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Περίληψη 
 

Η ομαδοποίηση μεμονωμένων ομικών συνόλων δεδομένων έχει αποδειχθεί 

ανεκτίμητη για τη βιολογική και ιατρική έρευνα. Το μειούμενο κόστος και η ανάπτυξη 

μεθόδων αλληλούχισης νέας γενιάς (NGS) επιτρέπουν πλέον τη μέτρηση πολύ-ομικών 

δεδομένων. Η ομαδοποίηση πολλαπλών ομικών δεδομένων έχει τη δυνατότητα να 

αποκαλύψει περαιτέρω γνώσεις σε επίπεδο συστήματος, αλλά εγείρει υπολογιστικές 

και βιολογικές προκλήσεις.  

Η παρούσα πτυχιακή εξετάζει αλγορίθμους για ομαδοποίηση πολλαπλών 

ομικών δεδομένων καθώς και μεθοδολογίες από την περιοχή της μηχανικής μάθησης 

για την κοινή ομαδοποίηση πολλαπλών τύπων δεδομένων. Το πρώτο μέρος της εν λόγω 

μελέτης ασχολείται με την περιγραφή του γλοιοβλαστώματος ως καρκινικός τύπος και 

περιλαμβάνει έννοιες από το πεδίο της βιολογίας οι οποίες κρίνονται  σημαντικές. Στη 

συνέχεια, γίνεται αναφορά στο πεδίο της μηχανικής μάθησης αναλύοντας κατηγορίες 

αλγορίθμων όπως για παράδειγμα επιτηρούμενη μάθηση, μη επιτηρούμενη μάθηση, 

ενισχυτική μάθηση και παρουσιάζει εφαρμογές της μηχανικής μάθησης στην σημερινή 

εποχή. 

Πέρα των  προαναφερθέντων εννοιών, γίνεται παρουσίαση των αποτελεσμάτων 

των αλγορίθμων και των τεχνικών που χρησιμοποιήθηκαν όπως για παράδειγμα η 

χρήση του αλγορίθμου SMOTE και τα τελικά συμπεράσματα που προέκυψαν. 

Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκαν οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης SVM 

και Decision Tree σε ομικά δεδομένα, Gene expression, DNA Methylation, miRNA 

και κλινικά δεδομένα που αντλήθηκαν από τη γενομική βάση TCGA και αφορούν 

ασθενείς με γλοιοβλάστωμα. Έγινε η απαραίτητη προ-επεξεργασία των δεδομένων και 

οι ασθενείς κατηγοριοποιήθηκαν βάση της κατάστασης τους (εν ζωή ή αποθανών). Να 

σημειωθεί ότι έγινε χρήση του αλγορίθμου υπερδειγματοληψίας SMOTE καθώς τα των 

δεδομένων ήταν ανισόρροπο. Εφαρμόστηκαν τα μοντέλα σε κάθε ομικό σύνολο 

ξεχωριστά και στην ενοποιημένη αναπαράσταση που προέκυψε από την χρήση της 

στρατηγικής για πολύ-ομικα δεδομένα, early integration. Προέκυψε ότι, η εν λόγω 

στρατηγική έδωσε καλύτερα αποτελέσματα συγκριτικά με την ανάλυση κάθε ομικού 

επιπέδου ξεχωριστά δίνοντας ως αποτέλεσμα στο δέντρο απόφασης χαρακτηριστικά 

από όλα τα ομικά επίπεδα. Ειδικότερα, ο αλγόριθμος SVM παρουσίασε ακρίβεια 
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88.23% και ο Decision Tree 72,54%. Τέλος, η εν λόγω στρατηγική χρησιμοποιήθηκε 

και σε άλλα καρκινικά δεδομένα, ώστε να φανεί η αποτελεσματικότητα της και σε άλλα 

δεδομένα πέρα του γλοιοβλαστώματος. 

 

Λέξεις κλειδιά: Βιολογία, Γονίδιο, Μηχανική Μάθηση, DNA, RNA, Μεθυλίωση 

DNA, Γλοιοβλάστωμα, Καρκίνος, Βιοπληροφορική, Πολυ-ομικά δεδομένα, Πολύ-

ομική ανάλυση 
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Abstract 
 

Clustering of individual omic datasets has proven invaluable for biological and 

medical research. Decreasing costs and the development of next-generation sequencing 

(NGS) methods now have the measurement of multi-omic data. Clustering multiple 

omics data has the potential to reveal further systems-level insights, but raises 

computational and biological challenges. 

This thesis examines algorithms for clustering multiple omic data as well as 

methodologies from the area of machine learning for joint clustering of multiple data 

types. The first part of this study deals with the description of glioblastoma as a type of 

cancer and includes concepts from the field of biology which are considered important. 

Then, a reference is made to the field of machine learning by analyzing categories of 

algorithms such as supervised learning, unsupervised learning, reinforcement learning 

and applications of machine learning in today's era. 

In addition to the aforementioned concepts, the results of the algorithms and 

techniques used are presented, such as the use of the SMOTE algorithm and the final 

conclusions obtained. 

More specifically, SVM and Decision Tree machine learning algorithms were 

used on omic data, Gene expression, DNA Methylation, miRNA and clinical data 

extracted from the TCGA genomic database and related to patients with glioblastoma. 

The necessary pre-processing of the data was done and the patients were categorized 

based on their status (alive or deceased). Note that, the SMOTE oversampling algorithm 

was used as the data was imbalanced. The models were applied to each omic set 

separately and to the unified representation resulting from the use of the strategy for 

multi-omic data, early integration. It turned out, that this strategy gave better results 

compared to analyzing each omic level separately, resulting in a decision tree with 

features from all omic levels. In particular, the SVM algorithm presented an accuracy 

of 88.23% and the Decision Tree 72.54%. Finally, this strategy was also used in other 

cancer data to show its effectiveness in other data beyond glioblastoma. 

 

Keywords: Biology, Gene, Machine Learning, DNA, RNA, DNA Methylation, 

Glioblastoma, Cancer, Bioinformatics, Multi-omics data, Multi-omics analysis 
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1.  Εισαγωγή 
 

1.1 Τι είναι βιοπληροφορική; 
 

Ο όρος βιοπληροφορική ορίζεται ως η εφαρμογή εργαλείων υπολογισμού και 

ανάλυσης για την κατανόηση και διαχείριση βιολογικών δεδομένων. Το πεδίο της 

βιοπληροφορικής περιλαμβάνει την συνεργασία κι άλλων επιστημονικών πεδίων όπως 

των μαθηματικών, της επιστήμης υπολογιστών, της βιολογίας και της φυσικής.  

 

Εικόνα 1: Εικόνα που δείχνει τα πεδία από τα οποία αποτελείται η βιοπληροφορική. Πηγή: 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1122955/ 

Η βιοπληροφορική υπάρχει εδώ και αρκετά χρόνια με τον όρο αυτόν να 

πρωτοδιατυπώνεται στις αρχές της δεκαετίας 1960 όπου αρχικά είχε εφαρμογή σε 

υπολογιστικές μεθόδους για την ανάλυση της αλληλουχίας των πρωτεϊνών [1]. Στις 

αρχές του 21ου αιώνα, ολοκληρώθηκε η χαρτογράφηση του ανθρώπινου γονιδιώματος 

(Human Genome Project) με τον τομέα της βιοπληροφορικής να διαδραματίζει 

σημαντικό ρόλο στην επίτευξη του έργου. Σήμερα, η βιοπληροφορική ασχολείται με 

την έκφραση των γονιδίων, την ανάλυση ακολουθιών γονιδίων, τη λειτουργία και δομή 

των πρωτεϊνών κ.α.. Αυτό δίνει στους επιστήμονες την δυνατότητα να εξελίξουν 

αποτελεσματικές θεραπείες γονιδίων (gene therapies) και φάρμακα καταπολεμώντας 

ασθένειες συμπεριλαμβανομένου και του καρκίνου [2]. Παρακάτω θα ερευνηθεί 

αναλυτικότερα ο καρκίνους του γλοιοβλαστώματος μέσα από τις εφαρμογές της 

βιοπληροφορικής. 
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1.2 Γλοιοβλάστωμα 
 

 Πριν προχωρήσουμε στην κατανόηση του γλοιοβλαστώματος πρέπει να γίνει 

αναφορά στην ευρύτερη κατηγορία που ανήκει. Πιο συγκεκριμένα γίνεται λόγος για τα 

γλοιώματα (Gliomas), που συνιστούν σοβαρούς πρωτοπαθείς όγκους του εγκεφάλου 

και προέρχονται από τα γλοιο-κύτταρα (glial cells). Χωρίζονται στις εξής κατηγορίες: 

αστροκυττώματα, ολιγοδεντρογλοιώματα και ολιγοαστροκυττώματα. Σύμφωνα με 

τον Παγκόσμιο Οργανισμό Υγείας, η πιο συχνή μορφή γλοιωμάτων ως 4ο στάδιο 

καρκίνου, είναι το γλοιοβλάστωμα [3]. 

Ειδικότερα το γλοιοβλάστωμα (GBM), αποτελεί τον πιο κοινό πρωτοπαθή και 

θανατηφόρο καρκίνο του κεντρικού νευρικού συστήματος. Χωρίζεται σε 4 μοριακούς 

τύπους: τον κλασσικό, τον μεσεγχυματικό, τον νευρωνικό και τέλος  τον 

προνευρικό[4]. 

 

Εικόνα 2: Όγκος γλοιοβλαστώματος 4εκατοστών σε γυναίκα ασθενή 76 ετών. Πηγή: 

https://medpix.nlm.nih.gov/case?id=0c6fc001-3971-40b1-857a-6769b015e7f8 

Αυτός ο τύπος καρκίνου σε σχέση με άλλους καρκίνους εγκεφάλου, σπάνια 

παρουσιάζει μετάσταση [5]. Έρευνες έχουν δείξει ότι προσβάλλει το 3:100000 

πληθυσμού στις ΗΠΑ κάθε χρόνο με τους άνδρες ηλικίας 64 χρονών να 

διαγιγνώσκονται με γλοιοβλάστωμα 1.5 φορές περισσότερο από ότι τις γυναίκες. 

Ανάμεσα στα συνήθη συμπτώματα της  εν λόγω νόσου σημειώνονται πονοκέφαλοι 

απώλεια μνήμης, σύγχυση, νευρικές διαταραχές ή επιληπτικές κρίσεις [6]. 

 



Σελίδα | 11  
 

  Η εμφάνιση του είναι πιθανή σε οποιαδήποτε ηλικία αλλά κυρίως παρατηρείται 

στις ηλικίες 55-60, με το προσδόκιμο ζωής των ασθενών που διαγιγνώσκονται με 

γλοιοβλάστωμα να ανέρχεται στους 14-15 μήνες μετά την διάγνωση [7]. 

 

Εικόνα 3: Όγκος γλοιοβλαστώματος 4εκατοστών σε γυναίκα ασθενή 76 ετών. Πηγή: 

https://medpix.nlm.nih.gov/case?id=f4c16b27-4936-497f-9db5-80a97a541c53 

Το γλοιοβλάστωμα χωρίζεται σε δυο κλινικές κατηγορίες: De novo και το 

δευτερογενές γλοιοβλάστωμα (secondary glioblastomas).  

Αναλυτικότερα, το de novo γλοιοβλάστωμα είναι ο πιο συχνός τρόπος 

εμφάνισης του καρκίνου χωρίς να υπάρχει προγενέστερη μορφή όγκου. Οι ασθενείς 

αυτής της κατηγορίας είναι συνήθως ηλικιωμένοι και έχουν ενδείξεις ανεβασμένου 

EGFR, την ύπαρξη φωσφατάσης (phosphatase) και τενσίνης (tensin) διαγραμμένες στο 

χρωμόσωμα 10. Από την άλλη πλευρά το δευτερογενές γλοιοβλάστωμα εμφανίζεται 

μετά από προηγούμενη διάγνωση μικρότερου βαθμού όγκου. Παρατηρείται ότι οι 

μεταλλάξεις TP53 και RB είναι πιο συχνές στην εμφάνιση δευτερογενούς 

γλοιοβλαστώματος [5]. 

