτωση.  Ξεχωρί ζου ν  ο ι  περ ιπτώσε ι ς  τυχα ίας  υπερδε ιγματοληψία ς  -  που  μπορε ί  να  
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σχετ ί ζετα ι  με  υπερπροσαρμογ ή  -  η έλλε ιψη εξ ισορρόπησης (που  εξηγε ί τα ι  μ ι ας  κα ι  η  χρήση  

ταξ ινομητών που βασίζον τα ι  σε  δέ ντρα χρησιμοπο ιε ί τα ι  ούτως ή  άλλως γ ια  αντ ιμετώπιση του  

προβλήματος που  προκύπτε ι  από την  α ν ισορροπία  των  κλάσεων.  Πολύ καλά  ως προς  αυτή τη  

μετρ ική  τα  πηγα ίνουν κα ι  ο ι  κατηγορ ίες  που  εξ ισορροπήθηκαν  με  c lass_weights ,  υποδε ιγματοληψία ,  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψί α .  H εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced-accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς 

καλή γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ι ς  όπου έγ ινε  εξ ισορρόπησ η.  Γ ια  απουσία  εξ ισορρόπησης καλύ τερα τα 

πηγα ίνε ι  το  RF2,  ενώ το  RF1 δ ίνε ι  μέτρ ιες  τ ιμές .  Ξεχωρίζε ι  η  περ ίπτωση (συνάρτηση,  

υποδε ιγματοληψία ) ,  οι  υπόλο ιπε ς  περ ιπτώσε ι ς  υποδε ιγματοληψ ίας  κα ι  υπερδε ιγματοληψίας .  

Aκολουθουν  ο ι  c lass_weights  με  τον  συνδυασμό (συν άρτηση,  c la ss_weights )  να  τα  πηγα ίνε ι  σχετ ικ ά  

καλύτερα .  Το Σκορ - f1  ( f1 -s core )  έχε ι  τ ιμές  περ ί  το  0,75 γεν ικά ,  με  τ ο  RF1 να  τα  πηγα ίνε ι  ελαφρώς 

καλύτερα  από το  RF2  σε  κάποιες  περιπτώσε ις  (πχ.  γ ια  υποδε ιγματοληψία ) .  Η έλλε ιψη  

εξ ισορρόπησης ξεχωρίζε ι ,  ακολουθούν  ο ι  περ ιπτώσε ι ς  εξ ισορ ρόπησης  με  c lass_weights  κα ι  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία .  Το  μ ικρότερο ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  εμφαν ίζ ετα ι  γ ια  

υποδε ιγματοληψία  ( ιδ ια ί τ ερα  γ ια  συμπλή ρωση με  την  συνάρτηση που δοκ ιμάζ ετα ι ) ,  γ ια τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  (που  μπορε ί  να  σχετ ί ζ ετα ι  με  υπερπροσαρμογή )  κα ι  γ ια  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία .  Χε ιρότερο (ψηλότερο)  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l - ou t )  έχε ι  η  περ ίπτωση  

έλλε ιψης εξ ισορρόπησης (με  χε ιρότ ερο το  RF1) .  To ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  

ra te )  ε ίνα ι  (καλώς)  χαμηλό  (περ ί  το  0 ,25 ) .  Χαμηλότερο ε ίνα ι  γ ια περ ι πτώσε ι ς  τυχα ίας  

υπερδε ιγματοληψίας ,  γ ια  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  γεν ικά  γ ια υποδε ιγματοληψία ,  

(συνάρτηση ,  c lass_weight s ) .  Ο  Δε ίκ της  Fowlkes -Ma l lows  (FM) ε ίνα ι  καλός  (περ ί  το  0 ,75 )  γεν ικά .  

Λ ίγο χε ιρότερο ε ίνα ι  γ ια  υποδε ιγματοληψία  ( ι δ ια ί τ ερα  στο RF2 γ ια  εμπε ιρ ική συμπλή ρωση κα ι  

i t e ra t i ve  imputa t ion) .  Ο ι  καλύτερες  τ ιμές  της  Πληροφoριακότητας  ( In fo rmedness)  ε ίνα ι  περ ί  του  

μετρ ίου  γ ια  υποδε ιγματοληψία ,  τυχα ία υπερδε ιγματοληψία  κα ι  λ ίγο  κάτω από το μέτρ ιο  γ ια SMOTE -  

υπερδε ιγματοληψία .  Η τ ι μή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  πλησιάζε ι  το  μέτρ ιο  γ ια  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ,  ακολουθε ί  η  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ,  η υποδε ιγματοληψία  (γ ια  το  RF1 λ ίγο 

καλύτερο) ,  όπου ο  συνδυ ασμός (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  πλησιάζε ι  το  μέτρ ιο  αλλά έχε ι  

μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  Το Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτ ου  (mark edness)  κα ι  ο  Συντελεστής  συσχέτ ισης  

Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  περ ί  του  μετρ ίου ,  με  την  τυχα ία υπερδε ιγματοληψ ία  να πηγα ίνε ι  καλύτερα από  

το  SMOTE  κα ι  την  υποδε ιγματοληψία  κα ι  τους  συνδυασμούς (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  

(συνάρτηση,  c lass_we ight s )  να  ξεχωρίζ ουν  με  τ ιμές  λ ίγο  άνω του  μετρ ίου  α λλά μεγάλες  τυπικές  

αποκλ ίσε ις .  Το  χαμηλότερο  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  (προς ελάχ ιστο)  εμφαν ίζ ετα ι  γ ια 

έλλε ιψη εξ ισορρόπησης  κα ι  γ ια  εξ ισορρόπηση με  c lass_w eights .  Χαμηλό  ε ίνα ι  γ ια 

υπερδε ιγματοληψία ,  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  -αλλά με  μεγάλη τυπική απόκλ ιση .  H αρνητ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  καλή (περ ί  τ ο  0 ,75)  κα ι  ξεχωρίζε ι  γ ια 

(συνάρτηση,  c lass_we ight s ) ,  (συ νάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  ενώ 

αντ ίστο ιχα  καλή ε ίνα ι  κα ι  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης,  αλλά  έχε ι  πο λύ  μεγάλη τυπική  απόκλ ιση.  Η  

θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή.  Καλή (περ ί  το  0 ,75)  ε ίνα ι  γ ια  SMOTE-  

υπερδε ιγματοληψία ,  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία)  κα ι  ακολουθού ν  ο ι  υπόλοιπες  

υποδε ιγματοληψί ες  κα ι  τυχα ίες  υπερδε ιγματοληψί ες .  Γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης το  RF2 ε ίνα ι  λ ίγο  

καλύτερο.  Το χαμηλότερο κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence t hresho ld )  υπάρχε ι  γ ια  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ,  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  κοντά  στο 0 ,25.  

Η υψηλότερη (καλή προς πολύ  καλή )  ευα ισθησία  (sens i t i v i t y ) ,  υπάρχε ι  γ ια  έλ λε ιψη εξ ισορρόπησης  

(κάτ ι  που  ε ίνα ι  αναμενόμενο,  αφού η  κλάση 1  ε ίνα ι  η  πλε ιοψ ηφούσα ) ,  καθώς κα ι  γ ια  c lass_weights .  

Ακολουθούν  με  τ ιμέ ς  περ ί  του  0 ,75 ο ι  περ ιπτώσε ι ς  υπερδε ιγματοληψίας ,  (συνάρτηση,  

υποδε ιγματοληψία )  -με  μεγαλη τυπική απόκλ ιση -  κα ι  ύστερα ο ι  υπόλ οιπες  υποδε ιγματοληψίες .  Η  

καλύτερες  ε ιδ ικότητες ,  εμφαν ίζοντα ι  με  τ ιμές  περ ί  το  0 ,75 γ ια  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  

τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ,  υποδε ιγματοληψία .  Γ ια  c lass_weights  ο ι  

τ ιμές  ε ίνα ι  μέτ ρ ι ες  κα ι  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπ ησης  ε ίνα ι  χαμηλές προς το  ελάχ ιστο (RF1) .  Η  

βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th rea t  score )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  καλή.  Κοντά στο μέτρ ιο  ε ίνα ι  οι  τ ιμες  γ ια  τ ι ς 

περ ιπτώσε ις  υποδε ιγματοληψία ς,  πλην  της  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία) ,  όπου η  τ ιμή ε ίνα ι  

αντ ίστο ιχα  καλή με  τ ι ς  άλλες κατηγορ ίες ,  αλλά έχε ι  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  Από  ό, τ ι  φα ίνετα ι  ο  

συνδυασμός (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  φα ίνετα ι  να συμβ ιβάζε ι  την μέτρ ια  προς καλή 

ταξ ινόμηση κα ι  των  δύο κλάσεων.  

Kαλύτερα αποτελέσματα  είχαμε γ ια (συνάρτηση,  υποδειγματοληψία ) ,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία  και  με σχετικά μικρή διαφορά SMOTE-υπερδειγματοληψία ,  οι  

υπόλοιπες  υποδειγματοληψίες ,  (συνάρτηση, class_weights) .  

H επιλογή εξισορρόπησης μέσω της παραμέτρου class_weights  δεν υπήρχε στις 

ακόλουθες μεθόδους ταξινόμησης,  συνεπώς δεν αναφέρεται .  Π ιθανώς  να υπήρχε 

καλή μέση τ ιμή των μετρικών για χρήση των class_weights,  λόγω του ότι  λάμβανε 

υπ'όψη μόνο τ ις  πιο πάνω μεθόδους -που είχαν καλή σχετικά  απόδωση. Ιδιαίτερα 

τα RF ανέβαζαν την μέση τ ιμή .  Οι μέθοδοι  που  έπονται  δεν ε ίχαν τόσο μεγάλη 

επιρροή από την  συμμετοχή  των RF στην διαμόρφωση του μέσου όρου των 

μετρικών τους, λόγω της ύπαρξης και  άλλων ταξινομητριών που τον  διαμορφώνουν, 

οι  οποίες ε ίχαν ενδεχομένως μικρότερη απόδωση.  
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NN1-10 

Η ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (ac curacy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γεν ικά .  Στα  NN3-8,  ΝΝ10,  ε ίνα ι  καλή γ ια  

την  περ ίπτωση (εμπε ιρ ική  εξ ι σορρόπηση ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Στο ΝΝ5 -7 ε ίνα ι  καλή κα ι  η 

(συνάρτηση ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Στο  ΝΝ9 όλες  ο ι  περ ιπτώσε ι ς  τυχα ίας  

υπερδε ιγματοληψίας ,  ε ίνα ι  κοντά στο να θεωρούντα ι  καλές .  Η  τυχα ία υπερδε ιγματοληψία  ε ίνα ι  

επ ιρρεπής στην  υπερπροσαρμογή ,  οπότε  αυτά  τα ευρήματα δεν  αξ ιολογούντα ι  σαν εξα ιρετ ικά 

ενδ ιαφέροντα .  Παρομοίως κα ι  ο ι  AUC ε ί να ι  άνω του  μετρ ίου ,  με  εξα ίρεση τ ι ς  περιπτώσε ι ς  όπου έχε ι  

γ ίνε ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  όπου έχουν  λ ίγο  υψηλότερες  τ ιμές .  Το ΝΝ9 έχε ι  πολύ  ελαφρά  

ψηλότερες  τ ιμές  από  τα  υπόλο ιπα  ΝΝ ,  καθώς κα ι  τ ο  ΝΝ10 γ ια  τ ι ς  περιπτώσε ις  όπου έχε ι  γ ίνε ι  

I te ra t i ve  imputa t i on.  Αντ ίστο ιχα  ευρήματα  έχουμε  κα ι  γ ια  την  εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced 

accuracy ) .  Στο ΝΝ9 ο ι  περιπτώσε ις  όπου έχε ι  γ ίνε ι  i t e ra t i ve  i mputa t i on τα  πηγα ίνουν  ελαφρώς  

καλύτερα σε  σύγκρ ιση με  τ ι ς  άλλες  μεθόδους  συ μπλήρωσης κενών (γ ια  κάθε  πε ρ ίπτωση  

εξ ισορρόπησης) .  Ενδ ιαφέρον  έχε ι  ότ ι  στ ο ΝΝ9 εμφαν ίζετα ι  λ ίγο  π ίσ ω από  τ ι ς  πρώτες τ ιμές  η  τ ιμή 

των  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i t e ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία ) .  Το  

Σκορ - f 1  ( f1 -sco re )  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  προς καλό,  με ελαφρώς καλύτερ η  την  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία ,  ενώ ακολουθε ί  η  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία  κα ι  η  υποδε ιγματοληψία  με  μ ικρή 

δ ιαφορά.  Η δ ιαφορά τους ε ίνα ι  πολύ  μ ικρή στο ΝΝ1.  Ενδιαφέρον  παρουσιάζε ι  το  γεγονός ότ ι  στα 

ΝΝ3 -4 το  Σκορ - f1  ( f1 -score)  ε ίνα ι  ελαφρά καλύτερο από τα  προηγούμενα κα ι  ανάμεσα στ ι ς  πρώτες  

θέσε ι ς  ε ίνα ι  μαζ ί  με  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  κα ι  τα  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία ) ,  (συν άρτηση,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) .  Κάτ ι  αν τ ίστο ιχο συμβα ίνε ι  κα ι  στα 

ΝΝ7,  ΝΝ9 -10,  όπου κα ι  η  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  εμφαν ίζετα ι  επίσης  

καλύτερη.  Τα  ΝΝ4 ,  ΝΝ9 έχουν  το  περ ισσότερο ενδ ιαφέρον .  Χαμηλό  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -

ou t )  έχουμε  μόνο γ ια  ( εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθε ί  η  

(συνάρτηση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  η  ( i terat ive  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  

Eνδιαφέρον  έχουν  τα  ΝΝ7  όπου χαμηλ ώνουν  ελαφρά όλες  ο ι  τ ιμές  της  μετρ ικής αυτής ,  το  ΝΝ9,  όπου 

ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή κα ι  η  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματολ ηψία )  -αλλά με  μεγάλη τυπική 

απόκλ ιση -  κα ι  το  ΝΝ3 όπου  το  ίδ ιο  συμβα ίνε ι  με  την  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  To ποσοστό  

ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a ls e  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλότερο  γ ια  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ,  

ακολουθε ί  η  υποδε ιγματοληψία  κα ι  η  SMOTE-υπερδε ιγματοληψ ία .  Eνδιαφέρον  έχουν  τα ΝΝ9 -10,  

όπου γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία )  η  τ ιμή ε ί να ι  μέτρ ια προς χαμηλή,  αλλά δυστυχώς 

με  μεγάλη τυπική  απόκλ ιση.  Ο  Δε ίκ της Fowlk es -Mal l ows  (FM) ε ίνα ι  ελαφρά  καλύτερος  γ ια  έλλε ιψη  

εξ ισορρόπησης κα ι  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ,  έπετα ι  η  SMOTE-υπερδε ι γματοληψία  κα ι  η  

υποδε ιγματοληψία .  Ξεχωρ ί ζε ι  στο  NN9 κα ι  στ ο  ΝΝ4 η περ ίπτωση  ( i te ra t i v e  imputa t ion,  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψ ία ) .  Ενδιαφέρον  έχε ι  το  ΝΝ1,  όπου το  SMOTE τα  πηγα ίνε ι  καλύτε ρα από την  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία .  Aντ ίστο ιχα  κυμα ίνετα ι  κα ι  η  Πληροφoριακότητα  ( In f ormedness ) ,  αλλά  ο ι  τ ιμές 

της  ε ίνα ι  χαμηλές γ εν ικά .  Άνω του  χαμηλού  ε ί να ι  ο ι  τ ιμές  γ ια  (εμπε ιρ ική συμ πλήρωση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψ ία ) ,  βλ .  ΝΝ4,  ΝΝ6 -ΝΝ8,  ΝΝ10.  Ενδ ιαφέρον  έχε ι  το  ΝΝ9,  όπου ο ι  περ ιπτ ώσε ι ς  

( i te ra t i ve  im puta t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψ ία ) ,  

( i te ra t i ve  imputa t ion,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία)  βελτ ιώνοντα ι  α ισθητά .  Η τ ιμή κ  του  Cohen  

(Cohen 's  kappa)  παρουσιάζε ι  αν τ ίστο ιχο μοτ ίβο,  πα ίρνον τας την  ψηλότερη τ ιμή γ ια  ΝΝ6 κα ι  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ) .  Όπως κα ι  γ ια  την  Πληροφoριακότητα  

( In fo rmedness )  το  ΝΝ9 έχ ε ι  ενδ ιαφέρον .  Το  Μέτρο τ ου  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  έχε ι  παρόμοιο  

μοτ ίβο με  την  Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness ) .  Ενδ ιαφέρον  έ χε ι  το  γεγον ός  ότ ι  γ ια  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  χωρίς  εξ ισο ρρόπηση)  η  τ ιμή τ ου  ε ίνα ι  χαμηλή,  αλλά  σταθερή (βέβα ια  έχε ι  μεγάλη τ υπική 

απόκλ ιση ) .  Στα  ΝΝ2 -5 κα ι  ΝΝ9 χαμηλ ή τ ιμή παρουσιάζε ι  κα ι  η  ( i te ra t i ve  impu ta t ion ,  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία ) .  Στο  ΝΝ9 χαμηλ ή τ ιμή παρουσιάζε ι  κα ι  η  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  

υποδε ιγματοληψία ) .  O  συντελεστής  συσχέτ ισης  Ma t thews  (MCC) έχε ι  παρόμοιο  μοτ ίβο με  τ ην  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In formedness ) .  Καλύτερη τ ιμή (λ ίγο  άν ω του  χαμηλού)  έχε ι  γ ια  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  γεν ικά ,  με  την  περ ίπτωση της  εμπε ιρ ικής  συμπλ ήρωσης  να  έχε ι  τα  πρωτε ία ,  με  

τ ιμές  λ ίγο άνω του  μετρ ίου .  Παρόλα αυτά  οι  τ ιμές  του δεν  ε ίνα ι  καλές  γεν ικά .  Γεν ικά  συμπερα ίνουμε 

ότ ι  εάν  επρόκε ι το  να  χρησ ιμοπο ιηθε ί  κάποια  μορφή προεπεξεργασίας  πλην  της  τυχα ίας  

υπερδε ιγματοληψ ίας  κα ι  ήτ αν  αναγκα ίο  να  ταξ ινομήσουμε  με  ΝΝ,  καλύτερη πιθανότητα  να  αποδώσε ι  

έστω κα ι  λ ίγο  θα  ε ίχε  τ ο  ΝΝ9 κα ι  ίσως  τα  ΝΝ3,  ΝΝ4,  ΝΝ1.  Η βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  

τε ίνε ι  να  ε ίνα ι  κα λύτερη  γ ια  i t e ra t i v e  imputa t i on  ανά  κατηγορ ία  εξ ισορρόπησης,  με  εξα ίρεση την  

τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  όπου επικρατε ί  ενν ίοτε κα ι  η  εμπε ιρ ική συμπλήρωση.  Κάτ ι  τ έτο ιο  

π ιθανόν  να  ε ίνα ι  ένδε ι ξη  ότ ι  γ ια   τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  έχουμε  υπερπροσαρμογή  στα δεδομένα .  

Γεν ικά  καλύτερη  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( t h reat  score )  έχε ι  η  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης,  η τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ,  ακολουθούν  ο ι  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία  κα ι  η  υποδε ιγματοληψία .  Oι  τ ιμές  

της  ε ίνα ι  περ ί  του  μετρ ίου.  Η καλύτερη απόδωση της έλλε ιψης εξ ισορ ρόπησης  στην  μετρ ική αυτή 

αποδίδετα ι  στην  αν ισορροπία  των  κλά σεων.  Το ΝΝ9 έχε ι  κα λύτερη τ ιμή  γ ια  (εμ πε ιρ ική συμπλ ήρωση ,  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) .  To κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence - thresho ld)  έχε ι  το  αντ ίστροφο  

μοτ ίβο  της  βαθμολογ ίας  απε ιλής  ( th reat -score ) .  To ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  

ra te )  ε ίνα ι  γεν ικά  καλύτερο  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  ακολουθε ί  η  υποδε ιγ ματοληψία  (όπου  γ ια  

i t e ra t i ve  imputa t i on έχε ι  ε ξ ίσου  καλές  τ ιμές  στα  ΝΝ9-10)  κα ι  μετά  η  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία .  

Τελευτα ία  ε ίνα ι  η  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης.  To ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  ε ίνα ι  ιδ ια ί τ ερα  

χαμηλό γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  χωρίς  εξ ισορ ρόπηση) ,  κάτ ι  το  αναμ ενόμενο.  Επίσης ε ίνα ι  καλύτε ρο  

γ ια  i t e ra t i ve  imputa t i on  στην  πλε ιοψηφία  των  περ ιπτώσεων.  Γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  

υποδε ιγματοληψία )  έχουμε  χαρακτηρ ιστ ικά  μεγάλη τυπική απόκλ ιση γεν ικά ,  αλλά  σχετ ικά  καλές 

τ ιμές  γ ια  ΝΝ1,  ΝΝ4,  ΝΝ6.  Γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  έχουμε  τ ι ς  καλύτερες  τ ιμές  μετά  την  
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έλλε ιψη εξ ισορρόπησης,  σχεδόν  γ ια  κάθε  ΝΝ ( ι δ ια ί τ ερα  γ ια  i te ra t i ve  impu ta t ion ) .  Η  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία  ακουλουθε ί  με  το  i te ra t i ve  imputa t ion να  έχε ι  αντ ίστο ι χα  καλές  τ ιμές  γ ια  ΝΝ3,  

ΝΝ4,  ΝΝ7.  H  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat iv e  p red ic t i ve  va lue)  ε ίνα ι  καλύτερη γ ια  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία ,  ενώ ακολουθε ί  η  υποδε ιγματοληψία  (ε ιδ ικά  γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion ο ι  τ ιμές  

ε ίνα ι  καλές)  κα ι  έπε ι τα  βρίσκετα ι  η  SMOTE-υπερδε ι γματοληψία .  Χαρακτηρ ιστ ι κά  παρόμοι α  με  την  

( i te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία )  τα  πηγα ίνε ι  κα ι  η  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  χωρί ς  

εξ ισορρόπηση) ,  αλλά  με  μεγάλη τυ πική απόκλ ιση.  H  θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς καλή γεν ικά  κα ι  ε ίνα ι  χαρακτηρ ιστ ικά  καλή γ ια  το  συνδυασμό  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  

τυχα ία  υπερδε ιγματοληψί α ) .  Η έλλε ιψη εξ ισορρόπησης φα ίνετα ι  να τα  πηγα ίνε ι  παρόμοια  με  τ η  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψία .  Η  υποδε ιγματοληψία  πετυχα ίνε ι  τ ιμές  άνω του  μετρ ίου ,  με  εξα ίρ εση το  

( i te ra t i ve  impu ta t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  που  συμβαδίζε ι  με  τ ι ς  άλλες  κατηγορ ίες  στο ΝΝ9.  H 

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίν α ι  χαρακτηρ ιστ ικά  υψηλή γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ( ι δ ια ί τ ερα  γ ια  

εμπε ιρ ική  συμπλήρωση) .  Στα  ΝΝ10,ΝΝ6 -8 ο ι  περ ιπτώσε ι ς  SMOTE -υπερδε ιγματ οληψία ,  

υποδε ιγματοληψία  φαίνετα ι  να έχουν  αντ ίστο ιχα  αποτελέσματα .  Στο ΝΝ1 -4,  ΝΝ9 η  

υποδε ιγματοληψία  υπερτερε ί  ελαφρώς.  Στο  ΝΝ5 το  SMOTE υπερτερε ί .  Γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης  

ο ι  τ ιμές  δεν  ε ίνα ι  αξ ιόλογε ς .  H ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλύτερη γ ια  το  i terat ive  imputa t i on σε  

σχέση με  άλλες  μ εθόδους συμπλήρωσης κενών.  Η ευα ισθησία  ε ίνα ι  μέ τρ ια  προς καλή  γεν ικά .  Είνα ι  

καλύτερη γ ια  περ ιπτώσε ις  έλλε ιψης  εξ ισορρόπησης ,  όπως κα ι  αναμενόταν.  Ακολ ουθούν  με  μ ικρές  

δ ιαφορές ο ι  υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  έπε ι τα  ο ι  υποδε ιγ ματοληψίες .  

