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Επιτελική Σύνουη 

Η παροφςα διπλωματικι εργαςία αςχολείται με τθ ςφγκριςθ γνωςτϊν αλγορίκμων 
εκμάκθςθσ γράφων που μελετικθκαν, οι οποίοι ταξινομοφν αποτελζςματα εξετάςεων 
απαραίτθτων για τθ διάγνωςθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ, ϊςτε να 
προκφψουν τα καλφτερα δυνατά αποτελζςματα για τθν αντιμετϊπιςθ του. 
 
Ο ςυγκεκριμζνοσ καρκίνοσ είναι πολφ ςυχνόσ, κυρίωσ ςε γυναίκεσ που δεν εξετάηονται 
προλθπτικά, και οι αιτίεσ εμφάνιςθσ του δεν ζχουν διευκρινιςτεί με ακρίβεια και 
εγκυρότθτα. Ο ςυςχετιςμόσ του βζβαια με διάφορουσ τφπουσ του ιοφ HPV, αποτζλεςε 
ςθμαντικό βιμα για τθ διερεφνθςθ και άλλων αιτιϊν που τον προκαλοφν. Εξζταςθ 
ορόςθμο για τον καρκίνο αυτό, αποτελεί ακόμα και ςιμερα, το τεςτ Ραπανικολάου, το 
οποίο εφευρζκθκε το 1943, από γιατρό ελλθνικισ καταγωγισ, το Γεϊργιο Ραπανικολάου. 
Λόγω του ςυγκεκριμζνου τεςτ, το ποςτοςτό κνθςιμότθτασ των γυναικϊν που πάςχουν από 
καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ, μειϊκθκε ςτο 74%. 
 
Ραρόλα αυτά, θ διάγνωςθ τθσ νόςου μζςω του τεςτ Ραπανικολάου δεν είναι πλιρωσ 
ζγκυρθ και επιτυχισ, κακϊσ υπάρχει ζνα ποςοςτό λανκαςμζνθσ πρόβλεψθσ, και το 
αποτζλεςμα του τεςτ  για τα πλακϊδθ κφτταρα απροςδιορίςτου ςθμαςίασ (ASCUS - 
atypical squamous cells of undetermined significance) χριηει περαιτζρω διερεφνθςθσ γιατί 
μπορεί να εγκυμονεί κινδφνουσ. Τα κφτταρα αυτά δεν ζχουν «ξεκάκαρο χαρακτιρα» και 
αποτελοφν κάτι ςα «γκρι ηϊνθ». Στα πλαίςια τθσ ςωςτισ διάγνωςθσ λοιπόν, είναι 
απαραίτθτο να περιλθφκοφν νζεσ τεχνικζσ ανίχνευςθσ των τραχθλικϊν αλλοιϊςεων, όπωσ 
είναι το HPV DNA τεςτ, το mRna τεςτ, το flow τεςτ και το P16 τεςτ. Σε περίπτωςθ δθλαδι 
που το τεςτ Ραπανικολάου του αςκενι βγει κετικό, ο αςκενισ πρζπει να υποβλθκεί και ςε 
άλλα τεςτ προκειμζνου να εξακριβωκεί το τι ακριβϊσ ςυμβαίνει. Πταν το τεςτ 
Ραπανικολάου βγει κετικό, ςε καμία περίπτωςθ δε ςθμαίνει ότι ο αςκενισ πάςχει 100% 
από καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ. 
 
Στθν παροφςα εργαςία λάβαμε δεδομζνα από 700 γυναίκεσ που είχαν πραγματοποιιςει 
και τισ 5 παραπάνω εξετάςεισ. Τα Μπεχηιανά δίκτυα λειτουργοφν ςε αυτι τθν περίπτωςθ 
ωσ τμιμα των ςυςτθμάτων υποςτιριξθσ κλινικισ απόφαςθσ, και προτιμϊνται ςτθν 
περίπτωςθ τθσ διάγνωςθσ κακϊσ διαχειρίηονται ςε καλφτερο βακμό το ςτοιχείο τθσ 
αβεβαιότθτασ. Ριο ςυγκεκριμζνα, ςτθν εργαςία επικεντρωκικαμε ςτθν προςπάκεια 
διευκρίνθςθσ των περιπτϊςεων που εμφάνιηαν ASCUS ωσ αποτζλεςμα του τεςτ 
Ραπανικολάου προκειμζνου να αποκτιςει ο ιατρόσ καλφτερθ εικόνα για τθν υγεία τθσ 
εξεταηόμενθσ. Το διαγνωςτικό ςυμπζραςμα από τθ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων των 
αλγορίκμων κα μποροφςε να λειτουργιςει ςυμβουλευτικά για τον κλινικό ιατρό. 
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Αbstract 

The present diploma thesis deals with the comparison of well known algorithms which 
classify test results for the diagnosis of cervical cancer, to provide the best possible 
recommendations for the treatment of this type of cancer.  
 
This particular cancer is very common, especially in women who are not examined 
proactively, however the causes for its appearance have not yet determined with accuracy 
and validity. An important step towards the investigation of what causes this particular 
type of cancer was its correlation with different types of HPV virus. Still the Pap test, which 
was invented in 1943 from Greek doctor Georgios Papanikolaou, is a big milestone in the 
proactive examination and treatment. Because of this test, the mortality rate from cervical 
cancer decreased to 74%, which is indicative of the importance of the invention. 
 
However, the diagnosis of disease through the Pap test is not 100% valid and successful. 
The fault prediction rate especially for the squamous cells of undetermined significance 
(ASCUS - atypical squamous cells of undetermined significance) needs further investigation. 
To ensure correct diagnosis,  it is necessary to add new techniques for detecting cervical 
lesions, such as HPV DNA test, mRna test, the flow test and the P16 test. Therefore, in case 
the Pap test of a patient is positive, the patient should be submitted to additional tests in 
order to investigate exactly what is happening.  
 
In our analysis we used data from 380 women who had made all 5 tests above. The 
diagnostic conclusion from comparing the results of the algorithms could be used as an 
indicator for the clinician. In this case, the Bayesian networks function as part of clinical 
decision support systems, and are preferred in the case of diagnosis as well as managing a 
better degree the element of uncertainty. Specifically, the work focused on the effort of 
clarification of cases had resulted ASCUS Pap smear to obtain the doctor better picture of 
the health of the test. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Keywords: cervical cancer, HPV, Pap test, HPV DNA test, mRNA test, flow test, P16 test, 
Built probabilistic model, Bayesian networks, clinical decision support systems, Mining, 
Algorithm K2, Genetic algorithms, algorithm Hill climbing , Simulated annealing algorithm 
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Κεφάλαιο 1ο 

1 Ο καρκίνοσ του τραχιλου τθσ μιτρασ 

1.1 Η ανατομία του τραχιλου τθσ μιτρασ 

Τα γεννθτικά κφτταρα τθσ γυναίκασ, δθλαδι τα ωάρια και οι ορμόνεσ παράγονται από τισ 
ωοκικεσ. Οι δφο ωοκικεσ τθσ γυναίκασ ζχουν ανϊμαλθ επιφάνεια, με εξογκϊματα, ενϊ το 
χρϊμα τουσ είναι ροη. Τα κφτταρα αυτά, παίηουν ςθμαντικό ρόλο τόςο ςτον 
εμμθνορρυςιακό κφκλο όςο και ςτθ δθμιουργία των δευτερογενϊν χαρακτθριςτικϊν του 
φφλου. Δθλαδι θ λειτουργία τουσ είναι αναπαγωγικι και ενδοκρινολογικι ταυτόχρονα. 
Επίςθσ και οι ςάλπιγγεσ είναι δφο και ο ρόλοσ τουσ είναι να μεταφζρουν το 
γονιμοποιθμζνο ωάριο ςτθ μιτρα. Οι ςάλπιγγεσ αποτελοφνται από τον κϊδωνα, τον 
ιςκμό, τθ μθτριαία μοίρα και τθ λικυκο όπου ςυντελείται και θ γονιμοποίθςθ του ωαρίου. 
Το μικοσ τουσ είναι περίπου 10 με 12 cm. 
 
Ο τράχθλοσ βρίςκεται κάτω μζροσ τθσ κοιλιακισ χϊρασ τθσ γυναίκασ. Το ανϊτερο μζροσ 
τθσ μιτρασ λζγεται ςϊμα ενϊ το κατϊτερο μζροσ τθσ ονομάηεται τράχθλοσ τθσ μιτρασ και 
είναι ζνασ ινομυϊδθσ ςωλινασ, που φζρνει ςε επικοινωνία το ςϊμα τθσ μιτρασ με τον 
κόλπο.  

 

 

Εηθόλα 1 Η αλαηνκία ηνπ γπλαηθείνπ αλαπαξαγσγηθνύ ζπζηήκαηνο 

 

Στθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία, επικεντρωνόμαςτε ςτον τράχθλο τθσ μιτρασ, λόγω του ότι 
είναι το ςθμείο εκείνο που εμφανίηεται και αναπτφςςεται θ νόςοσ του καρκίνου, μία 
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νόςοσ που μαςτίηει τισ γυναίκεσ ςε όλο τον κόςμο. Στο κάτω μζροσ τθσ μιτρασ βρίςκεται ο 
τράχθλοσ, ο οποίοσ διακζτει άνοιγμα που βοθκάει τθν επικοινωνία του κόλπου με τθν 
κοιλότθτα τθσ μιτρασ. Τα ςπερματοηωάρια του άντρα μεταφζρονται από τον κόλπο ςτισ 
ςάλπιγγεσ μζςω του τραχιλου. Ο ατρακτοειδισ ςχιματοσ ενδοτραχθλικόσ ςωλινασ 
διαςχίηει τθν κυτταρικι επιφάνεια, θ οποία χωρίηεται ςτο πλακϊδεσ και το αδενικό 
επικιλιο. Το πλακϊδεσ επικιλιο αφορά τθν επιφάνεια του τραχιλου, ενϊ το αδενικό τθν 
εςωτερικι επιφάνεια του τραχθλικοφ ςωλινα *1+. 

1.2 Ο καρκίνοσ του τραχιλου ςε παγκόςμια κλίμακα 

Ραλαιότερα, ο καρκίνοσ του τραχιλου τθσ μιτρασ αποτελοφςε ζναν από τουσ κυριότερουσ 
λόγουσ κνθςιμότθτασ των γυναικϊν. Τελευταία ζχουν αναπτυχκεί διάφορεσ μζκοδοι 
ανίχνευςθσ και κεραπείασ του, με ςτόχο θ κνθςιμότθτα να μειωκεί ςθμαντικά, με 
αποτζλεςμα να βρίςκεται ςτθν τζταρτθ κζςθ ςτθν παγκόςμια κλίμακα εκτίμθςθσ κανάτου 
λόγω καρκίνου. 
 
Τα ποςοςτά κνθςιμότθτασ λόγω του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ διαφζρουν 
αρκετά μεταξφ των αναπτυγμζνων και των αναπτυςςόμενων χωρϊν. Οι χϊρεσ τθσ 
Αφρικισ, τθσ κεντρικισ και νότιασ Αςίασ και τθσ Λατινικισ Αμερικισ κρατοφν τα πρωτεία 
των υψθλότερων ποςοςτϊν εμφάνιςθσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ νόςου. Αντίκετα, τα 
χαμθλότερα ποςοςτά κατζχουν θ Βόρεια Αμερικι, θ Αυςτραλία και θ Δυτικι Αςία. Σε 
χϊρεσ όπου γίνεται ςυςτθματικι χριςθ του τεςτ Ραπανικολάου, όπωσ είναι οι ΗΡΑ, τα 
ποςοςτά εμφάνιςθσ τθσ νόςου, κακϊσ και θ κνθςιμότθτα λόγω αυτισ, είναι πολφ 
μικρότερθ ςε ςχζςθ με τισ υπόλοιπεσ χϊρεσ, πόςο μάλλον ςε ςχζςθ με χϊρεσ 
υποανάπτυκτεσ που ςτεροφνται ιατρικισ περίκαλψθσ και κατάλλθλων υποδομϊν *1+. 
 

 
Εηθόλα 2 Πεξηπηώζεηο θαξθίλνπ ιόγσ ηνπ ηνύ HPV θάζε ρξόλν παγθνζκίσο 
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1.3 Αιτίεσ ανάπτυξθσ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ 

Ραρόλο που οι αιτίεσ εμφάνιςθσ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ ζχουν 
διερευνθκεί από πολλοφσ επιςτθμονικοφσ φορείσ, δεν ζχουν διευκρινιςτεί με εγκυρότθτα 
και ακρίβεια. Πμωσ, το γεγονόσ αυτό δεν πρζπει να μασ αποκαρρφνει, κακϊσ από 
αξιόπιςτεσ μελζτεσ ζχει βρεκεί ζνασ ςυνδυαςμόσ παραγόντων από τον οποίο μπορεί να 
προκφψει θ εμφάνιςθ τθσ νόςου. 

1.4 Ο ρόλοσ του ιοφ HPV ςτθν εμφάνιςθσ τθσ καρκινικισ νόςου 

1.4.1 Ο ιόσ των ανκρωπίνων κθλωμάτων (Human papilloma virus- HPV) 

Ο ιόσ HPV, ανικει ςτθν κατθγορία των ιϊν των ανκρωπίνων κθλωμάτων 
(papillomaviruses), θ οποία ζχει κάποια ςυγκεκριμζνα χαρακτθριςτικά, όπωσ είναι το 
μικρό και χωρίσ εξωτερικό περίβλθμα μζγεκοσ, θ κοινι γενετικι τουσ δομι, το κυκλικό 
διπλισ ζλικασ DNA, και θ ιδιότθτα τουσ να προςβάλλουν τα επικθλιακά κφτταρα του 
δζρματοσ, κακϊσ και των βλεννογόνων προκαλϊντασ πολφ γριγορο πολλαπλαςιαςμό 
κυττάρων. Η τελευταία ιδιότθτα είναι και θ ιδιότθτα θ οποία ςυνδζει και τον ςυγκεκριμζνο 
ιό με τον καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ (Monograph on Human Papillomavirus) (htt). 
 
Ππωσ γνωρίηουμε, το καψίδιο του ιοφ αποτελείται από δφο δομικζσ πρωτείνεσ, τθν L1 και 
τθν L2, οι οποίεσ κωδικοποιοφνται ςτο DNA. Τα γονίδια του ιοφ αντιπροςωπεφουν το 
γενετικό υλικό και θ λειτουργικι τουσ περιοχι χωρίηεται ςε τρία (Wikipedia) μζρθ: 
 

 τθν πρϊιμθ περιοχι (E, Early) που κωδικοποιεί τισ πρωτεΐνεσ E1 μζχρι E7 οι οποίεσ 
είναι απαραίτθτεσ για τθν αναπαραγωγι του ιοφ και κατζχει το 50 % του DNA. 

 τθν όψιμθ περιοχι (L, Late ) που κωδικοποιεί τθν κφρια πρωτεΐνθ καψιδίου L1 και 
τθν δευτερεφουςα πρωτεΐνθ καψιδίου L2 που είναι απαραίτθτεσ για τθ 
ςυγκζντρωςθ του ιοφ. Η ςυγκεκριμζνθ περιοχι κατζχει το 40 % του DNA. 

 Ζνα ευρφ μθ κωδικοποιθμζνο τμιμα (LCR, Long Control Region ι αλλιϊσ NCR, Non 
Control Region ι αλλιϊσ URR, Upstream Regulatory Region) που ςχετίηεται με τθν 
αναπαραγωγι του ιοφ (Wikipedia) *2+. 
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Εηθόλα 3 Τν θαςίδην ηνπ ηνύ HPV 

 

Δφο τμιματα πολυαδενυλίωςθσ (polyadenylation) χωρίηουν τισ προαναφερκζντεσ 
περιοχζσ μεταξφ τουσ (early και late PA). 
 
Ο ςυγκεκριμζνοσ ιόσ ζχει διάφορουσ «τφπουσ» (types). Με τον όρο «τφπο» (type), 
αναφερόμαςτε ςε μία μετάλλαξθ του ιοφ, θ οποία είναι δυνατόν να απομονωκεί. Μζχρι 
ςτιγμισ ζχουν αναγνωριςκεί 189 τφποι του ιοφ των κθλωμάτων και πάνω από 100 τφποι 
του ιοφ. Στθν κατθγορία των ςεξουαλικά μεταδιδόμενων ςυναντάμε περίπου τουσ 40 υπο-
τφπουσ (subtypes), ενϊ ςφμφωνα με μελζτεσ οι 120 από τουσ υπο-τφπουσ αφοροφν τον 
άνκρωπο. 
 
Γενικότερα, για να κεωρθκεί ζνασ τφποσ διαφορετικόσ από τουσ ιδθ υπάρχοντεσ τφπουσ, 
είναι απαραίτθτο να καταγραφεί το ςφνολο του γενετικοφ του κϊδικα, κακϊσ και θ 
ακολουκία του γονιδίου L1 να διαφζρει πάνω από 10% από τον πιο κοντινό γνωςτό τφπο. 
Αν θ διαφορά ζγκειται μεταξφ 2% και 10%, τότε ορίηεται ζνασ υπό-τυποσ όπωσ αναφζραμε 
παραπάνω, ενϊ αν θ διαφορζσ είναι μικρότερεσ του 2% τότε ορίηεται μία παραλλαγι 
(variant). 
 
Η ομαδοποίθςθ των τφπων γίνεται με βάςθ τθν ομοιότθτα ςτο γενικό τουσ κϊδικα, άρα 
και ςτισ ιδιότθτεσ που παρουςιάηουν. «Γζνθ» (genus) ονομάηονται οι πιο υψθλόβακμεσ 
ομάδεσ τφπων του ιοφ, ενϊ τφποι από διαφοερικά γζνθ μπορεί να παρουςιάηουν 
ομοιότθτα από 23% ζωσ 43%. Ο διαχωριςμόσ κάκε γζνουσ γίνεται ςε «είδθ» (species), με 
τα διαφορετικά είδθ ενόσ γζνουσ να παρουςιάηουν ομοιότθτα από 60% με 70%. Μζχρι 
τϊρα 16 είναι τα γζνθ που ζχουν αναγνωριςτεί με βάςθ τα ελλθνικά γράμματα. Το πρϊτο 
γζνοσ είναι εκείνο που ςχετίηεται με τον καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ και ονομάηεται 
Άλφα ιόσ των κθλωμάτων (Alpha Papilloma viruses). 
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Υπάρχουν τφποι του ιοφ HPV, οι οποίοι είναι υπεφκυνοι για τθν εμφάνιςθ κονδυλωμάτων 
και άλλοι για διάφορεσ μολφνςεισ που οριςμζνεσ φορζσ μπορεί να οδθγιςουν ακόμα και 
ςε καρκινικζσ αλλοιϊςεισ. 
 
Κάποιοι τφποι είναι γνωςτό ότι ζχουν τθν τάςθ να ενςωματϊνονται ςτο DNA του 
ανκρϊπου, και χριηουν ιδιαίτερθσ προςοχισ λόγω του υψθλοφ βακμοφ κινδφνου που 
φζρουν. Αυτοί οι τφποι είναι οι 16, 18, 31, 33, 35, 39, 45, 51, 52, 53, 56, 58, 59, 66, 68, 70, 
73, 82, και 85.  
 
Οι παραπάνω τφποι ζχουν «ενοχοποιθκεί» για τθν πρόκλθςθ προκαρκινικϊν αλλοιϊςεων- 
δυςπλαςιϊν που προκαλοφν. Χρθςιμοποιοφμε τον όρο τραχθλικι ενδοεπικθλιακι 
νεοπλαςία (Cervical Intraepithelial Neoplasia ι CIN) για να περιγράψουμε ζνα ευρφ φάςμα 
ανωμαλιϊν- αλλοιϊςεων που υφίςτανται τα κφτταρα του τραχθλικοφ πλακϊδουσ 
επικθλίου. Ακόμθ, με τον όρο «δυςπλαςία» αναφερόμαςτε ςε όλεσ εκείνεσ τισ διαταραχζσ 
διαφοροποιιςεωσ του πλακϊδουσ επικθλίου που δεν εκπλθρϊνουν τισ προυποκζςεισ του 
ενδοεπικθλιακοφ καρκινϊματοσ (in situ). Στο ενδοεπικθλιακό καρκίνωμα δεν εμφανίηεται 
κάποια διαφοροποίθςθ ςε ολόκλθρο το πάχοσ του πλακϊδουσ επικθλίου. 
 

 
 

Εηθόλα 4 Οη δηάθνξνη ηύπνη ηνπ ηνύ HPV πνπ πξνθαινύλ θαξθίλν παγθνζκίσο 

 

Οι δυςπλαςτικζσ αλλοιϊςεισ κακορίηουν το πόςο ςοβαρι είναι θ δυςπλαςία. Ζτςι, 
ανάλογα τθ βαρφτθτα και τθν ζκταςθ των αλλοιϊςεων, θ δυςπλαςία διακρίνεται ςε 
ελαφρά (CIN-I), μζτρια (CIN-II) και βαριά δυςπλαςία και ενδοεπικθλιακό καρκίνωμα (CIN-
III). Η μζτρια δυςπλαςία με τθ ςειρά τθσ μπορεί να εξελιχκεί ςε μία προκαρκινικι 
κατάςταςθ, τθν αλλοίωςθ του πλακϊδουσ επικθλίου (SIL- Squamous Intraepithelial 
Lesion). 
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Εηθόλα 5 Η εμέιημε ησλ παζνινγηθώλ θπηηάξσλ ζε θαξθίλν ηνπ ηξαρήινπ ηεο κήηξαο ζε όιεο ηηο θάζεηο 

 

Σφμφωνα με τθν Αμερικανικι Κοινωνία Καρκίνου (American Cancer Society)*3+, θ μόλυνςθ 
από τον ιό HPV είναι προχπόκεςθ για τθν φπαρξθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ κήηξαο. 

Γνωρίηουμε βζβαια ότι πολλζσ ζρευνεσ δείχνουν να υπάρχουν αρκετοί παράγοντεσ που 
δρουν ςυμπλθρωματικά με το ςυγκεκριμζνο ιό και ενιςχφουν τθν διαδικαςία εκδιλωςθσ 
τθσ νόςου και ανάπτυξθσ του καρκίνου του τραχιλου. Αυτοί οι παράγοντεσ είναι το 
κάπνιςμα, θ ςεξουαλικι δραςτθριότθτα, θ χριςθ αντιςυλλθπτικϊν φαρμάκων, οι 
πολλαπλζσ κυιςεισ, θ μόλυνςθ από μικρόβια και μικροοργανιςμοφσ όπωσ είναι τα 
χλαμφδια ο ζρπισ κτλ, θ μθ άρτια λειτουργία του ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ , το 
βεβαρυμμζνο οικογενειακό ιςτορικό καρκίνου του τραχιλου κ.α. 

1.4.2 Σρόποι δράςθσ του ιοφ HPV ςτον άνκρωπο  

Το πρϊτο πράγμα που κάνει ο ιόσ είναι να προςβάλει τθ ηϊνθ μετάπλαςθσ και πιο 
ςυγκεκριμζνα τα επικθλιακά κφτταρα [4]. Στθ ςυνζχεια, μεταφζρεται ςτον πυρινα του 
ξενιςτι, και ξεκινάει θ διαδικαςία αντιγραφισ τουσ με το υγιζσ γονιδίωμα του κυττάρου- 
ξενιςτι. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα να παρατείνεται θ διάρκεια ηωισ του ιοφ μζςα ςτον 
οργανιςμό. 
 
Με τθν προςβολι αυξάνονται αρχικά οι ςυγκεντρϊςεισ των πρωτεϊνϊν Ε1 και Ε2, ϊςπου 
να γίνει θ ενςωμάτωςθ του υιοφ μζςα ςτον ξενιςτι, άρα και αυξάνονται επίςθσ και οι 
ςυγκεντρϊςεισ των πρωτεϊνϊν Ε6 και Ε7, με αποτζλεςμα να αδρανοποιθκοφν δφο 
ογκοκαταςταλτικζσ πρωτεΐνεσ, θ p53 και θ pRb. Η αδρανοποίθςθ τθσ πρϊτθσ 
ογκοκαταςταλτικισ πρωτεΐνθσ οδθγεί ςτον ανεξζλεγκτο πολλαπλαςιαςμό των κυττάρων. 
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Εηθόλα 6 Τξόπνο δξάζεο ηνπ ηνύ HPV 

1.4.3 Σρόποι αντίδραςθσ του ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ ςτθν προςβολι από τον ιό HPV 

Η λειτουργία του ανκρϊπινου ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ είναι αρκετά αποδοτικι, και 
αυτό φαίνεται από το γεγονόσ ότι μεγάλοσ αρικμόσ τφπων του ιοφ αντιμετωπίηεται 
αποτελεςματικά., χωρίσ να προκλθκεί καρκίνοσ. Βζβαια, θ βαςικι προχπόκεςθ για να 
ςυμβεί αυτό είναι θ άρτια και άμεςθ λειτουργία του ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ *4+. 
Ραρόλα αυτά πολλζσ φορζσ παρουςιάηονται δυςκολίεσ ςτθν αποτελεςματικι 
αντιμετϊπιςθ του ιοφ, οι οποίεσ αναλφονται παρακάτω: 
 

 Ο ιόσ δθμιουργεί κάποιο είδοσ φλεγμονισ ςτον οργανιςμό, αφοφ είναι υπεφκυνοσ 
για τον ανεξζλεγκτο πολλαπλαςιαςμό κυττάρων, και όχι τθν καταςτροφι τουσ. 