 

 

1.3 DNA  
 

Το DNA ή αλλιώς δεοξυριβονουκλεϊκό οξύ, είναι ένα σύνθετο κληρονομικό μόριο 

που υπάρχει στους ανθρώπους αλλά και σχεδόν σε κάθε οργανισμό περιέχοντας όλη 

την πληροφορία που είναι απαραίτητη για τη δημιουργία και ύπαρξη της ζωής [8]. 

Βρίσκεται αποθηκευμένο στον πυρήνα κάθε κυττάρου (πυρηνικό DNA) οργανωμένο 
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σε μορφές που ονομάζονται χρωμοσώματα. Πιο συγκεκριμένα, στα ευκαρυωτικά 

κύτταρα βρίσκεται εντός του πυρήνα ενώ στα προκαρυωτικά ελεύθερο στο 

κυτταρόπλασμα καθώς τα κύτταρα αυτά δεν διαθέτουν πυρήνα. Αποτελείται από δύο 

σκέλη τα οποία δημιουργούν ένα σχήμα γνωστό ως διπλή έλικα. Συνθέτεται από 

τέσσερις βάσεις, την αδενίνη (A), τη θυμίνη (T), τη γουανίνη (G) και την κυτοσίνη (C) 

όπου η αδενίνη ενώνεται η με την θυμίνη (A-T) και η γουανίνη ενώνεται με την 

κυτοσίνη (G-C) [9]. Υπολογίζεται ότι το ανθρώπινο γονιδίωμα αποτελείται περίπου 

από 3 δισεκατομμύρια βάσεις οι οποίες είναι στην συντριπτική πλειοψηφία τους ίδιες 

σε όλους τους ανθρώπους [10].  

 

Εικόνα 4: Η δομή του DNA. Πηγή: https://www.genome.gov/genetics-glossary/Deoxyribonucleic-Acid 

 

1.3.1 Μεθυλίωση DNA  
 

 Η μεθυλίωση DNA (DNA methylation) είναι ένας επιγενετικός μηχανισμός, 

υπεύθυνος για τη μεταφορά μεθυλίου (CH3) στη θέση 5 της κυτοσίνης [11]. Πιο 

συγκεκριμένα, η μεθυλίωση του DNA επιτρέπει στα κύτταρα να ελέγχουν την έκφραση 

των γονιδίων. Ο μηχανισμός αυτός είναι μείζονος σημασίας σε αρκετές κυτταρικές 

λειτουργίες όπως  στην ανάπτυξη του εμβρύου, στην αδρανοποίησης του Χ 

χρωμοσώματος και στη διατήρησης της σταθερότητας των χρωμοσωμάτων [12]. Το 

ανθρώπινο γονιδίωμα περιλαμβάνει μεθυλιωμένες (methylated) και μη μεθυλιωμένες 

(unmethylated) περιοχές. 

Υπολογίζεται ότι υπάρχουν περίπου 29 εκατομμύρια CpG περιοχές με το 

μεγαλύτερο ποσοστό να είναι μεθυλιωμένες. Το 7% των περιοχών αυτών βρίσκονται 
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σε κάποιες  περιοχές που ονομάζονται νησίδες CpG (CpG islands) [13]. Ειδικότερα, τα 

CpG islands αποτελούν τμήματα μη μεθυλιωμένου DNA με πολύ μεγάλο αριθμό CpG 

δινουκλεοτιδίων (CpG dinucleotides) [14]. 

Επιπλέον, η μεθυλίωση του DNA επιτυγχάνεται από μια ομάδα ενζύμων που 

ονομάζεται μεθυλοτρανσφεράσες DNA (DNA methyltransferases) (DNMT). Οι 

μεθυλοτρανσφεράσες DNA διακρίνονται σε: DNMTs: DNMT1, DNMT2, DNMT3A, 

DNMT3B, DNMT3C και DNMT3L [15][13]. 

Όπως αναφέρθηκε, η μεθυλίωση του DNA είναι μία λειτουργία απαραίτητη για 

την ανάπτυξη και την φυσιολογική λειτουργία ενός κυττάρου. Παρόλα αυτά 

παρατηρούνται ανωμαλίες οι οποίες μπορεί να οδηγήσουν σε διάφορες ασθένειες μέσα 

στις οποίες συγκαταλέγεται και ο καρκίνος. Τα καρκινικά κύτταρα παρουσιάζουν 

διαφορετική μεθυλίωση σε σχέση με τα φυσιολογικά. Πιο συγκεκριμένα 

παρατηρούνται περιπτώσεις υπομεθυλίωσης (hypomethylation) και υπερμεθυλίωσης 

(hypermethylation) [16]. Η υπομεθυλίωση αφορά συνήθως επαναλαμβανόμενες 

ακολουθίες DNA (repeated DNA sequences) και η υπερμεθυλίωση περιλαμβάνει 

νησίδες CpG. Πιο συγκεκριμένα, τις περισσότερες φορές συναντάται η περίπτωση της 

υπερμεθυλίωσης αντί της υπομεθυλίωσης σε ένα καρκίνο.  Παρά τους μηχανισμούς 

που αποτρέπουν την υπερμεθυλίωση, έχουν βρεθεί υπερμεθυλιωμένα αρκετά γονίδια 

όπως τα p16𝐼𝑁𝐾4𝑎, p15𝐼𝑁𝐾4𝑎, BRCA1, MGMT που είναι υπεύθυνα για την ρύθμιση 

του κυτταρικού κύκλου και τις διορθώσεις του DNA αντίστοιχα [17]. 

Η περίπτωση της υπομεθυλίωσης, παρατηρείται στην καρκινογένεση αλλά και 

στην εξέλιξη του όγκου [18]. Επίσης, σημειώνεται σε αρκετούς καρκίνους 

συμπεριλαμβανομένου και του εγκεφάλου παρουσιάζοντας αυξημένη επιθετικότητα 

[17]. 

 

1.4 RNA 
 

Το RNA ή αλλιώς ριβονουκλεϊκό οξύ, είναι ένα μονόκλωνο μόριο που μοιάζει με 

το DNA και είναι φτιαγμένο από ριβόζη και φωσφορικές ομάδες. Αποτελείται από 

τέσσερις βάσεις , την αδενίνη (Α), την ουρακίλη (U), την κυτοσίνη (C) και τη γουανίνη 

(G). Κατηγοριοποιείται σε διάφορους τύπους , το αγγελιοφόρο RNA (mRNA), το 

μεταφορικό RNA (tRNA) και το ριβοσωμικό RNA (rRNA) [19]. Στην παρούσα 
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πτυχιακή θα μας απασχολήσει το mRNA, καθώς επίσης και το miRNA όροι οι οποίοι 

θα αναλυθούν στην συνέχεια. Το RNA χρησιμοποιείται στο κύτταρο για την σύνθεση 

των πρωτεϊνών. Αξίζει να σημειωθεί, ότι σε κάποιους ιούς το RNA «κουβαλάει» τον 

γενετικό κώδικα του αντικαθιστώντας το DNA [20]. 

 

1.4.1 Τι είναι το mRNA 
 

 Το αγγελιαφόρο ριβονουκλεϊκό οξύ ή αλλιώς mRNA είναι ένα μονόκλωνο 

μόριο RNA που αντιστοιχεί σε ένα κλώνο DNA ενός γονιδίου. Το mRNA μπορεί και 

εξέρχεται του πυρήνα του κυττάρου κατευθυνόμενο προς το κυτταρόπλασμα όπου 

γίνεται η παραγωγή των πρωτεϊνών. Μέσα στο κυτταρόπλασμα, όπου βρίσκονται και 

τα ριβοσώματα , ένα από τα οποία κινείται κατά μήκος του mRNA διαβάζοντας έτσι 

την ακολουθία των βάσεων και χρησιμοποιεί τον γενετικό κώδικα για να μεταφράσει 

κάθε τριπλέτα βάσεων (three-base triplet) ή κωδικόνιο (condon) στο αντίστοιχο 

αμινοξύ του [21]. 

 

 

Εικόνα 5: Από το DNA στο RNA και στην πρωτεΐνη. Πηγή:"https://www.nature.com/scitable/topicpage/translation-

dna-to-mrna-to-protein-393/" 

Λάθη κατά την μετάφραση του mRNA μπορεί να προκαλέσουν μείωση των επιπέδων 

των λειτουργικών πρωτεϊνών με αποτέλεσμα την αύξηση των επιβλαβών μορίων 
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οδηγώντας στην πρόκληση σπάνιων γενετικών διαταραχών [22]. Σύμφωνα με μελέτες 

ο ρόλος του mRNA στην θεραπεία ασθενειών όπως ο καρκίνος διαφόρων τύπων είναι 

πολύ σημαντικός και γεννά ελπίδες για τους καρκινοπαθείς [23][24]. Επιπρόσθετα, η 

χρήση mRNA εμβολίων για την αντιμετώπιση του καρκίνου αλλά και άλλων 

ασθενειών, παρουσιάζει εξαιρετικό ενδιαφέρον από την επιστημονική κι ιατρική 

κοινότητα. Ένα από τα πλεονεκτήματα των συγκεκριμένων εμβολίων είναι η 

ικανότητα τους μέσω των CD8+T κυττάρων να παρέχουν ανοσία, γεγονός που τα 

καθιστά εξαιρετικά ικανά στην καταπολέμηση των όγκων. Τέλος, να σημειωθεί ότι οι 

ασθενείς που λαμβάνουν mRNA εμβόλια, δεν παρουσιάζουν σοβαρές παρενέργειες σε 

σχέση με εμβόλια DNA [25]. 

 

 

1.4.2 Τι είναι το miRNA 
 

 Το MicroRNA (miRNA) είναι μικρά μόρια (non-coding) RNA με μέγεθος 

περίπου 22 νουκλεοτίδια που εμπλέκονται στην έκφραση των γονιδίων, τη 

μεταγραφική καταστολή και βρίσκεται σε όλα τα ευκαρυωτικά κύτταρα [26][27]. 

Υπολογίζεται ότι το ανθρώπινο γονιδίωμα διαθέτει περισσότερα από 1000 miRNA 

γονίδια που διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στην διαχείριση/λειτουργία του κυττάρου 

[28] και βρίσκονται οργανωμένα σε ομάδες. Παράλληλα, διαθέτουν τις ίδιες 

μεταγραφικές ρυθμιστικές μονάδες και εκφράζονται ανεξάρτητα. Παρόλα αυτά, το 

miRNA εντοπίζεται στα αίτια εκδήλωσης αρκετών ασθενειών, μεταξύ των οποίων, 

αυτοάνοσα νοσήματα, έμφραγμα του μυοκαρδίου αλλά και καρκίνο [26]. 

Σύμφωνα με τα προηγούμενα στοιχεία, η έκφραση του miRNA μπορεί να 

προκαλέσει καρκίνο. Πολλές έρευνες έχουν καταλήξει στο γεγονός ότι συγκεκριμένες 

ομάδες/οικογένειες miRNA είναι αρκετές φορές απορρυθμισμένες σε ορισμένους 

τύπους κακοηθειών, γεγονός εξαιρετικά χρήσιμο στη διάγνωση, την εξέλιξη αλλά και 

στη θεραπεία του ασθενή. Αξίζει να σημειωθεί ότι η απορρύθμιση αυτή δεν είναι 

τυχαίο φαινόμενο [29]. 

Η ανοδική (up-regulation) ή πτωτική ρύθμιση (down-regulation) των miRNA 

εμφανίζεται σε πολλούς καρκίνους. Παραδείγματος χάριν, υπερεκφρασμένα miRNA 
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μπορεί να λειτουργήσουν ως ογκογονίδια (oncogenes) ή/και ως ρυθμιστής σε 

διεργασίες του κυττάρου [26]. 