Στο NN1 τα πάει  καλύτερα η (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

τα υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψίες  και  ακολουθεί  η (εμπειρ ική συμπλήρωση, 

SMOTE-υπερδειγματοληψία),  η ( i terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία) κ ι  άλλες.  

Στο ΝΝ2, τα πάει  καλύτερα η (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

οι  υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψίες  και  ακολουθεί  η ( i terat ive imputat ion, 

υποδειγματοληψία)  και  η ( i terat ive imputat ion,  SMOTE-υπερδειγματοληψία ) .  Στο 

ΝΝ3 καλύτερα τα πάει  και  εδώ η (εμπειρική συμπλήρωση,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία ) ,  οι  υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψίες  και  ακολουθεί  η 

( i terat ive imputat ion, SMOTE-υπερδειγματοληψία),  η (συνάρτηση,  

υποδειγματοληψία)  και  η ( i terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία).  Στο  ΝΝ4 

καλύτερα τα  πάει  και  εδώ η (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία  υπερδειγματοληψία ) ,  οι  

υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψίες  και  ακολουθεί  η (συνάρτηση,  SMOTE-

υπερδειγματοληψία) και  η  ( i terat ive imputat ion,  SMOTE-υπερδειγματοληψία).  Tα 

NN5-8 τα πάνε καλύτερα αντίστοιχα γ ια (εμπειρική συμπλήρωση ,  τυχαία  

υπερδειγματοληψία )  και  γ ια  τ ις  υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψίες .  Το  ΝΝ9 

καλύτερα τα πάει  γ ια (εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία  υπερδειγματοληψία ) ,  οι  

υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψί ες  και  το  I terat ive  imputat ion μαζί  με τη 

SMOTE-υπερδειγματοληψία  /  υποδειγματοληψία .  Το NN10 καλύτερα τα πάει  γ ια 

(εμπειρική συμπλήρωση ,  τυχαία  υπερδειγματοληψία )  και  για τ ις  υπόλοιπες  τυχαίες  

υπερδειγματοληψί ες .  

KNN1-6 

H ακρίβεια  ή ορθότητα  (accuracy)  είναι  μέτρια προς καλή, γ ενικά, αλλά για ΚΝΝ1  

είναι  σχετ ικά χαμηλότερη.  Η εξισορροπημένη ακρίβεια (balanced accuracy)  είναι  

πανομοιότυπου μοτίβου  με την ακρίβεια  ή ορθότητα  (accuracy) ,  αλλά έχει  λ ίγο 

χαμηλότερες τ ιμές (άνω του μετρίου).  Χαμηλότερο  ψευδώς θετικό ποσοστό  ( fal l -out)  

έχουμε γ ια περιπτώσεις  εμπειρικής συμπλήρωσης κενών και  γ ια εξισορρόπηση 

(καλύτερα τα πηγαίνει  η τυχαία υπερδειγματοληψία, ακολουθεί  η  υποδειγματοληψία  

και  η  SMOTE-υπερδειγματοληψία ) .  Η Πληροφoριακότητα  ( Informedness)  είναι  

χαμηλή  προς μέτρια στις καλύτερες δυνατές τ ιμές που παίρνουν  τα  ΚΝΝ. Οι  

υπόλοιπες τ ιμές ε ίναι  πολύ μικρές. Γενικά η βαθμολογία απειλής  ( threat score)  δεν 

είναι  καλή  για τ ις μεθόδους με εξισορρόπηση που δεν είναι  επιρρεπείς στην 

υπερπροσαρμογή στα δεδομένα  (over f i t t ing) .  Βέβαια, σαν μετρική δεν επιρρεάζεται  

από την ανισορροπία,  γ ια αυτό και  δί νει  καλές τ ιμές γ ια έλλειψη εξισο ρρόπησης 

γενικά.   

ΚΝΝ1  

Η ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  ε ίνα ι  καλύτερη γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  καθώς κα ι  γ ια  τον  

συνδυασμό  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία) .  Ακολουθούν  ο ι  πε ρ ιπτώσε ι ς  έλλε ιψης  

εξ ισορρόπησης (γ ια  i te ra t i ve  imputa t i on ή  εμπε ι ρ ική συμπλήρωση)  κα ι  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  
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υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) .  Η  AUC ε ίνα ι  καλύτερη 

γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  ενώ  η εμπε ιρ ική συμπλήρωση κενών δε ίχνε ι  να  τα  πηγα ίνε ι  καλ ύτερα 

από τ ι ς  άλλες  δύο .  Γ ια  το  Σκορ - f1  ( f1 -score )  όλ ες ο ι  τ ιμ ές  σε  περ ιπτώσε ις  όπου έχε ι  γ ίνε ι  

εξ ισορρόπηση  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ί ου ,  με  εξα ίρεση γ ια  την  περ ίπτωση  (συνάρτηση,  

υποδε ιγματοληψία ) .  Γ ια  το  Δε ίκ τη  Fowlkes -Mal lows  (FM) έχουμε  μέτρ ιες  προς  καλές ,  παρόμοιες  

τ ιμές  γεν ικά .  Ο ι  εξα ιρέσε ις  ε ίνα ι  ότ ι  καλές  τ ιμές  έχο υμε  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  χωρί ς  

εξ ισορρόπηση)  κα ι  μέτρ ιες  γ ια  ( συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Χαμηλό  ποσοστό  ψευδούς  

παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te )  έχουμε  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  κα ι  ακουλουθούν  η 

εμπε ιρ ική συμπλήρωση ή i te ra t i ve  imputa t io n με  υποδε ιγματοληψία .  Η Πληροφoριακότητ α  

( In fo rmedness) ,  ο Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) κα ι  η τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  

ε ίνα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  (εμπε ιρ ι κή συμπλήρωση ,  

υποδε ιγματοληψία ) .  Το Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  ( markedness)  ε ίνα ι  χαμηλ ό  προς  μέτρ ι ο  γ ια  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  

κα ι  ακολουθούν  ο ι  υπόλοιπες  τυχα ίες  υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  η  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE -

υπερδε ιγματοληψία ) .  Μέτρ ια  προς  καλή  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat iv e  p red ic t i ve  va lue )  

έχουμε  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  

imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) .  H θετ ική  προγ νωστ ι κή αξ ία  ( prec is ion )  ε ίνα ι  καλή γ ια  εμπε ιρ ική 

συμπλήρωση κενών συνδυασμένη με  εξ ισορρόπηση κα ι  ακολου θούν  ο ι  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  με  

μέτρ ιες  προς καλές  τ ιμ ές .  Καλή ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  έχουμε  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  χωρί ς  

εξ ισορρόπηση)  κα ι  χαμη λή γ ια  (συνάρτ ηση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  κάτ ι  που  αναμέναμε .  Καλή 

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  έχουμε  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση κενών με  εξ ισορρόπ ηση κα ι  γ ια  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία .  Καλή προς πολύ  καλή  ε ίνα ι  η ευα ισθησία  γ ια  (εμπε ιρ ι κή συμπλήρωση,  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία ) .  Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτ ώσε ι ς  εξ ισορρόπησης ο ι  τ ι μές  της  ευα ισθησίας ε ίνα ι  

μέτρ ιες  προς καλέ ς  κα ι  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης ε ίνα ι  μέτρ ιες  μόνο  γ ια  την  εμπε ιρ ική 

συμπλήρωση κα ι  χαμηλές  γεν ικά .  Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπε ς περ ι πτώσε ι ς  οι  τ ιμές  περ ί  του  με τρ ίου .  Η  

βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  κάτω  του  μετρ ίου  με  εξα ίρεση την  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  

χωρί ς  εξ ισορρόπηση) .  Χαμηλό (καλώς)  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)  έχουμε  μόνο γ ια  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  χωρί ς  εξ ισορρόπηση) .  To  κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lenc e thres ho ld)  

ε ίνα ι  χαμηλό (καλώς) ,  αλλά  με μεγάλη  τυπική  απόκλ ιση,  μόνο γ ια  την εμπε ιρ ική συμπλήρωση 

συνδυασμένη με  εξ ισορρόπηση.  

Καλύτερα τα  πηγαίνουν τα ( I terat ive imputat ion, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

(εμπειρική συμπλήρωση, υποδειγματοληψία)  και  οι  υπόλοιπες  τυχαίες 

υπερδειγματοληψίες .  

KNN2 

H ακρ ίβε ια  ή  ορθότητα  (ac curacy )  ε ίνα ι  καλύτερη γ ια  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  ( ι δ ια ί τ ερα  γ ια  

i t e ra t ive imputa t ion)  κα ι  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης.  Γ ια  την AUC ισχύε ι  ό , τ ι  κα ι  γ ια το  ΚΝΝ1.  Η 

εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίν α ι  λ ίγο  καλ ύτερη σε  σχέση με  το  ΚΝΝ1.  Η 

εξ ισορροπημένη  ακρ ίβε ια  (ba lanc ed accu racy )  ε ίνα ι  ελαφρώς καλύτερη  γ ια  την  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία ,  ενώ η  εμπε ιρ ική συμπλήρωσ η κενών δε ίχνε ι  να τα  πηγα ίνε ι  καλύτερα από τ ι ς  

άλλες δύο  γεν ικά .  Καλύτερο  Σκορ - f1  ( f 1 -sco re )  έχουμε  γ ια  i t e ra t i ve  imputa t ion ,  υπερδε ιγματοληψία   

(SMOTE /  τυχα ία ) .  Ο  Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  γεν ικά μέτρ ιος  προς κ αλός.  Ξεχωρίζουν  οι  

περ ιπτώσε ις  έλλ εψης εξ ισορρόπησης  (αναμ ενόμενο) ,  ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  υπερδε ιγματοληψία ) .  

Χαμηλό ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion ra te)  έχουμε  όπως κα ι  στην  KNN1  γ ια  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  (γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion ε ίνα ι  η  χαμηλότερη τ ιμή)  κα ι  ακολουθούν  ο ι  

υποδε ιγματοληψίες  κα ι  η  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  χωρ ίς  εξ ισορόπηση)  -η οποία  όμως έχε ι  πολύ  μεγάλη 

τυπική απόκλ ιση.  Η Πληροφoριακότητα  ( In f ormedn ess ) ,  ο  Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC)  

κα ι  η  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλές  προς μέτρ ι ες  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  ο ι  υπόλοιπες  τυχα ίες  υπερδε ιγματοληψίες .  Το Μέτρο  του  

αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  ε ίνα ι  χαμηλό  προς  μέτρ ιο  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  γ ια  (εμπε ιρ ική συμπλήρω ση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ) .  Χαμηλό (καλώς)  

ψευδώς αρνητ ικό  ποσοστό  (M iss  ra t e)  έχουμε  μόνο  γ ια  έλλε ιψη εξ ισ ορρόπησης κα ι  ακολουθε ί  η  

( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Kαλή  αρνητ ική  προγνωστ ική  αξ ία  (negat ive  

pred ic t i ve  va lue )  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Mέτρ ια  προς καλή 

ε ίνα ι  γ ια  τ ι ς  υπόλοιπες  τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες ,  υποδε ιγματοληψί ες ,  γ ια  την  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης)  -  αλλά  η τελευτα ία  έχε ι  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  H θετ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (prec is i on)  ε ίνα ι  καλή γ ια  (εμπε ι ρ ική συμπλήρ ωση,SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  

κα ι  ακολουθούν  ο ι  ( i t e ra t i ve  imputa t ion,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  η  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  

με  εμπε ιρ ική συμπλήρωση ή  i t e ra t i ve  imputa t i on κα ι  η  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση,  χωρί ς  

εξ ισορρόπηση) .  Ακολουθούν  ο ι  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  με  μέ τρ ιες  προς κ αλές  τ ιμ ές .  To κατώφλ ι  

επ ικράτησης (preva lence t hresho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό  προς  μέτρ ιο  γεν ικά .  Καλή προς πολύ  καλή 

ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  έχουμε  γ ια  έλλε ιψ η εξ ισορρόπησης κα ι  καλή γ ια I te ra t i ve  imputa t i on γ εν ικά .  

Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ι ς  ο ι  τ ιμές  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  προς κα λές .  Το μοτ ίβο της  ε ιδ ικότητας  

(spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  πανομοιότυπο μ ε  αυτό  στο  ΚΝΝ1,  αλλά ο ι  τ ιμες  ε ίνα ι  μ ικρότερες  γε ν ικά .  Η 

βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  περ ί  του  μετρ ίου  με  εξα ί ρεση τ ι ς  περ ιπτώσε ις  χωρίς  

εξ ισορρόπηση κα ι  τ ι ς  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψί α ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) .  
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Καλύτερα τα πηγαίνουν οι :  ( I terat ive imputat ion, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  

(εμπειρική συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  (δοκιμαζόμενη συνάρτηση,  

τυχαία υπερδειγματοληψία),  (εμπειρική συμπλήρωση, υποδειγματοληψία ) ,  οι  

υπόλοιπες  υποδειγματοληψίες  και  SMOTE -υπερδειγματοληψίες  (αλλα όχι  η  

δοκιμαζόμενη  συνάρτηση, SMOTE-υπερδειγματοληψία ) .  

KNN3 

Ισχύουν  ό , τ ι  κα ι  γ ια την  ΚΝΝ2.  Κ αλύτερο  Σκορ - f1  ( f1 -score )  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t ion ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Χαμηλό  ποσοστ ό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa l s e  omiss ion  ra te )  έχουμε  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  οι  υπόλοιπες  τυχα ί ες  

υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  οι  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση ,  

υποδε ιγματοληψία ) .  Ο  Δε ίκ της Fowlkes -Mal l ows  (FM)  ε ίνα ι  γεν ικά  μέτρ ιος  προς  καλός .  Ξεχωρίζουν 

ο ι  περ ιπτώσε ι ς  έλλεψης εξ ισορρόπησης (αν αμενόμενο) ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Η Πληροφoριακότητα  ( I n fo rmedness ) ,  ο Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  

(MCC),  το  Μέτρο  του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness )  κα ι  η  τ ιμή  κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  

χαμηλές  προς  μέτρ ι ες  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  οι  

υπόλοιπες  τυχα ί ες  υπερδε ι γματοληψί ες  κα ι  η  (εμπε ι ρ ι κή  συμπλήρω ση ,  υποδε ιγματοληψία ) .  Χαμηλό  

(καλώς)  ψευδώς αρνητ ικό  ποσοστό  (M iss  ra te )  έχουμε  μόνο γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  

ακολουθε ί  η  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγ ματοληψία ) .  Kαλή  αρνητ ική  προγνωστ ική  αξ ία  

(negat ive  p red ic t i ve  va lue )  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Mέτρ ια 

προς  καλή ε ίνα ι  γ ια  τ ι ς  υπόλοιπες  τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες ,  τ ι ς  υποδε ιγματοληψίες ,  την  

( i te ra t i ve  imputa t ion,  έλλε ιψ η εξ ισορρόπη σης )  -  αλλά η  τ ελευτα ία  έχε ι  μεγάλη τυπική  απόκλ ιση.  H  

θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion )  ε ίνα ι  καλή γ ια  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση ,SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  μέτρ ια  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  λ ίγο  άνω του 

μετρ ίου  γ ια  (δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  υποδε ιγματολη ψία ) .  O ι  υπόλο ιπες περ ιπτ ώσε ι ς  έχ ουν  μέτρ ιες  

προς καλές  τ ιμές .  To κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence  thresho ld)  ε ίνα ι  χαμηλό προς  μέτρ ιο  γεν ικά .  

Καλή προς πολύ  καλή ευα ισθησία  (s ens i t i v i t y )  έχουμε  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  καλή γ ια  

( I te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ι ς  ο ι  τ ιμές  

ευα ισθησ ίας  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου .  Το μοτ ίβο της  ε ιδ ικότητας  (spec i f i c i t y )  μοιάζε ι  με  αυτό στο 

ΚΝΝ1,  αλλά  εδώ ισοψ ηφε ί  με  την  πρώτ η κα ι  η  ( δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Η βαθμολογ ία  απε ι λής  ( t h reat  score )  ε ίνα ι  κάτω του  μετρ ί ου  με  εξα ίρεση τ ι ς  

περιπτώσε ις  χωρί ς  εξ ισορρόπηση  κα ι  την  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  

Καλύτερα τα πηγαίνουν τα ( I terat ive imputat ion,  τυχαία υπερδειγματοληψία ) ,  οι  

υπόλοιπες  τυχαίες  υπερδειγματοληψί ες  και  η εμπειρική συμπλήρωση μαζί  με  

υποδειγματοληψία .   Aκολουθεί  η  εμπειρική συμπλήρωση  μαζί  με SMOTE-

υπερδειγματοληψία .  

ΚΝΝ4  

Ισχύε ι  ό , τ ι  κα ι  γ ια  την  ΚΝΝ2.  Γ ια  το  Σκορ - f 1  ( f1 -sco re)  ισχύε ι  ο , τ ι  κα ι  γ ια  την  ΚΝΝ3.  Ως  προς  το  

ψευδώς θετ ικό  ποσοστ ό  ( fa l l - ou t )  ι σχύε ι  ό , τ ι  κα ι  γ ια  τα  προηγούμενα ΚΝΝ,  αλλά το  π ιο  χαμηλό  ε ίνα ι  

γ ια  (συνάρτηση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Ο  Δε ίκ της Fowlkes -Mal l ows  (FM) έχε ι  μ ικρές  δ ιαφορές  

με  τον  αντ ίστο ιχο του  ΚΝΝ3.  Γ ια  το  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te)  ι σχύε ι  ό , τ ι  

κα ι  στην  ΚΝΝ3 ως προς τα  ενδ ιαφέροντα  μέρη,  με  την  δ ιαφορά  ότ ι  η  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης έχε ι  κ ι  

αυτή μέτρ ιες  προς χαμ ηλές  τ ιμές  πίσω από τ ι ς  προηγ ούμενες .  Η Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness )  

ε ίνα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  ( i te ra t i v e  imputat i on,  τ υχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  ο ι  

υπόλοιπες  τυχα ί ες  υπερδε ι γματοληψίες  κα ι  η  (εμπε ιρ ι κή συμπλήρωση ,  υποδε ιγματοληψία ) .  Η τ ιμή κ  

του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια ( i t e ra t i ve  imputa t ion,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  οι  υπόλοιπες  τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες .  Το Μέτρο  του  

αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  ε ίνα ι  χαμηλό  προς  μέτρ ιο  γ ια  ( i terat ive  imputa t i on,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  ο ι  υπόλοι πες  τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες .  Ακολουθούν  με  λ ίγο 

πάνω από χαμηλές  τ ιμές  ο ι  περ ιπτώσε ις  όπου έχε ι  γ ίν ε ι  εμπε ιρ ικη συμπλήρωση η (εμπε ιρ ικ ή  

συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  η  ( i te rat ive  imputa t ion,  χωρίς  εξ ισορρόπηση)  -  αλλά με  πολύ 

μεγάλη  τυπική απόκλ ιση .  Ο  Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  επίσης χαμηλός  προς  

μέτρ ιος  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία .  Χαμηλό (καλώς)  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  

έχουμε  μόνο γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  ακολουθε ί  η ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Kαλή  αρνητ ική  προγνωστ ική  αξ ία  (negat ive  pred ic t i ve  va lue)  έχουμε  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Mέτ ρ ια  προς  καλή  ε ίνα ι  γ ια  τ ι ς  υπόλοιπες  τυχα ί ες  

υπερδε ιγματοληψίες ,  υποδε ιγματοληψίες ,  την  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης) ,  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης)  -  αλλά ο ι  τ ελευτα ίες  έχου ν  μεγάλη τυπική 

απόκλ ιση .  H θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (p rec is ion )  ε ίνα ι  καλή γ ια  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση ,  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  λ ίγο  άνω του μετρ ίου  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  υποδε ιγματοληψία ) ,  

(δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  (δοκ ιμαζόμενη  συνάρτηση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Oι  υπόλοιπες περ ιπτώσε ις  έχουν  μέτρ ιες  προς καλές  τ ιμέ ς .  To  κατώφλ ι  

επικράτησης ( preva lence t hresho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό  προς μέτρ ι ο  γεν ικά .  Η  ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  

ε ίνα ι  -όπως κα ι  στο ΚΝΝ3 -  πολύ καλή γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  καλή γ ια  ( I te ra t i ve  im puta t i on,  
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τυχα ία  υπερδε ιγμ ατοληψία ) .  Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  οι  τ ιμές  της  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου .  Το  

μοτ ίβο της  ε ιδ ικότητας  (spec i f i c i t y )  μοιάζε ι  με  της  ΚΝΝ3,  αλλά  εδώ ε ίνα ι  πρώτη η  (δοκ ιμαζόμενη 

συνάρτηση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Η βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  αντ ίστο ιχη  με 

της  ΚΝΝ3.  

Καλύτερα τα πηγαίνει  η  τυχαία υπερδειγματοληψία  και  ακολουθεί  η (εμπειρική 

συμπλήρωση, υποδειγματοληψία ) .  

