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Περίληψη

Στον τομέα της μηχανικής μάθησης και ειδικότερα στο κομμάτι της κατασκευής

μοντέλων πρόβλεψης, η προεπεξεργασία των δεδομένων είναι ένα από τα κυριό-

τερα βήματα που επηρεάζουν σημαντικά την απόδοση των μοντέλων. Ένα συχνό

φαινόμενο στα σύγχρονα σύνολα δεδομένων είναι το τεράστιο μέγεθος, το οποίο τις

περισσότερες φορές συνεπάγεται με περιττή και επαναλαμβανόμενη πληροφορία.

Σημαντικό βήμα της προεπεξεργασίας είναι η αντιμετώπιση τέτοιων φαινομένων με

σκοπό την καλύτερη προετοιμασία των δεδομένων για την εκπαίδευση των τελικών

μοντέλων πρόβλεψης. Η αντιμετώπιση αυτών των φαινομένων επιτυγχάνεται μέσω

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών. Η συγκεκριμένη

διπλωματική εργασία στοχεύει στην ανάλυση και σύγκριση διαφόρων τέτοιων μεθό-

δων και επικεντρώνεται στο πως τα μετασχηματισμένα δεδομένα που επιστρέφουν

οι μέθοδοι επηρεάζουν την ακρίβεια διαφορετικών ταξινομητών. Η εργασία επε-

κτείνει επίσης πολλές από τις υπάρχουσες υλοποίησης των μεθόδων εισάγοντας

τεχνικές που προσπαθούν να εντοπίσουν αυτόματα τον βέλτιστο αριθμό μείωσης

διαστάσεων. Για την εξαγωγή των συμπερασμάτων και την αντικειμενική αξιολό-

γηση των αποτελεσμάτων των μεθόδων χρησιμοποιούνται επτά σύνολα δεδομένων

με διαφορετικό αριθμό χαρακτηριστικών και ιδιοτήτων μεταξύ των στοιχείων. Τα

αποτελέσματα δείχνουν ότι τόσο οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων όσο και πολλές

από τις μεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών τείνουν να διατηρούν ή ακόμα και να

αυξάνουν την τελική απόδοση των τελικών μοντέλων, απλοποιώντας παράλληλα σε

μεγάλο βαθμό την πολυπλοκότητα των συνόλων δεδομένων. Συμπερασματικά, η

παρούσα εργασία υπογραμμίζει τη σημασία της προεπεξεργασίας των δεδομένων

και ειδικότερα την απλοποίηση των περίπλοκων συνόλων δεδομένων που συγκρο-

τούνται κυρίως σε σενάρια του πραγματικού κόσμου και προσφέρει καθοδήγηση

για την επιλογή των καταλληλότερων μεθόδων με στόχο τη βελτίωση των αποτελε-

σμάτων των ταξινομητών.
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Abstract

In the field of machine learning, particularly in the construction of predictive

models, data preprocessing is one of the most critical steps that significantly affects

model performance. A common phenomenon in modern datasets is their enormous

size, which often entails redundant and repetitive information. Addressing such

phenomena is a crucial step in preprocessing to better prepare the data for training the

final predictive models. This is achieved through dimensionality reduction and feature

selection methods. This thesis aims to analyze and compare various such methods,

focusing on how the transformed data returned by these methods affect the accuracy

of different classifiers. The work extends many of the existing implementations of

these methods by introducing techniques that attempt to automatically identify the

optimal number of dimensions for reduction. Seven datasets with different numbers

of features and properties among the elements are used to draw conclusions and

objectively evaluate the results of the methods. The results show that both dimensionality

reduction methods and many feature selection methods tend to maintain or even

increase the final performance of the models while significantly simplifying the complexity

of the datasets. In conclusion, the research underscores the importance of data preprocessing,

particularly the simplification of complex datasets that are primarily found in real-

world scenarios, and offers guidance on selecting the most appropriate methods to

improve classifier outcomes.

Keywords: Python, Machine learning, Preprocessing, Dimensionality reduction

methods, Feature extraction methods, Feature selection methods
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Ορισμός του προβλήματος

Στη σημερινή εποχή η ραγδαία ανάπτυξη της τεχνολογίας έχει φέρει τεράστιες

μεταρρυθμίσεις στον τομέα των δεδομένων. Ειδικότερα, πλέον είμαστε σε θέση να

συλλέγουμε και να αποθηκεύουμε τεράστιες ποσότητες δεδομένων από διάφορες

πηγές, όπως μέσα κοινωνικής δικτύωσης, αισθητήρες, συναλλαγές και άλλα. Αυτή η

έκρηξη δεδομένων έχει δημιουργήσει νέες ευκαιρίες και προκλήσεις για την εξαγωγή

ουσιαστικών γνώσεων και τη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων μέσα από αυτά. Η

τεχνητή νοημοσύνη και η μηχανική μάθηση οδηγούν την καινοτομία σε πολλούς κλά-

δους τόσο της επιστήμης όσο και της επιχειρηματικότητας. Η αποτελεσματικότητα

των μοντέλων μηχανικής μάθησης και τεχνητής νοημοσύνης εξαρτάται σε μεγάλο

βαθμό από την ποιότητα των δεδομένων. Επομένως, το κομμάτι της διαχείρισης

και ανάλυσης των δεδομένων είναι καίριας σημασίας. Τα σύνολα δεδομένων του

πραγματικού κόσμου τις περισσότερες φορές αντιμετωπίζουν προβλήματα, όπως ο

τεράστιος αριθμός χαρακτηριστικών, η επαναλαμβανόμενη πληροφορία, και ο τερά-

στιος όγκος δεδομένων. Η αξιοποίηση των δεδομένων σε αυτήν τη μορφή αυξάνει το

υπολογιστικό κόστος σε τεράστιο βαθμό, κάνει το κομμάτι της εκπαίδευσης χρονο-

βόρο και το τελικό μοντέλο καταλήγει να είναι αναποτελεσματικό χωρίς ιδιαίτερη

προγνωστική ικανότητα. Οι πιο γνωστές, ευέλικτες και πιθανότατα πιο αποτελεσμα-

τικές μέθοδοι για την αντιμετώπιση των παραπάνω προβλημάτων είναι οι μέθοδοι

μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών, οι οποίες αποτελούν απαραί-

τητα εργαλεία για τους επιστήμονες και αναλυτές δεδομένων. Οι συγκεκριμένες

μέθοδοι συμβάλλουν στη μείωση του αριθμού των χαρακτηριστικών και κατ’ επέ-
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κταση στην απλοποίηση της πολυπλοκότητας του συνόλου δεδομένων, διατηρώντας

παράλληλα τις πιο σημαντικές πληροφορίες σε αυτό. Το αποτέλεσμα της διαδικα-

σία αυτής είναι μικρότερα σύνολα δεδομένων, τα οποία διατηρούν την κύρια πλη-

ροφορία των αρχικών δεδομένων, χωρίς να επιβαρύνονται από επαναλαμβανόμενη

και περιττή πληροφορία ή θόρυβο. Παράλληλα, η εφαρμογή τέτοιων μεθόδων πολ-

λές φορές οδηγεί τα μοντέλα μηχανικής μάθησης στην καλύτερη καταγραφή των

εσωτερικών δομών και ιδιοτήτων των δεδομένων επιτυγχάνοντας έτσι υψηλότερη

απόδοση.

1.2 Κίνητρα και στόχοι υλοποίησης

Η εργασία αποσκοπεί στην εις βάθος διερεύνηση των μεθόδων μείωσης διαστά-

σεων και επιλογής χαρακτηριστικών και τον αντίκτυπο εφαρμογής των συγκεκρι-

μένων μεθόδων σαν βήμα προεπεξεργασίας κατά την ανάπτυξη μοντέλων μηχανι-

κής μάθησης. Επιπλέον, σημαντικό κομμάτι της μελέτης αποτελεί και η συγκριτική

αξιολόγηση των μεθόδων πάνω σε διάφορα σύνολα δεδομένων, με διαφορετικά χα-

ρακτηριστικά και ιδιότητες το καθένα. Ειδικότερα, κρίνεται απαραίτητη η πειραμα-

τική αξιολόγηση των μεθόδων σε πραγματικά σύνολα δεδομένων, ο εντοπισμός των

πιο αποτελεσματικών μεθόδων αν υπάρχουν καθώς και η αναγνώριση των μεθόδων

που συνεισφέρουν περισσότερο στη βελτίωση της απόδοσης των τελικών μοντέλων

μηχανικής μάθησης. Παράλληλα, αναλύοντας τους εσωτερικούς μηχανισμούς των

μεθόδων η εργασία έχει σαν στόχο να αναπτυχθούν τεχνικές οι οποίες θα προσπα-

θήσουν να καθορίσουν αυτόματα τον βέλτιστο αριθμό διαστάσεων για ένα σύνολο

δεδομένων, απλοποιώντας περαιτέρω τη διαδικασία προεπεξεργασίας δεδομένων.

Αναλυτικότερα, τα κίνητρα πίσω από αυτή την εργασία είναι:

1. Βελτίωση της απόδοσης των τελικών μοντέλων πρόβλεψης: Τα δεδομένα

υψηλών διαστάσεων συχνά οδηγούν σε υπερπροσαρμογή και αυξημένο υπο-

λογιστικό κόστος. Με την αποτελεσματική μείωση των διαστάσεων, ο στόχος

είναι να βελτιωθεί η ακρίβεια και η αποτελεσματικότητα των τελικών μοντέ-

λων.

2. Απλοποίηση της προεπεξεργασίας: Η ανάπτυξη αυτοματοποιημένων τεχνι-

κών για τον προσδιορισμό του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων θα απλοποιή-
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σει το κομμάτι της προεπεξεργασίας, εξοικονομώντας χρόνο και υπολογιστική

ισχύ.

3. Συγκριτική Ανάλυση: Η διεξαγωγή μιας συγκριτικής ανάλυσης μεταξύ όλων

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών θα προσφέ-

ρει χρήσιμες πληροφορίες για τα πλεονεκτήματα, τα μειoνεκτήματα αλλά και

τις δυνατότητες κάθε μεθόδου, καθοδηγώντας τη μελλοντική έρευνα και τις

πρακτικές εφαρμογές.

4. Πειραματική Ανάλυση: Η αξιολόγηση αυτών των μεθόδων σε διαφορετικά σύ-

νολα δεδομένων διασφαλίζει την εγκυρότητα των θεωρητικών ιδιοτήτων των

μεθόδων και την επιβεβαίωση ή απόρριψη τους μέσω της πειραματικής δια-

δικασίας, αντιμετωπίζοντας πρακτικές προκλήσεις που συναντούν οι επιστή-

μονες του τομέα της ανάλυσης δεδομένων.

Οι στόχοι υλοποίησης αυτής της διπλωματικής εργασίας περιλαμβάνουν:

1. Ανάπτυξη και βελτίωση αλγορίθμων: Ένας από τους κύριους στόχους της

εργασίας είναι η ανάπτυξη των διαφόρων μεθόδων στη γλώσσα προγραμμα-

τισμού Python και η βελτίωση των μεθόδων με σκοπό τον αυτόματο προσδιο-

ρισμό του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων, βελτιώνοντας τη χρηστικότητα και

την αποτελεσματικότητα των υπάρχουσων υλοποιήσεων.

2. Πειραματική αξιολόγηση: Διεξαγωγή αναλυτικών πειραμάτων σε πολλαπλά

σύνολα δεδομένων και ταξινομητές για την πειραματική αξιολόγηση της από-

δοσης των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών και

επιβεβαίωση ή απόρριψη των θεωρητικών τους ιδιοτήτων.

