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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 

Η φυματίωση είναι μια ιδιαίτερα μεταδοτική ασθένεια και παραμένει μια από 

τις κύριες αιτίες θανάτου από μολυσματικές ασθένειες σε παγκόσμιο επίπεδο. 

Παρόλο που έχει επιτευχθεί σημαντική πρόοδος στην πρόληψη, τη διάγνωση 

και τη θεραπεία της νόσου, τα αναφερόμενα περιστατικά παραμένουν 

αυξημένα, ιδιαίτερα σε περιοχές με περιορισμένη πρόσβαση σε υγειονομική 

περίθαλψη. Η ραγδαία εξέλιξη της Τεχνητής Νοημοσύνης θα μπορούσε να 

αποτελέσει ακρογωνιαίο λίθο στην ανάπτυξη και εφαρμογή νέων 

θεραπευτικών προσεγγίσεων μέσω της δημιουργίας μοντέλων Μηχανικής 

Μάθησης. 

Η παρούσα εργασία στοχεύει στην δημιουργία ενός αποδοτικού μοντέλου 

Μηχανικής Μάθησης, το οποίο θα προβλέπει την έκβαση της θεραπευτικής 

αγωγής των ασθενών με φυματίωση. Το μοντέλο αυτό θα μπορούσε να 

συμβάλλει στην αύξηση των ποσοστών επιτυχίας της θεραπείας και κατ’ 

επέκταση στον περιορισμό της θνησιμότητας της νόσου, διαμορφώνοντας 
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εξατομικευμένες θεραπευτικές προσεγγίσεις και βοηθώντας στην 

βελτιστοποίηση της διαχείρισης των διαθέσιμων πόρων.  

Για την επίτευξη αυτού του στόχου, εφαρμόστηκαν οι αλγόριθμοι Random 

Forest (RF) και Support Vector Machines (SVM) σε ένα σύνολο δεδομένων 

που αποτελούνταν από τα κοινωνικά και δημογραφικά χαρακτηριστικά των 

ασθενών, καθώς και τις κλινικές πληροφορίες και τα εργαστηριακά δεδομένα 

που αφορούν την φυματίωση. Επιπρόσθετα, εξετάστηκε η συνεισφορά της 

τεχνικής Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) για την 

αντιμετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων, καθώς και της τεχνικής 

Information Gain Attribute Evaluation για την εύρεση των βέλτιστων 

χαρακτηριστικών. Επιπλέον, διενεργήθηκε Supplied test set, 

χρησιμοποιώντας νέα ανεξάρτητα δεδομένα για την αξιολόγηση της 

ικανότητας γενίκευσης του μοντέλου που επιλέχθηκε ως πιο αποδοτικό. 

Το πιο αποδοτικό μοντέλο ήταν αυτό του SVM, με τη χρήση της τεχνικής 

SMOTE και την επιλογή της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα, χωρίς την 

εφαρμογή της τεχνικής Information Gain Attribute Evaluation. Το μοντέλο αυτό 

ταξινόμησε σωστά το 98.21% των δειγμάτων. Για την κλάση του θανάτου, 

στην οποία επικεντρώνεται η εργασία, το μοντέλο σημείωσε  TPR ή Recall 

0,858,  FPR 0,009, Precision 0,867 και F-Measure 0,862. Για την κλάση της 

ίασης, το μοντέλο σημείωσε  TPR ή Recall 0,991,  FPR 0,142, Precision 0,990 

και F-Measure 0,990. Συνολικά, ο σταθμισμένος μέσος όρος (weighted 

average), ο οποίος λαμβάνει υπόψη τον αριθμό των δειγμάτων σε κάθε 

κλάση, εμφάνισε  TPR ή Recall 0,982,  FPR 0,134, Precision 0,982 και F-

Measure 0,982. Το Supplied test είχε ως αποτέλεσμα τη μείωση της 

απόδοσης του μοντέλου στην κλάση του θανάτου, αλλά την αύξηση της 

απόδοσης στην κλάση της ίασης, διατηρώντας τη συνολική απόδοση του 

μοντέλου ιδιαίτερα ικανοποιητική για τον στόχο της μελέτης. 

Συμπερασματικά, τα αποτελέσματα δείχνουν ότι το μοντέλο SVM, σε 

συνδυασμό με την τεχνική SMOTE και την πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα, 

αποτελεί την πιο αποτελεσματική προσέγγιση για την πρόβλεψη της έκβασης 

της θεραπείας της φυματίωσης. Αυτό το μοντέλο θα μπορούσε να 

διαδραματίσει καθοριστικό ρόλο στη βελτίωση των αποτελεσμάτων της 

θεραπείας και στον μετριασμό της θνησιμότητας που σχετίζεται με τη 

φυματίωση, προωθώντας έτσι τις εξατομικευμένες θεραπευτικές στρατηγικές 

και τη βέλτιστη διαχείριση των διαθέσιμων πόρων. 
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SUMMARY 

 

Tuberculosis (TB) is a highly contagious disease and remains one of the 

leading causes of death from infectious diseases worldwide. Although 

significant progress has been made in the prevention, diagnosis, and 

treatment of the disease, reported cases remain high, particularly in areas 

with limited access to healthcare. The rapid advancement of Artificial 

Intelligence (AI) holds the potential to serve as a cornerstone in the 

development and application of new therapeutic approaches through Machine 

Learning (ML) models.  

This study aims to develop an efficient ML model that predicts the outcome of 

the treatment of TB patients. Such a model could contribute to increasing 

treatment success rates and, consequently, reducing TB mortality rates by 

tailoring personalized therapeutic approaches and optimizing the 

management of available resources. 

In pursuit of this objective, the Random Forest (RF) and Support Vector 

Machines (SVM) algorithms were applied to a data set comprising the social 
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and demographic characteristics of patients, as well as clinical and laboratory 

information related to TB. In addition, the Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE) was examined for its contribution to addressing class 

imbalance, along with the Information Gain Attribute Evaluation technique for 

identifying the optimal features. Moreover, a Supplied test set was conducted 

using new independent data to assess the generalizability of the model. 

The most efficient model was the SVM one, using the SMOTE technique and 

the polynomial kernel function, without the Information Gain Attribute 

Evaluation technique. This model correctly classified 98.21% of the samples. 

For the class of death, which is the primary concern of this study, the model 

achieved a  TPR or Recall of 0.858, an  FPR of 0.009, a Precision of 0.867, 

and an F-measure of 0.862. For the recovery class, the model achieved a  

TPR or Recall of 0.991, an  FPR of 0.142, a Precision of 0.990, and an F-

measure of 0.990. Overall, the weighted average, which considers the sample 

distribution across classes, indicated a  TPR or Recall of 0.982, an  FPR of 

0.134, a Precision of 0.982, and an F-measure of 0.982. The supplied test 

resulted in a decrease in model performance in the death class, while 

showing an increase in performance in the recovery class. Nevertheless, the 

overall performance of the model remained highly satisfactory for the 

objective of this paper. 

To conclude, the results indicate that the SVM model, combined with the 

SMOTE technique and using the polynomial kernel function, represents the 

most efficient approach for predicting the outcome of TB treatment. This 

model could play a pivotal role in improving treatment outcomes and 

mitigating TB-associated mortality, thus advancing personalized therapeutic 

strategies and resource management. 
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1.Φυματίωση 

 

1.1 Εισαγωγή  
 

Η φυματίωση είναι μια θανατηφόρα λοιμώδης νόσος, ιδιαίτερα μεταδοτική και 

προκαλείται έπειτα από βακτηριακή λοίμωξη. Συγκεκριμένα, οι αιτιολογικοί 

παράγοντες της προέρχονται από το σύμπλεγμα του Μυκοβακτηριδίου της 

φυματίωσης (M.tuberculosis complex, MTBC). Η μετάδοση της γίνεται 

αερογενώς από άνθρωπο σε άνθρωπο. Κάθε χρόνο εκατομμύρια άνθρωποι 

προσβάλλονται παγκοσμίως, ωστόσο είναι μια ιάσιμη νόσος και μπορεί να 

προληφθεί. Η συνήθης εντόπιση της φυματίωσης γίνεται στους πνεύμονες, 

αλλά μπορεί να προσβάλει και άλλα όργανα ή κοιλότητες του σώματος.(1) Η 

έγκαιρη διάγνωση της είναι ζωτικής σημασίας, καθώς έτσι όχι μόνο αυξάνονται 

οι πιθανότητες ίασης του ασθενούς αλλά περιορίζεται και η μετάδοση της. 

Επίσης, η σωστή διαχείριση των πόρων και η κατάλληλη αντιμετώπιση των 

ασθενών που πάσχουν από φυματίωση εμφανίζει σημαντικό αντίκτυπο στην 

έκβαση της θεραπείας και συνεπώς στον περιορισμό της νόσου. 

 

 

1.2 Ιστορική αναδρομή  
 

Το γένος Mycobacterium πιστεύεται ότι εμφανίστηκε πριν από περισσότερα 

από 150 εκατομμύρια χρόνια. Από το 2.400 π.Χ. είχαν παρατηρηθεί 

χαρακτηριστικές αλλοιώσεις φυματίωσης σε οστά που προέρχονταν από 

αιγυπτιακές μούμιες.(2) Η φυματίωση κατά την αρχαία Ελλάδα ήταν γνωστή 

ως μια θανατηφόρα ασθένεια και την αποκαλούσαν “Φθίση”. Ο Ιπποκράτης 

(460-370 π.Χ.) κατάφερε να καταγράψει με μεγάλη ακρίβεια την κλινική εικόνα 

της φυματίωσης και τις αλλοιώσεις που προκαλεί στο αναπνευστικό σύστημα 

και παρατήρησε πως είναι ιδιαίτερα θανατηφόρα για τους νέους ενήλικες. Ο 

Ισοκράτης (436-338 π.Χ.) ήταν ο πρώτος που έκανε την υπόθεση πως η 

φυματίωση είναι πιθανά μεταδοτική νόσος.(3)  

Η απομόνωση του βακίλου της φυματίωσης και η καλλιέργεια του το 1882 από 

τον Robert Koch (Εικόνα 1) αποτέλεσε ορόσημο στην ιστορία της 

ασθένειας.(4) Εντός των επόμενων δεκαετιών αναπτύχθηκε η 

δερμοαντίδραση Mantoux, το αντιφυματικό εμβόλιο BCG καθώς και κάποια 

αντιφυματικά φάρμακα όπως η στρεπτομυκίνη.(5)(6) Μέχρι και σήμερα, η 

φυματίωση αποτελεί σημαντική αιτία αύξησης της θνησιμότητας σε παγκόσμιο 

επίπεδο.  
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Εικόνα 1: Robert Koch 

[Πηγή: Robert Koch: Fundador de la bacteriología - Hidden Nature (hidden-nature.com)] 

 

 

1.3 Επιδημιολογία 
 

Κάθε χρόνο περισσότερα από 10 εκατομμύρια άνθρωποι διεθνώς νοσούν 

από φυματίωση. Σύμφωνα με τον Παγκόσμιο Οργανισμό Υγείας (ΠΟΥ), 

περίπου το ¼ του παγκόσμιου πληθυσμού έχει μολυνθεί από το 

Μυκοβακτηρίδιο της φυματίωσης. Ωστόσο, το μεγαλύτερο ποσοστό δεν θα 

αναπτύξει την νόσο της φυματίωσης. Το έτος 2019 καταγράφηκαν 7.1 

εκατομμύρια νέες διαγνώσεις, ενώ το 2020 μόλις 5.8 εκατομμύρια. Αυτή η 

μείωση οφείλεται στην πανδημία της νόσου COVID-19, η οποία είχε αρνητικό 

αντίκτυπο όχι μόνο στη διάγνωση αλλά και στη θεραπεία της φυματίωσης, με 

αποτέλεσμα την επιβράδυνση του περιορισμού της νόσου. Έπειτα, το 2021 

καταγράφηκαν 6.4 εκατομμύρια κρούσματα. Μεταξύ του έτους 2020 και 2021 

σημειώθηκε 3,6% αύξηση στο ποσοστό επίπτωσης (νέα περιστατικά ανά 

100.000 κατοίκους σε ένα χρόνο), με την αύξηση αυτή να υποδηλώνει μερική 

ανάκαμψη στην διάγνωση των κρουσμάτων της φυματίωσης.(7) Το έτος 2022 

η φυματίωση συνέχισε να αποτελεί την δεύτερη κύρια αιτία θανάτου 

παγκοσμίως, μετά την νόσο COVID-19, με περίπου 1,3 εκατομμύρια 

θανάτους. Επιπλέον, η εκτίμηση των νέων κρουσμάτων φυματίωσης (incident 

cases) σε παγκόσμιο επίπεδο για το έτος 2022 ανέρχονταν σε 10,6 

εκατομμύρια (Εικόνα 2), ενώ τα κρούσματα που καταγράφηκαν επίσημα και 

διαγνώστηκαν (notified cases) σε 7,5 εκατομμύρια. Το ίδιο έτος, το 55% των 

ατόμων που ανέπτυξαν την νόσο ήταν άνδρες, το 33% γυναίκες και το 12% 

παιδιά ηλικίας 0 έως 12 ετών.(8) 

 

https://www.hidden-nature.com/robert-koch-fundador-de-la-bacteriologia/
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Εικόνα 2: Εκτιμώμενος αριθμός περιστατικών φυματίωσης το 2022, για χώρες με τουλάχιστον 100.000 
περιστατικά.  

[Πηγή: World Health Organization. Global tuberculosis report 2023. Geneva: World Health Organization; 2023. 

Licence: CC BY-NC-SA 3.0 IGO.] 

 

Οι οκτώ χώρες στις οποίες διαγνώστηκαν τα περισσότερα κρούσματα 

παγκοσμίως το 2022 είναι η Ινδία, η Ινδονησία, η Κίνα, οι Φιλιππίνες, το 

Πακιστάν, η Νιγηρία, το Μπαγκλαντές και η Λαϊκή Δημοκρατία του Κονγκό. Η 

Ινδία ηγείται μεταξύ των χωρών αυτών και καταλαμβάνει το 27% των 

κρουσμάτων φυματίωσης παγκοσμίως, ακολουθούμενη από την Ινδονησία με 

10%, την Κίνα με 7,1%, τις Φιλιππίνες με 7,0%, το Πακιστάν με 5,7%, τη 

Νιγηρία με 4,5%, το Μπαγκλαντές με 3,6% και τέλος τη Λαϊκή Δημοκρατία του 

Κονγκό με 3,0%.(8) 

 

 

1.4 Χαρακτηριστικά του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης 
 

Το σύμπλεγμα του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης (M.tuberculosis 

complex, MTBC) αναφέρεται σε μια ομάδα βακτηριδίων που αποτελείται από 

το Μυκοβακτηρίδιο της φυματίωσης (Mycobacterium tuberculosis, 

M.tuberculosis) και άλλα γενετικά συγγενικά του είδη όπως για παράδειγμα τα 
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Mycobacterium africanum, Mycobacterium bovis, Μycobacterium microti και 

Mycobacterium caprae. Όσον αφορά τα χαρακτηριστικά του, το 

Μυκοβακτηρίδιο της φυματίωσης είναι ένα ακίνητο, μη σπορογόνο, 

υποχρεωτικά αερόβιο, καταλάση αρνητικό ενδοκυττάριο βακτήριο και 

συγκεκριμένα λόγω της μορφολογίας του ανήκει στην κατηγορία των βακίλων. 

Είναι βραδέως αναπτυσσόμενο καθώς ο χρόνος αναδιπλασιασμού του 

ανέρχεται σε 12-24 ώρες όταν οι συνθήκες είναι βέλτιστες. Οι συμβατικές 

εργαστηριακές χρώσεις που χρησιμοποιούνται στην ρουτίνα των 

μικροβιολογικών εργαστηρίων, δηλαδή η χρώση Gram και η χρώση Giemsa 

δεν μπορούν να συμβάλουν στην εργαστηριακή διάγνωση του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η σύνθεση 

του κυτταρικού τοιχώματος τους είναι ιδιαίτερη, καθώς αυτό είναι πλούσιο σε 

λιπίδια όπως για παράδειγμα τα μυκολικά οξέα τα οποία προσδίδουν 

υδρόφοβες ιδιότητες στο κυτταρικό τοίχωμα με αποτέλεσμα να εμποδίζουν τις 

χρωστικές να διεισδύσουν σε αυτό. (1)(9) 

 

 

1.5 Μετάδοση  
 

Η μετάδοση των βακτηριδίων της φυματίωσης γίνεται αερογενώς από άτομο 

με ενεργό φυματίωση σε υγειές άτομο. Πιο συγκεκριμένα, τα αερολύματα που 

αποβάλλονται με τον βήχα, το γέλιο και το φτέρνισμα, οδηγούν στην εισπνοή 

των μικρών σωματιδίων, που εμπεριέχουν τα βακτηρίδια, από τα υγιή άτομα. 

Τα βακτηρίδια θα έρθουν σε επαφή με το βλεννογόνο του αναπνευστικού 

συστήματος στα βρογχικά δέντρα των πνευμόνων. Το αναπνευστικό σύστημα 

θα προσπαθήσει να εμποδίσει την διέλευση των μυκοβακτηριδίων μέσω 

διαφόρων παραγόντων όπως η βλέννα, τα πεπτίδια κατά των 

μυκοβακτηριδίων, οι ανοσοσφαιρινές, οι χημειοκίνες και οι κυτταροκίνες. (10) 

 

 

1.6 Κλινικές εκδηλώσεις 
 

Οι κλινικές εκδηλώσεις που μπορούν να προκύψουν από τη λοίμωξη του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης ανήκουν σε ένα ευρύ φάσμα και μπορούν 

να κυμανθούν από υποκλινική λοίμωξη έως ήπια, μέτρια αλλά και σοβαρή 

ενεργό λοίμωξη. Το Μυκοβακτηρίδιο της φυματίωσης μπορεί να παραμείνει 

αδρανές στον ανθρώπινο οργανισμό, χωρίς να προκαλέσει κλινικές 

εκδηλώσεις για αρκετά χρόνια δημιουργώντας έτσι τους ασυμπτωματικούς 

φορείς της λανθάνουσας φυματίωσης, οι οποίοι ωστόσο μπορούν να 

εκδηλώσουν μελλοντικά ενεργό φυματίωση. Ανάλογα με το σύστημα που 

προσβάλλεται, η φυματίωση διακρίνεται σε πνευμονική (pulmonary 
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tuberculosis) σε ποσοστό περίπου 80 τοις εκατό των περιπτώσεων και 

εξωπνευμονική (extrapulmonary tuberculosis) σε ποσοστό περίπου 20 τοις 

εκατό. Η εντόπιση της πνευμονικής φυματίωσης γίνεται στους πνεύμονες και 

εμφανίζει διάφορες κλινικές εκδηλώσεις με κυριότερη τον χρόνιο βήχα. 

Επιπρόσθετα, οι ασθενείς πιθανά θα εμφανίσουν πόνο στο στήθος, πυρετό, 

αιμόπτυση και παραγωγή πτυέλων, νυχτερινές εφιδρώσεις και απώλεια 

όρεξης που οδηγεί στην απώλεια κιλών. H εξωπνευμονική φυματίωση μπορεί 

να προσβάλει διαφορά όργανα γειτονικά ή και απομακρυσμένα από την εστία 

της πρωτογενούς μόλυνσης, και συνεπώς υπάρχουν οι ανάλογες κλινικές 

εκδηλώσεις. Οι εστίες αυτές δημιουργούνται είτε μέσω του λεμφικού 

συστήματος είτε αιματογενώς. Η εξωπνευμονική φυματίωση μπορεί να 

εντοπιστεί στο Κεντρικό Νευρικό Σύστημα (ΚΝΣ), στο δέρμα, στις αρθρώσεις 

και τα οστά, στο ουρογεννητικό και γαστρεντερικό σύστημα, αλλά και ως 

φυματιώδης λεμφαδενίτιδα, πλευρίτιδα, περικαρδίτιδα και περιτονίτιδα. 

(10)(11) 

 

 

1.7 Διάγνωση  
 

Η έγκαιρη διάγνωση της φυματίωσης είναι ιδιαίτερα σημαντική για την έκβαση 

της θεραπείας της νόσου, ωστόσο δεν είναι πάντα εύκολη. Για τη διάγνωση 

του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης μπορούν να ελεγχθούν εργαστηριακά 

διάφορα είδη βιολογικών δειγμάτων, ανάλογα με την εκδήλωση των κλινικών 

συμπτωμάτων. Από το αναπνευστικό σύστημα μπορεί να γίνει δειγματοληψία 

πτυέλων, βρογχικών εκκρίσεων και βρογχοκυψελιδικού εκπλύματος για τη 

διάγνωση της πνευμονικής φυματίωσης. Για την διαπίστωση εξωπνευμονικής 

φυματίωσης μπορούν να ελεγχθούν υγρά από τραύματα και αποστήματα, 

αίμα, μυελός των οστών, ούρα, κόπρανα, ιστοτεμάχια, γαστρικό υγρό και υγρά 

παρακεντήσεων όπως πλευριτικό, περιτοναϊκό, περικαρδιακό και 

εγκεφαλονωτιαίο υγρό.  

Μέθοδος αναφοράς (gold standard) για την εργαστηριακή διάγνωση του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης αποτελεί η απομόνωση του μέσω 

καλλιέργειας. Παρ’ όλα αυτά, η μικροσκόπιση είναι η πιο συνηθισμένη 

μέθοδος και μπορεί να εφαρμοστεί σχεδόν σε κάθε εργαστηριακή υποδομή 

λόγω της ευκολίας και της ταχύτητας της. Επιπρόσθετα, εφικτή είναι πλέον και 

η ταυτοποίηση του γενετικού υλικού του M.Tuberculosis με τη χρήση 

μοριακών μεθόδων.(12)  
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1.7.1 Μικροσκόπηση  

 

Η συνήθης χρώση που χρησιμοποιείται ευρέως για την διάγνωση της 

φυματίωσης μέσω μικροσκόπησης είναι η Ziehl-Neelsen. Είναι μια γρήγορη 

και οικονομική μέθοδος, ιδιότητες που την καθιστούν ιδανική ιδιαίτερα σε 

χώρες με περιορισμένους πόρους, όπου μπορεί να είναι και η μοναδική 

μέθοδος που διαθέτουν οι φορείς δημόσιας υγείας. Κατά τη χρώση αυτή, 

χρησιμοποιείται η χρωστική καρβολική φουξίνη. Έπειτα, γίνεται 

αποχρωματισμός με οξινισμένη αλκοόλη και στο τέλος χρησιμοποιείται η 

χρωστική μπλε του μεθυλενίου. Εξαιτίας της υψηλής συγκέντρωσης λιπιδίων 

στο κυτταρικό τοίχωμα, τα Μυκοβακτηρίδια δεν αποχρωματίζονται με την 

οξινισμένη αλκοόλη, οπότε διατηρούν το χρώμα από την φουξίνη (Εικόνα 3). 

Η ευαισθησία της μικροσκοπικής μεθόδου κυμαίνεται από 20-80% σύμφωνα 

με διάφορες μελέτες, παράγοντας που αποτελεί τον σημαντικότερο 

περιορισμό αυτής της μεθόδου.(13)(14) 

 

 

Εικόνα 3: Μικροσκοπική εικόνα του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης κατόπιν χρώσης Ziehl-Neelsen. 

[Πηγή:https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Mycobacterium_tuberculosis_Ziehl-Neelsen_stain.jpg] 

 

1.7.2 Καλλιέργεια  

 

Ο ΠΟΥ συνιστά την καλλιέργεια ως μέθοδο αναφοράς για την διάγνωση του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης, η οποία συμβάλλει στην απομόνωση του 

και εν συνεχεία στην διάκριση των ανθεκτικών στα αντιβιοτικά στελεχών. Η 

καλλιέργεια μπορεί να πραγματοποιηθεί σε στερεά θρεπτικά υλικά όπως για 

παράδειγμα το Lowenstein-Jensen (Εικόνα 4) και σε υγρά θρεπτικά υλικά 

όπως το Middlebrook 7H9. Τα βιολογικά δείγματα που θα εξεταστούν και δεν 

είναι στείρα μικροβίων θα πρέπει να υποστούν ειδική επεξεργασία έτσι ώστε 

να εξαλειφθεί η φυσιολογική χλωρίδα τους, που αποτελείται από διάφορα 

μικρόβια, για την αποφυγή επιμόλυνσης της καλλιέργειας. Η καλλιέργεια είναι 
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μια ιδιαίτερα ευαίσθητη μέθοδος με το όριο ανίχνευσης να υπολογίζεται από 

10 έως 100 ζωντανά Μυκοβακτηρίδια ανά ml. Ωστόσο, η καλλιέργεια υστερεί 

έναντι των άλλων μεθόδων λόγω της μεγάλης περιόδου επώασης (περίπου 2-

8 εβδομάδες) που απαιτείται για την ανάπτυξη των μυκοβακτηριδίων.(13)(15)  

 

 

Εικόνα 4: Θετική καλλιέργεια φυματίωσης σε στερεό θρεπτικό υλικό Lowenstein-Jensen. 

 [Πηγή: https://clinicare.gr/product/solinaria-lowenstein-jensen-medium/] 

 

Ευρέως διαδεδομένο στην εργαστηριακή ρουτίνα είναι το αυτοματοποιημένο 

σύστημα BACTEC MGIT 960. Σε αυτό εισάγονται τα σωληνάρια της 

καλλιέργειας με υγρό θρεπτικό υλικό και έπειτα το σύστημα ανιχνεύει την 

κατανάλωση οξυγόνου από τα Μυκοβακτηρίδια διενεργώντας συνεχείς 

μετρήσεις.(16) 

 

1.7.3 Μοριακές μέθοδοι 

 

Τα τελευταία χρόνια, οι μοριακές μέθοδοι χρησιμοποιούνται όλο και 

περισσότερο στον τομέα της διάγνωσης. Η PCR (Polymerase Chain Reaction) 

είναι εξαιρετικά αποτελεσματική για την ταχύτατη διάγνωση όχι μόνο του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης αλλά και της αντίστασης σε ορισμένα 

αντιβιοτικά. Ωστόσο, το μειονέκτημα της είναι το αυξημένο κόστος που 

απαιτείται σε σχέση με την μικροσκόπηση και την καλλιέργεια. (17) 

Ευρύτατα χρησιμοποιούμενη σε παγκόσμιο επίπεδο για την ανίχνευση του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης είναι η αυτοματοποιημένη μοριακή εξέταση 

Xpert MTB/RIF Ultra (Cepheid). Το 2017 ο ΠΟΥ συνέστησε την χρήση του 
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Xpert MTB/RIF Ultra (Εικόνα 5) ως αρχική διαγνωστική εξέταση για τη 

διάγνωση της φυματίωσης σε ενήλικες και παιδιά, όταν αυτό είναι εφικτό.(18) 

 

 

 

Εικόνα 5: Αυτοματοποιημένη μοριακή εξέταση Xpert MTB/RIF Ultra (Cepheid). 

[Πηγή: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:GeneXpert_lightbox.jpg] 

 

 Το Xpert MTB/RIF Ultra ανιχνεύει τις αλληλουχίες των γονιδίων IS6110 και 

IS1081 προκειμένου να δώσει θετικό αποτέλεσμα για την ύπαρξη του 

γενετικού υλικού του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης σε δείγματα 

αναπνευστικού. Επιπλέον, στοχεύει κυρίως σε συγκεκριμένες περιοχές του 

γονιδίου rpoB στο γονιδίωμα του Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης για την 

ανίχνευση μεταλλάξεων, για να διαγνώσει την αντοχή στο αντιβιοτικό 

ριφαμπικίνη. (19) Η μέθοδος αυτή καθίσταται εξαιρετικά ισχυρή καθώς δίνει 

αποτελέσματα εντός δυο ωρών, με ελάχιστη παρέμβαση στη διαδικασία από 

το εργαστηριακό προσωπικό. (20) 

Η ευαισθησία της μεθόδου ανέρχεται σε ποσοστό 88% ενώ η ειδικότητα 96% 

σύμφωνα με τον μέσο όρο που προέκυψε από διάφορες μελέτες.(21) 

 

1.7.4 Απεικονιστικές μέθοδοι 

 

Οι απεικονιστικές τεχνικές παίζουν αρκετά καθοριστικό ρόλο στην διάγνωση 

της φυματίωσης. Συμβάλλουν στην πρωτογενή διάγνωση της φυματίωσης 

μέσω της ανίχνευσης ιστικών αλλαγών. Αν και οι ακτινογραφίες θώρακος 

παραμένουν η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη απεικονιστική τεχνική για την 
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απεικόνιση της πνευμονικής φυματίωσης, η υπολογιστική ή αξονική 

τομογραφία (Computed Tomography, CT), η μαγνητική τομογραφία (Magnetic 

Resonance Imaging, MRI) και η ποζιτρονική τομογραφία σε συνδυασμό με 

την αξονική PET/CT, έχει αποδειχθεί ότι είναι εξαιρετικά χρήσιμες στην 

αξιολόγηση τόσο της πνευμονικής όσο και της εξωπνευμονικής φυματίωσης. 

Σε περιπτώσεις οπού έχει γίνει ήδη η διάγνωση της φυματίωσης οι 

απεικονιστικές τεχνικές μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εκτίμηση της 

έκτασης της νόσου, την αξιολόγηση της ανταπόκρισης στη θεραπεία ή την 

ανίχνευση λοίμωξης που παραμένει μετά την ολοκλήρωση της θεραπείας. H 

αξονική τομογραφία λόγω της υψηλής ταχύτητας και της καλής ανάλυσης που 

προσφέρει, αποτελεί τη μέθοδο επιλογής για την αξιολόγηση της θωρακικής, 

γαστρεντερικής και ουρογεννητικής φυματίωσης. Ωστόσο, η νεφροτοξικότητα 

των σκιαγραφικών ουσιών που χρησιμοποιούνται για την αξονική τομογραφία 

αποτελεί μειονέκτημα, ιδίως σε ασθενείς με μειωμένη νεφρική λειτουργία. 

Επίσης, η δυνατότητα πολυεπίπεδης απεικόνισης και η βέλτιστη ανάλυση 

αντίθεσης μαλακών ιστών καθιστούν τη μαγνητική τομογραφία τη μέθοδο 

επιλογής για την αξιολόγηση της φυματίωσης του Κεντρικού Νευρικού 

Συστήματος (ΚΝΣ).(22)  

Η πρωτογενής φυματίωση που αφορά άτομα εκτεθειμένα στο Μυκοβακτηρίδιο 

της φυματίωσης για πρώτη φορά, προσβάλλει συνήθως τα παιδιά σε 

ενδημικές περιοχές και ενήλικες σε μη ενδημικές περιοχές. Η πρωτογενής 

φυματίωση μπορεί να επηρεάσει οποιοδήποτε τμήμα του πνευμονικού 

παρεγχύματος, των λεμφαδένων, του τραχειοβρογχικού δέντρου και του 

υπεζωκότα. Η λεμφαδενοπάθεια είναι το πιο συνηθισμένο ακτινολογικό 

εύρημα που εμφανίζεται στην πρωτογενή φυματίωση και είναι πιο πιθανό να 

παρουσιαστεί σε παιδιά παρά σε ενήλικες, προκαλώντας πιθανώς 

ατελεκτασία των πνευμόνων.(23) 

Η μεταπρωτοπαθής φυματίωση αφορά την επανενεργοποίηση ή την 

επαναμόλυνση από το M.tuberculosis, και παρατηρείται σχεδόν αποκλειστικά 

σε ενήλικες. Απεικονιστικά χαρακτηρίζεται από απουσία διόγκωσης των 

λεμφαδένων και εμφανίζεται κυρίως στους άνω λοβούς των πνευμόνων. 

Χαρακτηριστική είναι η δημιουργία κοιλοτήτων (σπηλαίωση) στους πνεύμονες 

οι οποίες σχηματίζονται από τον κατεστραμμένο πνευμονικό ιστό. Επίσης σε 

ποσοστό 6-18% μπορεί να ανευρεθεί πλευριτική συλλογή.(22)(24) 

 

1.7.5 Φυματινοαντίδραση Mantoux 
 

Η διαγνωστική μέθοδος Mantoux είναι μια δερματική δοκιμασία η οποία 

χρησιμοποιείται για να τον έλεγχο της έκθεσης στο M.tuberculosis. Είναι η 

συνήθης μέθοδος διάγνωσης για την λανθάνουσα λοίμωξη από φυματίωση. 

Ως λανθάνουσα λοίμωξη χαρακτηρίζεται η ύπαρξη εμμένουσας ανοσολογικής 

απόκρισης λόγω διέγερσης από έκθεση στα αντιγόνα του M.tuberculosis, 

χωρίς να υπάρχουν κλινικές εκδηλώσεις ενεργού φυματίωσης.(25) Τα 

πλεονεκτήματα της μεθόδου είναι το χαμηλό κόστος της και η σχετικά απλή 
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εφαρμογή της.(26) Με την Mantoux ελέγχεται η ευαισθησία του δέρματος στην 

φυματίνη (tuberculin) που είναι το πρωτεϊνικό τμήμα του βακίλου της 

φυματίωσης. Υπάρχουν δύο κύριοι τύποι φυματίνης, η παλαιά φυματίνη (old 

tuberculin, OT) και η κεκαθαρμένη φυματίνη (purified protein derivative, PPD). 

Πραγματοποιείται ενδοδερμική έγχυση 0,1 mL PPD που περιέχει 5 TU 

(μονάδες φυματίνης) στην οσφυϊκή επιφάνεια του αντιβραχίου (Εικόνα 6). 

Προκαλείται ερυθρότητα στο σημείο η οποία ωστόσο δεν έχει διαγνωστική 

αξία. Η δοκιμασία ερμηνεύεται μετά από 48-72 ώρες, με τη μέτρηση της 

εγκάρσιας διαμέτρου της ψηλαφητής σκληρίας.(27)  

 

 

Εικόνα 6: Ενδοδερμική έγχυση φυματίνης στην οσφυϊκή επιφάνεια του αντιβραχίου. 