ΚΝΝ5  

Γ ια  την  ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ισχύε ι  ό , τ ι  κα ι  γ ια  την  ΚΝΝ2,  αλ λά  ο  συνδυασμός  

(δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  δεν  έχε ι  τόσο καλή τ ιμή,  σε αντ ίθεση με  τον 

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  που  τα  πάε ι  αντ ίστο ιχα  κ αλά  με  τους πρώτους.  Η AUC 

ε ίνα ι  όπως κα ι  των  προηγ ουμένων,  αλλά  έχε ι  λ ίγο  ψηλότερες  τ ιμές  γ ια  όλες  τ ι ς  προεπεξεργασίες  

πλην  της  τυχα ίας  υπερδε ι γματοληψίας  κα ι  του  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία ) .  Γ ια  την  

εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  ( balanced accuracy )  ξεχωρί ζουν  ο ι  περ ιπτώσε ι ς  εμπε ιρ ικ ής συμπλήρωσης  

κα ι  i te ra t i ve  imputa t i on συνδυασμένες  με  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  η  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση,  

υποδε ιγματοληψία ) ,  η (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) .  Κα λύτερο  Σκορ - f1  ( f1 -

score)  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγμα τοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Ο  Δε ίκ της Fowlk es -Mal l ows  (FM) έχε ι  μ ι κρές  δ ιαφορές με  τον  αντ ίστο ιχο  του  

ΚΝΝ3 .  Ως προς  το  ψευδώς  θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  ισχύε ι  ό , τ ι  κα ι  γ ια  τα  προηγ ούμενα  ΚΝΝ,  αλλά 

τα  π ιο  χαμηλά ε ίνα ι  γ ια  τ ι ς  υπερδε ιγματοληψίε ς .  Χαμηλό ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  

omiss ion  ra te )  έχουμε  καλώς γ ια  την  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  (γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion το  

χαμηλότερο)  κα ι  ακολουθούν  ο ι  υποδε ιγματοληψίες  κα ι  η  έλλε ιψη εξ ισορρό πησης.  Η   

Πληροφoρ ιακότητα  ( In f orm edness ) ,  ο Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) κα ι  η  τ ιμή κ  του  

Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλές  προς μέτρ ι ες  γ ια  ( i te ra t i ve  impu ta t ion ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμ πε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  (εμπε ιρ ικ ή  

συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Το  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  ε ίνα ι  επ ίσης χαμηλ ό  

προς μέτρ ιο  γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης  

όπου τα  κενά  έχουν  συμπ ληρωθε ί  με  την  δοκ ιμαζόμενη συν άρτηση ή  με  i t e ra t i ve  imputa t i on -αλλά ο ι  

τυπικές  αποκλ ίσε ις  των  τελευτ α ίων  ε ίνα ι  πολύ μεγάλες  γ ια  να  τα  λάβουμε  σοβαρά υπ'όψη .  Χαμηλ ό  

(καλώς)  ψευδώς αρνητ ικό  ποσοστό  (M iss  ra te )  έχουμε  μόνο γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  

ακολουθε ί  η  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγ ματοληψία ) .  Kαλή  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  

(negat ive  p red ic t i ve  va lue )  έχουμε  γ ια  ( i te ra t i ve  impu ta t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Mέτρ ια  προς καλή ε ίνα ι  η  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  γ ια  

τ ι ς  υπόλοιπες  τυχα ίε ς  υπερδε ιγματοληψίες ,  τ ι ς  υποδε ιγματοληψίες  κα ι  γ ια  έλ λε ιψη εξ ισορρόπησης -

αλλά η  τ ελευτα ία  έχε ι  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  H θετ ι κή  προγνωστ ική  αξ ία  (prec is ion)  ε ίνα ι  καλή γ ια  

(εμπε ιρ ική  συμπλήρωση,SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  λ ί γο  άνω  του  μετρ ίου  γ ια  

υποδε ιγματοληψία  κα ι  γ ια  (συνάρτηση ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  O ι  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ι ς  

έχουν  μέτρ ιες  προς καλές  τ ιμές .  To κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence th resho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό προς  

μέτρ ιο  γ εν ικά ,  με  την  ( εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  να  έχε ι  την  χαμηλότερη  

τ ιμή,  αλλά  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  Καλή προς πολύ  καλή ευα ισθησ ία  (sens i t i v i t y )  έχουμε  γ ια 

έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  καλή γ ια ( I te ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψ ία ) .  Γεν ικά 

καλύτερα τα  πηγα ίνε ι  το  i terat ive  imputa t i on .  Γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ι ς  ο ι  τ ιμ ές  ε ίνα ι  άνω του  

μετρ ίου  προς καλές .  Το μοτ ίβο  της  ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  μοιάζε ι  με  της  ΚΝΝ2.  Η βαθμολογ ία  

απε ιλής  ( t h reat  score )  ε ίνα ι  αντ ίστο ιχη  με  της  ΚΝΝ2.  

Καλύτερα τα πηγαίνει  κατά σειρά η  ( I terat ive imputat ion,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία)  και  η εμπειρική  συμπλήρωση μαζί  με τυχαία 

υπερδειγματοληψία  ή υποδειγματοληψία  ή SMOTE-υπερδειγματοληψία .  

ΚΝΝ6  

H ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  παρουσιάζε ι  τ ο  π ιο  πάνω μοτ ίβο,  α ισθητά  εξασθενημένο,  μ ιας  κα ι  

ο ι  δ ιαφορές ε ίνα ι  πολύ  μ ικρές .  H ΑUC έχε ι  μέτρ ια  προς καλή τ ιμή  γ ια  όλες  τ ι ς  προεπεξεργασίες .  H 

εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accu racy )  ε ίνα ι  σαν  της  ΚΝΝ5,  με  τ ι ς  τ ιμ ές  που  ξεχωρ ίζουν  να  

ε ίνα ι  ελαφρώς ανεβασμένες ,  καθώς κα ι  τ ι ς  τ ιμές  γ ια  έλλε ι ψη εξ ισορρόπησης.  Γ ια  το  Σκορ - f1  ( f1 -

score)  όλες ο ι  τ ιμές  σε περ ιπτώσε ις  όπου έχε ι  γ ίνε ι  εξ ισορρόπηση ε ίνα ι  μέτρ ι ες  προς καλές  με 

εξα ίρεση  την  (δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Ο  Δε ίκ της Fowlk es -Mal l ows  (FM ) έχε ι  

καλύτερες  τ ιμές  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης,  μέτρ ιες  προς καλές  γ ια  κά θε  περ ίπτωση εξ ισορρόπησης  

κα ι  μέ τρ ιες  γ ια  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Ως  προς το  ψευδώς θετ ι κό  ποσοστό  ( fa l l -ou t ) ,  

καλύτερη τ ιμή έχουμε  γ ια  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE -υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  τυχα ία  υπερδε ι γματοληψία ) ,  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Χαμηλ ό  ποσοστό  ψευδούς  

παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra t e)  έχουμε  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ικ ή  

συμπλήρωση ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Η   

Πληροφoρ ιακότητα  ( In f ormedness )  κα ι  η  τ ιμή  κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλές  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ,  ακολουθε ί  η  
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(εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  υποδε ιγματοληψία )  -με  μεγαλη  τυπική  απόκλ ιση .  Κάτ ι  παρόμοιο  έχουμε  κα ι  

γ ια  το  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  κα ι  το  Συντελεστή  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) .  

Χαμηλό (καλώς)  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)  έχουμε  μόνο γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης κα ι  

ακολουθε ί  η  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία)  κα ι  η  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Μέτρ ια  προς  καλή  αρνητ ική προγνωστ ική  αξ ία  (negat iv e  p red ic t i ve  va lue )  

έχουμε  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγ ματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  τυχα ία 

υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) .  Ακολουθούν  οι  υπόλοιπες  τυχα ί ες  

υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  ο ι  υποδε ιγματοληψίες .  H θετ ική  προγνωστ ική αξ ί α  (prec is ion)  ε ίνα ι  καλή  γ ια  

(εμπε ιρ ική  συμπλήρωση , SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  οι  υπόλοιπες  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψίες .  To κ ατώφλ ι  επικράτησης (prev a lence t h resho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό προς μέτρ ιο  

γεν ικά ,  με  την  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  να  έχε ι  την  χαμηλότερη τ ιμή,  

αλλά  κα ι  μεγάλη τυπική απόκλ ιση.  Καλή προς πολύ  καλή ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  έχουμε  γ ια  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης κα ι  καλή γ ια  ( I te ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγαμτοληψία ) ,  (συνάρτηση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ) .  Γ ια  τ ι ς  υπόλοιπε ς περ ιπτώσε ις  ο ι  τ ιμές  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  προς καλές .  Η  

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  ( i te ra t i ve imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρω ση,  SMOTE -

υπερδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  Η  ε ιδ ικ ότητα  ε ίνα ι  κακή γ ια  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης  κα ι  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t ion,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  (συνάρτηση,  

τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) .  Η βαθμολογ ία  απε ι λής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  περ ί  του  μετρ ίου  με  εξα ίρεση  

τ ι ς  περ ιπτώσε ις  χωρίς  εξ ισορρόπηση .  Χαμηλότερη  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score)  έχουμε  γ ια  

(δοκ ιμαζόμενη συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία ) .  

Καλύτερα τα πηγαίνει  η  ( I terat ive imputat ion, τυχαία υπερδειγματοληψία),  εμπειρική 

συμπλήρωση μαζί  με SMOTE-υπερδειγματοληψία  ή τυχαία υπερδειγματοληψία  και  η 

( I terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία ) .  

BernNB1-2 

Το BernNB2 δε ίχνε ι  να  τα  πηγα ίνε ι  ελαφρώς καλύτερα από το   BernNB1 γ ια  κάθε  μετρ ικ ή.  Μεταξύ 

των  δύο σ ίγουρα θα  επιλέγαμε  το  πρώτο.  H ακρ ίβε ια  ή  ορθότ ητα  (accuracy )  ε ίν α ι  μέτρ ια  προς καλή 

σε  όλες  τ ι ς  περ ιπτώσε ις ,  μ ε  το  BernNB2 να  έχε ι  εμφανώς  καλύτερες  τ ιμές .  Η Α UC ε ίνα ι  καλή  γ ια  το 

BernNB2 (περ ί  το  0 ,75 )  κα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  το  ΒernNB1.  O συνδυασμός ( δοκ ιμαζόμενη 

συνάρτηση,  υποδε ιγματοληψία )  τα  πηγα ίνε ι  καλύ τερα από τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  

υποδε ιγματοληψίας .  To BernNB2 έχε ι  μέτρ ια  προς καλή εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced  

accuracy )  γ ια  όλες τ ι ς  κατηγορ ίες ,  ε νώ το  BernNB 1,  μέτρ ια .  Το Σκορ - f1  ( f1 -score )  παρουσιάζε ι  

αντ ίστο ιχη δ ιαφορά γ ια  BernNB1,  BernNB2.  Το Σκορ - f1  ε ίνα ι  λ ίγο καλύτ ερο γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ις  

εξ ισορρόπησης με  c lass_weights ,  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγ ματοληψία ) ,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  γεν ικά ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  υποδε ι γματοληψία  γεν ικ ά .  

Χαμηλότερο (καλώς)  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( f a l l -ou t )  έχε ι  το  BernNB2,  συγκεκρ ιμένα  γ ια  τ ι ς 

περ ιπτώσε ις  εξ ισορρόπη σης τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ,  υποδε ιγματοληψία  κα ι  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία .  Ως  προς το  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion ra te ) ,  η  έλλε ιψη  

εξ ισορρόπησης δεν  φα ίνετ α ι  να  αποδίδε ι  χε ιρότερ α από ό, τ ι  η  ύπαρξη εξ ισορρόπησης .  Κα ι  πάλ ι  η  

δ ιαφορά μεταξύ  των  δύο ταξ ινομη τρ ιών  ε ίνα ι  εμφανής.  Η εξ ισορρόπηση με  υποδε ιγματοληψία  ή  με  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψία  αποδίδε ι  καλά κα ι  στ ις  δύο ταξ ι νομήτρ ιε ς  (χαμηλή τ ιμή) .  Ο  Δε ίκ της 

Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίν α ι  υψηλότερος  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης (περ ί  το  0 ,75) .  Ακο λουθούν  ο ι  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψίες ,  οι  τυχα ίε ς  υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  ο ι  υποδε ιγματοληψίες .  Η  

συμπλήρωση  κενών με  i t e ra t i ve  imputa t i on  αποδίδε ι  ελαφρώς  καλύτερ α συγκρ ι τ ικά  με  τ ι ς  άλλες 

τακτ ικ ές  συμπλήρωσης κενών.  Η Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  ε ίνα ι  χαμηλή σε  γεν ικές  

γραμμές .  Ξεχωρίζε ι  η  περ ίπτωση ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθε ί  με  

χαμηλότερες  τ ιμές  η  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψί α) .  Ωστόσο ο ι  τυπικές  

αποκλ ίσε ις  τους ε ίνα ι  μεγάλες.  Παρόμοια  συμβα ίνε ι  κα ι  γ ια  την  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa) ,  

το  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness) ,  το  Συντελεστή  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC).  Η αρνητ ική 

προγνωστ ική αξ ία  (negat i ve  p red ic t i ve  va lue)  ε ίνα ι  γεν ικά  μέτρ ια  προς καλή .  Ε ίνα ι  καλύτερη γ ια 

έλλε ιψη εξ ισορρόπησης  -γεγονός αναμενόμενο κ α ι  ακολουθούν  ο ι  περ ιπτ ώσε ις  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία ,  υποδε ιγματοληψ ία ,  η  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ,  με  το  i t e ra t i ve  imputa t i on  να  

τα  πηγα ίνε ι  σχετ ικά  κ αλύτερα σε  αρκετές  περ ιπ τώσε ις .  Χαμηλότερο ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  

ra te )  έχουμε  γ ια  έλλε ιψη εξ ισορρόπη σης,  γεγονός που  αναμένετα ι ,  αφού  η  Κατηγορ ία  ασθενών  

C lass  ‘1 ’  ε ίνα ι  η  πλε ιοψηφούσα κα ι  το  να  προ γνωστε ί  ως μηδεν ική  (C las s  ‘ 0 ’ )  μ ία  δ ική της  

καταχώρηση  ε ίνα ι  δυσκολ ότερο ό ταν  το  μοντέλο μεροληπτε ί  υπέρ της  -  όντας ε κπα ιδευμένο σε  ένα  

σετ  όπου  αυτή πλε ιοψ ηφε ί .  Ωστόσο γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ις  π ου  έχουμε  εξ ισορρόπηση  -μ ιας κα ι  αυτό  

ε ίνα ι  επιθυμητό -  χαμηλότερo ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  έχουμε  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t ion ,  

τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία )  -που μπορε ί  να  οφε ίλετα ι  σε  υπερπροσαρμογή στα  δεδομένα ,  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t ion ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία )  κα ι  ακολουθούν  κοντά  ο ι  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  

υπερδε ιγματοληψίας  κα ι  η  ( i t e ra t i ve  imputa t i on ,  υποδε ιγματοληψία ) .  Καλύτερη θετ ική  προγνωστ ική  

αξ ία  (prec is ion )  έχουμε  γ ια  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία  κα ι  έλλε ιψη εξ ισορρόπησης,  ακολουθούν  οι  

τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες  κα ι  οι  υποδε ιγματοληψίες .  Στο BernNB 1 το  i t e ra t i ve  imputa t i on  τα  πάε ι  

ελαφρώς χε ιρότερα α πό τ ι ς  άλλες  τακτ ικ ές  συμπληρωσης κενών ,  όπως  κα ι  στο BernNB2 τα  πηγα ίνε ι  

αντ ίστο ιχα  καλά.  Χαμηλότερο κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence  thresho ld)  έχουμε  στο BernNB 2,  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  υποδε ιγματοληψία )  κα ι  

ακολουθούν  ο ι  υπόλοιπες  υποδε ιγματοληψίες ,  οι  τυχα ί ες  υπερδε ιγματοληψί ες ,  οι  SMOTE-
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υπερδε ιγματοληψίες .  H ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  άνω  του  0 ,75 γ ια έλλε ιψη εξ ισορρόπησης (κάτ ι  

που  ε ίνα ι  αναμενόμενο)  κα ι  ακολουθούν  ο ι  συνδυασμοί  i t e ra t i ve  imputa t ion  με  υπερδε ιγματοληψία ,  

οι  υπόλοιπες  υπερδε ιγματοληψίες  κα ι  ο ι  υποδε ιγματοληψίες .  H  ε ιδ ικότ ητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  μέτρ ια  

προς  καλή γ ια  όλες τ ι ς  περ ιπτώσε ι ς  εξ ισορρ όπησης.  Η καλύτερη βαθμολογ ία απε ιλής  ( th rea t  score)  

εμφαν ίζετα ι  γ ια  έλλε ιψη  εξ ισορρόπησης,  γεγονός αναμενόμενο,  αφού  σαν  μετρ ική επιρρεάζε τα ι  από  

την  αν ισορροπία  στα δεδομένα κα ι  ακολουθούν  η  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  

οι  υπόλοιπες  SMOTE-υπερδε ιγματοληψίες ,  η  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  οι  

υπόλοιπες  τυχα ίες  υπερδε ι γματοληψίες  κα ι  ο ι  υποδε ιγ ματοληψίες .  

Στο BernNB1 καλύτερα τα πηγαίνει  η εμπειρική συμπλήρωση με SMOTE-

υπερδειγματοληψία ,  και  γενικά η  υποδειγματοληψία .  Ακολουθούν κοντά όλες οι  

υπόλοιπες εξισορροπήσεις.  Γ ια  έλλειψη εξισορρόπησης έχουμε μεροληψία υπέρ της 

πλειοψηφούσας κλάσης .  Στο  BernNB2 καλύτερα  τα  πηγαίνει  το  I terat ive imputat ion 

με  τυχαία υπερδειγματοληψία  /  SMOTE-υπερδειγματοληψία .  Aκολουθεί  κοντά  η  

δοκιμαζόμενη  συνάρτηση  με  τυχαία υπερδειγματοληψία  /  SMOTE-

υπερδειγματοληψία  και  το  I terat ive imputat ion με  υποδειγματοληψία .  Ακολουθούν οι  

υπόλοιπες περιπτώσεις,  εκτός της έλλε ιψης εξισορρόπησης,  που μεροληπτεί  

εμφανώς .  

GNB 

Η  ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  ε ίνα ι  καλύτερη γ ια  ( i te ra t i v e  imputa t ion,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) ,  

(εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion,  τ υ χ α ί α  

υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία )  κα ι  τ η ν  άλλ η  τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ,  τ ι ς  υπόλ οιπε ς  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ίε ς .  H 

AUC ε ίνα ι  γεν ικά  μέτρ ια  προς καλή κα ι  ε ίνα ι  καλύ τερη γ ια  i te ra t i ve  impu ta t ion .  Ακολουθε ί  η  

εμπε ιρ ική συμπλήρωση κ α ι  η  δοκ ιμαζόμενη συνά ρτηση.  Η  εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced  

accuracy )  ε ίνα ι  μέ τρ ια  προς  καλή.  Ξεχωρ ίζ ουν  ο ι  i t e r at ive  imputa t i on  συνδυασμένη με  

υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία  ή  χωρ ίς  εξ ισορρόπηση ή με  τ υ χ α ί α  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψία ,  καθώς κα ι  η  (εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία )  κα ι  η  εμπε ιρ ική συμπλήρωση  συνδυασμένη με  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης ή  SMOTE - υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία .  Κατά  τον  υπολογ ισμό  του  Σκορ - f1  ( f1 -score)  έχε ι  

προκύψε ι  απροσδιορ ιστ ία  στ ις  περ ισσοτε ρες  περ ιπτώσε ις ,  αλλ ά  βλέπουμε  ότ ι  σχετ ικά  καλό ε ίνα ι  γ ια  

( i te ra t i ve  imputa t ion,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) .  To χαμηλοτ ερο ψευδώς θετ ικό  ποσοστ ό  ( fa l l -out )  υπάρχε ι  

γ ια  χρήση της δοκ ιμα ζόμενης συνάρτησης γ ια  συμπλήρωση κ ενών κα ι  γ ια  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  

τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) .  To συγκεκρ ιμ ένο εύρημα αξ ιολογε ί τα ι  ω ς  ι δ ια ί τ ερα  ενδ ιαφέρον .  Το  

π ο σ ο σ τ ό  ψε υ δ ο ύ ς  π α ρ ά λ ε ι ψη ς  ( fa lse  omiss ion ra t e )  ε ίνα ι  μέτρ ιο ,  αλλά  χαμ ηλότερο γ ια  τ υ χ α ία  

υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ί α  κα ι  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία .  Κατά  τον  υπολογ ισμό του  Δε ίκ τη  Fowlkes -Mal l ows  (FM)  

έχε ι  προκύψε ι  απροσ διορ ιστ ία  κα ι  έ τσ ι  δεν  έχουμε  τ ιμές  γ ια  κάθε  περ ίπτωση.  Ξεχωρ ίζ ε ι  ο  

συνδυασμός  ( i t e ra t i ve  impu ta t i on,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψί α )  που βρ ίσκετα ι  κοντά  στο 0 ,75.  Ωστόσο η  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In fo rmedness )  κα ι  η  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ί να ι  σχετ ικά  χαμηλή  

προς ελάχ ιστη κατά  περ ιπτώσε ις ,  αντ ίστο ιχα  κα ι  γ ια  το  Συντελεστή  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC).  

Λίγο κάτω του  μετρ ίου  ε ίνα ι  το  Μέτρο του αξ ιοσημε ίωτου  (markedness )  γ ια  ( i t e ra t i ve  imputa t i on,  

τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) ,  αλλά με  μεγάλη  τυπική απόκλ ιση.  Ωστόσο κ ι  εδώ ε ίχαμε  πολλές  

απροσδιορ ιστ ί ε ς  κατά  τους υπολογ ισμούς.  Χαμηλ ό ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  έχουμε  

καλώς γ ια  ( i te ra t i ve  imputa t io n,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψία ) ,  ενώ τα  υπόλοιπα ε ίνα ι  πολύ  ψηλά.  Η αρνητ ική 

προγνωστ ική αξ ία  (negat i ve  pred ic t i ve  va lu e)  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ εν ικά .  Καλή προς  πολύ καλή θετ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion )  έχουμε  γ ια  έλ λε ιψη εξ ισορρόπησης με  i te ra t i ve  imputa t ion ή  εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  γ ια  (εμπε ιρ ική  συμπλήρωση ,  SMOTE-υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  

τ υ χ α ία  υ π ε ρ δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) .  Το αντ ίστροφο ακρ ιβώς μοτ ίβο έχουμε  -καλώς -  γ ια  την  μετρ ική κατώφλ ι  

επ ικράτησης (preva lence thresho ld ) .  Υψηλή  ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  έχουμε  μόνο γ ια  ( i te ra t i v e  

imputa t i on,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψία ) ,  ενώ γ ια  τ ι ς  υπόλο ιπες περ ιπτώσε ις  ε ίνα ι  κάτω του  με τρ ίου  προς 

ελάχ ιστη .  Η χρήση του  i t e ra t i ve  imputa t ion δε ίχνε ι  να  αποδίδε ι  σχετ ικά  καλύτερα ,  ε ν ώ  έπετα ι  η  

εμπε ιρ ική συμπλ ήρωση.  Αξ ιοσημε ίωτη ε ίνα ι  η  πολύ  καλή ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  όλων σχεδόν  των  

μεθόδων,  με  το  προηγούμ ενο μοτ ίβο να  εμφαν ίζετα ι  ανεστραμέ νο.  Η καλύτερη βαθμολογ ία  απε ιλής  

( th reat  score)  εμφαν ίζε τα ι  γ ια  ( i te ra t i ve  imput a t ion,  υ π ο δ ε ιγ μ α τ ο λ η ψ ία ) ,  με  μοτ ίβο αντ ίστο ιχο  με  της  

ευα ισθησία  (sens i t i v i t y ) ,  αλλά  μ ε  μ ικρότερες  τ ιμές .  