 Επιπλζον, τα κφτταρα που προςβάλλονται από τον ιό είναι τα επικθλιακά κφτταρα, 
τα οποία βρίςκονται μακριά από τα λεμφοκφτταρα, τα οποία είναι υπεφκυνα για 
τθν ενίςχυςθ του ανκρϊπινου ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ. 

 Τζλοσ, το αμυντικό ςφςτθμα «παραπλανάται» και δεν αναγνωρίηει τον ιό, λόγω του 
ότι εμποδίηεται θ παραγωγι τθσ ιντερφερόνθσ από τισ πρωτείνεσ Ε6 και Ε7. 
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Εηθόλα 7 Η δξάζε ηνπ ηνύ HPV ζηνλ νξγαληζκό ηνπ αζζελή 

1.5 Άλλεσ αιτίεσ εμφάνιςθσ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ 

Εκτόσ από τθν παρουςία του ιοφ HPV, υπάρχουν και άλλοι παράγοντεσ που ςχετίηονται με 
τθν εκδιλωςθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ. Αυτοί οι παράγοντεσ είναι: 
 

 Σεξουαλικι δραςτθριότθτα: Ραράγοντασ ο οποίοσ παίηει βαςικό ρόλο ςτθ 
μετάδοςθ του ιοφ HPV και ςτθν ζναρξθ τθσ διαδικαςίασ μόλυνςθσ από αυτόν. 

 Αντιςυλλθπτικά ςκευάςματα: Αμφιλεγόμενοσ παράγοντασ που χριηει περαιτζρω 
διερεφνθςθσ. Ρολλζσ ζρευνεσ (Διεκνι Υπθρεςία Ζρευνασ Καρκίνου- 2002), ζδειξαν 
ότι θ ςυνεχισ και παρατεταμζνθ χριςθ αντιςυλλθπτικϊν αυξάνει τον κίνδυνο 
εμφάνιςθσ καρκίνου, ςτθν περίπτωςθ που το άτομο ζχει προςλθφκεί παλιότερα 
από κάποιο τφπο του ιοφ HPV, που ανικει ςτθν ομάδα υψθλοφ κινδφνου (ςυνικωσ 
HPV 16 ι 18).  

 Κάπνιςμα: Η γενικότερθ ςχζςθ οποιουδιποτε καρκίνου με το κάπνιςμα ζχει 
ςτοιχειοκετθκεί πολλζσ φορζσ. Ο ςυνδυαςμόσ καπνίςματοσ και HPV μπορεί να 
επιτείνει τθ διαδικαςία δθμιουργίασ κακοθκϊν επικθλιακϊν κυττάρων. Για 
παράδειγμα, γυναίκεσ κετικζσ ςε HPV 16/18 που καπνίηουν, ζχουν μεγαλφτερθ 
πικανότθτα να προςλθφκοφν από καρκίνο του τραχιλου, ςε ςχζςθ με μθ 
καπνίςτριεσ. 

 Μικρόβια- μικροοργανιςμοί: Η παρουςία τουσ μπορεί να επιταχφνει τθ διαδικαςία 
τθσ καρκινογζνεςθσ. 

 Μθ επαρκισ λειτουργία του ανοςοποιθτικοφ ςυςτιματοσ: Αυτό μπορεί να είναι 
αποτζλεςμα πρόςλθψθσ του οργανιςμοφ από κάποια άλλθ νόςο, θ οποία να τον 
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εξαςκζνθςε, με αποτζλεςμα να μθν μπορεί να αντιμετωπίςει ακόμα και τφπου του 
ιοφ HPV που ανικουν ςε ομάδεσ χαμθλοφ κινδφνου. 

1.6 Οι ιςτολογικοί τφποι του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ  

Οι κφριοι ιςτολογικοί τφποι του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ είναι οι εξισ: 
 

 Τα καρκινϊματα από πλακϊδεσ επικιλιο 

 Τα αδενοκαρκινϊματα 
 

Τα ςυχνότερα εμφανιηόμενα ςε ποςοςτό 85-90% είναι τα καρκινϊματα από πλακϊδεσ 
επικιλιο και διακρίνονται ιςτολογικά ςε αυτά που αφοροφν μεγάλα κερατινοποιθμζνα 
κφτταρα, μεγάλα μθ κερατινοποιθμζνα κφτταρα και μικρά κφτταρα.  
 
Τα αδενοκαρκινϊματα είναι ςπανιότερα με ποςοςτό εμφάνιςθσ 10-15%. Ο πιο ςυχνόσ 
τφποσ τουσ είναι το βλεννϊδεσ ενδοτραχθλικό αδενοκαρκίνωμα. Συγκρίνοντασ το 
φυςιολογικό αδενικό κφτταρο με το καρκινικό, διακρίνονται ςε υψθλά, μζτρια και χαμθλά. 
Άλλοι τφποι καρκινϊματοσ είναι τα αδενοπλακϊδθ, τα αδενοκυςτικά, τα μεταςτατικά, και 
ζχουν ποςοςτό εμφάνιςθσ μόνο 3-5% [4]. 

1.7 Προλθπτικόσ πλθκυςμιακόσ ζλεγχοσ και ανίχνευςθ του καρκίνου του τραχιλου 

Η διαδικαςία τθσ πρόλθψθσ του καρκίνου του τραχιλου διακρίνεται ςε πρωτογενι και 
δευτερογενι. Η πρωτογενισ πρόλθψθ αφορά τθ διαδικαςία τθν οποία πρζπει να 
ακολουκιςει θ γυναίκα προκειμζνου να ελαχιςτοποιιςει τθν πικανότθτα εμφάνιςθσ του 
καρκίνου. Η ςυγκεκριμζνθ διαδικαςία περιλαμβάνει τον εμβολιαςμό τθσ γυναίκασ, τθ 
λιψθ μζτρων ςεξουαλικισ προφφλαξθσ, ακόμα και τθν αποφυγι του καπνίςματοσ. Η 
δευτερογενισ πρόλθψθ αφορά το ςυςτθματικό προλθπτικό πλθκυςμιακό ζλεγχο 
(screening) ςτον οποίο οφείλουν να υπόκεινται οι γυναίκεσ ανά τακτά χρονικά διαςτιματα 
[4]. 

1.7.1 Σεςτ Παπανικολάου 

Το τεςτ Ραπανικολάου είναι το προλθπτικό πλθκυςμιακό τεςτ με τθ μεγαλφτερθ περίοδο 
εφαρμογισ, αφοφ μόνο ςτθν Αμερικι χρθςιμοποιείται για τουλάχιςτον 40 ζτθ. Η μείωςθ 
των κανάτων εξαιτίασ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ, μετά τθ χριςθ του 
ςυγκεκριμζνου τεςτ ανζρχεται ςτο 74%. Το όνομα του τεςτ, είναι το όνομα του ιατροφ 
Γεωργίου Ραπανικολάου, που ιταν αυτόσ που το ανακάλυψε. Ο ελλθνικισ καταγωγισ 
Αμερικανόσ ανατόμοσ, διζκρινε ότι καρκινικά κφτταρα μποροφν να παρατθρθκοφν ςτισ 
κολπικζσ εκκρίςεισ γυναικϊν που πάςχουν από καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ και το 
1943 δθμοςίευςε το άρκρο με τίτλο «Διάγνωςθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ 
από το κολπικό επίχριςμα»[5]. 
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Με το ςυγκεκριμζνο τεςτ, ςυλλζγονται όλα τα είδθ των κυττάρων από τθν περιοχι τθσ 
μιτρασ, δθλαδι τα πλακϊδθ, αδενικά και μεταπλαςτικά κφτταρα. Εφόςον πρόκειται για τα 
επικθλιακά κφτταρα, το δείγμα ςυλλζγεται με χριςθ ςπάτουλασ. Τα κφτταρα του 
ενδοτραχθλικοφ ςωλινα ςυλλζγονται με τθ χριςθ ειδικοφ βουρτςακίου. Στθ ςυνζχεια τα 
κφτταρα τοποκετοφνται ςε γυάλινα πλακίδια και με τθ χριςθ ςπρζι ι διαλφματοσ 
αλκοόλθσ ςτερεϊνονται πάνω ςε αυτά, για να εξεταςτοφν ςτο μικροςκόπιο. 

 

 
Εηθόλα 8 Απνηειέζκαηα ηνπ ηεζη Παπαληθνιάνπ θπζηνινγηθώλ θαη κε θπζηνινγηθώλ θπηηάξσλ 

 

Το τεςτ Ραπανικολάου ζχει εξελιχκεί πολφ τα τελευταία χρόνια και ζτςι γίνεται 
ταυτόχρονθ ςυλλογι αδενικϊν και πλακωδϊν κυττάρων, με μία ειδικι ςυςκευι. Μετά τθ 
ςυλλογι των κυττάρων, αυτά μαηί με το τελικό τμιμα τθσ ςυςκευισ, τοποκετοφνται ςε μία 
ειδικι φιάλθ και με τθ βοικεια ενόσ άλλου ειδικοφ μθχανιματοσ τα κφτταρα ςτρϊνονται 
ςε μονι ςτοιβάδα. Ζτςι, αποφεφγεται θ αλλθλοκάλυψθ των κυττάρων. Η ςυγκεκριμζνθ 
τεχνικι ονομάηεται Κυτταρολογία υγρισ φάςθσ (LBC- Liquid Based Cytology). 
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  
Εηθόλα 9 Δηαδηθαζία κε ηελ νπνία πξαγκαηνπνηείηαη ην Τεζη Παπαληθνιάνπ 

 

Τα αποτελζςματα του τεςτ Ραπανικολάου, βαςίηονται ςτο ςφςτθμα Bethesda και είναι τα 
εξισ: 

1. Φυςιολογικι κατθγορία (WNL): Ρακολογικά ευριματα εντόσ φυςιολογικϊν και 
αποδεκτϊν ορίων 

2. Καλοικεισ κυτταρικζσ αλλοιϊςεισ, φλεγμονι και αντιδραςτικζσ αλλοιϊςεισ. 
3. Κατθγορία «Άτυπα πλακϊδθ κφτταρα απροςδιορίςτου ςθμαςίασ» (ASCUS): Τα 

άτυπα πλακϊδθ κφτταρα απροςδιόριςτου ςθμαςίασ, αποτελοφν ευριματα με 
κάποια ατυπία, χωρίσ όμωσ να μπορεί να βρεκεί με ακρίβεια θ ςοβαρότθτα και θ 
βαρφτθτά τθσ. Η ατυπία αυτι μπορεί να προκαλζςει κάποια αλλοίωςθ θ οποία 
μπορεί να διαπιςτωκεί μζςω κολποςκόπθςθσ. 

4. Κατθγορία «Χαμθλοφ επιπζδου ενδοεπικθλιακζσ αλλοιϊςεισ» (LSIL): Η 
ςυγκεκριμζνθ κατθγορία περιλαμβάνει τθν εφρεςθ κυττάρων ςτα οποία 
παρατθροφνται χαμθλοφ βακμοφ αλλοιϊςεισ ι αλλοιϊςεισ που προκαλοφνται από 
κθλωματοϊοφσ ι από τθν ελαφριά δυςπλαςία (CIN-I). Τα ευριματα τθσ 
ςυγκεκριμζνθσ κατθγορίασ είναι ανθςυχθτικά από τθν άποψθ του πλικουσ των 
περιςτατικϊν που εμφανίηονται ςτθ ςυνζχεια ωσ υψθλοφ επιπζδου 
ενδοεπικθλιακζσ αλλοιϊςεισ (HSIL).  

5. Κατθγορία «Υψθλοφ επιπζδου ενδοεπικθλιακζσ αλλοιϊςεισ» (HSIL): Στθν 
κατθγορία αυτι τα κφτταρα που εντοπίηονται ζχουν υποςτεί υψθλοφ βακμοφ 
αλλοιϊςεισ. Στθ ςυγκεκριμζνθ κατθγορία, ανικει θ μζτρια δυςπλαςία (CIN-II), θ 
βαριά δυςπλαςία (CIN-III), και το ενδοεπικθλιακό καρκίνωμα.  

6. Καρκίνωμα εκ πλακωδϊν κυττάρων. 
7. Καρκίνωμα εξ αδενικϊν κυττάρων. 
8. Άλλα κακοικθ νεοπλάςματα. 
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Εηθόλα 10 Τα απνηειέζκαηα ηνπ ηεζη Παπαληθνιάνπ 

 

Η παραπάνω ταξινόμθςθ χρθςιμοποιικθκε μζχρι το 2001. Το 2001 το ςφςτθμα Bethesda 
υπζςτει κάποια ανακεϊρθςθ, θ οποία φαίνεται παρακάτω: 
 
 Οι δφο πρϊτεσ κατθγορίεσ αποτελοφν πλζον μία κατθγορία θ οποία είναι θ 

«αρνθτικι για ενδοεπικθλιακι αλλοίωςθ ι κακοικεια». Ζτςι, οι αντιδραςτικζσ 
μεταβολζσ χαρακτθρίηονται ωσ «κακαρζσ». 

 Οι αλλοιϊςεισ ASCUS που προκαλοφν δίλλθμα ωσ προσ το πωσ κ’ αντιμετωπιςτοφν, 
χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ: καλοικεισ αλλοιϊςεισ (ASCUS) και άτυπα πλακϊδθ 
κφτταρα που δεν αποκλείουν τθν φπαρξθ υψθλοφ βακμοφ πλακϊδουσ 
ενδοεπικθλιακισ βλάβθσ(ASC-Η). Το ASC-H ζχει μεγαλφτερθ πικανότθτα να είναι 
προκαρκινικι κατάςταςθ.  

 Άλλθ κατθγορία. 
 Ππωσ και ςε κάκε άλλθ ιατρικι εξζταςθ, ζτςι και ςτο τεςτ Ραπανικολάου θ 

αποτελεςματικότθτα του δεν είναι κακολικι. Η αναποτελεςματικότθτα μπορεί να 
οφείλεται ςτο μζγεκοσ και ςτθ κζςθ των CIN αλλοιϊςεων. Η διάμετροσ τουσ 
μπορεί να είναι μικρότερθ από 0.5cm και όςων αφορά τθ κζςθ τουσ, μπορεί να 
βρίςκονται ψθλά ςτον ενδοτραχθλικό ςωλινα. Αναποτελεςματικότθτα μπορεί να 
προκείψει επίςθσ λόγω τθσ ανεπιτυχοφσ λιψθσ του δείγματοσ και λόγω τθσ 
υποκειμενικότθτασ του εξεταςτι. 
 

Για τουσ παραπάνω λόγουσ, θ γυναίκα πρζπει να εξετάηεται ςυχνά, και γι’ αυτό βζβαια 
υπάρχουν και ςυμπλθρωματικζσ τεχνικζσ, ϊςτε να ελαχιςτοποιείται θ πικανότθτα λάκουσ.  

1.8 Νζεσ τεχνικζσ ανίχνευςθσ καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ 

1.8.1 HPV DNA τεςτ 

Στθν περίπτωςθ που άλλα διαγνωςτικά τεςτ παρουςιάηουν αδυναμίεσ, θ ανάλυςθ του 
DNA «ζρχεται» να τισ καλφψει. Βαςίηεται ςε όλεσ εκείνεσ τισ μοριακζσ τεχνολογίεσ που 
είναι δυνατόν να ανιχνεφςουν το DNA του ιοφ, ςε δείγματα κυττάρων από τθν περιοχι του 
τραχιλου *6+. Οι χρθςιμοποιοφμενεσ μοριακζσ τεχνολογίεσ χωρίηονται ςε δφο (2) 
κατθγορίεσ:  
 

1. Στισ τεχνολογίεσ που δεν υφίςτανται καμία ενίςχυςθ, όπωσ είναι τα τεςτ 
ανίχνευςθσ νουκλεικϊν οξζων. 
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2. Στισ τεχνολογίεσ οι οποίεσ εκμεταλλεφονται τθ διαδιακαςία τθσ ενίςχυςθσ, όπωσ θ 
αλυςιδωτι αντίδραςθ πολυμεράςθσ (PCR).  

 

Οι τεχνικζσ πολλαπλαςιαςμοφ/ ενίςχυςθσ διαιροφνται με τθ ςειρά τουσ ςε τρεισ (3) 
επιμζρουσ κατθγορίεσ:  
 

1. Τθν ενίςχυςθ ςτόχου. 
2. Τθν ενίςχυςθ ςιματοσ. 
3. Τθν ιχνθκζτθςθ. 

 

Γενικότερα, είναι πολφ ςθμαντικόσ και ο προςδιοριςμόσ του τφπου του ιοφ, αφοφ κάκε 
τφποσ ζχει διαφορετικό ογκογενετικό δυναμικό και πρζπει ν’ αντιμετωπιςτεί με 
διαφορετικό τρόπο. 
 

 
Εηθόλα 11 HPV RNA ηεζη 

 

Ραρόλο που θ HPV DNA εξζταςθ παρουςιάηει υψθλι ευαιςκθςία, ζχει χαμθλι ειδικότθτα, 
με χαρακτθριςτικι τθν περίπτωςθ κετικισ HPV DNA και αρνθτικισ κυτταρολογικισ 
εξζταςθσ.  
 
Ρρζπει να τονιςτεί ότι το εν λόγω τεςτ δεν χρθςιμοποιείται αποκλειςτικά και μόνο για τθν 
ανίχνευςθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ. Συχνά το ςυναντάμε ωσ βοικθμα ςτθν 
κυτταρολογία αλλά και ωσ μζςο παρακολοφκθςθσ μετά το πζρασ τθσ κεραπείασ τθσ 
αςκενοφσ. Στόχοσ αυτισ τθσ περαιτζρω παρακολοφκθςθσ είναι θ προςταςία τθσ αςκενοφσ 
από μια πικανι υποτροπι ςτθ νόςο, κακϊσ ςφμφωνα με τισ ςτατιςτικζσ μελζτεσ υπάρχει 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 26 

ζνα ποςοςτό από 5% ζωσ 19% των χειρουργθμζνων γυναικϊν ςτισ οποίεσ είχε εντοπιςτεί 
αλλοίωςθ τφπου CIN-II ι CIN-III που υποτροπίαςαν μετά το χειρουργείο. 

1.8.2 mRNA τεςτ 

Ο καρκίνοσ του τραχιλου τθσ μιτρασ ζχει ςυνδεκεί με τθν ζκφραςθ των ογκογονιδίων 
E6/E7 και επομζνωσ με τθν ανίχνευςθ του m-RNA μεταγράφου και το mRNA τεςτ 
βαςίηεται ς’ αυτό το γεγονόσ *7+. Η ανίχνευςθ αυτισ τθσ ζκφραςθσ μπορεί να γίνει με δφο 
(2) τρόπουσ, είτε μζςω τθσ τεχνολογίασ NASBA είτε μζςω τεχνικϊν αλυςιδωτϊν 
αντιδράςεων πολυμεράςθσ. 

1.8.2.1 Σεχνολογία NASBA 

Η τεχνολογία Nasba, που είναι θ ενίςχυςθ μιασ ειδικισ αλλθλουχίασ νουκλεϊνικϊν οξζων 
χρθςιμοποιεί εκκινθτζσ ανάλογα με το τι τφποσ του ιοφ είναι προσ ανίχνευςθ, ςε μία 
ενηυματικι αντίδραςθ που πραγματοποιείται ςτουσ 41 °C. Στθ ςυνζχεια χρθςιμοποιείται 
μία τεχνικι που χρθςιμοποιείται ςτθν ζρευνα τθσ μοριακισ βιολογίασ για να μελετιςει τθν 
γονιδιακι ζκφραςθ με τθν ανίχνευςθ του RNA (ι απομονωμζνο mRNA) ςε ζνα δείγμα, με 
τθ βοικεια τθσ οποίασ οπτικοποιείται το προϊόν τθσ αντίδραςθσ. Επίςθσ, χρθςιμοποιείται 
ζνασ ειδικόσ ιχνθκζτθσ (ολιγονουκλεοτίδιο) ι ζνα μθ ραδιενεργό ζνηυμο (ELGA).  
 
Αναλυτικότερα θ διαδικαςία ζχει ωσ εξισ: Ξεκινάει από τον εκκινθτι και ακολουκεί θ 
αντίςτροφθ μεταγραφι του τμιματοσ τθσ RNA πολυμεράςθσ, που εμπεριζχεται ςτον 
εκκινθτι μζςω τθσ AMV και ακολουκεί θ υδρόλυςθ τθσ ακολουκίασ ςτόχου RNA από τθν 
RNase. Τότε, ενεργοποιείται ζνασ δεφτεροσ εκκινθτισ, και προςτίκεται ςτθν ακολουκία 
του RNA. Η Τ7 RNA χρθςιμοποιείται ωσ υποκινθτισ και με τθ βοικεια τθσ μεταγράφεται 
αντίςτροφα ο αρχικόσ ςτόχοσ. Μετά τθν ενίςχυςθ, μζςω των πολλαπλϊν αντιγραφϊν, 
προκφπτει ζνα ςιμα παραγόμενου φκοριςμοφ, θ ανίχνευςθ του οποίου ςυνεπάγεται τθν 
φπαρξθ του ιοφ. 
 
Οι τφποι του ιοφ που εντοπίηονται μζςω αυτισ τθσ διαδικαςίασ είναι οι 16, 18, 31, 33, 45, 
δθλαδι οι τφποι με τθν υψθλότερθ επικινδυνότθτα.  
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Εηθόλα 12 Τερλνινγία NASBA 

 

1.8.2.2 Σεχνικι Αλυςιδωτισ αντίδραςθσ πολυμεράςθσ (PCR) 

Η τεχνικι αυτι είναι μία τεχνικι θ οποία χρθςιμοποιεί φκορίηοντα μόρια ζτςι ϊςτε να 
είναι δυνατι θ οπτικι ανίχνευςθ του προιόντοσ τθσ αντίδραςθσ. Η αρχικι ποςότθτα του 
νουκλεικοφ οξζοσ που περιζχει το προσ εξζταςθ δείγμα ςυςχετίηεται άμεςα με τθν αρχικι 
ποςοτικι αφξθςθ τθσ πολυμεράςθσ του προιόντοσ. Ακόμθ είναι γνωςτό ότι το πλικοσ των 
αλλθλουχιϊν που παράγονται ςε κάκε κερμοδυναμικό κφκλο είναι ανάλογο με το 
φκοριςμό που παράγεται ςε κάκε κφκλο. 
Οι μζκοδοι με τισ οποίεσ μπορεί να πραγματοποιθκεί θ τεχνικι αυτι είναι: ιχνθκζτεσ 
υβριδιςμοφ/ υδρόλυςθσ, παράγοντεσ που προςδζνονται ςε δίκλωνο DNA, και ιχνθκζτεσ 
υβριδιςμοφ. 

1.8.2.3 Κυτταρολογία ροισ 

Η κυτταρολογία ροισ (flow cytometry) «εκμεταλλεφεται» τα φυςικά φαινόμενα τθσ 
ςκζδαςθσ, του φκοριςμοφ και τθσ υδροδυναμικισ, για να δϊςει πλθροφορίεσ για τθ 
φυςικι και τθ χθμικι δομι ενόσ ςωματιδίου. 
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Εηθόλα 13 Κπηηαξνινγία ξνήο 

 

Ππωσ φαίνεται παραπάνω, δζςμθ φωτόσ ςυγκεκριμζνου μικουσ κφματοσ «οδθγείται» 
μζςω ειδικοφ φακοφ και μιασ υδροδυναμικά ςυγκλίνουςασ ροισ υγροφ. Σωματίδια με 
μζγεκοσ 0.2-150 νανομζτρων αιωροφνται ςτο εςωτερικό του υγροφ, με ικανότθτα 
ςκζδαςθσ του φωτόσ προσ μία κατεφκυνςθ. Η φκορίηουςα ακτινοβολία ςυγκεντρϊνεται ςε 
διαφορετικι κατεφκυνςθ. Το μικοσ τθσ ακτινοβολίασ που εκπζμπει θ διεγερμζνθ ουςία 
διαφζρει από το μικοσ από το μικοσ τθσ πθγισ. Η ςκεδαηόμενθ ακτινοβολία χωρίηεται ςε 
εμπρόςκια και πλάγια. Η εμπρόςκια (FSC) δίνει πλθροφορίεσ για τον όγκο του 
ςωματιδίου, ενϊ θ πλάγια (SCC) δίνει πλθροφορίεσ για τθν εςωτερικι δομι του 
ςωματιδίου. Η ακτινοβολία και ςτισ δφο κατευκφνςεισ ςυλλζγεται με τθ βοικεια ειδικϊν 
φίλτρων, ανιχνευτϊν και ενιςχυτϊν του φωτεινοφ ςιματοσ και αφοφ ςυλλεχκεί οδθγείται 
ςτον θλεκτρονικό υπολογιςτι προκειμζνου να πραγματοποιθκεί θ απαραίτθτθ 
επεξεργαςία των δεδομζνων. Η παραπάνω τεχνικι χρθςιμοποιείται για τθν ανίχνευςθ του 
μετεγγραφόμενου mRNA, αφοφ γίνεται μζτρθςθ τθσ ζκφραςθσ των ογκογονιδίων Ε6 και 
Ε7 *8+.  
Η κυτταρολογία ροισ όταν ςυνδυάηεται με το τεςτ Ραπανικολάου και το HPV DNA τεςτ 
γίνεται ακόμα πιο αποτελεςματικι. 
 