[Πηγή: https://globalhealthnow.org/object/tb-skin-test] 

 

Μια αντίδραση 5 mm ή μεγαλύτερη θεωρείται θετική όταν υπάρχει στενή 

επαφή με κρούσμα φυματίωσης, όταν το άτομο είναι ανοσοκατεσταλμένο, 

ιδίως σε άτομα με HIV λοίμωξη και σε άτομα με κλινικές ή ακτινογραφικές 

ενδείξεις ενεργού ή παρελθοντικής λοίμωξης. Μια αντίδραση ≥10 mm 

θεωρείται θετική σε άτομα με αυξημένο κίνδυνο λανθάνουσας φυματίωσης 

όπως για παράδειγμα άτομα που έχουν γεννηθεί σε χώρες με υψηλή 

επίπτωση φυματίωσης και άτομα με υψηλό κίνδυνο έκθεσης σε αυτήν λόγω 

επαγγέλματος. Μια αντίδραση 15 mm ή μεγαλύτερη θεωρείται θετική για 

οποιοδήποτε άτομο.(27) Η θετική φυματινοαντίδραση Mantoux έχει χαμηλή 

ειδικότητα και δεν μπορεί να διακρίνει αν το θετικό αποτέλεσμα οφείλεται στην 

μόλυνση από M.tuberculosis, σε εμβολιασμό με BCG (Bacillus Calmette-

Guérin) ή σε μόλυνση ή έκθεση σε άτυπα Μυκοβακτηρίδια, καθώς τα αντιγόνα 

που θα εγχυθούν κατά τη διαδικασία του τεστ είναι κοινά για αυτές τις 

περιπτώσεις. Επίσης, έχει χαμηλή ευαισθησία σε ανοσοκατεσταλμένα άτομα, 

όπως για παράδειγμα άτομα που ζουν με HIV.(28) 
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1.8 Παράγοντες κινδύνου 
 

Ορισμένοι παράγοντες και νοσήματα συσχετίζονται με την εμφάνιση, εξέλιξη 

και πορεία της θεραπείας της φυματίωσης. Οι πιο σημαντικοί παράγοντες 

κινδύνου είναι ο σακχαρώδης διαβήτης, το κάπνισμα, η συστηματική 

κατανάλωση αλκοόλ, ο υποσιτισμός, η χρήση ενδοφλέβιων ουσιών, η 

ανοσοκαταστολή και ιδιαίτερα η νόσηση από τον ιό HIV, κοινωνικοοικονομικοί 

παράγοντες και δημογραφικά χαρακτηριστικά όπως η ηλικία.(29) 

 

1.8.1 Σακχαρώδης διαβήτης 

 

Οι ασθενείς με σακχαρώδη διαβήτη διατρέχουν υψηλότερο κίνδυνο να 

εμφανίσουν ενεργό λοίμωξη όταν μολυνθούν από το Μυκοβακτηρίδιο της 

φυματίωσης. Σύμφωνα με διάφορες μελέτες, ο λόγος πιθανοτήτων ανάπτυξης 

φυματίωσης είναι 2,44 έως 8,33 φορές υψηλότερος σε διαβητικούς ασθενείς 

σε σχέση με τους μη διαβητικούς.(30) Σε συστηματική ανασκόπηση που 

περιλάμβανε 13 μελέτες διαπιστώθηκε ότι ο σακχαρώδης διαβήτης σχετίζεται 

με τριπλάσιο κίνδυνο ανάπτυξης της φυματίωσης (RR = 3.11, 95% CI: 2.27-

4.26).(31) Σε άλλη μελέτη βρέθηκε ότι μετά από το πέρας της θεραπείας 6 

μηνών, οι ασθενείς με φυματίωση και σακχαρώδη διαβήτη είχαν θετικό 

αποτέλεσμα στην μικροσκοπική εξέταση από καλλιέργεια πτυέλων σε 

ποσοστό 22,2% ενώ οι ασθενείς χωρίς σακχαρώδη διαβήτη σε ποσοστό 

6,9%.(32) Για την καλύτερη αντιμετώπιση της φυματίωσης ο ΠΟΥ συνιστά να 

διενεργείται έλεγχος για τη διάγνωση του σακχαρώδους διαβήτη σε ασθενείς 

με φυματίωση και το αντίστροφο.(33) Οι ασθενείς με φυματίωση που είναι 

ταυτόχρονα διαβητικοί, έχουν περισσότερες πιθανότητες να εμφανίσουν ως 

έκβαση την υποτροπή ή τον θάνατο. Μάλιστα, σύμφωνα με δυο αναδρομικές 

μελέτες κοόρτης που πραγματοποιήθηκαν, οι ασθενείς με πνευμονική 

φυματίωση και σακχαρώδη διαβήτη διατρέχουν 6,5-6,7 φορές μεγαλύτερο 

κίνδυνο να αποβιώσουν σε σχέση με αυτούς που δεν έχουν σακχαρώδη 

διαβήτη.(34)(35) Σε άλλη μελέτη που πραγματοποιήθηκε στην Αίγυπτο, 

διαπιστώθηκε ότι η αποτυχία της θεραπευτικής αγωγής για την φυματίωση 

ήταν 3.9 φορές μεγαλύτερη στους ασθενείς με σακχαρώδη διαβήτη έναντι των 

μη διαβητικών.(36) 

 

1.8.2 Καπνιστική συνήθεια 

 

Όλο και περισσότερες ενδείξεις προκύπτουν σύμφωνα με μελέτες για την 

επίδραση του ενεργητικού και παθητικού καπνίσματος στην φυματίωση.  Το 

κάπνισμα μπορεί να επιδράσει ως παράγοντας κινδύνου προκαλώντας 

λανθάνουσα λοίμωξη, εξέλιξη της πρωτογενούς λοίμωξης σε ενεργό 

φυματίωση, χαμηλότερα ποσοστά επιτυχίας στην θεραπεία και ως 
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αποτέλεσμα υψηλότερα ποσοστά θανάτων που σχετίζονται με το 

Μycobacterium tuberculosis. Στην μετα-ανάλυση που διενεργήθηκε από τον 

Bates και τους συναδέλφους του, στην οποία χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα 

από 24 μελέτες σχετικά με την επίδραση του καπνίσματος στην φυματίωση, 

βρέθηκε ότι ο κίνδυνος ανάπτυξης φυματίωσης ήταν 2,3-2,7 φορές 

υψηλότερος στους καπνιστές σε σχέση με τους μη καπνιστές.(37) Σε μια μετα-

ανάλυση η οποία βασίστηκε σε 20 μελέτες και είχε συνολικό δείγμα 47.770 

συμμετέχοντες, έδειξε ότι υπάρχει 51% αυξημένη πιθανότητα κακής έκβασης 

στην θεραπεία της φυματίωσης (OR = 1.51; 95% CI = 1.30-1.75). Έγινε  

ανάλυση των δεδομένων βάση εισοδήματος σε υποομάδες κ βρέθηκε ότι το 

κάπνισμα είχε μεγαλύτερη επίδραση στις χώρες με χαμηλά και μεσαία 

εισοδήματα (OR = 1,74) και στις χώρες ανώτερου μεσαίου εισοδήματος (OR = 

1,52) σε σύγκριση με τις χώρες με υψηλά εισοδήματα (OR = 1,34), αν και οι 

διαφορές δεν ήταν στατιστικά σημαντικές.(38) Σε μελέτη που 

πραγματοποιήθηκε στο Ιράν, τα αποτελέσματα έδειξαν ότι οι μη καπνιστές 

(83,4% επιτυχία), καθώς και τα άτομα που διέκοψαν το κάπνισμα στους δύο 

μήνες (80,8% επιτυχία), είχαν υψηλότερο ποσοστό επιτυχίας στην θεραπεία 

μετά το πέρας των 6 μηνών, από τα άτομα που συνέχισαν το κάπνισμα 

(67,6% επιτυχία).(39) Η μετα-ανάλυση που διεξήχθη από τον E. Y. Wang και 

τους συνεργάτες του είχε ως στόχο να διερευνήσει την επίδραση του 

καπνίσματος στο αποτέλεσμα της θεραπείας της φυματίωσης. Στην μετα-

ανάλυση συμπεριλήφθηκαν 21 άρθρα που αφορούσαν την ενεργό πνευμονική 

φυματίωση και το κάπνισμα. Από τη μετα-ανάλυση προέκυψε ότι τα άτομα 

που καπνίζουν έχουν 1,23 φορές περισσότερες πιθανότητες να εμφανίσουν 

δυσμενείς εκβάσεις στη θεραπεία της φυματίωσης. Επιπρόσθετα, οι 

καπνιστές εμφανίζουν 1,55 φορές περισσότερες πιθανότητες να 

παρουσιάσουν καθυστέρηση στη αρνητικοποίηση του μικροσκοπικού 

επιχρίσματος ή της καλλιέργειας κατά τη διάρκεια της θεραπείας της 

φυματίωσης. Τέλος, οι καπνίζοντες ασθενείς βρέθηκε ότι έχουν 1,35 φορές 

περισσότερες πιθανότητες να διακόψουν τη θεραπεία της φυματίωσης πριν 

από την ολοκλήρωση της.(40)  

 

1.8.3 Κατανάλωση αλκοόλ 

 

Η συστηματική κατανάλωση αλκοόλ σε μεγάλες ποσότητες φαίνεται να είναι 

ένας ακόμη παράγοντας που αυξάνει τον κίνδυνο εκδήλωσης της φυματίωσης 

και δυσχεραίνει την έκβαση της θεραπευτικής αγωγής. Οι ασθενείς με 

φυματίωση που καταναλώνουν αλκοόλ πιθανά να αντιμετωπίζουν δυσκολίες 

στην ίαση τους είτε λόγω αδυναμίας συμμόρφωσης στην φαρμακευτική αγωγή 

και στην επανεξέταση-παρακολούθηση τους, είτε λόγω της επίδρασης της 

αιθανόλης στην ανοσολογική απόκριση.(41) Επιπλέον, τα ευρήματα ερευνών 

υποδηλώνουν ότι η κατανάλωση αλκοόλ μπορεί να επηρεάσει τον 

μεταβολισμό, την απορρόφηση και συνεπώς τις συγκεντρώσεις των 

φαρμάκων που χρησιμοποιούνται για τη θεραπεία όπως η ριφαμπικίνη και η 

ισονιαζίδη. Ως εκ τούτου, δεν θα επιτευχθεί η βέλτιστη συγκέντρωση τους, η 
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οποία είναι ζωτικής σημασίας για την έκβαση της θεραπείας.(42) Σε μια μετα-

ανάλυση που πραγματοποιήθηκε για να εξεταστεί η συσχέτιση της 

κατανάλωσης αλκοόλ με την φυματίωση, οι ερευνητές συμπεριέλαβαν 36 

μελέτες (κοόρτης και ασθενών-μαρτύρων) που προσφέρουν ποικιλομορφία 

στην γεωγραφική εκπροσώπηση των δειγμάτων. Η κατανάλωση αλκοόλ 

συσχετίστηκε με 35% υψηλότερο κίνδυνο εμφάνισης της φυματίωσης σε 

σύγκριση με τη μη κατανάλωση αλκοόλ (RR 1,35, 95% CI 1,09-1,68). 

Επιπλέον, εξετάστηκε αν η ποσότητα αιθανόλης σε γραμμάρια αυξάνει τον 

κίνδυνο ανάπτυξης φυματίωσης. Τα ευρήματα έδειξαν πως ο κίνδυνος 

αυξανόταν όσο αυξάνονταν και η πρόσληψη αιθανόλης. Συγκεκριμένα, 

πρόσληψη 25 g αιθανόλης την ημέρα συνεπάγεται σχετικό κίνδυνο 1,57 (RR 

1,57, 95% CI 1,10-2,23), 50 g ημερησίως σχετικό κίνδυνο 2,46 (RR 2,46, 95% 

CI 1,21-4,98), 75 g ημερησίως σχετικό κίνδυνο 3,85 (RR 3,85, 95% CI 1,33-

11,11) και 100 g ημερησίως (RR 6,03, 95% CI 1,47-24,81). Τα παραπάνω 

ευρήματα αναδεικνύουν μια σχέση δόσης-απόκρισης μεταξύ της 

κατανάλωσης αλκοόλ και του κινδύνου ανάπτυξης φυματίωσης.(43) Στην 

μετα-ανάλυση που πραγματοποιήθηκε από τον Ragan και τους συνεργάτες 

του, συμπεριλήφθηκαν 31 μελέτες με πολυανθεκτικά στελέχη του 

M.tuberculosis και 80 μελέτες με στελέχη που εμφάνιζαν ευαισθησία στα 

αντιβιοτικά. Τα αποτελέσματα, συμπεριλαμβανομένων και των περιπτώσεων 

που δεν ολοκλήρωσαν την θεραπευτική αγωγή, έδειξαν ότι οι ασθενείς που 

κατανάλωναν αλκοόλ είχαν υψηλότερες πιθανότητες κακής έκβασης της 

θεραπείας είτε εμφάνιζαν πολυανθεκτικότητα είτε ευαισθησία στα αντιβιοτικά 

με λόγο πιθανοτήτων 2 (OR 2.00, 95% CI 1.73–2.32) και 1,99 (OR 1,99, 95% 

CI 1,57-2,51) αντίστοιχα, σε σχέση με την ομάδα αναφοράς (καθόλου ή 

ελάχιστη κατανάλωση αλκοόλ). Όσον αφορά την έκβαση του θανάτου, η 

κατανάλωση αλκοόλ συσχετίστηκε με υψηλότερες πιθανότητες θανάτου σε 

ασθενείς που εμφάνιζαν πολυανθεκτικότητα είτε ευαισθησία στα αντιβιοτικά με 

λόγο πιθανοτήτων 1,38 (OR 1,38, 95% CI 1,04-1,83) και 1,58 (OR 1,58, 95% 

CI 1,24-2,00) αντίστοιχα.(41) 

   

1.8.4 HIV 

 

Ιδιαίτερη ανησυχία σε παγκόσμιο επίπεδο εμφανίζει η συλλοίμωξη του 

Μυκοβακτηριδίου της φυματίωσης με τον ιό της ανθρώπινης 

ανοσοανεπάρκειας (Human Immunodefiency Virus-HIV), καθώς έχει 

αποδειχθεί η κλινική σημασία της. Η λοίμωξη της φυματίωσης είναι ιδιαίτερα 

συχνή σε HIV θετικούς ασθενείς και αποτελεί κύρια αιτία θανάτου τους. Ο 

επιπολασμός της συλλοίμωξης HIV και φυματίωσης έχει μειωθεί σημαντικά, 

αλλά παραμένει υψηλότερος στις οικονομικά υποβαθμισμένες περιοχές. Η 

παρουσία του HIV συμβάλλει στην αυξημένη εμφάνιση της φυματίωσης και 

επηρεάζει την εξέλιξη της νόσου. Συγκεκριμένα, σύμφωνα με την παγκόσμια 

έκθεση του 2020 για την φυματίωση από τον ΠΟΥ, οι άνθρωποι που έχουν 

μολυνθεί με HIV έχουν 15-21 φορές περισσότερες πιθανότητες να 

αναπτύξουν ενεργό φυματίωση σε σχέση με άτομα που δεν έχουν τον ιό HIV. 
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Επιπλέον, η λοίμωξη από τον ιό HIV μπορεί να προκαλέσει μετατροπή της 

λανθάνουσας φυματίωσης σε ενεργό. Ο κίνδυνος εμφάνισης της φυματίωσης 

είναι υψηλότερος σε ασθενείς με HIV λόγω του χαμηλότερου αριθμού CD4+ T 

λεμφοκυττάρων και της εξασθένισης της λειτουργείας των μακροφάγων, που 

έχει ως αποτέλεσμα την αποδυνάμωση του ανοσοποιητικού συστήματος και 

συνεπώς την αδυναμία περιορισμού της φυματίωσης.(44)(45)(46) Από την 

άλλη πλευρά, η φυματίωση ενισχύει τον πολλαπλασιασμό του ιού HIV και άρα 

την ανάπτυξη του, επηρεάζοντας έτσι την πορεία της HIV λοίμωξης.(47)  

Σε μια αναδρομική μελέτη κοόρτης που πραγματοποιήθηκε στην Βραζιλία από 

τον Mauro Sanchez και τους συνεργάτες του, ανακτήθηκαν δεδομένα από το 

2003 έως το 2008 με στόχο να αποτιμηθεί η έκβαση της θεραπείας της 

φυματίωσης. Τα αποτελέσματα της θεραπευτικής αγωγής της φυματίωσης 

ήταν καλύτερα για εκείνους που είχαν διαγνωστεί αρνητικοί στον HIV και 

χειρότερα για εκείνους που είχαν διαγνωστεί θετικοί στον HIV. Η 

πολυμεταβλητή ανάλυση έδειξε ότι οι θετικοί στον HIV ασθενείς με φυματίωση 

ήταν 3 φορές περισσότερο πιθανό (Risk ratio 3,09, 95% CI 3,02-3,16) να 

έχουν δυσμενή έκβαση, σε σύγκριση με τους αρνητικούς στον HIV ασθενείς 

με φυματίωση. Όσον αφορά την έκβαση του θανάτου βρέθηκε ότι οι HIV 

θετικοί ασθενείς με φυματίωση παρουσίασαν 9,24 φορές υψηλότερο κίνδυνο 

θανάτου (RR 9,24 95% CI 8.78–9.72) σε σύγκριση με τους HIV 

αρνητικούς.(48) 

Σε μελέτη που πραγματοποιήθηκε σε δεδομένα ασθενών από εννιά 

Ευρωπαϊκές χώρες έγινε ανάλυση για την επίδρασης της HIV λοίμωξης στα 

αποτελέσματα της θεραπείας ασθενών με φυματίωση. Από τις 61.138 

περιπτώσεις ασθενών οι 3.347 (5,5%) αφορούσαν συλλοίμωξη HIV και 

φυματίωσης. Τα αποτελέσματα της μελέτης έδειξαν ότι οι ασθενείς με 

συλλοίμωξη HIV και φυματίωσης είχαν χαμηλότερη επιτυχία (56,9%, P< 

0,001) στη θεραπεία της φυματίωσης σε σύγκριση με τα HIV αρνητικά 

περιστατικά (78,7%, P< 0,001). Επιπλέον, τα ευρήματα ήταν περισσότερο 

ευνοϊκά για τους HIV αρνητικούς ασθενείς καθώς μεγαλύτερο ποσοστό 

ατόμων με συλλοίμωξη HIV πέθανε κατά τη διάρκεια της θεραπείας της 

φυματίωσης (13,5%, P < 0.001) σε σύγκριση με τα HIV αρνητικά άτομα (6,2%, 

P < 0.001).(49) 

Επιπρόσθετα, στην Αιθιοπία ερευνητές διενέργησαν μια μελέτη κοόρτης για 

την διερεύνηση του αντίκτυπου της HIV λοίμωξης στην θεραπεία της 

φυματίωσης, συλλέγοντας αναδρομικά δεδομένα ασθενών. Τα αποτελέσματα 

της μελέτης έδειξαν ότι το ποσοστό θανάτου ήταν υψηλότερο στους ασθενείς 

με συλλοίμωξη HIV (19,4%) σε σύγκριση με τους HIV-αρνητικούς ασθενείς 

(2,9%). Οι HIV-αρνητικοί ασθενείς είχαν περίπου 10 φορές περισσότερες 

πιθανότητες επιτυχίας της αντιφυματικής θεραπείας (AOR = 10.3, 95% CI, 

3.216–32.968, P < 0.001) σε σύγκριση με τους HIV-θετικούς ασθενείς με 

φυματίωση. Συνοπτικά, η συλλοίμωξη HIV με φυματίωση φαίνεται να 

σχετίζεται με χαμηλότερα ποσοστά ίασης, υψηλότερα ποσοστά θανάτου και 

μικρότερη πιθανότητα επιτυχίας της θεραπείας σε σύγκριση με άτομα χωρίς 

HIV λοίμωξη.(50) 
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Σύμφωνα με τον ΠΟΥ, οι θάνατοι από φυματίωση μεταξύ ατόμων με λοίμωξη 

HIV εμφανίζουν μια σταθερή πτωτική τάση τα τελευταία χρόνια (Εικόνα 7). 

Μάλιστα, το 2022 ο εκτιμώμενος αριθμός θανάτων από φυματίωση με HIV 

συλλοίμωξη ήταν 167.000 (95% UI: 139.000-198.000).(7) 

 

 

Εικόνα 7: Παγκόσμιες τάσεις του εκτιμώμενου αριθμού θανάτων από φυματίωση και HIV (σε εκατομμύρια) το 
χρονικό διάστημα 2000-2022. 

[Πηγή: World Health Organization. Global tuberculosis report 2023. Geneva: World Health Organization; 2023. 

Licence: CC BY-NC-SA 3.0 IGO.] 

 

 

1.9 Φυματίωση και COVID-19  
 

Πριν από την εμφάνιση της νόσου COVID-19, η φυματίωση ήταν η πιο 

θανατηφόρος μεταξύ των λοιμωδών ασθενειών. Ωστόσο, η εμφάνιση της νέας 

πανδημίας COVID-19 μετατόπισε την φυματίωση στην δεύτερη θέση όσον 

αφορά την κύρια αιτία θανάτου από μολυσματικές ασθένειες παγκοσμίως 

μέχρι και σήμερα σύμφωνα με τις στατιστικές αναλύσεις. Η συλλοίμωξη 

φυματίωσης με λοίμωξη από COVID-19 δημιούργησε σοβαρές επιπτώσεις 

στην δημόσια υγεία. Η πανδημία COVID-19 επηρέασε όλα τα προγράμματα 

εξάλειψης της φυματίωσης λόγω της σοβαρή επιβάρυνσης των συστημάτων 

υγειονομικής περίθαλψης για τον έλεγχο της πανδημίας. Συνεπώς, η 

διάγνωση νέων περιπτώσεων φυματίωσης, τα θεραπευτικά προγράμματα 

αλλά και οι εκστρατείες πρόληψης τέθηκαν σε δεύτερη μοίρα. Μάλιστα, σε 



23 
 

ενδημικές χώρες, όπως η Ινδία, η Κίνα, η Ινδονησία και οι Φιλιππίνες, 

παρατηρήθηκε μείωση κατά 25-30% των δηλωθέντων κρουσμάτων 

φυματίωσης κατά το πρώτο εξάμηνο του 2020. Έτσι, η μειωμένη δυνατότητα 

διάγνωσης των νέων κρουσμάτων οδήγησε σε αύξηση της μετάδοσης του 

M.tuberculosis.(51) 

Η φυματίωση και η COVID-19 είναι δυο ασθένειες που προσβάλλουν το 

αναπνευστικό σύστημα και προκαλούν κάποια κοινά συμπτώματα όπως ο 

πυρετός, ο βήχας, η απώλεια όρεξης και η δύσπνοια. Αυτό μπορεί να 

δυσχεραίνει την διάγνωση ειδικά σε περιπτώσεις συλλοίμωξης. Η πιθανή 

καθυστέρηση στη διάγνωση κάποιας εκ των δυο ασθενειών και συνεπώς της 

θεραπείας, μπορεί να επηρεάσει σημαντικά την έκβαση της θεραπείας και την 

ίαση του ασθενούς.(52)  

Η τήρηση των πρωτοκόλλων και η ολοκλήρωση της θεραπείας της 

φυματίωσης επηρεάζονται επίσης από την έλλειψη πόρων, φαρμάκων και 

ιατρικών προμηθειών λόγω της πανδημίας, γεγονός που μπορεί να οδηγήσει 

σε αποτυχία της θεραπείας και κατά συνέπεια σε αύξηση της επίπτωσης της 

πολυανθεκτικής φυματίωσης (Multidrug-resistant tuberculosis, MDR-TB) και 

της θνησιμότητας.(53) 

Η φυματίωση και η COVID-19 επηρεάζουν πρωταρχικά τους πνεύμονες ως 

αρχική εντόπιση της μόλυνσης. Προκαλούν παρόμοιες ανοσολογικές 

αποκρίσεις, με παραγωγή ιδιαίτερα μεγάλης ποσότητας κυτταροκινών, η 

οποία επιδεινώνει την πνευμονική βλάβη προκαλώντας πνευμονικό οίδημα 

και μεγαλύτερη ευπάθεια σε δευτερογενείς λοιμώξεις.(54) Επιπλέον, τα 

ανοσοκατασταλτικά φάρμακα που χρησιμοποιούνται ως θεραπεία για την 

αντιμετώπιση της COVID-19, όπως τα κορτικοστεροειδή και οι αναστολείς 

κυτταροκινών ενέχουν τον κίνδυνο απόκτησης ευκαιριακών λοιμώξεων. Η 

ανοσοκατασταλτική αγωγή θα μπορούσε ενδεχομένως να οδηγήσει στην 

ενεργοποίηση της λανθάνουσας φυματίωσης, η οποία μπορεί να είναι 

επιζήμια σε περιοχές όπου η φυματίωση είναι ενδημική. (51) 

Σε μετα-ανάλυση που πραγματοποιήθηκε το 2020, με σκοπό την αξιολόγηση 

των συνεπειών της COVID-19 λοίμωξης όταν υπάρχει ταυτόχρονη 

συλλοίμωξη με άλλες ασθένειες, βρέθηκε ότι παρατηρείται αρκετά αυξημένος 

κίνδυνος θνησιμότητας σε ασθενείς με φυματίωση που νοσούσαν ταυτόχρονα 

από COVID-19. Συγκεκριμένα, η μετα-ανάλυση έδειξε διπλάσια αύξηση της 

θνησιμότητας των ασθενών με συλλοίμωξη, (RR = 2.10, 95% CI, 1.75–2.51, I 

2 = 0%).(55) 
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1.10 Εμβολιασμός  
 

Ο εμβολιασμός κατά της φυματίωσης είναι ιδιαίτερα ουσιώδης και συμβάλλει 

στην πρόληψη της νόσου παρέχοντας μερική προστατευτική δράση κατά της 

ενεργού φυματίωσης. Το εμβόλιο Bacillus Calmette-Guérin (BCG) είναι το 

μόνο εγκεκριμένο εμβόλιο και περιορίζει τη θνησιμότητα σε ορισμένους 

πληθυσμούς. Η ανάπτυξη του ξεκίνησε το 1921, ενώ το 1974 καθιερώθηκε και 

συμπεριλήφθη από τον ΠΟΥ στο διευρυμένο πρόγραμμα ανοσοποίησης 

(Expanded Programme on Immunization, EPI). Ωστόσο, η 

αποτελεσματικότητα του είναι περιορισμένη και δεν μπορεί να θεωρηθεί 

επαρκής για τον περιορισμό της φυματίωσης. Το εμβόλιο BCG δεν προσφέρει 

προστασία έναντι της πρωτογενούς λοίμωξης, της επανενεργοποίησης της 

λανθάνουσας φυματίωσης και της μετάδοσης του Μυκοβακτηριδίου από 

άτομο σε άτομο.  Έτσι, η ανάπτυξη ενός νέου εμβολίου πιο αποτελεσματικού 

είναι επιτακτικής ανάγκης.(56)(57)(58) 

Οι χώρες που παρουσιάζουν υψηλή συχνότητα εμφάνισης νέων περιπτώσεων 

φυματίωσης εφαρμόζουν στρατηγικές καθολικού εμβολιασμού, ενώ οι χώρες 

με μέτρια ή χαμηλή εμφάνιση εφαρμόζουν τον εμβολιασμό επιλεκτικά σε 

ομάδες υψηλού κινδύνου. (59) 

 

 

1.11 Θεραπεία  
 

Η φυματίωση είναι μια ασθένεια η οποία μπορεί να θεραπευτεί. Η 

θεραπευτική αγωγή της φυματίωσης κρίνεται επιτυχημένη όταν ολοκληρωθεί 

και επέλθει η ίαση του ασθενούς.(60) Η ίαση συμβάλλει στον περιορισμό της 

εξάπλωσης της νόσου στον γενικό πληθυσμό. Επιπλέον, στόχος της είναι η 

αποφυγή ανάπτυξης ανθεκτικών στελεχών του M.Tuberculosis. Συχνά όμως, 

πιθανές παρενέργειες εμφανίζονται λόγω των αντιφυματικών φαρμάκων που 

χορηγούνται. Η θεραπεία της φυματίωσης βασίζεται σε συνδυασμό 

φαρμάκων.  

 Η τρέχουσα θεραπεία που συνιστάται περιλαμβάνει τον συνδυασμό των 

τεσσάρων πρωτευόντων αντιβιοτικών ισονιαζίδη (INH), ριφαμπικίνη (RIF), 

πυραζιναμίδη (PZA) και εθαμβουτόλη (EMB). Ο συνδυασμός αυτός θα πρέπει 

να χορηγείται στους πάσχοντες για τουλάχιστον 6 μήνες στο πλαίσιο της 

θεραπείας υπό άμεση παρακολούθηση (Directly Observed Treatment, DOT) 

για να διασφαλίζονται υψηλά τα ποσοστά της ολοκλήρωσης της θεραπείας και 

της ίασης. Η θεραπεία διακρίνεται σε δύο φάσεις, την αρχική φάση η οποία 

περιλαμβάνει τη χορήγηση των προαναφερθέντων τεσσάρων φαρμάκων κατά 

την έναρξη της θεραπείας για τους πρώτους δύο μήνες, και τη φάση 

συνέχισης της θεραπείας με τα αντιβιοτικά INH και RIF για τους τελευταίους 

τέσσερις μήνες με στόχο να σκοτωθούν τα αδρανή βακτήρια. Οι μηχανισμοί 
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δράσης αυτών των φαρμάκων διαφέρουν. Για παράδειγμα, η ριφαμπικίνη 

ασκεί τη βακτηριοκτόνο δράση της αναστέλλοντας τα πρώιμα στάδια της 

γονιδιακής μεταγραφής όταν συνδέεται με την β-υπομονάδα της RNA 

πολυμεράσης.(61) Επιπλέον, η ριφαμπικίνη παρουσιάζει αποστειρωτική 

δράση κατά των βραδέως πολλαπλασιαζόμενων υποπληθυσμών του 

Μυκοβακτηριδίου. Η ισονιαζίδη εμφανίζει βακτηριοκτόνο δράση κατά των 

εξωκυττάριων και εσωκυττάριων βακίλων, ενώ η πυραζιναμίδη έχει 

βακτηριοκτόνο δράση κυρίως στους βραδέως πολλαπλασιαζόμενους βακίλους 

και αποστειρωτική δράση συνεργικά με την ισονιαζίδη και την ριφαμπικίνη. 

Τέλος, ανάλογα με την χορηγούμενη δοσολογία, η εθαμβουτόλη μπορεί να 

έχει βακτηριοκτόνο και βακτηριοστατική δράση. (62)  

Στις περιπτώσεις που είναι εφικτό σύμφωνα με τον ΠΟΥ, η βέλτιστη 

συχνότητα χορήγησης δόσης σε νέους ασθενείς με πνευμονική φυματίωση 

είναι καθημερινά και καθ' όλη τη διάρκεια της θεραπείας. Επιπλέον, μια νέα 

σύσταση θεραπείας που αφορά τα παιδιά και τους εφήβους (ηλικίας 3 μηνών 

έως 16 ετών) που διαγιγνώσκονται με φυματίωση και δεν παρουσιάζουν 

υποψία ή ενδείξεις πολυανθεκτικής ή ανθεκτικής στη ριφαμπικίνη φυματίωσης 

(MDR/RR-TB), προτείνει τη χρήση ενός θεραπευτικού σχήματος 4 μηνών. 

Συγκεκριμένα στους δυο πρώτους μήνες συνδυασμό ισονιαζίδης, 

ριφαμπικίνης και πυραζιναμίδης, ακολουθούμενου από δύο επιπλέον μήνες 

με χορήγηση ισονιαζίδης και ριφαμπικίνης. (63) 

Ιδιαίτερη δυσκολία στη θεραπεία παρουσιάζεται στους ασθενείς με 

πολυανθεκτικά στελέχη φυματίωσης (Multidrug-resistant tuberculosis, MDR-

TB). Για την πρόληψη της δημιουργίας ανθεκτικών στα αντιβιοτικά στελεχών, 

κρίνεται αναγκαία η ανάπτυξη συντομότερων θεραπευτικών σχημάτων τα 

οποία θα εξαλείφουν ταχέως όλους τους πληθυσμούς των μυκοβακτηριδίων. 