Καλύτερα τα πηγαίνει  το I terat ive imputat ion μαζί  με υποδειγματοληψία  (μεγάλη  

τυπική απόκλιση) /  τυχαία υπερδειγματοληψία  /  χωρίς εξ ισορρόπηση.  Επίσης  καλά 

τα πηγαίνει  η εμπειρική συμπλήρωση μαζί  με τυχαία υπερδειγματοληψία  /  SMOTE-

υπερδειγματοληψία  /  έλλειψη εξισορρόπησης.  
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Εμπειρική συμπλήρωση, χωρίς εξισορρόπηση  

H μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλο ύ  γ ια  RF1 -2 ,  BNB2,  καλή γ ια LR5-6.  H μετρ ική τ ιμή κ  του  Cohen  

(Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  BNB2 ,  LR5,  R6,  DT1-3,  RF2.  H  μετρ ική  Μέτρο του  

αξ ιοσημε ίωτου  (markednes s)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  χαμηλή γ ια  BNB2 ,  LR5 κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια 

LR6,  DT1 -3,  KNN4,  G NB,  KNN5,  BNB1.  H μετ ρ ική Πληροφoριακότητα  ( I n formedness )  ε ίνα ι  άνω του  

χαμηλού  γ ια  LR5,  BNB2,  LR6,  DT1-3,  RF2.  H  μετρ ική  Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή  γ ια  

SVM,  LR5-6,  DT1-3,  RF1-2,  KNN2-6,  BNB2.  H μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC)  

ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή γ ια  BNB2,  LR5 κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  LR6 ,  DT1 -3 .  H μετρ ική Σκορ - f1  

( f1 -sco re )  ε ίνα ι  καλή γ ια  SVM,  LR5 -6 ,  DT1-3,  RF1-2,  KNN2-6 κα ι  BNB2.  H μετρ ική εξ ισορροπημένη 

ακρ ίβε ια  (ba lanced accura cy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  LR5 -6 ,  BNB2,  DT1-3 ,  RF2,  NN5,  KNN4,  

BNB1 κα ι  GNB.  H μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( t h rea t  score )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλ ή γ ια  RF2,  SVM,  

BNB2,  KNN2,  KNN6.  H μετ ρ ική κατώφλ ι  επικράτησης (preva lence th resho ld )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  GNB.  

H μετρ ική ποσοστό  ψευ δούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omis s ion  ra te )  ε ίνα ι  άνω του  χα μηλού  γ ια  BNB2.  H  

μετρ ική  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  (Fa l l  ou t )  ε ίνα ι  ελάχ ιστη γ ια  GNB  κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  LR1 -4 .  H  

μετρ ική ψευδώς  αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή προς  ελάχ ιστη γ ια  KNN2,  KNN5,  KNN4,  

BNB2,  KNN3,  χαμηλή γ ια  DT1-3 κα ι  ελάχ ιστη  γ ια  SVM,  RF1,  KNN 6,  RF2.  H μετρ ική  αρνητ ική  

προγνωστ ική αξ ία  ( negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέ τρ ια  προς καλή γ ια  BNB2,  LR5,  DT1-2,  KNN4-

5.  H μετρ ική  ακρ ίβε ια  (P rec is ion)  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  GNB  κα ι  καλή  γ ια  LR5-6,  DT1-3 ,  BNB2,  

NN5.  H μετρ ική ε ι δ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη  γ ια  GNB,  μέτρ ια  πρ ος  καλή γ ια  LR1 -4 ,  LR5-6,  

NN5.  H μετρ ικ ή ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή  προς πολύ  καλή γ ια  RF2,  KNN1 ,  KNN5,  KNN4,  

BNB2,  KNN3 κα ι  άριστη γ ια  SVM,  RF1,  NN6.  H με τρ ι κή ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  ε ίνα ι  σχεδόν  

καλή γ ια  BNB2,  RF2,  LR5,  DT1-3,  KNN2,  KNN4,  LR6,  KNN3,  KNN5 κα ι  BNB1.  

Καλύτερα πηγαίνουν ο ι  LR5, BNB2 και  ακολουθούν ο ι  LR6,  DT1-3.  

Δοκιμαζόμενη συνάρτηση, χωρίς εξ ισορρόπηση  

H μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  RF1-2 κα ι  καλή γ ια  BNB2.  H τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  

kappa)  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  BNB2  κα ι  χαμηλή γ ια  DT1-3.  H  μετρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  

(markedness)  ε ίνα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  BNB2  κα ι  RF2 (μεγάλη  τυπική απόκλ ιση) .  H μετρ ική  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In formedness)  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  BNB2,  DT1-3 κα ι  NN1.  H με τρ ική  

Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1 -2 ,  SVM,  BNB2,  KNN2-6,  DT1-3,  NN3,  NN6  κα ι  

NN10.  H μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή γ ια  BNB2,  

DT1-3 κα ι  RF2.  H μετρ ική  Σκορ - f 1  ( f1 -score)  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF1 -2 ,  SVM,  BNB2,  KNN2-6,  DT1-3,  

NN3,  NN6 κα ι  NN10.  H μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς 

καλή γ ια  BNB2,  DT1 -3 ,  LR1-6,  RF2,  NN1,  NN3,  NN6,  NN10 κα ι  BNB1 .  H μετρ ι κή βαθμολογ ία  

απε ιλής  ( th reat  sco re )  ε ίν α ι  μέτρ ια  προς καλή γ ι α  RF2,  BNB 2,  RF 1,  DT1-3,  NN3  κα ι  KNN2-6.  H 

μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lence th resho ld )  ε ίνα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια LR1-4 κα ι  DT2-4.  H 

μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa ls e  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF2  κα ι  άνω του 

χαμηλού  γ ια  KNN5,  BNB2.  H μετρ ική ψευ δώς  θετ ικό  ποσοστό  (Fa l l  ou t )  ε ίνα ι  ε λάχ ιστη γ ια  GNB κα ι  

κάτω του  μετρ ίου  γ ια  LR1 -3 ,  DT4.  H μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  

DT1-3,  NN1,  NN3,  NN6,  NN10,  BNB1,  ελάχ ι στη γ ια  SVM,  RF1,  RF2 ,  KNN6,  KNN5,  KNN2 κα ι  χαμηλή  

προς ελάχ ιστη  γ ια  KNN3-4,  BNB2.  H μετρ ική  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  ( negat i ve  p red ic t i ve  va lue )  

ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  καλή γ ια  KNN5,  BNB2,  DT1-2 κα ι  καλή γ ια  RF2  (μεγάλη τυπική απόκλ ιση) .  H  

μετρ ική ακρ ίβε ια  (Prec is ion )  ε ίνα ι  σχεδόν  καλή γ ια  DT1 -3 ,  BNB2,  LR1-6,  NN1,  NN3,  NN1 0 κα ι  BNB1.  

H μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  GNB,  άνω του  μετρ ίου  γ ι α  LR1-6,  DT1-4 κα ι  

μέτρ ια  γ ια  NN1,  NN10,  BNB1,  BNB2.  H μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  DT1-3,  NN3,  

NN6,  NN10,  NN1,  BNB1,  άρ ιστη γ ια  SVM,  RF1  κα ι  πολύ καλή προς άρ ιστη γ ια  RF2 ,  KNN5-6,  KNN2,  

KNN1.  H μετρ ική  ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accu racy )  ε ί να ι  μέτρ ια  προς  καλή γ ια  BNB2,  RF2,  DT1 -3,  

RF1,  NN1,  NN3,  NN6,  NN1 0,  KNN1-6,  BNB1,  LR1-6 κ α ι  SVM.   

Καλύτερα τα  πηγαίνουν τα  BNB2, DΤ1 -3,  RF2,  NN1, NN3 και  NN10. 

I terative imputat ion ,  χωρίς εξισορρόπηση  

H μετρ ική  AUC ε ίνα ι  άνω  του  καλού  γ ια  RF1 -2  κα ι  καλή γ ια  LR5-6,  BNB2,  DT4.  H τ ιμή κ  του  Cohen  

(Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλή  προς μέτρ ια  γ ια  LR5-6 κα ι  DT1-4.  H με τρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  

(markedness)  ε ίνα ι  σχεδόν  μέτρ ια  γ ια  LR5-6 κα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  DT1-4,  NN7-10,  KNN5,  

BNB2,  GNB.  H μετρ ική Πληροφoριακότ ητα  ( In formedness )  ε ίνα ι  χαμηλή προς  μέτρ ια  γ ια LR5 -6  κα ι  

γ ια  DT1-4.  H μετρ ική Δε ίκτης Fowlkes -Mal lows  (FM)  ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης  

εκτός του  GNB.  H μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  

LR5-6,  DT1-4 κα ι  BNB2.  H μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -score )  ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης  

εκτός του  GNB.  H μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  σχεδόν  καλή γ ια  LR5 -

6  κα ι  DT1-4.  H μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  s core )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  SVM,  LR5-6,  

RF1-2,  NN6-8,  KNN2,  KNN4-6 κα ι  BNB2.  H μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης (preva lenc e thresh o ld )  

ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή  γ ια  DT4,  LR5 -6 ,  DT1 -3  κα ι  χαμηλή  γ ια  GNB.  H μετρ ικ ή ποσοστό  ψευδούς  

παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή γ ια  NN9,  KNN5,  BNB2,  NN7,  KNN2 κα ι  
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άνω του  χαμηλού γ ια LR5 -6.  H μετρ ική ψευδώς θετ ικό  ποσοστό (Fa l l  out )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  GNB  κα ι  

μέτρ ια  προς χαμηλή  γ ια  DT1 -3 .  H μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)  ε ίνα ι  χαμηλή προς  

ελάχ ιστη γ ια  RF2,  LR1-4,  LR6,  NN1-2,  NN6-8,  KNN2-5,  BNB1-2,  LR5,  ελάχ ι στη γ ια  SVM,  RF1,  

KNN6,  άνω του  χαμηλού  γ ια  DT1 -3  κα ι  χαμηλή  γ ια  NN3,  NN9 -10,  KNN1.  H μετρ ική αρνητ ική 

προγνωστ ική αξ ία  (negat iv e  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια LR5 -6 ,  NN9,  BNB2,  KNN5,  

KNN2,  NN7-8 κα ι  DT1 -3.  H μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (p rec i s ion)  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια 

GNB κα ι  καλή γ ια  LR5 -6 ,  DT4,  DT1-3,  BNB2.  H μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  

καλή γ ια  DT4,  DT1 -3,  καλή  γ ια  GNB.  H μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  SVM,  RF1,  

KNN6 κα ι  καλή προς πολύ  καλή γ ια  RF2 ,  KNN2,  LR1-4,  LR5,  NN1,  NN2,  NN6-8,  KNN3-5,  BNB1-2.  H 

μετρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητ α  (accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR5 -6 .  

Καλύτερα τα πηγαίνουν οι  LR5-6,  τα DT1 -4 και  ακολουθούν τα NN7 -10,  KNN5, 

BNB2, GNB.  

Εμπειρική Συμπλήρωση, υποδειγματοληψία  

H μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού γ ια RF1 -2  κα ι  καλή γ ια LR5-6,  BNB2.  H τ ιμή κ  του Cohen 

(Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF1.  H μετρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  

ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1  κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  LR6,  RF2,  K NN1.  H μετρ ική  Πληροφoριακότητα  

( In fo rmedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1.  H μετ ρ ική Δε ίκ της Fowlkes -Ma l lows  (FM)  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1  

κα ι  μέτρ ια προς καλή γ ια  LR6,  LR5,  RF2,  KNN5,  KNN4 ,  DT3,  BNB2.  H μετρ ική Συντελεστής  

συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1.  H μετρ ική Σκορ - f1  ( f 1 -score)  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF 1,  

μέτρ ια  προς καλή γ ια LR6,  RF2,  SVM,  KNN6,  DT3 ,  KNN5 κα ι  BNB2.  H μετρική εξ ισορροπημένη  

ακρ ίβε ια  (ba lanced accu racy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1,  μ έτρ ια  προς καλή γ ια  LR6,  RF2,  LR5,  KNN1,  

KNN5,  BNB2,  DT1-3 ,  KNN2-4 κα ι  KNN5-6.  H μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  μέτ ρ ια  

προς καλή γ ια  RF1,  μέτ ρ ια  γ ια  LR6,  RF2,  LR5,  KNN6,  BNB 2 κα ι  KNN5.  H μετρ ική κατώφλ ι  

επ ικράτησης (preva lence thresho ld )  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  LR6,  KNN1  κα ι  μέτρ ια  προς χαμηλ ή  

γ ια  SVM,  RF1 ,  KNN3,  BNB2.  H μετρ ικ ή ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra t e )  ε ίνα ι  

χαμηλή γ ια  RF1  κα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή γ ια  RF2,  LR6,  LR 5,  DT1 -3,  KNN1-5 ,  BNB2.  H μετρ ική 

ψευδώς θετ ικό  ποσοστό (Fa l l  ou t )  ε ίνα ι  χαμηλή προς ελάχ ιστη γ ια  LR1 -4 ,  GNB κα ι  χαμηλή  γ ια  

KNN1,  LR6,  LR5,  DT4,  RF1-2.  H μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  

RF1 κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  KNN6,  RF2 .  H μετρ ική αρνητ ική προγνωστ ική α ξ ία  (negat ive  

pred ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1  κα ι  μέτρ ια  προς  καλή γ ια  LR6,  RF2,  LR5,  BNB2,  KNN1,  KNN3-

5.  H μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (p rec is ion)  ε ίν α ι  καλή γ ια  KNN1,  LR6,  RF 1 κα ι  LR5.  H μετρ ική  

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  καλή προς  πολύ  καλή γ ια  LR1-4,  GNB,  KNN1 κα ι  καλή  γ ια  LR5,  LR6 ,  

DT4,  RF1 -2,  KNN3,  KNN5.  H μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1 κα ι  μέτρ ια  πρ ος  

καλή γ ια  KNN6,  RF2,  LR6,  S VM,  LR5,  DT1-3,  KNN2,  KNN5 -6,  B NB2.  H  μετ ρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  

(accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1  κα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  LR6,  LR5,  RF2,  KNN1,  KNN5,  BNB2,  KNN3,  

DT1-3.  

Καλύτερα τα πηγαίνουν οι  RF1 και  ακολουθούν οι  LR6, RF2,  KNN1.  

Δοκιμαζόμενη συνάρτηση, Υποδειγματοληψία  

H μετρ ική AUC  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  RF1,  RF2  κα ι  καλή γ ια  BNB2.  H τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  

kappa)  ε ίνα ι  άνω του  μ ετρ ίου  γ ια  RF1  κα ι  RF2.  H μετρ ική Mark edness  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  γ ια  RF1  

κα ι  RF2.  H μετρ ική Πλ ηροφoριακότητα  ( In f ormedness )  ε ίνα ι  άνω του  μ ετρ ίου  γ ια  RF1,  RF2.  H 

μετρ ική  Δε ίκ της  Fowlkes -Mal lows  (FM)  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1 κα ι  RF2.  H μετρ ική Συντελεστής  

συσχέτ ισης  Mat t hews  (MCC) ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  γ ια  RF1 κα ι  RF2.  H μετρ ικ ή Σκορ - f1  ( f 1 -score)  

ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1,  RF2.  H  μετρ ική εξ ισορροπημένη  ακρ ίβε ια  (balanced accu racy )  ε ίνα ι  καλή γ ια 

RF1,  RF2.  H  με τρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  s core )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς κ αλή γ ια  RF1,  RF2.  H  

μετρ ική  κατώφλ ι  επικράτησης (preva lenc e thresho ld )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή γ ια  RF1  κα ι  χαμηλή 

γ ια  RF2.  H μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra t e)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF1 -2 .  H  

μετρ ική  ψευδώς  θετ ικό  ποσοστό  (Fa l l  ou t )  ε ίνα ι  ελάχ ιστη γ ια  GNB,  χαμηλή  γ ια  RF2,  RF1.  H μετρ ική  

ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF1 -2.  H μετρ ική αρνητ ική προγνωστ ική  

αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue)  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1-2.  H μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  

(prec is ion )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1.  H με τρ ική  ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  GNB  κα ι  

καλή γ ια  RF2,  RF1,  SVM.  H μετρ ική ευα ισθησία  ( sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1-2.  H μετρ ική  

ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2  κα ι  RF1.  

Καλύτερα τα πηγαίνουν τα  RF2, RF1.  
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I terative imputat ion, Υποδειγματοληψία  

H μετρ ική AUC ε ί να ι  άνω τ ου  καλού  γ ια  RF1-2,  LR5  κα ι  καλή γ ια  LR6,  GNB.  H τ ιμή κ  του  Cohen  

(Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  LR5-6 κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια RF1 -2.  H μετρ ική  Μέτρο  του 

αξ ιοσημε ίωτου  (markednes s )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  LR5 -6  κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF1-2.  H μετρ ική  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In form edness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  LR5 -6  κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  R F1-2 .  H μετρ ική  

Δε ίκ της  Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  LR6,  RF1-2,  GNB,  LR5 κα ι  KNN6.  H μετρ ική 

Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  LR5-6 κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF1-2.  H  

μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -score )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR6,  RF1-2,  LR5 κα ι  GNB .  H μετρ ική εξ ισορροπημέν η  

ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR5 -6  κ α ι  RF1-2.  H μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( t h reat  

score)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή  γ ια  LR6,  LR5,  RF1-2,  GNB κα ι  μέτρ ια  γ ια  KNN6,  SVM,  DT1-3.  H  

μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης ( preva lence t hresho ld )  ε ίνα ι  άνω  του  χαμηλού  γ ια  LR5 ,  DT4  κα ι  μέτρ ια  

προς  χαμηλή γ ια  LR6,  B NB2,  RF2,  RF1,  DT1-3,  NN7,  NN9.  H μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  

( fa lse  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή  γ ια  LR6,  LR5 κα ι  RF1-2.  H μετρ ική  ψευδώς θε τ ικό  ποσοστό  (Fa l l  

ou t )  ε ίνα ι  χαμηλή προς ελάχ ιστη γ ια  LR1 -4  κα ι  χαμηλή γ ια  LR5,  DT4,  RF2.  H μετρ ική ψευδώς  

αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  LR 6,  RF1,  χαμηλή πρ ος ελάχ ιστη  γ ια  SVM,  KNN6,  

GNB κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  NN6 ,  NN5.  H μετρ ική  αρνητ ική προγνωστ ικ ή αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  

va lue )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  LR6,  LR5,  RF1-2 κα ι  KNN6.  H  μετρ ική  θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion)  

ε ίνα ι  καλή  γ ια  LR5,  DT4,  RF2,  LR6 κα ι  RF1.  H μετρ ική  ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  καλή προς πολύ  

καλή γ ια  LR1 -4  κα ι  καλή γ ια  LR5,  DT 4,  RF2.  H  μετρ ική ευα ισθησ ία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR6,  

RF1,  NN6 κα ι  άνω του  καλού  γ ια  S VM, KNN6,  GNB.  H μετρ ι κή ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  

καλή γ ια  LR5-6 κα ι  RF1-2.  

Συνολικά  καλύτερα  τα πηγαίνουν τα  LR6, LR5,  RF1-2.  

Εμπειρική συμπλήρωση, class weights 

H μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια RF1 -2 .  H τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  άνω  του  

χαμηλού  γ ια  RF2,  RF1.  H μετρ ική Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF2  κα ι  

κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF1.  H μετρ ική Πληροφoριακότ ητα  ( In formedness )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF2,  RF1,  

LR5 κα ι  DT2 .  H μετρ ική Δε ίκ της Fo wlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους  

ταξ ινόμησης .  H μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat t hews  (MCC) ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  RF2,  

RF1 κα ι  χαμηλή γ ια  LR5,  DT2.  H μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -score)  ε ίνα ι  καλή  γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους  

ταξ ινόμησης .  H μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  ( balanced accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  

RF2,  RF1,  LR5  κα ι  DT2.  H  μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ι λής  ( t h reat  score)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή  γ ια  

όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης .  H μετρ ική κατώφλ ι  επικράτησης (preva lence th resho ld )  ε ίνα ι  μέτρ ια 

γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης .  H μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion ra te )  

ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF2  κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  RF1.  H μετρ ική ψευδώς θετ ικό  ποσοστό (Fa l l  ou t )  

ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  γ ια  LR5,  DT2.  H μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  ελάχ ιστη  

γ ια  SVM,  LR1-4 κα ι  χαμηλή προς ελάχ ιστη  γ ια  RF2 ,  RF1.  H μετρ ική  αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  

(negat i ve  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF2 κα ι  RF1.  H μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  

(prec is ion )  ε ίνα ι  σχεδόν  καλή  γ ια  LR5,  RF2,  RF1 κα ι  DT1-3.  H μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  

σχεδόν  μέτρ ια  γ ια  LR5  κα ι  DT2.  H μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  άριστη  γ ια  SVM,  LR1 -4  κα ι  

καλή προς πολύ  καλή γ ια RF2,  RF1 .  H μετρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια προς  

καλή  γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους  ταξ ινόμησης .  

Γενικά καλύτερα τα πηγαίνουν οι  RF2, RF1 και  ακολουθούν οι  LR5,  DT2.  

Δοκιμαζόμενη συνάρτηση, class weights 

Η  μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια RF1-2.  Η τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  κάτω του 

μετρ ίου  γ ια  RF1-2.  Η μετρική Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  

RF1-2.  Η μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness )  ε ίνα ι  κάτω  του  μετρ ίου  γ ια  RF1-2.  Η μετρ ική 

Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης .  Η  μετρ ική  Συντελεστής  

συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1-2 .  Η μετρ ική Σκορ - f 1  ( f1 -s core )  ε ίνα ι  καλή  γ ια 

όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης .  Η μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  ( balanced accuracy )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς  καλή γ ια  RF1-2,  DT2,  DT1  κα ι  DT3.  Η με τρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  sco re)  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς καλή γ ια  RF2,  RF1,  SVM κα ι  DT2.  Η μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης (p reva lence  

thresho ld )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς χαμηλή  γ ια  RF1-2.  Η μετρ ική  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  

omiss ion  ra t e)  ε ίνα ι  χαμηλ ή προς ελάχ ιστη γ ια  RF2,  RF1.  Η  μετρ ική ψευδώς θε τ ικό  ποστοστ ό (Fal l  

ou t )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF2 κα ι  RF1.  Η μετρ ική  ψευδώς αρνητ ι κό ποσοστό  (M iss  ra te )  ε ίνα ι  ελάχ ιστη 

γ ια  SVM κα ι  χαμηλή  προς  ελάχ ιστη γ ια  RF2,  RF1,  LR5-6.  Η μετρ ι κή αρνητ ικ ή προγνωστ ική αξ ία  

(negat ive  p red ic t i ve  v a lue)  ε ίνα ι  καλή προς πολύ  καλή γ ια  RF2 κα ι  RF1.  Η μετρ ική  θετ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (prec is i on)  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1.  Η  μετρ ική ε ιδ ικ ότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  γ ια  RF1-2.  Η  μετρ ικ ή ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  SVM κα ι  καλή προς πολύ  καλή 

γ ια  RF2,  RF1,  LR5-6.  Η με τρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1-2.  