1.8.3 P16 τεςτ 

Ο ιόσ HPV είναι υπεφκυνοσ για τθν αδρανοποίθςθ τθσ πρωτεΐνθσ ρετινοβλαςτϊματοσ pRb 
και των ςχετικϊν γονιδίων ογκοκαταςτολισ, κακϊσ ςτοχεφει ςε ζνα αρικμό νουκλεικϊν 
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οξζων και πρωτεινϊν. Η πρωτεΐνθ Ε7 είναι υπεφκυνθ για αυτό, με αποτζλεςμα τθν 

παρουςία νεοπλαςιϊν και παράλλθλθσ εξζλιξθσ τθσ υπερζκραςθσ τθσ πρωτεΐνθσ . 
Το ςυγκεκριμζνο τεςτ λαμβάνει κετικι τιμι όταν ζχει ανιχνευτεί θ υπερζκραςθ τθσ 
ςυγκεκριμζνθσ πρωτεΐνθσ, ενϊ ςε αντίκετθ περίπτωςθ λαμβάνει αρνθτικι τιμι *9+. 
 

Ριο ςυγκεκριμζνα, ςχετικά με το , είναι γνωςτό ότι πρόκείται για ζνα 
ογκοκαταςταλτικό γονίδιο. Στθν περίπτωςθ που παρατθρθκεί αυξθμζνθ ςυγκζντρωςθ του 
γονιδίου αυτοφ προκφπτει διαταραχι του κυτταρικοφ κφκλου (φάςθ G1 – S) μζςω τθσ Ε7 
(ογκοπρωτεΐνθ). Συγκεκριμζνα, το p16 (εν ςυντομία) δεν επιτρζπει τθ ςφνδεςθ των 
κυκλίνων (cyclins) με τισ πρωτεΐνεσ cyclin – dependent kinases (CDKs) με αποτζλεςμα να 
μθν εξελίςςεται ο κυτταρικόσ κφκλοσ και να εξαπλϊνεται ο όγκοσ. Λόγω τθσ ιδιότθτασ του 
γονιδίου αυτοφ , θ ανίχνευςθ του ζχει ςυνδεκεί με τουσ τφπου του ιοφ HPV που ανικουν 
ςτθν κατθγορία του υψθλοφ κινδφνου. 
 
Είναι επίςθσ γνωςτό ότι θ χρθςιμοποίθςθ του προαναφερκζντοσ βιοδείκτθ οδθγεί ςτθ 
μείωςθ των ψευδϊσ αρνθτικϊν και κετικϊν αποτελεςμάτων και κατά ςυνζπεια θ αςκενισ 
ακολουκεί τθν κατάλλθλθ κεραπεία ανάλογα με τθν διάγνωςι τθσ.  

1.9 ΢τατιςτικά μζτρα για τθν απόδοςθ των διαφόρων τεχνικών ανίχνευςθσ 

Υπάρχουν κάποιεσ βαςικζσ ζννοιεσ ςχετικά με τθν αξιολόγθςθ των αποδόςεων των 
διαφόρων τεχνικϊν ανίχνευςθσ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ *1+. Αυτζσ οι 
ζννοιεσ είναι οι εξισ: 
 

1. Ευαιςκθςία και ειδικότθτα 
 

Ευαιζθηζία  

 

Η ευαιςκθςία αναφζρεται ςτθν ικανότθτα του τεςτ να αναγνωρίηει ςωςτά τουσ αςκενείσ. 
Μετρά δθλαδι το ποςοςτό των αλθκϊσ κετικϊν αποτελεςμάτων του τεςτ ςτο ςφνολο των 
πραγματικϊν κετικϊν αποτελεςμάτων. 
 
Ειδικόηηηα 

 

Αναφζρεται ςτθν ικανότθτα του τεςτ να αναγνωρίηει ςωςτά εκείνουσ που δεν είναι 
αςκενείσ. Μετρά δθλαδι το ποςοςτό των αλθκϊσ αρνθτικϊν αποτελεςμάτων του τεςτ ςτο 
ςφνολο των πραγματικϊν αρνθτικϊν αποτελεςμάτων. 
 
Στθ βζλτιςτθ περίπτωςθ ζχουμε 100% ευαιςκθςία και 100% ειδικότθτα. Αυτό ςθμαίνει ότι 
ζχουν προβλεφκεί όλοι οι αςκενείσ ωσ αςκενείσ και όλοι οι υγιείσ ωσ υγιείσ *42+.  
Τα παραπάνω μζτρα είναι υπεφκυνα για τθν αξιολόγθςθ ενόσ νζου διαγνωςτικοφ τεςτ. 
Ζςτω λοιπόν ότι κζλουμε να γίνει μία αξιολόγθςθ ενόσ τεςτ ςχετικό με τον προλθπτικό 
ελζγχο ςε μία ομάδα ατόμων που περιλαμβάνει και αςκενείσ και υγιείσ ανκρϊπουσ. Κάκε 
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άνκρωποσ που ςυμμετζχει ςτο ςυγκεκριμζνο τεςτ, μπορεί να είναι αςκενισ, μπορεί και 
όχι. Το αποτζλεςμα του τεςτ μπορεί να είναι είτε αρνθτικό είτε κετικό. Αρνθτικό είναι ςτθν 
περίπτωςθ που το άτομο δεν πάςχει από τθν αςκζνεια και κετικό είναι όταν το άτομο 
πάςχει. Τα αποτελζςματα του τεςτ μπορεί να ςυμπίπτουν με τθν αλθκινι κατάςταςθ του 
ατόμου αλλά μπορεί και όχι *43+. Τότε μποροφν να υπάρξουν τα παρακάτω αποτελζςματα: 
 

 Αλθκϊσ κετικό (true positive- TP): Ο αςκενισ αναγνωρίςτθκε ςωςτά ωσ αςκενισ.  
 Ψευδϊσ κετικό (false positive- FP): Το υγιζσ άτομο αναγνωρίςτθκε λανκαςμζνα ωσ 

αςκενισ.  
 Αλθκϊσ αρνθτικό (true negative- TN):Το υγιζσ άτομο αναγνωρίςτθκε ςωςτά ωσ 

υγιζσ  
 Ψευδϊσ αρνθτικό (false negative- FN): Ο αςκενισ αναγνωρίςτθκε λανκαςμζνα ωσ 

υγιισ. 
 

Ζςτω a τα αλθκϊσ κετικά αποτελζςματα, b τα ψευδϊσ κετικά, c τα ψευδϊσ αρνθτικά, και 
d τα αλθκϊσ αρνθτικά αποτελζςματα. 
 
Συνεπϊσ, το άκροιςμα a+c είναι το άκροιςμα όλων των ατόμων που πάςχουν από τθν 
αςκζνεια. Αντίκετα, το άκροιςμα b+d είναι το άκροιςμα όλων όςων δεν πάςχουν από τθν 
αςκζνεια. 
Οι μακθματικοί τφποι που ςυςχετίηουν τα δφο αυτά μζτρα απόδοςθσ μεταξφ τουσ είναι οι 
παρακάτω: 

 

 Επαηζζεζία= =  

 

 Εηδηθόηεηα= =  

 

Από τα παραπάνω προκφπτει ότι ζνα τεςτ με υψθλι ειδικότθτα και κετικό αποτζλεςμα 
χρθςιμοποιείται για να επιβεβαιϊςει τθν αςκζνεια. Αντίςτοιχα, ζνα τεςτ με υψθλι 
ευαιςκθςία και αρνθτικό αποτζλεςμα, χρθςιμοποιείται για να αποκλείςει τθν αςκζνεια. 
Στθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ, τα αποτελζςματα 
ερμθνεφονται με τουσ εξισ τρόπουσ: 

 

 το ψευδϊσ αρνθτικό αποτζλεςμα ςθμαίνει ότι κατά τθν κυτταρολογικι εξζταςθ δεν 
ανιχνεφκθκαν τα άτυπα κφτταρα τα οποία ιταν παρόντα ςτο επίχριςμα, και 

 το ψευδϊσ κετικό αποτζλεςμα ςθμαίνει ότι κατά τθν κυτταρολογικι εξζταςθ 
ανιχνεφκθκαν κατά λάκοσ άτυπα κφτταρα ςτο εξεταηόμενο επίχριςμα χωρίσ αυτά 
να υφίςτανται. 

 

Επίςθσ μποροφν να υπολογιςτοφν οι πικανότθτεσ οι οποίεσ ζχουν ωσ δεδομζνθ τθν 
πραγματικι κατάςταςθ του ατόμου. Αυτζσ είναι: 
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 Πηζαλόηεηα ςεπδώο ζεηηθώλ απνηειεζκάησλ (False Positive Rate or Fraction) 

FPF = =  = 1– specificity  

 

 Πηζαλόηεηα ςεπδώο αξλεηηθώλ απνηειεζκάησλ (False Negative Rate or Fraction) 

FNF = β ==  = 1 – sensitivity = 1 – power  

 

 Πηζαλόηεηα αιεζώο ζεηηθώλ απνηειεζκάησλ (True Positive Rate or Fraction) 

TPF = sensitivity = power  

 

 Πηζαλόηεηα αιεζώο αξλεηηθώλ απνηειεζκάησλ (True Negative Rate or Fraction) 

TNF = specificity 

 

1. Οξζόηεηα θαη αθξίβεηα 

 

Ευρζωσ χρθςιμοποιοφνται και δφο ςτατιςτικά μζτρα απόδοςθσ, θ ορκότθτα και θ 
ακρίβεια. 

 

Ορθόηηηα  

 

Η ορκότθτα αναφζρεται ςτθ διαφορά μεταξφ του μζςου όρου μιασ ςειράσ μετριςεων από 
μία τιμι που είναι αποδεκτι ωσ θ αλθκισ (true) ι ορκι (correct) τιμι τθσ μετροφμενθσ 
ποςότθτασ. Η ορκότθτα δθλαδι, αποτελεί το βακμό προςζγγιςθσ τθσ πραγματικότθτασ, 
δθλαδι το πόςο κοντά είναι οι μετροφμενεσ τιμζσ ςτισ πραγματικζσ τιμζσ. Ουςιαςτικά, 
δείχνει τθν ικανότθτα του διαγνωςτικοφ τεςτ να προβλζπει ςωςτά τθν φπαρξθ τθσ 
αςκζνειασ ι όχι ςτα άτομα. 
Με βάςθ τα παραπάνω, ο μακθματικόσ τφποσ του ςυγκεκριμζνου μζτρου είναι: 

 

Οξζόηεηα= =  

 

Ακρίβεια  

 

Η ακρίβεια είναι ζνα μζτρο που αναφζρεται ςτθν προςζγγιςθ τθσ ςυμφωνίασ μεταξφ των 
επαναλαµβανοµζνων αποτελεςµάτων τθσ µεκόδου και το βακμό ςτον οποίο 
επαναλαµβανόµενεσ µετριςεισ (κάτω από τισ ίδιεσ ςυνκικεσ) δίνουν ίδια αποτελζςµατα. 
Η ακρίβεια είναι ουςιαςτικά θ ποςότθτα που µετρά τθ διαςπορά (dispersion) των 
αποτελεςµάτων, όταν θ αναλυτικι µεκοδολογία επαναλαµβάνεται ςτο ίδιο δείγµα. Η 
διαςπορά των αποτελεςµάτων προκαλείται από διάφορεσ τυχαίεσ πθγζσ και βρίςκεται 
γφρω από τθν αναµενόµενθ τιµι του αποτελζςματοσ εάν δεν υπάρχει ςυςτθματικό 
ςφάλµα *12+.  
 
Με βάςθ τα παραπάνω, ο μακθματικόσ τφποσ τθσ ακρίβειασ είναι: 
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Αθξίβεηα= =  
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Κεφάλαιο 2ο
 

2 Μπεχηιανά δίκτυα (Bayesian Networks) 

2.1 Ειςαγωγι 

Η κεωρία των πικανοτιτων παρζχει μια βάςθ για τθν επίλυςθ πολλϊν επιςτθμονικϊν 
προβλθμάτων. Η Τεχνθτι νοθμοςφνθ, και πιο ςυγκεκριμζνα θ μθχανικι μάκθςθ (machine 
learning), είναι ζνασ από τουσ τομείσ που ζχει αξιοποιιςει πλιρωσ τθ κεωρία των 
πικανοτιτων για να αναπτφξει νζα κεωριματα και αλγόρικμουσ. Ρολφ δθμοφιλι 
πικανοτικά γραφικά μοντζλα (PGMs) είναι τα Μπεχηιανά δίκτυα (Bayesian Networks), τα 
οποία ςυνδυάηουν Θεωρίεσ γράφων και πικανοτιτων για να αποκτιςουν μια πιο 
κατανοθτι αναπαράςταςθ τθσ από κοινοφ κατανομισ πικανότθτασ (probability 
distribution). Αυτό το εργαλείο μπορεί να βοθκιςει ςτθν επίλυςθ προβλθμάτων και ςτθ 
λιψθ αποφάςεων, ιδίωσ ςε τομείσ όπου υπάρχει ζντονο το ςτοιχείο τθσ αβεβαιότθτασ.  
Το Μπεχηιανό δίκτυο αποτελείται από κατευκυνόμενουσ άκυκλουσ γράφουσ, οι οποίοι 
αντιπροςωπεφουν το ςφνολο κάποιων τυχαίων μεταβλθτϊν και τισ εξαρτιςεισ τουσ. Οι 
ακμζσ αντιπροςωπεφουν τισ εξαρτιςεισ και οι κόμβοι τισ μεταβλθτζσ *10].  
Στθ ςυνζχεια ακολουκεί ζνα παράδειγμα ειςαγωγισ πίνακα μαηί με τθν αντίςτοιχθ 
λεηάντα. 
 
Το Μπεχηιανό δίκτυο αποτελείται από κατευκυνόμενουσ άκυκλουσ γράφουσ, οι οποίοι 
αντιπροςωπεφουν το ςφνολο κάποιων τυχαίων μεταβλθτϊν και τισ εξαρτιςεισ τουσ. Οι 
ακμζσ αντιπροςωπεφουν τισ εξαρτιςεισ και οι κόμβοι τισ μεταβλθτζσ *10+.  

2.2 Μπεχηιανι Θεωρία Απόφαςθσ 

Ζχοντασ ωσ δεδομζνο ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ Μ κλάςεων, με , , ..., , και 

άγνωςτο δείγμα με χαρακτθριςτικό , ςχθματίηονται Μ υπό ςυνκικθ πικανότθτεσ, 

, οι οποίεσ ονομάηονται εκ των υςτζρων πικανότθτεσ (a posteriori 

probabilities). Κάκε  αναπαριςτά αναπαριςτά τθν πικανότθτα ζνα άγνωςτο δείγμα 

να ανικει ςτθν κλάςθ , αφοφ δίνεται ότι το διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν του δείγματοσ 

παίρνει τθν τιμι . 
 
Ζςτω ότι ζχουμε ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ με δφο κλάςεισ, και τα δείγματα μποροφν να 

ταξινομθκοφν ςτισ κλάςεισ  και . Οι εκ των προτζρων πικανότθτεσ να ανικει ζνα 

δείγμα ςε μία κλάςθ,  και  κεωροφμε ότι είναι γνωςτζσ. Ακόμα και να μθν 
είναι γνωςτζσ όμωσ, είναι εφκολο να υπολογιςτοφν από τα διακζςιμα δείγματα 

εκπαίδευςθσ, αφοφ αν  είναι ο αρικμόσ των δειγμάτων εκπαίδευςθσ, και  αυτά που 
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ταξινομοφνται ςτθν κλάςθ , και  αυτά που ταξινομοφνται ςτθν κλάςθ , τότε 

 και . 
 
Επίςθσ, κεωροφνται γνωςτζσ οι ςυναρτιςεισ πυκνότθτασ υπό ςυνκικθσ πικανότθτασ 

, που περιγράφουν τθν κατανομι των διανυςμάτων 

χαρακτθριςτικϊν ςε κλάςεισ. Η ςυνάρτθςθ  αναφζρεται και ωσ ςυνάρτθςθ 

πικανοφάνειασ (likelihood function) των  ωσ προσ .  
 
Ο κανόνασ του Bayes χρθςιμοποιεί τισ παραπάνω πικανότθτεσ ωσ εξισ: 

 
Ππου  είναι θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ θ οποία υπολογίηεται ωσ εξισ: 

 
Άρα, ο κανόνασ ταξινόμθςθσ του Bayes εκφράηεται ωσ εξισ: 
 

Αν , το  ταξινομείται ςτθν κλάςθ ω1. 
 

Αν , το  ταξινομείται ςτθν κλάςθ ω2. 
 
Ρροφανϊσ ςτθν περίπτωςθ που οι πικανότθτεσ είναι ίςεσ, το δείγμα μπορεί να 
ταξινομθκεί ςε οποιαδιποτε κλάςθ. Ουςιαςτικά θ απόφαςθ ταξινόμθςθσ βαςίηεται ςτισ 
ανιςότθτεσ: 
 

 
 

Το  είναι ίδιο για όλεσ τισ κλάςεισ, με αποτζλεςμα να μθν επθρεάηει τθν απόφαςθ και 

ουςιαςτικά δε λαμβάνεται υπόψθ. Αν , οι ανιςότθτεσ γίνονται: 

 
 

Άρα, κα πρζπει να αναηθτιςουμε τθ μζγιςτθ τιμι των ςυναρτιςεων πυκνότθτασ τθσ υπό 
ςυνκικθσ πικανότθτασ υπολογιςμζνθ ςτο ςθμείο x *11+.  
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Εηθόλα 14 Σπλαξηήζεηο ππθλόηεηαο ππό ζπλζήθεο πηζαλόηεηαο γηα δύν θιαζεηο σ1 θαη σ2 

 

Στθν παραπάνω εικόνα παρουςιάηεται ζνα δείγμα δφο ιςοπίκανων κλάςεων και οι δφο 

ςυναρτιςεισ  για τισ διάφορεσ τιμζσ του  . Στθν εικόνα βλζπουμε και μία 

διαχωριςτικι γραμμι  , θ οποία ορίηει ζνα κατϊφλι διαχωριςμοφ, για το διαχωριςμό 

του διαχωριςτικοφ χϊρου χαρακτθριςτικϊν ςε δφο περιοχζσ R1 και R2. Για τισ τιμζσ του  

ςτθν  περιοχι R1, ο Bayes ταξινομθτισ επιλζγει τθν κλάςθ ω1, ενϊ για τισ τιμζσ του  ςτθν 
περιοχι R2 επιλζγει τθν κλάςθ ω2. Βζβαια, τα ςφάλματα ςτθν ταξινόμθςθ δεν είναι 
δυνατόν να αποφευχκοφν. 
 
Θα υπάρξει ςφάλμα ταξινόμθςθσ ςτθν περίπτωςθ που υπάρχει μια πεπεραςμζνθ 

πικανότθτα για ζνα διάνυςμα  να ανικει ςτθν κλάςθ ω1. Το ίδιο ςυμβαίνει και για 
ςθμεία τθσ περιοχισ R1 με κλάςθ ω2. Η πικανότθτα ςφάλματοσ ςτθν περίπτωςθ που 
ζχουμε δφο ιςοπίκανεσ κλάςεισ υπολογίηεται από τθν παρακάτω εξίςωςθ: 

 
Η πικανότθτα αυτι ιςοφται με τθ ςυνολικι γραμμοςκιαςμζνθ περιοχι που φαίνεται ςτθν 
παραπάνω εικόνα *13+. 
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2.3 Απλοικόσ Μπευηιανόσ Σαξινομθτισ 

Ζχοντασ ζνα ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ, κα πρζπει να προςδιορίςουμε τισ 

ςυναρτιςεισ πυκνότθτασ πικανότθτασ , για να εφαρμοςτεί ο 
κανόνασ ταξινόμθςθσ του Bayes. Συμπεραίνουμε ότι το πλικοσ των δειγμάτων 
εκπαίδευςθσ Ν καλφτερα είναι να είναι μεγάλο, ϊςτε οι εκτιμιςεισ των ςυναρτιςεων 
πυκνότθτασ πικανότθτασ να είναι αςφαλείσ. Ραρ’ όλα αυτά, θ ανάγκθ για επιπλζον 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ αυξάνεται εκκετικά ςε ςχζςθ με τθ διάςταςθ  του χϊρου των 

χαρακτθριςτικϊν. Θα χρειαςτοφν  δείγματα εκπαίδευςθσ για ζνα διανυςματικό χϊρο  

διαςτάςεων, αν από  δείγματα εκπαίδευςθσ μποροφν να προκφψουν επαρκϊσ ακριβείσ 
εκτιμιςεισ μιασ ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ για διανυςματικό χϊρο μιασ 

διάςταςθσ. Οι μεγάλεσ τιμζσ του  δεν επιτρζπουν με μεγάλθ ακρίβεια τθν εκτίμθςθ τθσ 
ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ, γιατί είναι πολφ δφςκολο να ςυγκεντρωκεί ζνασ 
πολφ μεγάλοσ αρικμόσ δεδομζνων εκπαίδευςθσ *13+.  
 

Συχνά χρθςιμοποιοφμε τθν προςζγγιςθ ότι τα χαρακτθριςτικά  του 
προβλιματοσ είναι ςτατικϊσ ανεξάρτθτα. Άρα ιςχφει: 

 
Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, χρειάηονται  δείγματα εκπαίδευςθσ και όχι , για τον 

υπολογιςμό  ςυναρτιςεων πυκνότθτασ πικανότθτασ μίασ διάταξθσ. Ο Απλοικόσ 
Μπευηιανόσ Ταξινομθτισ (Naïve Bayes Classifier), χρθςιμοποιϊντασ τθν παραπάνω 
παραδοχι, ανακζτει ζνα άγνωςτο δείγμα με διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν 

 ςτθν κλάςθ: 

 
 

2.4 Μπεχηιανά δίκτυα  

Ζνασ τρόποσ αντιμετϊπιςθσ τθσ ανάγκθσ για μεγάλο πλικοσ δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι 
ο Απλοϊκόσ Μπεχηιανόσ Ταξινομθτισ. Ουςιαςτικά εκμεταλλεφεται πιο αποδοτικά τα 
διακζςιμα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, παρ’ όλα αυτά είναι μία ακραία κεϊρθςθ, γιατί 
υποκζτει ότι όλα τα χαρακτθριςτικά είναι εντελϊσ ανεξάρτθτα μεταξφ τουσ. Άρα, κα 
πρζπει να βρεκεί μια λφςθ που κεωρεί τθν ανεξαρτθςία των χαρακτθριςτικϊν όπου αυτι 
χρειάηεται. 
 
Τα Μπεχηιανά Δίκτυα (Bayesian Networks) ειςάγουν μία μεκοδολογία δθμιουργίασ 
μοντζλων, που μποροφν να εκφράςουν υποκζςεισ ανεξαρτθςίασ για ςυγκεκριμζνα 
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χαρακτθριςτικά . Χρθςιμοποιείται ο κανόνασ τθσ αλυςίδασ ο οποίοσ είναι ο 
εξισ: 

 
 

Ο κανόνασ αυτόσ δεν εξαρτάται από τθ ςειρά με τθν οποία παρουςιάηονται τα 
χαρακτθριςτικά, και εφαρμόηεται πάντα, δθλϊντασ ότι θ από κοινοφ ςυνάρτθςθ 
πυκνότθτασ πικανότθτασ μπορεί να εκφραςτεί ωσ γινόμενο ςυναρτιςεων πυκνότθτασ υπό 
ςυνκικθ πικανότθτασ *14+. Ζτςι, αξιοποιϊντασ τον παραπάνω κανόνα θ υπό ςυνκικθ 

εξάρτθςθ για κάκε χαρακτθριςτικό  κα περιοριςτεί ςε ζνα υποςφνολο χαρακτθριςτικϊν 
τα οποία κα εμφανίηονται ςε κάκε όρο των γινομζνων τθσ αλυςίδασ. Η εξίςωςθ λοιπόν 
μπορεί να γραφτεί ωσ εξισ: 

 
 

 

Ασ δϊςουμε ζνα παράδειγμα, για . Ζχουμε: 
 

 
 

 
 

 
Άρα,  
 

 
 
Οι παραπάνω εξαρτιςεισ απεικονίηονται γραφικά ςτο παρακάτω ςχιμα: 

 
Εηθόλα 15 Γξαθηθό Μνληέιν απεηθόληζεο ησλ εμαξηήζεσλ ππό ζπλζήθε κεηαμύ ησλ ραξαθηεξηζηηθώλ 
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Κάκε κόμβοσ ςτο γράφθμα αντιςτοιχεί ςε ζνα χαρακτθριςτικό. Οι γονείσ ενόσ 

χαρακτθριςτικοφ , είναι τα χαρακτθριςτικά εκείνα που ςυνδζονται άμεςα μαηί του και 

ανικουν ςτο ςφνολο . Άρα, το χαρακτθριςτικό , αν πάρουμε υπόψιν τουσ γονείσ του, 
είναι υπό ςυνκικθ ανεξάρτθτο από οποιοδιποτε ςυνδυαςμό χαρακτθριςτικϊν που δεν 

είναι απόγονοί του. Από τθν πρόταςθ  δεν μποροφμε να βγάλουμε 

το ςυμπζραςμα ότι τα  και  είναι ανεξάρτθτα.  
 