Ταυτόχρονα, θα περιορίζονται οι βακτηριακές μεταβολικές διεργασίες που 

οδηγούν στην αντοχή στα αντιβιοτικά και στη μεταλλαξιγένεση.(64) Η 

πολυανθεκτική φυματίωση αφορά την αντοχή στην ισονιαζίδη και την 

ριφαμπικίνη (RR-TB), τα δύο ισχυρότερα φάρμακα πρώτης γραμμής για την 

αντιμετώπιση της φυματίωσης. Το 2021, εκτιμάται ότι υπήρχαν 450.000 

περιστατικά MDR-TB. Μάλιστα, τα ποσοστά ίασης για την MDR-TB είναι 

συνήθως σημαντικά χαμηλότερα σε σχέση με τα ευαίσθητα στα αντιβιοτικά 

στελέχη.(7) Έτσι λοιπόν, για την πολυανθεκτική φυματίωση όπου τα φάρμακα 

πρώτης γραμμής δεν είναι αποτελεσματικά, χρησιμοποιούνται φάρμακα 

δεύτερης γραμμής όπως για παράδειγμα τα από του στόματος χορηγούμενα 

(παρααμινοσαλικυλικό οξύ, κυκλοσερίνη, τεριζιδόνη) και ενέσιμα αντιφυματικά 

φάρμακα (στρεπτομυκίνη, καναμυκίνη, αμικασίνη και καπρεομυκίνη). Επίσης, 

μπορούν να χρησιμοποιηθούν οι κινολόνες όπως η λεβοφλοξασίνη και η 

μοξιφλοξασίνη.(62) Ένα φαρμακευτικό σχήμα που συνέστησε ο ΠΟΥ το 2020 

σε ανθεκτική στην ισονιαζίδη, αλλά ευαίσθητη στη ριφαμπικίνη φυματίωση, 

είναι να αντιμετωπίζεται με ριφαμπικίνη, εθαμβουτόλη, πυραζιναμίδη και 

λεβοφλοξασίνη για 6 μήνες. Ακόμη, τα θεραπευτικά σχήματα για RR-TB και 

MDR-TB που πραγματοποιούνται σε μια εντατική φάση διάρκειας 4 μηνών 

αποτελούνται από λεβοφλοξασίνη/μοξιφλοξασίνη, κλοφαζιμίνη, εθιοναμίδη, 
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εθαμβουτόλη, ισονιαζίδη (σε υψηλή δόση), πυραζιναμίδη και μπεντακιλίνη (για 

6 μήνες). Έπειτα, ακολουθεί η φάση συνέχισης με θεραπεία με 

λεβοφλοξασίνη/μοξιφλοξασίνη, κλοφαζιμίνη, εθαμβουτόλη και πυραζιναμίδη 

με διάρκεια 5 μηνών. Τα άτομα που έχουν μολυνθεί με φυματίωση ανθεκτική 

σε οποιοδήποτε άλλο αντιβιοτικό απαιτούν θεραπευτικά σχήματα που 

διαρκούν 18 μήνες και θα πρέπει να είναι εξατομικευμένα για κάθε 

περίπτωση.(61)(64) 

 

 

Εικόνα 8: Εκτιμώμενος αριθμός ατόμων που ανέπτυξαν MDR/RR-TB (νέα περιστατικά) το 2022, για τις χώρες με 
τουλάχιστον 1000 περιστατικά. 

[Πηγή: World Health Organization. Global tuberculosis report 2023. Geneva: World Health Organization; 2023. 

Licence: CC BY-NC-SA 3.0 IGO.] 

 

Ως υπερανθεκτικότητα (Extensively Drug-Resistant Tuberculosis/XDR-TB) 

ορίζεται η εκτεταμένα ανθεκτική στα αντιβιοτικά φυματίωση. Τα στελέχη που 

είναι MDR με πρόσθετη αντοχή σε φάρμακα δεύτερης γραμμής, συγκεκριμένα 

σε μια φθοριοκινολόνη και είτε στην μπεντακιλίνη είτε στην λινεζολίδη.(60)  

Όλα τα παραπάνω φαρμακευτικά σχήματα για την αντιμετώπιση της 

φυματίωσης είναι πιθανό να ενέχουν κάποιες ανεπιθύμητες ενέργειες σε 

ορισμένους ασθενείς. Αυτές μπορεί να είναι ήπιες αλλά και αρκετά σοβαρές. 

Επί παραδείγματι, μερικές από αυτές είναι η ανάπτυξη εξανθημάτων και οι 

γαστρεντερικές διαταραχές από οποιοδήποτε φάρμακο, η ηπατοτοξικότητα 

από συγκεκριμένα αντιβιοτικά όπως η ισονιαζίδη και η πυραζιναμίδη, η οπτική 

νευρίτιδα με εκδήλωση μειωμένης οπτικής οξύτητας και δυσχρωματοψία, η 

νεφροτοξικότητα, η περιφερική νευρίτιδα και η νεύροτοξικότητα. Σε 

καταστάσεις υπερευαισθησίας με συμπτώματα όπως ο πυρετός, η κνίδωση 
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και η δύσπνοια, απαραίτητη είναι η άμεση διακοπή της φαρμακευτικής 

αγωγής και η ανεύρεση του αιτιολογικού παράγοντα της υπερευαισθησίας. 

Τέλος, σε περίπτωση που η αγωγή κατά της φυματίωσης διακοπεί για χρονικό 

διάστημα μεγαλύτερο των 14 ημερών, κατά το αρχικό στάδιο της θεραπείας, 

τότε κρίνεται αναγκαίο να ξεκινήσει ο ασθενής εκ νέου την φαρμακευτική 

αγωγή.(62) 
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2.Τεχνητή Νοημοσύνη και Μηχανική Μάθηση 

 

2.1 Τεχνητή Νοημοσύνη 
 

Η Τεχνητή Νοημοσύνη (Artificial Intelligence, AI) σύμφωνα με τον ορισμό που 

παρέχει το Medical Subject Headings (MeSH) και εισήχθη το 1986, 

αναφέρεται στην θεωρία και την ανάπτυξη υπολογιστικών συστημάτων, που 

εκτελούν εργασίες που συνήθως απαιτούν ανθρώπινη νοημοσύνη. Τέτοιες 

εργασίες μπορεί να είναι η αναγνώριση ομιλίας, η μάθηση, η οπτική αντίληψη, 

οι μαθηματικοί υπολογισμοί, η συλλογιστική, η επίλυση προβλημάτων, η λήψη 

αποφάσεων και η μετάφραση της γλώσσας.(65) Η τεχνητή νοημοσύνη απαιτεί 

ελάχιστη ανθρώπινη παρέμβαση. Ορισμένοι από τους κυριότερους κλάδους 

(Εικόνα 9) της είναι η Μηχανική Μάθηση (Machine Learning), η Βαθιά 

Μάθηση (Deep Learning), τα Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks), η 

Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing), η Ρομποτική 

(Robotics), η Υπολογιστική Όραση (Computer Vision), η Ασαφής Λογική 

(Fuzzy Logic) και τα Συστήματα Εμπειρογνωμόνων (Expert Systems).(66) 

 

 

Εικόνα 9: Κλάδοι της Τεχνητής νοημοσύνης. 

[Πηγή: Δημιουργήθηκε από την συγγραφέα με τη χρήση του https://www.canva.com/] 

 

Η ραγδαία εξέλιξη στον τομέα της τεχνολογίας τα τελευταία χρόνια, έχει 

οδηγήσει στην ψηφιακή επανάσταση, με αποτέλεσμα την εξάπλωση της 

τεχνητής νοημοσύνης σε διάφορους τομείς της καθημερινότητας μας. Η 

συμβολή της τεχνητής νοημοσύνης στον τομέα της υγείας επαναπροσδιορίζει 
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την διαδικασία της πρόληψης και διάγνωσης ασθενειών και της περίθαλψης 

των ασθενών. Παρέχει την δυνατότητα εξατομικευμένης ιατρικής η οποία 

βασίζεται στα ατομικά χαρακτηριστικά και στις ανάγκες κάθε ασθενούς. Τα 

υπολογιστικά μοντέλα και οι αλγόριθμοι της τεχνητής νοημοσύνης, δύνανται 

να κατανοήσουν περίπλοκα και μεγάλα σε όγκο ιατρικά δεδομένα, 

αναβαθμίζοντας την παρεχόμενη υγειονομική φροντίδα.(67) 

 

 

2.2 Μηχανική μάθηση 
 

Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί κλάδο της τεχνητής νοημοσύνης και εμφανίζει 

σημαντική άνθιση και ανάπτυξη τις τελευταίες δεκαετίες. Ο Άρθουρ Σάμιουελ 

επινόησε τη φράση "μηχανική μάθηση" το 1952, όταν ανέπτυξε ένα 

πρόγραμμα υπολογιστή για ένα παιχνίδι με σκοπό να προβλέπει τις 

πιθανότητες νίκης και την επόμενη κίνηση. (68) Ακόμη, σύμφωνα με το MeSH 

ένας ορισμός που παρέχεται και εισήχθη το 2016 είναι ο εξής: “H μηχανική 

μάθηση είναι ένας τύπος τεχνητής νοημοσύνης που επιτρέπει στους 

υπολογιστές να προβαίνουν ανεξάρτητα σε εκκίνηση και εκτέλεση μάθησης, 

όταν έρχονται σε επαφή με νέα δεδομένα”.(69) Ένας άλλος γενικός ορισμός 

για την έννοια της μηχανικής μάθησης ο οποίος δίνεται από τον Mitchell το 

1997 είναι ο παρακάτω: “ Ένα πρόγραμμα υπολογιστή λέμε ότι μαθαίνει από 

την εμπειρία E, όπου Τ η κλάση εργασιών και P το μέτρο απόδοσης, αν η 

απόδοση P στις εργασίες Τ βελτιώνεται μέσω της εμπειρίας Ε”.(70) 

Η ανάλυση δεδομένων μας επιτρέπει να κατανοήσουμε διάφορα φαινόμενα, 

να μοντελοποιήσουμε συμπεριφορές και να κάνουμε προβλέψεις. Παλαιότερα, 

οι άνθρωποι ανέλυαν δεδομένα και κατασκεύαζαν αλγόριθμους, τους οποίους 

στη συνέχεια χρησιμοποιούσαν οι μηχανές για την επίλυση προβλημάτων. 

Στην εποχή μας, οι άνθρωποι παρέχουν δεδομένα στις μηχανές και 

επιτρέπουν σε αυτές να μαθαίνουν από μόνες τους χωρίς να 

προγραμματίζονται ρητά και με όσο το δυνατόν ελάχιστη ανθρώπινη 

παρέμβαση.(71)  

 

 

2.2.1 Εφαρμογές μηχανικής μάθησης  
 

Οι εφαρμογές της μηχανικής μάθησης αφορούν ένα όλο και πιο διευρυμένο 

σύνολο πεδίων τόσο στην καθημερινή ζωή και την επιστήμη όσο και στην 

βιομηχανία. Η ανάπτυξη που παρατηρείται σε αυτόν τον κλάδο είναι ραγδαία 

τα τελευταία χρόνια και πολλά υποσχόμενη για το μέλλον. Κάποιες από τις 

εφαρμογές αυτές αναφέρονται παρακάτω. 
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2.2.1.1 Κυβερνοασφάλεια  
 

Η κυβερνοασφάλεια αφορά την πρακτική της προστασίας των δικτύων και των 

συστημάτων, του υλικού και των δεδομένων από ψηφιακές επιθέσεις. Η 

μηχανική μάθηση αναλύοντας συνεχώς δεδομένα, εντοπίζει μοτίβα και 

μαθαίνει να ανιχνεύει καλύτερα το κακόβουλο λογισμικό (malware), να βρίσκει 

εσωτερικές απειλές, να παρέχει ασφάλεια κατά την περιήγηση στο διαδίκτυο 

και να διασφαλίζει την ακεραιότητα των δεδομένων σε υπηρεσίες cloud, 

αποκαλύπτοντας ύποπτη δραστηριότητα. Επιπλέον, η μηχανική μάθηση 

συμβάλλει στην αναγνώριση ανεπιθύμητων δραστηριοτήτων (spam) όπως τα 

ανεπιθύμητα μηνύματα και οι ιστοσελίδες. (72)(73) 

 

2.2.1.2 Εμπόριο και διαφήμιση 
 

Στον τομέα του εμπορίου και της διαφήμισης, η μηχανική μάθηση συμβάλλει 

στην δημιουργία βέλτιστων στρατηγικών προώθησης με στόχο την αύξηση 

των πωλήσεων, την ικανοποίηση των ήδη υπάρχοντών πελατών και την 

προσέλκυση νέων πελατών. Αυτό επιτυγχάνεται μέσα από την ανάλυση των 

προτιμήσεων και της καταναλωτικής συμπεριφοράς του πελάτη αλλά και των 

δημογραφικών χαρακτηριστικών του όπως για παράδειγμα η ηλικία και το 

φύλο. Έτσι, μπορούν να γίνουν εξατομικευμένες προτάσεις για αγορά 

προϊόντων με βάση το προφίλ του κάθε καταναλωτή. Τα εργαλεία συστάσεων 

είναι ιδιαίτερα ισχυρά και προσοδοφόρα στον τομέα του ηλεκτρονικού 

εμπορίου. Επιπρόσθετα, οι εταιρείες ηλεκτρονικού εμπορίου μπορούν εύκολα 

να τοποθετήσουν προτάσεις προϊόντων και προσφορές αναλύοντας τις τάσεις 

περιήγησης και τα ποσοστά προβολών σε συγκεκριμένα είδη με στόχο την 

αύξηση των κερδών τους. Μια άλλη εφαρμογή των μοντέλων πρόβλεψης της 

μηχανικής μάθησης στο ηλεκτρονικό εμπόριο είναι η καλύτερη διαχείριση των 

αποθεμάτων και η αποτροπή εξάντλησης τους ώστε να βελτιστοποιηθεί η 

διαδικασία του εφοδιασμού και της αποθήκευσης.(72)(73) 

 

2.2.1.3 Επεξεργασία φυσικής γλώσσας και ανάλυση συναισθήματος 
 

Η επεξεργασία φυσικής γλώσσας (Natural Language Processing, NLP) 

περιλαμβάνει την ανάγνωση και κατανόηση προφορικού ή γραπτού λόγου 

μέσω υπολογιστή. Έτσι, παρέχεται η δυνατότητα στους υπολογιστές να 

διαβάζουν ένα κείμενο, να ακούν ομιλία, να την ερμηνεύουν, να αναλύουν το 

συναίσθημα και να αποφασίζουν ποιες πληροφορίες είναι σημαντικές, ώστε 

να χρησιμοποιηθούν σε αυτές τεχνικές μηχανικής μάθησης. Παραδείγματα 

που σχετίζονται με την NLP είναι ο εικονικός προσωπικός βοηθός (virtual 
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personal assistant), τα chatbot, η περιγραφή εγγράφων και η γλωσσική 

μετάφραση. Η ανάλυση συναισθήματος (sentiment analysis) ή εξόρυξη 

γνώμης (opinion mining) είναι ένα πεδίο της NLP που επιδιώκει να εντοπίσει 

και να κάνει εκτίμηση της διάθεσης και των απόψεων του κοινού μέσω των 

ιστολογίων, των μέσων κοινωνικής δικτύωσης, των κριτικών, των φόρουμ, 

κ.λπ. Για παράδειγμα, οι επιχειρήσεις χρησιμοποιούν την ανάλυση 

συναισθήματος για να κατανοήσουν την άποψη του κοινού για το εμπορικό 

σήμα, το προϊόν ή την παροχή υπηρεσίας. Αυτό μπορεί να επιτευχθεί από τις 

πλατφόρμες κοινωνικής δικτύωσης ή γενικότερα το διαδίκτυο. Τα 

συναισθήματα μπορούν να χαρακτηρίζονται ως "θετικό", "αρνητικό" ή 

"ουδέτερο" ή πιο περιγραφικά όπως πολύ χαρούμενος, ευτυχισμένος, 

λυπημένος, πολύ λυπημένος, θυμωμένος, έχω ενδιαφέρον ή δεν 

ενδιαφέρομαι κ.λπ. Ένα άλλο παράδειγμα είναι η αναγνώριση των ψευδών 

ειδήσεων μέσω αναγνώρισης των ψευδών κειμένων. (72)(73) 

 

 

2.2.1.4 Αειφόρος γεωργία  
 

Οι πρακτικές της αειφόρου γεωργίας συμβάλλουν στη βελτίωση της 

γεωργικής παραγωγικότητας, μειώνοντας παράλληλα τις αρνητικές 

επιπτώσεις στο περιβάλλον.(72) Η μηχανική μάθηση έχει εφαρμογές στις 

διάφορες φάσεις του τομέα της γεωργίας. Για παράδειγμα, οι αλγόριθμοι 

μηχανικής μάθησης μπορούν να φανούν χρήσιμοι στην αρχική φάση πριν την 

παραγωγή, για την πρόβλεψη των αποδόσεων της σοδειάς με βάση διάφορες 

παραμέτρους όπως ο καιρός, η ημερομηνία καλλιέργειας, ο τύπος του 

εδάφους, το pH του εδάφους, οι συγκεντρώσεις διάφορων χημικών στοιχείων 

στο έδαφος και άλλοι παράγοντες.(74) Επίσης, στην φάση της παραγωγής η 

μηχανική μάθηση μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη των καιρικών 

συνθηκών, την ανίχνευση ασθενειών στην καλλιέργεια και τη διαχείριση των 

θρεπτικών στοιχείων του εδάφους. Στη φάση της μεταποίησης, για την 

εκτίμηση της ζήτησης, τον προγραμματισμό της παραγωγής κ.λπ. και στη 

φάση της διανομής, για τη διαχείριση των αποθεμάτων, την ανάλυση της 

συμπεριφοράς των καταναλωτών κ.λπ.(72) Ακόμη, για την διαχείριση της 

άρδευσης με στόχο την καλύτερη εξοικονόμηση του νερού όσον αφορά την 

επίτευξη μιας βιώσιμης φυτική παραγωγής, τα μοντέλα μηχανικής μάθησης 

μπορούν να βοηθήσουν στην βέλτιστη χρήση των υδάτινων πόρων μέσω της 

πρόβλεψης των αναγκών άρδευσης με βάση την κατάσταση του εδάφους, τις 

καιρικές συνθήκες και άλλες μεταβλητές.(75) 
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2.2.1.5 Υγεία 
 

Η εφαρμογή της μηχανικής μάθησης στον τομέα της υγείας αποτελεί έναν 

σημαντικό παράγοντα εξέλιξης, δημιουργώντας νέες δυνατότητες για την 

πρόληψη, τη διάγνωση, τη θεραπεία, την παρακολούθηση της υγείας, τη 

δημιουργία νέων φαρμάκων και τη διαχείριση των ιατρικών πόρων. Οι 

αλγόριθμοι της μηχανικής μάθησης εκμεταλλεύονται την διαχρονική 

παραγωγή του τεράστιου όγκου ιατρικών δεδομένων. Παρακάτω αναφέρονται 

ενδεικτικά κάποιοι κλάδοι της υγείας και η συμβολή της μηχανικής μάθησης σε 

αυτούς. 

Η μηχανική μάθηση έχει αναδειχθεί σε ένα κρίσιμο εργαλείο στην υγειονομική 

περίθαλψη, ιδίως κατά τη διάρκεια της πανδημίας COVID-19. Βοηθά στην 

ταξινόμηση των ασθενών σε υψηλού κινδύνου, προβλέπει τις εξάρσεις 

κρουσμάτων και βοηθά στη διάγνωση και τη θεραπεία της νόσου.(72) 

Στην υποβοηθούμενη διάγνωση ασθενειών μέσω υπολογιστών (Computer 

Assisted Diagnosis, CAD) η μηχανική μάθηση συμβάλλει μέσω της ανάλυσης 

κλινικών και εργαστηριακών δεδομένων, αλλά και των δημογραφικών 

στοιχείων όπως η ηλικία και το φύλο. Τα εργαστηριακά δεδομένα που 

χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία μοντέλων μηχανικής μάθησης 

προέρχονται από απεικονιστικές τεχνικές (ακτινογραφία, αξονική ή μαγνητική 

τομογραφία, κλπ), από ηλεκτροκαρδιογραφήματα, βιοχημικούς και 

αιματολογικούς δείκτες, τιμές ζωτικών σημείων, κλπ. (73) Για παράδειγμα, 

στην ογκολογία η μηχανική μάθηση έχει ποικίλες εφαρμογές, καθώς 

χρησιμοποιείται συχνά διάγνωση και ανίχνευση του καρκίνου. Τα μοντέλα 

μηχανικής μάθησης χρησιμοποιούνται για την ανίχνευση και την ταξινόμηση 

όγκων μέσω εικόνων ακτινογραφιών και την ταξινόμηση κακοηθειών από 

γονιδιωματικές δοκιμασίες. Εκτός από τη διάγνωση, η μηχανική μάθηση στην 

ογκολογία φαίνεται χρήσιμη και στην εκτίμηση του κινδύνου, προσδιορίζοντας 

την πιθανότητα εμφάνισης και επανεμφάνισης καρκίνου σε ένα άτομο, αλλά 

και την πιθανότητα επιβίωσης του ατόμου από αυτόν.(76)  

Όσον αφορά τον τομέα της καρδιολογίας, τα σύγχρονα μοντέλα μηχανικής 

μάθησης μπορούν να προσδιορίσουν τις μορφολογίες των κυμάτων που 

προκύπτουν από το ηλεκτροκαρδιογράφημα με μεγάλη ακρίβεια, 

επιτρέποντας τον υπολογισμό κλινικά σημαντικών παραμέτρων όπως ο 

καρδιακός ρυθμός (heart rate) και η απόκλιση του άξονα (axis deviation). 

Εντοπίζουν επίσης κοινές διαταραχές του καρδιακού ρυθμού όπως η κολπική 

μαρμαρυγή και παθήσεις όπως η στένωση αορτικής βαλβίδας και η 

υπερτροφική μυοκαρδιοπάθεια. Τα τελευταία χρόνια γίνονται προσπάθειες με 

τη χρήση της μηχανικής μάθησης ώστε να διευκολυνθεί η διάγνωση της 

καρδιακής ανεπάρκειας, η εκτίμηση της σοβαρότητας της και να γίνει δυνατή η 

πρόβλεψη ανεπιθύμητων επιπλοκών.(77)(78) 

Στον κλάδο της οφθαλμολογίας, η εξέλιξη της τεχνητής νοημοσύνης και 

συγκεκριμένα της μηχανικής μάθησης στην ανίχνευση και παρακολούθηση 

οφθαλμολογικών ασθενειών εξελίσσεται με ταχείς ρυθμούς. Μοντέλα 
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μηχανικής μάθησης θα μπορούσαν να ελαχιστοποιήσουν την 

υποκειμενικότητα της διάγνωσης ερμηνεύοντας και ποσοτικοποιώντας τη 

βλάβη σε εικόνες του αμφιβληστροειδούς και του οπτικού νεύρου. 

Χρησιμοποιώντας λοιπόν φωτογραφίες του βυθού του οφθαλμού μπορεί να 

υπάρξει βελτίωση στην διάγνωση και την πρόβλεψη του γλαυκώματος και 

άλλων οφθαλμολογικών παθήσεων.(79) Ένα άλλο παράδειγμα εφαρμογής 

της μηχανικής μάθησης είναι η χρήση ενός μοντέλου που αφορά τις 

επισκέψεις στα τμήματα επειγόντων οφθαλμολογικών περιστατικών το οποίο 

θα διακρίνει τα επείγοντα από τα μη επείγοντα περιστατικά βελτιστοποιώντας 

έτσι την διαλογή (triage) ασθενών. Δημογραφικά και κλινικά χαρακτηριστικά 

χρησιμοποιούνται ως είσοδοι, με το σύστημα να δίνει συστάσεις ανάλογα με 

την σοβαρότητα του περιστατικού ώστε είτε να γίνει άμεση αντιμετώπιση του, 

είτε εφόσον δεν επείγει το περιστατικό να πραγματοποιηθεί 

προγραμματισμένη εξέταση.(80) 

Στον τομέα της μικροβιολογίας, τα μοντέλα μηχανικής μάθησης μπορούν να 

συμβάλουν στην πρόβλεψη όσον αφορά την ταυτοποίηση των 

μικροοργανισμών ανάλογα με τα διαφορετικά χαρακτηριστικά τους. Οι 

μικροοργανισμοί μπορούν να ταξινομηθούν είτε με βάση το βασίλειο, την 

συνομοταξία, την τάξη, την οικογένεια, το γένος και το είδος, είτε να 

προσδιοριστεί αν ανήκουν σε ένα συγκεκριμένο είδος ή όχι. Επιπλέον, η 

μηχανική μάθηση χρησιμοποιείται σε μελέτες που αφορούν το ανθρώπινο 

μικροβίωμα με στόχο να διερευνηθούν οι ανισορροπίες σε αυτό και να 

προβλεφθούν ασθένειες όπως η βακτηριακή κολπίτιδα και η φλεγμονώδης 

νόσος του εντέρου. (81) Σημαντικό ρόλο παίζει η χρήση των τεχνικών 

μηχανικής μάθησης στην πρόβλεψη της μικροβιακής αντοχής στα αντιβιοτικά, 

με πληθώρα μελετών να διενεργείται τα τελευταία χρόνια. Στόχος αυτών των 

μελετών είναι η δημιουργία μοντέλων που διακρίνουν τα ανθεκτικά μικροβιακά 

στελέχη γρηγορότερα σε σχέση με τις κλασικές εργαστηριακές μεθόδους, με 

αποτέλεσμα την ταχύτερη έναρξη σωστής αντιμικροβιακής θεραπείας. 

(82)(83) 

Παράλληλα, η μηχανική μάθηση συμβάλλει στην αντιμετώπιση του διαβήτη 

τύπου 2. Για παράδειγμα, έχουν δημιουργηθεί εφαρμογές που συμβάλλουν 

στην αυτοφροντίδα των ασθενων για την καλύτερη διαχείριση του διαβήτη, 

όπως συστήματα εικονικών βοηθών ή εφαρμογές, τα οποία στοχεύουν στην 

σωστή πρόσληψη τροφής από τους ασθενείς ή προτείνουν κατάλληλες 

επιλογές τροφίμων για διαβητικούς ασθενείς με βάση τις γευστικές τους 

προτιμήσεις. Επιπλέον, η μηχανική μάθηση μπορεί να συμβάλλει στην 

πρόβλεψη της γλυκόζης του αίματος και των διακυμάνσεων της και την 

ανίχνευση της υπεργλυκαιμίας. Όσον αφορά τις επιπλοκές του διαβήτη, για 

την ανίχνευση της διαβητικής αμφιβληστροειδοπάθειας, οι αλγόριθμοι 

μπορούν να αναλύσουν εικόνες του αμφιβληστροειδούς ώστε να γίνει η 

διάγνωση της με μεγάλη ακρίβεια, επιτρέποντας την έγκαιρη παρέμβαση και 

την πρόληψη της απώλειας όρασης του διαβητικού ασθενούς.(84) 

Μια άλλη εφαρμογή της μηχανικής μάθησης στον τομέα της υγείας είναι τα 

συστήματα υποστήριξης κλινικών αποφάσεων (Clinical Decision 
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Support System-CDSS), τα οποία λειτουργούν υποστηρικτικά για τους 

κλινικούς ιατρούς στην λήψη αποφάσεων για τη φροντίδα των ασθενών. Για 

παράδειγμα, έχουν δημιουργηθεί CDSS με σκοπό τη μείωση των σφαλμάτων 

κατά τη συνταγογράφηση φαρμάκων.(85)  

Ακόμη, η εφαρμογή της μηχανικής μάθησης στην ανάπτυξη νέων 

φαρμάκων επιτρέπει την πιο αποτελεσματική, λιγότερο δαπανηρή και πιο 

γρήγορη ανάπτυξη νέων φαρμακευτικών προσεγγίσεων, βοηθώντας έτσι στην 

προώθηση της ιατρικής έρευνας. Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης 

χρησιμοποιούνται για την ανάπτυξη διαφόρων μοντέλων πρόβλεψης των 

χημικών, βιολογικών και φυσικών χαρακτηριστικών των ενώσεων 

(compounds) στην ανακάλυψη φαρμάκων και μπορούν να φανούν χρήσιμοι 

σε όλα τα στάδια της διαδικασίας ανάπτυξης νέων φαρμάκων.(86) Η σχεδίαση 

φαρμάκων μέσω υπολογιστών (Computer-Aided Drug Design, CADD) είναι 

μια διαδικασία η οποία χρησιμοποιεί υπολογιστικές τεχνικές για την ανάπτυξη 

νέων φαρμάκων ή την βελτίωση των υπαρχόντων και συνδυάζει την επιστήμη 

της βιολογίας με αυτή των υπολογιστών. O σχεδιασμός φαρμάκων με τη 

χρήση της διαδικασίας CADD παρέχει τη δυνατότητα εικονικής εξέτασης 

εκατομμυρίων ενώσεων. Αυτό μειώνει σημαντικά τον αριθμό των μορίων που 

πρέπει να δοκιμαστούν βιοχημικά. Ως εκ τούτου, η προσέγγιση αυτή μπορεί 

να μειώσει το κόστος και να επιταχύνει το προκαταρκτικό στάδιο της 

ανάπτυξης φαρμάκων.(87) Επίσης, η μηχανική μάθηση συμβάλλει στην 

επιλογή κατάλληλων βιοδεικτών (biomarkers) οι οποίοι θα είναι ασφαλείς και 

αποτελεσματικοί για χρήση στην κλινική έρευνα και την αξιολόγηση της 

ασφάλειας των φαρμάκων.(88) Τέλος, η μηχανική μάθηση μπορεί να βοηθήσει 

στην κατανόηση της φαρμάκοκινητικής συμπεριφοράς των ενώσεων 

προβλέποντας την απορρόφηση, την κατανομή, τον μεταβολισμό, την 

απέκκριση και την τοξικότητα τους.(89)  

 

 

2.2.2 Κατηγορίες μηχανικής μάθησης 

 

Τα μοντέλα μηχανικής μάθησης διακρίνονται σε κάποιες βασικές κατηγορίες. 

Συγκεκριμένα, οι 3 κύριες κατηγορίες είναι η επιβλεπόμενη μάθηση, η μη 

επιβλεπόμενη μάθηση και η ενισχυτική μάθηση. 

 

2.2.2.1 Επιβλεπόμενη μάθηση (Supervised learning) 
 

H επιβλεπόμενη μάθηση χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση 

προβλέψεων σχετικά με μελλοντικές περιπτώσεις (νέα δεδομένα), μέσω της 

δημιουργίας μιας συνάρτησης από ένα σύνολο γνωστών εισόδων (input) και 

εξόδων (output) το οποίο ονομάζεται σύνολο εκπαίδευσης (training set). (90) 
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Τα δεδομένα εκπαίδευσης που εισάγονται στο μοντέλο, αποτελούνται από ένα 

σύνολο εγγραφών (instances). Πρωταρχικός στόχος στην επιβλεπόμενη 

μάθηση είναι η ικανότητα του μοντέλου να γενικεύει, να μπορεί δηλαδή να 

αντιστοιχίζει τις νέες εισόδους με τη μέγιστη δυνατή ακρίβεια στις αντίστοιχες 

εξόδους.(91) 

Η ύπαρξη ευρείας ποικιλίας αλγόριθμων επιβλεπόμενης μάθησης καθιστά 

δυνατή την επίλυση περίπλοκων προβλημάτων. Ανάλογα με τη φύση του 

προβλήματος, γίνεται η επιλογή του καταλληλότερου αλγόριθμου για το 

εκάστοτε πρόβλημα. Κάποιοι από τους γνωστότερους αλγόριθμους 

επιβλεπόμενης μάθησης είναι οι εξής:  

 

➢ Δέντρα Απόφασης (Decision Trees, DT) 

 

➢ Κ-Κοντινότεροι γείτονες (K-Nearest Neighbors, KNN) 

 

➢ Λογιστική παλινδρόμηση (Logistic Regression) 

 

➢ Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks, ANN) 

 

➢ Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines, SVM) 

 

➢ Γραμμική παλινδρόμηση (Linear Regression) 

 

➢ Τυχαίο δάσος (Random Forest, RF) 

 

H επιβλεπόμενη μάθηση διακρίνεται σε δυο μεγάλες κατηγορίες, την 

κατηγοριοποίηση (Classification) και την παλινδρόμηση (Regression).  

 

Κατηγοριοποίηση 

Η κατηγοριοποίηση είναι μια δημοφιλής μέθοδος της μηχανικής μάθησης, η 

οποία έχει ως απώτερο στόχο την ταξινόμηση δεδομένων σε διαφορετικές 

κατηγορίες-κλάσεις (classes) μέσω αναγνώρισης μοτίβων που εντοπίζονται 

στα χαρακτηριστικά (attributes). Μπορεί να διακριθεί σε δυαδική 

κατηγοριοποίηση (Binary Classification), όπου ο αλγόριθμος ταξινομεί τα νέα 

δεδομένα-εισόδους σε μια εκ των δύο κατηγοριών και σε πολλαπλή 

(Multiclass Classification), όπου η ταξινόμηση γίνεται σε περισσότερες από 

δύο κατηγορίες.(92) Αρχικά, το μοντέλο εκπαιδεύεται χρησιμοποιώντας ένα 

σύνολο δεδομένων οπού οι έξοδοι-κλάσεις είναι γνωστές. Κατόπιν, μετά το 

πέρας της εκπαίδευσης, ακολουθεί ο έλεγχος της ακρίβειας του μοντέλου 

τροφοδοτώντας το με ένα νέο σύνολο άγνωστων δεδομένων-εισόδων, όπου 

το μοντέλο καλείται να ταξινομήσει (test set).(93) 
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Παλινδρόμηση  

Η παλινδρόμηση είναι μια μέθοδος πρόβλεψης, η οποία χρησιμοποιείται για 

να προβλέψουμε για τα δεδομένα εισόδου την πιθανή τιμή σε μια συνεχή 

έξοδο. Ουσιαστικά, στη μέθοδο αυτή γίνεται προσπάθεια κατανόησης της 

σχέσης μεταξύ μιας ή περισσότερων ανεξάρτητων μεταβλητών και μιας 

εξαρτημένης μεταβλητής που είναι συνεχής. Εφόσον ο αλγόριθμος 

παλινδρόμησης εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης, το μοντέλο 

θα μπορεί να προβλέψει τιμές για τις εξαρτημένες μεταβλητές με βάση τα νέα 

δεδομένα. (94)  

 

2.2.2.2 Μη επιβλεπόμενη μάθηση (Unsupervised learning) 

 

Στην μη επιβλεπόμενη μάθηση ο αλγόριθμος κατασκευάζει ένα μοντέλο για 

κάποιο σύνολο εισόδων υπό τη μορφή παρατηρήσεων χωρίς να γνωρίζει τις 

επιθυμητές εξόδους. Δηλαδή, δεν υπάρχουν προκαθορισμένες κατηγορίες οι 

οποίες να υποδεικνύουν τις επιθυμητές σχέσεις μεταξύ των δεδομένων. 