Συνοψίζοντας, αυτή η εργασία στοχεύει να ενισχύσει τις υπάρχουσες γνώσεις

και πρακτικές που υπάρχουν στο πεδίο της μηχανικής μάθησης και ειδικότερα στο

κομμάτι της προεπεξεργασίας, παρέχοντας μια βαθύτερη κατανόηση των μεθόδων

μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών και συμβάλλοντας τελικά σε

πιο αποτελεσματικές τεχνικές προεπεξεργασίας των δεδομένων.
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1.3 Διάρθρωση κειμένου

Η παρούσα διπλωματική εργασία αποτελείται από πέντε επιπλέον κεφάλαια.

Το δεύτερο κεφάλαιο με τίτλο θεωρητικό υπόβαθρο αποτελεί μια εκτεταμένη ανά-

λυση όλων των μεθόδων που χρησιμοποιήθηκαν στην εργασία. Ειδικότερα, γίνεται

μια θεωρητική ανάλυση κάθε μεθόδου όπου αναλύεται θεωρητικά η προσέγγιση

που ακολουθεί η κάθε μέθοδος. Ακολουθείται η μαθηματική ανάλυση κάθε μεθόδου

όπου επεξηγούνται τα βήματα που ακολουθεί η μέθοδος για τη μείωση διαστά-

σεων ή την επιλογή των σημαντικότερων χαρακτηριστικών. Τέλος, δίνονται μερικά

παραδείγματα από τις εφαρμογές τις εκάστοτε μεθόδου σε διάφορα επιστημονικά

πεδία τονίζοντας τη συμβολή της μεθόδου στην επίτευξη του στόχου της εκάστοτε

έρευνας.

Στο τρίτο κεφάλαιο βρίσκεται η βιβλιογραφική ανασκόπηση, όπου γίνεται μια

πλήρης και μεθοδική ανάλυση της υπάρχουσας βιβλιογραφίας. Παραθέτονται και

σχολιάζονται μελέτες που συγκρίνουν μεθόδους μείωσης διαστάσεων με κριτήριο

αν είναι γραμμικές ή όχι, έρευνες που χρησιμοποιούν σαν κριτήριο αν η μέθοδος

είναι εποπτευόμενη ή όχι και μελέτες που συγκρίνουν κλασσικές μεθόδους μείωσης

διαστάσεων με μεθόδους που βασίζονται στα νευρωνικά δίκτυα. Παράλληλα, αναλύ-

ονται έρευνες οι οποίες επικεντρώνονται στις μεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών

και ειδικότερα πως αυτές επηρεάζουν την απόδοση των τελικών μοντέλων συγκρι-

τικά με τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων. Στο τελικό κομμάτι της βιβλιογραφίας

γίνεται μια ανάλυση των υπαρχουσών ερευνών που σχετίζονται με τεχνικές για την

εύρεση του βέλτιστου αριθμού μείωσης διαστάσεων για ένα σύνολο δεδομένων, τους

περιορισμούς, τα ευρήματα και την αποτελεσματικότητα τους.

Το τέταρτο κεφάλαιο αφορά το κομμάτι των υλοποιήσεων. Στο συγκεκριμένο

κεφάλαιο γίνεται η ανάλυση του κώδικα που αναπτύχθηκε σε Python. Για την κα-

λύτερη κατανόηση και ανάλυση των εσωτερικών μηχανισμών κάθε μεθόδου ανα-

πτύχθηκαν κώδικες για κάθε μέθοδο οι οποίες υλοποιούν στη γλώσσα Python τη

θεωρητική προσέγγιση κάθε μεθόδου. Επιπλέον σε πολλές από τις μεθόδους προ-

στέθηκαν συναρτήσεις οι οποίες επιτρέπουν την αυτόματη επιλογή ενός αριθμού

διαστάσεων με στόχο την αυτόματη εύρεση του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων.

Κάθε κώδικας αποτέλεσε μια κλάση και όλοι οι κώδικες συγκρότησαν ένα πακέτο
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Python. Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο υπάρχουν οι ψευδοκώδικες για κάθε μέθοδο

μαζί με μια αναλυτική επεξήγηση της κάθε υλοποίησης.

Στο πέμπτο κεφάλαιο πραγματοποιείται η υπολογιστική μελέτη. Στο συγκε-

κριμένο κεφάλαιο αναλύεται ο τρόπος και τα πειράματα που έγιναν για τη σύ-

γκριση των μεθόδων. Επιπλέον, παραθέτονται τα αποτελέσματα των πειραμάτων,

ποιες μέθοδοι είχαν τα καλύτερα αποτελέσματα και πως λειτούργησαν οι τεχνικές

αυτόματης εύρεσης του αριθμού μείωσης διαστάσεων συγκριτικά με τα βέλτιστα

αποτελέσματα.

Το έκτο κεφάλαιο είναι το κεφάλαιο των συμπερασμάτων. Εκεί γίνεται μια εκτε-

νής ανάλυση και σχολιασμός των αποτελεσμάτων. Παράλληλα, γίνεται μια προσπά-

θεια εξήγησης των αιτιών που οδήγησαν σε αυτά τα αποτελέσματα. Τέλος, υπο-

γραμμίζονται οι περιορισμοί της παρούσας εργασίας και προτείνονται ιδέες για

μελλοντικές έρευνες οι οποίες θα ρίξουν παραπάνω φως στο συγκεκριμένο κομμάτι

της επιστήμης των δεδομένων.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

2.1 Μείωση διαστάσεων και επιλογή χαρακτηριστικών

Στον τομέα της ανάλυσης δεδομένων, η μείωση διαστάσεων (Dimensionality

Reduction) και η επιλογή χαρακτηριστικών (Feature Selection) είναι δύο βασικές

προσεγγίσεις για την αντιμετώπιση των προκλήσεων που τίθενται στα σύνολα δε-

δομένων που έχουν μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών με αποτέλεσμα η επεξεργα-

σία τους να προϋποθέτει τεράστια υπολογιστική ισχύ. Σύνολα δεδομένων με πο-

λυάριθμο πλήθος χαρακτηριστικών προκύπτουν σε διάφορους τομείς της επιστή-

μης συμπεριλαμβανομένης της Ψηφιακής Επεξεργασίας Εικόνας, Βιοπληροφορικής,

Αστρονομίας, Υπολογιστικής Μοριακής Δυναμικής, Υπολογιστικής Δυναμικής Ρευ-

στών και Φασματοσκοπίας [1] [2] [3] παρουσιάζοντας μοναδικές προκλήσεις στην

επεξεργασία δεδομένων και την απόδοση των τελικών μοντέλων μηχανικής μάθησης

που κατασκευάζονται από αυτά.

Η προσέγγιση της μείωσης διαστάσεων στοχεύει στη μείωση του αριθμού των με-

ταβλητών εισόδου ενός συνόλου δεδομένων. Αυτό επιτυγχάνεται μετασχηματίζοντας

τα δεδομένα από έναν χώρο πολλών διαστάσεων σε έναν με λιγότερες διαστάσεις,

διατηρώντας παράλληλα όσο το δυνατόν μεγαλύτερο ποσοστό της αρχικής πληρο-

φορίας. Ο μετασχηματισμός αυτός είναι κύριας σημασίας για την απλοποίηση του

τελικού μοντέλου, τη βελτίωση της ερμηνείας του συνόλου δεδομένων και τη μείωση

των υπολογιστικών απαιτήσεων. Με τη συγκεκριμένη προσέγγιση αντιμετωπίζεται

επίσης και η «κατάρα της διαστατικότητας» [4] όπου σύμφωνα με αυτήν η απο-

τελεσματικότητα των μοντέλων μηχανικής μάθησης μειώνεται με την αύξηση του

αριθμού των διαστάσεων.
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Η επιλογή χαρακτηριστικών, από την άλλη πλευρά, περιλαμβάνει την επιλογή

ενός υποσυνόλου των πιο σχετικών χαρακτηριστικών για χρήση στην κατασκευή

του τελικού μοντέλου. Σε αντίθεση με τη μείωση διαστάσεων, η οποία δημιουργεί

νέους συνδυασμούς μεταβλητών, η επιλογή χαρακτηριστικών διατηρεί τις αρχικές

μεταβλητές, επιλέγοντας αυτές που συμβάλλουν περισσότερο στην προγνωστική

ικανότητα του μοντέλου [5]. Η συγκεκριμένη τεχνική όχι μόνο συμβάλλει στην αύ-

ξηση της ακρίβειας του μοντέλου, αλλά ταυτόχρονα μειώνει τον χρόνο εκπαίδευσης

του μοντέλου και την υπερπροσαρμογή (Overfitting) [6].

Οι δύο παραπάνω προσεγγίσεις είναι καθοριστικής σημασίας για την καταπολέ-

μηση της κατάρας της διαστατότητας, ενισχύοντας έτσι την ακρίβεια και την απο-

τελεσματικότητα του μοντέλου. Επιπλέον, οι χώροι πολλαπλών διαστάσεων είναι

πιθανών να οδηγήσουν σε αραιές κατανομές δεδομένων, περιπλέκοντας την εξα-

γωγή σημαντικών μοτίβων από τα τελικά μοντέλα [4]. Παράλληλα, ο μεγάλος αριθ-

μός διαστάσεων κλιμακώνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα και τους πόρους που

απαιτούνται για την ανάλυση των δεδομένων.

Οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών εφαρμόζονται

σε πολλούς τομείς. Στη φασματοσκοπία χρησιμοποιούνται για την ανάλυση και

επεξεργασία φασματικών δεδομένων τα οποία χαρακτηρίζονται από τον τεράστιο

αριθμό διαστάσεων μιας και περιλαμβάνουν πληροφορίες από διαφορετικά μήκη

κύματος ή συχνότητες. Στη βιοπληροφορική, χρησιμοποιούνται για την ανάλυση γε-

νετικών δεδομένων, εντοπίζοντας τα γονίδια που σχετίζονται περισσότερο με ορι-

σμένες ασθένειες. Στα χρηματοοικονομικά, βοηθούν στη διαχείριση κινδύνου και τον

εντοπισμό απάτης απομονώνοντας τους βασικούς παράγοντες που επηρεάζουν τα

οικονομικά αποτελέσματα [7]. Η ανάλυση κειμένου και η όραση υπολογιστή επω-

φελούνται επίσης από τη μείωση διαστάσεων και την επιλογή χαρακτηριστικών,

επιτρέποντας την αποτελεσματική επεξεργασία μεγάλων συνόλων δεδομένων και

βελτιώνοντας την απόδοση της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας και των μοντέλων

αναγνώρισης εικόνας [8].

Συνοψίζοντας και οι δύο προσεγγίσεις στοχεύουν στη μείωση του αριθμού των

χαρακτηριστικών ενός συνόλου δεδομένων, η μείωση των διαστάσεων είναι προτιμό-

τερη όταν οι νέοι συνδυασμοί χαρακτηριστικών αποτυπώνουν πιο αποτελεσματικά

τα βασικά μοτίβα του συνόλου δεδομένων. Ενώ η επιλογή χαρακτηριστικών χρησι-
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μοποιείται για να διατηρήσει το υποσύνολο των χαρακτηριστικών που προσφέρουν

την καλύτερη ερμηνεία και περιέχουν το μεγαλύτερο μέρος της αρχικής πληροφο-

ρίας.

2.2 Principal Component Analysis

2.2.1 Θεωρητική ανάλυση

H Ανάλυση Πρωταρχικών Συνιστωσών (Principal Component Analysis) είναι μια

θεμελιώδης μέθοδος στην ανάλυση δεδομένων και στην προγνωστική μοντελοποί-

ηση και έχει εφαρμοστεί εκτενώς σε διάφορους επιστημονικούς κλάδους για την

ανάλυση και την ερμηνεία των δεδομένων. Είναι μια στατιστική διαδικασία που

χρησιμοποιεί ορθογώνιο μετασχηματισμό για να μετατρέψει ένα σύνολο παρατη-

ρήσεων, οι οποίες πιθανώς είναι μεταξύ συσχετιζόμενων μεταβλητών σε ένα σύ-

νολο γραμμικά ασύνδετων μεταβλητών που ονομάζονται Πρωταρχικές Συνιστώσες

(Principal Components) [9]. Η μείωση των διαστάσεων του αρχικού συνόλου δεδομέ-

νων και κατ’ επέκταση η κατασκευή των πρωταρχικών συνιστωσών γίνεται με βάση

τη διακύμανση. Ειδικότερα γίνεται μέσω της προβολής των αρχικών διαστάσεων σε

έναν χώρο λιγότερων διαστάσεων ο οποίος καταγράφει το μεγαλύτερο μέρος της

διακύμανσης τους [10].