Καλύτερα τα  πηγαίνουν οι  RF1-2.  
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I terative imputat ion, class weights 

H μετρ ική AUC ε ίνα ι  κα λή γ ια  RF1 -2  κα ι  LR5-6.  H τ ι μή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  χαμηλή  

προς  μέτρ ια  γ ια  LR5.  H μετρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  LR5-6.  H  

μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness)  ε ίνα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  LR5 κα ι  άνω του  χαμηλού  

γ ια  LR6,  RF1,  DT2-3.  H μετρ ική Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους  

ταξ ινόμησης .  H μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Ma t thews  (MCC) ε ίνα ι  κάτω τ ου  μετρ ίου  γ ια  LR5 

κα ι  χαμηλή προς μέτρ ια  γ ια  LR6,  DT2-3.  H μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -score )  ε ίνα ι  καλή γ ια  όλες  τ ι ς  

μεθόδους ταξ ινόμησης .  H μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβ ε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  

καλή γ ια  LR5,  LR6,  DT1-3 ,  RF1-2.  H μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  

καλή  γ ια όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης .  H μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης ( preva lence thresho ld )  

ε ίνα ι  μέ τρ ια  γ ια  όλες  τ ι ς  μεθόδους ταξ ινόμησης  (DT2,  LR5 λ ίγο  χαμηλήτερα) .  H μετρ ική ποσοστό  

ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  LR5-6 κα ι  χαμηλή  προς μέτρ ια  γ ια  DT1-

3.  H μετρ ική ψευδώς θετ ικό  ποσοστό ( Fal l  out )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια DT1-3,  άνω του  μετρ ίου  γ ια LR5-6  

κα ι  μέτρ ια  προς υψηλή  γ ια  RF1-2.  H μετρ ική ψευδώς  αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  ελάχ ιστη  

γ ια  SVM,  LR1-4,  χαμηλή  προς ελάχ ιστη γ ια  LR5,  RF1-2,  LR6,  DT4 κα ι  χαμηλή γ ια  DT1-3.  H μετρ ική  

αρνητ ική προγνωστ ικ ή αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  DT1-3 κα ι  καλή 

γ ια  LR5-6.  H μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec i s ion)  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR5,  DT2,  LR6,  DT1,  DT3,  

RF1,  RF3.  H  μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  μέ τρ ια  γ ια  DT1-3,  LR5-6.  H μετρ ική ευα ισθησία  

(sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  πολύ  καλή  γ ια  SVM,  LR1-4,  καλή προς πολύ  καλ ή γ ια  LR5,  RF1,  LR6,  DT4 κα ι  

καλή γ ια DT1-3.  H μετρ ική ακρ ίβε ια  ή  ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR5,  RF1 κα ι  μέτρ ια  προς 

καλή γ ια  LR6,  DT1-3,  RF2.  

Συνολικά,  καλύτερα τα  πηγαίνουν οι  ταξινομήτριες LR5-6.  

Εμπειρική συμπλήρωση, SMOTE-υπερδειγματοληψία  

Η μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  RF1-2 κα ι  καλή  γ ια  BNB2 κα ι  LR5-6 .  Η τ ιμή  κ  του  Cohen  

(Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF1-2.  Η μετρ ική Μέτρο  του  αξ ιοσημε ίωτου  

(markedness)  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1-2.  Η μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In f ormedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια 

RF1-2 .  Η  μετρ ική Δε ίκ της  Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ί να ι  καλή γ ια  LR6,  RF1-2,  BNB2.  Η μετρ ικ ή 

Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF2 κα ι  RF1.  Η μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -

score)  ε ίνα ι  καλή γ ια RF2,  RF1,  LR6,  BNB2 κα ι  LR5.  Η μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced  

accuracy )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF1-2.  Η  μετρ ική  βαθμολ ογ ία  απε ιλής  ( th reat  score)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  

καλή γ ια  RF1-2,  LR6 κα ι  BNB2.  Η μετρ ι κή  κατώφλ ι  επ ικράτησης  ( prev a lence th resho ld )  ε ίνα ι  χαμηλή  

γ ια  GNB κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια RF2,  KNN5,  KNN1,  RF1.  Η μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  

( fa lse  omiss ion  ra t e )  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  RF2,  RF1 .  Η μετρ ική  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  (Fal l  

ou t )  ε ίνα ι  ελάχ ιστη γ ια  GNB ,  χαμηλή  προς ελάχ ιστη γ ια  LR1-4 κα ι  χαμηλή γ ια  DT4,  KNN1,  KNN5-6 ,  

RF1-2.  Η  μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστ ό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή  γ ια  RF2,  RF1,  LR6  κα ι  άνω  

του  χαμηλού  γ ια BNB2,  LR5.  Η μετρ ική αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς καλή γ ια RF2,  RF1,  BNB2 κα ι  LR6.  Η μετρ ική θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion )  ε ίνα ι  

άνω του  καλού  γ ια  GNB,  RF2,  RF1,  LR6,  KNN1 κα ι  καλή γ ια  KNN5-6,  BNB1-2,  DT1-4.  Η μετρ ική  

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ι α  GNB,  καλή προς πολύ  καλή γ ια LR1-4  κα ι  καλή γ ια KNN1,  

DT4,  KNN4-5,  RF1-2.  Η με τρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1 κα ι  LR6 .  Η μετρ ική  

ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  ( accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1,  LR6 κα ι  BNB2.  

Συνοπτικά,  καλύτερα τα πηγαίνουν οι  μέθοδοι  ταξινόμησης RF1-2, ενώ οι  

υπόλοιπες μέθοδοι  μεροληπτούν περισσότερο υπέρ της μίας ή της άλλης κλάσης .  

Δοκιμαζόμενη συνάρτηση, SMOTE-υπερδειγματοληψία  

Η μετρ ική AUC ε ίνα ι  άνω του  καλού γ ια RF1-2 κα ι  καλή  γ ια  BNB2.  Η μετρ ική Cohen 's  K  ε ίνα ι  μέτρ ια  

γ ια  RF1 κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF2 .  Η μετρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  ( markedness)  ε ίνα ι  

μέτρ ια  γ ια  RF1 κα ι  κάτω του  μετρ ίου  γ ια  RF2 .  Η με τρ ική Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  γ ια  RF1 κα ι  κάτω  του  μετρ ίου  γ ια  RF2.  Η μετ ρ ική Δε ίκ της Fowlkes -Ma l l ows  (FM) ε ίνα ι  καλή 

γ ια  RF1,  RF2 κα ι  BNB 2.  Η  μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  RF1 

κα ι  κάτω του με τρ ίου  γ ια RF2.  Η μετρ ι κή Σκορ - f1  ( f 1 -score)  ε ίνα ι  καλή γ ια RF1,  RF2,  BNB2.  Η 

μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accurac y )  ε ίνα ι  καλή γ ια RF1-2.  Η  μετρ ική  βαθμολογ ία  

απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ι α  RF1,  RF2,  BNB2.  Η μετρ ική κατώφλ ι  επ ικράτησης  

(preva lence t hresho ld )  ε ί να ι  μέτρ ια  προς  χαμηλή  γ ια  RF1-2.  Η  μετρ ική  ποσοστό  ψευδούς  

παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF1-2.  Η  μετρ ική  ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  (Fa l l  

ou t )  ε ίνα ι  ελάχ ιστη γ ια  GNB κα ι  άνω του  χαμηλού  γ ια  RF1-2.  Η μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  

(M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή γ ια  RF1-2 κα ι  άνω  του  χαμηλού  γ ια  BNB2 .  Η μετρ ική αρνητ ική προγν ωστ ική 

αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  RF1,  RF2,  BNB2 .  Η μετρ ική θετ ική 

προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion )  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  RF1-2 κα ι  καλή γ ια  BNB2.  Η  μετρ ική  

ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  GNB κα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  RF1-2,  DT4,  BNB2,  LR1-4,  

NN7.  Η μετρ ική ευα ισθησ ία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF1-2,  BNB2.  Η μετρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  

(accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1-2.  

Γενικά καλύτερα τα πηγαίνουν  στις περισσότερες μετρικές τα RF1-2 και  ακολουθεί ,  

λ ίγο χειρότερα το ΒΝΒ2.  
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I terative imputat ion, SMOTE-υπερδειγματοληψία  

Η AUC ε ίνα ι  άνω του  καλ ού  γ ια  RF1-2  κα ι  καλή γ ια  LR5-6,  BNB2.  Η τ ιμή κ  του  Cohen  (Cohen 's  

kappa)  ε ίνα ι  κάτω του μετρ ίου  γ ι α  RF1-2,  LR5-6,  BNB2.  H μετρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  

(markedness )  ε ίνα ι  μέτρ ι α  γ ια  RF2,  LR6 κα ι  κά τω  του  μετρ ίου  γ ια  RF1,  LR5.  H μετρ ική  

Πληροφoρ ιακότητα  ( In fo rmedness )  ε ίνα ι  κάτω του μετρ ίου  γ ια  RF2,  RF1,  LR6,  BNB2,  LR5.  H μετρ ική  

Δε ίκ της Fowlkes -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  καλή γ ια  SVM, LR5-6,  RF1-2 ,  BNB2,  NN4,  NN9.  H μετρ ική  

Συντελεστής  συσχέτ ι σης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ια γ ια  RF2 κα ι  κάτω του  μετρίου  γ ια  RF1,  BNB2,  

LR6,  LR5.  H μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -sco re )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF1-2,  LR5-6,  BNB2,  SVM κα ι  NN4.  H  

μετρ ική εξ ισορροπημένη ακ ρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1,  LR6,  LR5 κα ι  BNB2.  

H μετρ ική  βαθμολογ ία  απειλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  καλή  προς πολύ  καλή γ ια  LR4 κα ι  μέτρ ια  προς  

καλή  γ ια  RF1-2,  LR5-6,  BNB2,  SVM.  H μετρ ική  κατώφλ ι  επ ικράτησης ( preva lence t hres ho l d)  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς χαμηλ ή γ ια  RF2,  RF1 κα ι  LR6.  H μετρ ική  ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  

ra te )  ε ίνα ι  άνω του  χαμηλ ού  γ ια  RF2,  LR6,  LR5,  RF1,  BNB2.  H μετρ ική ψευ δώς θετ ικό  ποσοστό  

( fa l l -ou t )  ε ίνα ι  κάτω του  χαμηλού  γ ια  LR1-4,  GNB κ α ι  άνω  του  χαμηλού  γ ια  DT4,  RF2,  RF1,  NN5,  

BNB2.  H μετρ ική  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλή προς ελ άχ ιστη  γ ια  SVM κα ι  

χαμηλή γ ια  LR5-6,  RF 1-2,  NN4,  GNB 2.  H μετρ ική αρνητ ική προγνωστ ική αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  

va lue )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλ ή γ ια  RF2,  LR6,  BNB2,  LR5,  RF1,  NN9 κα ι  NN3-6.  H μετρ ική θετ ική 

προγνωστ ική αξ ία  ( prec is ion)  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια RF2,  RF1,  LR6,  LR5,  BNB 2,  NN9 κα ι  καλή γ ια 

DT4,  NN5.  H μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  καλή προς πολύ  καλή γ ια  LR1-4,  GNB κα ι  

ακολουθούν  τα  DT4,  RF1-2,  LR6 κα ι  NN5.  H μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  άνω του  καλού  

γ ια  SVM κα ι  καλή γ ια  LR5,  BNB2,  LR6,  RF1-2,  NN4.  H μετρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  

καλή γ ια  RF1-2,  BNB2,  LR6,  LR5.  

Γενικά καλύτερα στις περισσότερες μετρικ ές τα πηγαίνουν οι  RF2, RF1, LR6, LR5,  

BNB2. 

Εμπειρική  συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία  

Η μετρ ική ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  LR5 -6 ,  DT1 -3,  RF1-2,  NN2-8,  NN10 .  Η  

μετρ ική εξ ισορροπημένη ακρ ίβε ια  (balanced accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  ΝΝ6,  ΝΝ10 ,  RF1-2,  NN7-8,  

DT2,  DT1,  DT3,  NN2-5 .  Η μετρ ική AUC ε ίνα ι  καλή προς πολύ  καλή γ ια  RF1 -2 ,  NN6,  άνω του  καλού  

γ ια  ΝΝ10,  ΝΝ3 -9 ,  LR5-6,  DT1-3,  καλή γ ια  ΝΝ1 -2,  ΒΝΒ 2.  Η μετρ ική Σκορ - f1  ( f1 -score )  ε ίνα ι  καλή γ ια  

RF1,  NN6,  RF2,  DT2,  NN7,  NN10.  Η μετρ ική ψευδώς  θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  ε ίνα ι  ελάχ ιστή γ ια  

GNB,  χαμηλή  προς  ελάχ ιστ η  γ ια  NN10,  KNN1,  LR1 -4 ,  NN6,  NN2-4 κα ι  κάτω του  χαμηλού  γ ια  DT1 -4 ,  

RF1-2,  NN1,  NN5 κα ι  NN9.  Η μετρ ική ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  

χαμηλή γ ια  RF1 -2 ,  DT2 -3,  NN6,  DT1,  NN7,  NN10 .  Η μετρ ική Δε ίκ της Fowlk es -Mal lows  (FM) ε ίνα ι  

καλή γ ια  ΝΝ6,  RF1-2,  NN10,  NN7,  DT1-3,  NN3-5,  NN8 .  Η μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  

ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  γ ια  ΝΝ 6,  ΝΝ10,  RF1 -2  κα ι  μέτρ ια  γ ια  ΝΝ7,  ΝΝ8,  DT2,  DT1,  DT3,  NN2 -5.  Η 

τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  άνω του  μ ετρ ίου  γ ια  ΝΝ6,  ΝΝ10,  RF1 -2 ,  NN7,  DT2,  NN8  κα ι  

μέτρ ια  γ ια DT1,  DT3.  Η μετ ρ ική  Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια 

ΝΝ10,   ΝΝ6,  άνω του  μετρ ίου  γ ια  ΝΝ8 ,  RF1 -2,  NN7,  NN4,  DT2,  DT1,  DT3,  NN3  κα ι  μέτρ ια  γ ια  ΝΝ2,  

ΝΝ5,  ΝΝ9.  Η μετρ ική Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  καλή γ ια ΝΝ10,  NN6,  RF1 -2 ,  

NN7-8,  DT22,  DT3,  NN4,  DT1,  NN3 κα ι  NN5.  Η μετρ ική  βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score )  ε ίνα ι  

μέτρ ια  προς καλή γ ια ΝΝ6 ,  RF1-2,  NN7,  NN10,  NN8,  DT2,  DT1,  DT3,  LR5-6,  NN3-4,  NN2,  BNB2,  

KNN5 κα ι  μέτρ ια  γ ια ΝΝ1,  ΝΝ9.  Η μετρ ική κατώφλ ι  επ ι κράτησης (preva lence- t hresho ld )  ε ί να ι  χαμηλή 

γ ια  ΝΝ10,  ΝΝ8,  ΚΝΝ2,  ΝΝ4 κα ι  ΝΝ6.  Η  μετρ ική  αρνητ ική προγνωστ ική  αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  

va lue )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  DT1-3,  RF1-2,  NN5-7,  NN10,  LR5.  Η  μετρ ική  θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  

(prec is ion )  ε ίνα ι  καλή  προς  πολύ  καλή  γ ια   NN10,  NN8,  NN6,  NN4,  NN3,  RF2,  DT2,  RF1,  DT1,  NN2,  

DT3,  KNN1,  NN7,  NN9 κα ι  καλή  γ ια  NN5,  NN1,  DT4,  LR5-6.  Η  μετρ ική  ε ι δ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  

άριστη  γ ια  GNB,  καλή  προς  πολύ  καλή  γ ια  NN10,  KNN1,  LR1-4,  NN8,  NN6,  NN4,  NN2,  NN7,  NN9,  

NN3,  RF2,  DT2,  DT 1,  DT3,  RF1,  NN1,  NN5 κα ι  καλή  γ ια  LR5-6,  KNN2-4.  Η μετρ ική ευα ισθησία  

(sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή προς πολύ  καλή γ ια  SVM (μεγάλη τυπική απόκλ ιση)  κα ι  καλή γ ια RF1.  Η  

μετρ ική ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλή  προς ελάχ ιστη  γ ια  SVM (μεγάλ η τυπική 

απόκλ ιση )  κα ι  χαμηλή  γ ια  RF1-2,  BNB2.  

Γενικά καλύτερα τα πηγαίνουν οι  μέθοδοι  ΝΝ6 -8 ,  ΝΝ10, ενώ ακολουθούν  κοντά  τα 

υπόλοιπα ΝΝ, μαζί  με τα DT1-3, RF1-2,  LR5-6.  

Δοκιμαζόμενη συνάρτηση ,  τυχαία υπερδειγματοληψία  

Η ΑUC ε ίνα ι  καλή προς πολ ύ  καλή γ ια RF1 -2  κα ι  καλή  γ ια  DΤ1 -3 ,  NN6,  NN3,  NN7,  N N9,  BNB2.  Η  

τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen ' s  kappa)  ε ίνα ι  μέτ ρ ια  γ ια  RF1 -2 ,  DT1-3 (μεγάλη τυπικ ή απόκλ ιση ) .  Το  

Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτ ου  (m arkedness)  ε ίνα ι  άνω του  μετρ ίου  γ ια  DT1-3,  RF 1-2 .  Η 

Πληροφoρ ιακότητα  ( In fo rmedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  γ ια  DT1-3,  RF1-2.  Ο  Δε ίκ της Fowlkes -Mal l ows  (FM) 

ε ίνα ι  καλός  γ ια  RF1-2,  DT1-3.  Ο  Συντελεστής  συσχέ τ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίν α ι  μέτρ ιος  γ ια  DT2,  

RF2,  RF1,  DT1 κα ι  DT3.  Το Σκορ - f1  ( f1 -score)  ε ίν α ι  καλό γ ια RF2,  RF1,  DT2,  DT1 κα ι  DT3.  Η  

εξ ισορροπημένη  ακρ ίβε ια  (ba lanced accuracy )  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF2,  RF1,  DT2,  DT1 κα ι  DT3.  Η  

βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th rea t  score)  ε ίνα ι  μέ τρ ια  προς καλή  γ ια  RF2,  RF1,  DT2,  DT1,  DT3 κα ι  μέτρ ια  

γ ια  ΝΝ6,  ΝΝ3 ,  ΒΝΒ2.  Το  κατώφλ ι  επ ικράτησης (p reva lenc e th resho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό (καλώς)  γ ια  

DT2,  DT1,  RF2,  DT4,  NN9,  NN7 κα ι  RF1.  Το ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( f a lse  omiss ion  ra te )  



 
87 

ε ίνα ι  χαμηλό  γ ια  RF2,  RF1 ,  DT2,  DT3 κα ι  DT1.  Το ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( f a l l - ou t )  ε ίνα ι  κάτω του 

χαμηλού  γ ια  NN7,  KNN4,  DT1,  DT2,  DT3.  Το ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  ε ίνα ι  χαμηλό  

προς πολύ  χαμηλό γ ια SVM (μεγ άλη τυπική απόκλ ιση )  κα ι  χαμηλό γ ια RF2,  KNN6,  RF1.  Η  αρνητ ική 

προγνωστ ική  αξ ία  ( negat iv e  p red ic t i ve  va lue)  ε ίνα ι  καλή  γ ια  RF2,  RF1,  DT3,  DT2 κα ι  DT1.  Η θετ ική  

προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion)  ε ίνα ι  άνω του  καλού  γ ια  DT2,  DT1,  NN7,  RF2,  RF1,  DT3 κα ι  καλή  γ ια  

DT4.  Η ε ιδ ικ ότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  άρ ιστη γ ια  GNB ,  άνω του  καλού  γ ια  ΝΝ7,  ΚΝΝ4 ,  DT1,  DT2,  

DT3,  DT4,  RF1,  NN4,  NN3,  NN5,  NN6,  RF2,  NN1.  Η ευα ισθησία  (Sens i t i v i t y )  ε ί να ι  καλή προς πολύ  

καλή γ ια  SVM (μεγάλη τυπική απόκλ ιση )  κα ι  καλή γ ια  RF2,  RF1,  KNN6.  Η ακρ ίβε ια  ή ορθότητα  

(accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  DT2,  RF2,  RF1,  DT1  κα ι  DT3.  

Συμπερασματικά καλύτερα τα πηγαίνουν  συνολικά  οι  RF1-2,  DT1-3.   

I terative imputat ion, τυχαία υπερδειγματοληψία  

Στην  AUC ξεχωρίζουν  τα  RF με  καλές  προς πολύ  καλ ές  τ ιμές  κα ι  με  καλές  τ ιμές  τα  DT1,  DT,  LR5-6,  

NN2,  NN9-10,  BNB1.  Η  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς καλή γ ια  DT2-4,  RF1-2  

κα ι  μέτρ ια  γ ια  DT1,  BNB1.  Το Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (markedness)   ε ίνα ι  μ έτρ ιο  προς καλό  γ ια  

DT1-3,  RF1 -2,  LR6 κα ι  καλό  γ ια  BNB1.  Η Πληροφoρ ιακότητα  ( In formedness )  ε ίνα ι  μέτρ ια  προς  καλή 

γ ια  DT1 -3  κα ι  RF1-2.  Ο  Δε ίκ της Fowlkes -Mal l ows  (FM) ε ίνα ι  καλός  γ ια  LR5-6,  DT1-3,  RF1 -2,  KNN2,  

KNN4-5 κα ι  BNB2.  Ο  Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ε ίνα ι  μέτρ ιος  προς καλός  γ ια  DT1 -3 ,  

RF1-2 κα ι  μέτρ ιος  γ ια  LR6,  ΒΝΒ2 .  Το Σκορ - f1  ( f1 -score)  ε ίνα ι  καλό γ ια  RF1 -2 ,  DT1-3,  LR5-6,  KNN2,  

KNN4 κα ι  BNB2.  Η εξ ισορροπημένη  ακρ ίβε ια  ( ba lanc ed accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  DT1-3,  RF1-2  κα ι  

BNB2.  Η βαθμολογ ία  απε ιλής  ( th reat  score)  ε ίνα ι  μέ τρ ια  προς καλή  γ ια  SVM, LR5 -6 ,  DT1 -3,  RF1-2,  

KNN2,  KNN4,  KNN5,  KNN3,  NN6,  NN3,  NN7,  NN9  κα ι  BNB2.  Το κατώφλ ι  επ ικράτησης  ( prev a lence-

thresho ld )  ε ίνα ι  χαμηλό  (καλώς)  γ ια  GNB (μεγάλη τ υπική απόκλ ιση )  κα ι  DT1-3,  ενώ  ακολουθούν  

κοντά  τα  RF1-2.  Το ποσοστό  ψευδούς  παράλε ιψης  ( fa lse  omiss ion  ra te )  ε ίνα ι  χαμηλό  (καλώς)  γ ια  

LR6 ,  RF2,  SVM (μεγάλη τυπική απόκλ ιση ) ,  RF1,  ΚΝΝ2,  ΝΝ7,  LR5,  DT1 -3.  Το ψευδώς  θετ ικό  

ποσοστό  ( f a l l -ou t )  ε ίνα ι  πολύ  χαμηλό (καλ ώς)  γ ια  LR4,  LR1-3,  GNB,  DT1-3 κ α ι  χαμηλό γ ια  RF2,1,  

KNN1,  NN10.  Το ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra t e)   ε ίνα ι  πολύ  χαμηλό  (καλώς)  γ ια  SVM,  KNN2,  

KNN5,  LR6,  NN7,  LR5,  BNB2,  NN1-7 κα ι  KNN2-5.  Η αρνητ ική προγνωστ ική  αξ ία  (negat ive  p red ic t i ve  

va lue )  ε ίνα ι  καλή γ ια  SVM, LR5-6,  RF1-2,  NN7,  KNN2  κα ι  ακολουθούν  τα  DT1-3,  KNN4-5 κα ι  BNB2.  

Η θετ ική  προγνωστ ική αξ ία  (prec is ion)  ε ίνα ι  άνω  του  καλού  γ ια  GNB,  DT1-3,  RF2-1 κα ι  καλή γ ια 

NN9-10,  LR6,  DT4.  Η ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y )  ε ίνα ι  καλή  προς πολύ  καλή γ ια LR4,  LR1 -3 ,  GNB,  DT 1-

3 κα ι  καλή γ ια  RF2 - 1 ,  KNN1,  DT4,  NN10.  Η ευα ισθησ ία  (sens i t i v i t y )  ε ίνα ι  καλή προς  πολύ  καλή γ ια  

SVM κα ι  καλή γ ια  KNN2,  KNN5,  NN1,  NN7,  NN3,  RF1-2,  NN2,  NN4,  NN6,  KNN3 .  Η ακρ ίβε ια  ή  

ορθότητα  (accuracy )  ε ίνα ι  καλή γ ια  DT1 -3 ,  RF2-1,  BNB2,  LR6 κα ι  KNN2.  