Tα miRNA έχει παρατηρηθεί ότι διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στη 

παθογένεια του γλοιοβλαστώματος [30]. Πιο συγκεκριμένα, σε μια ανασκόπηση των 

miRNA στο γλοιοβλάστωμα βρέθηκαν 253 υπερεκφρασμένα, 95 υποεκφρασμένα και 

17 είναι υπό αμφισβήτηση ρυθμισμένα. Τα προς τα πάνω ρυθμισμένα (upregulated) 

miRNA μπορούν να λειτουργήσουν ως ογκογονίδια, αδρανοποιώντας τα 

ογκοκατασταλτικά γονίδια ενώ τα προς τα κάτω ρυθμισμένα (downregulated) μπορεί 

να δράσουν ως καταστολείς του όγκου. Τα υπορυθμισμένα miRNA αναγνωρίστηκαν 

επίσης ως πιθανά για θεραπευτικούς σκοπούς. Ειδικότερα, κάποια miRNA που 

εκφράζονται στην παθογένεια του γλοιοβλαστώματος είναι τα miRNA-21, miRNA-

221/22, miRNA-181a & miRNA-181b, miR-7. Για παράδειγμα, το miRNA-21 έχει 

βρεθεί υπερεκφρασμένο σε γλοιοβλαστώματα αλλά και μικρότερου βαθμού 

αστροκυτώματα. Το εν λόγω miRNA έχει σημαντικό ρόλο σε κακοήθεις διεργασίες, 

στοχεύοντας γονίδια όπως το PTEN, το Tap63, το TIMP3 κ.α.[31][32].  

 

1.5 Τι είναι το γονιδίωμα και τα γονίδια; 

 

 Το γονιδίωμα είναι η συλλογή όλης της γενετικής πληροφορίας (DNA) ενός 

οργανισμού, πληροφορία απαραίτητη για την ζωή και ανάπτυξη του. Βρίσκεται σε 

κάθε κύτταρο του οργανισμού, φυλασσόμενο  εντός του πυρήνα και χωρίζεται σε 

μικρότερα τμήματα που ονομάζονται γονίδια [33]. 

Τα γονίδια είναι τμήματα DNA που περιέχουν την πληροφορία για τη σύνθεση 

μιας πρωτεΐνης ή ενός συνόλου πρωτεϊνών. Υπολογίζεται ότι στο ανθρώπινο γονιδίωμα 

υπάρχουν 20.000 – 25.000 γονίδια όπου κάθε ένα από αυτά είναι υπεύθυνο για την 

κωδικοποίηση τριών περίπου πρωτεϊνών. Τα γονίδια εντοπίζονται εντός του πυρήνα 

του κυττάρου σε 23 ζεύγη χρωμοσωμάτων και με την βοήθεια αγγελιοφόρων μορίων 

και ενζύμων, διευθύνουν την παραγωγή των πρωτεϊνών [34].  
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Εικόνα 6: Κάθε χρωμόσωμα περιέχει πολλά γονίδια. Πηγή: 

https://medlineplus.gov/genetics/understanding/basics/gene/#:~:text=A%20gene%20is%20the%20basic,more%20

than%202%20million%20bases. 

 

1.6 Τι είναι η έκφραση των γονιδίων; 
 

 Όπως αναφέρθηκε παραπάνω τα γονίδια κωδικοποιούν πρωτεΐνες οι οποίες με 

την σειρά τους υπαγορεύουν την λειτουργία του κυττάρου. Επομένως, οι λειτουργίες 

ενός κυττάρου καθορίζονται από την έκφραση των γονιδίων του. Η διαδικασία της 

έκφρασης των γονιδίων χωρίζεται σε δυο βήματα/κατηγορίες, την μεταγραφή 

(transcription) και τη μετάφραση (translation). Κατά τη διάρκεια της μεταγραφής από 

το DNA δημιουργείται το RNA και κατά τη μετάφραση το RNA μεταφράζεται σε 

πρωτεΐνη. Ο έλεγχος αυτών των διεργασιών καθορίζει σημαντικά ποιες πρωτεΐνες 

υπάρχουν στο κύτταρο και σε ποιες ποσότητες [35]. Οι πιο διαδεδομένοι τρόποι 

ανάλυσης της γονιδιακής έκφρασης είναι οι μικροσυστοιχίες DNA (DNA 

microarrays) και η αλληλούχιση RNA (RNA sequencing).  

1.6.1 Μικροσυστοιχίες DNA 
 

Η ανάλυση με μικροσυστοιχίες είναι ένα εργαστηριακό εργαλείο που 

χρησιμοποιείται από τους επιστήμονες για την ανίχνευση της έκφρασης χιλιάδων 

γονιδίων την ίδια χρονική στιγμή. Είναι ένα πλακίδιο (ή αλλιώς DNA chip) το οποίο 

διαθέτει χιλιάδες μικροσκοπικά σημεία που ονομάζονται ανιχνευτές (probes) σε 

συγκεκριμένες θέσεις και ο κάθε ανιχνευτής αντιπροσωπεύει ένα γονίδιο. Στις θέσεις 

αυτές τοποθετείται το δείγμα προς ανάλυση έπειτα από μια επεξεργασία που έχει 

υποστεί [36]. 
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Εικόνα 7: Η γονιδιακή έκφραση με την χρήση μικροσυστοιχιών DNA. Πηγή:https://www.genome.gov/about-

genomics/fact-sheets/DNA-Microarray-Technology 

 

1.6.2  Αλληλούχιση RNA 
 

Η μέθοδος αλληλούχισης RNA συγκριτικά με άλλες μεθόδους όπως αυτή της 

χρήσης μικροσυστοιχιών, παρέχει πολύ μεγαλύτερη κάλυψη και υψηλότερη ανάλυση 

της δυναμικής φύσης του μεταγραφώματος. Προκειμένου να παρέχει πληροφορίες που 

αφορά την μεταγραφή ενός κυττάρου, χρησιμοποιεί τις δυνατότητες μεθόδων 

αλληλουχίας υψηλής απόδοσης. Τέλος, αξίζει να σημειωθεί ότι εκτός των στοιχείων 

που προκύπτουν από την έκφραση των γονιδίων, η παραγωγή των δεδομένων απ’ τη 

μέθοδο αυτή, δίνει την δυνατότητα στους ερευνητές να ανακαλύψουν νέες μεταγραφές, 

να προβούν σε ταυτοποίηση συνδεδεμένων γονιδίων αλλά και στην ανίχνευση ειδικής 

αλληλόμορφου έκφρασης [37]. 
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2. Τι είναι η μηχανική μάθηση; 
 

Η μηχανική μάθηση είναι ένας κλάδος της επιστήμης υπολογιστών που επιδιώκει 

να δώσει την δυνατότητα στους υπολογιστές στο να «μάθουν» χωρίς να είναι απευθείας 

προγραμματισμένοι. Κάθε φορά που ο υπολογιστής «μαθαίνει», αποκτά εμπειρία 

καταφέρνοντας  έτσι να αυτοβελτιώνεται [38] με τη διαδικασία αυτή να επιτυγχάνεται 

με τη χρήση αλγορίθμων και στατιστικών μοντέλων. Επειδή κάθε πρόβλημα που 

καλείται να λύσει η μηχανική μάθηση είναι διαφορετικό, κάθε φορά χρησιμοποιείται 

και ο κατάλληλος αλγόριθμος που χαρακτηρίζεται ως βέλτιστος για την επίλυση του 

συγκεκριμένου προβλήματος. Τρεις μεγάλες κατηγορίες αλγορίθμων μηχανικής 

μάθησης είναι η επιτηρούμενη μάθηση (Supervised Learning), η μη επιτηρούμενη 

μάθηση (Unsupervised Learning) και η ενισχυτική μάθηση (Reinforcement Learning) 

[39]. Πιο αναλυτικά: 

Επιτηρούμενη μάθηση: Ο αλγόριθμος δέχεται μία σειρά από παραδείγματα τα 

οποία έχουν ετικέτες (labels) χρησιμοποιώντας τα ως δεδομένα εκπαίδευσης (training 

data). Στη συνέχεια, πραγματοποιεί προβλέψεις για όλα τα άγνωστα δεδομένα που 

λαμβάνει (testing data). 

 

Εικόνα 8: Επιτηρούμενη μάθηση. Πηγή: Mahesh, B. (2020). Machine learning algorithms-a review. International 

Journal of Science and Research (IJSR).[Internet], 9, 381-386. (Ανακτήθηκε 15/4/2022) 

Μη επιτηρούμενη μάθηση: Ο αλγόριθμος δέχεται μια σειρά από δεδομένα τα 

οποία σε σχέση με τον επιτηρούμενης μάθησης είναι χωρίς ετικέτες (unlabeled) 

χρησιμοποιώντας τα ως δεδομένα εκπαίδευσης (training data). Στην συνέχεια, 

πραγματοποιεί προβλέψεις για όλα τα άγνωστα δεδομένα που λαμβάνει (testing data). 
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Εικόνα 9:Μη επιτηρούμενη μάθηση. Πηγή: Mahesh, B. (2020). Machine learning algorithms-a review. 

International Journal of Science and Research (IJSR).[Internet], 9, 381-386. (Ανακτήθηκε 15/4/2022) 

Ενισχυτική μάθηση: Ο αλγόριθμος ενισχυτικής μάθησης προκειμένου να 

συλλέξει δεδομένα, αλληλεπιδρά με το περιβάλλον και κάποιες φορές μπορεί να το 

επηρεάσει λαμβάνοντας την ίδια χρονική στιγμή μια επιβράβευση γι’ την πράξη του. 

Στόχος του αλγορίθμου είναι να μεγιστοποιήσει τις ανταμοιβές που λαμβάνει από τις 

αλληλεπιδράσεις του με το περιβάλλον. Επιπροσθέτως να σημειωθεί ότι, αν ο 

αλγόριθμος κατά τη διάρκεια εκτέλεσης του πάψει να λαμβάνει πια κάποια 

επιβράβευση από το περιβάλλον, τότε βρίσκεται αντιμέτωπος με την απόφαση της 

εξερεύνησης (exploration) ή εκμετάλλευσης (exploitation). Αυτό σημαίνει ότι πρέπει 

είτε να συνεχίσει να εξερευνά άγνωστα προς αυτόν δεδομένα για να αποκτήσει 

περισσότερες πληροφορίες ή να εκμεταλλευτεί τα ήδη υπάρχοντα δεδομένα που έχει 

συλλέξει [40]. 

 

Εικόνα 10: Ενισχυτική μάθηση. Πηγή: Mahesh, B. (2020). Machine learning algorithms-a review. International 

Journal of Science and Research (IJSR).[Internet], 9, 381-386. 

  

 

 



Σελίδα | 21  
 

2.1 Εφαρμογές της μηχανικής μάθησης σήμερα 
  

 Η μηχανική μάθηση στην σημερινή εποχή έχει μεγάλη επίδραση στην 

καθημερινότητα μας . Χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη του καιρού, από εταιρίες γι’ 

να τις βοηθήσει να αυξήσουν την παραγωγικότητα τους, από την ιατρική κοινότητα για 

να εντοπιστούν ασθένειες και σε πολλούς άλλους τομείς [41]. Για παράδειγμα, τα 

τελευταία χρόνια η μηχανική μάθηση έχει προσφέρει σημαντική βοήθεια στην 

πρόβλεψη και πρόγνωση του καρκίνου βοηθώντας έτσι τους ερευνητές να αναπτύξουν 

νέες στοχευμένες θεραπείες για την καταπολέμηση του. Αυτό γίνεται μέσω της 

ανάλυσης πολύπλοκων γενομικών και κλινικών δεδομένων τα οποία έχουν συλλεχθεί 

από ασθενείς [42]. Στην παρούσα πτυχιακή, χρησιμοποιώντας αλγορίθμους μηχανικής 

μάθησης θα μπορέσουμε να  αναλύσουμε γενομικά δεδομένα για την κατηγοριοποίηση 

του γλοιοβλαστώματος. 
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3. Υπάρχουσες μεθοδολογίες για την ομαδοποίηση 

πολλαπλών ομικών δεδομένων 
 

Συνήθως, για την ανάλυση πολλαπλών ομικών δεδομένων, συγκεντρώνεται και 

συνδυάζεται όλη η διαθέσιμη πληροφορία από κάθε ομικό επίπεδο (DNA methylation, 

miRNA, gene expression κ.α) ώστε να γίνει χρήση όλου του εύρους της. Αυτό γίνεται 

με αλγορίθμους μηχανικής μάθησης παράγοντας έτσι βιοδείκτες διάγνωσης και  

ομαδοποίησης. Παρακάτω γίνεται αναφορά σε ορισμένες στρατηγικές που αφορούν 

την ενσωμάτωση δεδομένων, συγκεκριμένα στις early integration, mixed integration 

και intermediate integration. 