2.2.2 Μαθηματική προσέγγιση

Τυποποίηση του συνόλου δεδομένων

Το αρχικό βήμα που ακολουθεί η Ανάλυση Πρωταρχικών Συνιστωσών (PCA)

περιλαμβάνει την τυποποίηση του εύρους των συνεχών μεταβλητών για να διασφα-

λιστεί η ίση συμβολή των μεταβλητών στην ανάλυση. Το βήμα αυτό είναι αρκετά

κρίσιμο για τη συγκεκριμένη μέθοδο καθώς έτσι αντιμετωπίζονται οι διαφορές στην

κλίμακα διακύμανσης μεταξύ των μεταβλητών, οι οποίες διαφορετικά θα μπορού-

σαν να αλλοιώσουν τα αποτελέσματα της [9].

Υπολογισμός του πίνακα συνδιακύμανσης

Μετά την τυποποίηση, γίνεται ο υπολογισμός του πίνακα συνδιακύμανσης των

δεδομένων, ένα βασικό βήμα που αποκαλύπτει τις συσχετίσεις μεταξύ των διαφόρων
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μεταβλητών. Ο πίνακας συνδιακύμανσης, συμβολίζεται συνήθως ως C και υπολογί-

ζεται από τον τυποποιημένο πίνακα δεδομένων X μέσω της εξίσωσης C = XTX.

Αυτός ο πίνακας αποτελεί τη βάση για την εξαγωγή των πρωταρχικών συνιστωσών

[9].

Εύρεση ιδιοτιμών και ιδιοδιανυσμάτων

Το κύριο σημείο της ανάλυσης PCA έγκειται στον υπολογισμό των ιδιοτιμών λ

και των ιδιοδιανυσμάτων v από τον πίνακα συνδιακύμανσης. Οι τιμές τους προκύ-

πτουν με την επίλυση της εξίσωσης ιδιοτιμής Cv = λv. Τα ιδιοδιανύσματα αντιπρο-

σωπεύουν τις κατευθύνσεις των κύριων αξόνων στον χώρο των χαρακτηριστικών,

υποδεικνύοντας έτσι τις κατευθύνσεις της μέγιστης διακύμανσης. Επιπρόσθετα, οι

ιδιοτιμές ποσοτικοποιούν το μέγεθος αυτών των κατευθύνσεων, προσδιορίζοντας τη

σημασία κάθε κύριου στοιχείου για την καταγραφή της μεταβλητότητας του συνό-

λου δεδομένων [9].

Επιλογή κύριων συνιστωσών

Η επιλογή των κύριων συνιστωσών πραγματοποιείται με βάση τις τιμές των

ιδιοτιμών. Κάθε ιδιοτιμή σχετίζεται με ένα ιδιοδιάνυσμα. Τα ιδιοδιανύσματα που

σχετίζονται με υψηλότερες ιδιοτιμές έχουν μεγαλύτερη προτεραιότητα. Αυτή η δια-

δικασία επιλογής περιλαμβάνει την ταξινόμηση των ιδιοδιανυσμάτων βάση των ιδιο-

τιμών και την επιλογή των κορυφαίων ιδιοδιανυσμάτων τα οποία θα σχηματίσουν

τον τελικό πίνακα ιδιοδιανυσμάτων. Αυτός ο πίνακας στη συνέχεια χρησιμοποιείται

για να γίνει η μετατροπή του αρχικού συνόλου δεδομένων στο νέο. Ο πίνακας πολ-

λαπλασιάζεται με το σύνολο των αρχικών δεδομένων με αποτέλεσμα να κατασκευά-

ζεται ο νέος χώρος μειωμένων διαστάσεων ο οποίος διατηρεί τις πιο ενημερωτικές

πτυχές του αρχικού συνόλου δεδομένων [9].

2.2.3 Πεδία εφαρμογής

Ιατρική

Πέρα από το πεδίο της παραδοσιακής ανάλυσης δεδομένων και της μηχανικής

μάθησης η Ανάλυση Πρωταρχικών Συνιστωσών έχει διεισδύσει σε διάφορους επι-

στημονικούς τομείς όπου τα δεδομένα υψηλών διαστάσεων θέτουν μοναδικές προ-
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κλήσεις. Στην ιατρική, σε έρευνα σχετικά με την ανάλυση παραγόντων κινδύνου για

ισχαιμικές καρδιακές παθήσεις (IHD) μέσω χημικών εξετάσεων αίματος [11], χρη-

σιμοποιήθηκε η μέθοδος PCA. Ειδικότερα, η PCA αξιοποιήθηκε για τον εντοπισμό

των συσχετίσεων και της συνδιακύμανσης μεταξύ των χαρακτηριστικών σε δεδο-

μένα εξετάσεων αίματος για τον προσδιορισμό των παραγόντων που εξηγούν ένα

σημαντικό μέρος της διακύμανσης των δεδομένων. Τα αποτελέσματα της μελέτης

δείχνουν ότι η εφαρμογή της μεθόδου είχε θετικά αποτελέσματα, υπογραμμίζοντας

τη χρησιμότητα της στη μείωση των διαστάσεων και στον εντοπισμό βασικών παρα-

γόντων σε μεγάλα σύνολα δεδομένων, κάτι που είναι απαραίτητο για την κατανόηση

πολύπλοκων ιατρικών καταστάσεων όπως η IHD.

Ανάλυση τροφίμων

Στην επιστήμη της χημείας και των τροφίμων, η PCA βοηθά στην ερμηνεία φα-

σματοσκοπικών δεδομένων, επιτρέποντας στους επιστήμονες να προσδιορίζουν τις

χημικές συνθέσεις και τις ιδιότητες του υλικού απλοποιώντας τα τεράστια σύνολα

δεδομένων που λαμβάνονται από τα πειράματα. Σε έρευνα σχετικά με την ανί-

χνευση νοθείας του μελιού με χρήση φασματοσκοπίας [12] χρησιμοποιήθηκε η μέ-

θοδος PCA στο κομμάτι της προεπεξεργασίας με στόχο τη μείωση των διαστάσεων

των φασματικών δεδομένων. Η μέθοδος εντόπισε τα στοιχεία που περιείχαν τη με-

γαλύτερη διακύμανση, υποδεικνύοντας το υποσύνολο των δεδομένων που πρέπει

να επικεντρωθεί η έρευνα.

Διάγνωση σφαλμάτων

H PCA χρησιμοποιείται σε μεγάλο βαθμό για τη διάγνωση σφαλμάτων σε βιο-

μηχανικές διαδικασίες. Στην έρευνα των Ding et al. [13] γίνεται μια αξιολόγηση της

μεθόδου στην ανίχνευση σφαλμάτων και προτείνονται τροποποιήσεις για τη βελτί-

ωση της απόδοσης της κλασσικής μεθόδου. Η PCA είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική

στον συγκεκριμένο τομέα διότι προβάλλοντας τα δεδομένα διεργασίας σε άξονες

που αντιπροσωπεύουν τις πιο σημαντικές παραλλαγές επιτρέπει τον ευκολότερο

εντοπισμό ακραίων τιμών ή ανωμαλιών.
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2.3 Singular Value Decomposition

2.3.1 Θεωρητική ανάλυση

Η μέθοδος Αποσύνθεσης Ιδιάζουσων τιμών (Singular Value Decomposition) απο-

τελεί μια από τις θεμελιώδεις μεθόδους στο πεδίο της γραμμικής άλγεβρας. Η

μέθοδος παρέχει έναν ισχυρό μηχανισμό παραγοντοποίησης πινάκων που βρίσκει

εκτεταμένη χρήση σε διάφορους τομείς, συμπεριλαμβανομένης της επεξεργασίας

σήματος, των γραφικών υπολογιστών [14] και της μηχανικής μάθησης. Το βασικό

στοιχείο της μεθόδου SVD είναι ότι έχει τη δυνατότητα να αποσυνθέτει οποιαδή-

ποτε αριθμητικό πίνακα σε τρεις ξεχωριστούς πίνακες, αποκαλύπτοντας έτσι την

εγγενή δομή και τα χαρακτηριστικά που μπορεί να μην είναι εμφανή στο αρχικό

σύνολο δεδομένων.

2.3.2 Μαθηματική ανάλυση

Η μέθοδος Αποσύνθεσης Ιδιάζουσων τιμών αποσυνθέτει κάθε δεδομένο ενός πί-

νακα A με διαστάσεις m×n σε τρεις διακριτούς πίνακες U , Σ και V T , όπου ο U έχει

διαστάσεις m×m, ο Σ είναι ένας διαγώνιος πίνακας m×n και ο V T έχει διαστάσεις

n × n. Μεταξύ των πινάκων ισχύει η σχέση A = UΣV T [15]. Αυτή η διάσπαση του

αρχικού πίνακα αποκαλύπτει τις εγγενείς γεωμετρικές και αλγεβρικές ιδιότητες του

A.

Μετασχηματισμός του αρχικού πίνακα δεδομένων

Το πρώτο βήμα της μεθόδου Singular Value Decomposition (SVD), περιλαμβάνει

τον υπολογισμό ATA, ο οποίος έχει σαν αποτέλεσμα έναν πίνακα μεγέθους n×n και

του πίνακα AAT ο οποίος έχει σαν αποτέλεσμα έναν πίνακα μεγέθους m×m. Αυτό

το βήμα είναι αρκετά σημαντικό καθώς μετατρέπει το αρχικό σύνολο δεδομένων

σε δύο τετραγωνικούς πίνακες και προετοιμάζει το έδαφος για τον υπολογισμό

των ιδιοτιμών και των ιδιοδιανυσμάτων, μέσω των οποίων γίνεται η κατασκευή των

πινάκων V και Σ.
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Υπολογισμός δεξιών ιδιάζουσων ιδιοδιανυσμάτων και ιδιοτιμών, Πίνακες V και

Σ

Το επόμενο βήμα είναι ο υπολογισμός των ιδιοδιανυσμάτων και ιδιοτιμών του

πίνακα ATA. Τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα ATA σχηματίζουν τις στήλες του V ,

και οι τετραγωνικές ρίζες των ιδιοτιμών είναι οι ιδιάζουσες τιμές σi, τοποθετημένες

κατά μήκος της διαγωνίου του πίνακα Σ. Αυτή η διαδικασία είναι κρίσιμη για

την κατανόηση των δομικών και γεωμετρικών ιδιοτήτων που κωδικοποιούνται στον

αρχικό πίνακα A.

Υπολογισμός αριστερών Ιδιάζουσων ιδιοδιανυσμάτων, Πίνακας U

Στη συνέχεια πραγματοποιείται ο υπολογισμός του πίνακα U . Ο πίνακα U εξά-

γεται από τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα AAT . Τα συγκεκριμένα ιδιοδιανύσματα

σχηματίζουν τις στήλες του U . Οι ιδιοτιμές τόσο του πίνακα AAT όσο και του ATA

είναι κοινές επομένως ο πίνακας Σ μπορεί να εξαχθεί σε οποιοδήποτε από τα δύο

βήματα.