Συμπερασματικά καλύτερα  τα πηγαίνουν οι  LR5,  LR6,  DT1-3,  RF1-2 ,  ΒΝΒ2 για  τ ις  

περισσότερες μετρικές.  Τα DT1-3 τείνουν να ταξινομούν ελαφρά καλύτερα την 

κλάση 0, ενώ το αντίστροφο συμβαίνει  γ ια τα άλλα.  
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6.3 Σχολιασμός Αποτελεσμάτων 

Γενικές παρατηρήσεις    

Δεν παραβλέπουμε το γεγονός ότι  οι  τυπικές αποκλίσε ις  ε ίναι  σχετικά μεγάλες 

αρκετά συχνά. Κάτι  τέτοιο μειώνει  την αξιοπιστία των αποτελεσμάτων  όπου 

παρατηρείται .  

Είναι  επίσης πιθανό  να προέκυψε  υπερπροσαρμογή  στα δεδομένα  (over f i t t ing)  σε 

αρκετές περιπτώσεις  (ΚΝΝ, ΝΝ, RF, τυχαία υπερδειγματοληψία ,  SMOTE- 

υπερδειγματοληψία ) .  

Έχοντας αυτά κατά νου μπορούμε να επιλέξουμε τρόπο  με τον  οποίο θα γ ίνει  μία 

ανάλυση  σε νέα κλιν ικά δεδομένα . Παρουσιάζονται  οι  ενδιαφέρουσες  αποδώσεις  

ανά περίπτωση  προεπεξεργασίας  και  κατά  μέθοδο ταξινόμησης των δεδομένων σε 

κατηγορίες ασθενών που επιβιώνουν μετά το 1 έτος και  ασθενών που δεν 

επιβιώνουν .  Η αναφορά γίνεται  προκειμένου να έχουμε το περιθώριο επιλογής της  

καταλληλότερης γ ια αναάλυση σε  νέα κλιν ικά δεδομένα.  

Σύγκριση πορειών προεπεξεργασιών  

Η εξισσορόπηση  με  τυχαία υπερδειγματοληψία  έχει  αξιολογηθεί  καλά ,  όπως 

αναμενόταν (βλ.  Εικόνα 1, ενδεικτ ικά) .  Είναι  πιθανό η καλή της  απόδοση σε 

αρκετές περιπτώσεις  να οφείλεται  σε υπερπροσαρμογή  στα δεδομένα (overf i t t ing) .   

 

Eικόνα 1 Μετρ ική ΜCC γ ια  δ ιάφορα σ ύνολα δεδομένων.  Ταξ ινομήτρ ια  μέθοδος ε ί να ι  η  DT3 .  Κατά  

σε ιρά  από αρ ιστερά προς τα  δεξ ιά  έχουμε  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  χωρίς  εξ ι σορρόπηση) ,  

(συνάρτηση,  χωρ ίς  ε ξ ισορρόπηση ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t i on,  χωρίς  ε ξ ισορρόπηση) ,  (εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση ,  υποδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imputa t ion ,  

υποδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση ,  c lass  we i gh ts ) ,  (συνάρτηση,  c lass  weig hts ) ,  ( i te ra t i ve  

imputa t i on,  c lass  weigh t s ) ,  (εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση,  

SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  imput a t ion,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία ) ,  (εμπε ιρ ική  

συμπλήρωση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  (συνάρτηση,  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία ) ,  ( i te ra t i ve  

imputa t i on ,  τυχα ία  υπερδε ι γματοληψία ) .  

Δεν μπορούμε όμως να παραβλέψουμε ότι  η  τυχαία υπερδειγματοληψία  φαίνεται  να 

κάνει  καλή ταξινόμηση  και  γ ια τ ις  δύο κλάσεις και  να μην μεροληπτεί  έντονα (βλ.  

Εικόνα 2 ,3  ενδεικτ ικά) .  
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E ι κόνα  2 Μετρ ική ψευδώς θετ ικό  ποσοστό  ( fa l l -out )  γ ια  διάφορες προεπεξεργασ ίε ς  (ο ι  ράβδοι  έχουν  

την  ίδ ια  σε ιρά  με  Ε ικ1 ) .  Ταξ ινoμήτρ ια  DT3 .  Οι  τ ιμές  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψί α  (3  τ ελευτα ίες  

στήλες)  ε ίνα ι  χαμηλές,  όπως  θα  έπρεπε να  ε ίνα ι  γ ια  αυτή την  μετρ ική.  

 

 

Eικόνα  3  Mετρ ική  ψευδώς αρνητ ικό ποσοστό  (M iss  ra te)  γ ια  δ ιάφορε ς προεπεξεργασίες  δεδομένων.  

Ταξ ινομήτρ ια  DT3.  Οι  τ ιμες  γ ια  τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  (3  τ ελευτα ίες  στ ήλες)  ε ί να ι  σχετ ικά  

χαμηλές (αν  κα ι  όχ ι  κατώτατ ες) .  Σε  αυτή την  μετρ ική καλό  ε ίνα ι  να  έχουμ ε  μ ικρές  τ ιμές .  

Σε αρκετές περιπτώσε ις απόδοση  όχι  ιδιαίτερα χειρότερη από τ ις  άλλες φαίνεται  να 

έχει  συνολικά και  η έλλειψη  εξισορρόπησης (βλ.  Εικόνα 4, ενδεικτ ικά).   

 

Εικόνα  4  Μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness)  γ ια  δ ιάφορες  προεπεξεργασίες .  Ταξ ινομήτρ ια  

ΒΝΒ2.  Οι  3  πρώτες στήλες  (έλλε ιψη εξ ισορρόπηση ς)  δεν  έχουν  μεγάλη δ ιαφορά με  τ ι ς  άλλες .  
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Ωστόσο αυτό συνήθως συνοδεύεται  από μεροληψία υπέρ της  πλειοψηφούσας 

κλάσης  (κάτ ι  που αποδεικνύεται  και  από την χαμηλή  ειδικότητα (spec if ic i ty ) ,  το 

υψηλό ψευδώς θετ ικό ποσοστό  ( fa l l -out)  κοκ, (βλ Εικόνα 5) .  

 

Εικόνα 5 Μετρ ική ψευδώς θετ ι κό  ποσοστό  ( fa l l - ou t )  γ ια δ ιάφορες προεπεξεργ ασίες .  Ταξ ινομήτρ ια  

ΒΝΒ2.  Σε αυτή την μετρ ική καλό ε ί να ι  ο ι  τ ιμές  ν α ε ί να ι  χαμηλές.  Ο ι  3 πρώτες στήλες  (έλλ ε ιψη  

εξ ισορρόπησης)  έχουν  μεγάλη δ ιαφορά με  τ ι ς  άλλες .   

Η καλή απόδοση της εμπειρικής συμπλήρωσης (βλ.  Ε ικόνα 6)  –η οποία συμβαίνει  

και  σε περιπτώσεις μη  εξισορρόπησης-  μπορεί  να οφείλεται  ε ίτ ε σε 

υπερπροσαρμογή  στα δεδομένα (overf i t t ing) (όπως πχ. γ ια τυχαία 

υπερδειγματοληψία  βλ.  Εικόνα 13) ε ίτε  σε ιδιάζον της πλεονέκτημα.  Όταν γ ια  

παράδειγμα  οι  τ ιμές στα δεδομένα τείνουν να  λείπουν πιο συχνά στην μία Κλάση 

από ό,τ ι  στην άλλη, η συμπλήρωση των  κενών με τόσο ακραίες τ ιμές  όπως στην 

περίπτωση της εμπειρικής συμπλήρωσης (ή της συνάρτησης που δοκιμάσαμε) 

μπορεί  να  βοηθήσει  την ταξινόμηση, μιας και  διαφοροποιεί  ακόμα περισσότερο τ ις  

καταγραφές που ανήκουν σε διαφορετικές κλάσεις . Χρειάζεται  όμως περισσότερη 

διερεύνηση σε μελλοντική εργασία γ ια να απαντήσουμε τ ί  από τα  δύο συμβαίνει  

εδώ.  

 

Εικόνα  6  τ ιμή κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa)  γ ια  δ ιάφορες προεπεξεργασίε ς .  Ταξ ι νομήτ ρ ια  ΚΝΝ1  

O Αλγόριθμος SVM  αποδίδει  καλύτερα σε σύνολα δεδομένων όπου έχει  γ ίνε ι  

I terat ive imputat ion. Κάτι  τέτοιο αναμένεται  γ ια  λόγο  συνυφασμένο με  τον ορισμό 

του  αλγορίθμου. Η συμπλήρωση των κενών με τ ιμές απο μακρυσμένες από το 

αρχικό εύρος τ ιμών (πχ. γ ια εμπειρική συμπλήρωση ή συνάρτηση)  καθιστά δύσκολο  

τον  σωστό διαχωρισμό  των δεδομένων  με ένα υπερεπίπεδο όπως  γίνεται  μέσω του 

SVM.  Τα Suppor t Vector  Machines και άλλα μοντέλα που  χρησιμοποιούν τον 

πυρήνα rbf  (που επιλέξαμε) δεν κλιμακώνονται  καλά σε μεγάλο αρ ιθμό δε ιγμάτων 

εκπαίδευσης ή μεγάλο  αριθμό  χαρακτηριστ ικών στο χώρο ε ισόδου .  ( “Radial  bas is  

funct ion ke rnel ,”  n.d. )  Συνεπώς  εξηγείται  η μη καλή απόδωσή του.  
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E ι κόνα  7 Μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  γ ια δ ιάφορες προεπεξεργ ασίες .  Ταξ ινομήτρ ια  

SVM. 

Oι LR1-4 ,  που μεροληπτούν έντονα υπέρ της κλάσης (0) , αποδίδουν καλύτερα για  

(δοκιμαζόμενη συνάρτηση, χωρίς εξισορρόπηση) και  ακολουθούν (δοκιμαζόμενη 

συνάρτηση ,  SMOTE υπερδειγματοληψία ) ,  (δοκιμαζόμενη συνάρτηση ,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία ) .  Η αποτελεσματικότητά τους είναι  μάλιστα καλύτερη αν δεν  

γίνει  καν  εξισορρόπηση, βλ Εικόνα 8.  Ωστόσο δεν πρόκειται  γ ια ιδιαίτερα 

αξιόπιστες  μεθόδους (τουλάχιστον γ ια τ ις συγκεκριμένες πορείες 

προεπεξεργασίας) .   

 

E ι κόνα 8 Μετρ ική Πληροφ oριακ ότητα  ( In f ormedness) ,  γ ια  δ ιάφορες  προεπεξεργ α σί ες .  Ταξ ιν ομήτρ ια  

LR2.  

Αντίθετα οι  LR5-6 ,  που μεροληπτούν λ ιγότερο  από τ ις  προηγούμενες,  αποδίδουν 

καλά και  γ ια χρήση του I terat ive imputa t ion μαζί  με κάποια μέθοδο εξισορρόπ ησης.  

Χρήσιμο είναι  το γεγονός ότι  αποδίδουν καλύτερα και  γ ια υποδειγματοληψία, κάτι  

που μειώνει  την  πιθανότητα το αποτέλεσμα  να οφείλεται  σε υπερπροσαρμογή στα 

δεδομένα  (κάτι  που ειναι  πιο πιθανό στην  υπερδειγματοληψία ) .  Aποδίδουν επίσης 

καλά γ ια εμπειρική συμπλήρωση μαζί  με τυχαία υπερδειγματοληψία ,  ένας 

συνδυασμός που γενικά παρατηρούμε πως αποδίδει  καλά,  μιας και  συνδυάζει  τα 

προαναφερθέντα χαρακτηριστικά/πλεονεκτήματα  της εμπειρικής συμπλήρωσης και  

της  τυχαίας  υπερδειγματοληψίας ,  βλ Εικόνα 9,  13.  
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Εικόνα 9 Μέτρο του  αξ ιοσημε ίωτου  (mark edness)  γ ια  δ ιάφορες προεπεξε ργασίες .  Ταξ ινομήτρ ια  LR5.  

Τα DT1-3  αποδίδουν  καλύτερα για τυχαία υπερδειγματοληψία  ( i terat ive imputat ion,  

εμπειρική συμπλήρωση, συνάρτηση) βλ Εικόνα 1. Αντίστοιχα  συμβαίνει  και  γ ια το 

DT4 ,  μόνο που αποδίδει  και  γ ια ( i terat ive imputat ion, χωρίς εξισορρόπηση /  

υποδειγματοληψία) .  Ίσως  αυτή η απόδοση των  DT να οφείλεται  σε 

υπερπροσαρμογή (overf i t t ing) (βλ.  μέγ ιστο αριθμό κλάδων ανά κόμβο) .  

Επειδή η κλάση 1 είνα ι  η πλειοψηφούσα κλάση (όταν δεν έχουμε εξισορρόπηση) , η 

ε ιδικότητα (spec i f ic i ty )  είναι  πολύ σημαντ ικό να εί ναι  υψηλή προκειμένου να 

βρεθούν κατά την ταξινόμηση  όσο περισσότεροι  οι  ασθενείς της με ιοψηφούσας  

κλάσης. Σημειώνουμε ότι  ο ταξινομ ητής GNB  έχει  αξιοσημείωτη ε ιδικότητα  σχεδόν 

σε κάθε κατηγορία προεπεξεργασίας,  παρόλα αυτά η ευαισθησία (sens i t iv i ty )  του 

είναι  κακή (χαμηλή)  σε γενικές γραμμές.   

 

Εικόνα 10 Μετρ ική ευα ισθησία  (sens i t i v i t y )  γ ια  δ ιάφορες προεπεξερ γασ ίες .  Ταξ ιν ομήτρ ια  GNB.  

Παρατηρούμε  ότι  η  ευαισθησία  για  ( i terat ive imputat ion,  υποδειγματοληψία )  είναι  

κατ ’ εξαίρεση  καλή ,  βλ. Εικόνα 10 ,  αλλά  η  αντίστοιχη  ειδικότητα  είναι  κακή, Εικόνα 

11.  
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Εικόνα 11 Μετρ ική ε ιδ ικότητα  (spec i f i c i t y ) ,  Ταξ ινομήτρ ια  GNB  

Τα RF1-2  αποδίδουν καλύτερα για  (συνάρτηση,  υποδειγματοληψία ) ,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία  και  με σχετ ικά μικρή διαφορά  για  SMOTE-υπερδειγματοληψία ,  

τ ις  υπόλοιπες  υποδειγματοληψίες και  τη (συνάρτηση,  c lass_weights) .  Η συνάρτηση 

που δοκιμάζεται  συνδυαστικά με την  υποδειγματοληψία ξεπερνά την  εμπειρική 

συμπλήρωση στην αντίστοιχη κατηγορία. Γενικά τα RF έχουν  από  τ ις καλύτερες 

αποδόσεις  μεταξύ των ταξινομητριών.  

 

Figu re 12 Μετρ ική Συντελεστής  συ σχέτ ισης  Mat thews  (MCC) ,  ταξ ινομήτρ ια  RF2 

Για τα ΝΝ  βλέπουμε ότι  τα πάει  ιδ ιαίτερα καλύτερα, σε κάθε ΝΝ, η (εμπειρική 

συμπλήρωση, τυχαία υπερδειγματοληψία),  ακολουθούν οι  υπόλοιπες  τυχαίες  

υπερδειγματοληψίες και  έπονται  τα i te rat ive imputat ion με υποδειγματοληψία ,  

SMOTE-υπερδειγματοληψία  και  έλλειψη εξισορρόπησης.  

Figu re 13 Πληροφoριακότητα  ( In formedness ) ,  Ταξ ινομήτρ ια  NN4  
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Στα ΚΝΝ2,4  καλά αποδίδει  ο συνδυασμός ( I terat ive imputat ion,  τυχαία 

υπερδειγματοληψία ) ,  βλ .  Εικ . 14,  κάτι  το  αναμενόμενο δεδομένου του ότι  οι  άλλες  

μέθοδοι  συμπλήρωσης κενών έδιναν τ ιμές μη  γειτονικές,  που δυσκόλευαν τον  

αλγόριθμο αυτό.  Επίσης καλά τα πηγαίνει  και  η  τυχαία υπερδε ιγματοληψία  

( random-oversampl ing) γενικά στα ΚΝΝ .  Όταν ο αρ ιθμός των γνωρισμάτων  

αυξάνεται απαιτούνται  περ ισσότερα δεδομένα και  δημ ιουργείτα ι  πρόβλημα 

υπερπροσαρμογής.  Γ ια να αποφευχθε ί  η  υπερβολική προσαρμογή,  τα απαραίτητα 

δεδομένα θα πρέπει  να αυξηθούν εκθετ ικά καθώς αυξάνεται  ο αρ ιθμός των 

διαστάσεων .  (Av inash Nav lani ,  2018) Στην περίπτωσή μας αυτό  δεν συμβαίνει ,  άρα 

αναμένεται  ότ ι  η απόδοση του συγκεκριμένου αλγορίθμου μπορεί  να οφείλεται  σε  

υπερπροσαρμογή .  Σε μεγάλες δ ιαστάσεις  η Ευκλε ίδε ια απόσταση δεν ε ίναι πλέον 

χρήσιμη  και  ε ίναι ευαίσθητη σε μεγέθη . Τα γνωρίσματα με  μεγάλα μεγέθη θα  έχουν 

μεγαλύτερο βάρος από τα γνωρίσματα με  μ ικρά μεγέθη.  (Av inash Navlani,  2018)  

Εξηγείται  συνεπώς η μέτρια  απόδωσή του,  σε περιπτώσεις ισορροπίας κλάσεων,  

αλλά και  σε περιπτώσεις  ανισορροπίας (την ώρα που άλλοι  αλγόριθμοι  

αποτυγχάνουν) .  Το  KNN μπορε ί  να  ε ίναι  χρήσιμο  και  σε  περ ίπτωση  μη γραμμικών 

δεδομένων.  Αποδίδε ι  καλύτερα με  μ ικρότερο αριθμό γνωρισμάτων .  (Av inash 

Nav lani ,  2018)  

 

Εικόνα 14 τ ιμή  κ  του  Cohen (Cohen 's  kappa) ,  Ταξ ινομήτρ ια  KNN3  

Η  ΚΝΝ ε ίναι μη παραμετρ ική μέθοδος, άρα δεν κάνε ι υπόθεση για υποκε ίμενη 

κατανομή  των δεδομένων. Αυτό θεωρε ίται  πλεονέκτημα λόγω του ότ ι τα περ ισσότερα 

σύνολα δεδομένων του πραγματ ικού κόσμου δεν ακολουθούν τ ις μαθηματικές 

θεωρητ ικές υποθέσε ις (Av inash Nav lani ,  2018)  και  στην συγκεκριμένη περίπτωση  

πράγματι  η  πλήρης κατανομή των  δεδομένων δεν είναι  γνωστή.   

Στα BernNB1-2  υπάρχει  μικρή διαφορά για τ ις διάφορες προεπεξεργασίες. Δεν 

ξεχωρίζει  μόνο η  τυχαία υπερδειγματοληψία  ( random-oversampl ing) .  Ειδικά γ ια το 

BNB2, έχουμε  μία σταθερά  μέτρια απόδοση ανεξαρτήτως προεπεξεργασίας,  

γεγονός ενδιαφέρον.  Εν  μέρει  εξηγείται  και  από το  ότι  το πρόβλημα ταξινόμησης 

που έχουμε αφορά δυαδική ταξινόμηση.   



 
95 

 

E ι κόνα 15 Μέτρο του  αξ ι οσημε ίωτου (markedness ) ,   Ταξ ινομήτρ ια  ΒΝΒ2  

Είναι  αναμενόμενο  τα δύο μοντέλα της μεθόδου ταξινόμησης Τυχαίων Δασών 

(Random Forest-RF) να αποδίδουν καλύτερα από τα Δέντρα αποφάσεων (Decis ion 

Trees-DT), μιας και  η πρώτη μέθοδος αποτελεί  «concensus»  μέθοδο της δεύτερης.  

Στην  μέθοδο ταξινόμησης  Τυχαίων Δασών  απαιτούνται  πολλά Δέντρα αποφάσεων,  

μετά από αξιολόγηση των οποίων και  επιλογή  των καλύτερων ανά περίπτωση, θα 

προκύψει  το τελικό αποτέλεσμα της  Ταξινόμησης.  Ωστόσο υπάρχουν περιπτώ σεις  

που τα  DT τα πηγαίνουν αισθητά καλύτερα από τα RF. (Βλ.  Eικόνα  i i )  

Σύγκριση μεθόδων ταξινόμησης  

Στην περίπτωση προεπεξεργασίας όπου έγινε εμπειρική συμπλήρωση κενών, 

χωρίς να γ ίνει εξ ισορρόπηση  έχουμε καλύτερη απόδοση για LR5 και  BNB2 και  

ακολουθούν οι  LR6 ,  DT1-3,  RF2 (Εικόνα i )  

 

Εικόνα i   Μέτρο του  αξ ι οσημε ίωτου  (markedness )  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση κενών κα ι  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης.  Παρατηρε ί τα ι  ότ ι  ξεχωρ ίζε ι  σε  απόδοση  η  μέθοδος ΒΝΒ2 κα ι  LR5. 
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Για συμπλήρωση κενών με την συνάρτηση που δοκιμάσαμε και έλλειψη 

εξισορρόπησης  έχουμε καλή απόδοση για BNB2, DΤ1 -3,  RF2,  NN1,  NN3, NN10. 

(E ικόνα  i i )  

 

Εικόνα i i  Μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In fo rmedness ) .  Συμπλήρωση κενών με  την  συνάρτηση που  

δοκ ιμάσαμε  κα ι  έλλε ιψη εξ ισορρ όπησης  

Για I terative imputat ion ,  χωρίς εξ ισορρόπηση  έχουμε καλή απόδοση για LR5 -6,  

τα DT1-4 και  ακολουθούν τα NN7-10, KNN5, BNB2,  GNB (Εικόνα i i i ) .  

 

Εικόνα i i i  Μετρ ική Πληροφoριακότ ητα  ( In formedness)  γ ια  i te ra t i ve  imputa t ion ,  έλλε ιψη 

εξ ισορρόπησης  
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Γενικά ελλείψει  εξ ισορρόπησης  καλύτερη απόδοση έχει  το ΒΝΒ2, τα LT5 -6,  τα  DT 

και  κάποια ΝΝ και  το RF2. 

Για εξισορρόπηση με  Υποδειγματοληψία (Undersampling)  και  εμπειρική 

συμπλήρωση  καλές είναι  οι  RF1 και  ακολουθούν οι  LR6, RF2, KNN1 .  Γ ια 

συμπλήρωση με την συνάρτηση  καλύτερες  είναι  οι  ταξινομήτριες  μέθοδοι  RF2,  

RF1. Για  i terative imputat ion  καλύτερες  είναι  οι  LR6, LR5, RF1-2.  Συνολικά γ ια 

εξισορρόπηση με Υποδειγματοληψία (Undersampl ing)  καλύτερα τα πηγαίνουν  τα RF 

και  LR6. (Εικόνα iv)  

 

Εικόνα i v  Μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In formedness )  γ ια  εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  υποδε ιγματοληψία  

Για εξισορρόπηση με class weights και  εμπειρική συμπλήρωση  καλύτερη απόδοση 

έχουν οι  RF2, RF1 και  ακολουθούν οι  LR5, DT2. Για συμπλήρωση με τη δική μας 

συνάρτηση καλύτερες είνα ι  οι  RF1-2 και  γ ια i terat ive imputat ion και  o ι  LR5 -6.  