Η εκτίμθςθ τθσ κοινισ ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ προκφπτει από το γινόμενο 
απλοφςτερων όρων, με βάςθ τισ παραπάνω παραδοχζσ. Σε γενικζσ γραμμζσ, κάκε όροσ 
περιλαμβάνει μικρότερο αρικμό χαρακτθριςτικϊν ςε ςχζςθ με απλοφςτερουσ όρουσ, 
όπωσ ςτισ παραπάνω εξιςϊςεισ, ςτισ οποίεσ δεν περιλαμβάνονται πάνω από τρία 
χαρακτθριςτικά. Η ανάγκθ για περιςςότερα δεδομζνα εκπαίδευςθσ μειϊνεται, κακϊσ ο 
υπολογιςμόσ κάκε όρου τθσ ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ γίνεται ςε 
διανυςματικό χϊρο χαμθλότερων διαςτάςεων. Ραρακάτω, ορίηεται θ ζννοια του 
Μπεχηιανοφ Δικτφου, με τισ ςυναρτιςεισ πυκνότθτασ πικανότθτασ να γίνονται απλζσ 
πικανότθτεσ, αφοφ κεωροφμε ότι τα χαρακτθριςτικά παίρνουν διακριτζσ τιμζσ *15+. 
 
Ωσ Μπεχηιανό Δίκτυο (Bayesian Network) ορίηεται ζνα κατευκυνόμενο ακυκλικό γράφθμα 
(directed acyclic graph- DAG) όπου ο κάκε κόμβοσ αναφζρεται ςε μία τυχαία μεταβλθτι 
(χαρακτθριςτικό).  Η τιμι τθσ τυχαίασ μεταβλθτισ, υπόκειται ςε διακυμάνςεισ λόγω τφχθσ. 
Μία τυχαία μεταβλθτι μπορεί να πάρει ζνα ςφνολο δυνατϊν τιμϊν, ςε κάκε μία από τισ 
οποίεσ αντιςτοιχεί μία πικανότθτα, αν μιλάμε για διακριτζσ τυχαίεσ μεταβλθτζσ ι μία 
πυκνότθτα πικανότθτασ, αν μιλάμε για ςυνεχείσ τυχαίεσ μεταβλθτζσ. Γενικότερα, όλεσ οι 
πικανζσ τιμζσ μιασ τυχαίασ μεταβλθτισ μπορεί να αντιπροςωπεφουν τα πικανά 
αποτελζςματα ενόσ πειράματοσ που θ πραγματοποίθςθ του είναι ςε εξζλιξθ ι ζχει ιδθ 
πραγματοποιθκεί, αλλά το αποτζλεςμα  του είναι αβζβαιο.  
 
Οι τυχαίεσ μεταβλθτζσ, μπορεί να είναι διακριτζσ, δθλαδι να ζχουν αρικμιςιμο πλικοσ 
δυνατϊν τιμϊν ι ςυνεχείσ, δθλαδι να μποροφν να πάρουν οποιαδιποτε τιμι ςε ζνα 
διάςτθμα αρικμϊν ι ςε ζνωςθ διαςτθμάτων. 
 
Κάκε κόμβοσ του Μπεχηιανοφ δικτφου λοιπόν, ςχετίηεται με ζνα ςφνολο υπο ςυνκικθ 

πικανοτιτων του ), όπου  θ μεταβλθτι που αναπαριςτά ο κόμβοσ και  το 
ςφνολο των γονζων του κόμβου ςτο γράφθμα *29+. 
 
Για να γίνει πλιρθσ προςδιοριςμόσ ενόσ Μπεχηιανοφ Δικτφου κα πρζπει να 
προςδιοριςτοφν: 
Οι περικϊριεσ πικανότθτεσ (marginal probabilities) των ριηϊν του δικτφου, δθλαδι των 
κόμβων που ζχουν γονζα. 
Οι υπο ςυνκικθ πικανότθτεσ για τουσ κόμβουσ που δεν είναι ρίηεσ, για όλουσ τουσ 
δυνατοφσ ςυνδυαςμοφσ των τιμϊν τουσ, δεδομζνου των γονζων τουσ. 
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Αν πολλαπλαςιάςουμε όλεσ τισ υπο ςυνκικθ πικανότθτεσ με τισ περικϊριεσ πικανότθτεσ 
των ριηϊν, υπολογίηουμε τθν από κοινοφ πικανότθτα κάκε μεταβλθτισ. Για να γίνει αυτό, 
πραγματοποιοφμε αρχικά τοπολογικι ταξινόμθςθ (topological sorting) των τυχαίων 
μεταβλθτϊν, δθλαδι διάταξθ των μεταβλθτϊν ζτςι ϊςτε κάκε μεταβλθτι να ζχει κζςθ 
πριν τουσ απογόνουσ τθσ. Ζχουμε για παράδειγμα ζνα απλό Μπεχηιανό Δίκτυο, που 
παρουςιάηεται ςτθν παρακάτω εικόνα, το οποίο περιζχει τισ δυαδικζσ μεταβλθτζσ x, y, w, z 
και θ από κοινοφ πικανότθτα για τθ μεταβλθτι y μπορεί να υπολογιςτεί ωσ εξισ: 
 

 
Εηθόλα 16 Οη ππό ζπλζήθε εμαξηήζεηο έρνπλ πεξηνξηζηεί ζε κηα κόλν κεηαβιεηή 

 

 
 

Ππου με y1, x1 ςυμβολίηονται τα ,  και με y0, x0 ςυμβολίηονται τα , 

. 
Ραρακάτω παρουςιάηεται άλλο ζνα παράδειγμα Μπεχηιανοφ Δικτφου. Είναι ζνα 
παράδειγμα ιατρικισ διάγνωςθσ. Με S ςυμβολίηεται θ μεταβλθτι θ οποία αναφζρεται 
ςτουσ καπνιςτζσ, με C θ μεταβλθτι θ οποία αναφζρεται ςτον καρκίνο του πνεφμονα και με 
H ςτθν καρδιοπάκεια. Οι C1, C2 είναι ιατρικά τεςτ για τθ διάγνωςθ καρκίνου, και οι H1, H2 
είναι ιατρικά τεςτ για τθ διάγνωςθ τθσ καρδιοπάκειασ *15+. 
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Εηθόλα 17 Παξάδεηγκα Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ 

 
Οι καπνιςτζσ του πλθκυςμοφ φαίνονται ςτον πίνακα που βρίςκεται ςτον κόμβο- ρίηα, ενϊ 
οι αντίςτοιχεσ υπό ςυνκικθ πικανότθτεσ είναι οι πίνακεσ ςτουσ κόμβουσ του δζντρου. Για 
παράδειγμα, ζνασ καπνιςτισ μπορεί να αναπτφξει καρκίνο με πικανότθτα 

. 
 
Με δεδομζνο το γεγονόσ ότι κάποιοι από τουσ κόμβουσ ζχουν παρατθρθκεί, άρα μποροφν 
να εξαχκοφν ςυμπεράςματα ςχετικά με τισ πικανότθτεσ (probability inference), το Δίκτυο 
δίνει τθ δυνατότθτα για αποδοτικό υπολογιςμό τθσ υπό ςυνκικθσ πικανότθτασ 
οποιουδιποτε κόμβου ςτο γράφθμα *52+. 
 
Πςων αφορά τα Μπεχηιανά Δίκτυα που ζχουν δομι δζντρου, τα ςυμπεράςματα ςχετικά 
με τισ πικανότθτεσ μπορεί να εξαχκοφν με ζνα ςυνδυαςμό υπολογιςμϊν προσ τα κάτω 
(top-down) και προσ τα πάνω (bottom-up) ςτο δζντρο. Διάφοροι αλγόρικμοι ζχουν 
προτακεί με βάςθ αυτι τθν ιδζα. Για τθν περίπτωςθ γραφθμάτων που δεν ζχουν πάνω 
από ζνα μονοπάτι μεταξφ δφο κόμβων, δθλαδι απλά ςυνδεδεμζνων γραφθμάτων, οι 
αλγόρικμοι ζχουν γραμμικι πολυπλοκότθτα ωσ προσ τον αρικμό των κόμβων *27+ *28+. 
Ραρακάτω φαίνεται ζνα κατευκυνόμενο ακυκλικό γράφθμα, οι κόμβοι του οποίου 
αντιςτοιχοφν ςτισ μεταβλθτζσ s, u, v, x, y, w, z με από κοινοφ πικανότθτα 

 [16]. 
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Εηθόλα 18 Παξάδεηγκα Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ κε δελδξηθή δνκή 

 

Η πικανότθτα  προκφπτει αν πολλαπλαςιάςουμε όλεσ τισ υπό ςυνκικθ 

πικανότθτεσ που κακορίηουν το δίκτυο. Αν  είναι θ πλθροφορία που ζχει 

παρατθρθκεί, κα πρζπει να υπολογιςτεί θ πικανότθτα . Με βάςθ τον κανόνα 
του Bayes ζχουμε: 
 

 
 
Η από κοινοφ πικανότθτα κα πρζπει να «περικωριοποιθκεί» ωσ προσ όλεσ τισ δυνατζσ 

τιμζσ των u, v, x, y, w για να βρεκεί θ . Δθλαδι: 
 

 
 

Για τον υπολογιςμό τθσ , κα πρζπει να γίνουν  πράξεισ, αν υποκζςουμε ότι 

κάκε μία από τισ διακριτζσ μεταβλθτζσ μπορεί να πάρει  τιμζσ *26+. Εάν ζχουμε 

περιςςότερεσ μεταβλθτζσ και μεγάλο ςφνολο τιμϊν , ο αρικμόσ των υπολογιςμϊν γίνεται 
απαγορευτικά μεγάλοσ. Εάν αξιοποιθκεί θ δομι του Μπεχηιανοφ Δικτφου, μπορεί να 
ελαττωκεί το υπολογιςτικό κόςτοσ. Με τθ χριςθ του κανόνα τθσ αλυςίδασ ζχουμε:  
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Ππου: 

 

 

 

 
ι αλλιϊσ: 
 

 

 
 

Ππου οι οριςμοί των ςυναρτιςεων  είναι οι αντίςτοιχοι όροι που ζχουν 

ςθμειωκεί παραπάνω. Για να προκφψει θ  για μία τιμι τθσ , κα πρζπει να γίνουν  

πράξεισ. Άρα, κα χρειαςτοφν  πράξεισ για να υπολογιςτεί θ  για όλεσ τισ τιμζσ τθσ 

. Το ίδιο ιςχφει και για τισ ςυναρτιςεισ , . Γενικότερα, το πρόβλθμα 
εξαγωγισ ςυμπεραςμάτων πικανότθτασ για πολλαπλά δίκτυα είναι NP-δφςκολο, και θ 
προςπάκεια επικεντρϊνεται ςτθν εφρεςθ προςεγγιςτικϊν λφςεων *16+. 
 
Για να εκπαιδευτεί ζνα Μπεχηιανό δίκτυο ακολουκοφνται δφο ςτάδια. Η εκμάκθςθ τθσ 
τοπολογίασ του δικτφου είναι το πρϊτο ςτάδιο, που μπορεί να προκφψει από κάποιον 
ειδικό ςτο ςυγκεκριμζνο πεδίο γνϊςθσ ι από τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ με χριςθ 
δεδομζνων εκπαίδευςθσ ι από τεχνικζσ εκπαίδευςθσ. Το δεφτερο ςτάδιο είναι ο 
υπολογιςμόσ άγνωςτων παραμζτρων, από τα διακζςιμα δεδομζνα εκπαίδευςθσ *51+. 
 
Τα Μπεχηιανά δίκτυα, ςε ςχζςθ με άλλεσ μεκόδουσ ταξινόμθςθσ όπωσ είναι τα Δζντρα 
Απόφαςθσ ι τα Νευρωτικά Δίκτυα, παρουςιάηουν ζνα ενδιαφζρον χαρακτθριςτικό. Αυτό 
είναι θ δυνατότθτα αξιοποίθςθσ τθσ πλθροφορίασ που υπάρχει εκ των προτζρων για ζνα 
δεδομζνο πρόβλθμα με τθ μοντελοποίθςθ των ςυςχετίςεων μεταξφ των χαρακτθριςτικϊν. 
Η πλθροφορία ςχετικά με τθ δομι του Μπεχηιανοφ δικτφου, μπορεί να προζρχεται από 
τθν αξιοποίθςθ τθσ γνϊςθσ ειδικϊν ι από γνϊςθ του πεδίου του προβλιματοσ και μπορεί 
να χρθςιμοποιθκεί ωσ εξισ: 
 
 Διλωςθ κόμβου ωσ κόμβο-ρίηα, δθλαδι ότι ο κόμβοσ δεν ζχει γονείσ 
 Διλωςθ κόμβου ωσ κόμβο-φφλλο, δθλαδι ότι ο κόμβοσ δεν ζχει κόμβουσ παιδιά 
 Διλωςθ ότι κάποιοσ κόμβοσ είναι άμεςο αίτιο ι άμεςο αποτζλεςμα κάποιου άλλου 

κόμβου 
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 Διλωςθ ότι κάποιοσ κόμβοσ δεν ςυνδζεται άμεςα με κάποιον άλλο κόμβο 
 Διλωςθ ότι δφο κόμβοι είναι ανεξάρτθτοι, θ οποία προκείπτει από ζνα ςφνολο 

ςυνκθκϊν 
 Ρροςδιοριςμόσ μερικισ διάταξθσ των κόμβων, δθλαδι διλωςθ ότι ζνασ κόμβοσ 

εμφανίηεται νωρίτερα από ζνα άλλο κόμβο ςτθ διάταξθ. 
 
Ζνα πρόβλθμα των Μπεχηιανϊν δικτφων είναι ότι ςε ςφνολα δεδομζνων με πολλά 
χαρακτθριςτικά, δεν είναι κατάλλθλα, επειδι κα πρζπει να καταςκευαςτεί ζνα πολφ 
μεγάλο δίκτυο, το οποίο δε κα είναι αποδοτικό ωσ προσ το χρόνο εκτζλεςθσ και το χϊρο 
αποκικευςθσ *17+.  
 

2.5 Εφαρμογζσ των Μπεχηιανών Δικτφων ςτθ Βιοπλθροφορικι 

Τα Μπεχηιανά Δίκτυα είναι κατάλλθλα για τθν ζκφραςθ ςυλλογιςτικϊν διαδικαςιϊν που 
εμπεριζχουν τθν ζννοια τθσ αβεβαιότθτασ. Είναι ιδιαίτερα δθμοφιλι ςτον χειριςμό 
γνϊςθσ με αβεβαιότθτα, θ οποία προκφπτει από διαγνϊςεισ αςκενειϊν, από τθ 
διαδικαςία επιλογισ βζλτιςτων μεκόδων κεραπείασ και από προβλζψεισ του 
αποτελζςματοσ τθσ κεραπείασ, ςε διάφορεσ περιπτϊςεισ αςκενϊν. Γενικά, ζχουν 
χρθςιμοποιθκεί αρκετά για εφαρμογζσ που αφοροφν τθν Υγεία. Επίςθσ, χρθςιμοποιοφνται 
ςε εφαρμογζσ που δε ςχετίηονται άμεςα με τθ διαχείριςθ δεδομζνων για πακιςεισ 
ςυγκεκριμζνων αςκενϊν. Στθν κλινικι επιδθμιολογία, για τθν καταςκευι μοντζλων για 
ςυγκεκριμζνεσ αςκζνειεσ και για τθν ερμθνεία δεδομζνων από μικροςυςτοιχίεσ γενετικισ 
ζκφραςθσ (microarray gene expression data) χρθςιμοποιοφνται Μπεχηιανά Δίκτυα *41+.  
 
Τα Μπεχηιανά Δίκτυα ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςε πολλζσ εφαρμογζσ ςχεδίαςθσ ιατρικϊν 
ζμπειρων ςυςτθμάτων (medical expert systems). Ρολφ γνωςτό είναι το ςφςτθμα MUNIN 
για διάγνωςθ νευρο-μυϊκϊν διαταραχϊν, το ςφςτθμα NESTOR για τθ διάγνωςθ 
ενδοκρινολογικϊν διαταραχϊν, και το ςφςτθμα ALARM για τθν παρακολοφκθςθ αςκενϊν 
ςε Μονάδεσ Εντατικισ Θεραπείασ *25+.  
 
Επίςθσ, υπάρχει το ςφςτθμα PATHFINDER το οποίο ζχει χρθςιμοποιθκεί για τθ διάγνωςθ 
αςκενειϊν του λεμφικοφ ςυςτιματοσ και ςχεδιάςτθκε με ςκοπό να βοθκιςει τουσ 
πακολόγουσ ςτθ διάγνωςθ ςτο πεδίο τθσ αιματολογίασ. Το ςφςτθμα λειτουργεί πολφ 
απλά, με το χριςτθ να ειςάγει τιμζσ για ζνα ι περιςςότερα χαρακτθριςτικά μίασ περιοχισ 
ενόσ λεμφικοφ κόμβου (lymph-node section). Χρθςιμοποιοφνται οι εξισ κατθγορίεσ 
χαρακτθριςτικϊν: ανοςολογία, διακριτικά χαρακτθριςτικά, εργαςτθριακά τεςτ, 
φλεγμονϊδεισ ςυνιςτϊςεσ, μεταςτατικά κφτταρα, μοριακι βιολογία, μορφολογία, άλλεσ 
διαγνϊςεισ, πρότυπα (patterns), ειδικζσ κθλίδεσ, ςφαιρικζσ δομζσ. Ζνα ςφνολο 
χαρακτθριςτικϊν ομαδοποιείται από κάκε μία από τισ κατθγορίεσ αυτζσ, για το οποίο 
ςφνολο χαρακτθριςτικϊν ο χριςτθσ μπορεί να ειςάγει κάποια πλθροφορία. Ζχοντασ ωσ 
δεδομζνο αυτά τα ηευγάρια χαρακτθριςτικοφ- τιμισ, εμφανίηεται από το ςφςτθμα μία 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 44 

διαφορικι διάγνωςθ, ςτθν οποία ταξινομοφνται οι διάφορεσ αςκζνειεσ με βάςθ τθν 
πικανότθτα εμφάνιςθσ τουσ.  

 
Εηθόλα 19 Μπεϋδηαλό Δίθηπν ηνπ ζπζηήκαηνο PATHFINDER. Ο θόκβνο DISEASE πεξηέρεη πάλσ από 

60 αζζέλεηεο ιεκθηθώλ θόκβσλ. 

 
Στθν παραπάνω εικόνα φαίνεται το ςυνολικό Μπεχηιανό δίκτυο που χρθςιμοποιείται. 
Ειδικοί αξιολόγθςαν τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ, και ςε κλίμακα από 0- 10 και ο μζςοσ 
όροσ απόδοςθσ ιταν 7.99 (για ανεξάρτθτα δεδομζνα) και 8.94 (για εξαρτθμζνα δεδομζνα). 
 
Ζνα άλλο ςφςτθμα είναι το QMR (Quick Medical Reference), το οποίο χρθςιμοποιείται για 
διάγνωςθ ςτθν Εςωτερικι Ρακολογία (Internal Medicine) και βαςίηεται ςτο μοντζλο CPCS 
(Computer based Patient Case Simulation System). Μία διαφορετικι ζκδοςθ αυτοφ του 
ςυςτιματοσ είναι το ςφςτθμα QMR-DT, θ οποία εξάγει κεωρθτικζσ αποφάςεισ 
χρθςιμοποιϊντασ αναπαράςταςθ γνϊςθσ με Μπεχηιανά Δίκτυα. Το ςφςτθμα αυτό, κεωρεί 

ζνα ςφνολο από  αςκζνειεσ και ζνα ςφνολο ευρθμάτων , τα οποία ειςάγει ο χριςτθσ 
ςτο ςφςτθμα και ςτθ ςυνζχεια υπολογίηει τισ εκ των υςτζρων περικϊριεσ πικανότθτεσ 

, όπου  είναι το γεγονόσ τθσ παρουςίασ τθσ αςκζνειασ . Τα ευριματα 
προζρχονται από δεδομζνα κλινικϊν εξετάςεων. Για να περιγράψει καλφτερα τθν υπό 
εξζταςθ περίπτωςθ, ο χριςτθσ καλείται να επιλζξει τα κατάλλθλα από τα διακζςιμα 
ευριματα. Για να καταγραφεί για παράδειγμα ζνα μθ φυςιολογικό επίπεδο χολθςτερόλθσ, 
ο χριςτθσ κα πρζπει να επιλζξει μεταξφ των δφο δυαδικϊν ευρθμάτων: 
CHOLESTEROL_BLOOD_INCREASED ι CHOLISTEROL_BLOOD_DECREASED. Μία άλλθ ιατρικι 
εφαρμογι που πρζπει να ςθμειωκεί είναι το ςφςτθμα DIAVAL, το οποίο είναι ζνα 
διαγνωςτικό ζμπειρο ςφςτθμα για θχοκαρδιογραφία (echocardiography) *24+.  
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Τα δυναμικά Μπεχηιανά Δίκτυα (Dynamic Bayesian Networks), είναι μία επζκταςθ των 
Μπεχηιανϊν Δικτφων ωσ προσ τθν παράμετρο του χρόνου, ςυςχετίηοντασ μεταβλθτζσ ωσ 
προσ διαφορετικά χρονικά βιματα, και βρίςκουν και αυτά με τθ ςειρά τουσ αρκετζσ 
εφαρμογζσ ςτθν Ιατρικι. 
 
Ζνα ςφςτθμα ςχεδιαςμζνο για τθ διάγνωςθ και πρόγνωςθ του ρινοφαρυγγικοφ καρκίνου 
(nasopharyngeal cancer) λζγεται NasoNet. Η εξάπλωςθ του καρκίνου μπορεί να 
χαρατθριςτεί ωσ μία μθ- ντετερμινιςτικι, δυναμικι διεργαςία. Το ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα 
χρθςιμοποιεί δίκτυα πικανοτικϊν γεγονότων ςε διακριτό χρόνο (network of probabilistic 
events in discrete time- NPEDT), δθλαδι Μπεχηιανά Δίκτυα που χρθςιμοποιοφνται ςτθ 
μοντελοποίθςθ τθσ εξζλιξθσ μίασ διαδικαςίασ ςτο χρόνο. Σε κάποιο από τα ρινοφαρυγγικά 
τείχθ μπορεί να υπάρξει ζνασ αρχικόσ όγκοσ, ο οποίοσ μπορεί να εξαπλωκεί και να 
ειςβάλει ςε γειτονικζσ περιοχζσ. Ζνα ςφνολο γεγονότων χαρακτθρίηει τθ διαδικαςία τθσ 
εξάπλωςθσ. Στο ςφςτθμα NasoNet, όλα τα γεγονότα που ςχετίηονται με τθν εξάπλωςθ του 
ρινοφαρυγγικοφ καρκίνου αναπαριςτϊνται ωσ κόμβοι ενόσ Μπεχηιανοφ Δικτφου. Το 
ςφςτθμα προςπακεί να προβλζψει τθν κατεφκυνςθ εξζλιξθσ του καρκίνου, ςυλλζγοντασ 
δεδομζνα για τα γεγονότα, ϊςτε να κακοδθγιςει τουσ ογκολόγουσ για τθν εφαρμογι τθσ 
κατάλλθλθσ κεραπείασ του αςκενοφσ.  
 

 
Εηθόλα 20 Τκήκα Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ, ην νπνίν κνληεινπνηεί ηελ εμέιημε ηνπ ξηλνθαξπγγηθνύ θαξθίλνπ 

 
Στθν παραπάνω εικόνα παρουςιάηεται ζνα μζροσ του Μπεχηιανοφ Δικτφου που 
μοντελοποιεί τθν εξζλιξθ του ρινοφαρυγγικοφ καρκίνου. Το ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα 
εμφανίηει απόδοςθ πάνω από 82.7% ςτο ςφνολο ελζγχου που χρθςιμοποιικθκε *18+.  
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Τα δυναμικά Μπεχηιανά Δίκτυα χρθςιμοποιοφνται επίςθσ για τθ μοντελοποίθςθ τθσ 
δυναμικισ ςυμπεριφοράσ κατά τθν αποτυχία κάποιου οργάνου αςκενι ςε Μονάδεσ 
Εντατικισ Θεραπείασ και για τθν περιγραφι διάφορων κυτταρικϊν ςυςτθμάτων. 
 
Ακόμθ, για τθν πρόγνωςθ τθσ μελλοντικισ κατάςταςθσ των αςκενϊν και των 
αποτελεςμάτων από διάφορεσ κεραπείεσ, χρθςιμοποιείται μία νζα τεχνικι ςτθν ιατρικι 
που είναι τα προγνωςτικά Μπεχηιανά Δίκτυα. Οι ερευνθτζσ ζχουν ξεκινιςει να 
αναπτφςςουν Μπεχηιανά Δίκτυα για αυτό το ςκοπό ςτουσ τομείσ τθσ ογκολογίασ και των 
λοιμωδϊν νοςθμάτων. Στθ ςυγκεκριμζνθ διαδικαςία, γίνεται προςπάκεια ενςωμάτωςθσ 
των εννοιϊν από τθν παραδοςιακι ανάλυςθ κνθςιμότθτασ και επιβίωςθσ ςε μεκόδουσ 
που χρθςιμοποιοφν Μπεχηιανά Δίκτυα *22+. 
 