Αναγνωρίζονται μοτίβα και σχέσεις στα δεδομένα εκπαίδευσης, χωρίς αυτά να 

έχουν κάποια ετικέτα (unlabeled data). Εφόσον τα δεδομένα δεν περιέχουν 

πληροφορίες για την έξοδο, δεν μπορεί να πραγματοποιηθεί αξιολόγηση της 

απόδοση του αλγορίθμου, όπως γίνεται στην επιβλεπόμενη μάθηση.(91)(92) 

 

Κάποιοι από τους αλγόριθμους που ανήκουν στην μη επιβλεπόμενη μάθηση 

είναι ο K-Means, o Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise (DBSCAN) και o Balanced Iterative Reducing and Clustering 

Hierarchies (BIRCH). 

 

Στην κατηγορία της μη επιβλεπόμενης μάθησης ανήκει η μέθοδος της 

συσταδοποίησης (Clustering) ή ομαδοποίησης. 

 

Συσταδοποίηση  

Η συσταδοποίηση είναι μια μέθοδος μη επιβλεπόμενης μάθησης. Κατά την 

συσταδοποίηση, τα δεδομένα οργανώνονται σε ομάδες βάση των κοινών 

χαρακτηριστικών τους. Οι ομάδες αυτές δεν είναι καθορισμένες από πριν. Οι 

ομάδες που θα δημιουργηθούν θα πρέπει να περιέχουν αντικείμενα τα οποία 

είναι περισσότερο όμοια μεταξύ τους και διαφορετικά με τα αντικείμενα από τις 

υπόλοιπες ομάδες. Στις ομάδες που δημιουργούνται θέλουμε τα δεδομένα να 

διαχωρίζονται όσο το δυνατόν πιο ορθά. Με αυτή την τεχνική μπορούμε όχι 

μόνο να εξερευνήσουμε τη δομή των δεδομένων αλλά και να εξάγουμε 

σημαντικές πληροφορίες χωρίς την καθοδήγηση ενός γνωστού 

αποτελέσματος. 
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2.2.2.3 Ενισχυτική μάθηση (Reinforcement learning) 
 

Κατά την ενισχυτική μάθηση, ένας πράκτορας (agent) αλληλεπιδρά μέσα σε 

ένα δυναμικό περιβάλλον (environment) προσπαθώντας να εκτελέσει με τον 

καλύτερο δυνατό τρόπο μια συγκεκριμένη εργασία. Ο πράκτορας λαμβάνει 

αποφάσεις βάσει μιας στρατηγικής (policy) και λαμβάνει αποτελέσματα 

(ανταμοιβές ή τιμωρίες) για τις ενέργειες (actions) του. Υπάρχει μια συνεχής 

αλληλεπίδραση μεταξύ του πράκτορα και του περιβάλλοντος και έτσι ο 

πράκτορας μαθαίνει εμπειρικά μέσω της επιβράβευσης ή της τιμωρίας. Στόχος 

είναι η εύρεση των ενεργειών που οδηγούν στα καλύτερα αποτελέσματα, 

δηλαδή στην μεγιστοποίηση της συνολικής ανταμοιβής.(70) 

 

 

2.2.3 Στάδια μηχανικής μάθησης 
 

Η διαδικασία της μηχανικής μάθησης περιλαμβάνει κάποια βασικά στάδια τα 

οποία είναι απαραίτητα για την δημιουργία ενός αξιόπιστου μοντέλου. Η σειρά 

των σταδίων αυτών μπορεί να διαφέρει ανάλογα με τις ανάγκες και τις 

ιδιαιτερότητες του προβλήματος. Επίσης, κάποια στάδια μπορεί να 

επαναληφθούν όπως για παράδειγμα το στάδιο της βελτιστοποίησης 

υπερπαραμέτρων και της εκπαίδευσης του μοντέλου. Πριν την έναρξη της 

διαδικασίας γίνεται ο καθορισμός του προβλήματος προς επίλυση και 

αποσαφηνίζονται οι στόχοι που πρέπει να επιτευχθούν. Τα βασικά στάδια 

(Εικόνα 10) της μηχανικής μάθησης είναι τα εξής(95): 

 

1. Συλλογή δεδομένων 

2. Προεπεξεργασία δεδομένων 

3. Επιλογή μοντέλου 

4. Εκπαίδευση μοντέλου 

5. Αξιολόγηση μοντέλου 

6. Βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων  

7. Χρήση μοντέλου σε νέα δεδομένα 
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Εικόνα 10: Στάδια μηχανικής μάθησης. 

[Πηγή: Δημιουργήθηκε από την συγγραφέα με τη χρήση του https://www.canva.com/] 

 

2.2.3.1 Συλλογή δεδομένων 
 

Η συλλογή των δεδομένων αποτελεί το πρώτο βήμα της διαδικασίας της 

μηχανικής μάθησης. Ακατέργαστα δεδομένα συλλέγονται για το προς επίλυση 

πρόβλημα. Τα δεδομένα αυτά μπορούν να συλλεχθούν από διάφορες πηγές 

όπως για παράδειγμα ερωτηματολόγια, βάσεις δεδομένων, κοινωνικά δίκτυα, 

το διαδίκτυο, αισθητήρες και συσκευές. Τα δεδομένα πρέπει να είναι αξιόπιστα 

ώστε το μοντέλο μηχανικής μάθησης που θα δημιουργηθεί να μπορέσει να 

εντοπίσει σωστά μοτίβα και να είναι αποτελεσματικό. Η ποιότητα και η 

ποσότητα των δεδομένων κρίνεται εξαιρετικά σημαντική, καθώς αυτή θα 

καθορίσει σε μεγάλο βαθμό την ακρίβεια του μοντέλου.(71)  

 

2.2.3.2 Προεπεξεργασία δεδομένων 

 

Τα ακατέργαστα δεδομένα (raw data) που έχουν συλλεχθεί από τις διάφορες 

πήγες συνήθως περιέχουν θόρυβο και μπορεί να είναι ελλιπή, ή να υπάρχουν 

διπλότυπες εγγραφές. Επίσης, συχνά τα δεδομένα πρέπει να μετατραπούν σε 

άλλη μορφή για να είναι χρήσιμα στη διαδικασία της μηχανικής μάθησης. Δεν 
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είναι αναγκαίο να χρησιμοποιηθεί το σύνολο των δεδομένων που έχουν 

συλλεχθεί. Μπορούν να επιλεχθούν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά (feature 

selection) από το σύνολο δεδομένων, με τη χρήση ανάλογων τεχνικών, τα 

οποία θα αναλυθούν από το μοντέλο μηχανικής μάθησης, καθώς δεν είναι 

πάντοτε όλα χρήσιμα για το προς επίλυση πρόβλημα. Αντιθέτως, 

χαρακτηριστικά τα οποία δεν προσφέρουν κάποια γνώση κατά τη δημιουργία 

του μοντέλου, συντελούν στο να είναι λιγότερο αποτελεσματικό. Ο καθαρισμός 

και η προεπεξεργασία των δεδομένων κρίνεται ως ένα από τα βασικότερα 

στάδια για τη δημιουργία ενός ισχυρού μοντέλου μηχανικής μάθησης. Μετά το 

πέρας της προεπεξεργασίας προκύπτει ένα νέο σύνολο δεδομένων. (71) 

Πριν την επιλογή του αλγόριθμου, γίνεται ο διαχωρισμός των δεδομένων και 

έτσι το νέο σύνολο δεδομένων διαιρείται σε υποσύνολα. Ως αποτέλεσμα, 

προκύπτει ένα σύνολο για την εκπαίδευση του μοντέλου το οποίο ονομάζεται 

"σύνολο εκπαίδευσης" και χρησιμοποιείται στο training set και ένα σύνολο για 

τον έλεγχο της απόδοσης του μοντέλου το οποίο ονομάζεται "σύνολο ελέγχου" 

και χρησιμοποιείται στο test set.(92) 

 

2.2.3.3 Επιλογή μοντέλου 
 

Εν συνεχεία, γίνεται η επιλογή του κατάλληλου μοντέλου (αλγόριθμου) 

μηχανικής μάθησης η οποία καθορίζεται από τη φύση του προς επίλυση 

προβλήματος και τη μορφή των πλέον καθαρών δεδομένων. Επί 

παραδείγματι, αν το πρόβλημα προς επίλυση είναι ένα πρόβλημα 

κατηγοριοποίησης, θα γινόταν η κατάλληλη επιλογή μεταξύ των διάφορων 

αλγορίθμων κατηγοριοποίησης πχ SVM, DT, κ.α. Επιπλέον, ανάλογα με την 

επιλογή του μοντέλου, καθορίζονται διάφορες υπερπαράμετροι όπως για 

παράδειγμα στον SVM η συνάρτηση πυρήνα (Kernel), η παράμετρος κόστους 

C, κλπ.  

 

2.2.3.4 Εκπαίδευση μοντέλου 
 

Το επόμενο στάδιο είναι η εκπαίδευση του μοντέλου μηχανικής μάθησης. Στο 

στάδιο αυτό χρησιμοποιείται το σύνολο εκπαίδευσης. Στόχος είναι η 

κατανόηση των δεδομένων και των διάφορων μοτίβων και κανόνων, ώστε το 

μοντέλο να παρουσιάζει υψηλή  ικανότητα γενίκευσης σε νέα δεδομένα, που 

δεν έχουν χρησιμοποιηθεί κατά την εκπαίδευση. 
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2.2.3.5 Αξιολόγηση μοντέλου 
 

Για την αξιολόγηση του μοντέλου δεν είναι δυνατό να χρησιμοποιηθούν τα 

δεδομένα που τροφοδοτήθηκαν κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του 

μοντέλου μηχανικής μάθησης. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι το μοντέλο το 

οποίο δημιουργείται, έχει στη μνήμη του ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης. 

Συνεπώς, θα κατηγοριοποιεί σωστά τα δεδομένα από το σύνολο εκπαίδευσης, 

με αποτέλεσμα να μην παρέχονται πληροφορίες για την αξιολόγηση του και 

την ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή αν θα έχει καλή απόδοση σε νέα 

δεδομένα.(92) Έτσι, μπορεί να χρησιμοποιηθεί ένα νέο σύνολο δεδομένων τα 

οποία θα είναι αθέατα για το μοντέλο που δημιουργήθηκε. Τα δεδομένα αυτά 

χρησιμοποιούνται αποκλειστικά για να διαπιστωθεί η απόδοση του μοντέλου 

που έχει ήδη εκπαιδευτεί ώστε να ελεγχθεί η ικανότητα γενίκευσης του, 

δηλαδή πόσο καλά αποδίδει σε δεδομένα που δεν έχει ξαναδεί. 

Κατά την αξιολόγηση του μοντέλου μηχανικής μάθησης που δημιουργήθηκε η 

οποία έπεται της εκπαίδευσης του, χρησιμοποιούνται διάφορες μετρικές 

απόδοσης (metrics) με σκοπό να ποσοτικοποιηθεί η ακρίβεια, η αξιοπιστία και 

η αποτελεσματικότητα του. Κάποιες από αυτές είναι o Πίνακας Σύγχυσης 

(Confusion Matrix), η ακρίβεια (Accuracy), η ακρίβεια (Precision), η 

Ευαισθησία-Ανάκληση (Recall) , η Ειδικότητα (Specificity), η Βαθμολογία F-

Measure και η περιοχή κάτω από την καμπύλη ROC (Area Under Curve ROC, 

AUC_ROC)(96)  

Αν τα αποτελέσματα που προκύψουν δεν είναι ικανοποιητικά, τότε μπορεί να 

επαναληφθεί το στάδιο της εκπαίδευσης με διαφορετικές παραμετροποιήσεις. 

 

Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix) 

Ο πίνακας σύγχυσης είναι χρήσιμος για προβλήματα κατηγοριοποίησης, όπου 

η έξοδος μπορεί να αποτελείται από δύο ή περισσότερες κλάσεις. Αποτελεί 

μια συνοπτική απεικόνιση του αριθμού των σωστών και λανθασμένων 

ταξινομήσεων σε κάθε κατηγορία με σκοπό την αξιολόγηση του μοντέλου 

μηχανικής μάθησης. Οι τέσσερις τιμές στον πίνακα σύγχυσης δηλαδή αληθώς 

θετικά (TP), ψευδώς θετικά (FP), αληθώς αρνητικά (TN) και ψευδώς αρνητικά 

(FN) μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον υπολογισμό διάφορων μετρικών 

απόδοσης των μοντέλων μηχανικής μάθησης, όπως η ακρίβεια, η βαθμολογία 

F1 και η ευαισθησία-ανάκληση.(97) Όταν το προς επίλυση πρόβλημα 

ταξινόμησης απαιτεί ταξινόμηση δύο κλάσεων ο πίνακας σύγχυσης θα είναι 2 

x 2, ενώ σε πρόβλημα ταξινόμησης Ν κλάσεων τότε οι διαστάσεις του πίνακα 

σύγχυσης θα είναι 𝑁 x 𝑁. 

• Όπου True Positive (TP) για την πρόβλεψη που αντιστοιχεί στην θετική 

κλάση που ταξινομήθηκε σωστά.  

• True Negative (TN) για την πρόβλεψη που αντιστοιχεί στην αρνητική 

κλάση και έχει ταξινομηθεί σωστά. 
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• False Positive (FP) για την πρόβλεψη που αντιστοιχεί στην αρνητική 

κλάση αλλά λανθασμένα ταξινομείται στην θετική. 

• False Negative (FN) για την πρόβλεψη που αντιστοιχεί στην θετική 

κλάση αλλά λανθασμένα ταξινομείται στην αρνητική. 

 

 

Aκρίβεια (Accuracy) 

Η ακρίβεια (Accuracy) είναι μια βασική μετρική η οποία αφορά τον αριθμό των 

σωστών προβλέψεων στο σύνολο των προβλέψεων που 

πραγματοποιήθηκαν. Λαμβάνει τιμές 0 ≤ Accuracy ≤ 1 και υπολογίζεται 

σύμφωνα με την παρακάτω εξίσωση:(97) 

 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 =

𝛴𝜔𝜎𝜏έ𝜍 𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜀𝜄𝜍

𝛴ύ𝜈𝜊𝜆𝜊 ό𝜆𝜔𝜈 𝜏𝜔𝜈 𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜀𝜔𝜈
 

 

Aκρίβεια (Precision) 

Η μετρική (Precision) αφορά τον αριθμό των πραγματικά θετικών 

προβλέψεων που αναγνωρίστηκαν ως θετικές προς τον αριθμό όλων των 

προβλέψεων που αναγνωρίστηκαν ως θετικές. Υπολογίζεται από τον 

παρακάτω τύπο(98): 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

Ευαισθησία-Ανάκληση (Recall) 

Η ευαισθησία-ανάκληση μετράει το πόσο καλά μπορεί το μοντέλο μηχανικής 

μάθησης που δημιουργήθηκε να αναγνωρίσει όλες τις θετικές τιμές σε ένα 

σύνολο δεδομένων. Ουσιαστικά, αντικατοπτρίζει το ποσοστό των πραγματικά 

θετικών τιμών που προβλέφθηκαν σωστά από το μοντέλο. Όσο μεγαλύτερη η 

τιμή, τόσο λιγότερα θετικά παραδείγματα έχουν ταξινομηθεί λάθος. 

Υπολογίζεται από τον τύπο:(97) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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Ειδικότητα (Specificity) 

Η ειδικότητα είναι μια μετρική που αξιολογεί την ικανότητα ενός ταξινομητή να 

αναγνωρίζει σωστά τις αρνητικές περιπτώσεις και υπολογίζεται από τον 

τύπο:(99) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

Βαθμολογία F-Measure 

Το F-Measure μπορεί να κυμανθεί από 0 έως 1 και οι υψηλότερες τιμές 

υποδεικνύουν καλύτερη συνολική απόδοση του μοντέλου μηχανικής μάθησης. 

Καθίσταται ιδιαίτερα χρήσιμο όταν υπάρχει ανισορροπία μεταξύ των κλάσεων 

και συνεπώς πρέπει να ληφθεί υπόψιν τόσο η ακρίβεια όσο και η ανάκληση. 

Ως F-Measure ορίζεται ο αρμονικός μέσος της ακρίβειας και της ανάκλησης 

του και υπολογίζεται με τον παρακάτω τύπο:(100) 

 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

Περιοχή κάτω από την καμπύλη ROC (Area Under Curve ROC, AUC_ROC) 

Η καμπύλη ROC (Receiver Operating characteristic Curve) είναι ένα γράφημα 

(Εικόνα 11) που απεικονίζει το True Positive Rate (TPR) σε συνάρτηση με το 

False Positive Rate (FPR) για όλα τα πιθανά κατώφλια (threshold) 

ταξινόμησης. Έτσι, μπορεί να γίνει εκτίμηση της επίδοσης του μοντέλου 

ταξινόμησης.(97)(101) 

 

Εικόνα 11: Καμπύλη ROC. 

[Πηγή:https://www.researchgate.net/figure/Receiver-Operating-Characteristic-ROC-Curve_fig2_363218385] 
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Το TPR γνωστό και ως ευαισθησία (Sensitivity) είναι συνώνυμο του Recall και 

υπολογίζεται από τον τύπο: 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

 

Το FPR είναι το κλάσμα των ψευδώς θετικών επί του συνόλου των αρνητικών 

δειγμάτων και υπολογίζεται ως εξής: 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
 (92) 

 

Η περιοχή κάτω από την καμπύλη ROC, αξιολογεί την ικανότητα του μοντέλου 

να διαχωρίζει μεταξύ των κλάσεων σε ένα πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης 

(binary classification). Όσο μεγαλύτερο είναι το εμβαδόν που αντιστοιχεί στη 

περιοχή κάτω από την σχηματιζόμενη καμπύλη τόσο καλύτερη απόδοση 

εμφανίζει το μοντέλο πρόβλεψης. Όταν το AUC-ROC είναι ίσο με 1, αυτό 

υποδεικνύει τέλεια διάκριση μεταξύ των κλάσεων, ενώ ένα AUC-ROC ίσο με 

0.5 υποδεικνύει τυχαία ταξινόμηση. Συνεπώς, όσο πιο κοντά στο 1 βρίσκεται 

το AUC-ROC, τόσο καλύτερη είναι και η απόδοση του μοντέλου.(102) 

 

2.2.3.6 Βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων 
 

Μετά την αξιολόγηση του μοντέλου, ενδέχεται να χρειαστεί να 

προσαρμοστούν οι υπερπαράμετροι του για να βελτιωθεί η απόδοσή του. Το 

στάδιο της βελτιστοποίησης υπερπαραμέτρων (hyperparameter optimization) 

αφορά την επιλογή των καλύτερων τιμών για τις υπερπαραμέτρους του 

μοντέλου. Είναι ιδιαίτερα σημαντικό καθώς οι λανθασμένες επιλογές 

παραμετροποίησης μπορεί να οδηγήσουν σε ένα μη αποδοτικό μοντέλο 

προκαλώντας για παράδειγμα υπερπροσαρμογή (overfitting) ή 

υποπροσαρμογή (underfitting) του μοντέλου στα δεδομένα. Η 

υπερπροσαρμογή είναι ένα συχνά παρατηρούμενο ζήτημα στην 

επιβλεπόμενη μηχανική μάθηση. Η υπερπροσαρμογή εμποδίζει τα μοντέλα 

που δημιουργούνται να γενικεύσουν σε αθέατα νέα δεδομένα, καθώς τα 

μοντέλα έχουν εκπαιδευτεί με τα διαθέσιμα δεδομένα σε τέτοιο βαθμό, που 

έχουν υπερεκπαιδευτεί στα δεδομένα εκπαίδευσης.(103) Αυτό σημαίνει ότι το 

μοντέλο τη συγκεκριμένη χρονική στιγμή κατά τη διάρκεια της περιόδου 

εκπαίδευσης δεν βελτιώνει πλέον την ικανότητά του να επιλύει το 

πρόβλημα.(104) Λόγω της ύπαρξης υπερπροσαρμογής, το μοντέλο αποδίδει 

τέλεια στο training set ενώ εμφανίζει κακή απόδοση στο test set. Η 

υπερπροσαρμογή μπορεί να οφείλεται στο γεγονός ότι το training set είναι 

πολύ μικρό σε μέγεθος ή περιέχει λιγότερο αντιπροσωπευτικά δεδομένα ή 

ιδιαίτερα θορυβώδη δεδομένα. Επιπλέον, η πολυπλοκότητα της μαθηματικής 

συνάρτησης (υπόθεσης) που χρησιμοποιείται από ένα μοντέλο μηχανικής 

μάθησης για να προβλέψει τα δεδομένα, μπορεί να επηρεάσει το φαινόμενο 

του overfitting. Ο στόχος είναι να βρεθεί μια "χρυσή τομή" όπου το μοντέλο 

είναι αρκετά πολύπλοκο ώστε να προβλέπει σωστά, αλλά όχι τόσο 
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πολύπλοκο ώστε να προσαρμόζεται στο θόρυβο των δεδομένων 

εκπαίδευσης.(103) 

Η μέθοδος Grid Search η οποία είναι η πιο διαδεδομένη, χρησιμοποιείται 

κατά την αναζήτηση της βέλτιστης τιμής της κάθε υπερπαραμέτρου, μέσα από 

ένα πλέγμα τιμών (grid), το οποίο περιέχει όλα τα σύνολα των τιμών των 

διαφορετικών υπερπαραμέτρων. Ουσιαστικά, πραγματοποιείται αξιολόγηση 

της απόδοσης του μοντέλου για κάθε συνδυασμό υπερπαραμέτρων στο 

πλέγμα ώστε να γίνει επιλογή του συνδυασμού που παρουσιάζει την καλύτερη 

απόδοση. Έπειτα, το σύστημα πρέπει να δοκιμαστεί σε δεδομένα, τα οποία 

δεν έχουν χρησιμοποιηθεί κατά την εκπαίδευση. Για κάθε συνδυασμό 

παραμέτρων που δημιουργείται, το μοντέλο θα εκπαιδευτεί στο training set και 

η απόδοση του θα δοκιμαστεί σε ένα άλλο σετ. Οι τρόποι με τους οποίους 

μπορεί να επιτευχθεί αυτό, είναι είτε με τη μέθοδο Cross-validation, είτε με την 

χρήση του Validation set. (92) 

Η διασταυρούμενη επικύρωση (Cross-validation) είναι μια μέθοδος που 

αξιοποιεί με βέλτιστο τρόπο τα διαθέσιμα δεδομένα καθώς γίνεται 

επαναλαμβανόμενη εκπαίδευση και έλεγχος του μοντέλου σε διαφορετικά 

υποσύνολα δεδομένων. Συνήθως χρησιμοποιείται ένα μεγάλο σύνολο 

εκπαίδευσης και ένα μικρό σύνολο επικύρωσης σε κάθε επανάληψη. Τα 

δεδομένα διαιρούνται σε k υποσύνολα, συνήθως 5 έως 10. Η εκπαίδευση 

γίνεται σε k-1 υποσύνολα, ενώ η αξιολόγηση στο 1 υπολειπόμενο. Για 

παράδειγμα αν οριστούν 5 υποσύνολα, το 80 τοις εκατό των δεδομένων θα 

χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση ενώ το 20 τοις εκατό για την επικύρωση. 

Στην επόμενη επανάληψη θα επιλεχθεί ένα άλλο 20 τοις εκατό των δεδομένων 

για επικύρωση. Αυτή η διαδικασία θα επαναληφθεί πέντε φορές έως ότου όλα 

τα δεδομένα να έχουν χρησιμεύσει μία φορά ως δεδομένα επικύρωσης. Το 

μειονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι η δαπάνη χρόνου και υπολογιστικής 

ισχύος. (105)(106) 

 

 

Εικόνα 12: Διαίρεση του training set σε δυο υποσύνολα 

[Πηγή: Δημιουργήθηκε από την συγγραφέα με τη χρήση του https://www.canva.com/] 
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Στην περίπτωση όπου θα χρησιμοποιηθεί η διαδικασία με το Validation set, θα 

πρέπει το training set να διαχωριστεί σε δύο υποσύνολα, ένα νέο training set 

και το validation set όπως φαίνεται στην Εικόνα 12.  

Επομένως, για τους συνδυασμούς παραμέτρων που θα δημιουργηθούν, το 

μοντέλο εκπαιδεύεται στο νέο training set το οποίο είναι σαφώς μικρότερο από 

το αρχικό και δοκιμάζεται η απόδοση του στο validation set. Έπειτα, 

επιλέγεται για το μοντέλο ο συνδυασμός παραμέτρων που επιτυγχάνει την 

καλύτερη απόδοση στο validation set. Τελικά, το μοντέλο θα εκπαιδευτεί στο 

αρχικό training set (δηλαδή το training set πριν το διαχωρισμό) και η απόδοση 

του μοντέλου θα ελεγχθεί στο test set.(92) 

 

2.2.3.7 Χρήση μοντέλου σε νέα δεδομένα 

 

Εφόσον ολοκληρωθούν όλα τα παραπάνω στάδια, το τελικό μοντέλο είναι 

έτοιμο να χρησιμοποιηθεί σε νέα δεδομένα με άγνωστες εξόδους για την 

επίλυση του προβλήματος για το οποίο αναπτύχθηκε. Κατά την εξωτερική 

αξιολόγηση (external validation), το μοντέλο εφαρμόζεται σε ανεξάρτητα νέα 

δεδομένα που δεν έχουν χρησιμοποιηθεί κατά την εκπαίδευση. Αυτό είναι ένα 

κρίσιμο στάδιο που επιτρέπει την αξιολόγηση της απόδοσης και της 

ικανότητας γενίκευσης του μοντέλου. Εφόσον η απόδοση του μοντέλου 

παραμένει καλή σε αυτά τα νέα δεδομένα, τότε είναι πιθανό ότι θα είναι 

αποτελεσματικό και σε πραγματικές καταστάσεις. 

 

 

2.2.4 Μοντέλα μηχανικής μάθησης 
 

2.2.4.1 Random Forest (RF) 

 

Το Τυχαίο δάσος (Random Forest-RF) αποτελεί μια μέθοδο εποπτευόμενης 

μηχανικής μάθησης και χρησιμοποιείται για προβλήματα ταξινόμησης και 

παλινδρόμησης. Ο αλγόριθμος αυτός κατασκευάζει ένα σύνολο τυχαίων 

δέντρων αποφάσεων. Κάθε δέντρο απόφασης κατασκευάζεται με τη χρήση 

της τεχνικής της τυχαίας δειγματοληψίας (bootstrap) από τα δεδομένα 

εκπαίδευσης. Δηλαδή, προκύπτει με τυχαία επιλογή δειγμάτων από τα 

δεδομένα εκπαίδευσης και τυχαίων χαρακτηριστικών. Με αυτόν τον τρόπο 

δημιουργούνται δέντρα αποφάσεων τα οποία δεν συσχετίζονται μεταξύ τους, 

καθώς κάθε δέντρο εστιάζει σε διαφορετικά δεδομένα. Όσον αφορά την 

απόφαση για την τελική πρόβλεψη για ένα δείγμα, αυτή λαμβάνεται από την 

πλειοψηφία για τις προβλέψεις κατηγορικών μεταβλητών ενώ λαμβάνεται από 
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το μέσο όρο των τιμών για τις προβλέψεις των αριθμητικών 

μεταβλητών.(93)(107) 

 

 

Εικόνα 13: Random Forest. Γραφική απεικόνιση του σχηματισμού των δέντρων αποφάσεων. 

[Πηγή: https://anasbrital98.github.io/blog/2021/Random-Forest/] 

 

Ένα ισχυρό πλεονέκτημα του αλγόριθμου RF είναι ότι αποτελεί μία επέκταση 

του αλγόριθμου των δέντρων αποφάσεων (Decision Trees, DT), με 

αποτέλεσμα να αντιστέκεται στο φαινόμενο της υπερπροσαρμογής, 

διατηρώντας ταυτόχρονα χαμηλό το σφάλμα μεροληψίας (bias). (92) 

 

Οι υπερπαράμετροι που μπορούν να επηρεάσουν την απόδοση του μοντέλου 

RF που θα δημιουργηθεί είναι οι παρακάτω(108): 

• n estimators: η παράμετρος αυτή καθορίζει το πλήθος των δέντρων 

αποφάσεων που θα δημιουργηθούν στο σύνολο. Ένα μεγαλύτερο 

πλήθος δέντρων μπορεί να οδηγήσει θεωρητικά σε πιο ακριβείς 

προβλέψεις. Ωστόσο, αυτό θα έχει ως συνέπεια πιθανά την αύξηση του 

χρόνου εκπαίδευσης. 

 

 

• max depth: η παράμετρος που ορίζει το μέγιστο επιτρεπόμενο βάθος 

που θα έχει κάθε δέντρο απόφασης. Όσο μεγαλύτερο είναι το βάθος 

του δέντρου, τόσο περισσότεροι θα είναι οι διαχωρισμοί των 

δεδομένων. Έτσι, μπορεί να επιτευχθεί καλύτερη προσαρμογή στα 
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δεδομένα εκπαίδευσης, με κίνδυνο όμως ο αλγόριθμος να οδηγηθεί σε 

υπερπροσαρμογή. 

 

• min samples split: είναι η παράμετρος που αφορά το ελάχιστο 

πλήθος των δειγμάτων που απαιτούνται για τον διαχωρισμό ενός 

εσωτερικού κόμβου στο δέντρο αποφάσεων. Δηλαδή, στην περίπτωση 

που ένας κόμβος έχει λιγότερα δείγματα από το ορισμένο ελάχιστο 

πλήθος, τότε αυτός δεν θα διακλαδωθεί περαιτέρω. 

 

• min samples leaf: η συγκεκριμένη παράμετρος καθορίζει τον ελάχιστο 

αριθμό δειγμάτων που απαιτούνται για ένα φύλλο κατά την δημιουργία 

των δέντρων απόφασης. Μικρότερες τιμές ελλοχεύουν τον κίνδυνο 

υπερεκπαίδευσης του μοντέλου. 

 

• max features: αυτή η παράμετρος διαμορφώνει τον μέγιστο αριθμό 

των χαρακτηριστικών που λαμβάνονται υπόψη κατά τη διαδικασία 

διακλάδωσης σε κάθε δέντρο του τυχαίου δάσους. 

 

• Bootstrap: η παράμετρος αυτή προσδιορίζει εάν θα γίνει τυχαία 

δειγματοληψία με επανάληψη κατά την εκπαίδευση των δέντρων στο 

τυχαίο δάσος. Σε αυτή την περίπτωση, βελτιώνεται η ικανότητα 

γενίκευσης του μοντέλου. Αν απενεργοποιηθεί αυτή η παράμετρος, 

απενεργοποιείται και η επαναλαμβανόμενη δειγματοληψία (bootstrap = 

False). Έτσι, θα γίνει χρήση όλων των δειγμάτων εκπαίδευσης για κάθε 

δέντρο.  

 

 

Ο αλγόριθμος RF παρουσιάζει αρκετά πλεονεκτήματα αλλά και κάποια 

μειονεκτήματα που παρουσιάζονται παρακάτω: 

 

Πλεονεκτήματα  

 

➢ Λειτουργεί αρκετά αποδοτικά σε μεγάλα σετ δεδομένων. 

 

➢ Παρέχει συνήθως υψηλή ακρίβεια στις προβλέψεις που πραγματοποιεί 

επειδή αυτές προέρχονται από τη δημιουργία πολλών δέντρων 

αποφάσεων. 

 



48 
 

➢ Είναι λιγότερο επιρρεπής στο φαινόμενο της υπερπροσαρμογής σε 

σχέση με άλλους αλγόριθμους. Αυτό συμβαίνει επειδή κάθε δέντρο 

εκπαιδεύεται σε ένα υποσύνολο των δεδομένων και χρησιμοποιεί μόνο 

ένα υποσύνολο των χαρακτηριστικών. 

 

➢ Μπορεί να λειτουργήσει αποδοτικά σε περιπτώσεις που υπάρχουν 

αρκετές απουσιάζουσες τιμές (missing values) στα δεδομένα.  

 

➢ Είναι ευέλικτο τόσο σε προβλήματα ταξινόμησης όσο και σε 

προβλήματα παλινδρόμησης. 

 

➢ Λειτουργεί καλά τόσο με κατηγορικές όσο και με συνεχείς τιμές. 

 

Μειονεκτήματα 

 

➢ Συνήθως απαιτεί μεγάλη υπολογιστική ισχύ για την εφαρμογή του 

αλγορίθμου. 

 

➢ Η κατασκευή τέτοιων μοντέλων απαιτεί συνήθως πολύ περισσότερο 

χρόνο και προσπάθεια σε σχέση με τα δέντρα αποφάσεων, ειδικά για 

μεγάλα σετ δεδομένων ή όταν έχει καθοριστεί μεγάλος αριθμός 

δέντρων. 

 

➢ Είναι σχετικά πιο δύσκολη η ερμηνεία του σε σχέση με άλλους 

αλγόριθμους μηχανικής μάθησης. 

 

2.2.4.2 Support Vector Machines (SVM) 

 

Οι Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines-SVM) είναι 

μία ομάδα αλγορίθμων που ανήκουν στην επιτηρούμενη μηχανική μάθηση. 

Αρχικά χρησιμοποιήθηκαν σε προβλήματα κατηγοριοποίησης ενώ αργότερα 

εφαρμόστηκαν και σε προβλήματα παλινδρόμησης.(109) 

Η κατηγοριοποίηση των δεδομένων στηρίζεται στην εύρεση ενός βέλτιστου 

υπερεπιπέδου (hyperplane) που διαχωρίζει τα δεδομένα σε δύο κλάσεις με 

όσο το δυνατόν μεγαλύτερη ακρίβεια, δημιουργώντας το μέγιστο περιθώριο 

(margin) μεταξύ των δυο κλάσεων. Ένα μεγαλύτερο περιθώριο οδηγεί σε 

μικρότερο σφάλμα γενίκευσης. Τα παραδείγματα (instances) του συνόλου 

εκπαίδευσης που είναι πιο κοντά στο βέλτιστο υπερεπίπεδο ονομάζονται 

"διανύσματα υποστήριξης" και είναι αυτά που χρησιμοποιούνται για να 

αποφασιστεί σε ποια κλάση θα ταξινομηθεί η έξοδος, δηλαδή το νέο 

δείγμα.(93)  
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Εικόνα 14: Support Vector Machines. Γραφική απεικόνιση του υπερεπιπέδου και των αντίστοιχων διανυσμάτων 
υποστήριξης . 