Συναρμολόγηση του πίνακα ιδιάζουσων τιμών

Με τα U , Σ, και V καθορισμένα, υπάρχει η δυνατότητα έκφρασης του πίνακα A

ως το γινόμενο αυτών των πινάκων: A = UΣV T . Οι πίνακες U και V αντιπροσωπεύ-

ουν περιστροφές ή ανακλάσεις του αρχικού πίνακα. Αυτή η ιδιότητα είναι κρίσιμη

για τη σταθερότητα και την ερμηνεία της αποσύνθεσης. Ο διαγώνιος πίνακας Σ

που περιέχει τις ιδιοτιμές παρέχει έναν συντελεστή κλίμακας για καθένα από τα

ορθογώνια στοιχεία που προσδιορίζονται στους πίνακες U και V και οι τιμές του

υποδεικνύουν τη σημασία ή το «βάρος» κάθε στοιχείου στην ανακατασκευή του

αρχικού πίνακα A.

Επιλογή κύριων ιδιάζουσων τιμών

Στο τελικό βήμα, πραγματοποιείται η ταξινόμηση των σi του πίνακα Σ σε φθί-

νουσα σειρά. Παράλληλα ταξινομούνται και τα ιδιοδανύσματα των πινάκων U και

V σύμφωνα με την ταξινόμηση του πίνακα Σ. Επιλέγονται οι k μεγαλύτερες ιδιά-

ζουσες τιμές, μέσω των οποίων προκύπτουν οι πίνακες Uk, Σk, και V T
k . Για το νέο

σύνολο δεδομένων με μειωμένο αριθμό διαστάσεων ισχύει A′ = UkΣkV
T
k .
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Ερμηνεία αποτελεσμάτων

Η διαδικασία μετασχηματισμού SVD επεκτείνει τη χρησιμότητα της σε διάφορες

εφαρμογές, μεταξύ άλλον και στη μείωση διαστάσεων. Μοιάζει αρκετά με τη μέ-

θοδο της Ανάλυσης Πρωταρχικών Συνιστωσών με κύρια διαφορά ότι εφαρμόζεται

απευθείας στον πίνακα δεδομένων A και δεν απαιτεί τον υπολογισμό του πίνακα

συνδιακύμανσης.

2.3.3 Πεδία εφαρμογής

Συμπίεση δεδομένων

Η ικανότητα της μεθόδου Αποσύνθεσης Ιδιάζουσων τιμών να αποσυνθέτει πί-

νακες σε απλούστερα και ερμηνεύσιμα στοιχεία την καθιστά ανεκτίμητο εργαλείο

τόσο για θεωρητικές όσο και για πρακτικές εφαρμογές. Στον τομέα της ανάλυσης

δεδομένων και ειδικότερα στη διαδικασία συμπίεσης εικόνων η μέθοδος SVD είναι

ιδιαίτερα αποτελεσματική. Σε σχετική έρευνα [16] έγινε αξιολόγηση της αποτε-

λεσματικότητας της μεθόδου στη συμπίεση εικόνων, καθώς επίσης και η πρόταση

τροποποίησης της μεθόδου για την αυτόματη εξαγωγή των Κ πρώτων ιδιάζουσων

τιμών που διατηρούν μια ισορροπία μεταξύ του λόγου συμπίεσης και της ποιότη-

τας της εικόνας. Η έρευνα καταλήγει στο συμπέρασμα, ότι η μέθοδος SVD είναι μια

αποτελεσματική μέθοδος για τη συμπίεση εικόνων.

Βιοπληροφορική

Εξίσου σημαντική συνεισφορά παρέχει και στον τομέα της βιοπληροφορικής

όπου συνεισφέρει στην ανάλυση πινάκων γονιδιακής έκφρασης, βελτιώνοντας έτσι

την κατανόηση των λειτουργιών των γονιδίων, τις αλληλεπιδράσεις τους και τη συ-

νολική αρχιτεκτονική των γενετικών δεδομένων. Στην έρευνα [17], η μέθοδος SVD

χρησιμοποιήθηκε συνδυαστικά με μια άλλη γνωστή μέθοδο την Ανεξάρτητη Ανάλυση

Στοιχείων (Independent Component Analysis) για τη βελτίωση των δεδομένων σε

βιομοριακές βάσεις δεδομένων. Ειδικότερα, η SVD εφαρμόστηκε ως βήμα μείωσης

των διαστάσεων των δεδομένων πριν από την εφαρμογή της ICA, καθιστώντας το

μοντέλο πιο ανθεκτικό έναντι των ακραίων τιμών και μειώνοντας την υπερπροσαρ-

μογή. Το τελικό μοντέλο πρόβλεψης σύμφωνα με το άρθρο παρουσίασε βελτίωση
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στην ακρίβεια πρόβλεψης, υπογραμμίζοντας την αποτελεσματικότητα των δύο με-

θόδων.

Διάγνωση σφαλμάτων σε περιστρεφόμενα μηχανήματα

Η εξαγωγή των ιδιάζουσων τιμών μέσω της μεθόδου SVD έχει τη δυνατότητα

αποτύπωσης της υποκείμενης δομής των δεδομένων, αποκαλύπτοντας μοτίβα και

σχέσεις μεταξύ των δεδομένων που υπό άλλες συνθήκες δεν θα ήταν διακριτά. Σε

σχετική έρευνα [18] που επικεντρώνεται στη διάγνωση σφαλμάτων σε περιστρεφό-

μενα μηχανήματα η μέθοδος SVD έπαιξε σημαντικό ρόλο. Ειδικότερα η εφαρμογή

της μεθόδου SVD σαν βήμα προεπεξεργασίας, οδήγησε σε βελτίωση των αποτελε-

σμάτων του τελικού μοντέλου ταξινομητή τονίζοντας, την αποτελεσματικότητα της

στη διάγνωση διαφόρων βλαβών.

2.4 Μέθοδοι εκμάθησης συνόλου ως μηχανισμοί επιλογής χαρα‐

κτηριστικών

2.4.1 Θεωρητική ανάλυση

Οι μέθοδοι εκμάθησης συνόλου (ensemble learning) αποτελούν έναν ευρύτερο

τομέα της μηχανικής μάθησης στον οποίο χρησιμοποιούνται πολλά ομοειδή μοντέλα

(συχνά αποκαλούμενα «αδύναμοι μαθητές») για να λύσουν το ίδιο πρόβλημα και

συνδυάζονται τα αποτελέσματα τους για να εξαχθούν οι τελικές προβλέψεις. Η

βασική ιδέα πίσω από αυτές τις μεθόδους είναι ότι μια ομάδα «αδύναμων μαθητών»

μπορεί να συγχωνευθεί για να δημιουργήσει έναν «ισχυρό μαθητή» ο οποίος θα έχει

μεγαλύτερη αποτελεσματικότητα. Η ισχύς αυτών των μεθόδων αποδίδεται στην

ικανότητα τους να κατανοούν περίπλοκες σχέσεις μεταξύ εισόδων και εξόδων και

να μειώνουν την υπερπροσαρμογή. Τεχνικές όπως ο Random Forest, ο Gradient

Boosting, ο LightGBM και ο CatBoost είναι μερικές από τις πιο γνωστές μεθόδους

αυτής της κατηγορίας.

Ένα από τα σημαντικά πλεονεκτήματα των μεθόδων εκμάθησης συνόλου, ειδικά

των μεθόδων που βασίζονται σε δέντρα, είναι η εγγενής τους ικανότητα επιλογής

χαρακτηριστικών. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της ικανότητας τους να υπολογίζουν

τη σημαντικότητα κάθε χαρακτηριστικού κατά την περίοδο εκπαίδευσης τους. Ειδι-
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κότερα οι έμφυτες διαδικασίες και μετρικές που χρησιμοποιούν για την κατασκευή

των δέντρων, μπορούν εύκολα να χρησιμοποιηθούν και για την επιλογή των πιο συ-

ναφών χαρακτηριστικών σε ένα σύνολο δεδομένων. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα μέσω

των συγκεκριμένων μεθόδων να πραγματοποιείται μια αξιολόγηση των χαρακτηρι-

στικών που αποτελούν το σύνολο δεδομένων και να προσδιορίζονται τα πιο σχετικά

χαρακτηριστικά που συμβάλλουν περισσότερο στην προγνωστική ισχύ του μοντέ-

λου, επιτρέποντας έτσι τη μείωση των συνολικών χαρακτηριστικών χωρίς σημαντική

απώλεια πληροφοριών.

2.4.2 Ensemble learning τεχνικές βασιζόμενες σε δέντρα

Μια από τις πιο δημοφιλής κατηγορίες εκμάθησης συνόλου είναι οι τεχνικές που

βασίζονται σε δέντρα. Η πιο γνωστή μέθοδος αυτής της κατηγορίας είναι ο Random

Forest. Ο Random Forest αποτελείται από πολλά μεμονωμένα δέντρα αποφάσεων,

καθένα από τα οποία εκπαιδεύεται σε ένα τυχαίο υποσύνολο του συνόλου εκπαί-

δευσης. Κάθε δέντρο στη συνέχεια χρησιμοποιείται για να δώσει μια πρόβλεψη,

κάθε πρόβλεψη προσμετράται και η πρόβλεψη με τις περισσότερες ψήφους γίνεται

η τελική πρόβλεψη του μοντέλου.

Μια παρόμοια μέθοδος, με διαφορετική προσέγγιση είναι ο αλγόριθμος Gradient

Boosting. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος δημιουργεί ένα σύνολο δέντρων αποφάσεων

αλλά σε αντίθεση με τον Random Forest τα δέντρα χρησιμοποιούνται διαδοχικά.

Κάθε δέντρο διορθώνει τα λάθη που έγιναν από τα προηγούμενα. Η σημαντικότητα

των χαρακτηριστικών προκύπτει από το πόσο συμβάλλει κάθε χαρακτηριστικό στη

βελτίωση της απόδοσης του μοντέλου.

Άλλοι τρεις αρκετά γνωστοί αλγόριθμοι που κατατάσσονται στις μεθόδους εκ-

μάθησης συνόλου είναι οι XGBoost, LightGBM και CatBoost. Πρόκειται για αναβαθ-

μισμένες εκδόσεις της μεθόδου gradient boosting, γνωστών για τους ταχείς ρυθμούς

εκπαίδευσης και την αυξημένη αποτελεσματικότητά τους. Αξιοποιούν πολύπλοκους

αλγόριθμους για να εξακριβώσουν τη σημαντικότητα των χαρακτηριστικών, καθιε-

ρώνοντας τους ως ισχυρά εργαλεία στον τομέα της επιλογής χαρακτηριστικών.

Τέλος, υπάρχει και ο αλγόριθμος AdaBoost ο οποίος κατασκευάζει και συν-

δυάζει δέντρα απόφασης ενός επιπέδου για να δημιουργήσει έναν ισχυρό ταξινο-

μητή. Ειδικότερα, κατά τη λειτουργία του προσπαθεί να προσαρμόσει τα βάρη των
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εσφαλμένα ταξινομημένων περιπτώσεων, έτσι ώστε οι επόμενοι αδύναμοι μαθη-

τές να επικεντρωθούν περισσότερο σε αυτές τις περιπτώσεις που είναι δύσκολο να

ταξινομηθούν.

2.4.3 Πεδία εφαρμογής

Οι μέθοδοι εκμάθησης συνόλου έχουν εφαρμογές σε πολλά πεδία και τομείς της

επιστήμης, επιδεικνύοντας την προσαρμοστικότητα και την αποτελεσματικότητα

τους στην επιλογή χαρακτηριστικών. Ακολουθούν ορισμένες πρακτικές εφαρμογές

στις οποίες αξιοποιήθηκαν μέθοδοι εκμάθησης συνόλου:

Ιατρική

Μέθοδοι εκμάθησης συνόλου για την επιλογή χαρακτηριστικών χρησιμοποιή-

θηκαν στον τομέα της ιατρικής, για τον εντοπισμό βιοδεικτών για τη νόσο του

Alzheimer σε κλινικά δεδομένα. Αυτή η προσέγγιση βοήθησε στην αποκάλυψη πι-

θανών πρώιμων δεικτών της νόσου, αναδεικνύοντας την ικανότητα των μεθόδων να

χειρίζονται πολύπλοκα, πολλών διαστάσεων δεδομένα και να εξάγουν τα σημαντι-

κότερα χαρακτηριστικά [19].