Ζνα άλλο ςφςτθμα που ςτόχοσ του είναι να παρζχει καινοτόμεσ ιατρικζσ υπθρεςίεσ, 
ονομάηεται ςφςτθμα CAALYX (Complete Ambient Assisted Living eXperiment). 
Χρθςιμοποιεί ςφγχρονεσ μεκόδουσ τθλεϊατρικισ, με ενίςχυςθ τθσ δυνατότθτασ των 
θλικιωμζνων ομάδων να ηουν αυτόνομα, αξιοποιϊντασ τθ βάςθ γνϊςθσ των περιςςότερο 
διαδεδομζνων διαταραχϊν υγείασ και αλλαγϊν ςτα βιόςθμα αυτισ τθσ θλικιακισ ομάδασ. 
Σε ζνα Μπεχηιανό Δίκτυο για τθν εκμάκθςθ από τουσ ςυναγερμοφσ που προκφπτουν κατά 
τθν παρακολοφκθςθ των αςκενϊν και τθν κατθγοριοποίθςθ των νζων περιπτϊςεων 
βαςίηεται το υποςφςτθμα τεχνθτισ νοθμοςφνθσ, που εμπεριζχεται ςτο παραπάνω 
ςφςτθμα. 
 
Επίςθσ, τα Μπεχηιανά Δίκτυα βρίςκουν εφαρμογι ςτθ διαχείριςθ των λοιμωδϊν 
νοςθμάτων ςτισ Μονάδεσ Εντατικισ Θεραπείασ. Επίςθσ, εξαιτίασ τθσ αβεβαιότθτασ που 
εμπεριζχουν πολλοί παράγοντεσ ςε περιπτϊςεισ υπθρεςιϊν υγείασ για επείγοντα 
περιςτατικά (emergency medical services), τα Μπεχηιανά Δίκτυα μποροφν να 
χρθςιμοποιθκοφν και για τθ μοντελοποίθςθ τζτοιων υπθρεςιϊν. Ακόμθ, με τθ βοικεια 
των Μπεχηιανϊν Δικτφων, αναπτφςςονται κλινικά μοντζλα για τθν ταξινόμθςθ όγκων ςτισ 
ωοκικεσ (ovarian tumors), για περιπτϊςεισ που περιζχουν πολφ κόρυβο ι τα δεδομζνα 
μπορεί να είναι ελλιπι *23+. 
 
Τζλοσ, τα Μπεχηιανά Δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ςτθν ταξινόμθςθ δευτεροταγϊν δομϊν 
πρωτεϊνϊν, ςτθ μοντελοποίθςθ των ευρθμάτων από μικροςυςτοιχίεσ (microarrays) και 
ςτθν επικφρωςι τουσ με τθ μζκοδο RT-PCR (real time reverse transcriptase- polymerase 
chain reaction), ςτθ μοντελοποίθςθ για τθ ςυνφπαρξθ πακολογίασ μαςτοφ και ςτθν 
δθμιουργία προγνωςτικϊν μοντζλων για διαχείριςθ αςκενϊν *18+. 
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Κεφάλαιο 3ο 

3 Μπεχηιανό Μοντζλο Απόφαςθσ για τθ διάγνωςθ αςκενειών 

Στόχοσ του ανκρϊπου, είναι να βελτιϊςει όςο γίνεται τθ διάγνωςθ αςκενειϊν με 
οποιοδιποτε τρόπο. Ζτςι, τα διαγνωςτικά λάκθ είναι μία πολφ ςθμαντικι πθγι 
πλθροφορίασ, θ οποία μπορεί να αποτρζψει βλάβεσ τθσ υγεία μασ. Ζνα διαγνωςτικό λάκοσ 
μπορεί να κεωρθκεί ωσ μια διάγνωςθ θ οποία δεν ζχει γίνει ςωςτά ι κακυςτζρθςε, και θ 
οποία ανιχνεφεται λανκαςμζνα από κάποιο τεςτ. Η γνϊςθ και θ κατανόθςθ ιατρικϊν 
λακϊν ζχει προωκιςει τθν αςφαλζςτερθ υγειονομικι περίκαλψθ μζςω λφςεων 
πλθροφοριακϊν ςυςτθμάτων υγείασ. Τα Συςτιματα Κλινικϊν Αποφάςεων (Clinical 
decision support systems) ι CDSS, αποτελοφν μία ςθμαντικι κατθγορία ςυςτθμάτων που 
παρζχουν πλθροφορίεσ για τθν υγεία μασ (health information systems), τα οποία ζχουν 
ςχεδιαςτεί για να καλυτερζψουν τον τρόπο με τον οποίο παίρνονται οι κλινικζσ 
αποφάςεισ. Χαρακτθριςτικά από μεμωνομζνουσ αςκενείσ, ταιριάηουν με χαρακτθριςτικά 
από μία βάςθ δεδομζνων, και ζνασ αλγόρικμοσ παράγει εκτιμιςεισ και ςυςτάςεισ ειδικά 
για τον αςκενι. Μελζτεσ ζχουν δείξει ότι τα ςυςτιματα CDSS μποροφν να μειϊςουν τα 
διαγνωςτικά ποςοςτά λάκουσ *30+.  
 
Το Μπεχηιανό Μοντζλο Απόφαςθσ (BN) μπορεί να να χρθςιμοποιθκεί για τθν καταςκευι 
των ςυςτθμάτων υποςτιριξθσ κλινικϊν αποφάςεων (CDS) για να βοθκιςει ςτθ διάγνωςθ 
των αςκενειϊν αυτϊν. Τα BNs είναι καλά προςαρμοςμζνα για τθν εκπροςϊπθςθ τθσ 
αβεβαιότθτασ και τθσ αιτιότθτασ, που είναι και οι δφο παρόντεσ που υπάρχουν ςτον 
κλινικό τομζα.  
 
Η δομι του Δικτφου ςυνικωσ χτίηεται με βάςθ τα τρζχοντα διαγνωςτικά κριτιρια και τθ 
ςυμβολι από γιατροφσ οι οποίοι είναι ειδικοί ςε αυτόν τον τομζα. Οι παράμετροι του 
Δικτφου υπολογίηονται χρθςιμοποιϊντασ ζναν αλγόρικμο μάκθςθσ από ζνα ςφνολο 
δεδομζνων από πραγματικζσ κλινικζσ περιπτϊςεισ. 
 
Τα CDSSs αναλυτικότερα, είναι υπολογιςτικά ςυςτιματα που ζχουν ςχεδιαςτεί για τθν 
υποςτιριξθ υψθλοφ επιπζδου γνωςτικϊν λειτουργιϊν που αφοροφν κλινικι διάγνωςθ, 
όπωσ θ αιτιολογία, θ δθμιουργία απόφαςθσ και θ μάκθςθ. Τα ςυςτιματα CDSS μποροφν 
να ςχεδιαςτοφν για μια ςειρά από προφίλ χρθςτϊν, ςυμπεριλαμβανομζνων των 
πακολόγων, γενικϊν ιατρϊν, νοςθλευτϊν, ι ακόμα και αςκενϊν που αναηθτοφν πρόλθψθ 
ι άλλεσ ςυμπεριφορζσ που ςχετίηονται με τθν υγεία. Επίςθσ, τα ςυςτιματα CDSSs 
ομαδοποιοφνται μαηί με άλλα ςυςτιματα, ςυμπεριλαμβανομζνων των ςυςτθμάτων που 
βαςίηονται ςε κανόνεσ (rule-based systems), τα ςυςτιματα που βαςίηονται ςε κλινικζσ 
κατευκυντιριεσ οδθγίεσ (clinical guideline-based systems) και ςθμαςιολογικά ςυςτιματα 
(semantic network-based systems). Τα ςυςτιματα που βαςίηονται ςε κανόνεσ 
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χρθςιμοποιοφν απλζσ εκφράςεισ (π.χ. if- then- else) για τθν εξαγωγι των κλινικϊν 
αποφάςεων. Τα ςυςτιματα που βαςίηονται ςε κλινικζσ κατευκυντιριεσ οδθγίεσ δείχνουν 
τθν πιο πικανι κλινικι απόφαςθ ι το μονοπάτι από ζνα ςφνολο προκακοριςμζνων 
επιλογϊν, που κακοδθγείται από μια ροι εργαςίασ που περιγράφει κανόνεσ διάγνωςθσ ι 
κεραπευτικισ διαδικαςίασ. Τα ςυςτιματα που χαρακτθρίηονται ωσ ςθμαςιολογικά 
χρθςιμοποιοφν ςθμαςιολογικζσ ςχζςεισ μεταξφ των εννοιϊν για να εκτελζςει τον 
ςυμπεραςματολογικό αλγόρικμο *31+. 

 
Εηθόλα 211 Κιηληθά Σπζηήκαηα Υπνζηήξημεο Απνθάζεσλ (CDSSs) πνπ νκαδνπνηνύληαη αλάινγα κε ην 

κεραληζκό εμαγσγήο ζπκπεξαζκάησλ ηνπο 

 

Το ςφςτθμα QMR (Quick Medical Reference) / Internist-Iis είναι ζνα από τα πρϊτα 
ςυςτιματα που χρθςιμοποιοφν ζναν μθχανιςμό εξαγωγισ ςυμπεραςμάτων με βάςθ ζνα 
Μπεχηιανό Δίκτυο. Είναι δθλαδι ζνα πικανοτικό γραφικό μοντζλο που αντιπροςωπεφει 
ζνα ςφνολο τυχαίων μεταβλθτϊν και τισ εξαρτιςεισ τουσ ςε ζνα μθ κατευκυνόμενο 
άκυκλο γράφθμα (DAG). Στο QNR χρθςιμοποιείται ζνα Μπεχηιανό Δίκτυο με τθ δομι δφο 
επιπζδων που εκπροςωποφν τισ πικανολογικζσ ςχζςεισ μεταξφ αςκενειϊν και 
ςυμπτωμάτων. Οι δεςμευμζνεσ πικανότθτεσ των ςυμπτωμάτων και αςκενειϊν 
εκτιμοφνται ςυνδυάηοντασ πικανότθτεσ από τα προφίλ τθσ νόςου και ςτατιςτικά ςτοιχεία 
από τα νοςοκομεία, και οι ςτατιςτικζσ παράμετροι απορρζουν από τα ςυςτιματα 
πλθροφοριϊν για τθν υγεία και τθν κρίςθ των ανκρϊπινων εμπειρογνωμόνων από τον 
αντίςτοιχο τομζα τθσ νόςου. Επιπλζον, το ςφςτθμα QMR χρθςιμοποιεί ζνα OR μοντζλο, 
που περιγράφεται από τον Ρερλ, για να απλοποιθκεί θ δεςμευμζνθ πικανοτικι εκτίμθςθ. 
Ωσ εκ τοφτου, με βάςθ τα δεδομζνα ςυμπτϊματα, το δίκτυο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για 
να υπολογίςει τισ πικανότθτεσ τθσ παρουςίασ διαφόρων αςκενειϊν με μία κατάλλθλθ 
μθχανι διεξαγωγισ ςυμπεραςμάτων, υποςτθρίηοντασ τθ διαγνωςτικι διαδικαςία του 
γιατροφ. Μια εκδοχι του QMR δικτφου που περιγράφεται από τον Pradhan, περιλαμβάνει 
back-ground κόμβουσ, τουσ οποίουσ ονόμαςαν «προδιακεςικοφσ» παράγοντεσ 
(predisposing factors), που χρειάηονται εκ των προτζρων πικανότθτεσ, ενϊ οι υπόλοιποι 
κόμβοι που υπάρχουν, απαιτοφν πικανότθτεσ που να αξιολογοφν κάκε μία από τισ τιμζσ 
τουσ. Ζτςι, ονομάηεται Μπεχηιανι δομι τριϊν επιπζδων, μία δομι όπου κάκε επίπεδο 
αντιπροςωπεφει (1) βαςικζσ πλθροφορίεσ, (2) αςκζνειεσ και (3), τα ςυμπτϊματα, τα 
ςθμεία και τα αποτελζςματα νευροψυχολογικϊν τεςτ, αντίςτοιχα *32+. 
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Στθν παρακάτω εικόνα φαίνεται ζνα τζτοιο Δίκτυο. 
 

 
Εηθόλα 22 Παξάδεηγκα Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ ηξηώλ επηπέδσλ 

 

Μια δυςκολία ςτθ χριςθ μιασ τζτοιασ δομισ μοντζλων είναι θ εκτίμθςθ των δεςμευμζνων 
πικανοτιτων που αντανακλοφν ςτισ πραγματικζσ κλινικζσ περιπτϊςεισ και, ταυτόχρονα, θ 
αντοιςτίχθςθ των τυχαίων μεταβλθτϊν ανεξαρτιτωσ των OR μοντζλων. 
Γενικότερα, υπάρχουν διάφορα CDSS ςυςτιματα. Για παράδειγμα, το Mentor είναι ζνα 
CDSS ςφςτθμα που προβλζπει τθ νοθτικι κακυςτζρθςθ ςτα νεογζννθτα. Το ςυγκεκριμζνο 
ςφςτθμα βαςίηεται ςε ζνα Μπεχηιανό Δίκτυο του οποίου θ δομι ζχει ανακαλυφκεί από 
δεδομζνα που χρθςιμοποιοφν ζνα αλγόρικμο που προτείνεται και επικυρϊνεται από 
ειδικοφσ του χϊρου. Το DiaVal είναι ζνα CDSS ςφςτθμα που χρθςιμοποιείται για τθ 
διάγνωςθ των καρδιαγγειακϊν πακιςεων χρθςιμοποιϊντασ ζνα Μπεχηιανό Δίκτυο. Η 
δομι του δικτφου χτίςτθκε από ειδικοφσ του χϊρου, χρθςιμοποιϊντασ μια αιτιακι 
αναπαράςταςθ τθσ καρδιακισ πακοφυςιολογίασ και, κατόπιν, ενςωματϊκθκαν κάποια 
αποτελζςματα, κυρίωσ από θχοκαρδιογραφία. 
 
Ο κ. Σακελλαρόπουλοσ και ο κ. Νικθφορίδθσ [64], το 2000, ςε εργαςία που δθμοςίευςαν 
με τίτλο «Decision support system based on Bayesian networks for the prognosis of patients 

with head injuries», χρθςιμοποίθςαν ζνα ΒΝ με διακριτι κατανομι πικανότθτασ για τθν 
εκτίμθςθ τθσ πρόγνωςθσ μετά από 24 ϊρεσ, για αςκενείσ οι οποίοι είχαν τραφματα ςτο 
κεφάλι. Η δομι του ΒΝ και οι παράμετροι που αντλικθκαν από τισ περιπτϊςεισ των 
αςκενϊν και τα αποτελζςματα πρόγνωςθσ ςυγκρίκθκαν με εκείνεσ που γίνονται από ζναν 
εμπειρογνϊμονα. Ρζτυχαν ζνα ποςοςτό επιτυχίασ κοντά ςτο ποςοςτό επιτυχίασ του 
εμπειρογνϊμονα [64]. Ο Burnside [65] ζχτιςε ζνα ΒΝ για υποβοικθςθ των ακτινολόγων, 
ςτο κομμάτι τθσ λιψθσ των αποφάςεϊν τουσ, ενςωματϊνοντασ ςυμπεράςματα 
μαςτογραφίασ με χριςθ BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), ωσ 
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τυποποιθμζνο λεξιλόγιο που αναπτφχκθκε για μαςτογραφία.Στο ΒΝ μοντζλο πικανοτιτων 
παρζχονται οι πικανότθτεσ, ο καρκίνοσ να είναι καλοικθσ, κακοικθσ και προκακοικθσ 
[65]. Οι Aronsky και Haug [66] ζδειξαν τθ μοντελοποίθςθ και τθν αξιολόγθςθ ενόσ ΒΝ για 
τθ διάγνωςθ τθσ πνευμονίασ.  
 
Μια άλλθ δθμοφιλισ τεχνικι για τθν καταςκευι μοντζλων απόφαςθσ εφαρμόηει 
πολλαπλά κριτιρια απόφαςθσ υποβοθκοφμενων μεκόδων (MCDA). Οι μζκοδοι MCDA 
περιλαμβάνουν ζνα ςφνολο μεκόδων για τθ ςυνάκροιςθ πολλαπλϊν κριτθρίων 
αξιολόγθςθσ, κριτιρια που αφοροφν μία ι περιςςότερεσ πικανζσ δράςεισ. Υπάρχουν 
εννοιολογικζσ ομοιότθτεσ μεταξφ των μεκόδων MCDA και των Μπεχηιανϊν μεκόδων 
μάκθςθσ. Και οι δφο προοπτικζσ εξετάηουν το πρόβλθμα τθσ εκμάκθςθσ μιασ απόφαςθσ 
από τα δεδομζνα, ωσ μεγιςτοποίθςθ τθσ εμπειρικισ ςυνάρτθςθσ χρθςιμότθτασ (empirical 
utility function). Σε μια Μπεχηιανι προοπτικι μάκθςθσ, θ ςυνάρτθςθ χρθςιμότθτασ 
μπορεί να μεγιςτοποιιςει κάποιο ςκορ Μπεχηιανισ εκτίμθςθσ, όπωσ Μεγίςτθσ 
Ρικανοφάνειασ Εκτίμθςθσ (Maximum-Likelihood Estimation- MLE) [33].  
 
Υπάρχουν ζργα τα οποία προτείνουν τθν ενςωμάτωςθ προςεγγίςεων που βαςίηονται ςτισ 
μεκόδουσ MCDA και ςτισ ςτατιςτικζσ μεκόδουσ μάκθςθσ, δθλαδι, ςτθν εφαρμογι των 
MCDA εννοιϊν ςε ζνα πλαίςιο ςτατιςτισ μάκθςθσ και εκμάκθςθσ υβριδικϊν 
μεκοδολογιϊν. Ο Castro [67] ζδειξε μια προςζγγιςθ των MCDA μεκόδων, θ οποία 
ονομάηεται ΜΑΟΒΕΤΗ (Measuring Attractiveness by a Categorical Based Evaluation 
Technique) με ενςωματωμζνο Μπεχηιανό Δίκτυο. Χρθςιμοποίθςε ζνα εκτεταμζνο διακριτό 
Μπεφηιανό Δίκτυο, με χρθςιμότθτα και κόμβουσ απόφαςθσ, το λεγόμενο «Influence» 
Διάγραμμα. Ζνα τζτοιο διάγραμμα είναι μια γενίκευςθ του Μπεχηιανοφ Δικτφου, ςτθν 
οποία υπάρχουν όχι μόνο προβλιματα πικανολογικϊν ςυμπεραςμάτων, αλλά και 
προβλιματα λιψθσ αποφάςεων τα οποία μποροφν να διαμορφωκοφν και να επιλυκοφν. 
Οι κόμβοι χρθςιμότθτασ αντιπροςωπεφουν μια ςειρά από ςτόχουσ ι προτιμιςεισ οι 
οποίεσ ορίηονται από αυτόν που κακορίηει τισ αποφάςεισ. Σε μια προςζγγιςθ των MCDA 
μεκόδων, οι κόμβοι του Μπεχηιανοφ Δικτφου αντιπροςωπεφουν τουσ εςωτερικοφσ ι 
εξωτερικοφσ παράγοντεσ που μποροφν να επθρεάςουν τα κριτιρια απόφαςθσ. Η 
Μπεχηιανι δομι τουσ, επζτρεψε τον υπολογιςμό των δεςμευμζνων πικανοτικϊν πινάκων 
(CPTs) των Μπεχηιανϊν κόμβων από το ςφνολο δεδομζνων χωρίσ να εφαρμόηει μια 
ςφνκετθ ςτατιςτικι μζκοδο εκμάκθςθσ. Επιπλζον, οι τιμζσ των γνωριςμάτων που λείπουν 
αντιμετωπίςτθκαν ωσ μία κατάςταςθ, θ οποία μπορεί να αντικαταςτακεί από μια 
υποκετικι τιμι.  
 
Ο Menezes [68] πρότεινε ζνα υβριδικό μοντζλο που ςυνδυάηει τισ μεκόδουσ MCDA και τα 
Μπεχηιανά Δίκτυα  για τθ διάγνωςθ του Διαβιτθ Τφπου 2. Ο Pinheiro [69] χρθςιμοποίθςε 
μια παρόμοια προςζγγιςθ και παρουςίαςε ζνα μοντζλο κατάταξθσ με βάςθ τισ μεκόδουσ 
MCDA και τα Μπεχηιανά Δίκτυα για τθν βελτίωςθ τθσ διάγνωςθσ του AD. Στόχοσ είναι να 
εξεταςτοφν ποια ςτοιχεία του αςκενι ζχουν μεγαλφτερο αντίκτυπο ςτον κακοριςμό τθσ 
διάγνωςθσ του AD. Το Μπεχηιανό Δίκτυο τουσ χτίςτθκε με το χζρι (manually), και οι 
Μπεχηιανοί κόμβοι ςθμαςιολογικά ςχετίηονται με κάκε ςτοιχείο αξιολόγθςθσ. Γενικά, το 
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Μπεχηιανό Δίκτυο χρειάηεται ανακεϊρθςθ κάκε φορά που υπάρχει ζνα νζο ςφνολο 
δεδομζνων εκπαίδευςθσ και χρειάηονται αλλαγζσ ςτισ κατευκυντιριεσ γραμμζσ για για 
γίνει διάγνωςθ. 
 

 
Εηθόλα 23 Δηαδηθαζία κνληεινπνίεζεο Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ πνπ πεξηιακβάλεη εθπαίδεπζε θαη evaluate  

 

Με βάςθ όλα τα παραπάνω λοιπόν, και ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ που εξετάηουμε τον 
καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ, ζχουμε κάποια δεδομζνα τα οποία κζλουμε να 
εξετάςουμε, οπότε αρχικά πρζπει να τα κατθγοριοποιιςουμε ανάλογα με το ποια κα 
εκπαιδευτοφν, κα γίνουν τεςτ και κα επικυρωκοφν (validate). Αρχικά λοιπόν, 
χρθςιμοποιοφμε τουσ αλγορίκμοσ εκμάκθςθσ γράφων, για να γίνει train. Στθ ςυνζχεια, και 
αφοφ ολοκλθρωκεί θ εκμάκθςθ, επιλζγουμε το test set των δεδομζνων μασ για να 
κάνουμε τεςτ. Σ’ αυτι τθ φάςθ, εφαρμόηουμε τον αλγόρικμο που ζχουμε επιλζξει ςτα 
δεδομζνα μασ. Ο κάκε αλγόρικμοσ που εφαρμόηεται ςτα δεδομζνα ζχει διάφορεσ 
παραμζτρουσ, τισ οποίεσ επιλζγουμε εμείσ κάκε φορά, αφοφ ζχουμε βζβαια μελετιςει τον 
αλγόρικμο, και ξζρουμε τθ ςυμπεριφορά που κα δοφμε να προκφπτει. Ο αλγόρικμοσ 
παραμζνει ο ίδιοσ, ενϊ οι παράμετροι αλλάηουν κάκε φορά, μζχρι να προκφψουν τα 
καλφτερα αποτελζςματα. Ππωσ αναφζρεται παραπάνω, ςτο τζλοσ χρθςιμοποιοφμε ζνα 
διαφορετικό τεςτ για το validate, κακϊσ δεν πρζπει να χρθςιμοποιιςουμε το test set. 
Τελικά, κάκε φορά δθμιουργείται ζνασ διαφορετικόσ γράφοσ. Ζχοντασ επιλζξει ζναν 
ςυγκεκριμζνο  αλγόρικμο, και διαφορετικζσ παραμζτρουσ, μπορεί να προκφψει ο ίδιοσ 
γράφοσ. Στόχοσ είναι να βελτιςτοποιθκοφν οι παράμετροι και να προκφψει ο καλφτεροσ 
δυνατόσ γράφοσ. Άρα, ςυγκρίνουμε τουσ γράφουσ  και κρατάμε τον καλφτερο *34+. 
 
Στθν παρακάτω εικόνα αναλφεται ςχθματικά θ διαδικαςία που ακολουκοφμε. 
 
 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 52 

 

 
Εηθόλα 24 Δηαδηθαζία Μνληεινπνίεζεο ηνπ Μπεϋδηαλνύ Δηθηύνπ, κε όιεο ηηο δηαδηθαζίεο. Αξρηθά 

γίλεηαη εθκάζεζε ηνπ γξάθνπ, ζηε ζπλέρεηα test θαη κεηά validation. Τειηθά πξνθύπηεη ν θαιύηεξνο 

γξάθνο. 