 

3.1 Early integration 
 

 Η στρατηγική αυτή βασίζεται στην συνένωση κάθε συνόλου δεδομένων 

(dataset) σε έναν μεγάλο ενιαίο πίνακα. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα την αύξηση των 

μεταβλητών (columns) με σταθερό όμως αριθμό παρατηρήσεων (rows). Λόγω του ότι 

κάθε σύνολο δεδομένων είναι διαφορετικού μεγέθους, μπορεί να προκληθεί 

ανισόρροπη μάθηση (imbalanced learning) με το μοντέλο να εκπαιδεύεται πιο πολλή 

ώρα σε δεδομένα με μεγαλύτερες τιμές αδιαφορώντας για τα υπόλοιπα. Επίσης, η 

στρατηγική αυτή παραβλέπει τη συγκεκριμένη κατανομή δεδομένων κάθε ομικού 

επιπέδου «μπερδεύοντας» έτσι τους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης, ωθώντας τους 

να βρίσκουν άσχετα μοτίβα συσχετίσεων που στην πραγματικότητα αφορούν 

χαρακτηριστικά του ίδιου ομικού επίπεδου. 

Παρόλα αυτά, η στρατηγική του early integration, χρησιμοποιείται συχνά 

καθώς είναι απλή, εύκολη στην υλοποίηση αλλά κυρίως το «δυνατό της 

χαρακτηριστικό» είναι ότι μπορεί να συνδυάσει δεδομένα από κάθε ομικό επίπεδο 

επιτρέποντας στους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης να ανιχνεύσουν συσχετίσεις 

μεταξύ των διαφορετικών επιπέδων. Αξίζει να σημειωθεί ότι τα μειονεκτήματα της εν 

λόγω στρατηγικής, δεν είναι γνωστό σε τι βαθμό επηρεάζουν την ανάλυση και υπάρχει 

πιθανότητα η απόδοση κάποιων μοντέλων μηχανικής μάθησης να μην σημειώνουν 

πτώση.  
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Τέλος, λόγω της  πολυπλοκότητα που προκύπτει ως αποτέλεσμα της συνένωσης 

των συνόλων δεδομένων σε έναν μεγάλο ενιαίο πίνακα, απαιτείται συχνά να γίνει 

μείωση του αριθμού των μεταβλητών με τη χρήση διαφόρων μεθόδων όπως για 

παράδειγμα, επιλογή χαρακτηριστικών (Feature Selection). 

 

3.2 Mixed integration 
 

 Στη στρατηγική του mixed integration δεν συναντάμε τις μειονεκτήματα της 

προηγούμενης στρατηγικής. Αντιθέτως, κάθε σύνολο δεδομένων, μεμονωμένα, 

μετατρέπεται σε μια πιο απλή αναπαράσταση. Η νέα αυτή αναπαράσταση μπορεί να 

είναι μικρότερη σε διαστάσεις, με λιγότερο θόρυβο στα δεδομένα γεγονός που κάνει 

την ανάλυση ευκολότερη. Ως γνωστόν, οι ετερογένειες μεταξύ των συνόλων 

δεδομένων των ομικών επιπέδων, παραδείγματος χάρη διαφορές στα μεγέθη ή 

διαφορετικοί τύποι δεδομένων , συχνά προκαλούν προβλήματα, που με τη νέα όμως 

αναπαράσταση αυτά καταργούνται. Έτσι,  η συνδυασμένη αναπαράσταση μπορεί να 

αναλυθεί με κλασσικά μοντέλα μηχανικής μάθησης. 

 

3.3 Intermediate integration 
 

 Ως intermediate integration ορίζεται η στρατηγική που κάνει χρήση 

οποιοδήποτε μεθόδων οι οποίες έχουν ως στόχο την συνένωση των ομικών συνόλων 

δεδομένων χωρίς να έχει προηγηθεί κάποιος μετασχηματισμός αλλά και χωρίς να είναι 

μια απλή συνένωση. Αυτό που συνήθως δημιουργείται είναι μια κοινή αναπαράσταση 

για όλα τα ομικά δεδομένα και σε κάποια δεδομένα ξεχωριστά όπου μπορεί να γίνει 

ανάλυση. Με τις μεθοδολογίες αυτές μειώνεται το μέγεθος αλλά και η πολυπλοκότητα  

των ομικών συνόλων δεδομένων. Τις περισσότερες φορές έχει προηγηθεί η μέθοδος 

της επιλογής χαρακτηριστικών και προ επεξεργασία, καθώς η ετερογένεια μεταξύ του 

κάθε συνόλου δεδομένων μπορεί να τα αποτρέψει από το να λειτουργούν ορθά. Εν 

κατακλείδι, προς το παρόν έχουν αναπτυχθεί λίγες μέθοδοι οι οποίες βρίσκουν κοινά 

μοτίβα μεταξύ ορισμένων ομικών δεδομένων όχι όμως όλων. Ενδεικτικά, τέτοιες 

μέθοδοι είναι οι SLIDE, NMF (Non-negative Matrix Factorization) και τέλος η CCA 

(Canonical Correlation Analysis) η οποία χρησιμοποιείται μόνο για δύο σύνολα 

δεδομένων [43]. 
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4. Ανάλυση του προβλήματος 
 

Η εξέλιξη της τεχνολογίας έχει φέρει την επανάσταση στον χώρο της βιολογίας και 

της ιατρικής έρευνας [44]. Πλέον παράγονται όλο και περισσότερα βιολογικά 

δεδομένα που φαίνονται πολύ υποσχόμενα για την θεραπεία ασθενειών και την 

εξατομικευμένη ιατρική. Κλινικά και ομικά δεδομένα μπορούν να ανακτηθούν από 

γενομικές βάσεις όπως για παράδειγμα το TCGA, το ICGC, το CCLE κ.α. [45]. Κάθε 

τύπος ομικών δεδομένων δίνει πληροφορίες για ένα συγκεκριμένο βιολογικό 

«επίπεδο» όπως για παράδειγμα genomics, epigenomics, transcriptomics, proteomics, 

metabolomic δίνοντας μια ολοκληρωμένη εικόνα ενός βιολογικού συστήματος ή 

ατόμου. 

Στο παρελθόν η ανάλυση των παραπάνω επιπέδων μεμονωμένα, χρησιμοποιούταν 

για την ανακάλυψη της πρόκλησης ασθενειών βοηθώντας να βρεθεί μια θεραπεία. 

Σήμερα όμως οι ερευνητές συνειδητοποίησαν ότι η ανάλυση αυτή είναι πολύ απλοϊκή 

καθώς οι περισσότερες ασθένειες επηρεάζουν πολύπλοκα μοριακά μονοπάτια 

(molecular pathways) όπου διαφορετικά βιολογικά επίπεδα αλληλοεπιδρούν μεταξύ 

τους. Εδώ έρχεται να δώσει λύση η πολύ-ομική ανάλυση δεδομένων.  

Η πολυ-ομική ανάλυση είναι ο συνδυασμός των παραπάνω ομικών δεδομένων στη 

φάση της ανάλυσης, δημιουργώντας ένα μεγαλύτερο σετ δεδομένων (πολύ-ομικά 

δεδομένα) παράγοντας  μια πιο ολοκληρωμένη εικόνα για έναν φαινότυπο [46]. Έτσι, 

οι ερευνητές έχουν μια καλύτερη κατανόηση της ροής των πληροφοριών από την 

αρχική αιτία εκδήλωσης της ασθένειας έως τις λειτουργικές συνέπειες [44]. 

 

5. Προτεινόμενη λύση 
 

Στη περίπτωση μας, διαθέτουμε δεδομένα από ασθενείς με γλοιοβλάστωμα όπου 

με την χρήση αλγορίθμων και μεθόδους μηχανικής μάθησης  θα προσπαθήσουμε να 

κατηγοριοποιήσουμε τα δεδομένα και τέλος θα συγκρίνουμε την απόδοση των 

μοντέλων αυτών ώστε να αξιολογήσουμε ποιος αλγόριθμος ήταν πιο αποτελεσματικός 

στην κατηγοριοποίηση των δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε. Πιο συγκεκριμένα 

επιλέγονται οι αλγόριθμοι SVM (Support Vector Machine) & Decision Tree. Επίσης, 
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κατά την διάρκεια της ανάλυσης, θα δούμε πως θα αντιμετωπίσουμε προβλήματα που 

τυχόν προκύψουν. 

 

6. Υλοποίηση 
 

6.1 Επιλογή δεδομένων 
  

 Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν αντλήθηκαν από το TCGA (The Cancer 

Genome Atlas Program), το οποίο είναι η μεγαλύτερη συλλογή γενομικών δεδομένων. 

Διαθέτει δεδομένα για 33 διαφορετικούς τύπους καρκίνου από περισσότερους από 

11.000 ασθενείς. Περιλαμβάνει DNA sequencing, RNA sequencing, DNA methylation, 

Gene expressions κ.α. Ακόμη, παρέχει κλινικά δεδομένα για τον κάθε ασθενή όπως για 

παράδειγμα την ηλικία την εθνικότητα του, φάρμακα που έχει λάβει ή θεραπεία. Τα 

περισσότερα δεδομένα μεγέθους πάνω από 2.5 petabytes έχουν ελεύθερη πρόσβαση 

και έτσι ώστε ο καθένας απ’ την ερευνητική κοινότητα μπορεί να τα  χρησιμοποιήσει 

[47]. Κατεβάσαμε δεδομένα που προέρχονται από ασθενείς με γλοιοβλάστωμα και 

περιλαμβάνουν σύνολα δεδομένων που αφορούν DNA methylation, miRNA, Gene 

expression καθώς επίσης δεδομένα επιβίωσης (survival) και κλινικά (clinical) 

δεδομένα για τον κάθε ασθενή. Ενδεικτικά εδώ βλέπουμε τα δεδομένα από gene 

expression και clinical πριν την οποιαδήποτε επεξεργασία, στην αρχική τους δηλαδή 

μορφή. 

 

Εικόνα 11:  Σύνολο δεδομένων που αφορά Gene Expression 
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Εικόνα 12:  Σύνολο δεδομένων που αφορά τα κλινικά δεδομένα 

Στην προκειμένη περίπτωση, το αρχείο Gene expression περιέχει 12042 

γραμμές οι οποίες αναπαριστούν τα γονίδια και 538 στήλες οι οποίες περιλαμβάνουν 

κάθε ασθενή. Αντίστοιχα, για το αρχείο των κλινικών δεδομένων, έχουμε 629 γραμμές 

όπου βρίσκονται οι ασθενείς και 138 στήλες όπου βρίσκονται οι τιμές για κάθε κλινικό 

δεδομένο, όπως για παράδειγμα, η ηλικία του ασθενούς, συγκεκριμένες θεραπείες που 

έχει λάβει ή όχι μέρος κ.α.  

 

6.2 Επεξεργασία δεδομένων 
 

 Για την υλοποίηση της πτυχιακής εργασίας όσο αφορά το υπολογιστικό μέρος, 

χρησιμοποιήθηκε η γλώσσα προγραμματισμού Python καθώς επίσης και ένα σύνολο 

από βιβλιοθήκες της, οι οποίες είναι ιδιαίτερα χρήσιμες για την επεξεργασία των 

δεδομένων. Μερικές από τις κύριες βιβλιοθήκες που χρησιμοποιήθηκαν είναι οι εξής: 

• Matplotlib: Είναι μια βιβλιοθήκη της Python που χρησιμοποιείται για τη 

δημιουργία δισδιάστατων (2D) γραφικών πινάκων με εύκολο τρόπο και 

παρουσιάζει αρκετές ομοιότητες με το εργαλείο MATLAB. Προκειμένου να 

μπορεί να επεξεργαστεί μεγάλου μεγέθους πίνακες, κάνει χρήση της 

βιβλιοθήκης NumPy [48]. 
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• NumPy: Η NumPy αποτελεί τη βασική βιβλιοθήκη της Python για 

επιστημονικούς υπολογισμούς. Χρησιμοποιείται για στατιστικές πράξεις, 

γρήγορη επεξεργασία σε πίνακες, όπως μαθηματικές και λογικές πράξεις, στον 

μετασχηματισμό Fourier κ.α. Επίσης, πολλές άλλες βιβλιοθήκες της Python 

κάνουν χρήση της NumPy (πχ Matplotlib) [49]. 