[Πηγή: https://www.shutterstock.com/el/image-illustration/svm-overview-support-vector-hyperplanes-1824893858.] 

 

Όταν τα δεδομένα εκπαίδευσης είναι γραμμικώς διαχωρίσιμα, τότε 

διαχωρίζονται με ένα υπερεπίπεδο και κάθε στοιχείο ταξινομείται σε μια 

πλευρά του υπερεπιπέδου. Ωστόσο σε περιπτώσεις μη γραμμικού 

διαχωρισμού μπορεί να χρησιμοποιηθεί το τέχνασμα του πυρήνα (kernel 

trick), όπου με τη χρήση μιας συνάρτησης πυρήνα (kernel function) τα 

δεδομένα απεικονίζονται σε ένα χώρο μεγαλύτερων διαστάσεων. Αυτό 

επιτρέπει τη δημιουργία υπερεπιπέδων που μπορούν να διαχωρίσουν μη 

γραμμικά διαχωρίσιμα δεδομένα. Οι πιο συνηθισμένες συναρτήσεις πυρήνα 

είναι η γραμμική (Linear), η πολυωνυμική (Polynomial), η σιγμοειδής 

(Sigmoid) και η RBF (Radial Basis Function).(102) 

Κάποιες από τις κύριες υπερπαραμέτρους που τροποποιούνται στον SVM και 

επηρεάζουν την απόδοση και την ικανότητα γενίκευσης του μοντέλου είναι η 

παράμετρος C (Cost), η παράμετρος γ (gamma), η παράμετρος Degree και η 

συνάρτηση πυρήνα (kernel) που αναφέρθηκε παραπάνω. Ανάλογα με την 

συνάρτηση πυρήνα που επιλέγεται, ρυθμίζονται διαφορετικές 

παράμετροι.(110) 

 

• Η παράμετρος C ή αλλιώς παράμετρος κόστους, καθορίζει το όριο 

μεταξύ της επίτευξης μέγιστου περιθωρίου (margin) και της 

ελαχιστοποίησης των σφαλμάτων ταξινόμησης. Ένα μεγαλύτερο C 

οδηγεί σε πιο πολύπλοκα μοντέλα τα οποία προσαρμόζονται καλύτερα 
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στα δεδομένα εκπαίδευσης, αλλά μπορεί να οδηγήσει στο φαινόμενο 

της υπερεκπαίδευσης. Αντίθετα, όταν η παράμετρος C έχει μικρότερη 

τιμή, δημιουργείται μεγαλύτερο περιθώριο το οποίο επιτρέπει 

περισσότερα λάθη στη ταξινόμηση.(102) 

 

• Η παράμετρος γ, ορίζει την επίδραση που έχει το κάθε παράδειγμα 

της εκπαίδευσης. Μεγαλώνοντας την τιμή σε αυτή τη παράμετρο, το 

μοντέλο προσπαθεί να προσαρμοστεί όσο καλύτερα μπορεί στα 

δεδομένα εκπαίδευσης. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την λήψη πιο 

γενικευμένης απόφασης, αλλά μπορεί να οδηγήσει σε υπερβολική 

απλότητα του μοντέλου και κατ’ επέκταση στο φαινόμενο της 

υποεκπαίδευσης.(109) 

 

• Η παράμετρος degree, αφορά τον βαθμό της πολυωνυμικής 

συνάρτησης πυρήνα. Όσο αυξάνεται αυτή η παράμετρος, τόσο 

αυξάνεται και η πολυπλοκότητα του μοντέλου. Σε υψηλότερες τιμές της 

παραμέτρου το μοντέλο μπορεί να προσαρμοστεί καλύτερα στα 

δεδομένα εκπαίδευσης. Ωστόσο, μπορεί να γίνει πιο ευαίσθητο στο 

φαινόμενο της υπερπροσαρμογής. 

 

Ο αλγόριθμος SVM εμφανίζει αρκετά πλεονεκτήματα και κάποια 

μειονεκτήματα όπως: 

 

Πλεονεκτήματα 

 

➢ Ο αλγόριθμος SVM παρουσιάζει επαρκή ικανότητα γενίκευσης. Αυτό 

οφείλεται στην αναζήτηση του βέλτιστου περιθωρίου, προσπαθώντας 

έτσι να ελαχιστοποιηθεί το σφάλμα πρόβλεψης σε νέα δεδομένα. 

 

➢ Ο SVM είναι κατάλληλος για σύνολα δεδομένων με υψηλό αριθμό 

χαρακτηριστικών και μικρότερο αριθμό δειγμάτων όπως για 

παράδειγμα στην επεξεργασία εικόνας. 

 

➢ Είναι λιγότερο ευάλωτος σε σχέση με άλλους αλγόριθμους στο 

φαινόμενο της υπερπροσαρμογής λόγω της προσπάθειας του για 

εύρεση του μέγιστου περιθωρίου μεταξύ των κλάσεων. 

 

➢ Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την αντιμετώπιση μη γραμμικών 

προβλημάτων, με την κατάλληλη επιλογή συναρτήσεων πυρήνα. Οι 

πυρήνες μπορούν να προσαρμοστούν στις ανάγκες του προβλήματος 

με την προσαρμογή των παραμέτρων τους. Έτσι, ο αλγόριθμος SVM 

είναι ευέλικτος και μπορεί να προσαρμοστεί ακόμη και σε πολύπλοκα 

προβλήματα ταξινόμησης και παλινδρόμησης. 
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➢ Μπορεί να αποδώσει καλά και με μικρά σύνολα δεδομένων, καθώς 

απαιτεί μόνο ένα μικρό αριθμό διανυσμάτων υποστήριξης για να 

καθορίσει το όριο απόφασης. 

 

 

Μειονεκτήματα  

 

➢ Απαιτεί σχετικά μεγάλη υπολογιστική ισχύ και δαπάνη χρόνου για 

μεγάλα σύνολα δεδομένων και σύνολα δεδομένων με αρκετά 

χαρακτηριστικά καθώς ο αλγόριθμος SVM πρέπει να υπολογίσει το 

εσωτερικό γινόμενο μεταξύ κάθε δείγματος.  

 

➢ Η παραμετροποίηση του κρίνεται αρκετά ευαίσθητη καθώς 

υπερπαράμετροι όπως η παράμετρος κόστους C και η παράμετρος γ, 

πρέπει να επιλεγούν προσεκτικά. Σε αντίθετη περίπτωση, οι 

λανθασμένες επιλογές μπορεί να οδηγήσουν σε χαμηλή απόδοση του 

μοντέλου. 

 

➢ Δεν είναι κατάλληλος για σύνολα δεδομένων που περιέχουν 

απουσιάζουσες τιμές (missing values) διότι αυτό μπορεί να οδηγήσει σε 

λανθασμένες αποφάσεις του μοντέλου. Ωστόσο, αυτό μπορεί να 

αντιμετωπιστεί στο στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδομένων.  
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3.Μελέτες σχετικές με τη χρήση τεχνικών μηχανικής 

μάθησης στην καταπολέμηση της φυματίωσης 
 

Η φυματίωση αποτελεί μία από τις παλαιότερες και πιο θανατηφόρες 

ασθένειες που επηρεάζουν τον άνθρωπο σε παγκόσμιο επίπεδο. Η 

παγκόσμια κοινότητα σε συνεργασία με τον ΠΟΥ δρουν με στόχο την 

καταπολέμηση της φυματίωσης, με προσπάθειες για τη βελτίωση της 

διάγνωσης, της θεραπείας, και της πρόληψης. Η μηχανική μάθηση συνιστά 

ένα ισχυρό εργαλείο που χρησιμοποιείται ραγδαία τα τελευταία χρόνια στην 

έρευνα για την αντιμετώπιση της φυματίωσης. Μέχρι σήμερα, αρκετές μελέτες 

έχουν διεξαχθεί. Κατόπιν αναζήτησης στις βάσεις δεδομένων PubMed και 

Scopus, στην μηχανή αναζήτησης Google Scholar και στην πλατφόρμα 

ResearchGate, ανευρέθηκαν ορισμένες μελέτες που παρουσιάζουν παρόμοιο 

ερευνητικό σκοπό με την παρούσα εργασία. Οι λέξεις κλειδιά που 

χρησιμοποιήθηκαν ήταν οι εξής: "tuberculosis", "treatment outcome", 

"prediction" και "machine learning". Παρακάτω αναφέρονται οι 5 πιο συναφείς 

μελέτες οι οποίες βασίζονται σε κλινικά και εργαστηριακά δεδομένα, καθώς και 

σε κάποια δημογραφικά χαρακτηριστικά και έχουν ως στόχο την 

αποτελεσματικότερη προσέγγιση στην θεραπεία της φυματίωσης. 

 

 

Μελέτη 1  

Wei Lian Willian Foh et al. (May 2023) 

 

 

Εικόνα 15: Prediction of Tuberculosis Patients’ Treatment Outcomes Using Multinomial Naive Bayes Algorithm 
and Class-Imbalanced Data. 
 [Πηγή: Foh WLW, Ang SL, Lim CY, Alaga AAL, Yeap GH. Prediction of Tuberculosis Patients’ Treatment Outcomes 

Using Multinomial Naive Bayes Algorithm and Class-Imbalanced Data. 2023 IEEE IAS Glob Conf Emerg Technol 

GlobConET 2023. 2023;1–6.] 
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Στην μελέτη του Wei Lian Willian Foh και των συνεργατών του(111), που είχε 

ως σκοπό την πρόβλεψη του αποτελέσματος της θεραπείας έναντι της 

φυματίωσης, χρησιμοποιήθηκε ένα αρκετά μεγάλο σύνολο δεδομένων. Τα 

δεδομένα αυτά προήλθαν από το πληροφοριακό σύστημα της Βραζιλίας για 

ασθένειες οι οποίες βάση νόμου πρέπει να καταγράφονται.(112) Έγινε 

προσπάθεια δημιουργίας ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης που θα επιτρέψει 

στις μονάδες υγειονομικής περίθαλψης να βελτιστοποιήσουν την κατανομή 

των πόρων τους με βάση την πρόβλεψη που γίνεται όσον αφορά την έκβαση. 

Οι μεταβλητές του συνόλου δεδομένων είναι 37, οι περισσότερες κατηγορικές 

και σχετίζονται με τα χαρακτηριστικά των ασθενών, τις κλινικές πληροφορίες 

καθώς και τα εργαστηριακά δεδομένα. Όλες οι εγγραφές ασθενών στο σύνολο 

δεδομένων χαρακτηρίζονται είτε ως "CURED " για τους ασθενείς που 

θεραπεύτηκαν είτε ως "DIED " για αυτούς που απεβίωσαν, υποδεικνύοντας 

την έκβαση της θεραπείας τους, η οποία αποτελεί τις κλάσεις σε αυτό το 

πρόβλημα ταξινόμησης. 

Ωστόσο, το σύνολο δεδομένων παρουσίασε άνιση κατανομή των κλάσεων, 

φαινόμενο το οποίο μπορεί να οδηγήσει σε λιγότερο αποδοτικό εντοπισμό της 

κλάσης που αποτελεί την μειοψηφία. Για την αντιμετώπιση της ανισορροπίας 

των κλάσεων στο στάδιο της προεπεξεργασίας, οι άγνωστες ή ελλιπείς τιμές 

αντικαταστάθηκαν από την τιμή "άγνωστο". Επιπλέον, για κάθε αριθμητική 

τιμή, υπολογίστηκαν η τυπική απόκλιση και το ενδοτεταρτημοριακό εύρος και 

οι μεγαλύτερες ακραίες τιμές αντικαταστάθηκαν με άγνωστες τιμές. Στο τέλος 

αυτού του σταδίου, οι εγγραφές με άγνωστες τιμές απορρίφθηκαν οδηγώντας 

σε ένα αρκετά μικρότερο σετ δεδομένων με 313,992 συνολικές εγγραφές 

θανούντων και μη. 

Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε είναι ο Naive Bayes. Επίσης 

χρησιμοποιήθηκε η τεχνική SMOTE (Synthetic Minority Oversampling 

Technique), καθώς δεν λύθηκε το πρόβλημα της ανισορροπίας των κλάσεων. 

Η τεχνική SMOTE βοηθάει κατά το στάδιο της εκπαίδευσης εισάγοντας τυχαία 

καινούρια δείγματα στην κλάση που αποτελεί τη μειοψηφία. Η τεχνική αυτή 

λειτούργησε αποδοτικά και είχε ως αποτέλεσμα την αύξηση των μετρικών της 

ακρίβειας και της ειδικότητας. Συνέβαλλε στο να ταξινομούνται σωστά 

περισσότερες περιπτώσεις της μειοψηφικής κλάσης, δηλαδή των θανούντων, 

αλλά προκάλεσε μια μικρή αύξηση των εσφαλμένα ταξινομημένων 

περιπτώσεων που ανήκουν στην κλάση των θεραπευμένων, μειώνοντας έτσι 

ελαφρώς την ευαισθησία. 

Το τελικό μοντέλο που δημιουργήθηκε χρειάστηκε λίγα λεπτά για να 

εκπαιδευτεί και πέτυχε ισορροπημένη ακρίβεια (Balanced Accuracy-BA) 

91,9%. Τέλος, οι μετρικές απόδοσης που υπολογίστηκαν ήταν η ROC (0.91), η 

Ευαισθησία (0.96) και η Ειδικότητα (0.87). 
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Μελέτη 2  

Keethansana Kanesamoorthy, Maheshi B. Dissanayake (July 2021) 

 

 

Εικόνα 16: Prediction of Treatment Failure of Tuberculosis using Support Vector Machine with Genetic Algorithm. 

 [Πηγή: Kanesamoorthy K, Dissanayake M. Prediction of treatment failure of tuberculosis using support vector 

machine with genetic algorithm. Int J Mycobacteriology [Internet]. 2021;10(3):279.] 

 

Αυτή η μελέτη(113), αφορά την πρόβλεψη της αποτυχίας της θεραπείας των 

ασθενών με φυματίωση εστιάζοντας στα χαρακτηριστικά που συμβάλλουν 

στην αντοχή στα αντιβιοτικά που χρησιμοποιούνται κατά την θεραπεία. 

Χρησιμοποιήθηκε ένα δημόσια διαθέσιμο σύνολο δεδομένων από 356 

ασθενείς με φυματίωση τα δεδομένα του οποίου συλλέχθηκαν από δέκα 

δημόσιους φορείς υγείας. Χρησιμοποιήθηκε ο γενετικός αλγόριθμος (Genetic 

Algorithm-GA) για την βελτιστοποίηση της επιλογής του κατάλληλου 

υποσυνόλου χαρακτηριστικών εξαλείφοντας τα περιττά και μη συναφή 

χαρακτηριστικά με στόχο τη βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψης του μοντέλου. 

Ο αλγόριθμος κατηγοριοποίησης που εφαρμόστηκε στα 20 

κοινωνικοοικονομικά και κλινικά χαρακτηριστικά ήταν ο SVM. Το σύνολο 

δεδομένων εισόδου χωρίστηκε σε δύο σύνολα, το σύνολο εκπαίδευσης και το 

σύνολο δοκιμών με αναλογία 75% και 25% αντίστοιχα. 

Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι oι γραμμικοί πυρήνες (linear kernels) και oι 

πυρήνες RBF (Radial Basis Function) υπερτερούν έναντι των πολυωνυμικών 

(polynomial kernels) και σιγμοειδών πυρήνων (sigmoid kernels) με σαφές 

περιθώριο (margin), όταν χρησιμοποιήθηκαν και τα 35 χαρακτηριστικά στην 

κατηγοριοποίηση. Με τη χρήση του αλγόριθμου GA και έχοντας πλέον τα 20 

βέλτιστα χαρακτηριστικά, βελτιώθηκε η απόδοση του πολυωνυμικού και του 

γραμμικού πυρήνα, ενώ οι πυρήνες RBF και οι σιγμοειδείς πυρήνες 

παρουσίασαν πολύ μικρή βελτίωση στην ακρίβεια ταξινόμησης. Κατά τη 

σύγκριση της ακρίβειας ταξινόμησης των τεσσάρων συναρτήσεων πυρήνα 

που αναφέρθηκαν παραπάνω, η συνάρτηση του πυρήνα RBF και του 
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γραμμικού πυρήνα κατάφερε να βρει υψηλό όριο απόφασης (decision 

boundary) που ταξινομούσε σχεδόν το 67% των δεδομένων σωστά. Τα 

αποτελέσματα των μετρικών απόδοσης για την κάθε συνάρτηση πυρήνα 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 1. 

 

Πίνακας 1. Μετρικές αξιολόγησης των πυρήνων SVM του άρθρου “Prediction of Treatment Failure of 

Tuberculosis using Support Vector Machine with Genetic Algorithm.” 
[Πηγή: Kanesamoorthy K, Dissanayake M. Prediction of treatment failure of tuberculosis using support 

vector machine with genetic algorithm. Int J Mycobacteriology [Internet]. 2021;10(3):279.] 

 

 

Μελέτη 3  

Christopher Martin Sauer et al. (October 2018) 

 

 

Εικόνα 17: Feature selection and prediction of treatment failure in tuberculosis. 

 [Πηγή: Sauer CM, Sasson D, Paik KE, McCague N, Celi LA, Fernández IS, et al. Feature selection and prediction of 

treatment failure in tuberculosis. PLoS One. 2018;13(11):1–14.] 
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Στην μελέτη του Christopher Martin Sauer και των συνεργατών του(114), 

στόχος ήταν να προσδιοριστούν τα χαρακτηριστικά που σχετίζονται με την 

αποτυχία της θεραπείας και να γίνει πρόβλεψη όσον αφορά το ποιοι ασθενείς 

βρίσκονται σε υψηλότερο κίνδυνο αποτυχίας της θεραπείας. Το σετ 

δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε για τη δημιουργία των μοντέλων μηχανικής 

μάθησης που θα συμβάλουν στην ανακάλυψη των προγνωστικών 

παραγόντων αποτυχίας της θεραπείας προήλθε από το Εθνικό Ινστιτούτο 

Αλλεργιών και Λοιμωδών Νοσημάτων και περιείχε δεδομένα 587 ασθενών 

που έχουν συλλεχθεί από το Αζερμπαϊτζάν, την Μολδαβία, την Λευκορωσία, 

την Γεωργία και την Ρουμανία. Τα δεδομένα αφορούσαν κοινωνικοοικονομικά 

και δημογραφικά χαρακτηριστικά, παράγοντες κινδύνου και ιατρικά δεδομένα. 

Η αποτυχία της θεραπείας εμφανίστηκε στο ένα τέταρτο περίπου των 

περιπτώσεων. 

Οι ερευνητές, χώρισαν τυχαία το αρχικό σύνολο δεδομένων στο 70% των 

ασθενών για το training set και στο 30% για το test set. Η απόδοση των 

μοντέλων βελτιστοποιήθηκε με cross-validation στο training set πριν από την 

εφαρμογή τους στο test set. Η προσέγγιση αυτή διασφαλίζει ότι η απόδοση 

των αλγορίθμων στο test set είναι παρόμοια με την απόδοσή τους σε άλλα 

δεδομένα στα οποία τα μοντέλα δεν έχουν εκτεθεί ποτέ. 

Χρησιμοποιήθηκαν αρκετές τεχνικές μηχανικής μάθησης όπως οι μέθοδοι 

"stepwise forward selection," "stepwise backward elimination," "backward 

elimination," και "forward selection" που ανήκουν στην κατηγορία των 

τεχνικών παλινδρόμησης (regression techniques). Συγκεκριμένα, αυτές οι 

μέθοδοι εφαρμόζονται συνήθως όταν επιδιώκεται η πρόβλεψη μιας 

εξαρτημένης μεταβλητής με βάση ένα σύνολο ανεξάρτητων μεταβλητών. 

Επίσης χρησιμοποιήθηκαν το μοντέλο παλινδρόμησης LASSO (Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator), οι μηχανές διανυσμάτων 

υποστήριξης SVM με γραμμικό και πολυωνυμικό πυρήνα, καθώς και το τυχαίο 

δάσος RF. Η παλινδρόμηση LASSO επιλέγει τις μεταβλητές που έχουν τη 

σημαντικότερη επίδραση στην εξαρτημένη μεταβλητή και απομακρύνει 

ορισμένες με μηδαμινή επίδραση. Ο αλγόριθμος RF προβλέπει με βάση έναν 

αριθμό δέντρων αποφάσεων που εμπεριέχει τα οποία έχουν εκπαιδευτεί σε 

διαφορετικό υποσύνολο του συνόλου εκπαίδευσης. Η τελική πρόβλεψη 

λαμβάνεται από την πλειοψηφία όσον αφορά τις προβλέψεις κατηγορικών 

μεταβλητών ή από το μέσο όρο των τιμών για τις προβλέψεις των 

αριθμητικών μεταβλητών. Όσον αφορά τον SVM, προσπαθεί να βρει ένα 

μέγιστο οριακό υπερεπίπεδο (Maximum Margin Hyperplane) που διαιρεί 

καλύτερα το σύνολο δεδομένων σε κλάσεις.  

Τα περισσότερα μοντέλα είχαν απόδοση με AUC ίσο ή μεγαλύτερο του 0,7. 

Σύμφωνα με τους ερευνητές, ανάλογα με τον σκοπό της πρόβλεψης θα 

μπορούσε να φανεί χρήσιμο κάποιο από τα μοντέλα μηχανικής μάθησης που 

δημιουργήθηκαν, για παράδειγμα για την έναρξη θεραπείας φυματίωσης 

ανθεκτικής στα αντιβιοτικά το μοντέλο πρόβλεψης που είναι καταλληλότερο 

είναι αυτό της παλινδρόμησης LASSO με ειδικότητα 0,96 και θετική 

προγνωστική αξία (Positive Predictive Value, PPV) ίση με 0,64. 
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Τα αποτελέσματα από τα μοντέλα μηχανικής μάθησης που δημιουργήθηκαν 

φαίνονται στον παρακάτω Πίνακα 2.  

 

Πίνακας 2. Σύγκριση της απόδοσης πρόβλεψης των στατιστικών μοντέλων του άρθρου “Feature 

selection and prediction of treatment failure in tuberculosis”. Ως PPV ορίζεται η θετική προγνωστική αξία 

και ως NPV η αρνητική προγνωστική αξία. 

[Πηγή: Πηγή: Sauer CM, Sasson D, Paik KE, McCague N, Celi LA, Fernández IS, et al. Feature 

selection and prediction of treatment failure in tuberculosis. PLoS One. 2018;13(11):1–14.] 

 

 

Μελέτη 4  

Owais A. Hussain, Khurum N. Junejo (February 2018) 

 

Εικόνα 18: Predicting treatment outcome of drug-susceptible tuberculosis patients using machine-learning 
models. 
[Πηγή: Hussain OA, Junejo KN. Predicting treatment outcome of drug-susceptible tuberculosis patients using 

machine-learning models. Informatics Heal Soc Care [Internet]. 2019;44(2):135–51.] 
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Στην μελέτη των Owais A. Hussain και Khurum N. Junejo(115), στόχος ήταν η 

πρόβλεψη της έκβασης της θεραπείας των ασθενών κατά την έναρξη της 

θεραπείας, με απώτερο σκοπό την πιο εύρυθμη λειτουργεία των 

προγραμμάτων διαχείρισης ασθενών με φυματίωση μέσω της βέλτιστης και 

στοχευμένης διαχείρισης των πόρων από τους εργαζόμενους στον τομέα της 

υγείας. Σε αυτή τη μελέτη οι ερευνητές δημιούργησαν μοντέλα μηχανικής 

μάθησης που πραγματοποιούν πρόβλεψη για το αν κάποιος ασθενής θα 

ολοκληρώσει ή όχι τη θεραπευτική αγωγή. Αυτό αποτελεί πρόβλημα δυαδικής 

κατηγοριοποίησης. 

Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε περιλάμβανε ιατρικούς φακέλους 

4213 ασθενών (που συλλέχθηκαν μεταξύ των ετών 2011 και 2014), από την 

αρχική εξέταση έως το τέλος της θεραπευτικής αγωγής. Οι ασθενείς που 

παρουσίαζαν ήδη αντοχή στα αντιβιοτικά αποκλείστηκαν από την μελέτη. Από 

τα 84 χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων, χρησιμοποιήθηκαν τα 52 που 

επιλέχθηκαν κατά το στάδιο της προεπεξεργασίας. Τα δεδομένα χωρίστηκαν 

σε training set, validation set και test set, ώστε να γίνει αξιολόγηση της 

απόδοσης των μοντέλων σε αθέατα δεδομένα. Λόγω της ανισορροπίας των 

κλάσεων χρησιμοποιήθηκε η τεχνική της στρωματοποιημένης δειγματοληψίας 

(stratified sampling), προκειμένου να διασφαλιστεί ότι η αναλογία των δύο 

κλάσεων παρέμεινε ίδια στα τρία σύνολα δεδομένων. Για την επιλογή των 

βέλτιστων χαρακτηριστικών, πραγματοποιήθηκε ο στατιστικός έλεγχος χ2 (Chi-

square test), όπου είχε ως αποτέλεσμα την αφαίρεση 32 χαρακτηριστικών. 

Επιπλέον, το δεύτερο στάδιο για την επιλογή χαρακτηριστικών περιλάμβανε 

την επιλογή χαρακτηριστικών για κάθε έναν από τους τρεις αλγόριθμους 

ξεχωριστά. Όταν η ακρίβεια της πρόβλεψης για ένα συγκεκριμένο 

χαρακτηριστικό ήταν μικρότερη από την πιθανότητα της πιο συχνά 

εμφανιζόμενης κλάσης (δηλαδή της ολοκληρωμένης θεραπείας), τότε το 

χαρακτηριστικό αφαιρούνταν, θεωρώντας ότι δεν αυξάνει την ακρίβεια του 

μοντέλου. 

Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν ήταν οι RF, SVM και ANN. Όσον αφορά 

την πρόβλεψη των ασθενών πού δεν θα ολοκληρώσουν την θεραπεία, το 

μοντέλο SVM έδειξε υψηλότερη ακρίβεια αλλά χαμηλότερη ευαισθησία, 

υποδηλώνοντας ότι είναι πολύ συντηρητικό στην ταξινόμηση ενός ασθενούς 

στην κλάση που αφορά την μη ολοκληρωμένη θεραπευτική αγωγή. Ως εκ 

τούτου, έκανε λιγότερα σφάλματα τύπου Ι (ψευδώς θετικά) και περισσότερα 

σφάλματα τύπου ΙΙ (ψευδώς αρνητικά). Σε αντίθεση με το μοντέλο SVM, το 

μοντέλο ANN έκανε λιγότερα σφάλματα τύπου ΙΙ και περισσότερα σφάλματα 

τύπου Ι, δηλαδή είχε χαμηλή ακρίβεια αλλά υψηλή ευαισθησία. Το μοντέλο RF 

εμφάνισε την καλύτερη απόδοση καθώς παρουσίασε την μεγαλύτερη ακρίβεια 

(έως 76,3%) μεταξύ των τριών μοντέλων για την πρόβλεψη της έκβασης της 

θεραπείας. Ο SVM ξεπέρασε τους υπόλοιπους ταξινομητές μηχανικής 

μάθησης όσον αφορά την ειδικότητα (έως 95,71%). Από την άλλη πλευρά, ο 

ANN πέτυχε την υψηλότερη ευαισθησία (έως 68,5%). Τα αποτελέσματα των 

μετρικών απόδοσης για κάθε μοντέλο παρουσιάζονται στην Εικόνα 19. 
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Εικόνα 19: Μετρικές αξιολόγησης της απόδοσης των τριών αλγορίθμων του άρθρου "Predicting treatment 
outcome of drug-susceptible tuberculosis patients using machine-learning models." 

Στον άξονα x απεικονίζεται το μέγεθος του δείγματος (το ποσοστό των δεδομένων εκπαίδευσης) ενώ στον άξονα y η 

απόδοση των αλγορίθμων. [Πηγή: Hussain OA, Junejo KN. Predicting treatment outcome of drug-susceptible 

tuberculosis patients using machine-learning models. Informatics Heal Soc Care [Internet]. 2019;44(2):135–51.] 

 

Μελέτη 5  

Maicon Herverton Lino Ferreira da Silva Barros et al. (April 2021) 

 

 

Εικόνα 20: Benchmarking Machine Learning Models to Assist in the Prognosis of Tuberculosis. 

[Πηγή: Lino Ferreira da Silva Barros MH, Alves GO, Morais Florêncio Souza L, da Silva Rocha E, Lorenzato de 

Oliveira JF, Lynn T, et al. Benchmarking machine learning models to assist in the prognosis of tuberculosis. 

Informatics. 2021;8(2):1–17.] 
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Στην μελέτη του Maicon Herverton Lino Ferreira da Silva Barros και των 

συνεργατών του(99), δημιουργήθηκαν μοντέλα μηχανικής μάθησης 

χρησιμοποιώντας δεδομένα από μια βάση δεδομένων υγείας της Βραζιλίας με 

επιβεβαιωμένα κρούσματα και θανάτους που σχετίζονται με τη φυματίωση. Ο 

στόχος ήταν να προβλεφθεί η πιθανότητα θανάτου από φυματίωση έτσι ώστε 

να βελτιωθεί η πρόγνωση της φυματίωσης και η σχετική διαδικασία λήψης 

αποφάσεων για τη θεραπεία των ασθενών. 

Η γλώσσα προγραμματισμού που χρησιμοποιήθηκε στη μελέτη αυτή ήταν η 

Python. Μετά την προεπεξεργασία, το σύνολο δεδομένων περιλάμβανε 

24.015 εγγραφές ασθενών και 38 χαρακτηριστικά που αφορούσαν 

δημογραφικά, κλινικά και εργαστηριακά δεδομένα.  

Για την επιλογή ενός υποσυνόλου χαρακτηριστικών, πραγματοποιήθηκε 

σύγκριση της απόδοση τεσσάρων διαφορετικών τεχνικών επιλογής 

χαρακτηριστικών. Η επιλογή των χαρακτηριστικών βασίστηκε στο F1-score. Η 

εκτέλεση των τεχνικών επιλογής χαρακτηριστικών έγινε υπό συνθήκες 

διασταυρούμενης επικύρωσης (cross-validation) με k=10. Η πρώτη μέθοδος 

Sequential Forward Selection (SFS), ξεκινά με ένα κενό σύνολο 

χαρακτηριστικών και επαναληπτικά επιλέγει ένα χαρακτηριστικό κάθε φορά, 

ξεκινώντας με το χαρακτηριστικό που δυνητικά θα αυξάνει την απόδοση του 

μοντέλου μέχρις ότου δεν μπορεί να επιτευχθεί βελτίωση της ακρίβειας 

ταξινόμησης. Ωστόσο, όταν προστεθεί ένα χαρακτηριστικό δεν αφαιρείται 

ποτέ. Σε αντίθεση με την SFS, μέθοδος Sequential Backward Selection (SBS) 

ξεκινά με το σύνολο όλων των χαρακτηριστικών και εξαλείφει προοδευτικά τα 

λιγότερο υποσχόμενα και σταματά εάν η απόδοση των αλγορίθμων μάθησης 

πέσει κάτω από ένα δεδομένο κατώτατο όριο (threshold) λόγω της αφαίρεσης 

όλων των εναπομεινάντων χαρακτηριστικών. Στη μέθοδο αυτή, η αφαίρεση 

των χαρακτηριστικών είναι οριστική. Επιπρόσθετα, οι μέθοδοι Sequential 

Forward Floating Selection (SFFS) και Sequential Backward Floating 

Selection (SBFS) λειτουργούν παρόμοια με τις SFS και SBS αντίστοιχα, με τη 

διαφορά ότι σε αυτές μπορεί να πραγματοποιηθεί αναστροφή στην επιλογή 

χαρακτηριστικών. (116) H δυνατότητα αναστροφής της προσθήκης ή 

αφαίρεσης χαρακτηριστικών επιτρέπει στους αλγόριθμους να δοκιμάσουν 

περισσότερους συνδυασμούς και να λάβουν αποφάσεις με βάση τις βέλτιστες 

επιδόσεις στο σύνολο δεδομένων. 

Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιήθηκαν είναι οι εξής: 

Logistic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis (LDA), K-Nearest 

Neighbors (KNN), Naive Bayes (NB), Decision Trees (DT), Support Vector 

Machine (SVM), Gradient Boosting (GB), Random Forest (RF) και Multilayer 

Perceptron (MLP). Από τα 38 χαρακτηριστικά επιλέχθηκαν 17 για καθένα από 

τα εννέα μοντέλα μηχανικής μάθησης.  

Τα πειραματικά μοντέλα σχεδιάστηκαν για το σύνολο δεδομένων με 

ανισορροπία στις κλάσεις αλλά και για το σύνολο δεδομένων με ισορροπία 

στις κλάσεις που δημιουργήθηκε. Για τη δημιουργία ισορροπημένου συνόλου 

δεδομένων, εφαρμόστηκε η τεχνική της τυχαίας υποδειγματοληψίας (random 
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under-sampling technique). Το ισορροπημένο σύνολο δεδομένων 

περιλάμβανε 1139 εγγραφές ασθενών που θεραπεύτηκαν από φυματίωση και 

1139 θανάτους. Στη συνέχεια, το σύνολο δεδομένων χωρίστηκε σε training set 

και validation set (70%) και test set (30%). 

 Όσον αφορά τις τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών, το μοντέλο DT 

παρουσίασε το καλύτερο F1-score (96,00%) κατά τη χρήση της τεχνικής SFS. 