Μέθοδοι εκμάθησης συνόλου έχουν χρησιμοποιηθεί για την ενίσχυση της απόδο-

σης μοντέλων διάγνωσης του καρκίνου του προστάτη. Τα σύνολα δεδομένων έκφρα-

σης γονιδίων μικροσυστοιχιών, έχουν τεράστιο αριθμό χαρακτηριστικών και απο-

τελούν σημαντική πρόκληση για πολλούς αλγόριθμους μηχανικής μάθησης για τον

εντοπισμό των μοτίβων και σχέσεων μεταξύ των δεδομένων. Με την εξάλειψη των

άσχετων χαρακτηριστικών μέσω των μεθόδων εκμάθησης συνόλου, τα μοντέλα πρό-

βλεψης επικεντρώνονται στα σημαντικά χαρακτηριστικά, δημιουργώντας ένα ισχυρό

πλαίσιο για την ενίσχυση της απόδοσης του μοντέλου. Αυτή η προσέγγιση όχι μόνο

αυξάνει την προγνωστική ακρίβεια, αλλά βοηθά επίσης στην απόκτηση βαθύτερης

κατανόησης των γενετικών δεικτών που συνδέονται με τον καρκίνο του προστάτη

[20].

Ταξινόμηση κειμένων

Στον τομέα της ταξινόμησης κειμένων (text classification), κατά την ανάπτυξη

μοντέλων ταξινόμησης κειμένων, έχουν εφαρμοστεί μέθοδοι εκμάθησης συνόλου για
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τον εντοπισμό λέξεων-κλειδιών και φράσεων. Η χρήση αυτών των μεθόδων βοήθησε

στον εντοπισμό λέξεων-κλειδιά και φράσεων αυξάνοντας έτσι την ικανότητα των

μοντέλων να ταξινομούν τα κείμενα με ακρίβεια [21] [22].

2.5 Συντελεστής συσχέτισης Κατάταξης Spearman

2.5.1 Θεωρητική ανάλυση

Ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης του Spearman είναι μια μη παραμετρική

μετρική της συσχέτισης που αξιολογεί πόσο καλά μπορεί να περιγραφεί η σχέση

μεταξύ δύο μεταβλητών αξιολογώντας τον βαθμό στον οποίο η σχέση τους μπορεί

να απεικονιστεί μέσω μιας μονοτονικής συνάρτησης. Σε αντίθεση με τη συσχέτιση

Pearson, η οποία αξιολογεί μόνο γραμμικές σχέσεις μεταξύ συνεχών μεταβλητών,

η συσχέτιση του Spearman έχει σχεδιαστεί για να προσδιορίζει τόσο μονοτονικές

σχέσεις, όσο γραμμικές και μη γραμμικές. Αυτό την καθιστά ιδιαίτερα χρήσιμη για

την ανάλυση μεταβλητών που δεν έχουν απαραίτητα κανονική κατανομή ή όταν η

σχέση μεταξύ των μεταβλητών δεν αναμένεται να είναι γραμμική [23].

H συσχέτιση κατάταξης Spearman παίζει καθοριστικό ρόλο στο κομμάτι της επι-

λογής χαρακτηριστικών, επιτρέποντας την ανίχνευση τόσο γραμμικών όσο και μη

γραμμικών σχέσεων μεταξύ των χαρακτηριστικών. Αυτή η ικανότητα είναι ιδιαίτερα

σημαντική στον τομέα της ανάλυσης δεδομένων γιατί επιτρέπει στους αναλυτές να

εντοπίσουν και να κατανοήσουν τις σχέσεις που έχει ένα χαρακτηριστικό τόσο με

το χαρακτηριστικό κλάσης, όσο και με τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά του συνόλου

δεδομένων. Ενα κύριο πλεονέκτημα της μεθόδου είναι ότι εστιάζει στις τάξεις των

τιμών των χαρακτηριστικών και όχι στις ακατέργαστες τιμές τους. Επιπλέον μπορεί

να αποκαλύψει κρυφά μοτίβα στα δεδομένα που πιθανών να είχαν παραληφθεί από

άλλες γραμμικές μεθόδους, βοηθώντας έτσι στην επιλογή των πιο σχετικών χαρα-

κτηριστικών για την εκπαίδευση του τελικού μοντέλου. Αυτή η διαδικασία όχι μόνο

ενισχύει την ερμηνευτικότητα του μοντέλου εστιάζοντας σε ένα μικρότερο σύνολο

σημαντικών χαρακτηριστικών, αλλά επίσης βελτιώνει την απόδοση του μοντέλου

μειώνοντας τον κίνδυνο υπερπροσαρμογής και την υπολογιστική πολυπλοκότητα.
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2.5.2 Μαθηματική ανάλυση

Πριν τον ορισμό του συντελεστή συσχέτισης κατάταξης Spearman είναι απαραί-

τητο να γίνει ο ορισμός της κατάταξης (rank). Στη στατιστική, με τον όρο κατάταξη

ορίζεται η αριθμητική τιμή που παίρνει ένα στοιχείο σε σχέση με την κατάταξη του,

στο ταξινομημένο σύνολο του. Για τον υπολογισμό των ranks ενός χαρακτηριστικού

απαιτείται η ταξινόμηση των στοιχείων σε αύξουσα σειρά, ο ορισμός των τιμών

κατάταξης για κάθε στοιχείο με μικρότερο αριθμό κατάταξης το ένα, το οποίο ορί-

ζεται σαν τιμή κατάταξης του πρώτου στοιχείου του ταξινομημένου συνόλου. Στην

περίπτωση ισοπαλίας σαν τιμή κατάταξης των κοινών στοιχείων ορίζεται ο μέσος

όρος τους.

Ο γενικός μαθηματικός ορισμός του συντελεστή κατάταξης Spearman δίνεται

ως ο συντελεστής συσχέτισης Pearson μεταξύ των τιμών κατάταξης, R(X) και R(Y ),

των δύο μεταβλητών X και Y :

ρ =

∑
i(R(Xi)−R(X))(R(Yi)−R(Y ))√∑

i(R(Xi)−R(X))2
∑

i(R(Yi)−R(Y ))2

Ο συντελεστής ρ έχει τιμές στο πεδίο −1 ≤ ρ ≤ 1. Ο βαθμός συσχέτισης μεταξύ δύο

χαρακτηριστικών καθορίζεται από την απόλυτη τιμή του ρ. Όσο μεγαλύτερη είναι

τόσο ισχυρότερη είναι και η συσχέτιση. Όταν η τιμή ρ είναι θετική, σημαίνει ότι

μια αύξηση σε μια μεταβλητή αντιστοιχεί σε αύξηση και στην άλλη. Αντίθετα, μια

αρνητική τιμή υποδηλώνει ότι μια αύξηση σε μια μεταβλητή συνδέεται με μείωση

στην άλλη, υπογραμμίζοντας μια αντίστροφη σχέση μεταξύ τους [23].

2.5.3 Πεδία εφαρμογής

Διερευνητική ανάλυση δεδομένων

Ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης του Spearman, χρησιμοποιείται ευρέως

σε πολλούς τομείς της επιστήμης, σε ζητήματα που αφορούν την καταγραφή της

συσχέτισης μεταξύ δεδομένων. Ένα πεδίο εφαρμογής της μεθόδου είναι η διερευνη-

τική ανάλυση δεδομένων που περιλαμβάνει μεγάλα σύνολα δεδομένων. Στην έρευνα

των Xiao et al. [24] γίνεται μια συγκριτική ανάλυση των συντελεστών συσχέτισης

Pearson, Spearman και Kendall. Στην έρευνα εξετάζεται η σχέση μεταξύ της κατά-
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στασης λειτουργίας μιας αντλίας και διαφόρων καταγεγραμμένων μεταβλητών από

τα δεδομένα κραδασμών της. Στα ευρήματα της έρευνας υπογραμμίζεται η χρησι-

μότητα των συντελεστών συσχέτισης για την εξαγωγή των ισχυρότερων συσχετίσεων

μεταξύ των δεδομένων, καθώς επίσης τονίζεται και η πρακτική χρησιμότητα των μη

παραμετρικών στατιστικών μετρήσεων όπως ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης

Spearman στον χειρισμό πολύπλοκων και μεγάλων συνόλων δεδομένων.

Πρότυπα ανάμειξης σε πολύπλοκα δίκτυα

Στην έρευνα των Zhang et al. [25] γίνεται μια ανάλυση του συντελεστή συσχέ-

τισης Spearman ως εργαλείο για τη μέτρηση της παρεκτικής και δυσπαρεκτικής

ανάμειξης σε σύνθετα δίκτυα. Επιπλέον γίνεται σύγκριση της αποτελεσματικότη-

τας με τον συντελεστή συσχέτισης Pearson. Η σύγκριση έγινε τόσο σε εμπειρικά όσο

και σε τεχνητά δίκτυα. Τα αποτελέσματα της έρευνας καταλήγουν στο ότι ο συντε-

λεστής συσχέτισης κατάταξης Spearman προσφέρει σημαντική βελτίωση σε σχέση

με τις παραδοσιακές μεθόδους για τη μέτρηση της ανάμειξης σε πολύπλοκα δίκτυα.

Τέλος, τονίζεται ότι είναι ιδιαίτερα αποτελεσματικός σε μεγάλα δίκτυα ή δίκτυα

χωρίς κλίμακα, όπου άλλα μέτρα συσχέτισης ενδέχεται να αποτύχουν.

2.6 Συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Kendall

2.6.1 Θεωρητική ανάλυση

Ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Kendall είναι επίσης μια μη παραμετρική

μετρική της συσχέτισης που αξιολογεί την ισχύ και την κατεύθυνση της συσχέτισης

μεταξύ δύο μεταβλητών. Υπολογίζεται με βάση τον αριθμό των σύμφωνων ζευγών

(concordant pairs) και των ασύμφωνων ζευγών (discordant pairs) προς τον αριθμό

όλων των ζευγών δειγμάτων. Τα σύμφωνα ζεύγη είναι εκείνα όπου οι τάξεις και για

τα δύο στοιχεία συμφωνούν με τη σειρά τους, ενώ τα ασύμφωνα ζεύγη έχουν τάξεις

που διαφωνούν. Aυτή η μέθοδος είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική για δεδομένα που

δεν τηρούν τις προϋποθέσεις κανονικής κατανομής ή όταν το μέγεθος του δείγματος

είναι μικρό [23].
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2.6.2 Μαθηματική ανάλυση

Ο μαθηματικός τύπος που προσδιορίζει τον συντελεστή συσχέτισης κατάταξης

Kendall μεταξύ στοιχείων που δεν έχουν ισόπαλες τιμές κατάταξης είναι :

τ =
(number of concordant pairs)− (number of discordant pairs)

1
2
n(n− 1)

Στην περίπτωση που υπάρχουν ισοπαλίες o τύπος του Kendall (τb) μετατρέπεται

ως εξής:

τb =
nc − nd√

(n0 − n1)(n0 − n2)

οπου:

• nc είναι ο αριθμός των σύμφωνων ζευγών,

• nd είναι ο αριθμός των ασύμφωνων ζευγών,

• n0 = n(n− 1)/2 είναι ο συνολικός αριθμός των ζευγών,

• n1 =
∑

ti(ti − 1)/2 ο συνολικός αριθμός ισοπαλιών στην πρώτη μεταβλητή,

• n2 =
∑

ui(ui − 1)/2 ο συνολικός αριθμός ισοπαλιών στη δεύτερη μεταβλητή,

Όπως και ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης του Spearman, ο συντελεστής

συσχέτισης κατάταξης του Kendall κυμαίνεται μεταξύ των τιμών -1 έως 1, όπου

οι τιμές κοντά στο 1 ή -1 υποδεικνύουν ισχυρή θετική ή αρνητική συσχέτιση και οι

τιμές γύρω από το 0 δεν δείχνουν καμία συσχέτιση [23].