 

• Scikit-learn: Η Scikit-learn είναι μια βιβλιοθήκη μηχανικής μάθησης της 

Python. Περιλαμβάνει αλγορίθμους μηχανικής μάθησης για προβλήματα 

επιτηρούμενης (supervised) και μη επιτηρούμενης (unsupervised) μάθησης. Η 

χρήση της βιβλιοθήκης μπορεί να γίνει και από άτομα που δεν είναι τόσο 

εξοικειωμένα, χρησιμοποιώντας την γλώσσα προγραμματισμού Python [50]. 

 

• Pandas: Είναι και αυτή μια βιβλιοθήκη της Python για ανάλυση δεδομένων 

παρέχοντας γρήγορη και ευέλικτη επεξεργασία δεδομένων. Είναι σχεδιασμένη 

να δουλεύει τόσο με σχεσιακά δεδομένα (πχ SQL) όσο και με δεδομένα που 

διαθέτουν ετικέτες (πχ datasets). Μια λειτουργία όπου θα χρησιμοποιηθεί και 

στην παρούσα πτυχιακή, είναι η μετατροπή δομών δεδομένων με διαφορετική 

αρίθμηση (differently-indexed) σε Dataframe αντικείμενα [51]. 

 

Αρχικά, βρήκαμε ενδιαφέρον να εστιάσουμε στους ασθενείς (από το αρχείο 

κλινικών δεδομένων) οι οποίοι έζησαν πάνω από 100 ημέρες το οποίο είναι η στήλη 

days_to_last_followup και να τους κατηγοριοποιήσουμε βάση του χαρακτηριστικού 

CDE_vital_status, το οποίο φανερώνει αν ο ασθενής είναι ή όχι στη ζωή. Το 

χαρακτηριστικό αυτό παρουσιάζει δύο τιμές (κλάσεις), DECEASED (αποθανών) και 

LIVING (εν ζωή). Στη συνέχεια, πηγαίνουμε στο σύνολο δεδομένων του clinical 

αρχείου και παρατηρούμε ότι αυτό περιλαμβάνει πολλές τιμές NaN. Από όλα τα 

δεδομένα ξεχωρίζουμε αυτά του ενδιαφέροντος μας (days_to_last_followup, 

CDE_vital_status) και κρατάμε μόνο τους ασθενείς που δεν έχουν στα παραπάνω 

χαρακτηριστικά NaN τιμές. Επίσης, γίνεται επεξεργασία στον αριθμό αναγνωριστικού 

κάθε ασθενή (sampleID) ώστε αυτό να είναι στη συνέχεια συμβατό με τα υπόλοιπα 

σύνολα δεδομένων που περιέχουν το sampleID σε λίγο διαφορετική σύνταξη. Τέλος 



Σελίδα | 28  
 

προκύπτει μια αναπαράσταση που περιλαμβάνει  447 γραμμές και 3 στήλες όπως 

φαίνεται στο παρακάτω στιγμιότυπο. 

 

 
 

 

Αφού έχει ολοκληρωθεί με επιτυχία η επεξεργασία του παραπάνω συνόλου 

δεδομένων, έγινε επεξεργασία των ομικών συνόλων δεδομένων. Στόχος της 

επεξεργασίας αυτής είναι η εύρεση των κοινών ασθενών κάθε ομικού επιπέδου και 

κλινικού αρχείου κλινικών δεδομένων. Αρχικά, έγινε μετατόπιση των στηλών και των 

γραμμών όλων των αρχείων (εκτός του clinical αρχείου), δηλαδή οι γραμμές έγιναν 

στήλες και οι στήλες γραμμές. Αυτό είναι απαραίτητο βήμα για τη συνέχεια όπου τα 

δεδομένα θα χρησιμοποιηθούν από τα μοντέλα μηχανικής μάθησης. Έπειτα, 

πραγματοποιήθηκε σύγκριση κάθε αρχείου όπου κρατήσαμε μόνο τους κοινούς 

ασθενείς μεταξύ των αυτών. Έτσι δημιουργήθηκαν τρία νέα σύνολα δεδομένων. 

Επιπροσθέτως, σε κάθε νέα αναπαράσταση προστέθηκε στο τέλος μία νέα στήλη η 

οποία αφορά την το χαρακτηριστικό CDE_vital_status, γνωρίζοντας έτσι σε κάθε 

ομικό σύνολο δεδομένων την κατάσταση του κάθε ασθενή. 

 

Εικόνα 13:  Νέα μορφή clinical συνόλου δεδομένων. 
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Εικόνα 14: Σύνολο δεδομένων Gene expression με τους  κοινούς ασθενείς 

 

 

 

 Εικόνα 15: Σύνολο δεδομένων DNA Methylation με τους κοινούς ασθενείς  

 

 

Εικόνα 16: Σύνολο δεδομένων miRNA με τους κοινούς ασθενείς 

Βλέπουμε ότι σε κάθε σύνολο δεδομένων έχει μειωθεί ο αριθμός των ασθενών 

(γραμμών) γιατί έμειναν μόνο οι κοινοί ασθενείς μεταξύ των αρχείων. 
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Στη συνέχεια, παρατηρούμε από τα στατιστικά στοιχεία ότι αρκετά 

χαρακτηριστικά παρουσιάζουν διακυμάνσεις στο εύρος τιμών τους. Για παράδειγμα, 

στο σύνολο δεδομένων Gene expression το γονίδιο FSTL1 αποτελείται από τιμές που 

κυμαίνονται μεταξύ 3.66 και 12.05 συγκριτικά με το γονίδιο ELMO2 που έχει τιμές 

από 4.93 – 8.91.  

 

 

Εικόνα 17: Τα στατιστικά δεδομένα πριν την εφαρμογή ομαλοποίησης 

 

Αυτή η διακύμανση τιμών κάποιες φορές μπορεί να επηρεάσει την απόδοση 

του μοντέλου μηχανικής μάθησης αλλά και την ικανότητα του στην φάση της 

εκπαίδευσης των δεδομένων. Ο συνηθισμένος τρόπος αντιμετώπισης της κατάστασης 

αυτής είναι η ομαλοποίηση (Normalization). 

Κατά τη διαδικασία της ομαλοποίησης όλες οι τιμές τροποποιούνται και 

λαμβάνουν συνήθως εύρος από 0–1 για όλα τα χαρακτηριστικά του συνόλου 

δεδομένων. Πιο συγκεκριμένα, αυτή η διαδικασία χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο: 

 𝑋′ = 𝑋(𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)/(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)    

Όπου Xmax και Xmin είναι οι μέγιστες και ελάχιστες τιμές κάθε 

χαρακτηριστικού αντίστοιχα [52]. 

 

Με τη χρήση της συνάρτησης MinMaxScaler της python εφαρμόζουμε την 

παραπάνω διαδικασία σε κάθε σύνολο δεδομένων. Όπως βλέπουμε για το σύνολο 

δεδομένων των γονιδίων οι τιμές έχουν πλέον εύρος από 0-1. Αντίστοιχα γίνεται και 

στα υπόλοιπα σύνολα. 
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Εικόνα 18: Τα στατιστικά δεδομένα μετά την εφαρμογή ομαλοποίησης 

 

Στο κεφάλαιο 3 αναλύσαμε στρατηγικές που αφορούν την ενσωμάτωση 

(integration) δεδομένων. Στην εν λόγω μελέτη, εφαρμόσαμε την στρατηγική early 

integration. Αρχικά, έχουμε ήδη προ-επεξεργαστεί τα δεδομένα με τις παραπάνω 

μεθοδολογίες. 

Στη συνέχεια, προχωρήσαμε στην συνένωση των τριών συνόλων δεδομένων 

DNA methylation, miRNA και Gene expression σε ένα νέο καινούργιο πίνακα που 

περιέχει όλα τα σύνολα δεδομένων κρατώντας μόνο τους κοινούς ασθενείς μεταξύ 

τους. Έτσι, έχουμε καταλήξει σε μια αναπαράσταση με 230 κοινούς ασθενείς (rows) 

και 17577 χαρακτηριστικά (columns).  

 

Εικόνα 19: Ενοποιημένο σύνολο δεδομένων 

 

Μετά την ενοποίηση των δεδομένων παρατηρήθηκε ότι στην κλάση 

DECEASED (169 δείγματα) υπάρχουν περισσότερα δείγματα από την κατηγορία 

LIVING (61 δείγματα) δημιουργώντας έτσι ένα ανισόρροπο σετ δεδομένων 

(Imbalanced dataset).  
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Εικόνα 20: Ανισόρροπο ενοποιημένο σύνολο δεδομένων 

Αυτό έχει ως αποτέλεσμα τα μοντέλα μηχανικής μάθησης να μην μπορούν να 

προβλέψουν σωστά την κλάση με τα λιγότερα δείγματα. Να σημειωθεί ότι το 

φαινόμενο αυτό υφίσταται και στο κάθε σύνολο δεδομένων μεμονωμένα όπου έχουμε: 

 

Για Gene expression σύνολο δεδομένων:  

 

Εικόνα 21: Ανισόρροπο σύνολο δεδομένων για gene expression 

 

Για DNA methylation σύνολο δεδομένων: 

 

Εικόνα 22: Ανισόρροπο σύνολο δεδομένων για DNA methylation 

 

Για miRNA σύνολο δεδομένων:  

 

Εικόνα 23: Ανισόρροπο σύνολο δεδομένων για miRNA 

 

Εδώ έρχεται να δώσει λύση ο αλγόριθμος SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique). Ο εν λόγω αλγόριθμος αυξάνει το μέγεθος (oversampling) 

της μειοψηφούσας κλάσης δημιουργώντας νέα συνθετικά δείγματα αντί να 

αντιγράφει από τα ήδη υπάρχοντα τα οποία δεν παρέχουν πρόσθετες πληροφορίες στο 

μοντέλο. Ο αλγόριθμος SMOTE λειτουργεί επιλέγοντας δείγματα τα οποία είναι κοντά 
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στον χώρο των χαρακτηριστικών (feature space) «χαράζοντας» μια γραμμή ανάμεσα 

στα δείγματα στον χώρο των χαρακτηριστικών και τέλος δημιουργεί ένα νέο δείγμα 

κατά το μήκος αυτής της γραμμής. Αρχικά, επιλέγει τυχαία ένα δείγμα (έστω a) από 

την μειοψηφούσα κλάση και βρίσκει τους k πιο κοντινούς γείτονες του (συνήθως k=5). 

Ένας τυχαίος γείτονας (έστω b) επιλέγεται και δημιουργείται ένα συνθετικό δείγμα σε 

τυχαίο σημείο ανάμεσα στα δύο δείγματα στον χώρο των χαρακτηριστικών [53][54]. 

Με την εφαρμογή λοιπόν του SMOTE αλγορίθμου στο ενοποιημένο σετ 

δεδομένων σχηματίστηκε η εξής εικόνα όπου η μειοψηφούσα κλάση γίνεται ίση με την 

πλειοψηφούσα: 

 

Εικόνα 24: Ανισόρροπο ενοποιημένο σύνολο δεδομένων με χρήση SMOTE 

Πριν τα δεδομένα εισαχθούν στους αλγορίθμους, πρέπει να περάσουν μια 

ακόμη διαδικασία. 

Αρχικά, για κάθε ανάλυση χωρίσαμε τα σύνολα δεδομένων σε δεδομένα 

εκπαίδευσης (Train set) και δεδομένα δοκιμής (Test set) με τη χρήση της συνάρτησης 

train_test_split της Scikit-Learn. Αυτό είναι μια αναγκαία διαδικασία που πρέπει να 

γίνει καθώς οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης πρέπει να εκπαιδευτούν με δεδομένα 

και έπειτα να δοκιμαστούν σε δεδομένα που δεν έχουν εκπαιδευτεί, έτσι ώστε να φανεί 

η αποτελεσματικότητα τους. Το σύνολο των δεδομένων δοκιμής θα πρέπει να είναι 

αρκετά μεγάλο ώστε να αποφέρει σημαντικά στατιστικά αποτελέσματα και να 

αντιπροσωπεύει το σύνολο δεδομένων, δηλαδή να έχει διαφορετικά χαρακτηριστικά 

από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Σκοπός είναι να αναπτυχθεί ένα μοντέλο που θα είναι 

αποτελεσματικό σε δεδομένα που δεν έχει εκπαιδευτεί όπου αυτό επιτυγχάνεται με τη 

διαδικασία που προαναφέρθηκε [55]. 
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Να σημειωθεί, ότι όταν ένα μοντέλο είναι εκπαιδευμένο πάρα πολύ καλά στα 

δεδομένα εκπαίδευσης, αποτυγχάνει να κάνεις σωστές προβλέψεις σε νέα δεδομένα. 