 

Στο επόμενο κεφάλαιο αναλφονται οι αλγόρικμοι εκμάκθςθσ γράφων που μελετικθκαν. 
Είναι ςθμαντικό να τονιςτεί ό,τι γνωρίηουμε τθ ςυμπεριφορά των αλγορίκμων και με βάςθ 
αυτι κάνουμε και τθν κατάλλθλθ παραμετροποίθςθ ςτο ςφςτθμα.  
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Κεφάλαιο 4ο 

 

4 Ο αλγόρικμοσ K2 

Ο αλγόρικμοσ K2 είναι μια τυπικι μζκοδοσ αναηιτθςθσ (search method) και κατάταξθσ 
(score method). Ξεκινά με τθν παραδοχι ότι ζνασ κόμβοσ δεν ζχει κακόλου γονείσ, και ςε 
κάκε βιμα προςκζτει ςταδιακά κάκε ζνα γονζα, του οποίου θ προςκικθ αυξάνει κυρίωσ 
τθ πικανότθτα τθσ προκφπτουςασ δομισ. Ο K2 ςταματά να προςκζτει γονείσ ςτουσ 
κόμβουσ, όταν θ προςκικθ ενόσ γονζα, δεν μπορεί να αυξιςει τθν πικανότθτα του 
δικτφου. 
Ο αλγόρικμοσ K2 χρθςιμοποιείται για να μάκουμε τθν τοπολογία ενόσ Μπεχηιανοφ 
δικτφου. Για να γίνει κατανοθτόσ ο αλγόρικμοσ, κα χρθςιμοποιιςουμε ζνα παράδειγμα. 
Εξετάηεται λοιπόν μία βάςθ δεδομζνων, θ οποία φαίνεται ςτον παρακάτω πίνακα: 

 
Εηθόλα 25 Παξάδεηγκα βάζεο δεδνκέλσλ γηα ηελ εθαξκνγή ηνπ αιγνξίζκνπ K2 

 

Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ κεωροφμε ωσ ςτόχο κατάταξθσ (classification target) το .  
Ο αλγόρικμοσ K2 παρουςίαηεται παρακάτω: 
 

1. Ξεκινάει θ διαδικάςια του K2; 
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2. ,Είςοδοσ: Ζνα ςφνολο από  κόμβουσ, μία διάταξθ των θόκβσλ, έλα άλσ θξάγκα u 

γηα ηνλ αξηζκό ησλ γνλέσλ a, θαη κηα βάζε δεδνκέλσλ D πνπ πεξηιακβάλεη m 

πεξηπηώζεηο.} 

3. {Έμνδνο: Γηα θάζε θόκβν, εκθαλίδνληαη νη γνλείο ηνπ.} 

4. Γηα i:= 1 έσο n θάλνπκε 

i. πi := Ø; 

ii. Pold := f(i, πi); {Απηή ε ζπλάξηεζε ππνινγίδεηαη ρξεζηκνπνηώληαο ηελ 

Εμίζσζε παξαθάησ} 

iii. OKToProceed := true; 

5. While OKToProceed and |πi| < u έρνπκε 

i. αο είλαη ν z ν θόκβνο ζηελ Pred(xi) - πi πνπ κεγηζηνπνηεί ηελ f(i, πi ∪  {z}); 

ii. Pnew := f(i, πi ∪  {z}); 

iii. αλ Pnew > Pold ηόηε 

iv. Pold := Pnew; 

v. πi := πi ∪  {z}; 

6. αιιίσο OKToProceed := false; 

7. end {while}; 

8. Γξάςε (’Κόκβνο: ’, xi, ’ Γνληόο ηνπ xi: ’,πi); 

9. end {for}; 

10. end {K2}; 

 

Για τον υπολογιςμό τθσ ςυνάρτθςθσ Pold χρθςιμοποιείται ο παρακάτω τφποσ: 
 

 
Ππου 
 
πi: οι γονείσ του κόμβου xi 
 
qi: | Øi | 
 
Øi: μία λίςτα με όλα τα πικανά ςτιγμιότυπα των γονιϊν του κόμβου xi ςτθ βάςθ 
δεδομζνων D. Εάν p1,…,ps είναι οι γονείσ του xi, τότε το Øi είναι το Καρτεςιανό γινόμενο 

{ , όλων των πικανϊν τιμϊν των ςτιγμιότυπων p1 ζωσ ps 
 
ri: | vi | 
 
vi: λίςτα των πικανϊν τιμϊν των ςτιγμιότυπων του xi 
 
αijk: ο αρικμόσ των περιπτϊςεων τθσ βάςθσ δεδομζνων D, ςτισ οποίεσ το χαρακτθριςτικό 
xi αρχικοποιείται με τθν τιμι τθσ k-ςτθσ περίπτωςθσ, και οι γονείσ του xi ςτο πi, είναι 
αρχικοποιθμζνοι με τθν j-ςτο ςτιγμιότυπο του Øi 
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 . Αυτό είναι ο αρικμόσ των περιπτϊςεων τθσ βάςθσ δεδομζνων ςτισ 
οποίεσ οι γονείσ του xi ςτο πi, ζχουν αρχικοποιθκεί με το j-ςτο ςτιγμιότυπο του Øi 
Η παραπάνω ςυνάρτθςθ δθλϊνει τθν πικανότθτα οι γονείσ του κόμβου xi, να είναι πi *45+ 
[46] [47]. 
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Κεφάλαιο 5ο 

 

5 Γενετικοί αλγόρικμοι 

Οι γενετικοί αλγόρικμοι είναι μία προςαρμοςμζνθ τεχνικι αναηιτθςθσ. Η ςυγκεκριμζνθ 
τεχνικι είναι μία ςτοχαςτικι μζκοδοσ αναηιτθςθσ, με τθν οποία βρίςκουμε βζλτιςτεσ 
λφςεισ ςε μεγάλουσ πολφπλοκουσ διανυςματικοφσ χϊρουσ αναηιτθςθσ. Ζνασ γενετικόσ 
αλγόρικμοσ εφαρμόηεται ςε ζνα ςφνολο από ςτιγμιότυπα, που ονομάηονται πλθκυςμόσ. 
Με τθ ςειρά του, το κάκε ςτιγμιότυπο, αποτελεί μία κωδικοποίθςθ των δεδομζνων 
ειςόδου, και ονομάηεται χρωμόςωμα. Τα γονίδια, αποτελοφν το χρωμόςωμα, και κάκε ζνα 
από αυτά ζχει μία δυαδικι τιμι που δείχνει εάν υπάρχει ι όχι ζνα ςυγκεκριμζνο ςτοιχείο. 
Τα άτομα, αναπαρίςτανται με τθ μορφι ςυμβολοςειρϊν, οι οποίεσ παίηουν το ρόλο των 
χρωμοςωμάτων των οργανιςμϊν. Οι αλγόρικμοι αυτοί, ςυνδυάηουν τθν επιβίωςθ τθσ 
ιςχυρότερθσ ςυμβολοςειράσ, με μία τυχαία ανταλλαγι δομθμζνθσ δομισ *48+. 
 
Οι γενετικοί αλγόρικμοι, βαςίηονται ςε φυςικζσ λειτουργίεσ των ηωντανϊν οργανιςμϊν, 
και προςπακοφν να τισ προςομοιϊςουν, δθμιουργϊντασ αλγορίκμουσ, που μποροφν να 
χρθςιμοποιθκοφν για τθν επίλυςθ διαφόρων προβλθμάτων. Ανικουν ςτθν ευρφτερθ 
κατθγορία των εξελικτικϊν αλγορίκμων *37+.  
 
Με λίγα λόγια, ο αλγόρικμοσ κζλει να δθμιουργιςει νζεσ γενιζσ ατόμων, με το καλφτερο 
δυνατό «γενετικό υλικό», που μπορεί να είναι κάποια ςυγκεκριμζνα χαρακτθριςτικά, τα 
οποία κζλουμε να επικρατιςουν για κάποιο ςυγκεκριμζνο λόγο *49+.  
Η «ποιότθτα» των ατόμων, δθλαδι θ αναηιτθςθ για τθν καλφτερθ λφςθ, μετράτε με τθ 
βοικεια μιασ ςυνάρτθςθσ, που ονομάηεται ςυνάρτθςθ καταλλθλότθτασ. Οι λφςεισ που 
ζχουν χαμθλζσ τιμζσ ςυνάρτθςθσ καταλλθλότθτασ, ςιγά ςιγά εξαλείφονται, ενϊ οι λφςεισ 
που ζχουν υψθλζσ τιμζσ ςυνάρτθςθσ καταλλθλότθτασ, ζχουν τθν ικανότθτα να 
αναπαράγουν νζεσ λφςεισ. Η ςυνάρτθςθ καταλλθλότθτασ παρζχει τα κριτιρια για τθν 
αξιολόγθςθ των υποψθφίων προσ επιλογι ςτιγμιοτφπων, και γενικά ελζγχει τθν επιλογι 
των καλφτερων λφςεων *53+. 
 
Κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου, οδθγεί ςτθ δθμιουργία μίασ καινοφριασ γενιάσ ατόμων. 
Ο αλγόρικμοσ ζχει τρεισ βαςικοφσ τελεςτζσ (operators), οι οποίοι τον βοθκοφν να μθν 
ανζρχεται ςε κορεςμό αποτελεςμάτων γριγορα και λόγω τθσ ςταςιμότθτασ του 
πλθκυςμοφ. Αυτοί οι τελεςτζσ είναι: επιλογι, διαςταφρωςθ και μετάλλαξθ των 
χρωμοςωμάτων. Ο πλθκυςμόσ, δθμιουργείται από ζνα ςφνολο από τυχαία επιλεγμζνα 
ςτιγμιότυπα. Στθ ςυνζχεια, τα ςτιγμιότυπα αξιολογοφνται με το κριτιριο τθσ ςυνάρτθςθσ 
καταλλθλότθτασ. Δφο ςτιγμιότυπα επιλζγονται για τθν επόμενθ γενιά, ςφμφωνα με τθν 
καταλλθλότθτά τουσ *50+. 
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Η διαςταφρωςθ (crossover), είναι μία διαδικαςία θ οποία παράγει ανα-ςυνδιαςμοφσ 
ακολουκιϊν bits, οι οποίοι προκφπτουν με ανταλλαγι τμθμάτων μεταξφ ηευγϊν 
χρωμοςωμάτων για τθ δθμιουργία νζων ςτιγμιότυπων. Για να εξαςφαλιςτεί ότι όλα τα 
πικανά χρωμοςϊματα είναι δυνατόν να προκφψουν ι ότι ζχει περάςει ςυγκεκριμζνοσ 
αρικμόσ γενεϊν, υπάρχει θ διαδικαςία τθσ μετάλλαξθσ (mutation).  
 
Η γενικι μορφι του αλγορίκμου είναι θ εξισ: 
 
Γενετικόσ_Αλγόρικμοσ (Καταλλθλότθτα, Όριο_Καταλλθλότθτασ, Ν, r, m) 
 

1. Επιλζγεται ο αρχικόσ πλθκιςμόσ που κα εξεταςτεί, , με  υποψιφιεσ λφςεισ. 
2. Ρροςδιορίηεται θ «ποιότθτα»- καταλλθλότθτα κάκε λφςθσ. 
3. Πςο δεν ιςχφει κάποια ςυνκικθ τερματιςμοφ: 

i. Επανζλαβε  φορζσ τα ακόλουκα βιματα: 

(i) Επζλεξε δφο λφςεισ από τον πλθκυςμό . 
(ii) Συνδφαςε τισ δφο λφςεισ για να βγάλεισ δφο απογόνουσ. 
(iii) Υπολόγιςε τθν καταλλθλότθτα των δφο απογόνων. 

ii. Δθμιοφργθςε το νζο πλθκυςμό , ζχοντασ υπόψθ όλουσ τουσ νζουσ απογόνουσ 

που προζκυψαν, και κζςε . 
4. Τα παιδιά με πικανότθτα κοντά ςτο 0 «μεταλλάςονται». 
5. Κάποια άτομα αφαιροφνται από τον πλθκυςμό, με βάςθ κάποιο κριτιριο 

αφαίρεςθσ- επιλογισ *48+. 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 58 

Κεφάλαιο 6ο 

 

6 Ο αλγόρικμοσ Hill climbing 

Στθν επιςτιμθ των υπολογιςτϊν, ο αλγόρικμοσ Hill climbing είναι μια μακθματικι τεχνικι 
βελτιςτοποίθςθσ  που ανικει ςτθν οικογζνεια των αλγορίκμων αναηιτθςθσ (local search). 
Είναι ζνασ επαναλθπτικόσ αλγόρικμοσ που ξεκινά με μία αυκαίρετθ λφςθ ςε ζνα 
πρόβλθμα, και ςτθ ςυνζχεια προςπακεί να βρει μια καλφτερθ λφςθ με το να αλλάηει ζνα 
μόνο ςτοιχείο τθσ λφςθσ κάκε φορά. Αν θ αλλαγι δθμιουργεί μια καλφτερθ λφςθ, μία 
ςταδιακι αλλαγι γίνεται ςτθ νζα αυτι λφςθ, και θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται  μζχρι να 
βρεκοφν περαιτζρω βελτιϊςεισ. 
 
Ο αλγόρικμοσ Hill climbing είναι καλόσ ςτο να βρίςκει μία τοπικι βζλτιςτθ λφςθ, δθλαδι 
μία λφςθ που δεν μπορεί να βελτιωκεί άλλο ςε μία γειτονικι περιοχι, αλλά δεν είναι 
απαραίτθτο ότι θ ςυγκεκριμζνθ λφςθ είναι θ καλφτερθ δυνατι (the global optimum) από 
όλεσ τισ πικανζσ λφςεισ ςτο χϊρο αναηιτθςθσ *58+.  
 
Η τοπικι αναηιτθςθ αφορά προβλιματα ςτόχου. Σε τζτοια προβλιματα μασ ενδιαφζρει ο 
ςτόχοσ και όχι θ διαδρομι προσ το ςτόχο. Οι αλγόρικμοι τοπικισ αναηιτθςθσ 
παρακολουκοφν μόνο μία τρζχουςα κατάςταςθ, γενικά μετακινοφνται μόνο ςε γειτονικζσ 
καταςτάςεισ και δεν κάνουν ςυςτθματικι αναηιτθςθ. Τα πλεονεκτιματα τουσ είναι ότι 
χρθςιμοποιοφν ελάχιςτθ (ςτακερι) μνιμθ και βρίςκουν καλζσ λφςεισ ςε πολφ μεγάλουσ ι 
άπειρουσ  χϊρουσ. Ουςιαςτικά ο ςυγκεκριμζνοσ αλγόρικμοσ χρθςιμοποιείται ςε 
προβλιματα όπου πρζπει να βρεκεί μία λφςθ πολφ γριγορα, ζςτω και αν αυτι δεν είναι θ 
καλφτερθ *60+. 
 
Τα βαςικά βιματα του αλγορίκμου είναι:  
 

1. Η αρχικι κατάςταςθ είναι θ τρζχουςα κατάςταςθ. 
2. Αν θ κατάςταςθ είναι μία τελικι τότε ανζφερε τθ λφςθ και ςταμάτθςε. 
3. Εφάρμοςε τουσ τελεςτζσ μετάβαςθσ για να βρεισ τισ καταςτάςεισ- παιδιά. 
4. Βρεσ τθν καλφτερθ κατάςταςθ ςφμφωνα με τθν ευριςτικι ςυνάρτθςθ. 
5. Η καλφτερθ κατάςταςθ γίνεται θ τρζχουςα κατάςταςθ. 
6. Ριγαινε ςτο βιμα 2. 

 
Ο ψευδοκϊδικασ για τον αλγόρικμο είναι [59]: 

 
1. algorithm hc (InitialState, FinalState) 
2. begin 
3. CurrentState← InitialState; 
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4. While CurrentState≠ FinalState κάνε 
(i) Children←Expand (CurrentState); 
(ii) If Children=Ø τότε επζςτρεψε failure; 
(iii) EvaluatedChildren←Heuristic (Children); 
(iv) bestChild←best (EvaluatedChildren); 
(v) if hValue (CurrentState) ≥ hValue (bestChild) 
a. then return failure; 
b. else CurrentState←bestChild; 
(vi) endif; 

5. endwhile; 
6. return success; 
7. end 
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Κεφάλαιο 7ο
 

7 Ο Αλγόρικμοσ Tabu Search 

Οι τρζχουςεσ εφαρμογζσ του TS (Τabu Search) εκτείνονται ςε διάφορουσ τομείσ όπωσ είναι 
θ διαχείριςθ πόρων, οι τθλεπικοινωνίεσ, θ ςχεδίαςθ ςυςτθμάτων VLSI, θ οικονομικι 
ανάλυςθ, ο ςχεδιαςμόσ (scheduling), ο ςχεδιαςμόσ χϊρου (space planning), θ κατανομι 
ενζργειασ, θ μοριακι εφαρμοςμζνθ μθχανικι, τα λογιςτικά, θ ταξινόμθςθ ςχεδίων 
(pattern classification), θ εφκαμπτθ καταςκευι (flexible manufacturing), θ διαχείριςθ 
αποβλιτων, θ εξερεφνθςθ ορυκτϊν (mineral exploration), θ βιοϊατρικι ανάλυςθ, θ 
περιβαλλοντικι ςυντιρθςθ κ.ά *54+. 
 
O αλγόρικμοσ TS αναπτφχκθκε για να λφςει ςυνδυαςτικά προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ. 
Χαρακτθρίηεται από τθ χριςθ μιασ ευπροςάρμοςτθσ μνιμθσ, είναι ικανόσ να εξαλείψει το 
τοπικό ελάχιςτο και να ψάξει περιοχζσ πζρα από ζνα τοπικό ελάχιςτο και ουςιαςτικά είναι 
ζνα είδοσ επαναλθπτικισ αναηιτθςθσ. Με λίγα λόγια, ζχει τθν ικανότθτα να βρει το 
ςυνολικό ελάχιςτο ςε ζναν πολφμορφο (multimodal) χϊρο αναηιτθςθσ. 
 
Η διαδικαςία με τθν οποία γίνεται θ αναηιτθςθ tabu βαςίηεται με μια ςυνάρτθςθ 
εκτίμθςθσ που επιλζγει τθν υψθλότερθ εκτίμθςθ λφςθσ ςε κάκε επανάλθψθ *44+.  
 
H ςυνάρτθςθ εκτίμθςθσ με τθ ςειρά τθσ, επιλζγει τθν κίνθςθ που παράγει τθν καλφτερθ 
εκτίμθςθ ι τθν ελάχιςτθ χειροτζρευςθ ςτθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Χρθςιμοποιείται 
μια λίςτα tabu για τθν αποκικευςθ των χαρακτθριςτικϊν των αποδεκτϊν κινιςεων ζτςι 
ϊςτε αυτά τα χαρακτθριςτικά να μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθν ταξινόμθςθ 
οριςμζνων κινιςεων ωσ tabu (π.χ. για να αποφευχκοφν) ςε επόμενεσ επαναλιψεισ. Με 
άλλα λόγια, θ λίςτα tabu κακορίηει ποιεσ λφςεισ μποροφν να προςεγγιςτοφν με μια κίνθςθ 
από τθν τρζχουςα λφςθ. Αφοφ οι κινιςεισ που δεν οδθγοφν ςε βελτιϊςεισ είναι αποδεκτζσ 
ςτθν αναηιτθςθ tabu, είναι πικανό να επιςτρζψει ςε λφςεισ που ζχουν ιδθ προςπελαςτεί. 
Η λίςτα tabu χρθςιμοποιείται για να αντιμετωπίςει αυτό το πρόβλθμα. Μια ςτρατθγικι 
που ονομάηεται ςτρατθγικι απαγόρευςθσ (forbidding strategy) χρθςιμοποιείται για τον 
ζλεγχο και τθν ενθμζρωςθ τθσ λίςτασ tabu. Χρθςιμοποιϊντασ τθν ςτρατθγικι 
απαγόρευςθσ, ζνα μονοπάτι που ζχει επιςκεφκεί (προςπελαςτεί) προθγοφμενα 
αποφεφγεται και νζεσ περιοχζσ του χϊρου αναηιτθςθσ εξερευνϊνται *55+.  
 
Ρριν περιγραφεί θ μζκοδοσ του TS, κα γίνει μία παρουςίαςθ τθσ τοπικισ αναηιτθςθσ 
κακόδου (LS) που είναι μία ευριςτικι μζκοδοσ (είναι επίςθσ γνωςτι ωσ hill climbing, θ 
οποία αναλφκθκε ςτο κεφάλαιο 6). Ο αλγόρικμοσ κακόδου LS ξεκινά από μια αρχικι (ίςωσ, 

τυχαία παραγόμενθ) λφςθ . Η διαδικαςία αναηιτθςθσ ςυνεχίηεται με τθν εκτζλεςθ 
μερικϊν διαδοχικϊν μεταςχθματιςμϊν των λφςεων. Μια κίνθςθ εφαρμόηεται ςτθν 
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τρζχουςα λφςθ  προκειμζνου να αποκτθκεί μια νζα λφςθ  από τθ γειτονιά τθσ 

τρζχουςασ λφςθσ Θ . Εάν θ απόφαςθ είναι «κετικι», τότε θ τρζχουςα λφςθ 
αντικακίςταται από τθν γειτονικι, θ οποία κα χρθςιμοποιθκεί ωσ «αφετθρία» για τισ 
επόμενεσ δοκιμζσ, διαφορετικά, θ αναηιτθςθ ςυνεχίηεται με τθν τρζχουςα λφςθ. Η όλθ 
διαδικαςία ολοκλθρϊνεται όταν θ τρζχουςα λφςθ γίνεται τοπικά βζλτιςτθ.  
 
Ο αλγόρικμοσ TS προζρχεται κατά κάποιο τρόπο από τθν πολιτικι που περιγράφεται 
παραπάνω. Ριο ςυγκεκριμζνα όμωσ, ο TS υπερβαίνει αυτι τθν μζκοδο. Σε αντίκεςθ με τον 
κλαςςικό LS (που περιορίηεται να βρει μια τοπικά βζλτιςτθ λφςθ μόνο), οι αλγόρικμοι που 
βαςίηονται ςτον TS ςυνεχίηουν τθν αναηιτθςθ ακόμα κι αν μια τοπικά βζλτιςτθ λφςθ 
βρεκεί. Με ςυντομία, ο TS είναι μια διαδικαςία διαδοχικϊν κινιςεων από το ζνα τοπικό 
βζλτιςτο ςτο άλλο. Το καλφτερο τοπικό βζλτιςτο που κα βρεκεί κατά τθ διάρκεια αυτισ 
τθσ διαδικαςίασ είναι θ προκφπτουςα λφςθ του TS. Κατά ςυνζπεια, ο TS είναι μια 
εκτεταμζνθ τοπικι αναηιτθςθ κακόδου. Ο TS επιτρζπει τθ διαφυγι από τα τοπικά 
βζλτιςτα. Συνεπϊσ, ερευνά πολφ μεγαλφτερο μζροσ του διαςτιματοσ λφςθσ ςε ςφγκριςθ 
με το LS. Ωσ εκ τοφτου, ο TS προςφζρει περιςςότερεσ ευκαιρίεσ για τθν ανακάλυψθ 
υψθλισ ποιότθτασ λφςεων ςε ςχζςθ με τον παραδοςιακό LS *56+. 
 
Η κεντρικι ιδζα τθσ μεκόδου TS, είναι ότι επιτρζπει τισ κινιςεισ ανόδου (climbing) όταν 
δεν υπάρχει καμία βελτιωμζνθ γειτονικι λφςθ. Φυςικά, θ επιςτροφι ςτισ τοπικά βζλτιςτεσ 
λφςεισ που ζχουν επιςκεφτεί προθγουμζνωσ απαγορεφεται προκειμζνου να αποφευχκεί θ 
ανακφκλωςθ (cycling) τθσ αναηιτθςθσ.  O TS βαςίηεται, ςε μια μεκοδολογία 
απαγορεφςεων: μερικζσ κινιςεισ είναι «παγωμζνεσ» (γίνονται «tabu») κατά διαςτιματα 
[57]. 
 
Τα βιματα του αλγορίκμου φαίνονται παρακάτω: 
 

1. function tabu_search(s); //input: s − θ αρχικι λφςθ, output: s
∗ 

− θ καλφτερθ λφςθ 

που ζχει βρεκεί//  

2. s
∗ 

:= s; //αρχικοποίθςε τθν λίςτα tabu T;  

3. repeat  // ςυνζχιςε τον κφριο κφκλο (cycle) του TS // με δεδομζνα τθ ςυνάρτθςθ 

γειτονιάσ Θ και τθν λίςτα tabu T βρεσ τθν καλφτερθ δυνατι λφςθ s′  Θ′(s)  Θ(s), 

όπου το Θ′(s) αποτελείται από λφςεισ (ι τα "χαρακτθριςτικά" τουσ) που δεν είναι 

ςτθν λίςτα  tabu T ι ικανοποιοφν το κριτιριο φιλοδοξίασ;  

4. s := s′; // αντικατζςτθςε τθν τρζχουςα λφςθ με τθν καινοφρια //  βάλε τθν λφςθ s (ι 

το "χαρακτθριςτικό" του) ςτθν λίςτα tabu T;  

i. if  f(s) < f(s
∗

) then s
∗ 

:= s; // ςϊςε τθν καλφτερθ λφςθ μζχρι ςτιγμισ   //  
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ii. ενθμζρωςε τθν λίςτα tabu T  

iii. until να ικανοποιθκεί το κριτιριο τερματιςμοφ return s.
∗ 
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Κεφάλαιο 8ο
 

 

8 Ο αλγόρικμοσ Simulated annealing 

Ο αλγόρικμοσ Simulated annealing είναι ζνασ αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται κυρίωσ για 

τθν επίλυςθ προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ, όπωσ είναι θ βελτιςτοποίθςθ κάποιων 

ςυναρτιςεων που ζχουν πολλζσ μεταβλθτζσ. Γενικά, ςυνδυάηει ιδζεσ από διαφορετικζσ 

μεκοδολογικζσ προςεγγίςεισ, εμπλουτίηοντάσ τεσ με οριςμζνα πρωτότυπα ςτοιχεία.  

Το όνομα του προζρχεται από τθν ανόπτθςθ (annealing) ςτθ μεταλλουργία. Η ςυγκεκριμζνθ 

διαδικαςία χρθςιμοποιείται ςτθ μεταλλουργία για να μαλακϊςουμε ι να ςκλθρφνουμε 

μζταλλα και γυαλί κερμαίνοντασ τα ςε υψθλι κερμοκραςία και ςτθ ςυνζχεια ψφχοντασ τα 

ςταδιακά, επιτρζποντασ ζτςι ςτο υλικό να ςτερεοποιθκεί ςε μία κρυςταλλικι κατάςταςθ 

χαμθλισ ενζργειασ. 

 

Η ανακάλυψθ του αλγορίκμου simulated annealing είναι ζνα παράδειγμα τθσ χριςθσ των 

ιδεϊν τθσ ςτατικισ μθχανικισ (statistical mechanics), μία περιοχι τθσ φυςικισ 

ςυμπυκνωμζνθσ φλθσ, για τθ χριςθ μεγάλων και πολφπλοκων προβλθμάτων 

βελτιςτοποίθςθσ. 