Συνολικά τα πάνε καλά οι  RF,  DΤ1-3.  

 

Εικόνα v  Μετρ ική Πληροφoριακότητα  ( In formedness ) .  Εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  c l ass  weights  
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Για εξισορρόπηση με  Υπερδειγματοληψία με  τη μέθοδο  SMOTE (SMOTE-

oversampl ing) καλύτερα τα πάνε οι  RF1 -2, ενώ οι  υπόλοιπες μέθοδοι  μεροληπτούν 

περισσότερο υπέρ της μ ίας ή της άλλης κλάσης  (επιβιώσαντες στο 1 έτος ή μη) .  

Ακολουθεί ,  λ ίγο  χειρότερα  το ΒΝΒ2 και  η LR6. Τα ΚΝΝ αποδίδουν  λιγότερο, μαζί  με 

τα DT (Eικ. v i)  

 

Εικόνα v i  Μετρ ική  Συντελεστής  συσχέτ ισης  Mat thews  (MCC) Eμπε ιρ ική συ μπλήρωση,  SMOTE-

υπερδε ιγματοληψία  

Για εξισορρόπηση με τυχαία υπερδειγματοληψία ( random-oversampl ing)  και  

εμπειρική συμπλήρωση κενών έχουμε καλύτερα αποτελέσματα για  ΝΝ6-8, ΝΝ10, 

ενώ ακολουθούν κοντά τα υπόλοιπα ΝΝ, μαζί  με τα DT1 -3,  RF1-2  και  LR5-6.  Στην 

συγκεκριμένη προεπεξεργασία τα ΝΝ είχαν την καλύτερή τους απόδοση, κάτι  που 

φαίνεται  μιας  και  πλησιάζουν τα RF & DT.  

 

Εικόνα  v i i  Μετρ ική  Πληροφoριακότητα  ( I n formedness ) .  Εμπε ιρ ική συμπλήρωση,  τυχα ία  

υπερδε ιγματοληψία  
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Γενικά στην τυχαία υπερδειγματοληψία  ( random-oversampl ing) οι  RF1-2, DT1-3,  

κάποια ΝΝ (6-8, 10)  και  οι  LR5, LR6, ΒΝΒ2 τα πάνε καλά .   

Για εμπειρική συμπλήρωση  καλύτερα τα πάνε οι  LR5-6,  RF1-2,  DT1-3, BNB2.  

Για την συνάρτηση που δοκιμάστηκε καλύτερ α τα πηγαίνουν οι  RF1-2,  BNB2 και  

λ ιγότερο τα DT1-3.  Εξαίρεση  αποτελεί  η  τυχαία υπερδειγματοληψία ,  όπου 

βελτιώνονται  τα ΝΝ.  

 

Εικόνα  v i i i  Πληροφoριακότ ητα  ( In formedness ) .  Συνάρτηση ,  SMOTE-υπερδε ιγματοληψία .  

Για συμπλήρωση με I terat ive imputat ion  καλύτερα τα πηγαίνουν οι  LR5-6, RF1-2 

και  ακολουθούν τα  DT1-3 και  ΒΝΒ2 κά. Εξαίρεση έχουμε γ ια τον  συνδυασμό με την 

τυχαία υπερδειγματοληψία, βλ. Εικόνα x i .  Πιθανώς  εδώ να κάνουν 

υπερπροσαρμογή  στα δεδομένα  (overf i t t ing) κάποιες μέθοδοι  που βελτιώθηκαν.  

 

Εικόνα  i x  Μετρ ική  Πληροφoριακότητα ( In fo rmedness ) .  I te ra t i ve  imputa t i on , τυχα ία  υπερδε ιγματοληψία  
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Η τυχαία υπερδειγματοληψία  ως τρόπος εξισορρόπησης του συνόλου δεδομένων, 

τα έχει  πάει  καλά γενικά χωρίς να μεροληπτεί  ιδιαί τερα. Ωστόσο  είναι  πολύ πιθανό 

να υπάρχει  υπερπροσαρμογή στα δεδομένα, μιας και  αυτή η μέθο δος 

εξισορρόπησης ε ίναι  επιρρεπής στην υπερπροσαρμογή .  Χαρακτηριστικά καλά τα 

πηγαίνει  όταν συνδυάζεται  με εμπειρική συμπλήρωσ η των κενών τ ιμών στα 

δεδομένα.  Αυτό μπορεί  να είνα ι  ε ίτε  μία ακόμη ένδειξη υπερπροσαρμογής  στα 

δεδομένα  είτε  ιδιάζον πλεονέκτημα του συνδυασμού αυτο ύ,  κάτι  που χρειάζεται  

περεταίρω διερεύνηση.  Η υποδειγματοληψία ήταν και  αυτή αξιόλογη μέθοδος 

εξισορρόπησης, που παρουσίασε ενδιαφέρον καθώς είναι  μη επιρρεπής στην 

υπερπροσαρμογή στα δεδομένα, με απόδοση καλή  σε αρκετές περιπτώσεις .  Η 

υπερδειγματοληψία με SMOTE είναι  επίσης  αξιόλογη μέθοδος εξισορρόπησης ,  

όμως  δεν φτάνει  συνήθως την απόδοση της  τυχαίας υπερδειγματοληψίας .  Παρόλα 

αυτά η γενική επίδοσή της  δεν ήταν κακή.  Η χρήση της  παραμέτρου c lass_weights  

για εξισορρόπηση της  συνεισφοράς  των καταγραφών των δύο κατηγοριών των 

ασθενών στην εκπαίδευση των ταξινομικών μοντέλων  δεν ανταποκρίθηκε στις  

προσδοκίες που υπήρχαν,  μιας και  δεν  ε ίχε  αντίστοιχα σταθερά καλή  απόδοση  για 

αυτήν,  σε σύγκριση με τ ις  υπόλοιπες μεθόδους εξισορρόπησης .  Ωστόσο και  σε 

αυτήν υπήρξαν  συνδυασμοί  προεπεξεργασίας και  μεθόδων ταξινόμησης με 

αποδεκτή απόδοση.  Η  έλλειψη  εξισορρόπησης  δεν προτείνεται  να επιλεγεί  λόγω της  

έντονης μεροληψίας που  παρουσιάζει .   

Ενδιαφέρον παρουσίασε σε ορισμένες περιπτώσεις η  σχετικά μέτρια απόδoση  για  

συμπλήρωση των κενών στα δεδομένα με εμπειρική  συμπλήρωση, ωστόσο δεν είναι  

σκόπιμο να επιλεγεί .  Η δοκιμαζόμενη συνάρτηση  σαν μέθοδος συμπλήρωσης των 

κενών στα δεδομένα δεν βοήθησε σημαντικά στην βελτίωση της  απόδoση της  

ταξινόμησης,  πέρα από λίγες περιπτώσεις όπ ου  τα μοντέλα που προέκυψαν ήταν 

πολύ μεροληπτικά  (LR1-4) .  Πιο αξιόπιστη μέθοδος συμπλήρωσης κενών φαίνεται  το 

I terat ive imputat ion ,  το οποίο αν και  σε ορισμένες φορές δεν βοηθούσε στην 

επίτευξη της  καλύτερης απόδoσης ταξινόμησης,  ε ίχε  μεγαλύτερη αξιοπιστία,  μιας 

και  σε συνδυασμό με κάποια μέθοδο εξισορρόπησης του συνόλου δεδομένων 

βοηθούσε στην καλή απόδoση των ταξινομητριών μεθόδων,  ακόμη και  γ ια  

υποδειγματοληψία της  πλειοψηφούσας κατηγορίας ασθενών σαν μέθοδο 

εξισορρόπησης των δεδομένων, μέθοδο που δεν ε ίναι  τόσο επιρρεπής στην  

υπερπροσαρμογή .   

Ορισμένες από τ ις  ταξινομήτριες μέθοδους που δοκιμάστηκαν  σε συνδυασμό με 

προεπεξεργασίες που επίσης  δοκιμάστηκαν ξεπέρασαν σε απόδοση άλλες  

μεθόδους που είχαν προταθεί  στην βι βλιογραφία ,  ως προς  την ακρίβεια ή ορθότητα 

(accuracy )  και  την εξισορροπημένη ακρίβεια (balanced accuracy),  όπως  αναφέραμε 

και  στην αρχή της  ενότητας  Αποτελέσματα .  Ωστόσο δεν είναι  δόκιμη μία τέτοια  

σύγκριση  από την στιγμή που δεν έχουμε εικόνα και  γ ια  τ ις  τ ιμές που έχουν πετύχει  

ως προς  άλλες  μετρικές .  Η συμπερίληψη μετρικών που αξιολογούν από 

διαφορετικές οπτικές την ταξινόμηση είναι  κάτι  που επιλέξαμε να κάνουμε λόγω του 

ότι  σπάνια έχουμε σφαιρική  εικόνα για την συνολική ποιότητα μιας ταξινόμησης στις  

περισσότερες αναλύσεις της  βιβλιογραφίας .  Μία σύγκριση βασισμένη μόνο στις  

μετρικές  ορθότητα και  εξισορροπημένη ακρίβεια  μπορεί  να παραπλανούσε  και  να 

εμφάνιζε  κάποιο δικό μας  μοντέλο σαν καλύτερο,  χωρίς απαραίτητα να είναι  ή και  

το αντίθετο ,  μιας και  γ ια την συνολική αξιολόγηση μιας ταξινόμησης  θα χρειαζόταν 

να έχουμε γνώση και  γ ια την  τ ιμή άλλων μετρικών  που έχουμε συμπεριλάβει ,  όπως  

λχ. της  Πληροφοριακότητας. Ο λόγος είνα ι  ότ ι  χρειάζεται  να δ ιερευνηθεί  αν η 

φαινομενικά καλύτερη  απόδοση που είχαμε βρει  οφείλεται  πράγματι  σε καλύτερη 

ταξινόμηση και  όχι  στ ις  αδυναμίες των μετρικών αξιολόγησης ορθότητα και  

εξισορροπημένη ακρίβεια , που επηρεάζονται  μεταξύ άλλων και  από την  
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ανισορροπία στα δεδομένα.  Θα ήταν χρήσιμο σε μελλοντική ανάλυση να 

επαναληφθούν τα πε ιράματα των ερευνητ ικών ομάδων που ε ίχαν αν τίστοιχη 

απόδοση  και  να υπολογιστούν  όλες  οι  μετρικές που συμπεριλάβαμε .  

 

Εικόνα 10 Μετρ ική Πληροφοριακότ ητα  ( i n formedness )  Κολάζ  των  γραφημάτων γ ια  κάθε  

προεπεξεργασία  πλην  του  c lass_weights  

Όπως  βλέπουμε και  στην Εικόνα 10 οι  ταξινομήτριες μέθοδοι  που είναι  καλύτερες 

συνολικά είναι  οι  RF1, RF2,  ενώ ιδιαίτερο ενδιαφέρον έχει  η σταθερά μέτρια 

απόδοση του BNB2 ,  με τα DT4, LR5-6 και  DT1-3 και  DT4 να έχουν καλή απόδοση 

για ορισμένες προεπεξεργασίας και  όχι  για όλες .  Αυτό το μοτίβο γεν ικά 

επιβεβαιώμενται  και  γ ια την περίπτωση χρήσης της  παραμέτρου  c lass_weights  (βλ.  

Εικ. 11) .  Tα ΝΝ έχουν μεγάλη διακύμανση ανάλογα με το ποια  θα είναι  η 

προεπεξεργασία που επιλέγεται .   

 

Εικόνα 11 Μετρ ική Πληροφοριακότητα  κολάζ  γραφημάτων γ ια  τ ι ς  περ ιπτώσε ις  προεπεξε ργασίας με  

χρήση της παραμέτρου  c lass_weights  
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7. Συζήτηση  

7.1 Συνήθεις Εφαρμογές της Εξόρυξης Δεδομένων  στην Υγειονομική 

Περίθαλψη 

Η  Εξόρυξη Δεδομένων (Data Mining )  γενικώς έχει  πληθώρα εφαρμογών στην 

Υγειονομική Περίθαλψη. Βοηθά στην δημιουργία μοντέλων περίθαλψης με 

επίκεντρο  τον ασθενή. Οι  νέες  γνώσεις βοηθούν την δόμηση και  καθογήση της 

εξατομικευμένης υγειονομικής περίθαλψης (personal ised heal thcare)  (με κατάλληλη 

διαχε ίρ ιση ασθενών και δημ ιουργ ία σχεδίων για την ευ εξ ία τους)  (Chawla and 

Dav is ,  2013).  

Οι εφαρμογές μπορεί  να  προκύπτουν είτε  άμεσα ή και  έμμεσα. Ένας έμμεσος 

τρόπος είναι  η χρήση της εξόρυξης δεδομένων γ ια πρόγνωση ιδιοτήτων των  

πρωτεϊνών πχ. ενεργά κέντρα,  σημεία τροποποιήσης, κυτταρικό εντοπισμό, 

σταθερότητα,  σφαιρικότητα ,  σχήμα, αυτοτελείς  δομικές -λειτουργικές περιοχές  

(domains ) ,  δευτεροταγή δομή,  και  αλληλεπιδράσεις  (Tzanis  et  a l . ,  2005) .  Σε 

περίπτωση  που  αυτές οι  πρωτείνες  σχετίζονται  με την βιολογική αιτ ιολογία κάποιας 

ασθένειας ή αποτελούν φαρμακευτικό στόχο,  τότε μέσω της νέας γνώσης που 

αποκτάται  κατορθώνουμε να καταννοήσουμε καλύτερα τον βιολογικό μηχανισμό που 

προκαλεί  την αντίστοιχη παθολογική κατάσταση και  να  προσανατολίσουμε  την 

έρευνα για νέα φάρμακα προκειμένου να ανακαλύψουμε αποτελεσματικ ότερη 

θεραπεία ή/και  τρόπους πρόληψης.   

Άλλος έμμεσος τρόπος ε ίναι  η πρόγνωση μέσω εξόρυξης δεδομένων των θέσεων 

επί  της αλληλουχίας των νουκλεϊκών οξέων (DNA, RNA)  που  έχουν συγκεκριμένη  

λειτουργία, λ.χ . εύρεση του κωδικονίου έναρξης ενός mRNA ή των θέσεω ν 

συρραφής (spl ice s ites )  ή και  των θέσεων  αναγνώρισης  από  ορισμένα miRNAs.  

Όταν η γνώση που αποκτούμε αφορά θέσεις του γονιδιώματος που έχουν 

συσχετ ισθεί  με ασθένειες,  τότε έχουμε επίσης  έμμεσες εφαρμογές και  στην 

Υγειονομική Περίθαλψη.   

Η εξόρυξη δεδομένων  (data mining)  χρησιμοποιεί ται  και  άμεσα, γ ια τον καθορισμό 

υποομάδων ασθενών  που πάσχουν από σύνδρομα ή ασθένειες με μεγάλη 

ετερογένεια,  με διαφορετικές πιθανές α ιτ ίες ,  διαφορετικά συμπώματα ή/και  

απόκριση σε θεραπευτικές αγωγές. Η δημιουργία προφίλ ασθ ενών μπορεί  να γ ίνει  

μέσω εύρεσης συστάδων  ασθενών (c luster ing)  (Koh and Tan, 2005).  

Και  ο τομέας της διάγνωσης επιχειρεί ται  να γ ίνει  από αυτούς που  κατ ’  εξοχήν 

δέχονται  παρεμβάσεις  βασιζόμενες στην γνώση που αποκτήθηκε μέσω εξόρυξης 

δεδομένων και  Ανακάλυψης Γνώσεων από Βάσεις Δεδομένων (KDD) .  Με  αυτόν τον 

τρόπο  δύνανται  να δωθούν συστάσεις  γ ια διάγνωση των νέων ασθενών,  

συμπληρωματικά προς την πείρα του ιατρικού προσωπικού και  να αποφευχθούν 

λάθη που οφείλονται  σε παράβλεψη λόγω ανθρώπινου παράγοντα (Chaw la  and 

Dav is , 2013).  

Μέσω της  Εξόρυξης Δεδομένων (Data  Min ing) μπορεί  να εκτ ιμηθεί  και  η πιθανότητα 

ανάπτυξης αντίστασης στην θεραπεία από τους ασθενείς (Chawla and Dav is,  2013) .  

Η πιθανότητα να παρουσιαστούν παρενέργειες ή/και  συννοσηρότητα είναι  μία 

παράμετρος που το ιατρικό προσωπικό θα επιθυμούσε να γνωρίζει  και  ε ίναι  επίσης 

δυνατό να εκτ ιμηθεί  μέσω εξόρυξης δεδομένων (data mining )  (Chawla and Davis ,  

2013).  

H επαναστόχευση φαρμάκων (drug repurpos ing ) ,  μπορεί  να βοηθηθεί  από την 

εξόρυξη δεδομένων,  γ ια αντιστοίχ ιση των κατάλληλων μορίων με πιθανολογούμενη 
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φαρμακευτική δράση με ορισμένες ομάδες ασθενών -  της ίδ ιας ή διαφορετικής από 

την αρχική στοχευόμενη ασθένεια –  οι  οποίες διαθέτουν το βιολογικό υπόβαθρο για 

να επωφεληθούν από αυτά χωρίς να κ ινδυνεύσουν.  Έτσι δύναται  να ξεκ ινήσει  

έρευνα για το αν πράγματι  αποτελούν  ασφαλή  και  στοχευμένη θεραπεία του  νέου 

στόχου.  

Η εύρεση ομοιοτήτων μεταξύ μη διαγνωσμένων ασθενών και  γνωστών περιπτώσεων 

ασθενών με σπάνια νοσήματα (Chawla and Dav is , 2013)  μπορεί  να γ ίνει  μ έσω 

εξόρυξης δεδομένων (data mining) ,  να επιταχύνει  την  διάγνωση μιας  σπάνιας 

νόσου και  να διευκολύνει  την μετέπειτα θεραπευτική παρακολούθηση.  

Οι εφαρμογές της Εξόρυξης  Δεδομένων (data mining )  στην Υγειονομική περίθαλψη 

επεκτείνονται  και  στο διοικητικό κ ομμάτι  της υγείας, κάτι  που δεν σχετ ίζεται  με την 

παρούσα εργασία.  Προϋπόθεση βέβαια είναι  να μην  γίνονται  εκπτώσεις  στην 

ποιότητα της περίθαλψης και  να μην μπαίνουν περιορισμοί  στην πρόσβαση των 

περιθαλπωμένων σε αντίστοιχες υπηρεσίες.  Σημαντικό επίσης εί να ι  οι  τεχνικές της 

Εξόρυξης Δεδομένων (data mining)  να  χρησιμοποιούνται  με  στόχο την βελτίωση της  

κατάστασης υγείας των ατόμων. Η κατάχρηση των τεχν ικών της εξόρυξης 

δεδομένων για την με ίωση της περίθαλψης ακόμη και  σε περιπτώσεις που αυτό 

παραβαίνει  όρους ιατρικής δεοντολογίας ή βιοηθικής,  έχει  συνέπειες καταστροφικές 

γ ια  τους δυνητικούς αποδέκτες της ιατροφαρμακευτικής περίθαλψης και  ως εκ  

τούτου,  δεν ε ίναι  θεμιτή ή αποδεκτή.  

Μέσω εξόρυξης δεδομένων (data mining )  γ ίνεται  να πετύχουμε εντοπισμό  χρόνιων 

ασθενών και  ασθενών υψηλού κινδύνου προκειμένου να γ ίνε ι  έγκαιρη παρέμβαση 

και  εκπαίδευση των ασθενών για καλύτερη διαχείριση της υγείας τους (Koh and 

Tan, 2005) . Τέτοιου ε ίδους γνώση που προκύπτει  μέσω τεχνικών εξόρυξης 

δεδομένων (data mining ) ,  μπορεί  να εν ισχύσει  την προληπτική ιατρική, την ενεργή  

διαχείριση  ασθενειών,  να ενδυναμώσει  τους ασθενείς,  να ωθήσει  σε αλλαγές στον  

τρόπο ζωής τους που  μπορούν  να συμβάλλουν στην  πρόληψη κακής εξέλ ιξης της  

υγείας τους και  έτσι  να μείωσει  τα ποσοστά επανεισαγωγών ( re-admiss ion)  σε 

δομές υγείας (Chawla and Dav is , 2013) . Κάτ ι  τέτοιο βέβαια γ ίνεται  μόνο εντός των 

πλαισίων της διαρκούς πρόσβασής τους σε υπηρεσίες υγε ίας ακόμη και  αν για 

οποιοδήποτε λόγο η πρόληψη αποτύχει  ή δεν δυνηθεί  να υπάρξει .  Επίσης, στα πιο 

πάνω πλαίσια –  και  με καλή πρόληψη -  μειώνεται  η διάρκεια ε ισαγωγών ,  

αποφεύγονται  ο ι  επιπλοκές, υιοθετούνται  οι  καλύτερες θεραπευτ ικές πορείες,  

βελτιώνεται  η  έκβαση των ασθενών  και  πληροφορείται  καλύτερα το ιατρικό 

προσωπικό (Koh and Tan,  2005) .  

Πέραν από τα πιο πάνω υπάρχουν και  εφαρμογές πιο απρόσμενες όπως λχ. ο 

εντοπισμός επιθέσεων βιο-τρομοκρατών,  ο έλεγχος των ενδονοσοκομειακών 

μολύνσεων/λοιμώξεων αλλά και  πιο επίκαιρες,  όπως  η εκκίνηση συναγερμού στην 

έναρξη επιδημιών με βάση συστήματα που βασίζονται  σε μελέ τη  συμπτωμάτων του 

πληθυσμού  των ασθενών, αλλά και  η χαρτογράφηση της πορείας μιας επιδημίας 

(Koh and Tan,  2005).  

Η Ιατρική Ακριβείας (Prec is ion Medic ine )  θα είναι  από  τους κερδισμένους τομείς  σε 

περίπτωση της χρήσης των τεχνικών εξόρυξης δεδομένων ( data min ing)  γ ια 

αποσαφήνιση της ετερογένε ιας του πληθυσμού  των  ασθενών που έχουν  διαγνωστεί  

από την ίδια νόσο (Baytas et a l . ,  2017).  Θα βρεθούμε πιο κοντά  στην  ανακάλυψη 

των μονοπατιών προόδου της κάθε υποομάδας ασθενών και  στην δημιουργία 

θεραπευτικών σχημάτων  εξειδικευμένων στην  κατάσταση υγείας έκαστης,  άρα και  

πιο  κοντά στην Ιατρική Ακριβείας (Baytas et  a l . ,  2017).  Η εξατομίκευση σε επίπεδο 

ατόμου είναι  αδύνατη σύμφωνα με την εργασία των (Wil l iams and Moore, 2015)  

ωστόσο με την χρήση αρκετά μεγάλου όγκου δεδ ομένων και  τ ις  κατάλληλες 

αναλύσεις των περιβαλλοντικών ,  γενετ ικών και  επιγενετ ικών δεδομένων που 
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αφορούν ασθενείς  εκτ ιμούν πως θα γίνει  εφ ικτός ο ορισμός  ικανά μικρών  ομάδων 

ασθενών με μικρές αποκλίσεις  εντός της κάθε ομάδας,  ώστε να αυξηθεί  σημαντικά η 

ακρίβεια στην Ιατρική .  

Αλλά και  η κοινή Ιατρική (average medic ine)  θα  επωφεληθεί  από την εξόρυξης  

δεδομένων  (data mining) .  Χρειάζεται  όμως πιο ενδελεχής ενασχόληση με αυτό.  