Αυτό το φαινόμενο ονομάζεται υπερπροσαρμογή (Overfitting) και πρέπει να 

αποφεύγεται [56]. 

 

Στο σημείο αυτό έχουμε ολοκληρώσει την προ-επεξεργασία των δεδομένων 

που απαιτούνται για τη συνέχεια της εν λόγω πτυχιακής. Παρακάτω θα προχωρήσουμε 

στην κατασκευή των μοντέλων μηχανικής μάθησης. Θα έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον να 

προσέξουμε το πως θα συμπεριφερθούν τα μοντέλα, δηλαδή πόσο «καλά» θα 

προβλέψουν χρησιμοποιώντας δεδομένα που έχουν και δεδομένα που δεν έχουν 

υποστεί εφαρμογή του SMOTE αλγορίθμου. 

 

6.3 Κατασκευή των μοντέλων μηχανικής μάθησης 
 

Για τη κατηγοριοποίηση των δεδομένων επιλέχτηκαν οι γνωστοί αλγόριθμοι 

SVM και Decision Tree. Οι εν λόγω αλγόριθμοι, χρησιμοποιούνται συχνά στην 

ανάλυση βιολογικών δεδομένων [57]. 

 

Ο SVM (Support Vector Machine) είναι ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης 

που χρησιμοποιείται σε προβλήματα επιτηρούμενης μάθησης και μπορεί να 

ταξινομήσει γραμμικά (linear) και μη γραμμικά (non-linear) δεδομένα. Στην συνέχεια 

μπορεί από μόνος του να αναγνωρίσει το υπερπλάνο (hyperplane) το οποίο χωρίζει τα 

δεδομένα σε δυο κλάσεις μεγιστοποιώντας την οριακή απόσταση μεταξύ των δύο 

κλάσεων και ελαχιστοποιώντας τα σφάλματα που προκύπτουν κατά τη διάρκεια της 

ταξινόμησης. Τέλος, να σημειωθεί ότι για να πραγματοποιηθεί μια ταξινόμηση πρέπει 

να βρεθεί το υπερπλάνο που διαχωρίζει τις δύο κλάσεις κατά το μέγιστο περιθώριο 

[58][59]. 
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Εικόνα 25: Παράδειγμα υπερπλάνου SVM. Πηγή: https://link.springer.com/article/10.1186/s12911-019-1004-8 

(Ανακτήθηκε 27/4/2022) 

Πλεονεκτήματα του αλγορίθμου αυτού είναι η αποτελεσματικότητα σε χώρους 

μεγάλων διαστάσεων δηλαδή μπορεί να αντιμετωπίσει μεγάλο όγκο δεδομένων, 

αποτελεσματικότητα σε δεδομένα όπου ο αριθμός των διαστάσεων είναι μεγαλύτερος 

από τον αριθμό των δειγμάτων. Επιπροσθέτως, χρησιμοποιεί υποσύνολα (subsets) των 

δεδομένων εκπαίδευσης για τη συνάρτηση απόφασης (decision function) γεγονός που 

τον καθιστά αποτελεσματικό στην διαχείριση της μνήμης. Τέλος, στα πλεονεκτήματα 

περιλαμβάνεται και η ικανότητα να χρησιμοποιεί διαφορετικούς πυρήνες (Kernels) για 

την συνάρτηση απόφασης. 

Στα μειονεκτήματα, ο εν λόγω αλγόριθμος, όταν ο αριθμός των 

χαρακτηριστικών είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των δειγμάτων τότε μπορεί να 

υπάρξει το πρόβλημα της υπερπροσαρμογής (Overfitting). Προκειμένου να 

αποφευχθεί αυτό, πρέπει να χρησιμοποιηθούν διαφορετικοί πυρήνες. Επίσης, δεν 

παρέχει άμεσα τις εκτιμήσεις των πιθανοτήτων, αυτές υπολογίζονται βάση μιας 

ακριβής πενταπλάσιας διασταυρούμενης επικύρωσης (5-fold cross-validation) [60]. 

 

Ο Decision Tree αποτελεί έναν από τους παλαιότερους αλγορίθμους μηχανικής 

μάθησης. Ταξινομεί τα δεδομένα βάση των τιμών των χαρακτηριστικών 

οπτικοποιώντας τα σε δενδροειδή μορφή. Κάθε κόμβος αναπαριστά ένα 

χαρακτηριστικό (feature) για ταξινόμηση ενώ κάθε κλαδί αναπαριστά μια τιμή που ο 

κόμβος μπορεί να υποθέσει. Η ταξινόμηση αρχίζει από τον κόμβο ρίζα (root node). Τα 

φύλλα ή τερματικοί κόμβοι αντιστοιχούν στα αποτελέσματα της απόφασης του 

δέντρου απόφασης. Επίσης, να σημειωθεί, ότι χρησιμοποιείται αρκετά από ιατρικά 
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διαγνωστικά πρωτόκολλα καθώς εύκολα μπορεί κανείς να ερμηνεύσει τα 

αποτελέσματα του αλλά και να μάθει να το χειρίζεται. Τέλος, οι ταξινομητές 

(classifiers) με τη χρήση μετα-κλαδέματος (post-pruning) πραγματοποιούν αξιολόγηση 

της απόδοσης χρησιμοποιώντας ένα σετ επικύρωσης (validation set) κατά τη διάρκεια 

του κλαδέματος [58][59].  

 

Εικόνα 26: Παράδειγμα λειτουργίας Decision Tree. Πηγή: https://link.springer.com/article/10.1186/s12911-019-

1004-8 (Ανακτήθηκε 27/4/2022) 

 

Χωρίσαμε τα σύνολα δεδομένα σε δεδομένα εκπαίδευσης και δεδομένα 

δοκιμής πριν τα εφαρμόσουμε στους αλγορίθμους που αναφερθήκαμε παραπάνω. Πιο 

συγκεκριμένα στο παρακάτω στιγμιότυπο παρουσιάζονται τα δεδομένα που αφορούν 

το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων. 

 

Εικόνα 27 Δεδομένα εκπαίδευσης και δοκιμής του ενοποιημένου συνόλου δεδομένων 

Από την παραπάνω εικόνα βλέπουμε ότι τα δεδομένα εκπαίδευσης 

αποτελούνται από 161 δείγματα, αντιπροσωπεύοντας το 70% του συνολικού αριθμού 

των δειγμάτων και τα δεδομένα δοκιμής από 69 δείγματα τα οποία αφορούν το 

υπόλοιπο 30%. 

Στη συνέχεια, προχωρήσαμε στην εφαρμογή των συνόλων δεδομένων στους 

αλγορίθμους SVM & Decision Tree. Να σημειωθεί ότι στην προκειμένη φάση, 

δοκιμάζουμε τα μοντέλα χωρίς την χρήση του αλγορίθμου SMOTE.  
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Για το σύνολο δεδομένων Gene expression έχουμε:  

 

Εικόνα 28: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων Gene expression 

 

Για το σύνολο δεδομένων DNA Methylation έχουμε: 

 

Εικόνα 29: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων DNA Methylation 

 

Για το σύνολο δεδομένων miRNA έχουμε: 

 

Εικόνα 30: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων miRNA 

 

Για το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων έχουμε: 

 

Εικόνα 31: Εφαρμογή SVM & DT στο ενοποιημένο σύνολο δεδομένων 

 

Στα παραπάνω αποτελέσματα παρατηρήθηκε ότι παρόλο το ποσοστό της 

ακρίβειας που επιτεύχθηκε από τους αλγορίθμους, τα μοντέλα πρόβλεπαν τα 

περισσότερα δεδομένα της κλάσης LIVING ως DECEASED. Αυτό συμβαίνει διότι τα 

δείγματα της κλάσης DECEASED είναι πολύ περισσότερα από της κλάσης LIVING 

δημιουργώντας το φαινόμενο του μη ισορροπημένου συνόλου δεδομένων που 

αναφερθήκαμε παραπάνω. Αυτό το διαπιστώνουμε από τον πίνακα σύγχυσης 

(confusion matrix).  

Ο εν λόγω πίνακας, χρησιμοποιείται σε προβλήματα ταξινόμησης και δείχνει 

που έχουν γίνει λάθη στο μοντέλο που φτιάξαμε. Οι γραμμές (rows) αντιπροσωπεύουν 

τις πραγματικές κλάσεις που θα έπρεπε να είναι τα αποτελέσματα. Οι στήλες (rows) 

αντιπροσωπεύουν τις προβλέψεις που έχει κάνει το μοντέλο. Έτσι, χρησιμοποιώντας 
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τον πίνακα σύγχυσης μπορούμε να δούμε πολύ εύκολα ποιες προβλέψεις είναι 

λανθασμένες [61].  

Παρακάτω βλέπουμε τους πίνακες σύγχυσης που προέκυψαν για κάθε σύνολο 

δεδομένων ξεχωριστά αλλά και από το ενοποιημένο σύνολο. 

Για το σύνολο δεδομένων Gene Expression έχουμε: 

 
 

Εικόνα 32: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων Gene Expression του αλγορίθμου SVM 

 

Εικόνα 33: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων Gene Expression του αλγορίθμου Decision Tree 
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Για το σύνολο δεδομένων DNA Methylation έχουμε: 

 

Εικόνα 34: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων DNA Methylation του αλγορίθμου SVM 

 

Εικόνα 35: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων DNA Methylation του αλγορίθμου Decision Tree 

Για το σύνολο δεδομένων miRNA έχουμε: 

 

Εικόνα 36: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων miRNA του αλγορίθμου SVM 
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Εικόνα 37: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων miRNA του αλγορίθμου Decision Tree 

Για το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων έχουμε: 

 

Εικόνα 38: Πίνακας σύγχυσης του ενοποιημένου συνόλου δεδομένων του αλγορίθμου SVM 

  

Εικόνα 39: Πίνακας σύγχυσης του ενοποιημένου συνόλου δεδομένων του αλγορίθμου Decision Tree 

Από τα παραπάνω στοιχεία παρατηρούμε ότι ο αλγόριθμος SVM διαχειρίζεται 

πιο καλά τα δεδομένα σε σχέση με τον Decision Tree σημειώνοντας λιγότερα λάθη στις 

προβλέψεις του. Επίσης, όπως αναφερθήκαμε και παραπάνω, βλέπουμε ότι και τα δυο 
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μοντέλα, αδυνατούν να κάνουν τη καλή πρόβλεψη της κλάσης LIVING, θεωρώντας 

την ως DECEASED λόγω του μη ισορροπημένου συνόλου δεδομένων.  

Λόγω του συγκεκριμένου γεγονότος, έγινε η χρήση του αλγορίθμου SMOTE 

(όπως αναλύθηκε και στο κεφάλαιο 6.2). Με αυτόν τον τρόπο επιδιώκουμε την αύξηση 

των χαρακτηριστικών της μειοψηφούσας κλάσης επιδιώκοντας οι αλγόριθμοι 

μηχανικής μάθησης να «βοηθηθούν» ώστε να μπορέσουν να έχουν μεγαλύτερη 

ακρίβεια στις προβλέψεις τους. Πιο συγκεκριμένα, εφαρμόζουμε τον αλγόριθμο 

SMOTE σε κάθε σύνολο δεδομένων, γίνεται διαχωρισμός σε δεδομένα εκπαίδευσης 

και δοκιμής και στη συνέχεια γίνεται η εκπαίδευση των μοντέλων. Παρακάτω 

παρατηρούμε τους πίνακες σύγχυσης αλλά και το ποσοστό ακρίβειας το πως αυτό 

διαμορφώνεται με τη χρήση του εν λόγω αλγορίθμου (SMOTE). 