Ενώ το μοντέλο LDA παρουσίασε το καλύτερο F1-score (95,31%) όταν 

χρησιμοποιήθηκε η τεχνική SBS. Τα μοντέλα KNN, NB, SVM και RF 

παρουσίασαν το καλύτερο F1-score, 95,40%, 94,39%, 95,23% και 94,84%, 

αντίστοιχα, όταν χρησιμοποιήθηκε η τεχνική SFFS. Τέλος τα μοντέλα LR, GB 

και MLP παρουσίασαν το καλύτερο F1-score, 95,31%, 96,30% και 95,72%, 

αντίστοιχα, όταν χρησιμοποιήθηκε η τεχνική SBFS. Τα αποτελέσματα αυτά 

φαίνονται στον Πίνακα 3. 

Πίνακας 3. Αποτελέσματα του F1-score (σε %) και της αντίστοιχης τυπικής απόκλισης των τεχνικών 

επιλογής χαρακτηριστικών για κάθε μοντέλο μηχανικής μάθησης του άρθρου “Benchmarking Machine 

Learning Models to Assist in the Prognosis of Tuberculosis”.  
[Πηγή: Lino Ferreira da Silva Barros MH, Alves GO, Morais Florêncio Souza L, da Silva Rocha E, 

Lorenzato de Oliveira JF, Lynn T, et al. Benchmarking machine learning models to assist in the 

prognosis of tuberculosis. Informatics. 2021;8(2):1–17.] 

 

Τα αποτελέσματα του test set έδειξαν ότι για το μη ισορροπημένο σύνολο 

δεδομένων (Πίνακας 4), το μοντέλο RF και το μοντέλο ensemble (συνδυασμός 

των αποτελεσμάτων των μοντέλων RF, GB και MLP) παρουσίασαν τον 

καλύτερο μέσο όρο για τρεις μετρικές. Το μοντέλο RF είχε καλύτερες επιδόσεις 

στην ακρίβεια (99,58%), την ευαισθησία (91,50%) και την AUC ROC 

(94,41%), ενώ το μοντέλο ensemble είχε καλύτερες επιδόσεις στην ακρίβεια 

(98,57%), το F1-score (99,25%) και F1-macro (91,46%). Κατά τη χρήση του 

ισορροπημένου συνόλου δεδομένων (Πίνακας 5), το μοντέλο GB είχε την 

καλύτερη απόδοση μεταξύ των 9 μοντέλων. Ωστόσο, τα μοντέλα DT, SVM και 

ensemble παρουσίασαν πολύ παρόμοια αποτελέσματα με το μοντέλο GB. Σε 

γενικές γραμμές, τα μοντέλα που εκπαιδεύτηκαν με το ισορροπημένο σύνολο 

δεδομένων πέτυχαν καλύτερα αποτελέσματα.  
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Πίνακας 4. Αποτελέσματα των μετρικών (σε %) και της σχετικής τυπικής απόκλισης για τη δοκιμή του 

μοντέλου με τη χρήση του μη ισορροπημένου συνόλου δεδομένων του άρθρου “Benchmarking Machine 

Learning Models to Assist in the Prognosis of Tuberculosis”.  
 [Πηγή: Lino Ferreira da Silva Barros MH, Alves GO, Morais Florêncio Souza L, da Silva Rocha E, 

Lorenzato de Oliveira JF, Lynn T, et al. Benchmarking machine learning models to assist in the 

prognosis of tuberculosis. Informatics. 2021;8(2):1–17.] 

 

Πίνακας 5. Αποτελέσματα των μετρικών (σε %) και της σχετικής τυπικής απόκλισης για τη δοκιμή του 

μοντέλου με τη χρήση του ισορροπημένου συνόλου δεδομένων του άρθρου “Benchmarking Machine 

Learning Models to Assist in the Prognosis of Tuberculosis”.  
[Πηγή: Lino Ferreira da Silva Barros MH, Alves GO, Morais Florêncio Souza L, da Silva Rocha E, 

Lorenzato de Oliveira JF, Lynn T, et al. Benchmarking machine learning models to assist in the 

prognosis of tuberculosis. Informatics. 2021;8(2):1–17.] 
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ΕΙΔΙΚΟ ΜΕΡΟΣ 
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4. Σκοπός  
 

Για την καλύτερη διαχείριση της φυματίωσης σε παγκόσμιο επίπεδο, η ανάγκη 

για νέες προσεγγίσεις όσον αφορά την θεραπεία της νόσου κρίνεται 

επιτακτική. Αυτό προκύπτει από τα ανεπαρκή αποτελέσματα των 

θεραπευτικών προσεγγίσεων, τα οποία οφείλονται κυρίως στην αδυναμία 

συμμόρφωσης των ασθενών στα προγράμματα θεραπείας. Ως αποτέλεσμα 

της μη συμμόρφωσης, θα μπορούσαν να επέλθουν δυσμενείς επιπτώσεις 

όπως η αύξηση του κινδύνου του θανάτου αλλά και η δημιουργία στελεχών 

ανθεκτικών στα αντιβιοτικά. Η παρούσα εργασία στοχεύει στην δημιουργία 

ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης το οποίο θα προβλέπει αποδοτικά και με 

ακρίβεια την έκβαση της θεραπευτικής αγωγής των ασθενών με φυματίωση. 

Το μοντέλο αυτό θα μπορούσε να συμβάλλει στην λήψη πιο στοχευμένων 

αποφάσεων για την επιλογή των ασθενών που χρειάζονται εντατικότερη 

παρακολούθηση, καθώς και στην βέλτιστη κατανομή των πόρων από τους 

φορείς παροχής υγείας. Έτσι, θα ήταν εφικτή η αύξηση των ποσοστών 

ολοκλήρωσης και επιτυχίας της θεραπείας για τους ασθενείς με φυματίωση. 
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5. Εργαλεία και μέθοδοι 
 

5.1 Δεδομένα 
 

Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα εργασία, στο 

οποίο έχουν εφαρμοστεί τεχνικές μηχανικής μάθησης, ανακτήθηκε από το 

Mendeley Data το οποίο είναι αποθετήριο ερευνητικών δεδομένων. Τα 

δεδομένα ανακτήθηκαν υπό τη μορφή αρχείου CSV (Comma-Separated 

Values).(117) 

Είναι ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων που περιλαμβάνει πολλαπλές 

μεταβλητές για κάθε ασθενή. Τα δεδομένα αυτά συλλέχθηκαν από το 

Βραζιλιάνικο Σύστημα Πληροφόρησης για Μεταδιδόμενα Νοσήματα (SINAN) 

μεταξύ Ιανουαρίου του 2001 και Απριλίου του 2020. Το σετ δεδομένων 

αποτελείται από 37 χαρακτηριστικά (μεταβλητές), 964.099 εγγραφές και 

περιέχει τα κοινωνικά και δημογραφικά χαρακτηριστικά των ασθενών, καθώς 

και τις κλινικές πληροφορίες και τα εργαστηριακά δεδομένα που αφορούν την 

φυματίωση. Η έκβαση της θεραπείας, δηλαδή η ίαση των ασθενών ή ο 

θάνατος αποτελούν τις κλάσεις οι οποίες χαρακτηρίζονται ως "CURED" και ως 

"DIED" αντίστοιχα.  

Το αρχείο που ανακτήθηκε από το αποθετήριο ερευνητικών δεδομένων 

Mendeley Data, τροποποιήθηκε ώστε να είναι κατάλληλο για χρήση με τη 

βοήθεια του επεξεργαστή κειμένου Notepad++ (έκδοση v8.6.2 64-bit) και 

αποθηκεύτηκε ως αρχείο CSV με το όνομα "data set". Από τις 964.099 

εγγραφές ασθενών επιλέχθηκαν τυχαία οι πρώτες 20.000 εγγραφές, καθώς ο 

όγκος του συνόλου δεδομένων ήταν αρκετά μεγάλος. 

 

5.2 Λογισμικό  
 

Για την ανάπτυξη και την αξιολόγηση των μοντέλων μηχανικής μάθησης που 

δημιουργήθηκαν στην παρούσα εργασία, χρησιμοποιήθηκε το εργαλείο WEKA 

(Waikato Environment for Knowledge Analysis), το οποίο είναι ένα δημοφιλές 

και ευρέως αποδεκτό στην ακαδημαϊκή κοινότητα(118), ελεύθερο λογισμικό 

(freeware) μηχανικής μάθησης και εξόρυξης δεδομένων, ανοιχτού κώδικα 

γραμμένο σε Java. Περιέχει αρκετά μεγάλη ποικιλία μεθόδων για 

παλινδρόμηση, κατηγοριοποίηση και συσταδοποίηση. Επιπρόσθετα, παρέχει 

τη δυνατότητα για προεπεξεργασία των δεδομένων, καθώς και εργαλεία 

οπτικοποίησης.(119)(120) Η έκδοση του WEKA που χρησιμοποιήθηκε είναι η 

3.8.6. Τα πειράματα διεξήχθησαν στο υπολογιστικό σύστημα Vostro 3500 της 

εταιρείας Dell με επεξεργαστή 11ης γενιάς Intel Core i3 (i3-1115G4 3.00 GHz), 

εγκατεστημένη μνήμη RAM 8GB και λειτουργικό σύστημα Windows 11 Home 

(64 bit). 
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5.3 Προεπεξεργασία και μετασχηματισμός 
 

 

Βήματα  

 

1. Το πρώτο βήμα στην προεπεξεργασία των δεδομένων ήταν η 

μετάφραση των ονομάτων των χαρακτηριστικών του συνόλου 

δεδομένων από την Πορτογαλική γλώσσα στην Αγγλική.  

 

2. Έπειτα, το χαρακτηριστικό «treatment outcome», που αφορά την 

έκβαση της θεραπείας της φυματίωσης ορίστηκε ως κλάση.  

 

3. Κατόπιν, εξετάστηκε η ύπαρξη απουσιάζουσων τιμών (missing values) 

και διαπιστώθηκε ότι τα δεδομένα δεν ήταν ελλιπή. 

 

4. Στην συνέχεια, αφαιρέθηκε από το σύνολο δεδομένων το 

χαρακτηριστικό «date of notification», δηλαδή η ημερομηνία που 

καταγράφηκε το κρούσμα φυματίωσης στο σύστημα SINAN, το οποίo 

δεν σχετίζεται με την πρόβλεψη της έκβασης της θεραπείας της 

φυματίωσης. Ως αποτέλεσμα, διατηρήθηκαν 36 από τα 37 αρχικά 

χαρακτηριστικά και οι κλάσεις, τα οποία παρουσιάζονται στον Πίνακα 6. 

 

Χαρακτηριστικό Περιγραφή Εύρος τιμών 

biological sex Βιολογικό φύλο του ασθενούς 0 - Γυναίκα 
1 - Άνδρας 
2 - Απροσδιόριστο 

Race Φυλή που δηλώνει ο ασθενής 1 - Λευκός 
2 - Μαύρος  
3 - Κίτρινος  
4 - Μικτή 
5 – Ιθαγενής 
9 - Απροσδιόριστο 

patient situation Κατάσταση του ασθενούς κατά 
την είσοδο στον φορέα υγείας 

1 - Νέα περίπτωση 
2 - Υποτροπή 
3 - Επανεισαγωγή μετά από 
εγκατάλειψη θεραπείας 
4 - Άγνοια 
5 - Μεταφορά 
6 - Μετά θάνατον 
9 - Απροσδιόριστο 
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chest X-ray Αποτέλεσμα ακτινογραφίας 
θώρακος κατά τη στιγμή της 
αναφοράς του περιστατικού 

1 - Ύποπτο 
2 - Φυσιολογικό, 
3 - Άλλη παθολογία 
4 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

tuberculin skin test Αποτέλεσμα 
φυματινοαντίδρασης:  
μη αντιδρών (0-4mm),  
ασθενώς αντιδρών (5- 9mm), 
ισχυρώς αντιδρών (10mm ή 
περισσότερο) 

1 - Μη αντιδρών 
2 - Ασθενώς αντιδρών 
3 - Ισχυρώς αντιδρών 
4 - Δεν εκτελέστηκε 
9 - Απροσδιόριστο 

tuberculosis form Κλινική μορφή φυματίωσης κατά 
τη στιγμή της αναφοράς του 
περιστατικού 

1 - Πνευμονική 
2 - Εξωπνευμονική,  
3 - Πνευμονική+ 
Εξωπνευμονική  
9 - Απροσδιόριστο 

AIDS AIDS που σχετίζεται με 
φυματίωση κατά τη στιγμή της 
αναφοράς του περιστατικού 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

alcohol consumption Κατανάλωση αλκοόλ που 
σχετίζεται με φυματίωση κατά τη 
στιγμή της αναφοράς του 
περιστατικού  

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

Diabetes Διαβήτης που σχετίζεται με τη 
φυματίωση κατά τη στιγμή της 
αναφοράς του περιστατικού 
 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
3 - Δεν εκτελέστηκε,  
9 - Απροσδιόριστο 

mental disease Ψυχική ασθένεια που σχετίζεται 
με τη φυματίωση κατά τη στιγμή 
της αναφοράς του περιστατικού 

1 - Ναι 
2 – Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

other diseases Άλλες ασθένειες που σχετίζονται 
με τη φυματίωση κατά τη στιγμή 
της αναφοράς του περιστατικού 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 1st 
sample 

Αποτέλεσμα του επιχρίσματος 
πτυέλων για εύρεση οξεάντοχων 
βακίλων.  
1ο δείγμα 

1 - Θετικό  
2 - Αρνητικό 
3 - Σε εξέλιξη 
4 - Δεν έχει πραγματοποιηθεί 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 2nd 
sample 

Αποτέλεσμα του επιχρίσματος 
πτυέλων για εύρεση οξεάντοχων 
βακίλων.  
2ο δείγμα 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό  
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
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smear of other 
material 

Αποτέλεσμα του επιχρίσματος 
άλλου βιολογικού υλικού για 
εύρεση οξεάντοχων βακίλων 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό  
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 

Culture Αποτέλεσμα της καλλιέργειας 
πτυέλων για διάγνωση του M. 
tuberculosis 
 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Σε εξέλιξη 
4 - Δεν έχει πραγματοποιηθεί 
9 - Απροσδιόριστο 

HIV serology Αποτέλεσμα ορολογικής 
εξέτασης για τον ιό HIV 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Σε εξέλιξη,  
4 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
9 - Απροσδιόριστο 

Rifampicin Χορήγηση Ριφαμπικίνης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

Isoniazid Χορήγηση Ισονιαζίδης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

Ethambutol Χορήγηση Εθαμβουτόλης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

streptomycin Χορήγηση Στρεπτομυκίνης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

pyrazinamide Χορήγηση Πυραζιναμίδης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

ethionamide Χορήγηση Εθειοναμίδης 1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

other drugs Άλλα φάρμακα  1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

supervised 
treatment 

Υπόδειξη για εποπτευόμενη 
θεραπεία κατά τη στιγμή της 
διάγνωσης 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

work acquired 
disease 

Εάν ο ασθενής απέκτησε τη 
νόσο ως αποτέλεσμα της 
εργασιακών συνθηκών 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 1st 
month 

Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 1ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 
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sputum smear 2nd 

month 
Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 2ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 3rd 
month 

Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 3ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 4th 
month 

Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 4ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 5th 
month 

Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 5ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 

sputum smear 6th 
month 

Αποτέλεσμα της μικροσκοπικής 
εξέτασης επιχρίσματος πτυέλων 
για εύρεση οξεάντοχου βακίλου  
που πραγματοποιήθηκε σε 
δείγμα που συλλέχθηκε στο 
τέλος του 6ου μήνα της 
θεραπείας 

1 - Θετικό 
2 - Αρνητικό 
3 - Δεν πραγματοποιήθηκε 
4 - Δεν εφαρμόζεται 
9 - Απροσδιόριστο 

drugs tuberculosis 
associated 

Άλλα φάρμακα που σχετίζονταν 
με τη φυματίωση κατά τη στιγμή 
της αναφοράς του περιστατικού 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

tobacco 
consumption 

Κατανάλωση καπνού που 
σχετίζεται με φυματίωση κατά τη 
στιγμή της αναφοράς του 
περιστατικού 

1 - Ναι 
2 - Όχι 
9 - Απροσδιόριστο 

state of Brazil Πολιτεία της Βραζιλίας όπου 
διαμένει ο ασθενής 

Αλφαριθμητικό  
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treatment(days) Αριθμός ημερών που ο ασθενής 
βρισκόταν σε θεραπεία, μεταξύ 
της ημερομηνίας της διάγνωσης 
και της ημερομηνίας λήξης της 
θεραπείας 

Αριθμητικό 

Age Ηλικία ασθενούς Αριθμητικό 

treatment outcome 
(κλάση) 

Έκβαση της θεραπείας της 
φυματίωσης 

1 - Ίαση 
3 - Θάνατος 

Πίνακας 6. Επεξήγηση των χαρακτηριστικών (attributes) και των τιμών που λαμβάνουν. 

 

 

Βήματα (συνέχεια) 

5. Το νέο σετ δεδομένων αποθηκεύτηκε υπό μορφή αρχείου ARFF με το 

όνομα «data set 2.arff». 

 

6. Όσον αφορά τις μέρες νοσηλείας, έγινε διακριτοποίηση για το 

χαρακτηριστικό «treatment(days)» καθώς υπήρξε πολύ μεγάλος 

αριθμός διαφορετικών τιμών. Για την αντιμετώπιση της 

πολυπλοκότητας των δεδομένων, οι αριθμητικές τιμές μετατράπηκαν σε 

κατηγορίες χρησιμοποιώντας το κατάλληλο φίλτρο (Filter→ filters→ 

unsupervised→ attribute→ Discretize). Έτσι δημιουργήθηκαν 14 

κατηγορίες στις οποίες χωρίστηκαν οι τιμές του χαρακτηριστικού 

«treatment(days)». Τα αποτελέσματα αποθηκεύτηκαν υπό μορφή 

αρχείου ARFF με το όνομα «data set 4.arff». 

 

7. Όσον αφορά την ηλικία, έγινε διακριτοποίηση για το χαρακτηριστικό 

«age» με σκοπό να μειωθεί η πολυπλοκότητα των δεδομένων και να 

είναι πιο εύκολη η ανάλυση τους και έτσι οι αριθμητικές τιμές 

μετατράπηκαν σε κατηγορίες χρησιμοποιώντας το κατάλληλο φίλτρο 

(Filter→ filters→ unsupervised→ attribute→ Discretize). Ως 

αποτέλεσμα, δημιουργήθηκαν 10 κατηγορίες στις οποίες χωρίστηκαν οι 

τιμές του χαρακτηριστικού «age». Τα αποτελέσματα αποθηκεύτηκαν 

υπό μορφή αρχείου ARFF με το όνομα «data set 5.arff». 

 

 

 

5.3.1 Τεχνική SMOTE 
 

Στην συνέχεια, λόγω της ανισορροπίας των κλάσεων, κατά το στάδιο της 

προεπεξεργασίας των δεδομένων εφαρμόστηκε η τεχνική Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE). Η τεχνική αυτή εφαρμόζεται πριν από 
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τη δημιουργία του μοντέλου. Η ανισορροπία των κλάσεων είναι ένα αρκετά 

συχνό πρόβλημα σε πολλά σετ δεδομένων, όπου μία κλάση εμφανίζεται 

συχνότερα από μια άλλη, με πιθανή συνέπεια την μείωση της απόδοσης του 

μοντέλου που θα δημιουργηθεί. Ο στόχος της τεχνικής αυτής είναι να 

δημιουργήσει επιπλέον στιγμιότυπα από την κλάση που εκπροσωπείται 

λιγότερο (minority class), με τρόπο που να αυξάνει την ισορροπία μεταξύ των 

κλάσεων, χωρίς ωστόσο να προσθέτει θόρυβο στα δεδομένα. (121) 

Η τεχνική αυτή εφαρμόστηκε χρησιμοποιώντας το κατάλληλο φίλτρο (Filter→ 

filters→ supervised→ instance→ SMOTE). Δημιουργήθηκε ένας αριθμός 

παραδειγμάτων ίσος με τον αρχικό αριθμό των περιπτώσεων της κλάσης που 

εκπροσωπείται λιγότερο (μέγεθος υπερδειγματοληψίας 100%). Τα 

αποτελέσματα αποθηκεύτηκαν υπό μορφή αρχείου ARFF με το όνομα «data 

set 6.arff», και φαίνονται στον Πίνακα 7.  

 

 

 
Μη ισορροπημένα δεδομένα 

Ίαση  19.325 

Θάνατος  675 

Σύνολο  20.000 

 
Ισορροπημένα δεδομένα (τεχνική SMOTE) 

Ίαση  19.325 

Θάνατος  1.350 

Σύνολο  20.675 

  Πίνακας 7. Κατανομή δεδομένων στις κλάσεις πριν και μετά την τεχνική SMOTE. 

 

 

 

 

 

5.3.2 Επιλογή χαρακτηριστικών 
  

Όσον αφορά την επιλογή των χαρακτηριστικών (feature selection) στο στάδιο 

της προεπεξεργασίας δεδομένων, χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος 

Information Gain Attribute Evaluation. Αυτός ο αλγόριθμος λειτουργεί 

υπολογίζοντας την πληροφορία που παρέχεται από κάθε χαρακτηριστικό, 
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χρησιμοποιώντας το κέρδος πληροφορίας (Information Gain). Θέτει μια 

κατώτατη τιμή (threshold) και τα χαρακτηριστικά που ταξινομούνται πάνω από 

την τιμή αυτή, θα ληφθούν υπόψη στην δημιουργία του μοντέλου μηχανικής 

μάθησης. Τα χαρακτηριστικά ταξινομούνται από το πιο σημαντικό στο λιγότερο 

σημαντικό.(121) 

Το κέρδος πληροφορίας δίνεται από την εξίσωση(122):  

𝐼𝐺(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠, 𝐴𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒) = 𝐻(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) − 𝐻(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠|𝐴𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒) 

Όπου H(Class) είναι η εντροπία της κλάσης πριν από την προσθήκη του 

χαρακτηριστικού και Η(Class | Attribute) είναι η εντροπία της κατηγορίας υπό 

την προϋπόθεση ότι γνωρίζουμε την τιμή του χαρακτηριστικού. 

 

Η τιμή "average rank" στα αποτελέσματα δείχνει το μέσο όρο της θέσης που 

καταλαμβάνει το κάθε χαρακτηριστικό στην αξιολόγηση, ενώ η τιμή "average 

merit" αφορά την μέση απόδοση του μοντέλου στα διάφορα υποσύνολα των 

δεδομένων. Τα χαρακτηριστικά με υψηλότερο average merit και average rank 

είναι πολύ σημαντικά για την πρόβλεψη της κατηγορίας του ασθενούς. 

Τα αποτελέσματα αποθηκεύτηκαν υπό μορφή αρχείου κειμένου με το όνομα 

«Ranker+InforGainAttributeEval.txt» και δημιουργήθηκε ένα καινούριο αρχείο 

ARFF με το όνομα «data set 7.arff» το οποίο περιέχει τα πρώτα 20 

χαρακτηριστικά της κατάταξης που προέκυψε, η οποία φαίνεται στον Πίνακα 

8. 

 

 
Χαρακτηριστικό 

 

 
Average merit 

 

 
Average rank 

treatment(days) 0.193 1 

sputum smear 4th month 0.106 2 

sputum smear 6th month 0.104 3 

sputum smear 2nd month 0.1 4 

sputum smear 3rd month 0.042 5.1 

sputum smear 5th month 0.041 5.9 

sputum smear 1st month 0.027 7 

age 0.021 8 

sputum smear 2nd 
sample 

0.019 9 

HIV serology 0.014 10.4 
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other diseases 0.014 11.1 

race 0.014 12.1 

AIDS 0.013 12.4 

alcohol consumption 0.011 14.4 

sputum smear 1st 
sample 

0.01 14.6 

tuberculin skin test 0.008 16 

chest X-ray 0.006 17 

patient situation 0.005 18.4 

state of Brazil 0.005 19 

diabetes 0.004 21.1 

Πίνακας 8. Κατάταξη χαρακτηριστικών με τη χρήση του Information Gain Attribute Evaluation. 

 

5.4 Επιλογή αλγορίθμων 
 

Στην παρούσα μελέτη εφαρμόστηκαν οι αλγόριθμοι ταξινόμησης RF και SVM 

οι οποίοι είναι ευρέως διαδεδομένοι και αναλύθηκαν στο κεφάλαιο 2.2.4. Οι 

αλγόριθμοι αυτοί είναι κατάλληλοι για προβλήματα δυαδικής ταξινόμησης, 

δηλαδή στην συγκεκριμένη περίπτωση την πρόβλεψη του θανάτου ή της 

ίασης. Επιπλέον, είναι αρκετά ευέλικτοι καθώς επιτρέπουν την ρύθμιση 

διαφόρων παραμέτρων, ιδιότητα που τους καθιστά ιδιαίτερα ισχυρούς στον 

τομέα της μηχανικής μάθησης. Ακόμη, είναι ικανοί στο να χειριστούν μεγάλα 

σύνολα δεδομένων, παρέχοντας καλή απόδοση. Επίσης, επιλέχθηκαν οι 

συγκεκριμένοι αλγόριθμοι επειδή παρέχουν μια διαφορετική προσέγγιση του 

συνόλου δεδομένων καθώς λειτουργούν με αρκετά διαφορετικό τρόπο 

συγκριτικά μεταξύ τους. Τέλος, οι αλγόριθμοι RF και SVM έχουν 

χρησιμοποιηθεί αποτελεσματικά σε προηγούμενες μελέτες. (113)(114)(115) 
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6. Αποτελέσματα  
 

6.1 Random Forest 
 

Μέρος Α 

Στα πειράματα που παρουσιάζονται παρακάτω, έγινε εφαρμογή του RF στο 

σύνολο δεδομένων πριν και μετά τη χρήση της τεχνικής SMOTE. 

 

1ο πείραμα 

Το 1ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του RF στο αρχείο με όνομα «data set 

5.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων χωρίς την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE και χωρίς την επιλογή χαρακτηριστικών, με 

σύνολο 20.000 δείγματα. Το πλήθος των δέντρων ορίστηκε σε 100. 

(παράμετρος numIterations). Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 

χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 2,99 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.37% (19674 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.63% (326 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7245. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0311, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 47.6566%.  

Στον Πίνακα 9, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 1ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average) ο οποίος λαμβάνει υπόψη τον αριθμό των 

δειγμάτων σε κάθε κλάση. 

 

  TPR  FPR Precision Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,995 0,338 0,988 0,995 0,992 0,970 0,998 1 

 0,662 0,005 0,820 0,662 0,733 0,970 0,790 3 

Weighted 
avg. 

0,984 0,327 0,983 0,984 0,983 0,970 0,991  

Πίνακας 9. Μετρικές απόδοσης 1ου πειράματος του RF. 
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Εικόνα 21: Πίνακας σύγχυσης 1ου πειράματος του RF. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

2ο πείραμα 

Το 2ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του RF αλλά διαφέρει από το 1ο ως το 

πλήθος των δέντρων που ορίστηκαν 200 (παράμετρος numIterations). Το 

μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της 

διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-fold cross-validation). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 2 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.31% (19663 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.68% (337 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7145. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.031, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 47.5585%.  

Στον Πίνακα 10, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 2ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

 TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,995 0,348 0,988 0,995 0,991 0,970 0,998 1 

 0,652 0,005 0,812 0,652 0,723 0,970 0,790 3 

Weighted 
avg. 

0,983 0,337 0,982 0,983 0,982 0,970 0,991  

Πίνακας 10. Μετρικές απόδοσης 2ου πειράματος του RF. 
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Εικόνα 22: Πίνακας σύγχυσης 2ου πειράματος του RF. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

 

3ο πείραμα 

Το 3ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του RF στο αρχείο με όνομα «data set 

6.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων με την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE αλλά χωρίς την επιλογή χαρακτηριστικών, με 

σύνολο 20.675 δείγματα. Το πλήθος των δέντρων ορίστηκε σε 100. Το 

μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της 

διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-fold cross-validation). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 2,12 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.17% (20297 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.82% (378 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8463. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0372, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 30.4822 %.  

Στον Πίνακα 11, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 3ου πειράματος  για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  
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  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,992 0,167 0,988 0,992 0,990 0,989 0,999 1 

 0,833 0,008 0,881 0,833 0,856 0,989 0,930 3 

Weighted 
avg. 

0,982 0,157 0,981 0,982 0,981 0,989 0,995  

Πίνακας 11. Μετρικές απόδοσης 3ου πειράματος του RF. 

 

 

Εικόνα 23: Πίνακας σύγχυσης 3ου πειράματος του RF. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 
Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

4ο πείραμα 

Το 4ο πείραμα διαφοροποιήθηκε από το 3ο καθώς το πλήθος των δέντρων 

ορίστηκε σε 200 (παράμετρος numIterations). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 4,02 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.15% (20294 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.84% (381 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.845. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0373, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 30.5177%.  

Στον Πίνακα 12, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 4ου πειράματος  για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  
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  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,992 0,169 0,988 0,992 0,990 0,990 0,999 1 

 0,831 0,008 0,880 0,831 0,855 0,990 0,931 3 

Weighted 
avg. 

0,982 0,158 0,981 0,982 0,981 0,990 0,995  

Πίνακας 12. Μετρικές απόδοσης 4ου πειράματος του RF. 

 

 

Εικόνα 24: Πίνακας σύγχυσης 4ου πειράματος του RF. 

 Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

 

Μέρος Β 

Εν συνεχεία, έγινε εφαρμογή του RF στο σύνολο δεδομένων με τη χρήση της 

τεχνικής SMOTE και του Information Gain Attribute Evaluation. 

 

5ο πείραμα 

Το 5ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του RF στο αρχείο με όνομα «data set 

7.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων με την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE και με την επιλογή 20 χαρακτηριστικών βάση 

των αποτελεσμάτων του Information Gain Attribute Evaluation, σε σύνολο 

20.675 δείγματα. Το πλήθος των επαναλήψεων ορίστηκε σε 100. 

(παράμετρος numIterations). Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 
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χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 6,51 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.0314 % (20268 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.9686% (407 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8373. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0343, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 28.1305%. 

Στον Πίνακα 13, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 5ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,990 0,160 0,989 0,990 0,989 0,987 0,999 1 

 0,840 0,010 0,856 0,840 0,848 0,987 0,907 3 

Weighted 
avg. 

0,980 0,150 0,980 0,980 0,980 0,987 0,993  

Πίνακας 13. Μετρικές απόδοσης 5ου πειράματος του RF. 

 

 

Εικόνα 25: Πίνακας σύγχυσης 5ου πειράματος του RF. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 
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6ο πείραμα 

Το 6ο πείραμα διαφέρει από το 5ο ως προς το πλήθος των δέντρων το οποίο 

ορίστηκε σε 200. (παράμετρος numIterations). Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation). 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 14,48 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.0121% (20264 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.9879% (411 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8356. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0345, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 28.2681%. 

Στον Πίνακα 14, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 6ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,990 0,162 0,989 0,990 0,989 0,987 0,999 1 

 0,838 0,010 0,855 0,838 0,846 0,987 0,908 3 

Weighted 
avg. 

0,980 0,152 0,980 0,980 0,980 0,987 0,993  

Πίνακας 14. Μετρικές απόδοσης 6ου πειράματος του RF. 

 

 

Εικόνα 26: Πίνακας σύγχυσης 6ου πειράματος του RF. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 
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6.2 Support Vector Machines 
 

Μέρος Α 

Παρακάτω αναλύονται τα μοντέλα SVM με την καλύτερη απόδοση για κάθε 

συνάρτηση πυρήνα. Δημιουργήθηκαν χρησιμοποιώντας το σύνολο δεδομένων 

με και χωρίς την χρήση της τεχνικής SMOTE, ρυθμίζοντας διάφορες 

παραμέτρους. Τα αποτελέσματα των διαφορετικών παραμέτρων σε κάθε 

συνάρτηση πυρήνα είχαν μικρές αποκλίσεις μεταξύ τους. Έτσι, η καλύτερη 

απόδοση των μοντέλων επικεντρώθηκε κυρίως στην ικανότητα τους να 

προβλέπουν σωστά την κλάση που αφορά την έκβαση του θανάτου.  

 

1ο πείραμα 

Το 1ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του SVM στο αρχείο με όνομα «data set 

5.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων χωρίς την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE και χωρίς την επιλογή χαρακτηριστικών, με 

σύνολο 20.000 δείγματα. Ως συνάρτηση πυρήνα επιλέχθηκε η γραμμική. Το 

μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της 

διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για την παράμετρο κόστους C. 

Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=50. 

O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 289,48 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.355% (19671 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.645% (329 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7462. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0164, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 25.2029%. 

Στον Πίνακα 15, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 1ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average). 

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,992 0,250 0,991 0,992 0,991 0,871 0,991 1 

 0,750 0,008 0,760 0,750 0,755 0,871 0,578 3 

Weighted 
avg. 

0,984 0,242 0,983 0,984 0,983 0,871 0,997  

Πίνακας 15. Μετρικές απόδοσης 1ου πειράματος του SVM. 
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Εικόνα 27: Πίνακας σύγχυσης 1ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

 

2ο πείραμα 

Το 2ο πείραμα διαφοροποιείται από το 1ο, ως προς τη συνάρτηση πυρήνα που 

επιλέχθηκε, δηλαδή την πολυωνυμική. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και degree. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=1, coef0=1 και 

degree=3. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 

5,54 δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο 

σύνολο δεδομένων ήταν 98.395% (19679 δείγματα), ενώ το ποσοστό των 

λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.605% (321 δείγματα). Ο συντελεστής 

κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7569. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.016, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 24.5901%.  

Στον Πίνακα 16, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 2ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  
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  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,991 0,225 0,992 0,992 0,992 0,883 0,992 1 

 0,775 0,009 0,756 0,775 0,765 0,883 0,593 3 

Weighted 
avg. 