Πολύ  συχνά αναλύσεις δεδομένων ως τώρα είχαν βασιστεί  στην σύμβαση της 

ύπαρξης της  μέσης αλληλομορφικής  επίδρασης (average a l lel ic  ef fect)  που 

συναντάται  στην ποσοτική γενετ ική, την διερεύνηση  δηλαδή της ύπαρξης 

συσχέτισης μεταξύ της κατοχής ενός αλληλομόρφου έναντ ι  ενός  άλλου (σε ένα 

συγκεκριμένο γονιδιακό τόπο)  και  των αντίστοιχων διαφο ρών στον φαινότυπο 

(συνήθως γύρω από  το δίπολο παθολογικό -φυσιολογικό)  που παρουσίαζε έκαστη 

περίπτωση (Wil l iams and Moore,  2015) .  Μια τέτοια θεώρηση υπεραπλουστεύει  το 

βιολογικό υπόβαθρο  μιας νόσου που  μπορεί  λ.χ .  να ε ίναι  πολυγονιδιακή ή να 

εμφανίζει  φαινόμενα επίστασης, ή ποικ ίλους διε ισδ υτικότητας ή να έχει  πολλαπλά 

“παθολογικά” και  “φυσιολογικά” αλληλόμορφα,  ακόμη και  να συμμετέχουν 

επιγενετ ικές τροποποιήσεις  στο τελικό αποτέλεσμα.  Ακόμα και  έτσι ,  εντός κάποιων 

πλαισίων εμπιστοσύνης είναι  δυνατό η εξόρ υξη δεδομένων να αποβεί  χρήσιμη γ ια 

την εξαγωγή γνώσης σε ορισμένες τέτοιες περιπτώσει ς  ερευνών.  Το ιδανικό  βέβαια  

είναι  να μην αρκεστεί  η έρευνα σε απλουστευτικές παραδοχές .  
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7.2 Εφαρμογές της παρούσας εργασίας στην Υγειονομική 

Περίθαλψη  –  Συζήτηση & Συμπεράσματα  

Δεδομένου του ότι  μιλάμε γ ι α πρόγνωση της μοιραίας έκβασης της ασθένειας  του  

Ηπατοκυτταρικού καρκινώματος , μας ενδιαφέρει  από την σκοπιά της  Υγειονομικής 

Περίθαλψης να γνωρίζουμε ποιοί  ασθενείς  δ ιατρέχουν  μεγαλύτερο κίνδυνο να μην 

επιβιώσουν μετά το  1 έτος,  ώστε να μην  τους υποθεραπεύσουμε.  Επίσης  έχει  

σημασία να  μην υπερθεραπεύσουμε (αν πρόκειται  γ ια  θεραπείες  μεγάλης 

τοξικότητας)  ασθενείς  που δεν κ ινδυνεύουν  να αποβιώσουν στο 1 έτος .  Γ ια αυτό 

τον λόγο ανάλογα με  το  ζητούμενο  κλιν ικά, χρειάζεται  να συμβουλευθούμε  και  

αντίστοιχη  μέθοδο ταξινόμησης -προεπεξεργασίας δεδομένων  από αυτές που 

αξιολογήσαμε, η οποία να μπορεί  να ταξιν ομήσει  εκ των προτέρων  όσο πιο  σωστά 

γίνεται  ένα νέο  άτομο  που έχει  την συγκεκριμένη ασθένεια σε μία από τ ις  δύο 

κατηγορίες:  του επιβιώσαντες μετά το 1 έτος και  του μη  επιβιώσαντες.  Λόγω του 

μεγάλου πλήθους τους ,  οι  καταλληλότερες κατά περίπτωση αναφέρονται  στην 

Ενότητα Σχολιασμός Αποτελεσμάτων .  

Στην παρούσα εργασία δοκιμάστηκαν διαφορετικές πορείες προεπεξεργασίας  των 

δεδομένων ,  με ένα  μη ισορροπημένο σύνολο δεδομένων,  με πολλές ελλείπουσες  

τ ιμές.  Στα  σύνολα δεδομένων  που προέκυψαν  από τ ις  αυτές  τ ις  προεπεξεργασίες  

κλήθηκαν να κάνουν ταξινόμηση διάφορες ταξινομήτριες μέθοδοι .   Η απόδωσή τους  

αξιολογήθηκε κατά περίπτωση. Τα  ραβδογράμματα που προέκυψαν κατά την 

αξιολόγηση  της κάθε ταξινόμησης μπορούν να χρησιμεύσουν  στην Υγειονομική 

Περίθαλψη  ως βάση αναφοράς  για επιλογή  της καταλληλότερης πορείας  

προεπεξεργασίας και  ταξινόμησης σε καθημερινές κλιν ικές αποφάσεις  –ανάλογα με 

το  κλιν ικά ζητούμενο  όπως  αναφέραμε και  πιο  πριν .   

Συνεπώς με χρήση του παρόντος σύνολου δεδομένων και  των αντίστοιχων 

μοντέλων ταξινόμησης που είναι  κατάλληλα για τ ην κάθε περίπτωση ασθενούς ,  

μπορεί  να ταξινομηθεί  νέος  ασθενής με Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα (HCC),  για τον 

οποίο έχουν καταγραφεί  τα ίδ ια χαρακτηριστικά με αυτά που υπάρχουν  στο σετ και  

του οποίου η έκβαση ε ίναι  άγνωστη προς το παρόν.   

Ένα πλεονέκτημα του συνόλου δεδομένων  που χρησιμοποιήθηκε  είναι  ότ ι  

συμπεριλαμβάνει  στ ις  καταγραφές των ασθενών  με Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα και  

τ ις  τ ιμές που έχουν γ ια  πληθώρα παραγόντων που έχουν  αποδεδειγμένη  

προγνωστική αξία αναφορικά με  την έκβασή  τους  και  όχι  απλά και  μόνο τους  

παράγοντες κ ινδύνου για την εμφάνιση Ηπα τοκυτταρικού καρκινώματος.  Πολλοί  

από αυτούς  τους  παράγοντες πρόσφατα ανακαλύφθηκε ότι  έχουν σχέση και  με την 

έκβαση των ασθενών,  όπως  φαίνεται  και  στην  ανωτέρω  ενότητα  Περιγραφή του 

Συνόλου δεδομένων .  

Η εμπιστοσύνη που θα δωθεί  στο αποτέλεσμα  της  ταξινόμησης  που έγινε από τ ις  

μεθόδους που δοκιμάσαμε  όμως  δεν θα πρέπει  σε καμία περίπτωση να είναι  τυφλή,  

αλλά να λειτουργεί  βοηθητικά. Σε κάθε περίπτωση αναγκαία είναι  η αναζήτηση 

καλύτερων τρόπων ταξινόμησης και  προεπεξεργασίας,  μιας και  οι  καλύτερες που 

είχαμε δοκιμάσει  πραγματοποιούν καλή ταξινόμηση,  αλ λά όχι  άριστη, όπως θα 

χρειαζόταν γ ια να φτάσουν στο επίπεδο που είναι  επιθυμητό ώστε να δίνουν 

ιδιαίτερα αξιόπιστη  πληροφόρηση για την  καθημερινή κλιν ική χρήση .  Συγχρόνως 

υπάρχουν ενδείξεις  ότ ι  σε αρκετές από τ ις  περιπτώσεις  ταξινόμησης  είναι  πιθανό 

να έχει  γ ίνει  υπερπροσαρμογή στα δεδομένα, συνεπώς χρειάζεται  περεταίρω  

αξιολόγηση.  

Η πληροφορία που δίνει  το αποτέλεσμα της ταξινόμησης με τ ις  μεθόδους που 

δοκιμάσαμε (το εάν δηλαδή κάποιος ασθενής που διαγνώστηκε πρόσφατα με 

Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα κινδυνεύει  να αποβιώσει  στο ένα έτος ή όχι)  μπορεί  να 
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χρησιμοποιηθεί  στην Υγειονομική Περίθαλψη  συμπληρωματικά  προς άλλες  

πληροφορίες  από το θεράπων  Υγεινομικό  προσωπικό ,  για την λήψη των 

κατάλληλων θεραπευτικών επιλογών και  πιθανή ανάληψη ρίσκων .  Ένα παράδειγμα  

είναι  η  έγκαιρη προετοιμασία γ ια  την γραφειοκρατεία που απαιτεί  η συμμετοχή σε 

πειραματικές θεραπείες ,  προκειμένου το άτομο που  νοσεί  να μπορέσει  -αν το 

επιθυμήσει -  να συμμετέχει  σε περίπτωση αποτυχίας των συμβατικών πορειών  

θεραπείας -  και  να μην προβεί  μοιραία μία  γραφειοκρατική καθυστέρηση, την στιγμή  

που μπορούμε να προγνώσουμε σε ένα βαθμό –με τ ις πιο πάνω μεθοδους -  αν 

αναμένεται  να υπάρξε ι  μικρό προσδόκιμο ζωής  με τ ις  υπάρχουσες θεραπευτ ικές 

αγωγές .  

Σε περιπτώσεις που -από τ ις  αναλύσεις που γίναν με την βοήθε ια  των μεθόδων που 

δοκιμάσαμε  στην εργασία -  αναμένεται  μη επιβίωση  των ασθενών μετά το ένα έτος ,   

αναγκαία είναι  η έγκαιρη  προετοιμασία γ ια την  απόδωση επιπλέον φροντίδας 

(ανακουφιστική ή και  θεραπευτική)  ώστε να δημιουργηθούν οι  συνθήκες γ ια την  

βελτίωση της  ποιότητας ζωής του ασθενή και  ίσως και  του προσδόκ ιμού του.  

Αυτονόητο είναι  ότι  ακόμη και  όσα  άτομα δεν αναμένεται  να έχουν μικρό 

προσδόκιμο  χρειάζεται  να  λαμβάνουν την καλύτερη φροντίδα που μπορεί  να 

προσφέρει  η επιστήμη. Ωστόσο  αν πρόκειται  να γ ίνει  λήψη  πολύ τοξικής θεραπείας ,  

τότε  χρήσιμο θα  ήταν να ε ίναι  γνωστό το αποτέλεσμα  της ταξινόμησης  έκαστου 

ασθενούς εκ των προτέρων, προκειμένου να προσμετρηθεί  στην  απόφαση. Δεν 

είναι  επιθυμητή η υπερθεραπεία  ασθενών που ούτως ή άλλως δεν δι έτρεχαν μεγάλο 

κ ίνδυνο  να αποβιώσουν,  ειδικά όταν η  ίδ ια  η διαδικασία της θεραπευτικής αγωγής 

μπορεί  να θέσει  σε κ ίνδυνο την ζωή  του ασθενούς .  

Χρειάζεται  επίσης προσοχή στην επιλογή της κατάλληλης μεθόδου ταξινόμησης και  

προεπεξεργασίας, ώστε να χρησιμοποιηθεί  στην κλιν ική  πράξη μία μέθοδος (από 

όσες δοκιμάσαμε ή και  διαφορετική)  που να δίνει  αξιόπιστα αποτελέσματα, που 

δίνει  δηλαδή όσο πιο  έγκυρες ταξινομήσεις.  Αν πχ.  μια μέθοδος έχει  μέγιστη 

ευαισθησία (sens it iv i ty )  και  αρκετά μικρή  ειδικότητα  (spec i f ic i ty )  μεροληπτεί  και  

ταξινομεί  σωστά μόνο την μία κατηγορία  ασθενών  (τους  αποβιώσαντες ) .  Κάτι  τέτοιο 

σημαίνει  ότ ι  δεν  χρησιμεύει  καθόλου.  Χρειάζεται  να επιλεγεί  μία μέθοδος που να 

συμβιβάζει  την καλή ταξινόμηση  και  των δύο κατηγοριών ασθενών (επιβιώσαντες  

μετά το 1 έτος  και  μη) .  Αυτό είναι  χρήσιμο ώστε να μπορέσουμε να είμαστε 

σίγουροι  γ ια το ποιοί  ασθενείς μπορούν  με βεβαιότητα να γνωρίζουν ότι  θα  ζήσουν 

μετά το διάστημα  που ορίζεται  από  τους συλλογείς του Συνόλου δεδομένων  και  να 

ληφθούν οι  κατάλληλες κλιν ικές αποφ άσεις.  

Επίσης ,  η εργασία χρησίμευσε και  ως δοκιμή νέων μεθόδων προεπεξεργασίας ,  

προκειμένου  να εμπλουτ ιστούν οι  γνώσεις  που έχουμε όσον αφορά το  θεωρητικό 

τμήμα της ανάλυσης ,  μιας και  δοκιμάστηκε η απόδοση της συμπλήρωσης κενών με 

την συνάρτηση  που προτάθηκε,  κάτι  που  εξ ’  όσων γνωρίζουμε είναι  πρωτότυπο 

στην  βιβλιογραφία.  Η αξιολόγησή τους  γίνεται  στην ενότητα Σχολιασμός 

Αποτελεσμάτων .  

Τέλος,  με αφορμή την σύγκριση της  απόδωσης διαφόρων μεθόδων 

προεπεξεργασίας  και  ταξινομικών μεθόδων σε ένα σύνολο  δεδομένων που είχε 

χαρακτηριστικά κακή ποιότητα ,  παρόμοια  με αυτή άλλων βιολογικών /  κλιν ικών  

συνόλων  δεδομένων συμβάλουμε -στο μέτρο των δυνατοτήτων μας -  στην συζήτηση 

γύρω από  την συνολική βελτίωση της  απόδωσης για  εξορύξεις δεδομένων  που 

γίνονται  σε βιολογικά  /  κλ ιν ικά δεδομένα, κάτι  που επίσης  έχει  έμμεση εφαρμογή 

στην Υγειονομική Περίθαλψη.  Η συμπερίληψη μετρικών αξ ιολόγησης των 

ταξινομήσεων που εκτ ιμούν συνολικά και  σφαιρικά την ποιότητα μ ιας ταξινόμησης ,  

κάτι  που γίνεται  σπάνια στην βιβλιογραφία με τ έτοια πληρότητα,  βοηθά πέραν των 

πιο πάνω και  στην εύκολη  μετέπειτα  πραγματοποίηση συγκρίσεων  με την παρούσα 

εξόρυξη δεδομένων και  από άλλα μέλη της  επιστημονικής κοινότητας ,  κάτι  που 

χρειάζεται  να συμβαίνει .  
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10. Παραρτήματα  

10.1 Παράρτημα Ι –  Περιγραφική Ανάλυση (Descriptive Analysis) 

Ακολουθούν ραβδογράμματα για κάθε χαρακτηριστικό  (λεγόμενο και  γνώρισμα ή 

μεταβλητή) που περιέχεται  στο σύνολο δεδομένων που εξετάσαμε.  Στον οριζόντιο  

άξονα  παρουσιάζονται  οι  δυνατές τ ιμές του χαρακτηριστικού. Στον κατακόρυφο 

άξονα παρουσιάζεται  ο  αριθμός των  εμφανίσεων κάθε τ ιμής στο σύνολο δεδομένων.  
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Σχήμα 2: Οι αρνητικές τιμές αντιπροσωπεύουν τις κενές τιμές (για γραφικούς λόγους και 

μόνο τους δώθηκε στο γράφημα η τιμή -200, δεν χρησιμοποιήθηκε όμως αυτή στην 

ανάλυση. Ομοίως και για τις ακόλουθες εικόνες για τις όποιες αρνητικές τιμές). 
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10.2 Παράρτημα ΙΙ  

Γραφήματα με το  Ποσοστό  σφάλματος  Error  Rate των Κ-ΝΝ,  υπολογισμένο  για  την  

προεπεξεργασία (εμπειρική συμπλήρωση, χωρίς εξισορρόπηση),  όπου Κ -value:  

αριθμός των Κ-κοντ ινότερων γειτόνων που λαμβάνονται  υπ’όψη .  
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10.3 Παράρτημα  ΙΙ Ι 

 

Ακολουθεί Πίνακας με τις παραλλαγές ταξινομητών που δοκιμάστηκαν ανά μέθοδο: 

Μέθοδος  Ταξινομητής  (κα ι  παράμετροι )  

Support  Vector  Machines  S V C ( k e r n e l = ‘ r b f ’ )  

Logist ic  Regression  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' e l a s t i c n e t ' ,  s o l v e r = ' s a g a ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 ,  l 1 _ r a t i o = 0 . 5 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r = ' s a g a ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 1 ' ,  s o l v e r = ' s a g a ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r = ' s a g ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  

m a x _ i t e r = 8 9 0 )  

L o g i s t i c R e g r e s s i o n ( p e n a l t y = ' l 2 ' ,  s o l v e r = ' n e w t o n - c g ' ,  

m a x _ i t e r = 1 0 0 0 0 0 )  

Decision Tree  

D e c i s i o n T r e e C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' g i n i ' , m a x _ l e a f _ n o d e s = 1 0 ,  

r a n d o m _ s t a t e = 0 )  

D e c i s i o n T r e e C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' g i n i ' , m a x _ l e a f _ n o d e s = 1 1 ,  

r a n d o m _ s t a t e = 0 )  

D e c i s i o n T r e e C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' g i n i ' , m a x _ l e a f _ n o d e s = 1 2 ,  

r a n d o m _ s t a t e = 0 )  

D e c i s i o n T r e e C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' e n t r o p y ' ,  

m a x _ l e a f _ n o d e s = 6 ,  r a n d o m _ s t a t e = 0 )  

Random Forest  

R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' e n t r o p y ' ,  

m a x _ l e a f _ n o d e s = 2 ,  b o o t s t r a p = T r u e )  

R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r ( c r i t e r i o n = ' g i n i ' ,  m a x _ l e a f _ n o d e s = 3 ,  

b o o t s t r a p = T r u e )  

Neural  Network  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 5 0 , 2 5 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 5 , 1 0 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 2 5 , 8 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 5 , 8 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 2 5 , 2 5 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  
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r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 5 , 1 5 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 5 , 9 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 5 , 1 1 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 1 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 6 , 1 0 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 2 0 0 0 )  

M L P C l a s s i f i e r ( h i d d e n _ l a y e r _ s i z e s = ( 3 4 , 1 0 ) ,  

a c t i v a t i o n = ' l o g i s t i c ' ,  s o l v e r = ' l b f g s ' ,  l e a r n i n g _ r a t e = ' a d a p t i v e ' ,  

r a n d o m _ s t a t e = 1 ,  m a x _ i t e r = 2 0 0 0 )  

K-Nearest  Neighbours  K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 5 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 6 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 1 1 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 1 4 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 1 6 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 2 2 )  

K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( n _ n e i g h b o r s = 4 8 )  

Naive Bayes  B e r n o u l l i N B ( b i n a r i z e  =  T r u e )  

B e r n o u l l i N B ( b i n a r i z e  =  1 0 0 )  

G a u s s i a n N B ( )  
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10.4 Προγνωστική Ανάλυση (Predictive Analysis)  

 

 
Υπόμνημα: 

Ακολουθούν ραβδογράμματα. 

Κατακόρυφοι άξονες:  

εκάστοτε εξεταζόμενη μετρική 

Οριζόντιοι άξονες:  

κάθε μία από τις δοκιμασθείσες πορείες προεπεξεργασίας ή μεθόδους 

ταξινόμησης. 

Όριο σφάλματος (αναφέρεται ως “error bars”) : η τυπική απόκλιση  

Tίτλος-λεζάντα κάθε γραφήματος στην πάνω πλευρά. 

[ο αριθμός των διαγραμμάτων είναι τέτοιος που καθιστά απαγορευτικό το να 

τοποθετηθεί ξεχωριστή λεζάντα σε κάθε ένα γράφημα (από άποψη χώρου, μνήμης 

και επεξεργαστικής δυνατότητας του κειμενογράφου)] 

Για να είναι ευδιάκριτα τα γραφήματα και οι λεζάντες τους συστήνεται μεγέθυνση, 

και έχει προνοηθεί να είναι καλή η ανάλυσή τους ακόμη και με μεγάλη μεγέθυνση. 

Tα ραβδογράμματα έχουν σμικρυνθεί προκειμένου να χωρούν 3 ανά σελίδα.  

[Σημείωση: όπου υπάρχει η συντομογραφική ορολογία «no undersampling» 

αναφέρεται στην έλλειψη εξισορρόπησης. Όπου υπάρχει η συντομογραφική 

ορολογία “formula fill” αναφέρεται στην συνάρτηση που δοκιμάστηκε για την 

συμπλήρωση των κενών στα δεδομένα. Όπου υπάρχει η συντομογραφική 

ορολογία “arbitrary fill” αναφέρεται στην εμπειρική συμπλήρωση κενών που 

δοκιμάστηκε.] 

Τα γραφήματα έχουν όλες τις λεζάντες στα αγγλικά λόγω του ότι έτσι θα είναι 

ευκολότερο να γίνουν αντιληπτά και από άτομα που δεν είναι ελληνόφωνα.  
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10.4.1 Παράρτημα  IV a 



 
28 

 

 

 

 

 

 



 
29 

 

 

 

 

 



 
30 

 

 

 



 
31 

 

 

 

 

 



 
32 

 

 

 



 
33 

 

 



 
34 

 

 

 

 



 
35 

 

 

 



 
36 

 

 



 
37 

 



 
38 

 

 

 

 

 



 
39 

 

 
 



 
40 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 
41 

 

 

 
 



 
42 

 

 

 



 
43 

 

 

 
 



 
44 

 

 

 



 
45 

 

 

 
 



 
46 

 

 

 



 
47 

 

 

 
 



 
48 

 

 

 



 
49 

 

 

 
 



 
50 

 

 

 



 
51 

 

 

 



 
52 

 

 

 
 



 
53 

 

 

 



 
54 

 

 

 
 



 
55 

 

 

 



 
56 

 

 

 
 



 
57 

 

 

 



 
58 

 

 

 
 



 
59 

 

 

 



 
60 

 

 

 
 



 
61 

 

 

 



 
62 

 

 

 
 



 
63 

 

 

 



 
64 

 

 

 

 



 
65 

 

 

 



 
66 

 

 

 
 



 
67 

 

 

 
 



 
68 

 

 

 
 



 
69 

 

 

 



 
70 

 

 

 



 
71 

 

 

 
 



 
72 

 

 

 



 
73 

 

 

 

 



 
74 

 

 

 



 
75 

 

 

 
 



 
76 

 

 

 



 
77 

 

 

 
 



 
78 

 

 

 



 
79 

 

 

 
 



 
80 

 

 

 



 
81 

 

 

 

 



 
82 

 

 

 



 
83 

 

 

 



 
84 

 

 

 



 
85 

 

 

 



 
86 

 

 

 

 



 
87 

 

 

 



 
88 

 

 

 
 



 
89 

 

 

 



 
90 

 

 

 



 
91 

 

 

 
 



 
92 

 

 

 



 
93 

 

 

 
 



 
94 

 

 

 



 
95 

 

 

 
 



 
96 

 

 

 



 
97 

 

 

 
 



 
98 

 

 

 



 
99 

 
 

 

 



 
100 

 

 

 



 
101 

 

 

 
 



 
102 

 

 

 



 
103 

 

 

 



 
104 

 

 

 



 
105 

 

 

 



 
106 

 
 

 

 



 
107 

 

 

 
 



 
108 

 

 

 
 



 
109 

 

 

 
 



 
110 

 

 

 



 
111 

 
 

 

 



 
112 

 

 

 
 



 
113 

 

 

 



 
114 

 

 

 
 



 
115 

 

 

 



 
116 

 

 

 



 
117 

10.4.2 Παράρτημα ΙVb 
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