 

Για το σύνολο δεδομένων Gene Expression: 

 

Εικόνα 40: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων Gene expression με τη χρήση SMOTE 

 

 

Εικόνα 41: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων Gene Expression του αλγορίθμου SVM με τη χρήση SMOTE 
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Εικόνα 42: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων Gene Expression του αλγορίθμου Decision Tree  με τη χρήση 

SMOTE 

 

Για το σύνολο δεδομένων DNA Methylation έχουμε: 

 

Εικόνα 43: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων DNA Methylation με τη χρήση SMOTE 

 

Εικόνα 44: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων DNA Methylation του αλγορίθμου SVM  με τη χρήση SMOTE 
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Εικόνα 45: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων DNA Methylation του αλγορίθμου Decision Tree  με τη 

χρήση SMOTE 

Για το σύνολο δεδομένων miRNA έχουμε: 

 

Εικόνα 46: Εφαρμογή SVM & DT στο σύνολο δεδομένων miRNA με τη χρήση SMOTE 

 

Εικόνα 47: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων miRNA του αλγορίθμου SVM  με τη χρήση SMOTE 
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Εικόνα 48: Πίνακας σύγχυσης του συνόλου δεδομένων miRNA του αλγορίθμου Decision Tree  με τη χρήση SMOTE 

Για το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων έχουμε: 

 

Εικόνα 49: Εφαρμογή SVM & DT στο ενοποιημένο σύνολο δεδομένων  με τη χρήση SMOTE 

  

Εικόνα 50: Πίνακας σύγχυσης του ενοποιημένου συνόλου δεδομένων του αλγορίθμου SVM  με τη χρήση SMOTE 
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Εικόνα 51: Πίνακας σύγχυσης του ενοποιημένου συνόλου δεδομένων  του αλγορίθμου Decision Tree  με τη χρήση 

SMOTE 

Βλέπουμε ότι η ακρίβεια της πρόβλεψης σε κάθε σύνολο δεδομένων έχει 

αυξηθεί αρκετά τόσο για τον αλγόριθμο SVM όσο και για τον αλγόριθμο Decision Tree 

(συγκριτικά χωρίς την εφαρμογή SMOTE). Επίσης, παρατηρούμε ότι στο σύνολο 

δεδομένων Gene Expression και στο ενοποιημένο σύνολο, ο αλγόριθμος SVM έχει 

πολύ λιγότερα λάθη σε σχέση με τον Decision Tree καθώς επίσης και ο αριθμός λαθών 

που προκύπτει είναι μικρότερος από τον αριθμό λαθών χωρίς την εφαρμογή του 

αλγορίθμου SMOTE. 

Επιπλέον, παρατηρούμε ότι το σύνολο δεδομένων miRNA και στις δυο 

περιπτώσεις (με και χωρίς SMOTE) παρουσιάζει μικρό ποσοστό ακρίβειας συγκριτικά 

με τα υπόλοιπα σύνολα δεδομένων. Ακόμη, βλέπουμε ότι με τη χρήση ή όχι του 

αλγορίθμου SMOTE, ο αλγόριθμος SVM έχει λιγότερα λάθη από το Decision Tree, 

δηλαδή παρουσιάζει καλύτερες προβλέψεις στα δεδομένα του γλοιοβλαστώματος που 

διαχειριζόμαστε.  

  



Σελίδα | 46  
 

7. Αποτελέσματα της στρατηγικής Early integration σε άλλα 

καρκινικά δεδομένα 
 

Δοκιμάσαμε την αποτελεσματικότητα της στρατηγικής early integration και σε 

άλλα καρκινικά δεδομένα πλην του γλοιοβλαστώματος. Πιο συγκεκριμένα, αντλήσαμε 

από το TCGA δεδομένα από τους ακόλουθους καρκίνους:  

• AML (Οξεία μυελογενής λευχαιμία) 

• BIC (Καρκίνος του στήθους) 

• COAD (Αδενοκαρκίνωμα του παχέος εντέρου) 

• KIRC (Συμβατικό νεφρικό καρκίνωμα) 

• LIHC (Ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα ήπατος) 

• LUSC (ακανθοκυτταρικό καρκίνωμα του πνεύμονα) 

• SKCM (Δερματικό μελάνωμα του δέρματος) 

• OV (Καρκίνος των ωοθηκών) 

• SARC (Σάρκωμα) 

Στη συνέχεια ακολουθήσαμε σχεδόν τις ίδιες μεθοδολογίες που χρησιμοποιήσαμε 

για τον καρκίνο του γλοιοβλαστώματος. Έγινε επεξεργασία όλων των δεδομένων για 

να τα έχουμε στην μορφή που χρειάζεται και από το αρχείο με τα δεδομένα επιβίωσης 

του ασθενή κρατήσαμε την κατάσταση του ασθενή , αποθανών ή εν ζωή. Βρήκαμε τους 

κοινούς ασθενείς μεταξύ των ομικών συνόλων δεδομένων και του αρχείου επιβίωσης 

και στη συνέχεια πραγματοποιήθηκε ομαλοποίηση των δεδομένων στα νέα σύνολα 

δεδομένων που προέκυψαν. Εφαρμόζουμε την στρατηγική early integration και γίνεται 

εκπαίδευση των μοντέλων μηχανικής μάθησης βάση του χαρακτηριστικού της 

κατάστασης του ασθενή. Ακόμη, κάναμε χρήση του αλγορίθμου επιλογής 

χαρακτηριστικών (Feature Selection Algorithm) ANOVA (Analysis of Variance) για 

να έχουμε πιο ακριβής πρόβλεψη. Η αρχή λειτουργίας του είναι, η σύγκριση πολλών 

μέσων τιμών του συνόλου δεδομένων οπτικοποιώντας την όποια σημαντική διαφορά 

προκύπτει μεταξύ των μέσων τιμών πολλών ομάδων (classes). Ο εν λόγω αλγόριθμος 

χρησιμοποιήθηκε για την αφαίρεση των μη επιθυμητών και μη σχετικών 

χαρακτηριστικών από τα δεδομένα διατηρώντας μόνο τα πιο σχετικά [62].  
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Στο ακόλουθο στιγμιότυπο βλέπουμε το σύνολο δεδομένων Gene Expression που 

έχει προκύψει από το τη χρήση του αλγορίθμου ANOVA να έχει 290 γραμμές 

(ασθενείς) και 11 στήλες όπου η τελευταία φανερώνει την κατάσταση του κάθε ασθενή 

(εν ζωή ή αποθανών). Οι υπόλοιπες στήλες είναι τα χαρακτηριστικά που επιλέχθηκαν 

από τον αλγόριθμο. 

 

Στην παρακάτω εικόνα παρουσιάζεται το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων το οποίο 

αποτελείται αντίστοιχα από 290 γραμμές (κοινούς ασθενείς) και 31 στήλες καθώς 

έχουν συνενωθεί τα τρια ομικά σύνολα δεδομένων (Gene expression, DNA 

methylation, miRNA) σύμφωνα με την στρατηγική Early integration. Τέλος, η 

τελευταία στήλη αντιπροσωπεύει την κατάσταση του εκάστοτε ασθενή. 

 

Εικόνα 53: Εφαρμογή του αλγορίθμου ANOVA στο ενοποιημένο σύνολο δεδομένων 

 

Εν συνεχεία, εκπαιδεύτηκαν τα μοντέλα μηχανικής μάθησης πριν και μετά τη 

χρήση του παραπάνω αλγορίθμου. Παρακάτω παρουσιάζονται οι αποδόσεις των 

Εικόνα 52: Εφαρμογή του αλγορίθμου ANOVA στο σύνολο δεδομένων Gene Expression 
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μοντέλων SVM και Decision Tree στα καρκινικά ομικά δεδομένα ξεχωριστά και στο 

ενοποιημένο σύνολο που προκύπτει κάθε φορά από αυτά.  

 

Αποτελέσματα πριν την χρήση του αλγορίθμου ANOVA 

 

Πίνακας 1: Αποτελέσματα πριν την χρήση του αλγορίθμου ANOVA 

 

 

 

 Πίνακας 2: Αποτελέσματα μετά την χρήση του αλγορίθμου ANOVA 

 

 

Cancer SVM 
 

(Gene 

Expression) 

Decision 

Tree 
 

(Gene 

Expression) 

SVM 
 

(DNA 

Methylation) 

Decision Tree 
 

(DNA 

Methylation) 

SVM 
 

(miRNA) 

Decision 

Tree 
 

(miRNA) 

SVM 
 

(Ενοποιημένο 

σύνολο) 

Decision 

Tree 
 

(Ενοποιημένο 

σύνολο) 

LIHC 63.93% 60.65% 59.83% 54.91% 59.83% 61.47% 63.93% 54.91% 

BIC 88.70% 82.25% 88.17% 76.34% 90.32% 79.56% 89.24% 80.64% 

OV 49.42% 48.27% 58.62% 56.32% 56.32% 56.32% 55.17% 51.72% 

SARC 59.49% 64.55% 63.29% 56.96% 55.69% 58.22% 64.55% 58.22% 

KIRC 69.35% 61.29% 72.58% 70.96% 66.12% 64.51% 74.19% 54.83% 

LUSC 47.05% 53.92% 52.94% 55.88% 51.96% 50% 49.01% 45.09% 

COAD 

 
75.38% 69.23% 72.30% 67.69% 73.84% 64.61% 72.30% 70.69% 

AML 64.58% 39.58% 60.41% 50% 56.25% 58.33% 64.58% 54.16% 

SKCM 58.33% 50.75% 54.54% 53.78% 53.03% 56.06% 56.06% 51.51% 

Cancer SVM 
 

(Gene 

Expression) 

Decision 

Tree 
 

(Gene 

Expression) 

SVM 
 

(DNA 

Methylation) 

Decision Tree 
 

(DNA Methylation) 

SVM 
 

(miRNA) 

Decision 

Tree 
 

(miRNA) 

SVM 
 

(Ενοποιημένο 

σύνολο) 

Decision 

Tree 
 

(Ενοποιημένο 

σύνολο) 

LIHC 72.95% 67.21% 62.29% 52.45% 71.31% 54.91% 70.49% 52.45% 

BIC 91.93% 83.87% 91.93% 78.49% 91.93% 80.10% 91.93% 

 

84.40% 

OV 59.77% 55.17% 68.96% 62.06% 66.66% 64.36% 74.71% 66.66% 

SARC 63.29% 65.82% 65.82% 53.16% 67.08% 62.02% 62.02% 62.02% 

KIRC 79.03% 72.58% 82.25% 58.06% 85.48% 66.12% 82.25% 75.80% 

LUSC 63.72% 61.76% 60.78% 55.88% 60.78% 50.98% 61.76% 52.94% 

COAD 

 
76.92% 66.15% 75.38% 72.30% 78.46% 63.07% 76.92% 56.92% 

AML 75% 68.75% 81.25% 75% 72.91% 62.5% 77.08% 60.41% 

SKCM 67.42% 46.96% 61.36% 55.30 % 61.36% 51.51% 66.66% 61.36% 
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Παρατηρούμε ότι στα περισσότερα ομικά επίπεδα και σχεδόν σε όλα τα 

ενοποιημένα σύνολα, ότι η ακρίβεια πρόβλεψης των μοντέλων έχει βελτιωθεί ακόμη 

περισσότερο χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο ANOVA. 

 Έτσι μπορούμε να συμπεράνουμε ότι η με την στρατηγική Early integration 

πράγματι έχουμε καλύτερη πρόβλεψη στην κατηγοριοποίηση των δειγμάτων 

συγκριτικά με την μεμονωμένη ανάλυση κάθε ομικού επιπέδου. 
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8. Συμπεράσματα 
 

Το γλοιοβλάστωμα αποτελεί τον πιο θανατηφόρο καρκίνο του εγκεφάλου (4ο 

στάδιο) με πολύ μικρά ποσοστά επιβίωσης. Στα δείγματα των ασθενών που αναλύσαμε 

από το TCGA επιλέξαμε τους ασθενείς που έζησαν πάνω από 100 ημέρες και τους 

ταξινομήσαμε βάση την κατάσταση LIVING (εν ζωή) και DECEASED (αποθανών). 