0,984 0,218 0,984 0,984 0,984 0,883 0,978  

Πίνακας 16. Μετρικές απόδοσης 2ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 28: Πίνακας σύγχυσης 2ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/). 

 

3ο πείραμα 

Το 3ο πείραμα διαφοροποιείται από το 1ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα που 

επιλέχθηκε, δηλαδή την σιγμοειδή. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=10, coef0=1 και 

gamma= 0. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 7 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.395% (19679 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.605% (321 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7544. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.016, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 24.5901%.  
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Στον Πίνακα 17, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 3ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,992 0,236 0,992 0,992 0,992 0,878 0,992 1 

 0,764 0,008 0,761 0,764 0,763 0,878 0,590 3 

Weighted 
avg. 

0,984 0,228 0,984 0,984 0,984 0,878 0,978  

Πίνακας 17. Μετρικές απόδοσης 3ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 29: Πίνακας σύγχυσης 3ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

4ο πείραμα 

Το 4ο πείραμα διαφοροποιείται από το 1ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα που 

επιλέχθηκε, δηλαδή την RBF. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 

χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C και 

gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=5 και gamma= 0. O 

xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 3,88 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.445% (19689 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 
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ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.555% (311 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.7544. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0155, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 23.824%.  

Στον Πίνακα 18, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 4ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,992 0,227 0,992 0,992 0,992 0,883 0,992 1 

 0,773 0,008 0,768 0,773 0,770 0,883 0,601 3 

Weighted 
avg. 

0,984 0,219 0,985 0,984 0,984 0,883 0,979  

Πίνακας 18. Μετρικές απόδοσης 4ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 30: Πίνακας σύγχυσης 4ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

5ο πείραμα 

Το 5ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του SVM στο αρχείο με όνομα «data set 

6.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων με την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE και χωρίς την επιλογή χαρακτηριστικών, με 

σύνολο 20.675 δείγματα. Ως συνάρτηση πυρήνα επιλέχθηκε η γραμμική. Το 
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μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της 

διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-fold cross-validation).  

Τα μοντέλα με C=10 και C=20 εμφάνισαν ακριβώς την ίδια απόδοση. 

Επιλέχθηκε ως πιο αποδοτικό το μοντέλο με C=10, καθώς χρειάστηκε 

λιγότερο χρόνο για να κατασκευαστεί (135,73 δευτερόλεπτα). Το ποσοστό των 

σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο δεδομένων ήταν 97.8138% 

(20.223 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 

2.1862 % (452 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 

0.8186. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο με 0.0219, 

ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο με 

17.9043% 

Στον πίνακα 19, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 5ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average). 

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,989 0,181 0,987 0,989 0,988 0,904 0,987 1 

 0,819 0,011 0,842 0,819 0,830 0,904 0,701 3 

Weighted 
avg. 

0,978 0,170 0,978 0,978 0,978 0,904 0,968  

Πίνακας 19. Μετρικές απόδοσης 5ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 31: Πίνακας σύγχυσης 5ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 
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6ο πείραμα 

Το 6ο πείραμα διαφοροποιείται από το 5ο, καθώς επιλέχθηκε η πολυωνυμική 

συνάρτηση πυρήνα. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 

χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και degree. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=50, coef0=1 και 

degree= 3. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 

23,79 δευτερόλεπτα. 

Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο δεδομένων 

ήταν 98.2104% (20305 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος ταξινομημένων 

δειγμάτων ήταν 1.7896% (370 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα (Kappa 

statistic) ήταν ίσος με 0.8527. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean absolute error) 

ήταν ίσο με 0.0179, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative absolute error) 

ήταν ίσο με 14.6561%.  

Στον Πίνακα 20, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 6ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,991 0,142 0,990 0,991 0,990 0,924 0,990 1 

 0,858 0,009 0,867 0,858 0,862 0,924 0,753 3 

Weighted 
avg. 

0,982 0,134 0,982 0,982 0,982 0,924 0,974  

Πίνακας 20. Μετρικές απόδοσης 6ου πειράματος του SVM. 
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Εικόνα 32: Πίνακας σύγχυσης 6ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

 

7ο πείραμα 

Το 7ο πείραμα διαφοροποιείται από το 5ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα που 

επιλέχθηκε, δηλαδή την σιγμοειδή. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=50, coef0=2 και 

gamma= 0. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 

23,1 δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο 

σύνολο δεδομένων ήταν 97.7025% (20.200 δείγματα), ενώ το ποσοστό των 

λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 2.2975% (475 δείγματα). Ο 

συντελεστής κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8128. Το μέσο απόλυτο 

σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο με 0.023, ενώ το σχετικό απόλυτο 

σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο με 18.8153%.  

Στον Πίνακα 21, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 7ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  
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  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,987 0,170 0,988 0,987 0,988 0,908 0,987 1 

 0,830 0,013 0,821 0,830 0,825 0,908 0,692 3 

Weighted 
avg. 

0,977 0,160 0,977 0,977 0,977 0,908 0,968  

Πίνακας 21. Μετρικές απόδοσης 7ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 33: Πίνακας σύγχυσης 7ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

8ο πείραμα 

Το 8ο πείραμα διαφοροποιείται από το 5ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα που 

επιλέχθηκε, δηλαδή την RBF. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 

χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C και 

gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=50 και gamma= 0. O 

xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 16,91 

δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο 

δεδομένων ήταν 98.1814% (20299 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος 

ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.8186% (376 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα 

(Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8503. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean 

absolute error) ήταν ίσο με 0.0182, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative 

absolute error) ήταν ίσο με 14.8938%.  
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Στον Πίνακα 22, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 8ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,991 0,144 0,990 0,991 0,990 0,923 0,989 1 

 0,856 0,009 0,865 0,856 0,860 0,923 0,749 3 

Weighted 
avg. 

0,982 0,136 0,982 0,982 0,982 0,923 0,974  

Πίνακας 22. Μετρικές απόδοσης 8ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 34: Πίνακας σύγχυσης 8ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

Μέρος Β 

Κατόπιν, έγινε εφαρμογή του SVM στο σύνολο δεδομένων με τη χρήση της 

τεχνικής SMOTE και του Information Gain Attribute Evaluation. Τα 

αποτελέσματα των διαφορετικών παραμέτρων σε κάθε συνάρτηση πυρήνα 

είχαν μικρές αποκλίσεις μεταξύ τους. Έτσι, η καλύτερη απόδοση των 

μοντέλων επικεντρώθηκε κυρίως στην ικανότητα τους να προβλέπουν σωστά 

την κλάση που αφορά την έκβαση του θανάτου.  
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9ο πείραμα 

Το 9ο πείραμα αφορά την εφαρμογή του SVM στο αρχείο με όνομα «data set 

7.arff», δηλαδή στο σετ δεδομένων με την χρήση της τεχνικής 

υπερδειγματοληψίας SMOTE και την επιλογή 20 χαρακτηριστικών βάση των 

αποτελεσμάτων του Information Gain Attribute Evaluation, σε σύνολο 

20.675 δείγματα. Ως συνάρτηση πυρήνα επιλέχθηκε η γραμμική. Το μοντέλο 

εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της 

διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για την παράμετρο κόστους C. 

Τα μοντέλα με C=50 και C=20 εμφάνισαν ακριβώς την ίδια απόδοση. 

Επιλέχθηκε ως πιο αποδοτικό το μοντέλο με C=20, καθώς χρειάστηκε 

λιγότερο χρόνο για να κατασκευαστεί. O xρόνος που χρειάστηκε για να 

κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 58,84 δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά 

ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο δεδομένων ήταν 97.6929% (20.198 

δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 

2.3071% (477 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 

0.8108. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο με 0.8108, 

ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο με 

18.8945% 

Στον Πίνακα 23, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 9ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average). 

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,988 0,178 0,988 0,988 0,988 0,905 0,987 1 

 0,822 0,012 0,824 0,822 0,823 0,905 0,689 3 

Weighted 
avg. 

0,977 0,167 0,977 0,977 0,977 0,905 0,967  

Πίνακας 23. Μετρικές απόδοσης 9ου πειράματος του SVM. 
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Εικόνα 35: Πίνακας σύγχυσης 9ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

 

10ο πείραμα 

Το 10ο πείραμα διαφοροποιείται από το 9ο, ως προς τη συνάρτηση πυρήνα 

που επιλέχθηκε, δηλαδή την πολυωνυμική. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και degree. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=10, coef0=10 και 

degree= 3. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 

87,76 δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο 

σύνολο δεδομένων ήταν 98.0411% (20.270δείγματα), ενώ το ποσοστό των 

λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 1.9589% (405 δείγματα). Ο 

συντελεστής κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8392. Το μέσο απόλυτο 

σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο με 0.0196, ενώ το σχετικό απόλυτο 

σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο με 16.0425%.  

Στον Πίνακα 24, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 10ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  
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  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,990 0,152 0,989 0,990 0,990 0,919 0,989 1 

 0,848 0,010 0,851 0,848 0,850 0,919 0,732 3 

Weighted 
avg. 

0,980 0,143 0,980 0,980 0,980 0,919 0,972  

Πίνακας 24. Μετρικές απόδοσης 10ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 36: Πίνακας σύγχυσης 10ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

11ο πείραμα 

Το 11ο πείραμα διαφοροποιείται από το 9ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα 

που επιλέχθηκε, δηλαδή την σιγμοειδή. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και 

αξιολογήθηκε χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης 

με k=10 (10-fold cross-validation).  

Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C, coef0 

και gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=10, coef0=1 και 

gamma= 0. O xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 

11,71 δευτερόλεπτα. Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο 

σύνολο δεδομένων ήταν 97.7025% (20.184 δείγματα), ενώ το ποσοστό των 

λάθος ταξινομημένων δειγμάτων ήταν 2.2975% (491 δείγματα). Ο 

συντελεστής κάπα (Kappa statistic) ήταν ίσος με 0.8082. Το μέσο απόλυτο 
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σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο με 0.0237, ενώ το σχετικό απόλυτο 

σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο με 19.4491%.  

Στον Πίνακα 25, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 11ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,986 0,167 0,988 0,986 0,987 0,910 0,988 1 

 0,833 0,014 0,809 0,833 0,821 0,910 0,685 3 

Weighted 
avg. 

0,976 0,157 0,977 0,976 0,976 0,910 0,968  

Πίνακας 25. Μετρικές απόδοσης 11ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 37: Πίνακας σύγχυσης 11ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

12ο πείραμα 

Το 12ο πείραμα διαφοροποιείται από το 9ο ως προς τη συνάρτηση πυρήνα 

που επιλέχθηκε, δηλαδή την RBF. Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 

χρησιμοποιώντας την τεχνική της διασταυρούμενης επικύρωσης με k=10 (10-

fold cross-validation).  
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Πραγματοποιήθηκαν δοκιμές με διάφορες τιμές για τις παραμέτρους C και 

gamma. Καλύτερη απόδοση εμφάνισε το μοντέλο με C=50 και gamma= 0. O 

xρόνος που χρειάστηκε για να κατασκευαστεί το μοντέλο ήταν 5,14 

δευτερόλεπτα. 

Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο δεδομένων 

ήταν 97.9347% (20.248 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος ταξινομημένων 

δειγμάτων ήταν 2.0653% (427 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα (Kappa 

statistic) ήταν ίσος με 0.8303. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean absolute error) 

ήταν ίσο με 0.0207, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative absolute error) 

ήταν ίσο με 16.914%.  

Στον Πίνακα 26, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα από τις μετρικές απόδοσης 

του 12ου πειράματος για τις κλάσεις ξεχωριστά, καθώς και ο σταθμισμένος 

μέσος όρος (weighted average).  

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,989 0,161 0,989 0,989 0,989 0,914 0,988 1 

 0,839 0,011 0,844 0,839 0,841 0,914 0,718 3 

Weighted 
avg. 

0,979 0,152 0,979 0,979 0,979 0,914 0,971  

Πίνακας 26. Μετρικές απόδοσης 12ου πειράματος του SVM. 

 

 

Εικόνα 38: Πίνακας σύγχυσης 12ου πειράματος του SVM. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 
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6.3 Σύγκριση μοντέλων RF και SVM  
 

Στην παρούσα εργασία, η επιλογή του βέλτιστου μοντέλου μηχανικής 

μάθησης όσον αφορά την πρόβλεψη της έκβασης της θεραπευτικής αγωγής 

της φυματίωσης επικεντρώνεται κυρίως στην κλάση που αφορά τον θάνατο 

των ασθενών. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η παρούσα μελέτη στοχεύει 

κυρίως στην πρόληψη της αποτυχίας της θεραπείας και κατ’ επέκταση του 

θανάτου. Η ψευδώς θετική πρόβλεψη της ίασης ενός ασθενούς έχει ως 

αποτέλεσμα σοβαρές συνέπειες για τον περιορισμό της νόσου. Στόχος είναι η 

επιλογή ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης το οποίο θα προβλέπει σωστά τα 

περιστατικά των θανάτων και δεν θα τα εντάσσει ψευδώς στην κατηγορία της 

ίασης. Συνεπώς, ένα αποδοτικό μοντέλο θα έχει υψηλό True Positive Rate ή 

αλλιώς Recall για την κλάση του θανάτου και ιδανικά θα έχει χαμηλή τιμή για 

το FPR της κλάσης αυτής.  

 

6.3.1 Σύγκριση μοντέλων RF 
 

Η πρώτη σύγκριση αφορά την επιλογή του πιο αποδοτικού μοντέλου του RF 

πριν και μετά τη χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, δηλαδή τα 

πειράματα 1 έως 4 του RF.  

 

o Από τα πειράματα 1 και 2 που αφορούν την εφαρμογή του RF χωρίς τη 

χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, επιλέχθηκε ως 

αποδοτικότερο το 1ο με τις 100 επαναλήψεις (numIterations=100) 

συνολικά και για τις δυο κλάσεις σε σχέση με το 2ο με τις 200 

επαναλήψεις (numIterations=200). Όσον αφορά την κλάση της ίασης, 

το 1ο πείραμα παρουσίασε υψηλότερη απόδοση από το 2ο καθώς είχε 

χαμηλότερο FPR (0,338 και 0,348 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-

Measure (0,992 και 0,991 αντίστοιχα). Οι μετρικές TPR ή Recall και 

Precision είχαν ίδιες τιμές για την κλάση της ίασης και στα δυο 

πειράματα. Όσον αφορά την κλάση του θανάτου, το 1ο πείραμα 

παρουσίασε υψηλότερη απόδοση από το 2ο καθώς είχε υψηλότερο 

TPR ή Recall (0,662 και 0,652 αντίστοιχα), υψηλότερο Precision (0,820 

και 0,812 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure (0,733 και 0,723 

αντίστοιχα), ενώ το FPR ήταν ίδιο. Συνολικά, το μοντέλο του 1ου 

πειράματος κρίθηκε αποδοτικότερο και για τις δυο κλάσεις. 
 

o Από τα πειράματα 3 και 4 που αφορούν την εφαρμογή του RF με τη 

χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, επιλέχθηκε ως 

αποδοτικότερο το 3ο με τις 100 επαναλήψεις (numIterations=100) 

συνολικά και για τις δυο κλάσεις σε σχέση με το 4ο με τις 200 

επαναλήψεις (numIterations=200). Όσον αφορά την κλάση της ίασης, 

το 3ο πείραμα παρουσίασε υψηλότερη απόδοση από το 4ο καθώς είχε 
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χαμηλότερο FPR (0,167 και 0,169 αντίστοιχα). Οι μετρικές TPR ή 

Recall Precision και F-Measure είχαν ίδιες τιμές για την κλάση της 

ίασης και στα δυο πειράματα. Όσον αφορά την κλάση του θανάτου, το 

3ο πείραμα παρουσίασε υψηλότερη απόδοση από το 4ο καθώς είχε 

υψηλότερο TPR ή Recall (0,833 και 0,831 αντίστοιχα), υψηλότερο 

Precision (0,881 και 0,880 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure 

(0,856 και 0,855 αντίστοιχα), ενώ το FPR ήταν ίδιο. Συνολικά, το 

μοντέλο του 3ου πειράματος κρίθηκε αποδοτικότερο και για τις δυο 

κλάσεις. 
 

o Εν συνεχεία, συγκρίνοντας το 1ο και το 3ο πείραμα, δηλαδή τα 

αποδοτικότερα χωρίς αλλά και με τη χρήση της τεχνικής SMOTE 

αντίστοιχα, διαπιστώθηκε ότι το μοντέλο του 3ου πειράματος 

παρουσίασε αρκετά υψηλότερη απόδοση από αυτό του 1ου όσον 

αφορά την σωστή ταξινόμηση των δειγμάτων της κλάσης του θανάτου 

που είναι ο πρωταρχικός στόχος αυτής της εργασίας. Συγκεκριμένα, το 

μοντέλο του 3ου πειράματος σε σχέση με το 1ο, για την κλάση του 

θανάτου, είχε υψηλότερο TPR ή Recall (0,833 και 0,662 αντίστοιχα), 

υψηλότερο Precision (0,881 και 0,820 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-

Measure (0,856 και 0,733 αντίστοιχα). Ωστόσο, το FPR ήταν 

υψηλότερο στο μοντέλο του 3ου πειράματος σε σχέση με αυτό του 1ου 

(0,008 και 0,005 αντίστοιχα), γεγονός που υποδηλώνει την ταξινόμηση 

δειγμάτων στην κλάση του θανάτου λανθασμένα. Όσον αφορά την 

κλάση της ίασης, το μοντέλο του 3ου πειράματος σε σχέση με του 1ου 

είχε χαμηλότερο FPR (0,167 και 0,338 αντίστοιχα), ενώ η τιμή του 

Precision ήταν ίδια. Ωστόσο, το μοντέλο του 3ου πειράματος σε σχέση 

με του 1ου είχε χαμηλότερο TPR ή Recall (0,992 και 0,995 αντίστοιχα) 

και χαμηλότερο F-Measure (0,990 και 0,992 αντίστοιχα).  

 

Συμπερασματικά, οι παραπάνω τιμές για τις μετρικές απόδοσης των 

δυο μοντέλων, υποδεικνύουν υψηλότερη απόδοση του μοντέλου του 

3ου πειράματος όσον αφορά την κλάση του θανάτου καθώς 

ταξινομούνται σωστά πολύ περισσότερα δείγματα σε αυτή. Συνεπώς, η 

τεχνική υπερδειγματοληψίας SMOTE που εφαρμόστηκε στο 3ο πείραμα 

ήταν ιδιαίτερα αποτελεσματική καθώς αντιμετωπίστηκε το φαινόμενο 

της ανισορροπίας των κλάσεων και έτσι η κλάση του θανάτου 

εκπροσωπήθηκε περισσότερο κατά την εκπαίδευση του μοντέλου. 

Ωστόσο, αυξήθηκε ελάχιστα το ποσοστό των δειγμάτων που 

ταξινομήθηκαν στην κλάση του θανάτου ψευδώς (FPR 0,008) σε σχέση 

με το μοντέλου του 1ου πειράματος (FPR 0,005), γεγονός που δεν 

επηρεάζει ιδιαίτερα την αποδοτικότητα του μοντέλου συνολικά. 
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Η δεύτερη σύγκριση αφορά την επιλογή του πιο αποδοτικού μοντέλου του RF 

με την χρήση της τεχνικής SMOTE, με το πιο αποδοτικό μετά τη χρήση του 

Information Gain Attribute Evaluation δηλαδή τα πειράματα 3,5,6 του RF. 

 

o Από τα πειράματα 5 και 6 που αφορούν την εφαρμογή του RF με τη 

χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE και την εφαρμογή του 

Information Gain Attribute Evaluation, επιλέχθηκε ως αποδοτικότερο το 

5ο με τις 100 επαναλήψεις (numIterations=100) συνολικά και για τις δυο 

κλάσεις σε σχέση με το 6ο με τις 200 επαναλήψεις (numIterations=200). 

Όσον αφορά την κλάση της ίασης, το 5ο πείραμα παρουσίασε 

υψηλότερη απόδοση από το 6ο καθώς είχε χαμηλότερο FPR (0,160 και 

0,162 αντίστοιχα). Οι μετρικές TPR ή Recall, Precision και F-Measure 

είχαν ίδιες τιμές για την κλάση της ίασης και στα δυο πειράματα. Όσον 

αφορά την κλάση του θανάτου, το 5ο πείραμα παρουσίασε υψηλότερη 

απόδοση από το 6ο καθώς είχε υψηλότερο TPR ή Recall (0,840 και 

0,838 αντίστοιχα), υψηλότερο Precision (0,856 και 0,855 αντίστοιχα) και 

υψηλότερο F-Measure (0,848 και 0,846 αντίστοιχα), ενώ το FPR ήταν 

ίδιο. Συνολικά, το μοντέλο του 5ου πειράματος κρίθηκε αποδοτικότερο 

και για τις δυο κλάσεις. 
 

o Έπειτα, πραγματοποιήθηκε σύγκριση για το 3ο (τεχνική SMOTE) και το 

5ο πείραμα (τεχνική SMOTE και Information Gain Attribute Evaluation), 

δηλαδή τα πειράματα που κρίθηκαν αποδοτικότερα για τον RF. Για την 

κλάση της ίασης, το μοντέλο από το 3ο πείραμα παρουσιάζει 

υψηλότερο TPR ή Recall έναντι του 5ου (0,992 και 0,990 αντίστοιχα) και 

υψηλότερο F-Measure (0,990 και 0,989 αντίστοιχα). Ωστόσο, το FPR 

είναι υψηλότερο στο 3ο πείραμα σε σχέση με το 5ο (0,167 και 0,160 

αντίστοιχα), υποδηλώνοντας περισσότερα δείγματα ψευδώς 

ταξινομημένα στην κλάση της ίασης. Επίσης, το Precision είναι 

χαμηλότερο στο 3ο πείραμα σε σχέση με το 5ο (0,988 και 0,989 

αντίστοιχα). Όσον αφορά την κλάση του θανάτου, το 3ο πείραμα 

παρουσιάζει χαμηλότερο TPR ή Recall έναντι του 5ου (0,833 και 0,840 

αντίστοιχα). Το FPR του 3ου πειράματος είναι χαμηλότερο από του 5ου 

(0,008 και 0,010 αντίστοιχα). Επίσης, το 3ο πείραμα παρουσιάζει 

υψηλότερο Precision έναντι του 5ου (0,881 και 0,856 αντίστοιχα) και 

υψηλότερο F-Measure (0,856 και 0,848 αντίστοιχα). 

 

Συμπερασματικά, οι παραπάνω τιμές για τις μετρικές απόδοσης των 

δυο μοντέλων, υποδεικνύουν υψηλότερη απόδοση του μοντέλου του 

5ου πειράματος όσον αφορά την κλάση του θανάτου στην οποία 

επικεντρώνεται η παρούσα εργασία, καθώς ταξινομούνται σωστά πολύ 

περισσότερα δείγματα σε αυτή και όχι ψευδώς στην κλάση της ίασης. 

Έτσι, η εφαρμογή του Information Gain Attribute Evaluation στο 5ο 

πείραμα κρίνεται αποτελεσματική καθώς το TPR ή Recall αυξήθηκε, 

που σημαίνει ότι το μοντέλο έχει την ικανότητά να αναγνωρίζει τα 
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δείγματα της κλάσης του θανάτου και να μην τα κατατάσσει 

λανθασμένα στην κλάση της ίασης. Ωστόσο, στο 5ο πείραμα αυξήθηκε 

ελάχιστα το ποσοστό των δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση 

του θανάτου ψευδώς (FPR 0,010) σε σχέση με το μοντέλου του 3ου 

πειράματος (FPR 0,008), γεγονός που δεν επηρεάζει ιδιαίτερα την 

αποδοτικότητα του μοντέλου συνολικά. Επίσης, το μοντέλο του 5ου 

πειράματος έχει σχετικά χαμηλότερο Precision και F-Measure, αλλά δεν 

επηρεάζεται σημαντικά η συνολική αποδοτικότητα του μοντέλου.  

 

Έτσι, από τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν για τον RF, το πιο 

αποδοτικό ήταν το μοντέλο του 5ου πειράματος (SMOTE, Information Gain 

Attribute Evaluation, 100 επαναλήψεις) σύμφωνα με το στόχο της 

παρούσας εργασίας, παρόλο που οι μετρικές απόδοσης για την κλάση της 

ίασης ευνοούσαν την επιλογή του μοντέλου του 3ου πειράματος. Η επιλογή 

αυτή οφείλεται στο γεγονός ότι η εργασία αυτή επικεντρώνεται περισσότερο 

στην υψηλότερη απόδοση της κλάσης του θανάτου, όταν δεν είναι εφικτή η 

συνολική μέγιστη απόδοση του μοντέλου. Το μοντέλο του 5ου πειράματος είχε 

το υψηλότερο TPR ή Recall για την κλάση του θανάτου υποδεικνύοντας ότι 

έχει την ικανότητα να αναγνωρίζει τα δείγματα της κλάσης του θανάτου και να 

μην τα κατατάσσει λανθασμένα στην κλάση της ίασης.  

 

 

6.3.2 Σύγκριση μοντέλων SVM 
 

Η πρώτη σύγκριση αφορά την επιλογή του πιο αποδοτικού μοντέλου του SVM 

πριν και μετά τη χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, δηλαδή τα 

πειράματα 1 έως 8 του SVM.  

 
o Από τα πειράματα 1 έως 4 που αφορούν την εφαρμογή του SVM χωρίς 

τη χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, όσον αφορά την 

κλάση της ίασης επιλέχθηκαν ως αποδοτικότερα τα μοντέλα των 

πειραμάτων 2 και 4, δηλαδή της πολυωνυμικής και της RBF 

συνάρτησης πυρήνα αντίστοιχα. Τα μοντέλα αυτά, με βάση τις μετρικές 

απόδοσης που παρουσιάζονται στον Πίνακα 27 ήταν πολύ κοντά στην 

απόδοση τους. Συγκεκριμένα, τα δυο μοντέλα είχαν ίδια τιμή στις 

μετρικές Precision και F-Measure. Επιπλέον, το μοντέλο του 2ου 

πειράματος (πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα) είχε ελάχιστα 

χαμηλότερο  FPR από το μοντέλο του 4ου πειράματος (0,225 και 0,227 

αντίστοιχα). Επίσης, παρόμοια τιμή παρουσίασαν τα δύο μοντέλα και 

στην μετρική  TPR ή Recall, συγκεκριμένα 0,991 το 2ο και 0,992 το 4ο. 

Όσον αφορά την κλάση του θανάτου, επιλέχθηκαν πάλι ως 

αποδοτικότερα τα μοντέλα των πειραμάτων 2 και 4, δηλαδή της 



100 
 

πολυωνυμικής και της RBF συνάρτησης πυρήνα αντίστοιχα. Τα 

μοντέλα αυτά, με βάση τις μετρικές απόδοσης που παρουσιάζονται 

στον Πίνακα 28, είχαν παρόμοια απόδοση. Το μοντέλο του 2ου 

πειράματος είχε ελάχιστα υψηλότερο  TPR ή Recall σε σχέση με αυτό 

του 4ου (0,775 και 0,773 αντίστοιχα), αλλά είχε και ελάχιστα υψηλότερο  

FPR (0,009 και 0,008 αντίστοιχα). Επιπλέον, το μοντέλο του 2ου 

πειράματος είχε χαμηλότερο Precision από αυτό του 4ου (0,756 και 

0,768 αντίστοιχα) και χαμηλότερο F-Measure (0,765 και 0,770 

αντίστοιχα). Συμπερασματικά, η πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα και η 

RBF εμφάνισαν παρόμοια και υψηλότερη απόδοση στα μοντέλα που 

δημιουργήθηκαν χωρίς τη χρήση της τεχνικής SMOTE.  

 

Κλάση ίασης  Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,992 0,991 0,992 0,992 

 FPR 0,250 0,225 0,236 0,227 

Precision 0,991 0,992 0,992 0,992 

F-Measure 0,991 0,992 0,992 0,992 

Πίνακας 27. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 1-4 του SVM για την κλάση της ίασης. 

 

Κλάση θανάτου Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,750 0,775 0,764 0,773 

 FPR 0,008 0,009 0,008 0,008 

Precision 0,760 0,756 0,761 0,768 

F-Measure 0,755 0,765 0,763 0,770 

Πίνακας 28. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 1-4 του SVM για την κλάση του θανάτου. 

 

o Από τα πειράματα 5 έως 8 που αφορούν την εφαρμογή του SVM με τη 

χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE, όσον αφορά την 

κλάση της ίασης επιλέχθηκε ως αποδοτικότερο το μοντέλο του 6ου 

πειράματος, δηλαδή της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα με μικρή 

διαφορά από το μοντέλο του 8ου πειράματος , δηλαδή της συνάρτησης 

πυρήνα RBF, σύμφωνα με τις Μετρικές απόδοσης του Πίνακα 29. 

Συγκριτικά, τα δυο μοντέλο είχαν ίδιες τιμές για τις μετρικές  TPR ή 

Recall, Precision και F-Measure. Το μοντέλο του 6ου πειράματος είχε 

ελάχιστα χαμηλότερο  FPR σε σύγκριση με του 8ου (0,142 και 0,144 

αντίστοιχα). Για την κλάση του θανάτου, επιλέχθηκε επίσης ως 

αποδοτικότερο το μοντέλο του 6ου πειράματος με μικρή διαφορά από το 

μοντέλο του 8ου πειράματος, σύμφωνα με τις μετρικές απόδοσης του 

Πίνακα 30. Πιο συγκεκριμένα, τα δυο μοντέλα παρουσίασαν ίδια τιμή 

στην μετρική  FPR (0,009). Ωστόσο, το 6ο πείραμα είχε ελάχιστα 

υψηλότερο  TPR ή Recall από το 8ο (0,858 και 0,856 αντίστοιχα), 
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ελάχιστα υψηλότερο Precision (0,867 και 0,865 αντίστοιχα), καθώς και 

ελάχιστα υψηλότερο F-Measure (0,862 και 0,860 αντίστοιχα). 

Συμπερασματικά, η πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα και η RBF είχαν 

παρόμοια απόδοση με τη χρήση της τεχνικής SMOTE, με ένα μικρό 

προβάδισμα της πολυωνυμικής και για τις δυο κλάσεις. 
 

Κλάση ίασης  Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,989 0,991 0,987 0,991 

 FPR 0,181 0,142 0,170 0,144 

Precision 0,987 0,990 0,988 0,990 

F-Measure 0,988 0,990 0,988 0,990 

Πίνακας 29. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 5-8 του SVM για την κλάση της ίασης. 

 

Κλάση θανάτου Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,819 0,858 0,830 0,856 

 FPR 0,011 0,009 0,013 0,009 

Precision 0,842 0,867 0,821 0,865 

F-Measure 0,830 0,862 0,825 0,860 

Πίνακας 30. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 5-8 του SVM για την κλάση του θανάτου. 

 

Συμπερασματικά, οι παραπάνω τιμές για τις μετρικές απόδοσης των 

μοντέλων που δημιουργήθηκαν στα πειράματα 1 έως 8, υποδεικνύουν 

υψηλότερη απόδοση της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα με 

μικρή διαφορά από την RBF πριν αλλά και μετά την χρήση της τεχνικής 

SMOTE. Επιπρόσθετα, στα μοντέλα 5 έως 8 όπου εφαρμόστηκε η 

τεχνική SMOTE, η απόδοση των μοντέλων παρουσίασε σαφή 

βελτίωση στην κλάση των θανούντων σύμφωνα με τον Πίνακα 28 και 

τον Πίνακα 30, καθώς ταξινομούνται σωστά πολύ περισσότερα 

δείγματα σε αυτή σε σχέση με τα μοντέλα των πειραμάτων 1 έως 4. 

Συνεπώς, η τεχνική υπερδειγματοληψίας SMOTE που εφαρμόστηκε 

στα πειράματα 5 έως 8 ήταν ιδιαίτερα αποτελεσματική καθώς 

αντιμετωπίστηκε το φαινόμενο της ανισορροπίας των κλάσεων και έτσι 

η κλάση του θανάτου εκπροσωπήθηκε περισσότερο κατά την 

εκπαίδευση του μοντέλου. Όμως, αυξήθηκε ελάχιστα το ποσοστό των 

δειγμάτων που ταξινομήθηκαν στην κλάση του θανάτου ψευδώς, 

δηλαδή η μετρική FPR, γεγονός που δεν επηρεάζει ιδιαίτερα την 

αποδοτικότητα του μοντέλου συνολικά. 
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Η δεύτερη σύγκριση αφορά την επιλογή του πιο αποδοτικού μοντέλου του 

SVM με την χρήση της τεχνικής SMOTE, με το πιο αποδοτικό μετά τη χρήση 

του Information Gain Attribute Evaluation δηλαδή τα πειράματα του 

6,9,10,11 και 12 του SVM. 

 

o Από τα πειράματα 9 έως 12 που αφορούν την εφαρμογή του SVM με 

τη χρήση της τεχνικής υπερδειγματοληψίας SMOTE και την εφαρμογή 

του Information Gain Attribute Evaluation, επιλέχθηκε ως 

αποδοτικότερο για την κλάση της ίασης το μοντέλο του 10oυ 

πειράματος, δηλαδή της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα σύμφωνα 

με τις μετρικές απόδοσης του Πίνακα 31. Το μοντέλο αυτό παρουσίασε 

υψηλότερο  TPR ή Recall (0,990), Precision (0,989), F-Measure 

(0,990) σε σχέση με τα υπόλοιπα. Επίσης, είχε το χαμηλότερο  FPR 

(0,152) συγκριτικά με τα υπόλοιπα μοντέλα. Για την κλάση του 

θανάτου, ήταν επίσης το πιο αποδοτικό σύμφωνα με τις μετρικές 

απόδοσης του Πίνακα 32. Το μοντέλο του 10oυ πειράματος παρουσίασε 

υψηλότερο  TPR ή Recall (0,848), Precision (0,851), F-Measure 

(0,850) σε σχέση με τα υπόλοιπα, ενώ είχε το χαμηλότερο  FPR 

(0,010). Συνεπώς, το μοντέλο του 10ου πειράματος με την πολυωνυμική 

συνάρτηση πυρήνα ήταν το πιο αποδοτικό από τα υπόλοιπα και για τις 

δυο κλάσεις για όλες τις μετρικές απόδοσης. 