2.6.3 Πεδία εφαρμογής

Συσχέτιση των ειδών

Ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Kendall, έχει παρόμοια λειτουργία με τον

συντελεστή συσχέτισης κατάταξης Spearman, έχει εφαρμογή σε πολλά πεδία της

επιστήμης, κυρίως, σε ζητήματα που αφορούν την καταγραφή της συσχέτισης με-

ταξύ δεδομένων. Ένα από αυτά τα πεδία είναι και η συσχέτιση και κατανομή των

ειδών σε ομάδες. Ειδικότερα, στην έρευνα του LEGENDRE [26] για τον προσ-

διορισμό σημαντικά συνδεδεμένων ομάδων ειδών, χρησιμοποιήθηκε ο συντελεστής
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συσχέτισης κατάταξης Kendall για την καταγραφή της συσχέτισης των δεδομένων

και την αποκάλυψη συσχετίσεων μεταξύ των ειδών. Στην έρευνα υπογραμμίζεται

η χρησιμότητα του και η αποτελεσματικότητα του στην αποκάλυψη των συσχετί-

σεων. Κάτι τέτοιο δείχνει ότι αποτελεί ένα σημαντικό εργαλείο για την ανάλυση

δεδομένων.

Aξιολόγηση της δυστονίας

Στην έρευνα των Comella et al. [27] ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Kendall

έπαιξε σημαντικό ρόλο στην εξαγωγή των αποτελεσμάτων και την κατανόηση τους.

Η έρευνα επικεντρώνεται στην αξιολόγηση της δυστονίας χρησιμοποιώντας τρεις

κλίμακες αξιολόγησης, την κλίμακα Fahn-Marsden (F-M), την ενοποιημένη κλίμακα

αξιολόγηση δυστονίας (UDRS) και τη παγκόσμια κλίμακα αξιολόγηση δυστονίας

(GDS). Ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Kendall χρησιμοποιήθηκε για την αξιο-

λόγηση της συνέπειας ή της συμφωνίας μεταξύ των αξιολογητών. Συντέλεσε σημα-

ντικά στην εξαγωγή των συμπερασμάτων καθώς εφαρμόζοντας τον, οι ερευνητές

μπόρεσαν να εντοπίσουν ποιες συγκεκριμένες περιοχές του σώματος είχαν χαμηλό-

τερη ή μεγαλύτερη συμφωνία μεταξύ των αξιολογητών.

2.7 Multidimensional Scaling

2.7.1 Θεωρητική ανάλυση

H Πολυδιάστατη Κλιμάκωση είναι μια από τις πιο γνωστές και θεμελιώδεις

μεθόδους μείωσης διαστάσεων. Μπορεί να θεωρηθεί και ως μια οικογένεια μεθό-

δων διότι πολλές τεχνικές βασίζονται πάνω σε αυτήν με μικρές διαφοροποιήσεις.

Χαρακτηρίζεται ως μια στατιστική τεχνική η οποία στοχεύει να απεικονίσει την

ομοιότητα ή την ανομοιότητα μεταξύ των διαφόρων στοιχείων ενός συνόλου δε-

δομένων μέσω της αναπαράστασης σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων. Το κύριο

στοιχείο της μεθόδου βάση του οποίου πραγματοποιείται η μείωση των διαστάσεων

είναι η διατήρηση των αποστάσεων ανά ζεύγη μεταξύ των στοιχείων που βρίσκο-

νται πλησιέστερα κατά τη χαρτογράφηση. Έτσι, μεταφέρονται όσο το δυνατόν πιο

ακριβή οι αποστάσεις των σημείων, διατηρώντας κατά τη μείωση των διαστάσεων

όσο το δυνατόν περισσότερο τη μορφολογία του συνόλου δεδομένων [28].
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Τρεις είναι οι πιο γνωστές κατηγορίες MDS. Η κλασική μέθοδος MDS γνωστή και

ως Principal Coordinates Analysis (PCoA), που εστιάζει στις ανομοιότητες μεταξύ

των στοιχείων. Ειδικότερα οι ανομοιότητες εκφράζονται σαν πίνακας αποστάσεων

που αντικατοπτρίζουν τις ευκλείδειες αποστάσεις μεταξύ των σημείων του συνό-

λου δεδομένων. Η διαμόρφωση του οποίου ελαχιστοποιεί μια συνάρτηση απώλειας

που ονομάζεται strain [29]. Η μετρική μέθοδος MDS, η οποία επιτρέπει τη χρήση

διαφόρων μετρικών απόστασης και παράλληλα στοχεύει στη διατήρηση της σειράς

κατάταξης των αποστάσεων. Η Μη μετρική MDS, η οποία επιδιώκει να διατηρήσει

περισσότερο τη σχέση των αποστάσεων παρά τις ακριβείς τιμές τους. Αυτό το επι-

τυγχάνει μέσω της εύρεσης μιας μη παραμετρικής μονοτονικής σχέσης μεταξύ των

διαφορών στον πίνακα του συνόλου δεδομένων και των ευκλείδειων αποστάσεων

μεταξύ των στοιχείων, σε συνάρτηση της θέσης κάθε στοιχείου στον χώρο μειωμένων

διαστάσεων [30].

2.7.2 Μαθηματική ανάλυση μεθόδου

Το αρχικό βήμα της πολυδιάστατης κλιμάκωσης αποτελείται από την κατασκευή

του πίνακα αποστάσεων. Ειδικότερα, σε αυτό το βήμα πραγματοποιείται ο υπολο-

γισμός των ομοιοτήτων ή ανομοιοτήτων μεταξύ των στοιχείων. Μερικές από τις πιο

κλασικές μεθόδους υπολογισμού περιλαμβάνουν την ευκλείδεια απόσταση και την

απόσταση Manhattan. Η επιλογή του μέτρου απόστασης, εξαρτάται από τη φύση

των δεδομένων και τον τύπο της μεθόδου MDS. Έτσι, σε ένα σύνολο δεδομένων με n

στοιχεία, ο τελικός πίνακας αποστάσεων D, είναι ένας πίνακας όπου σε κάθε θέση

του το στοιχείο dij ποσοτικοποιεί την απόσταση μεταξύ των οντοτήτων (i) και (j).

Το επόμενο βήμα περιλαμβάνει την εφαρμογή της τεχνικής ”διπλό κεντράρισμα

(double centering)” [31], η οποία μετασχηματίζει τον πίνακα αποστάσεων μετατρέ-

ποντας τον σε αποδεκτή μορφή για την αποσύνθεση ιδιοτιμών.

B = −1

2
JD2J

όπου B είναι ο μετασχηματισμένος πίνακας αποστάσεων, D2 είναι ο πίνακας απο-

στάσεων και J είναι ένας πίνακας κεντραρίσματος που ορίζεται ως J = I − 1
n
11T ,

με το I να είναι ο πίνακας ταυτότητας και το 1 ένα διάνυσμα μονάδων.

Ο πίνακας B είναι κατάλληλος για την αποσύνθεση ιδιοτιμών από την οποία
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εξάγονται τα ιδιοδανύσματα και οι ιδιοτιμές του. Τα ιδιοδανύσματα ταξινομούνται

με βάση την ταξινόμηση των ιδιοτιμών, οι οποίες ταξινομούνται σε φθίνουσα σειρά.

Το τελικό βήμα, περιλαμβάνει την τελική διαμόρφωση. Σε αυτό το βήμα εφαρ-

μόζεται ο εξής μετασχηματισμός:

X = QΛ1/2

όπου X είναι ο πίνακας συντεταγμένων στο νέο χώρο, ο Q είναι ο πίνακας που

περιέχει τα επιλεγμένα ιδιοδιανύσματα και Λ1/2 είναι ο διαγώνιος πίνακας των

τετραγωνικών ριζών των επιλεγμένων ιδιοτιμών .

2.7.3 Πεδία εφαρμογής

Η Πολυδιάστατη Κλιμάκωση (MDS) έχει εφαρμοστεί εκτενώς σε διάφορους το-

μείς της επιστήμης, επιδεικνύοντας την ικανότητα και την ευελιξία της μετατρέπο-

ντας και αναλύοντας δεδομένα υψηλών διαστάσεων σε πιο απλοποιημένες μορφές.

Βιολογία

Στον τομέα της βιολογίας και ειδικότερα της γενετικής, η μέθοδος MDS χρησι-

μοποιείται για τη διερεύνηση της γεωγραφικής γενετικής δομής, αποκαλύπτοντας

αποτελεσματικά εγγενή μοτίβα τόσο ιεραρχικά όσο και μη ιεραρχικά. Σε σχετική

έρευνα [32] η μέθοδος MDS συνεισφέρει στην καλύτερη ανάλυση της γενετικής δο-

μής των ειδών με βάση τη γεωγραφική τους θέση (γενετική γεωγραφική δομή). Στην

έρευνα αναφέρεται ότι η μέθοδος MDS προσφέρει μια νέα προοπτική εντοπίζοντας

πιθανές αλληλεπιδράσεις που δεν είναι εμφανείς μέσω των παραδοσιακών τεχνικών

ομαδοποίησης. Τέλος η έρευνα καταλήγει ότι η MDS είναι ένα πολύτιμο εργαλείο για

την ανάλυση της γεωγραφικής γενετικής δομής, προσφέροντας γνώσεις που μπορεί

να παραληφθούν από πιο παραδοσιακές μεθόδους μείωσης διαστάσεων.

Έρευνα αγοράς

H Πολυδιάστατη Κλιμάκωση (MDS) έχει χρησιμοποιηθεί σε μεγάλο βαθμό στον

τομέα της έρευνας αγοράς. Χρησιμοποιείται για την ανάλυση της τιμολόγησης των

προϊόντων, στη μελέτη των καναλιών διανομής και των επιπτώσεων της διαφήμισης.
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Αποτελεί επίσης ένα βασικό εργαλείο στο μάρκετινγκ για την αποκρυπτογράφηση

των προτιμήσεων των καταναλωτών. Οπτικοποιεί τον τρόπο με τον οποίο τα προϊ-

όντα και οι επωνυμίες τοποθετούνται στην αγορά, σε σχέση με τις καταναλωτικές

κλίσεις και τις ανταγωνιστικές προσφορές. Επιτρέπει έτσι στις εταιρείες να εντο-

πίσουν τις τάσεις της αγοράς και να δημιουργήσουν στρατηγικές μάρκετινγκ που

ακολουθούν με μεγαλύτερη ακρίβεια τις επιθυμίες των καταναλωτών [33].

Ιατρική

Στην Ιατρική και ειδικότερα σε δεδομένα μαγνητικής τομογραφίας, η μέθοδος

MDS χρησιμοποιείται ευρέως. Η πολυπλοκότητα των δεδομένων που εξάγονται εί-

ναι τεράστια και η ανάλυση τους πολύ περίπλοκη. Έτσι όπως αναφέρεται και στην

έρευνα [34] χρησιμοποιούνται μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και συγκεκριμένα η Πο-

λυδιάστατη Κλιμάκωση ώστε να γίνει απλοποίηση των δεδομένων με αποτέλεσμα

η οπτική ερμηνεία των δεδομένων να γίνει ευκολότερη.