 

Η βαςικι ιδζα είναι ότι ςε κάκε επανάλθψθ, επιλζγεται μία τυχαία κίνθςθ. Αν βελτιϊνει τθν 

κατάςταςθ τότε θ κίνθςθ είναι αποδεκτι, αλλιϊσ γίνεται αποδεκτι με κάποια πικανότθτα 

μικρότερθ από 1. Η πικανότθτα μειϊνεται εκκετικά ωσ προσ τθν ακαταλλθλότθτα τθσ 

κίνθςθσ. Επίςθσ, μειϊνεται ςφμφωνα με μία παράμετρο κερμοκραςίασ T. Αρχικά ξεκινά με 

μια μεγάλθ τιμι τθσ T και ςτθ ςυνζχεια θ T μειϊνεται ςταδιακά. Σε μεγάλεσ τιμζσ τθσ T, ο 

αλγόρικμοσ μοιάηει με κακαρι τυχαία αναηιτθςθ. Κατά το τζλοσ του αλγορίκμου, όταν οι 

τιμζσ τθσ Τ είναι αρκετά μικρζσ, ο αλγόρικμοσ μοιάηει με Climbing Hill. 

 

Ο ψευδοκϊδικασ για το ςυγκεκριμζνο αλγόρικμο παρουςιάηεται παρακάτω: 

1. ςυνάρτθςθ Simulated-Annealing(problem; schedule) 

2. επιςτρζφει μια κατάςταςθ 
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3. είςοδοι: problem, a problem 

 schedule, a mapping from time to «temperature» 

4. τοπικζσ μεταβλθτζσ: current, a node next, a node T, the temperature 

5. current MakeNode(RandomState[problem]) 

6. για t 1 to ∞ κάνε 

 T  schedule[t] 

 εάν T = 0 τότε επζςτρεψε current 

 next  ζνα τυχαία επιλεγμζνο successor of current 

 ΔE  Value[next]- Value[current] 

 εάν ΔE > 0 τότε current   next 

 αλλιϊσ current  next only με πικανότθτα  

Η παράςταςθ  προζρχεται από τθ κεωρία τθσ ςτατιςτικισ μθχανικισ: 

Η πικανότθτα να βροφμε ζνα φυςικό ςφςτθμα ςε μία κατάςταςθ ενζργειασ E είναι ανάλογθ 

τθσ ςυνάρτθςθσ των Gibbs- Boltzmann , όπου  είναι θ κερμοκραςία και  

είναι μια ςτακερά. 

 

Ο αλγόρικμοσ Simulated annealing βρίςκει ζνα ολικό μζγιςτο, με πικανότθτα που τείνει ςτο 

1 αν το χρονοδιάγραμμα (schedule) μειϊνει τθ κερμοκραςία T αρκετά αργά. Το ακριβζσ 

όριο για τθν παράμετρο T και το χρονοδιάγραμμα T εξαρτάται ςυνικωσ από το πρόβλθμα 

[63].  
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Κεφάλαιο 9ο 

9 Ιατρικά δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν για τθ μελζτθ και διεξαγωγι 
αποτελεςμάτων 

Η βϊςη δεδομϋνων που χρηςιμοποιόςαμε εύναι ϋνα δεύγμα 700 εξεταζόμενων 
γυναικών από το Αττικό Νοςοκομεύο και από το Νοςοκομεύο Ιωαννύνων. Ωσ reference 
test (για την εξακρύβωςη τησ ορθότητασ και εγκυρότητασ των αποτελεςμϊτων) 
χρηςιμοποιόθηκε η ιςτολογικό βιοψύα. Το κυτταρολογικό επύχρηςμα λόφθηκε ςε LBC 
μορφό (Liquid Based Cytology – Κυτταρολογύα Υγρόσ Φϊςησ). Σύμφωνα με τα 
αποτελϋςματα των εξετϊςεων ϋχουμε τυποπούηςη 35 HPV τύπων (υψηλού και 
χαμηλού κινδύνου), ανύχνευςη του mRNA των τύπων 16, 18, 31, 33, 45, ανύχνευςη τησ 
πρωτεΪνησ  P16 που υπερεκφρϊζεται ςτον καρκύνο του τραχόλου και κυτταρομετρύα 
ροόσ για ανύχνευςη του mRNA των HPV τύπων υψηλού κινδύνου.  
 
Όπωσ ϋχουμε αναφϋρει και παραπϊνω, ο ςκοπόσ υλοπούηςησ των εναλλακτικών 
ςεναρύων επύ του Μπεώζιανού γρϊφου εύναι να αποτελϋςουν ϋνα μϋςο επιβεβαύωςησ 
των ιατρικών δεδομϋνων που διαθϋτουμε και αφετϋρου μϋςω των ςεναρύων αυτών 
επιδιώκουμε να προςδιορύςουμε όςο καλύτερα γύνεται το αποτϋλεςμα του test Pap 
όταν αυτό προκύπτει ASCUS (atypical squamous cells of undetermined significance). 
Αυτό που ϋχει την μεγαλύτερη δυςκολύα ςτην αντιςτούχιςη του με το αποτϋλεςμα τησ 
βιοψύασ εύναι το αποτϋλεςμα ASCUS. Αυτό εύναι που προβληματύζει εδώ και χρόνια την 
ιατρικό κοινότητα [3]. 
 

Επύςησ, υπενθυμύζουμε ότι ϋνα ςημαντικό ςτοιχεύο που αφορϊ τη διεξαγωγό 
ςυμπεραςμϊτων εύναι η ομαδοπούηςη των αποτελεςμϊτων τησ βιοψύασ ςε δύο 
ςημαντικϋσ κατηγορύεσ. Αυτϋσ οι κατηγορύεσ εύναι οι εξόσ: 
 

1.1 CIN-  

 

Σε αυτή την κατηγορία περιλαμβάνονται τα εξήσ αποτελέςματα : 

 NEGATIVE 

 CIN1 

2.1 CIN+  

 

Σε αυτή την κατηγορία περιλαμβάνονται τα εξήσ αποτελέςματα : 

 CIN2 
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 CA 

Η ςυγκεκριμϋνη κατηγοριοπούηςη εύναι πολύ χρόςιμη για τουσ κλινικούσ ιατρούσ. Με 
βϊςη αυτόν, κρύνουν εϊν θα παραπϋμψουν τον αςθενό ςε επανϊληψη του test Pap 
(κατηγορύα  CIN-) ό θα προχωρόςουν ςε επϋμβαςη (κατηγορύα CIΝ+). 

9.1 Εργαλεία εφαρμογισ αλγορίκμων εκμάκθςθσ 

Το WEKA εύναι ϋνα εργαλεύο τησ Μηχανικόσ Μϊθηςησ (machine learning) που ςτόχο 
ϋχει να βοηθόςει την εφαρμογό των τεχνικών μηχανικόσ μϊθηςησ ςε μύα ποικιλύα από 
προβλόματα πραγματικού κόςμου. Σε αντύθεςη με ϊλλα εργαλεύα μηχανικόσ μϊθηςησ, 
η ϋμφαςη εύναι ςτο να παρϋχει ϋνα περιβϊλλον εργαςύασ για τον ειδικό και όχι τον 
εμπειρογνώμονα τησ μηχανικόσ μϊθηςησ. Υπϊρχει μεγϊλη ανϊγκη παροχόσ 
διαδραςτικών εργαλεύων για το χειριςμό των δεδομϋνων, την οπτικοπούηςη των 
αποτελεςμϊτων, τη ςύνδεςη με τη βϊςη δεδομϋνων, τη διαςταυρωμϋνη επικύρωςη 
και ςύγκριςη των ςυνόλων των αποτελεςμϊτων. 
Εύναι ϋνα πολύ δημοφιλϋσ λογιςμικό, το οπούο εύναι γραμμϋνο ςε Java, και 
αναπτύχθηκε ςτο Πανεπιςτόμιο του Waikato, ςτη Νϋα Ζηλανδύα. Περιϋχει μύα ςυλλογό 
από εργαλεύα οπτικοπούηςησ και αλγορύθμων για την ανϊλυςη δεδομϋνων και 
μοντϋλων πρόβλεψησ με γραφικϋσ εφαρμογϋσ για εύκολη πρόςβαςη ςε αυτό τη 
λειτουργύα [35].  
Το WEKA υποςτηρύζει αρκετϋσ τυπικϋσ εργαςύεσ όπωσ εύναι η εξόρυξη δεδομϋνων 
(data mining) και πιο ςυγκεκριμϋνα η προεπεξεργαςύα δεδομϋνων, η ομαδοπούηςη, η 
ταξινόμηςη (classification), η οπιςθοδρόμηςη (regression) και η επιλογό 
χαρακτηριςτικών. Όλεσ οι τεχνικϋσ Weka ςτηρύζονται ςτην υπόθεςη ότι τα δεδομϋνα 
εύναι διαθϋςιμα ωσ ϋνα ενιαύο επύπεδο αρχεύο ό ςχϋςη, όπου κϊθε ςημεύο δεδομϋνων 
περιγρϊφεται από ϋνα ςταθερό αριθμό από χαρακτηριςτικϊ (ςυνόθωσ, αριθμητικό ό 
ονομαςτικό χαρακτηριςτικό).  
Το Weka παρϋχει πρόςβαςη ςε βϊςεισ δεδομϋνων SQL χρηςιμοποιώντασ Java Database 
Connectivity και μπορεύ να επεξεργαςτεύ το αποτϋλεςμα που επιςτρϋφεται από ϋνα 
ερώτημα βϊςησ δεδομϋνων. Δεν εύναι ςε θϋςη να κϊνει πολυ-ςχεςιακό εξόρυξη 
δεδομϋνων (multi- relational data mining), αλλϊ υπϊρχει ξεχωριςτό λογιςμικό για τη 
μετατροπό μιασ ςυλλογόσ από πύνακεσ τησ βϊςησ δεδομϋνων που ςυνδϋονται ςε ϋνα 
ενιαύο πύνακα που εύναι κατϊλληλοσ για επεξεργαςύα χρηςιμοποιώντασ το Weka. Ϋνασ 
ϊλλοσ ςημαντικόσ τομϋασ που ςόμερα δεν καλύπτεται από τουσ αλγορύθμουσ που 
περιλαμβϊνονται ςτο Weka εύναι η μοντελοπούηςη τησ ακολουθύασ (sequence 
modeling) [36]. 
Αφού επιλϋξουμε ποιον αλγόριθμο θϋλουμε να εφαρμόςουμε ςτα δεδομϋνα, ςτη 
ςυνϋχεια επιλϋγουμε κϊποια ςυγκεκριμϋνα χαρακτηριςτικϊ ταξινόμηςησ (score 
metrics). Οι αλγόριθμοι ταξινόμηςησ ϋχουν κοινϊ τα παρακϊτω χαρακτηριςτικϊ: 
 

 initAsNaiveBayes αν εύναι επιλεγμϋνο ωσ αληθϋσ (true by default), η αρχικό 
δομό του δικτύου που χρηςιμοποιεύται για την εκκύνηςη τησ διϊςχιςησ του 
χώρου αναζότηςησ εύναι μια Μπευζιανό δομό δικτύου. Δηλαδό εύναι, μια δομό 
με βϋλη από τη μεταβλητό τϊξη ςε κϊθε μύα από τισ μεταβλητϋσ ιδιότητεσ. Αν 
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οριςτεύ ψευδόσ (φαλςε), μια κενό δομό του δικτύου θα πρϋπει να 
χρηςιμοποιηθεύ (δηλαδό δεν υπϊρχουν καθόλου βϋλη). 
 

 markovBlanketClassifier ορύζεται ψευδϋσ από προεπιλογό (False by default). 
Aν οριςτεύ ωσ αληθϋσ, ςτο τϋλοσ τησ διϊςχιςησ του χώρου αναζότηςησ, μια 
ευρετικό (heuristic) χρηςιμοποιεύται για να εξαςφαλύςει κϊθε ϋνα από τα 
χαρακτηριςτικϊ που βρύςκονται ςτην «κουβϋρτα Markov» (Markov blanket) 
του κόμβου ταξινόμηςησ. Αν ϋνασ κόμβοσ εύναι όδη ςτην «κουβϋρτα Markov» 
(δηλαδό, εύναι ϋνασ γονϋασ, παιδύ του αδελφού του ταξινομητό) δεν ςυμβαύνει 
τύποτα, αλλιώσ ϋνα βϋλοσ προςτύθεται. Αν οριςτεύ ψευδϋσ δεν προςτύθενται 
κανϋνα τϋτοιο βϋλοσ. 

 
 scoreType Kαθορύζει το μετρικό ςκορ που θα χρηςιμοποιηθεύ.  

 

 maxNrOfParents εύναι ϋνα ϊνω όριο για τον αριθμό των γονϋων κϊθε κόμβου 
ςτο δύκτυο. 

9.2 Παραμετροποίθςθ, εφαρμογι και αξιολόγθςθ των αλγορίκμων εκμάκθςθσ  

 

9.2.1 Γενετικόσ Αλγόρικμοσ 

 

Ο πρώτοσ αλγόριθμοσ ςτον οπούο μελετϊται η παραμετροπούηςη του και αξιολογεύται 
αντύςτοιχα, εύναι ο Γενετικόσ Αλγόριθμοσ. Οι διαθϋςιμεσ παρϊμετροι εύναι οι 
παρακϊτω: 
 

 populationSize : εύναι το μϋγεθοσ του πληθυςμού που επιλϋγεται ςε κϊθε 
γενιϊ.  

 descendantPopulationSize: εύναι ο αριθμόσ των απογόνων που παρϊγονται ςε 
μύα  γενιϊ (generation). 

 runs: εύναι ο αριθμόσ παραγόμενων γενιών. 
 seed: εύναι η τιμό αρχικοπούηςησ για την γεννότρια τυχαύων αριθμών. 
 useMutation: εύναι η παρϊμετροσ που χρηςιμοποιεύται για να αναφϋρει εϊν θα 

πρϋπει να χρηςιμοποιηθεύ μετϊλλαξη ό όχι. Η μετϊλλαξη εφαρμόζεται από 
τυχαύα προςθόκη ό διαγραφό ενόσ ενιαύου τόξου. 

 useCrossOver: εύναι η παρϊμετροσ που χρηςιμοποιεύται για να αναφϋρει εϊν 
θα πρϋπει να χρηςιμοποιούνται διαςτραυρώςεισ (crossovers). Η διαςταύρωςη 
(crossover) εφαρμόζεται με τυχαύα επιλογό ενόσ δεύκτη k και επιλϋγοντασ τα 
πρώτα k bits από το ϋνα, και το υπόλοιπο από ϊλλη δομό του δικτύου ςτον 
πληθυςμό. Τουλϊχιςτον ϋνα από τα useMutation και useCrossOver θα πρϋπει 
να οριςτεύ ςε true. 

 useTournamentSelection: όταν εύναι ψευδϋσ (False), οι καλύτερεσ επιδόςεισ 
των δικτύων επιλϋγονται από τουσ απογόνουσ για να ςχηματύςουν τον 
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πληθυςμό τησ επόμενησ γενιϊσ. Όταν η τιμό του εύναι αληθόσ (true), 
χρηςιμοποιεύται η επιλογό τουρνουϊ (tournament selection). H τουρνουϊ 
επιλογό επιλϋγει τυχαύα δύο ϊτομα από τoυσ απογόνουσ και επιλϋγει εκεύνη που 
αποδύδει καλύτερα [61]. 
 

Τονύζουμε ότι πραγματοποιόθηκε Trial and Error Method, δηλαδό αφού εφαρμόςαμε 
τα δεδομϋνα για διϊφορεσ τιμϋσ των παραμϋτρων των αλγορύθμων, καταλόξαμε ςτισ 
πιο χαρακτηριςτικϋσ και ςτουσ γρϊφουσ με την καλύτερη απόδοςη [62]. Αρχικϊ 
πραγματοποιεύται η εκμϊθηςη του γρϊφου και ςτη ςυνϋχεια. Η ευαιςθηςύα και η 
ειδικότητα που υπολογύζονται για κϊθε μύα περύπτωςη, αφορούν τισ περιπτώςεισ με  
CIN- και CIN+. 
 
Μόλισ επιλϋξουμε το Γενετικό αλγόριθμο, και ςυγκεκριμϋνεσ παραμϋτρουσ θα 
υπολογύςουμε το γρϊφο.  
 
Στη ςυνϋχεια γύνεται Εκμϊθηςη του Γρϊφου και βλϋπουμε τα ποςοςτϊ ορθόσ και 
λανθαςμϋνησ ταξινόμηςησ των αποτελεςμϊτων και ςυγκεκριμϋνα 79.0503% του 
ποςοςτού των αποτελεςμϊτων εύναι ταξινομημϋνο ςωςτϊ και 20.9497% 
λανθανςμϋνα, με βϊςη την αναλυτικό παραμετροπούηςη που φαύνεται ςτο 
παρϊρτημα. 
 
Στον πύνακα, φαύνονται και τ’ αποτελϋςματα μετϊ το re-envaluation, με βϊςη το test 
και το validation. Tαξινομoύνται ςωςτϊ 113 και λανθαςμϋνα 41, ενώ φαύνεται το 
αντύςτοιχο ποςοςτό ορθόσ και λανθαςμϋνησ ταξινόμηςησ. 
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Εηθόλα 26 Εθκάζεζε Γξάθνπ θαη πνζνζηά νξζήο θαη 

ιαλζαζκέλεο ηαμηλόκεζεο ησλ απνηειεζκάησλ θαη 

ζπγθεθξηκέλα 79.0503% ηνπ πνζνζηνύ ησλ 

απνηειεζκάησλ είλαη ηαμηλνκεκέλν ζσζηά θαη 

20.9497% ιαλζαλζκέλα. 

 

 

Εηθόλα 27 Re-evaluation (επαλαμηνιόγεζε) 

απνηειεζκάησλ, ζσζηή ηαμηλόκεζε 113 

απνηειεζκάησλ θαη ιαλζαζκέλε ηαμηλόκεζε 41 

απνηειεζκάησλ, λέν confusion matrix. 

 

 

Όπωσ ϋχουμε αναφϋρει παραπϊνω, τα αποτελϋςματα των εξετϊςεων τα 
αποτελϋςματα του τεςτ για CIN- και CIN+, μπορεύ να ςυμπύπτουν με την αληθινό 
κατϊςταςη του ατόμου αλλϊ μπορεύ και όχι. Τότε μπορούν να υπϊρξουν τα παρακϊτω 
αποτελϋςματα: 

 Αληθώσ θετικό (true positive- TP): Ο αςθενόσ αναγνωρύςτηκε ςωςτϊ ωσ 
αςθενόσ.  

 Ψευδώσ θετικό (false positive- FP): Το υγιϋσ ϊτομο αναγνωρύςτηκε λανθαςμϋνα 
ωσ αςθενόσ.  

 Αληθώσ αρνητικό (true negative- TN):Το υγιϋσ ϊτομο αναγνωρύςτηκε ςωςτϊ ωσ 
υγιϋσ.  

 Ψευδώσ αρνητικό (false negative- FN): Ο αςθενόσ αναγνωρύςτηκε λανθαςμϋνα 
ωσ υγιόσ. 
 

Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςκθςία= = 0,675676 

 Ειδικότθτα= = 0,965812 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 70 

Από τα παραπϊνω 113 ταξινομόθηκαν ωσ TN,  τα 4 ωσ FP, τα 12 ωσ FN και τα 25 ωσ 
TP. 
 
Ο γρϊφοσ που προκύπτει εύναι ο παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 28 Γξάθνο κε θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ πξώηε παξακεηξνπνίεζε ηνπ Γελεηηθνύ 

αιγνξίζκνπ 

 
Γενικϊ, παρατηρόθηκε ότι ο αριθμόσ των γενιών, δηλαδό η παρϊμετροσ runs, παύζει 
ςημαντικό ρόλο ςτη διαμόρφωςη των αποτελεςμϊτων, καθώσ όςο πιο λύγεσ γενιϋσ 
ϋχουμε, τόςο περιςςότερα αποτελϋςματα ταξινομούνται λανθαςμϋνα. Η 
παραμετροπούηςη που ακολουθεύ, φαύνεται πϊλι ςτο παρϊρτημα και ϋχουμε 
διπλαςςιϊςει το descendatPopulationSize, δηλαδό το πόςοι απόγονοι παρϊγονται. 
Ϋχουμε λοιπόν τα παρακϊτω αποτελϋςματα. 
 
Αριςτερϊ του πύνακα φαύνεται η εκμϊθηςη του γρϊφου και η ταξινόμηςη των 
αποτελεςμϊτων, και δεξιϊ, φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ το re-evaluation. 
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Εηθόλα 29 Εθκάζεζε αιγνξίζκνπ κε αύμεζε 

ηεο παξακέηξνπ runs, confusion matrix, 

απνηειέζκαηα ηαμηλόκεζεο απνηειεζκάησλ θαη 

πνζνζηά ζσζηήο θαη ιαλζαζκέλεο ηαμηλόκεζεο 

 

 

Εηθόλα 30 Re-evaluation απνηειεζκάησλ, λέν 

confusion matrix θαη πνζνζηά ζσζηήο θαη 

ιαλζαζκέλεο ηαμηλόκεζεο, 112 απνηειέζκαηα 

ηαμηλνκήζεθαλ σο TN,  ηα 5 σο FP, ηα 12 σο FN θαη 

ηα 25 σο TP 

 

 

Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςκθςία= = 0,675676 

 Ειδικότθτα= =  0,957265 

Ο γρϊφοσ που προκύπτει εύναι ο εξόσ: 
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Εηθόλα 31 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε ηνπ αιγνξίζκνπ 

 
Επύςησ, εϊν δεν υπϊρχουν διαυςτραυρώςεισ παρατηρεύται ότι δε γύνεται ςωςτό 
ταξινόμηςη, οπότε εϊν η ςυγκεκριμϋνη παρϊμετροσ useCrossOver γύνει True, 
προκύπτουν διαφορετικϊ αποτελϋςματα. Η αναλυτικό παραμετροπούηςη φαύνεται 
ςτο παρϊρτημα, όπου μπορεύτε να ανατρϋξετε. 
 
 

 

Εικόνα 32 Εκμάθηςη γράφου, Confusion Matrix για την παραπάνω 
παραμετροποίηςη και ποςοςτά ςωςτών και λανθαςμένων 

ταξινομημένων αποτελεςμάτων 

 

Εικόνα 33 Re-evaluation αποτελεςμέτων, και νέα confusion matrix, 
ταξινομούνται ςωςτά 109 και λανθαςμένα 45. Τα 108 ταξινομούνται 

ωσ TN, τα 9 ωσ FP, τα 10 ωσ FN και τα 27 ωσ TP 
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Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςθηςύα= = 0,72973 

 Ειδικότητα= =  0,923077 

 
Ο γρϊφοσ που προκύπτει εύναι ο παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 34 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε ηνπ αιγνξίζκνπ 

 

 
Στη ςυνϋχεια αυξϊνουμε τον αριθμό των απογόνων που παρϊγονται ςε μια γενιϊ. Η 
αναλυτικό παραμετροπούηςη φαύνεται ςτο παρϊρτημα. 
Αριςτερϊ ςτον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα από την εκμϊθηςη του 
γρϊφου και το confusion matrix, και δεξιϊ τα αποτελϋςματα μετϊ το re-evaluation. 
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Εικόνα 35 Εκμάθηςη αποτελεςμάτων και ποςοςτά λανθαςμένων 
και μη ταξινομημένων αποτελεςμάτων με βάςη την παραπάνω 

παραμετροποίηςη 
 

Εικόνα 36 Re-evaluation αποτελεςμάτων και νέα confusion matrix 

 

Μετϊ το re-evaluation, όπωσ φαύνεται και παραπϊνω, ταξινομούνται ςωςτϊ τα 113 
και λανθαςμϋνα τα 41. 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαισθησία= = 0,72973 

 Ειδικότητα= =  0,923077 
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Ο γρϊφοσ που προκύπτει με την καλύτερη απόδοςη, φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα. 

 
Εηθόλα 37 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε 
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Στη ςυνϋχεια αυξϊνουμε τισ παραμϋτρουσ runs και seed. Η αναλυτικό 
παραμετροπούηςη φαύνεται ςτο παρϊρτημα. 
Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 
 

 

Εικόνα 38 Εκμάθηςη αλγορίθμου, confusion matrix με 
βάςη την παραπάνω παραμετροποίηςη, δηλαδή με αύξηςη 

των παραμέτρων runs και seed 

 

Εικόνα 39 Re-evaluation, νέο confusion matrix, αποτελέςματα ςωςτήσ και 
λανθαςμένησ ταξινόμηςησ  

 

Όπωσ φαύνεται ςτα δεξιϊ του πύνακα, μετϊ το re-evaluation ταξινομούνται 112 ςωςτϊ 
και 42 λανθαςμϋνα. Τα 112 ταξινομόθηκαν ωσ TN, τα 5 ωσ FN, τα 12 ωσ FN και τα 25 
ωσ TP. 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαισθησία= = 0,675676 

 Ειδικότητα= =  0,957265 
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Παρακϊτω φαύνεται ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη για τη ςυγκεκριμϋνη 
παραμετροπούηςη. 