Στη συνέχεια, με την χρήση αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, συγκεκριμένα τους 

Decision Tree και SVM και τη χρήση της στρατηγικής Early integration προχωρήσαμε 

στην εκπαίδευση των μοντέλων χρησιμοποιώντας τα ομικά δεδομένα Gene Expression, 

DNA Methylation, miRNA και το ενοποιημένο σύνολο. 

Καταλήξαμε ότι ο αλγόριθμος SVM μας έδωσε (σχεδόν κάθε φορά) καλύτερα 

αποτελέσματα από τον Decision Tree. Να σημειωθεί ότι τα μοντέλα χρησιμοποιήθηκαν 

με και χωρίς τη χρήση του αλγορίθμου SMOTE καθώς η κλάση LIVING δημιουργούσε 

ένα ανισόρροπο σύνολο δεδομένων. 

Στο σύνολο δεδομένων Gene expression ο αλγόριθμος SVM είχε πολύ 

καλύτερη κατηγοριοποίηση συγκριτικά με τα αποτελέσματα του Decision Tree όπου 

εμφάνισε μεγαλύτερο αριθμό λαθών επιτυγχάνοντας 90.19% και 71.57% αντίστοιχα. 

Στο σύνολο δεδομένων DNA Methylation ο αλγόριθμος SVM έδωσε και εδώ 

καλύτερη κατηγοριοποίηση στα δεδομένα που διαχειριζόμαστε συγκριτικά με τον 

Decision Tree. Η ακρίβεια της πρόβλεψης είναι 88.23% και 68.62% αντίστοιχα. 

Παρατηρήθηκε επίσης ότι, ο αλγόριθμος Decision Tree δεν έκανε τόσο καλή πρόβλεψη 

της κλάσης LIVING παρόλο που έχει εφαρμοστεί στα δεδομένα ο αλγόριθμος SMOTE. 

Στο σύνολο δεδομένων miRNA οι δύο αλγόριθμοι είχαν ίδια ακρίβεια 

πρόβλεψης 73.52% αλλά ο αλγόριθμος Decision Tree σημείωσε και εδώ αρκετά 

μεγαλύτερο αριθμό λανθασμένων προβλέψεων για την κλάση LIVING. Και τα δυο 

μοντέλα παρουσίασαν επίσης μεγάλο αριθμό λαθών και για την κλάση DECEASED 

συγκριτικά με τα υπόλοιπα σύνολα δεδομένων. 

Τέλος, για το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων που προκύπτει από την 

εφαρμογή της στρατηγικής early integration, επιτεύχθηκε καλύτερη κατηγοριοποίηση 

των δεδομένων με ακρίβεια 88.23% με την εφαρμογή του SVM και 72.54% με τη 

χρήση του Decision Tree. 
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Από το ενοποιημένο σύνολο δεδομένων με τη χρήση Decision Tree και του 

αλγορίθμου SMOTE προέκυψε το παρακάτω δέντρο απόφασης. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Από το παραπάνω δέντρο απόφασης διαπιστώνουμε ότι περιλαμβάνονται 

χαρακτηριστικά (features) από κάθε ομικό επίπεδο με την πλειοψηφία αυτών να είναι 

εκφράσεις γονιδίων.  Παρακάτω, θα δούμε πως μερικά από τα εν λόγω 

χαρακτηριστικά σχετίζονται με την ασθένεια του γλοιοβλαστώματος. Πιο 

συγκεκριμένα, θα δούμε πως τα γονίδια MLLT11, PBXIP1, ROCK1 και το miRNA 

miRNA-373 σχετίζονται με το γλοιοβλάστωμα. 

• MLLT11: Το MLLT11 κατέχει καθοριστικό ρόλο στην εξέλιξη του 

γλοιώματος και έχει την μπορεί να αποτελέσει νέο προγνωστικό δείκτη για 

το γλοίωμα. Το εν λόγω γονίδιο εντοπίζεται στο χρωμόσωμα 1q21 και 

κωδικοποιεί μια πρωτεΐνη που αποτελείται από 270 αμινοξέα. Η έκφραση 

του MLLT11 αυξήθηκε σε ποικίλες αιματολογικές διαταραχές όπως την 

λεμφοκυτταρική λευχαιμία. Σήμερα, έχει φανεί ότι υπάρχει συσχέτιση 

ανάμεσα στο επίπεδο έκφρασης του γονιδίου και στην κυτταρική 

διαφοροποίηση. Πιο συγκεκριμένα, στα γλοιώματα υπήρξαν ευδιάκριτες 

Εικόνα 54: Δέντρο απόφασης ενοποιημένου συνόλου δεδομένων 
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διαφορές στην έκφραση του MLLT11 ανάμεσα σε διαφορετικούς βαθμούς 

γλοιωμάτων. Η έκφραση του γονιδίου βρέθηκε μειωμένη σε γλοιώματα 

υψηλού βαθμού και υψηλή  στους υποτύπους προνευρικό και νευρικό. 

Ακόμη, μελέτες έδειξαν ότι το MLLT11, έχει σημαντικό ρόλο στην 

νευρωνική διαφοροποίηση και συντήρηση κατά την διάρκεια της εμβρυικής 

ανάπτυξης [63]. 

 

• PBXIP1: Η πρωτεΐνη που παράγεται από το PBXIP1 έχει βρεθεί 

υπερεκφρασμένη στο αστροκύτωμα , στο γλοιοβλάστωμα και σε ιστούς 

επενδυμώματος έδειξε ότι αποτελεί ένα νέο δείκτη προγονικών κυττάρων 

αστροκυττάρων κατά τη διάρκεια της ανάπτυξης του εγκεφάλου 

φανερώνοντας στοιχεία ότι οδηγεί την μετανάστευση και τον 

πολλαπλασιασμό των κυττάρων γλοιοβλαστώματος. Με λίγα λόγια το 

PBXIP1 είναι σημαντικό για την ανάπτυξη των κυττάρων γλοιώματος και 

αποτελεί πιθανό υποψήφιο στόχο για γονιδιακή αντικαρκινική θεραπεία 

[64]. 

 

 

• ROCK1: Το ROCK1 επηρεάζει την κυτταρική εισβολή και μετανάστευση 

αλλάζοντας την κατάσταση του κυτταροσκελετού. Τα τελευταία χρόνια, 

έχει βρεθεί υπερεκφρασμένο σε διαφορετικά είδη καρκίνου. Σε τελευταίες 

μελέτες φαίνεται ότι το ROCK1 εμφανίστηκε υπερεκφρασμένο σε πολλούς 

όγκους, συμπεριλαμβανομένων των, καρκίνο του πνεύμονα, καρκίνο του 

προστάτη, του γαστρικού καρκίνου κ.α. Η υπερέκφραση αυτή συσχετίζεται 

με την μετάσταση και την πρόγνωση του αντίστοιχου καρκίνου. Το θετικό 

ποσοστό έκφρασης (positive expression rate) του ROCK1 mRNA στο 

γλοίωμα ήταν σημαντικά υψηλότερο από τον παρακείμενο φυσιολογικό 

ιστό. Έτσι σύμφωνα με το ρόλο του ROCK1 mRNA σε άλλους καρκινικούς 

ιστούς και την υψηλή έκφραση του στο γλοίωμα, πιθανόν έχει σημαντικό 

ρόλο στην καρκινογένεση και εξέλιξη του καρκίνου. Τέλος, το θετικό 

ποσοστό έκφρασης του ROCK1 mRNA σε υψηλού βαθμού κακοήθη 

γλοιώματα εμφανίστηκε εντυπωσιακά υψηλότερο από ότι σε μικρού 

βαθμού κακοήθη γλοιώματα δείχνοντας έτσι ότι η υψηλή αυτή έκφραση του 

ROCK1 συνδέεται με το επίπεδο της κακοήθειας του γλοιώματος [65]. 
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• miRNA-373: Τα microRNA (miRNA) εμπλέκονται σχεδόν σε κάθε 

κυτταρική διαδικασία όπως ο κυτταρικός πολλαπλασιασμός η απόπτωση, η 

γήρανση, η διαφοροποίηση κ.α. Απορυθμίσεις των miRNA έχουν 

παρατηρηθεί σε πολλές ασθένειες, ιδίως στον καρκίνο όπου λειτουργούν ως 

ογκογονίδια ή ογκοκατασταλτικά [66]. Σημαντικές διαφορές έχουν 

παρατηρηθεί στην έκφραση κάποιων miRNA ανάμεσα σε καρκινικούς 

ιστούς γλοιοβλαστώματος και φυσιολογικούς ιστούς εγκεφάλου, γεγονός 

που κάνει τα εν λόγω microRNΑ εν δυνάμει στόχους για τη διάγνωση και 

θεραπεία του γλοιοβλαστώματος. Ειδικότερα, το miRNA-373, έχει 

αναφερθεί ότι αναστέλλει την ικανότητα μετανάστευσης και εισβολής των 

κυττάρων γλοιοβλαστώματος  με το να  υπορρυθμίζει την έκφραση των 

γονιδίων που κωδικοποιούν το CD44 και μετασχηματίζοντας τον αυξητικό 

παράγοντα βήτα υποδοχέα δυο (TGFBR2). Αξίζει να σημειωθεί ότι το 

παρατηρήθηκε μεγαλύτερη έκφραση του γονιδίου CD44 στους ιστούς 

γλοιοβλαστώματος και συσχετίστηκε με τη πρόγνωση των ασθενών του 

καρκίνου αυτού. Τέλος, βρέθηκε ότι το η έκφραση των miRNA-373 και 

miRNA-520 ενδεχομένως θα μπορούσαν να αποτελέσουν πολύτιμους 

βιοδείκτες στη διάγνωση και πρόγνωση του γλοιοβλαστώματος καθώς 

επίσης κ το ότι αυτά τα miRNA καταστέλλουν την έκφραση του CD44 σε 

κύτταρα γλοιώματος [67]. 

 

Αξίζει να σημειώσουμε στο σημείο αυτό ότι η πολύ-ομική ανάλυση δεδομένων 

μπορεί να καταστεί δαπανηρή όπως και η πρόσβαση σε πολλά αναλυτικά όργανα και 

εξειδικευμένο επιστημονικό προσωπικό απαιτεί υψηλή χρηματοδότηση της έρευνας. 

Για παράδειγμα, μια σημαντική μελέτη πάνω σε ανθρώπινο ερευνητικό πληθυσμό 

μπορεί να ξεπεράσει σε κόστος τα 500.000 δολάρια. Η έλλειψη επαρκούς 

χρηματοδότησης σε πολύ-ομικές μελέτες, αποτελεί συχνά περιοριστικό παράγοντα 

[68]. Με την μείωση του χρόνου και του κόστους που απαιτείται για την παραγωγή 

ομικών συνόλων δεδομένων, η ενοποίηση των ομικών δεδομένων έχει δημιουργήσει 

μεγάλες ευκαιρίες και προκλήσεις για τους επιστήμονες στους χώρους της βιολογίας, 

βιοστατιστικής και βιομαθηματικών [69]. 
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9. Μελλοντικές επεκτάσεις 
 

Πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις της πτυχιακής εργασίας θα μπορούσε να ήταν 

η επιλογή διαφορετικού χαρακτηριστικού για την κατηγοριοποίηση των ασθενών από 

το κλινικό αρχείο, αντί της κατηγοριοποίησης που χρησιμοποιήσαμε στην παρούσα 

φάση επιλέγοντας τους ασθενείς όπου έζησαν πάνω από 100 ημέρες κι τη ζωτική τους 

κατάσταση, αν ήταν αποθανών ή εν ζωή. Επίσης, θα ήταν ενδιαφέρον αντί τους 

αλγορίθμους μηχανικής μάθησης SVM και Decision Tree, να κατασκευαστεί ένα 

μοντέλο νευρωνικού δικτύου ώστε να δούμε αν αυτό παρουσιάζει μεγαλύτερη ακρίβεια 

πρόβλεψης και νέα αποτελέσματα στα δεδομένα γλοιοβλαστώματος που 

διαχειριστήκαμε. 
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