2.8 Isomap

2.8.1 Θεωρητική ανάλυση

Ο ισομετρικός χάρτης (Isomap) είναι μια μέθοδος μείωσης διαστάσεων χωρίς

επίβλεψη η οποία συνδυάζει τα βασικά αλγοριθμικά χαρακτηριστικά της μεθόδου

PCA και MDS, επιτυγχάνοντας έτσι υπολογιστική απόδοση, παγκόσμια βελτιστοποί-

ηση (global optimality) και ασυμπτωτικές εγγυήσεις σύγκλισης, με την ευελιξία για

εκμάθηση μιας ευρείας κατηγορίας μη γραμμικών πολλαπλών (Manifold) [35]. Μπο-

ρεί να χαρακτηριστεί ως μια εξειδικευμένη παραλλαγή της μεθόδου MDS η οποία

έχει σχεδιαστεί για να διατηρεί τις γεωδαιτικές αποστάσεις (geodesic distances) [31]

μεταξύ των σημείων του συνόλου δεδομένων. Σε αντίθεση με τις γραμμικές προ-

σεγγίσεις, η μέθοδος Isomap επιδιώκει να συλλάβει και να διατηρήσει τις εγγενείς

γεωμετρικές ιδιότητες των δεδομένων που βρίσκονται σε μια πολλαπλή (manifold)

σε ένα χώρο πολλών διαστάσεων. Αυτή η προσέγγιση αποκλίνει από τις παραδο-

σιακές μεθόδους εστιάζοντας στη διατήρηση της εγγενής διαστατικής δομής των

δεδομένων.
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2.8.2 Μαθηματική ανάλυση μεθόδου

Η μεθοδολογία που ακολουθεί ο αλγόριθμος Isomap περιλαμβάνει πέντε βα-

σικά βήματα: Το πρώτο βήμα είναι η κατασκευή του γραφήματος γειτονιάς. Κάθε

στοιχείο συνδέεται με τους πλησιέστερους γείτονες του. Οι πλησιέστεροι γείτονες

καθορίζονται είτε από τον κανόνα K (καθορίζοντας τον αριθμό των γειτόνων για

κάθε σημείο) είτε από τον κανόνα ε (που συνδέει όλα τα σημεία σε μια σταθερή

ακτίνα ε). Το συγκεκριμένο βήμα είναι κρίσιμο για την αποτύπωση της τοπικής

δομής της πολλαπλής.

Στη συνέχεια, προσδιορίζονται τα βάρη μεταξύ των στοιχείων του γραφήματος,

χρησιμοποιώντας την ευκλείδεια απόσταση και κατασκευάζεται ένας πίνακας βα-

ρών. Αυτά τα βάρη είναι καθοριστικά καθώς προσεγγίζουν τις εγγενείς γεωμετρικές

ιδιότητες της πολλαπλής.

Έπειτα χρησιμοποιείται ένας αλγόριθμος εύρεσης ελαχίστων μονοπατιών όπως ο

αλγόριθμος Dijkstra για την εύρεση των συντομότερων μονοπατιών μεταξύ όλων των

ζευγών των σημείων του γραφήματος. Με τη συγκεκριμένη μέθοδο επιτυγχάνεται

ο υπολογισμός των γεωδαιτικών αποστάσεων μεταξύ όλων των στοιχείων.

Αφότου υπολογιστούν οι γεωδαιτικές αποστάσεις, τετραγωνίζονται και απο-

θηκεύονται σε έναν πίνακα αποστάσεων D. Ο πίνακας αποστάσεων D στη συνέ-

χεια μετασχηματίζεται σε έναν πίνακα Gram S [36] μέσω της διαδικασίας ”double

centering” [31].

Η διαδικασία ολοκληρώνεται με την εφαρμογή της φασματικής αποσύνθεσης

στον πίνακα S από την οποία γίνεται η εξαγωγή των ιδιοτιμών και των ιδιοδιανυ-

σμάτων του (S = UUT ), διευκολύνοντας την προβολή των δεδομένων στον νέο χώρο

μειωμένων διαστάσεων.

2.8.3 Πεδία εφαρμογής

Η εφαρμογή της μεθόδου Isomap εκτείνεται σε πολλούς κλάδους και αποτελεί

ένα σημαντικό εργαλείο σε πολλούς τομείς της επιστήμης.

Ρομποτική

Η πλοήγηση στον κόσμο της κινηματικής χαρτογραφίας και του ρομποτικού σχε-

διασμού κίνησης εξαρτάται από τον ακριβή ποσοτικό προσδιορισμό της ”απόστα-
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σης” μεταξύ των διαμορφώσεων ή του ”μήκους” των τροχιών στο χώρο διαμόρ-

φωσης. Η μέθοδος Isomap μπορεί να βελτιστοποιήσει τις παραμετροποιήσεις του

συστήματος συνδέοντας γειτονικούς κόμβους σε ένα γράφημα και χρησιμοποιώντας

τις συντομότερες διαδρομές του γραφήματος για να ορίσει τις αποστάσεις μεταξύ

των σημείων. Σε σχετική έρευνα [37], η μέθοδος Isomap χρησιμοποιήθηκε σε ένα ρο-

μπότ κολυμβητή τριών συνδέσμων. Μέσω των μεθόδων μείωσης διαστάσεων γίνεται

προσπάθεια για τη δημιουργία καλύτερων αντιστοιχίσεων του χώρου διαμόρφωσης,

κάνοντας την οπτική αναπαράσταση των κινήσεων του ρομπότ να αντιστοιχεί περισ-

σότερο στην πραγματική προσπάθεια που απαιτείται. Τα αποτελέσματα δείχνουν

την αποτελεσματικότητα της μεθόδου Isomap στην παροχή ακριβέστερης αναπαρά-

στασης των προσπαθειών ρομποτικής μετακίνησης σε διαφορετικές διαμορφώσεις,

ενισχύοντας έτσι τον σχεδιασμό και την οπτικοποίηση της κίνησης στον τομέα της

ρομποτικής.

Ιατρική

Σε μελέτη που έγινε σχετικά με τον καρκίνο του πνεύμονα [38], ο οποίος εί-

ναι η κύρια αιτία θανάτων που σχετίζονται με καρκίνο παγκοσμίως, οι ερευνητές

αξιοποίησαν τον αλγόριθμο Isomap για να εμβαθύνουν σε δεδομένα γονιδιακής

έκφρασης. Τα δεδομένα γονιδιακής έκφρασης είναι πολύπλοκα και πολυδιάστατα

δεδομένα, που χρειάζονται προεπεξεργασία για να ανακαλυφθούν οι δομικές συ-

σχετίσεις και τα εγγενή χαρακτηριστικά τους. Η μέθοδος Isomap αξιοποιήθηκε για

την αποκάλυψη αυτών των χαρακτηριστικών των δεδομένων, υποδεικνύοντας μέσα

από τα αποτελέσματα της ότι τα επίπεδα γονιδιακής έκφρασης συσχετίζονται καλά

με παθολογικά χαρακτηριστικά. Στα αποτελέσματα της έρευνας υπογραμμίζεται η

αποτελεσματικότητα της μεθόδου στην αποκάλυψη της εγγενούς δομής και στην

αποτελεσματική διάκριση μεταξύ διαφορετικών ιατρικών καταστάσεων.

Αναγνώριση υποκείμενων στοιχείων σε εικόνες

Άλλο ένας τομέας της τεχνολογίας στον οποίο έχει εφαρμογή η μέθοδος Isomap

είναι στην αναγνώριση εικόνων. Σύμφωνα με σχετική έρευνα [35] χρησιμοποιεί-

ται με επιτυχία για τον εντοπισμό των πραγματικών υποκείμενων παραγόντων

σε σύνολα δεδομένων υψηλών διαστάσεων, όπως συνθετικές εικόνες προσώπου,
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εικόνες χειρονομιών και χειρόγραφα ψηφία. Οι συνθετικές εικόνες προσώπων, οι

οποίες αρχικά αναπαριστώνται σε έναν μεγάλο χώρο με pixels, ουσιαστικά ενσω-

ματώνουν παραλλαγές στις εκφράσεις του προσώπου, τους προσανατολισμούς και

τις συνθήκες φωτισμού. Η μέθοδος Isomap έχει την ικανότητα να ξετυλίγει αυτές

τις μεταβλητές, διευκολύνοντας έτσι εργασίες όπως η αναγνώριση προσώπου και η

ανάλυση έκφρασης. Ομοίως, εικόνες χειρονομιών οι οποίες αποτυπώνονται σε υψηλό

αριθμό διαστάσεων μπορούν να απλοποιηθούν αποτελεσματικά καθώς οι πραγματι-

κοί βαθμοί ελευθερίας που εμπλέκονται στην ανθρώπινη κίνηση είναι περιορισμένοι.

Η μέθοδος Isomap επιτρέπει τη μείωση αυτού του χώρου υψηλών διαστάσεων σε

μια πιο διαχειρίσιμη μορφή όπου διατηρείται η ουσία της χειρονομίας. Τέλος, η

αναγνώριση χειρόγραφων ψηφίων επωφελείται επίσης από τη δυνατότητα μείωσης

διαστάσεων της μεθόδου Isomap. Μέσω της εφαρμογής της μεθόδου, οι περιπλοκές

στις κατηγορίες ψηφίων γίνονται πιο ευδιάκριτες, καθιστώντας την ταξινόμηση πιο

εύκολη.

2.9 Local Linear embedding

2.9.1 Θεωρητική ανάλυση

Η τοπική γραμμική ενσωμάτωση (LLE) είναι μια μη γραμμική, χωρίς επίβλεψη

μέθοδος μείωσης διαστάσεων που στοχεύει στη διατήρηση των γεωμετρικών χαρα-

κτηριστικών του συνόλου δεδομένων. Έχει αναγνωριστεί για την αποτελεσματικό-

τητα της στην απλοποίηση πολύπλοκων, πολλαπλών δομών (manifold structures) σε

δεδομένα υψηλών διαστάσεων. Η βασική ίδεα της μεθόδου αξιοποιεί την αρχή ότι

κάθε στοιχείο στον πολυδιάστατο χώρο και οι άμεσοι γείτονες του μπορούν να ανα-

κατασκευαστούν γραμμικά σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων με την προϋπόθεση

ότι βρίσκονται σε ένα τοπικά γραμμικό τμήμα της πολλαπλής (manifold).

2.9.2 Μαθηματική ανάλυση

Η μαθηματική μεθοδολογία για την εφαρμογή της μεθόδου τοπικής γραμμικής

ενσωμάτωσης ακολουθεί τα εξής βήματα: Στο πρώτο βήμα, γίνεται ο υπολογισμός

των k πλησιέστερων γειτόνων κάθε στοιχείου xi στο σύνολο δεδομένων. Οι πλησιέ-

στεροι γείτονες καθορίζονται είτε από τον κανόνα K (καθορίζοντας τον αριθμό των
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γειτόνων για κάθε σημείο) είτε από τον κανόνα ε (που συνδέει όλα τα σημεία σε μια

σταθερή ακτίνα ε). Αυτό το βήμα προσπαθεί να καταγράψει την τοπική γεωμετρία

του κάθε στοιχείου.

Στο επόμενο βήμα, γίνεται η κατασκευή του πίνακα βαρών κάθε στοιχείου. Εδώ

υπολογίζονται τα βάρη που ανακατασκευάζουν καλύτερα με γραμμικό τρόπο κάθε

στοιχείο του συνόλου δεδομένων από τους γείτονες του, υπό τον περιορισμό ότι το

άθροισμα των βαρών ισούται με τη μονάδα. Ειδικότερα, επιλύοντας ένα πρόβλημα

περιορισμένων ελαχίστων τετραγώνων:

min
wi

∥∥∥∥∥xi −
∑
j∈Ji

wijxj

∥∥∥∥∥
2

, s.t.
∑
j∈Ji

wij = 1.

Η μορφή του πίνακα αυτού του προβλήματος βελτιστοποίησης περιλαμβάνει τον

υπολογισμό του Qi = GT
i Gi, όπου Gi = [xi1 − xi, . . . , xik − xi]. Έτσι ο στόχος γίνεται:

min
wi

wT
i Qiwi, s.t.wT

i 1 = 1,

όπου 1 είναι ένα διάνυσμα μονάδων. Η λύση, δεδομένου του περιορισμού, μπο-

ρεί να βρεθεί χρησιμοποιώντας έναν πολλαπλασιαστή Lagrange, που οδηγεί στα

βέλτιστα βάρη w∗
i .