 
Εηθόλα 40 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε 

 

Παραπϊνω φαύνονται μερικϋσ από τισ καλύτερεσ ταξινομόςεισ αποτελεςμϊτων. 
Γενικότερα παρατηρόθηκε ότι η αυξομεύωςη του αριθμού των ατόμων του πληθυςμού 
δεν επηρϋαςε δραματικϊ την ταξινόμηςη των αποτελεςμϊτων. Αντύθετα, το πόςα 
ϊτομα παρϊγονται όταν ςημαντικό, και μϊλιςτα όςο περιςςότερα παρϊγονταν τόςο 
καλύτερα γινόταν η ταξινόμηςη. Επύςησ, όταν υπόρχαν διαςταυρώςεισ τα 
αποτελϋςματα ταξινομούνταν καλύτερα. 
 
Ο καλύτεροσ γρϊφοσ προϋκυψε ςτην τρύτη παραμετροπούηςη, όπου δεν υπϊρχουν 
διαςταυρώςεισ. Δηλαδό, χωρύσ διαςταθρώςεισ προϋκυψε ο καλύτεροσ γρϊφοσ. 
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9.2.2 Hill Climbing 

 

Ο δεύτεροσ αλγόριθμοσ ςτον οπούο μελετϊται η παραμετροπούηςη του και 
αξιολογεύται αντύςτοιχα, εύναι ο Hill Climbing. Οι διαθϋςιμεσ παρϊμετροι ϋχουν 
αναλυθεύ παραπϊνω, και επιπλϋον υπϊρχει η παρακϊτω: 
 

 useArcReversal: εϊν εύναι αληθόσ (true), τα βόματα καθορύζονται από το 
επόμενο βόμα. 

 
Η πρώτη παραμετροπούηςη του αλγορύθμου, φαύνεται ςτο παρϊρτημα. Η παρϊμετροσ 
useArcReversal επιλϋγεται ωσ False, και το maxNrOfParets ιςούται με 1. 
Παρακϊτω φαύνονται τα αποτελϋςματα ταξινόμηςησ των αποτελεςμϊτων μετϊ την 
εκμϊθηςη του γρϊφου και μετϊ από το re-evaluation. 
 

 

Εικόνα 41 Εκμάθηςη Γράφου με βάςη την παραπάνω 
παραμετροποίηςη, με maxNrOfParets= 1. 

 

Εικόνα 42 Re-evaluation γράφου και νέο confusion matrix, καθώσ και νέα 
ποςοςτά ταξινόμηςησ των αποτελεςμάτων 
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Όπωσ φαύνεται ςτα δεξιϊ του παραπϊνω πύνακα, μετϊ το re-evaluation ταξινομεύ 118 
αποτελϋςματα ςωςτϊ και 36 λανθαςμϋνα. Τα 101 ταξινομόθηκαν ωσ TN, τα 16 ωσ FP, 
τα 4 ωσ FN και τα 33 ωσ TP. 
 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςθηςύα= = 0,891892 

 Ειδικότητα= =  0,863248 
 
Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη που προκύπτει φαύνεται παρακϊτω και εύναι 
Naive: 

 
Εηθόλα 43 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε 
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Παρατηρόςαμε ότι αυξϊνοντασ τον αριθμό των γονϋων η ταξινόμηςη γύνεται λιγότερο 
ςωςτϊ, οπότε αλλϊξαμε και την παρϊμετρο markovBlanketClassifier ςε αληθό. Ϋτςι, 
τα αποτϋλεςματα εύναι καλύτερα. 
 
Αλλϊζοντασ λοιπόν την παρϊμετρο αυτό προκύπτουν τα παρακϊτω αποτεελϋςματα. Η 
αναλυτικό παραμετροπούηςη φαύνεται ςτο παρϊρτημα. Στη ςυγκεκριμϋνη 
παραμετροπούηςη, γύνεται αύξηςη τησ παραμϋτρου maxNrOfParents και αλλαγό των 
παραμϋτρων initAsNaiveBayes, markovBlanketClassifier και useArcReversal. 
 
Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 
 

 

Εηθόλα 44 Εθκάζεζε Γξάθνπ, αύμεζε ηεο παξακέηξνπ 

maxNrOfParents θαη αιιαγή παξακέηξσλ initAsNaiveBayes, 

markovBlanketClassifier θαη useArcReversal 

 

 

Εηθόλα 45 Re-evaluation γξάθνπ κε βάζε ηελ παξαπάλσ 

παξακεηξνπνίεζε 
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Όπωσ φαύνεται ςτον παραπϊνω πύνακα, μετϊ το re-evaluation τα 100 ταξινομούνται 
ςωςτϊ και τα 54 λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 102 ταξινομούνται ωσ TN, τα 15 ωσ FP, τα 
13 ωσ FN και τα 24 ωσ TP. 
 
Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη εύναι ο παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 46 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ παξαπάλσ παξακεηξνπνίεζε 
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Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςθηςύα= = 0,648649 

 Ειδικότητα= =  0,871795 
 

Στη ςυνϋχεια, κϊνοντασ την παρϊμετρο useArcReversal αληθό, προκύπτουν τα 
παρακϊτω αποτελϋςματα, μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου και μετϊ το re-evaluation. 
 
 

 

Εηθόλα 47 Εθκάζεζε Γξάθνπ, γηα useArcReversal= True, 

Confusion Matrix θαη απνηειέζκαηα ζσζηήο θαη 

ιαλζαζκέλεο ηαμηλόκεζεο ησλ απνηειεζκάησλ 

 

 

Εηθόλα 48 Re-evaluation γξάθνπ, λέν Confusion Matrix θαη λέα 

απνηειέζκαηα ζσζηήο θαη ιαλζαζκέλεο ηαμηλόκεζεο ησλ 

απνηειεζκάησλ 
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Μετϊ το re-evaluation ταξινομούνται 118 ςωςτϊ και 36 λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 101 
ταξινομούνται ωσ TN, τα 16 ωσ FP, τα 4 ωσ FN και τα 33 ωσ TP. 
 
Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη εύναι ο παρακϊτω και εύναι Naive: 

 
Εηθόλα 49 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηε ζπγθεθξηκέλε παξακεηξνπνίεζε 

 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 84 

Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςθηςύα= = 0,891892 

 Ειδικότητα= =  0,863248 
 
Γενικότερα με την παρϊμετρο useArcReversal αληθό και με αύξηςη του αριθμού των 
γονϋων τα αποτελϋςματα ταξινομούνται καλύτερα. Η παραμετροπούηςη φαύνεται 
αναλυτικϊ ςτο παρϊρτημα. 
 
Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 

 

Εηθόλα 50 Εθκάζεζε Γξάθνπ, αύμεζε ηνπ 

maxNrOfParents 

 

 

Εηθόλα 51 Re-evaluation κε βάζε ηε ζπγθεθξηκέλε 

παξακεηξνπνίεζε, λέν confunion matrix 

 

 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 85 

Μετϊ το re-evaluation 111 αποτελϋςματα ταξινομούνται ςωςτϊ και 43 λανθαςμϋνα. 
Από αυτϊ τα 111 ταξινομούνται ωσ TN, τα 6 ωσ FP, τα 12 ωσ FN και τα 25 ωσ TP. 
 
Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη φαύνεται παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 52 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε 

 

Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  

 Ευαιςθηςύα= = 0,675676 

 Ειδικότητα= =  0,948718 
 
 
Οι δύο Naive γρϊφοι που προϋκυψαν εύναι αυτού με την καλύτερη ευαιςθηςύα και 
ειδικότητα. 
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9.2.3 Simulated annealing 

 

Ο τρύτοσ αλγόριθμοσ ςτον οπούο μελετϊται η παραμετροπούηςη του και αξιολογεύται 
αντύςτοιχα, εύναι ο Simulated annealing. Οι διαθϋςιμεσ παρϊμετροι ϋχουν αναλυθεύ 
παραπϊνω, και επιπλϋον υπϊρχει η παρακϊτω: 
 

 TStart: Δεύχνει από ποια τιμό θα ξεκινόςει ο αλγόριθμοσ Simulated Search. 
 delta: καθορύζει την πιθανότητα αποδοχόσ των βημϊτων προσ τη λϊθοσ 

κατεύθυνςη ςτο χώρο αναζότηςησ) η ποιϊ μειώνεται ςε κϊθε επανϊληψη. 
 
Η παραμετροπούηςη του αλγορύθμου φαύνεται ςτο παρϊρτημα ςτο οπούο μπορεύτε να 
ανατρϋξετε. 
 
Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 
 

 

Εικόνα 53 Εκμάθηςη Γράφου με βάςη τη ςυγκεκριμένη 
παραμετροποίηςη, confusion matrix και αποτελέςματα 

ςωςτήσ και λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ 
αποτελεςμάτων 

 

Εικόνα 54 Re-evaluation με βάςη τη ςυγκεκριμένη παραμετροποίηςη, 
νέο confusion matrix και νέα αποτελέςματα ςωςτήσ και λανθαςμένησ 

παραμετροποίηςησ αποτελεςμάτων 

 

Μετϊ το re-evaluation, τα 110 αποτελϋςματα ταξινομόθηκαν ςωςτϊ και τα 44 
λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 112 ταξινομόθηκαν ωσ TN, τα 5 ωσ FP, τα 12 ωσ FN και τα 
25 ωσ TP. 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Επαηζζεζία= = 0,675676 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 87 

 Εηδηθόηεηα= =  0,957265 

Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα. 
 

 
Εηθόλα 55 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε κε βάζε ηελ παξακεηξνπνίεζε ηνπ αιγνξίζκνπ 

 

Καθώσ αυξϊνουμε την τιμό τησ παραμϋτρου TStart, παρατηρούμε ότι δεν αλλϊζει και 
πολύ το classification. Προσ το καλύτερο γύνεται η ταξινόμηςη των αποτελεςμϊτων 
όταν αυξόςουμε την παρϊμετρο delta. 
Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 
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Εικόνα 56 Εκμάθηςη Γράφου, με αύξηςη τησ τιμή τησ παραμέτρου 
TStart, confusion matrix και αποτελέςματα ςωςτήσ και 

λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ αποτελεςμάτων 

 

Εικόνα 57 Re-evaluation, νέο confusion matrix και νέα 
αποτελέςματα ςωςτήσ και λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ 

αποτελεςμάτων 

 

Μετϊ το re-evaluation, ςωςτϊ ταξινομούνται 120 αποτελϋςματα ενώ λανθαςμϋνα τα 
34. Από αυτϊ τα 110 ταξινομούνται ωσ TN, τα 7 ωσ FP, τα 9 ωσ FN και τα 28 ωσ TP.  
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  

 Επαηζζεζία= = 0,756757 

 Εηδηθόηεηα= =  0,940171 
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Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη εύναι ο παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 58 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηε ζπγθεθξηκέλε παξακεηξνπνίεζε 
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Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. Αυξόθηκε η παρϊμετροσ TStart, η παραμετροπούηςη 
φαύνεται ςτο παρϊρτημα. 
 

 

Εικόνα 59 Εκμάθηςη γράφου, confusion matrix και 
αποτελέςματα ςωςτήσ και λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ 

αποτελεςμάτων 

 

Εικόνα 60 Re-evaluation, νέο confusion matrix και νέα 
αποτελέςματα ςωςτήσ και λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ 

αποτελεςμάτων 

 

Μετϊ το re-evaluation τα 112 αποτελϋςματα ταξινομούνται ςωςτϊ και τα 42 
λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 112 ταξινομούνται ωσ TN, τα 5 ωσ FP, τα 12 ωσ FN και τα 25 
ωσ TP. 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  

 Επαηζζεζία= = 0,675676 

 Εηδηθόηεηα= =  0,957265 
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Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα. 

 
Εηθόλα 61 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηε ζπγθεθξηκέλε παξακεηξνπνίεζε 
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Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. Αυξόθηκε η παρϊμετροσ TStart, η παραμετροπούηςη 
φαύνεται ςτο παρϊρτημα. 
 

 

Εικόνα 62 Εκμάθηςη γράφου, αύξηςη τησ παραμέτρου delta, 
confusion matrix και αποτελέςματα ςωςτήσ και λανθαςμένησ 

παραμετροποίηςησ αποτελεςμάτων 

 

Εικόνα 63 Re-evaluation, νέο confusion matrix και νέα αποτελέςματα 
ςωςτήσ και λανθαςμένησ παραμετροποίηςησ αποτελεςμάτων 

 

Στον παραπϊνω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation.  
Μετϊ το re-evaluation τα 121 αποτελϋςματα ταξινομούνται ςωςτϊ, και τα 33 
λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 110 ταξινομούνται ωσ TN, τα 7 ωσ FP, τα 9 ωσ FN και τα 28 
ωσ TP.  
 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Επαηζζεζία= = 0,756757 

 Εηδηθόηεηα= =  0,940171 
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Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη εύναι ο παρακϊτω: 

 
Εηθόλα 64 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε γηα ηε ζπγθεθξηκέλε παξακεηξνπνίεζε 

 

Παρατηρόςαμε ότι όταν αυξϊνεται η παρϊμετροσ TStart και delta, προκύπτουν οι 
καλύτεροι γρϊφοι, με την καλύτερη ευαιςθηςύα και ειδικότητα. Ϊρα παύζει ρόλο η τιμό 
εκκύνηςησ του αλγορύθμου  καθώσ και η πιθανότητα αποδοχόσ των βημϊτων προσ τη 
λϊθοσ κατεύθυνςη ςτο χώρο αναζότηςησ) η ποιϊ μειώνεται ςε κϊθε επανϊληψη. Η 
δεύτερη και η τϋταρτη παραμετροπούηςη ϋδωςαν τα καλύτερα αποτελϋςματα. 
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9.2.4 K2 Αλγόρικμοσ 

 

Ο τελευταύοσ αλγόριθμοσ ςτον οπούο μελετϊται η παραμετροπούηςη του και 
αξιολογεύται αντύςτοιχα, εύναι ο K2. Οι διαθϋςιμεσ παρϊμετροι ϋχουν αναλυθεύ 
παραπϊνω, και επιπλϋον υπϊρχει η παρακϊτω: 
 

 randomOrder: Πταν αυτι θ παράμετροσ είναι αλθκισ (true), θ ςειρά των κόμβων του 

δικτφου είναι τυχαία. 

Στον παρακϊτω πύνακα φαύνονται τα αποτελϋςματα μετϊ την εκμϊθηςη του γρϊφου 
και μετϊ το re-evaluation. 
 

 

Εικόνα 65 Εκμάθηςη γράφου, confution matrix και 
ποςοςτά επιτυχημένησ και μη επιτυχημένησ 

ταξινόμηςησ 

 

Εικόνα 66 Re-evaluation, νέο confution matrix και ποςοςτά 
επιτυχημένησ και μη επιτυχημένησ ταξινόμηςησ 
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Μετϊ το re-evaluation τα 118 αποτελϋςματα ταξινομόθηκαν ςωςτϊ και τα 36 
λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 112 ταξινομόθηκαν ωσ TN, τα 5 ωσ FP, τα 12 ωσ FN και τα 
25 ωσ TP. 
 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Επαηζζεζία= = 0,675676 

 Εηδηθόηεηα= =  0,957265 

 

Όπσο βιέπνπκε παξαθάησ, ν θαιύηεξνο γξάθνο πνπ πξνθύπηεη είλαη Naive. 

 
Εηθόλα 67 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε 
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Με initAsNaiveBayes False ϋχουμε καλύτερη ταξινόμηςη. 
 

 

Εικόνα 68 Εκμάθηςη 

 

Εικόνα 69 Re-evaluation 

 

Μετϊ το re-evaluation τα 120 αποτελϋςματα ταξινομούνται ςωςτϊ, και τα 34 
λανθαςμϋνα. Από αυτϊ τα 103 ταξινομούνται ωσ TN, τα 14 ωσ FP, τα 4 ωσ FN και τα 33 
ωσ TP.  
 
Με βϊςη τουσ παραπϊνω τύπουσ καθώσ και τα αποτελϋςματα τησ μότρασ που 
προκύπτει ϋχουμε:  
 

 Ευαιςθηςύα= = 0,891892 

 Ειδικότητα= =  0,880342 
 
Ο γρϊφοσ με την καλύτερη απόδοςη εύναι: 
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Εηθόλα 70 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε 

 

 

Εικόνα 71 Εκμάθηςη 

 

Εικόνα 72 Re-evaluation 

 

Μεηά ην re-evaluation ηα 111 απνηειέζκαηα ηαμηλνκνύληαη ζσζηά, θαη ηα 43 ιαλζαζκέλα. 

Από απηά ηα 111 ηαμηλνκνύληαη σο TN, ηα 6 σο FP, ηα 12σο FN θαη ηα 25 σο TP.  
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Με βάζε ηνπο παξαπάλσ ηύπνπο θαζώο θαη ηα απνηειέζκαηα ηεο κήηξαο πνπ πξνθύπηεη 

έρνπκε:  

 

 Επαηζζεζία= = 0,675676 

 Εηδηθόηεηα= =  0,948718 

 

Ο γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε είλαη ν παξαθάησ: 

 
Εηθόλα 73 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε 
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Εικόνα 74 Εκμάθηςη 

 

Εικόνα 75 Re-evaluation 

 

Μεηά ην re-evaluation ηα 110 απνηειέζκαηα ηαμηλνκνύληαη ζσζηά, θαη ηα 44 ιαλζαζκέλα. 

Από απηά ηα 108 ηαμηλνκνύληαη σο TN, ηα 9 σο FP, ηα 9 σο FN θαη ηα 28 σο TP.  

Με βάζε ηνπο παξαπάλσ ηύπνπο θαζώο θαη ηα απνηειέζκαηα ηεο κήηξαο πνπ πξνθύπηεη 

έρνπκε:  

 

 Επαηζζεζία= = 0,756757 

 Εηδηθόηεηα= =  0,923077 

 

Ο γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε είλαη: 
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Εηθόλα 76 Γξάθνο κε ηελ θαιύηεξε απόδνζε 

 

Ο καλύτεροσ γρϊφοσ που προϋκυψε όταν ο Naive και όταν αυτόσ με την καλύτερη 
ευαιςθηςύα και ειδικότητα. 
 
Αφού ολοκληρώθηκε το βόμα με το test set δεδομϋνων, γύνεται το validation, ώςτε να 
προκύψε ο καλύτεροσ γρϊφοσ από όλουσ.. 
 
Αυτό που παρατηρόθηκε γενικϊ εύναι ότι ο Γενετικόσ Αλγόριθμοσ λόγω του ότι 
δημιουργεύ πολλϋσ γενιϋσ απογόνων εύναι αρκετϊ αργόσ και οι γρϊφοι που προϋκυψαν 
από αυτόν δεν ϋχουν πολύ καλό ευαιςθηςύα και ειδικότητα. 
 
Μετϊ το validation, ο καλύτεροσ γρϊφοσ που προϋκυψε φαύνεται παρακϊτω: 
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Εηθόλα 77 Ο θαιύηεξνο γξάθνο κεηά ην validation 
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Κεφάλαιο 10ο 

10 ΢υμπεράςματα 

Ο καρκίνοσ του τραχιλου τθσ μιτρασ ζχει αποτελζςει ζναν από τουσ βαςικοφσ λόγουσ 
κνθςιμότθτασ των γυναικϊν και γι’ αυτό είναι πολφ ςθμαντικι θ πρόωρθ ανίχνευςθ του, ϊςτε 
θ κεραπεία του να γίνει ζγκαιρα, και τα ποςοςτά κνθςιμότθτασ να μειωκοφν. 

Γενικότερα, θ μθχανικι μάκθςθ είναι ζνασ πολφ χριςιμοσ τομζασ τθσ βιοϊατρικισ, αφοφ 
προςφζρει τθν υπόςχεςθ για τθ βελτίωςθ τθσ ευαιςκθςίασ και τθσ ακρίβειασ τθσ ανίχνευςθσ 
του καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ, κακϊσ και τθ διάγνωςθ τθσ, θ οποία γίνεται με τθ 
διαδικαςία λιψθσ αποφάςεων. Στισ μζρεσ μασ ςυλλζγονται πολλά ιατρικά δεδομζνα για 
μελζτθ και αναπτφςςονται ςυνεχϊσ νζεσ μζκοδοι ανίχνευςθσ και διάγνωςθσ. Επειδι λοιπόν θ 
πολυπλοκότθτα των τφπων των δεδομζνων που υπάρχουν είναι μεγάλθ, υπάρχει όλο και 
μεγαλφτερθ ανάγκθ για χριςθ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ ςτον  τομζα τθσ ιατρικισ.  

Στθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία μελετικθκαν οι αλγόρικμοι εκμάκθςθσ γράφων και  
χρθςιμοποιοφνται από το πρόγραμμα WEKA για το classification των αποτελεςμάτων των 
εξετάςεων των αςκενϊν και ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ αςκενϊν με πικανότθτα να ζχουν 
καρκίνο του τραχιλου τθσ μιτρασ (Error! Reference source not found.). 

Τα ςυμπεράςματα μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ωσ επιβεβαίωςθ για τον κλινικό ιατρό ϊςτε 
να μθν ςτείλει τον αςκενι για βιοψία, χωρίσ οι πικανότθτεσ να ζχει καρκίνο να είναι μεγάλεσ. 

Σχετικά με τουσ αλγορίκμοσ, ο πιο αργόσ ιταν ο γενετικόσ, ο οποίοσ λόγω του ότι δθμιουργεί 
μεγάλο αρικμό γενιϊν, δε δίνει υψθλι ευαιςκθςία και ειδικότθτα ςτουσ γράφουσ. Τα 
καλφτερα αποτελζςματα προζκυψαν από τον K2. Σθμαντικό ρόλο ςτον K2, παίηει ο αρικμόσ 
των γονζων. Πςο περιςςότερουσ γονείσ ζχουμε, τόςο καλφτερα αποτελζςματα προκφπτουν. 

Πμωσ, αυτό που προκφπτει εξετάηοντασ όλεσ τισ παραπάνω περιπτϊςεισ είναι ότι εάν θ 
γυναίκα εξετάηεται τακτικά και κάνει το τεςτ Ραπανικολάου μία φορά το χρόνο, δεν υπάρχει 
περίπτωςθ, ακόμα και αν αρρωςτιςει, να μθν προλάβει να κεραπευτεί. Ο καρκίνοσ 
εξελίςςεται με πολφ γριγορουσ ρυκμοφσ, αλλά όχι τόςο γριγορουσ ϊςτε αν εντοπιςτεί ςε 
αρχικό ςτάδιο να μθν μπορεί να καταπολεμιςτεί. 

Τζλοσ, όπωσ βλζπουμε δε ςθμαίνει ότι εάν ζνα τεςτ Ραπανικολάου βγει κετικό, ο αςκενισ ζχει 
ςίγουρα καρκίνου του τραχιλου τθσ μιτρασ. 
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12 Παραμετροποίθςθ Αλγορίκμων 

   

 
Εηθόλα 78 Παξακεηξνπνίεζε Γελεηηθνύ Αιγνξίζκνπ κε descendanntPopulationSize= 100 

 

 

 
Εηθόλα 79 Παξακεηξνπνίεζε Γελεηηθνύ αιγνξίζκνπ κε αύμεζε ηεο παξακέηξνπ 

descendantPopulationSize, δειαδή ηνπ κεγέζνπο ηνπ πιεζπζκνύ πνπ επηιέγεηαη ζε θάζε γεληά, από 100 

ζε 200 
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Εηθόλα 80 Παξακεηξνπνίεζε Γεληηθνύ αιγνξίζκνπ, κε αύμεζε ησλ παξαγόκελσλ γεληώλ, δειαδή ηεο 

παξακέηξνπ runs, ζε 20 

 

 
Εηθόλα 81 Παξακεηξνπνίεζε Γελεηηθνύ αιγνξίζκνπ κε αύμεζε ηνπ PopulationSize ζε 40 
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Εηθόλα 82 Παξακεηξνπνίεζε Γελεηηθνύ αιγνξίζκνπ κε αύμεζε ησλ παξακέηξσλ runs, seed 

 

 
Εηθόλα 83 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Hill Climbing 
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Εηθόλα 84 Παξακεηξνπνίεζε Hill Climbing, αύμεζε ηεο παξακέηξνπ maxNrOfParents θαη αιιαγή 

παξακέηξσλ initAsNaiveBayes, markovBlanketClassifier θαη useArcReversal 

 

 
Εηθόλα 85 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Hill Climbing θαη αιιαγή παξακέηξνπ useArcReversal 

 

 
 

Εηθόλα 86 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Hill Climbing θαη αύμεζε ηεο παξακέηξνπ maxNrOfParents 

 



Πανεπιςτήμιο Πειραιώσ 

Τμήμα Πληροφορικήσ 
Μαρία Γαλάνη / 10013 

 

  

 109 

 
Εηθόλα 87 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Simulated annealing 

 

 
Εηθόλα 88 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Simulated annealing θαη αύμεζε ηεο παξακέηξνπ TStart θαη 

delta 

 

 
Εηθόλα 89 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ Simulated annealing θαη αύμεζε ηεο παξακέηξνπ delta 
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Εηθόλα 90 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ K2, κε maxNrOfParents=1 

 

 
Εηθόλα 91 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ K2, κε αιιαγή ηεο παξακέηξνπ initAsNaiveBayes από True ζε 

False 

 

 
Εηθόλα 92 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ K2, κε αύμεζε ηεο παξακέηξνπ maxNrOfParents 
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Εηθόλα 93 Παξακεηξνπνίεζε αιγνξίζκνπ K2, θαη αιιαγή ηεο παξακέηξνπ markovBlanketClassifier ζε 

True 