 

Κλάση ίασης  Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,988 0,990 0,986 0,989 

 FPR 0,178 0,152 0,167 0,161 

Precision 0,988 0,989 0,988 0,989 

F-Measure 0,988 0,990 0,987 0,989 

Πίνακας 31. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 9-12 του SVM για την κλάση της ίασης. 

 

Κλάση θανάτου Γραμμική  Πολυωνυμική  Σιγμοειδής  RBF 

 TPR/Recall 0,822 0,848 0,833 0,839 

 FPR 0,012 0,010 0,014 0,011 

Precision 0,824 0,851 0,809 0,844 

F-Measure 0,823 0,850 0,821 0,841 

Πίνακας 32. Μετρικές απόδοσης πειραμάτων 9-12 του SVM για την κλάση του θανάτου. 
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o Έπειτα, πραγματοποιήθηκε σύγκριση για το 6ο (τεχνική SMOTE με 

πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα) και το 10ο πείραμα (τεχνική SMOTE 

και Information Gain Attribute Evaluation με πολυωνυμική συνάρτηση 

πυρήνα), δηλαδή τα πειράματα που κρίθηκαν αποδοτικότερα για τον 

SVM. Για την κλάση της ίασης, το μοντέλο από το 6ο ήταν 

αποδοτικότερο σε σχέση με αυτό από το 10ο σύμφωνα με τις μετρικές 

απόδοσης του Πίνακα 29 και του Πίνακα 31. Συγκεκριμένα, το 6ο 

πείραμα είχε υψηλότερο  TPR ή Recall σε σχέση με το 10ο (0,991 και 

0,990 αντίστοιχα) και υψηλότερο Precision (0,990 και 0,989 αντίστοιχα). 

Η μετρική F-Measure είχε την ίδια τιμή και στα δυο πειράματα, ενώ το  

FPR ήταν χαμηλότερο στο 6ο πείραμα συγκριτικά με το 10ο (0,142 και 

0,152 αντίστοιχα). Όσον αφορά την κλάση του θανάτου, επίσης το 

μοντέλο από το 6ο ήταν αποδοτικότερο σε σχέση με αυτό από το 10ο 

σύμφωνα με τις μετρικές απόδοσης του Πίνακα 30 και του Πίνακα 32. 

Αναλυτικότερα, το 6ο πείραμα είχε υψηλότερο  TPR ή Recall σε σχέση 

με το 10ο (0,858 και 0,848 αντίστοιχα), υψηλότερο Precision (0,867 και 

0,851 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure (0,862 και 0,850 

αντίστοιχα). Επιπλέον, το  FPR ήταν χαμηλότερο στο 6ο πείραμα 

συγκριτικά με το 10ο (0,009 και 0,010 αντίστοιχα).  
 

Συμπερασματικά, οι παραπάνω τιμές για τις μετρικές απόδοσης των 

δυο μοντέλων, υποδεικνύουν υψηλότερη απόδοση του μοντέλου του 

6ου πειράματος και για τις δυο κλάσεις. Συνεπώς, η εφαρμογή του 

Information Gain Attribute Evaluation στο 10ο πείραμα κρίνεται μη 

αποτελεσματική καθώς το TPR ή Recall μειώθηκε και στις δυο 

κλάσεις, που σημαίνει ότι μειώθηκε η ικανότητά του μοντέλου να 

αναγνωρίζει τα δείγματα της κάθε κλάσης σωστά και να μην τα 

κατατάσσει λανθασμένα στην άλλη κλάση. Αντίστοιχα, το  FPR 

αυξήθηκε και στις δυο κλάσεις του 10ου πειράματος σε σχέση με το 6ο. 

Επίσης, το μοντέλο του 6ου πειράματος έχει σχετικά χαμηλότερο 

Precision και F-Measure, αλλά δεν επηρεάζεται σημαντικά η συνολική 

αποδοτικότητα του μοντέλου.  

 

Έτσι, από τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν για τον SVM, το πιο 

αποδοτικό ήταν το μοντέλο του 6ου πειράματος (SMOTE, πολυωνυμική). Το 

μοντέλο αυτό είχε το υψηλότερο TPR ή Recall και για τις δυο κλάσεις 

υποδεικνύοντας ότι έχει την ικανότητα να αναγνωρίζει τα δείγματα κάθε 

κλάσης καλύτερα από τα υπόλοιπα μοντέλα και να μην τα κατατάσσει 

λανθασμένα. 

 

 

 

 



104 
 

6.3.3 Σύγκριση αποδοτικότερου μοντέλου RF και SVM 
 

Από τα 6 πειράματα που πραγματοποιήθηκαν για τον RF, το πιο αποδοτικό 

εστιάζοντας κυρίως στην απόδοση της κλάσης του θανάτου σύμφωνα με το 

στόχο της παρούσας εργασίας ήταν το μοντέλο του 5ου πειράματος, δηλαδή 

αυτό με τη χρήση της τεχνικής SMOTE και του Information Gain Attribute 

Evaluation με 100 επαναλήψεις (παράμετρος numIterations), όπως 

αναλύθηκε στο κεφάλαιο 5.3.1.     

Επιπλέον, από τα 12 πειράματα που διενεργήθηκαν για τον SVM, το πιο 

αποδοτικό και για τις δυο κλάσεις ήταν το μοντέλο του 6ου πειράματος, 

δηλαδή αυτό με τη χρήση της τεχνικής SMOTE και την επιλογή της 

πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα χωρίς την εφαρμογή του Information 

Gain Attribute Evaluation όπως αναλύθηκε στο κεφάλαιο 5.3.2.  

Για την κλάση της ίασης, σύμφωνα με τον Πίνακα 33, αποδοτικότερο είναι το 

μοντέλο του SVM καθώς εμφανίζει υψηλότερο  TPR ή Recall σε σχέση με το 

μοντέλο του RF (0,991 και 0,990 αντίστοιχα), υψηλότερο Precision (0,990 και 

0,989 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure (0,990 και 0,989 αντίστοιχα), ενώ 

εμφάνισε χαμηλότερο  FPR (0,142 και 0,160 αντίστοιχα). 

 

Κλάση ίασης  TPR/Recall  FPR Precision F-Measure 

RF 0,990 0,160 0,989 0,989 

SVM 0,991 0,142 0,990 0,990 

Πίνακας 33. Μετρικές απόδοσης των πιο αποδοτικών πειραμάτων του RF και SVM για την κλάση της 

ίασης. 

 

Παράλληλα, σύμφωνα με τον Πίνακα 34, για την κλάση του θανάτου 

αποδοτικότερο είναι επίσης το μοντέλο του SVM καθώς εμφανίζει υψηλότερο  

TPR ή Recall σε σχέση με το μοντέλο του RF (0,858και 0,840 αντίστοιχα), 

υψηλότερο Precision (0,867 και 0,856 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure 

(0,862 και 0,848 αντίστοιχα), ενώ εμφάνισε χαμηλότερο  FPR (0,009 και 0,010 

αντίστοιχα). 

 

Κλάση 
θανάτου 

 TPR/Recall  FPR Precision F-Measure 

RF 0,840 0,010 0,856 0,848 

SVM 0,858 0,009 0,867 0,862 

Πίνακας 34. Μετρικές απόδοσης των πιο αποδοτικών πειραμάτων του RF και SVM για την κλάση του 

θανάτου. 
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Εν κατακλείδι, το πιο αποδοτικό μοντέλο από το σύνολο των μοντέλων που 

δημιουργήθηκαν και για τους δυο αλγόριθμους σύμφωνα με τον στόχο της 

παρούσας εργασίας ήταν το μοντέλο του 6ου πειράματος του SVM, δηλαδή 

αυτό με τη χρήση της τεχνικής SMOTE και την επιλογή της πολυωνυμικής 

συνάρτησης πυρήνα χωρίς την εφαρμογή του Information Gain Attribute 

Evaluation.  
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7. Αξιολόγηση αποδοτικότερου μοντέλου σε νέα 

δεδομένα 
 

Το τελευταίο στάδιο που εφαρμόστηκε στην παρούσα εργασία στη διαδικασία 

της μηχανικής μάθησης αφορά την διενέργεια του Supplied test set. Στο 

Supplied test set φορτώθηκαν νέα ανεξάρτητα δεδομένα από ένα αρχείο με 

στόχο την αξιολόγηση της απόδοσης του μοντέλου που επιλέχθηκε ως 

αποδοτικότερο στο κεφάλαιο 6.3.3 και δημιουργήθηκε μετά την εκπαίδευση 

του με Cross-validation. Στόχος ήταν να αποτιμηθεί η ικανότητα γενίκευσης 

του μοντέλου σε νέα δεδομένα που δεν είχαν χρησιμοποιηθεί κατά την 

εκπαίδευση.  

Συγκεκριμένα, το αρχείο περιείχε 5.000 νέες εγγραφές από το αρχικό σύνολο 

δεδομένων των 964.099. Στις 5.000 νέες εγγραφές ακολουθήθηκαν τα ίδια 

βήματα προεπεξεργασίας όπως και στο 6ο πείραμα του SVM που επιλέχθηκε 

ως το πιο αποδοτικό σύμφωνα με το στόχο της εργασίας, εκτός την εφαρμογή 

της τεχνικής SMOTE, καθώς η τεχνική αυτή ήταν απαραίτητη μόνο για την 

εκπαίδευση του μοντέλου. Τα αποτελέσματα του Supplied test set 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 35. 

O xρόνος που χρειάστηκε για να ελεγχθεί το μοντέλο ήταν 0,66 δευτερόλεπτα. 

Το ποσοστό των σωστά ταξινομημένων δειγμάτων στο σύνολο δεδομένων 

ήταν 99.4% (4970 δείγματα), ενώ το ποσοστό των λάθος ταξινομημένων 

δειγμάτων ήταν 0.6% (30 δείγματα). Ο συντελεστής κάπα (Kappa statistic) 

ήταν ίσος με 0.8593. Το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean absolute error) ήταν ίσο 

με 0.006, ενώ το σχετικό απόλυτο σφάλμα (Relative absolute error) ήταν ίσο 

με 12.968% 

 

  TPR  FPR Precision  Recall  F-measure ROC 
Area 

PRC 
Area 

Κλάση 

 0,999 0,203 0,995 0,999 0,997 0,898 0,995 1 

 0,797 0,001 0,940 0,797 0,862 0,898 0,754 3 

Weighted 
avg. 

0,994 0,199 0,994 0,994 0,994 0,898 0,989  

Πίνακας 35. Μετρικές απόδοσης Supplied test set. 
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Εικόνα 39: Πίνακας σύγχυσης Supplied test set. 

Ως "target" αναφέρεται η πραγματική κλάση, ενώ ως "output" η κλάση πρόβλεψης. [Δημιουργήθηκε με τη χρήση του 

Confusion Matrix Generator (https://www.damianoperri.it/public/confusionMatrix/).] 

 

Όσον αφορά την κλάση της ίασης (Πίνακας 36), το Supplied test set 

παρουσίασε υψηλότερη απόδοση σε σχέση με το Cross-validation, καθώς είχε 

υψηλότερο TPR ή Recall (0,999 και 0,991 αντίστοιχα), υψηλότερο Precision 

(0,995 και 0,990 αντίστοιχα) και υψηλότερο F-Measure (0,997 και 0,990 

αντίστοιχα). Ωστόσο, το FPR ήταν υψηλότερο (0,203 και 0,142 αντίστοιχα).  

 

Κλάση ίασης TPR/Recall  FPR Precision F-Measure 

Cross-validation 0,991 0,142 0,990 0,990 

Supplied test set 0,999 0,203 0,995 0,997 

Πίνακας 36. Μετρικές απόδοσης Cross-validation και Supplied test set για την κλάση της ίασης. 

 

Όσον αφορά την κλάση του θανάτου (Πίνακας 37), το Supplied test set σε 

σχέση με το Cross-validation είχε μειωμένη απόδοση καθώς είχε χαμηλότερο 

TPR ή Recall (0,797 και 0,858 αντίστοιχα). Ωστόσο, το Supplied test set σε 

σχέση με το Cross-validation παρουσίασε χαμηλότερο FPR (0,001 και 0,009 

αντίστοιχα) και υψηλότερο Precision (0,940 και 0,867 αντίστοιχα), ενώ το F-

Measure ήταν ίδιο. 
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Κλάση θανάτου TPR/Recall  FPR Precision F-Measure 

Cross-validation 0,858 0,009 0,867 0,862 

Supplied test set 0,797 0,001 0,940 0,862 

Πίνακας 37. Μετρικές απόδοσης Cross-validation και Supplied test set για την κλάση του θανάτου. 

 

Στο Supplied test set συγκριτικά με το Cross-validation, μειώθηκε η ικανότητα 

του μοντέλου να ταξινομεί σωστά τα δείγματα της κλάσης του θανάτου, 

δηλαδή περισσότερα δείγματα ταξινομήθηκαν λανθασμένα στην κλάση της 

ίασης ενώ ανήκουν στην κλάση του θανάτου. Αντίθετα, αυξήθηκε η ικανότητα 

του μοντέλου να ταξινομεί σωστά τα δείγματα στην κλάση της ίασης. Το 

γεγονός αυτό πιθανά οφείλεται στην τεχνική SMOTE, η οποία 

χρησιμοποιήθηκε στο Cross-validation καθώς πραγματοποιήθηκε εκπαίδευση 

και αξιολόγηση του μοντέλου, αλλά όχι στο Supplied test set όπου 

πραγματοποιήθηκε μόνο η αξιολόγηση του μοντέλου. Το μοντέλο έχει 

εκπαιδευτεί με δεδομένα που έχουν υποστεί υπερδειγματοληψία με την 

τεχνική SMOTE, δηλαδή έχουν επαυξηθεί οι παρατηρήσεις της κλάσης που 

εκπροσωπείται λιγότερο. Η απουσία της υπερδειγματοληψίας, στην κλάση του 

θανάτου που αποτελεί μειοψηφία, στο Supplied test set μπορεί να οδήγησε σε 

χαμηλότερη απόδοση του μοντέλου. Ωστόσο, η εφαρμογή της τεχνικής 

SMOTE στο Supplied test set δεν είναι συνήθης πρακτική, καθώς αυτό 

χρησιμοποιείται κυρίως για την αξιολόγηση της ικανότητας γενίκευσης του 

μοντέλου. Με την εφαρμογή της τεχνικής SMOTE στο Supplied test set, δεν 

θα μπορούσε να αντικατοπτριστεί η κατανομή των δεδομένων σε πραγματικές 

συνθήκες. Επιπλέον, επειδή τα δεδομένα στο Supplied test set ήταν τυχαία 

επιλεγμένα θα μπορούσαν να παρουσιαστούν κάποιες αποκλίσεις στην 

απόδοση του μοντέλου. Εν κατακλείδι, η απόδοση του μοντέλου παρέμεινε 

ιδιαίτερα ικανοποιητική για την κλάση του θανάτου και πολλά υποσχόμενη για 

την κλάση της ίασης. 
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8. Συζήτηση  
 

Στην παρούσα εργασία διερευνήθηκε η δυνατότητα πρόβλεψης της έκβασης 

της θεραπείας της φυματίωσης με τη δημιουργία μοντέλων μηχανικής 

μάθησης με στόχο την αποτροπή της αποτυχίας της θεραπείας των ασθενών. 

Συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκαν οι αλγόριθμοι RF και SVM σε ένα σύνολο με 

δεδομένα τα οποία συλλέχθηκαν από το Βραζιλιάνικο Σύστημα 

Πληροφόρησης για Μεταδιδόμενα Νοσήματα (SINAN). Από τα 37 

χαρακτηριστικά (μεταβλητές), που αφορούσαν κοινωνικά και δημογραφικά 

χαρακτηριστικά των ασθενών, κλινικές πληροφορίες και εργαστηριακά 

δεδομένα που αφορούν την φυματίωση, διατηρήθηκαν τα 36 κατά το στάδιο 

της προεπεξεργασίας. Επίσης, έγινε διακριτοποίηση σε δυο χαρακτηριστικά, 

δηλαδή μετατράπηκαν από αριθμητικές σε κατηγορικές μεταβλητές. 

Η εφαρμογή των αλγορίθμων πραγματοποιήθηκε σε 3 διαφορετικά σύνολα 

δεδομένων που δημιουργήθηκαν σε διάφορα στάδια της προεπεξεργασίας. 

Αρχικά, οι αλγόριθμοι εφαρμόστηκαν στο σετ δεδομένων με τα 36 

χαρακτηριστικά και έπειτα από την διακριτοποίηση. Κατόπιν, οι αλγόριθμοι 

εφαρμόστηκαν στο νέο σύνολο δεδομένων που προέκυψε από τη χρήση της 

τεχνικής SMOTE για την αντιμετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων, με 

στόχο την καλύτερη εκπροσώπηση της κλάσης του θανάτου. Τέλος, 

εφαρμόστηκαν στο σύνολο δεδομένων που προέκυψε από την εφαρμογή του 

Information Gain Attribute Evaluation για την εύρεση των βέλτιστων 

χαρακτηριστικών και τη χρήση της τεχνικής SMOTE, το οποίο αποτελούνταν 

από 20 χαρακτηριστικά. Για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των 

αλγορίθμων εφαρμόστηκε η τεχνική K-fold Cross-Validation με Κ = 10. 

Συνολικά, περιγράφηκαν τα 20 πειράματα που υλοποιήθηκαν για τα 3 σύνολα 

δεδομένων και παρουσιάστηκαν οι μετρικές απόδοσης τους. Έπειτα, 

πραγματοποιήθηκε η σύγκριση τους και η αξιολόγηση της απόδοσης τους 

βάση των μετρικών απόδοσης  TPR ή Recall,  FPR, Precision και F-

Measure για την κλάση της ίασης και του θανάτου ξεχωριστά. Η επιλογή 

του πιο αποδοτικού μοντέλου σύμφωνα με το στόχο της εργασίας 

επικεντρώνεται περισσότερο στην υψηλότερη απόδοση της κλάσης του 

θανάτου, όταν δεν είναι εφικτή η συνολική μέγιστη απόδοση του μοντέλου. 

Έτσι, μέγιστη σημασία δόθηκε στο υψηλότερο TPR ή Recall για την κλάση του 

θανάτου και στο χαμηλότερο FPR για την κλάση της ίασης , καθώς 

πρωταρχικός στόχος ήταν η δημιουργία ενός μοντέλου που έχει την ικανότητα 

να αναγνωρίζει τα δείγματα της κλάσης του θανάτου και να μην τα κατατάσσει 

λανθασμένα στην κλάση της ίασης.  

Για τον αλγόριθμο SVM, η πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα καθώς και η 

RBF, εμφάνισαν υψηλότερη απόδοση για τον στόχο της εργασίας σε σχέση 

με την γραμμική και σιγμοειδή σε όλα τα πειράματα που υλοποιήθηκαν . 

Η χρήση της τεχνικής SMOTE για την αντιμετώπιση της ανισορροπίας των 

κλάσεων ήταν ιδιαίτερα αποτελεσματική και για τους δυο αλγόριθμους, καθώς 
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αυξήθηκε το  TPR ή Recall στην κλάση του θανάτου, συνεπώς ο αλγόριθμος 

κατάφερε να ανιχνεύσει περισσότερες περιπτώσεις θανάτου και να τις 

ταξινομήσει σωστά στην κλάση αυτή. Επιπρόσθετα, αυξημένες ήταν και οι 

μετρικές Precision και F-Measure. Ωστόσο, αυξήθηκε ελάχιστα η μετρική FPR, 

δηλαδή αυξήθηκαν τα δείγματα που ταξινομήθηκαν στην κλάση του θανάτου 

ψευδώς, γεγονός που δεν επηρεάζει ιδιαίτερα την αποδοτικότητα του 

μοντέλου συνολικά. Συμπερασματικά, η τεχνική SMOTE ήταν περισσότερο 

ωφέλιμη παρά επιζήμια για τον στόχο της εργασίας.  

Όσον αφορά την εφαρμογή του Information Gain Attribute Evaluation για 

την εύρεση των βέλτιστων χαρακτηριστικών, για τον αλγόριθμο RF κρίνεται 

αποτελεσματική για την κλάση του θανάτου καθώς το TPR ή Recall 

αυξήθηκε, που σημαίνει ότι το μοντέλο έχει την ικανότητά να αναγνωρίζει τα 

δείγματα της κλάσης του θανάτου και να μην τα κατατάσσει λανθασμένα στην 

κλάση της ίασης. Ωστόσο, αυξήθηκε ελάχιστα το ποσοστό των δειγμάτων που 

ταξινομήθηκαν στην κλάση του θανάτου ψευδώς δηλαδή το FPR, γεγονός που 

δεν επηρεάζει ιδιαίτερα την αποδοτικότητα του μοντέλου συνολικά. Επίσης, οι 

μετρικές Precision και F-Measure ήταν ελαφρώς χαμηλότερες, αλλά δεν 

επηρεάζεται σημαντικά η συνολική αποδοτικότητα του μοντέλου σχετικά με το 

στόχο της εργασίας. Για τον αλγόριθμο SVM, η εφαρμογή του Information 

Gain Attribute Evaluation κρίνεται μη αποτελεσματική καθώς το TPR ή 

Recall μειώθηκε και για τις δυο κλάσεις, που σημαίνει ότι μειώθηκε η 

ικανότητά του μοντέλου να αναγνωρίζει τα δείγματα της κάθε κλάσης σωστά 

και να μην τα κατατάσσει λανθασμένα στην άλλη κλάση. Αντίστοιχα, το  FPR 

αυξήθηκε και στις δυο κλάσεις. 

Ως πιο αποδοτικό μοντέλο από το σύνολο των μοντέλων που 

δημιουργήθηκαν και για τους δυο αλγόριθμους σύμφωνα με τον στόχο της 

παρούσας εργασίας επιλέχθηκε το μοντέλο του SVM με τη χρήση της τεχνικής 

SMOTE και την επιλογή της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα χωρίς την 

εφαρμογή του Information Gain Attribute Evaluation. Δημιουργήθηκε ταχύτατα 

καθώς ο χρόνος κατασκευής του μοντέλου ήταν μόλις 23.79 δευτερόλεπτα. 

Το μοντέλο αυτό ταξινόμησε σωστά το 98.21% των δειγμάτων. Για την κλάση 

του θανάτου στην οποία επικεντρώνεται η εργασία το μοντέλο σημείωσε  

TPR ή Recall 0,858,  FPR 0,009, Precision 0,867 και F-Measure 0,862. Για 

την κλάση της ίασης, το μοντέλο σημείωσε  TPR ή Recall 0,991,  FPR 

0,142, Precision 0,990 και F-Measure 0,990. Ακόμη, ο σταθμισμένος μέσος 

όρος (weighted average), ο οποίος λαμβάνει υπόψη τον αριθμό των 

δειγμάτων σε κάθε κλάση, εμφάνισε  TPR ή Recall 0,982,  FPR 0,134, 

Precision 0,982 και F-Measure 0,982. Συνολικά, τα αποτελέσματα φαίνονται 

ιδιαίτερα ενθαρρυντικά.  

Τέλος, για την περαιτέρω αξιολόγηση της απόδοσης του μοντέλου του SVM 

που επιλέχθηκε ως αποδοτικότερο, διενεργήθηκε Supplied test set με νέα 

ανεξάρτητα δεδομένα με 5.000 εγγραφές (από το αρχικό σετ δεδομένων) 

ώστε να αποτιμηθεί η ικανότητα γενίκευσης του σε νέα δεδομένα που δεν 

είχαν χρησιμοποιηθεί κατά την εκπαίδευση. Για την κλάση του θανάτου στην 

οποία επικεντρώνεται η εργασία το μοντέλο σημείωσε  TPR ή Recall 0,797,  
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FPR 0,001, Precision 0,940 και F-Measure 0,862. Για την κλάση της ίασης, 

το μοντέλο σημείωσε  TPR ή Recall 0,999,  FPR 0,203, Precision 0,990 και 

F-Measure 0,990. Ακόμη, ο σταθμισμένος μέσος όρος (weighted average), ο 

οποίος λαμβάνει υπόψη τον αριθμό των δειγμάτων σε κάθε κλάση, εμφάνισε  

TPR ή Recall 0,982,  FPR 0,134, Precision 0,995 και F-Measure 0,997. Η 

μειωμένη απόδοση στο Supplied test set για την κλάση του θανάτου πιθανά 

οφείλεται στην απουσία υπερδειγματοληψίας με την τεχνική SMOTE που 

στόχο είχε την προσομοίωση της κατανομής των δεδομένων σε πραγματικές 

συνθήκες, ενώ ταυτόχρονα πιθανώς για τον ίδιο λόγο αυξήθηκε η απόδοση 

στην κλάση της ίασης.  

Η τεχνική SMOTE που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα εργασία φάνηκε 

αποτελεσματική και σε παρόμοια μελέτη που είχε ως στόχο την πρόβλεψη της 

έκβασης της θεραπείας της φυματίωσης. Συγκεκριμένα, στην μελέτη του Wei 

Lian Willian Foh και των συνεργατών του(111), χρησιμοποιήθηκε το ίδιο σετ 

δεδομένων με την παρούσα εργασία αλλά διαφορετικός αλγόριθμος, δηλαδή ο 

Naïve Bayes. Το μοντέλο του Naïve Bayes μπόρεσε να ταξινομήσει σωστά 

περισσότερες περιπτώσεις ασθενών που απεβίωσαν, προκαλώντας μια μικρή 

αύξηση των εσφαλμένα ταξινομημένων περιπτώσεων ίασης. Τα 

αποτελέσματα αυτά έρχονται σε απόλυτη συμφωνία με τα αποτελέσματα στην 

παρούσα εργασία. 

Στη μελέτη των Keethansana Kanesamoorthy και Maheshi B. Dissanayake 

(113), η οποία αφορά την πρόβλεψη της αποτυχίας της θεραπείας των 

ασθενών με φυματίωση εστιάζοντας στα χαρακτηριστικά που συμβάλλουν 

στην αντοχή στα αντιβιοτικά που χρησιμοποιούνται κατά την θεραπεία, 

χρησιμοποιήθηκε επίσης ο αλγόριθμος SVM όπως και στην παρούσα μελέτη. 

Κατά τη σύγκριση των τεσσάρων συναρτήσεων πυρήνα (γραμμική, 

πολυωνυμική, σιγμοειδής και RBF), η συνάρτηση πυρήνα RBF και η γραμμική 

συνάρτηση πυρήνα εμφάνισαν υψηλότερη ακρίβεια ταξινόμησης. Τα 

αποτελέσματα των Keethansana Kanesamoorthy και Maheshi B. Dissanayake 

έρχονται σε συμφωνία με αυτά της παρούσας εργασίας όσον αφορά την 

απόδοση της συνάρτησης RBF. Ωστόσο, η παρούσα εργασία έκρινε ιδιαίτερα 

αποτελεσματική και την πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα. 

Επιπρόσθετα, οι αλγόριθμοι RF και SVM που επιλέχθηκαν στην παρούσα 

εργασία, χρησιμοποιήθηκαν και στην μελέτη των Owais A. Hussain και 

Khurum N. Junejo(115), η οποία είχε ως στόχο την πρόβλεψη της έκβασης 

της θεραπείας των ασθενών κατά την έναρξη της θεραπείας για την 

διασφάλιση της εύρυθμης λειτουργείας των προγραμμάτων διαχείρισης 

ασθενών με φυματίωση. Όσον αφορά τον SVM, στην μελέτη των Owais A. 

Hussain και Khurum N. Junejo, εμφάνισε υψηλές τιμές για τη μετρική 

Precision και χαμηλές για τη μετρική Sensitivity για την κλάση της 

αποτυχημένης θεραπείας. Συνεπώς, τα περισσότερα από τα δείγματα που 

ταξινόμησε ο SVM στην κλάση της αποτυχημένης θεραπείας, ανήκαν όντως 

στην κλάση αυτή, ωστόσο ταξινόμησε αρκετά δείγματα λανθασμένα στην 

κλάση της επιτυχημένης θεραπείας ενώ ανήκαν σε αυτή της αποτυχημένης 

θεραπείας. Επιπλέον, τα αποτελέσματα των ερευνητών έδειξαν ότι ο RF 
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παρουσίασε συνολικά καλύτερη απόδοση από τον SVM, καθώς εμφάνισε 

υψηλή απόδοση στην κλάση της αποτυχημένης θεραπείας, δηλαδή υψηλές 

τιμές για τις μετρικές Precision και Sensitivity, όπως επίσης και στην κλάση 

της επιτυχημένης θεραπείας, δηλαδή υψηλές τιμές για την μετρική Specificity. 

Τα αποτελέσματα των Owais A. Hussain και Khurum N. Junejo έρχονται σε 

αντίθεση με αυτά της παρούσας εργασίας, καθώς ο SVM αποδείχθηκε πιο 

αποτελεσματικός από τον RF στο να ταξινομεί σωστά τα περισσότερα από τα 

δείγματα που ανήκαν στην κλάση του θανάτου και όχι να τα ταξινομεί 

λανθασμένα στην κλάση της ίασης. 
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9. Συμπεράσματα 
 

Συνοπτικά, στην παρούσα εργασία διερευνήθηκε η δυνατότητα πρόβλεψης 

της έκβασης της θεραπείας της φυματίωσης δημιουργώντας μοντέλα 

μηχανικής μάθησης, δηλαδή χρησιμοποιώντας τους αλγόριθμους RF και SVM 

σε σύνολα δεδομένων που συλλέχθηκαν από το Βραζιλιάνικο Σύστημα 

Πληροφόρησης για Μεταδιδόμενα Νοσήματα (SINAN). Έγινε χρήση δύο 

διαφορετικών συνόλων χαρακτηριστικών, καθώς και τεχνικών 

προεπεξεργασίας ώστε να εκτιμηθεί η απόδοση των μοντέλων. 

Για τον SVM, η πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα και η RBF, εμφάνισαν 

υψηλότερη απόδοση. Η χρήση της τεχνικής SMOTE για την αντιμετώπιση της 

ανισορροπίας των κλάσεων κρίθηκε ιδιαίτερα αποτελεσματική και για τους δυο 

αλγόριθμους, σε αντίθεση με την εφαρμογή του Information Gain Attribute 

Evaluation για την εύρεση των βέλτιστων χαρακτηριστικών που συνολικά δεν 

ωφέλησε στον στόχο της εργασίας.  

Ως πιο αποδοτικό μοντέλο επιλέχθηκε το μοντέλο του SVM με τη χρήση της 

τεχνικής SMOTE και την επιλογή της πολυωνυμικής συνάρτησης πυρήνα 

χωρίς την εφαρμογή του Information Gain Attribute Evaluation. Το μοντέλο 

που δημιουργήθηκε στην παρούσα εργασία και επιλέχθηκε ως το πιο 

αποδοτικό θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί επικουρικά στις κλινικές 

αποφάσεις που λαμβάνονται από το προσωπικό υγείας για την εξατομίκευση 

της θεραπευτικής αγωγής των ασθενών με φυματίωση και την καλύτερη 

διαχείριση των διαθέσιμων πόρων, μέσω της πρόβλεψης πιθανών επιπλοκών 

που μπορεί να αντιμετωπίσει ένας ασθενής. Συγκεκριμένα, θα μπορούσε να 

συνδράμει στη λήψη προληπτικών μέτρων από το ιατρικό προσωπικό ή στην 

προσαρμογή της θεραπευτικής προσέγγισης εγκαίρως, βοηθώντας έτσι στη 

μείωση του κινδύνου επιπλοκών και στη βελτίωση των αποτελεσμάτων της 

θεραπείας. 

Ωστόσο, η παρούσα εργασία εμφανίζει κάποιους περιορισμούς. Επειδή τα 

δεδομένα προέρχονται από τη Βραζιλία, η απόδοση των αλγόριθμων θα 

παρουσίαζε κάποια απόκλιση σε δεδομένα από άλλες χώρες εξαιτίας της 

ετερογένειας των δεδομένων λόγω των πολιτισμικών διαφορών, των 

περιβαλλοντικών συνθηκών καθώς και των συνθηκών περίθαλψης των 

ασθενών. Επιπλέον, το μοντέλο που επιλέχθηκε ως το πιο αποδοτικό δεν 

εφαρμόστηκε στην ρουτίνα κάποιου φορέα υγείας έτσι ώστε να αποδειχθεί η 

αρκετά υψηλή απόδοση του. Για την περαιτέρω αξιολόγηση της απόδοσης 

του, διενεργήθηκε Supplied test set με νέα ανεξάρτητα δεδομένα που είχε 

ως αποτέλεσμα τη μείωση της απόδοσης του μοντέλου στην κλάση του 

θανάτου αλλά την αύξηση της απόδοσης στην κλάση της ίασης. Η απόδοση 

του μοντέλου συνολικά για τον στόχο της εργασίας παρέμεινε ιδιαίτερα 

ικανοποιητική. 

Ως μελλοντική προέκταση, θα μπορούσαν να εφαρμοστούν περισσότεροι 

αλγόριθμοι στο σύνολο δεδομένων και κατ’ επέκταση να χρησιμοποιηθούν 
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μέθοδοι ensemble, οι οποίες συνιστούν έναν αποτελεσματικό τρόπο 

συνδυασμού διαφορετικών μοντέλων μηχανικής μάθησης με σκοπό τη 

βελτίωση της απόδοσής τους. Επιπλέον, θα μπορούσε να εξεταστεί η 

συνεισφορά περισσότερων τεχνικών στην επιλογή χαρακτηριστικών, όπως για 

παράδειγμα ο Γενετικός Αλγόριθμος (Genetic Algorithm) και η μέθοδος 

Greedy Stepwise.  
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