Το τελευταίο βήμα περιλαμβάνει τον υπολογισμό της ενσωμάτωσης μειωμένων

διαστάσεων των στοιχείων του συνόλου δεδομένων. Πραγματοποιείται η προβολή

των αρχικών στοιχείων σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων όπου διατηρείται κα-

λύτερα η τοπική γεωμετρία που υποδεικνύεται βάση των βαρών ανακατασκευής,

που υπολογίστηκαν στο προηγούμενο βήμα. Για να το επιτύχει αυτό η μέθοδος

χρησιμοποιεί τη βελτιστοποίηση μιας συνάρτησης κόστους που έχει σχεδιαστεί για

να διατηρεί τις σχετικές αποστάσεις που εξάγονται από τα βάρη ανακατασκευής.

min
Y

N∑
i=1

∥∥∥∥∥yi −∑
j∈Ji

wijyj

∥∥∥∥∥
2

, s.t. 1
N

N∑
i=1

yi = 0,
1

N

N∑
i=1

yiy
T
i = I.

Ένας αραιός, συμμετρικός και θετικός πίνακας M = (I−W )T (I−W ) κατασκευάζε-

ται από τον πίνακα βάρους W και η ενσωμάτωση υπολογίζεται μέσω των ιδιοδια-

νυσμάτων του M που αντιστοιχεί στις μικρότερες ιδιοτιμές, με εξαίρεση το πρώτο

ιδιοδιάνυσμα το οποίο σχετίζεται με τη μηδενική ιδιοτιμή, το οποίο συνήθως παρα-
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λείπεται.

2.9.3 Πεδία εφαρμογής

Αναγνώριση προσώπων

Η μέθοδος της τοπικής γραμμικής ενσωμάτωσης (LLE) χρησιμοποιείται ευρέως

στον τομέα της αναγνώρισης προσώπων. Η αναγνώριση προσώπων και η ταξινό-

μηση τους αποτελεί μια περίπλοκη διαδικασία που τις περισσότερες φορές παρα-

δοσιακές τεχνικές μείωσης διαστάσεων όπως η PCA και η MDS αδυνατούν να τις

διαχειριστούν. Αντίθετα, η LLE λόγω της εγγενής δυνατότητας της να καταγράφει

την τοπική δομή των δεδομένων είναι πιο αποτελεσματική. Τα παραπάνω επικυρώ-

νει και η έρευνα [39], στην οποία οι συγγραφείς εφάρμοσαν τη μέθοδο LLE για να

μειώσουν τις διαστάσεις εικόνων προσώπων και να βελτιώσουν την απόδοση των

μοντέλων αναγνώρισης προσώπου.

Ταξινόμηση σημάτων

Η Τοπική Γραμμική Ενσωμάτωση χρησιμοποιείται επίσης και στον τομέα της

ταξινόμησης σημάτων. Ειδικότερα όπως φαίνεται και από την έρευνα [40] στον

τομέα της αυτοματοποιημένης, ταχείας ταξινόμησης σημάτων ραδιοσυχνοτήτων, η

εφαρμογή της μεθόδου φαίνεται να έχει πολύ καλά αποτελέσματα ενισχύοντας ση-

μαντικά την απόδοση του ταξινομητή SVM που χρησιμοποιήθηκε στα πειράματα.

Διάγνωση σφαλμάτων σε μηχανήματα

Άλλη μια πτυχή της τεχνολογίας στην οποία έχει εφαρμογή η μέθοδος LLE εί-

ναι η διάγνωση σφαλμάτων. Μια προσέγγιση της τοπικής γραμμικής ενσωμάτωσης

προσαρμοσμένη για τη διάγνωση σφαλμάτων σε μηχανήματα έχει διερευνηθεί. Στο

κομμάτι της έρευνας [41] χρησιμοποιήθηκαν τεχνολογίες παλινδρόμησης ελάχιστης

γωνίας και ελαστικού δικτύου για τον υπολογισμό της τοπικής δομής. Τα αποτελέ-

σματα της έρευνας έδειξαν ότι η χρήση της μεθόδου τοπικής γραμμικής ενσωμάτω-

σης βελτιώνει σημαντικά την ακρίβεια διάγνωσης σφαλμάτων σε μηχανήματα.
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2.10 Linear Discriminant Analysis

2.10.1 Θεωρητική ανάλυση

Η Γραμμική Διακριτική Ανάλυση (LDA) είναι μια στατιστική μέθοδος που χρη-

σιμοποιείται τόσο για την επίλυση προβλημάτων ταξινόμησης όσο και σαν μέθοδος

για τη μείωση των διαστάσεων ενός συνόλου δεδομένων. Αποσκοπεί στην εύρεση

γραμμικών συνδυασμών μεταξύ των χαρακτηριστικών με σκοπό τον καλύτερο δυ-

νατό διαχωρισμό των κλάσεων βάση αυτών των συνδυασμών. Οι παραδοχές που

κάνει είναι ότι τα δεδομένα ακολουθούν κανονική κατανομή, και ότι οι τιμές κάθε

χαρακτηριστικού έχουν την ίδια διακύμανση. Η μέθοδος προβάλει τα δεδομένα σε

ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων που μεγιστοποιεί τη διαχωριστικότητα μεταξύ

των κλάσεων. Αυτό επιτυγχάνεται με την εύρεση των γραμμικών διακρίσεων (linear

discriminants) που ως στόχο έχουν να μεγιστοποιήσουν την αναλογία της διακύμαν-

σης μεταξύ των κλάσεων προς τη διακύμανση εντός της κλάσης, διασφαλίζοντας έτσι

ότι οι κλάσεις είναι όσο το δυνατόν πιο διακριτές. Είναι αρκετά αποδοτική μέθοδος

για δεδομένα με γραμμικές σχέσεις και δεν χρειάζεται μεγάλη υπολογιστική ισχύ.

Παράλληλα μπορεί να διαχειριστεί την πολυσυγγραμμικότητα (multicollinearity).

Μια από τις κύριες αδυναμίες της μεθόδου οφείλεται στις δύο παραδοχές που

κάνει. Ειδικότερα η μέθοδος θεωρεί ότι τα δεδομένα ακολουθούν την κανονική κα-

τανομή και είναι γραμμικώς διαχωρίσιμα. Αυτές οι δύο παραδοχές πολλές φορές

δεν ισχύουν και ιδιαίτερα σε δεδομένα του πραγματικού κόσμου.

2.10.2 Μαθηματική ανάλυση

Η LDA ακολουθεί ένα σύνολο από διακριτά βήματα. Το πρώτο βήμα είναι ο

υπολογισμός του μέσου για κάθε αριθμητικό χαρακτηριστικό. Δεδομένου ενός συ-

νόλου δεδομένων με n διαστάσεις και d δείγματα, όπου τα δείγματα χωρίζονται σε

δύο κλάσεις, c1 και c2, το πρώτο βήμα είναι να υπολογιστούν τα διανύσματα των

μέσων για κάθε κατηγορία . Εάν τα u1 και u2 είναι τα μέσα διανύσματα για τις

κλάσεις c1 και c2 αντίστοιχα, ισχύει οτι:

u1 =
1

n1

∑
xi∈c1

xi, u2 =
1

n2

∑
xi∈c2

xi
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όπου n1 και n2 είναι ο αριθμός των δειγμάτων στις κλάσεις c1 και c2, αντίστοιχα.

Στη συνέχεια το επόμενο βήμα είναι ο υπολογισμός των πινάκων διασποράς

(Scatter matrices). Οι πίνακες διασποράς ποσοτικοποιούν το πόσο εξαπλώνονται τα

δεδομένα μιας συγκεκριμένης κατηγορίας από τον μέσο όρο. Υπάρχουν δύο είδη

πινάκων διασποράς: εντός κλάσης (Sw) και μεταξύ κλάσης (Sb). O πίνακας διασπο-

ράς εντός κλάσης (Sw) ορίζεται ως το άθροισμα των πινάκων διασποράς για κάθε

ετικέτα του χαρακτηριστικού κλάσης:

Sw = S1 + S2

Οι πίνακες S1 και S2 ορίζονται ως

S1 =
∑
xi∈c1

(xi − u1)(xi − u1)
T , S2 =

∑
xi∈c2

(xi − u2)(xi − u2)
T

Για τον υπλογισμό του πίνακα διασποράς μεταξύ των κλάσεων (Sb) ισχύει ο τύπος

Sb = (u1 − u2)(u1 − u2)
T

Ο στόχος της μεθόδου όπως προαναφέρθηκε είναι να προβάλλει τα δεδομένα σε ένα

χώρο που μεγιστοποιεί τη διασπορά μεταξύ των κλάσεων και παράλληλα ελαχιστο-

ποιεί τη διασπορά εντός της ίδιας κλάσης. Αυτό επιτυγχάνεται με τη μεγιστοποίηση

του ακόλουθου κριτηρίου:

J(v) =
vTSbv

vTSwv

Η μεγιστοποίηση του J(v) οδηγεί στην επίλυση του γενικευμένου προβλήματος

της ιδιοτιμής:

S−1
w Sbv = λv

Μέσω της λύσης του γενικευμένου προβλήματος αποκτώνται οι ιδιοτιμές λ και τα

ιδιοδιανύσματα v. Μέσω των ιδιοτιμών γίνεται φθίνουσα ταξινόμηση των ιδιοδια-

νυσμάτων. Γενικότερα ισχύει ότι το ιδιοδιάνυσμα που σχετίζεται με τη μεγαλύτερη

ιδιοτιμή προσδιορίζουν τις κατευθύνσεις που μεγιστοποιούν τον διαχωρισμό μεταξύ

των κλάσεων.
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Το τελικό βήμα είναι η προβολή των σημείων στον νέο χώρο λιγότερων δια-

στάσεων. Αυτό γίνεται επιλέγοντας τα k πρώτα ιδιοδιανύσματα και υπολογίζοντας

το εσωτερικό γινόμενο μεταξύ του πίνακα ιδιοδιανυσμάτων και των στοιχείων του

συνόλου δεδομένων.

yi = vTxi

2.10.3 Πεδία εφαρμογής

Αυτόματη αναγνώριση ομιλίας

Στον τομέα της αυτόματης αναγνώρισης ομιλίας από βίντεο, η μέθοδος LDA

επέφερε ιδιαίτερα θετικά αποτελέσματα, και βελτίωσε τα υπάρχοντα μοντέλα. Ει-

δικότερα σε σχετική έρευνα που πραγματοποιήθηκε [42] η μέθοδος LDA χρησι-

μοποιήθηκε για την εξαγωγή χαρακτηριστικών από μια τρισδιάστατη περιοχή εν-

διαφέροντος (ROI) γύρω από το στόμα του ομιλητή σε διαδοχικά καρέ βίντεο. Τα

συμπεράσματα της έρευνας καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι η LDA, μεγιστοποιώ-

ντας τη δυνατότητα διαχωρισμού κλάσεων, παρέχει μια αποτελεσματική μέθοδο για

την εξαγωγή χαρακτηριστικών σε συστήματα ανάγνωσης ομιλίας, έχοντας συγκρι-

τικά με άλλες μεθόδους πολύ καλύτερα αποτελέσματα.

Αναγνώριση προσώπου

Ο τομέας της αναγνώρισης προσώπου έχει επωφεληθεί επίσης από τη μέθοδο

LDA. Έχουν αναπτυχθεί διάφορες παραλλαγές της βασικής μεθόδου που χρησιμο-

ποιούνται σε μεγάλο βαθμό και με θετικά αποτελέσματα σε ζητήματα που αφορούν

την ανάλυση και την αναγνώριση προσώπων. Σε σχετική έρευνα [43] αποδεικνύεται

η αποτελεσματικότητα της μεθόδου LDA στον τομέα της αναγνώρισης προσώπων.

Ιατρική

Στον τομέα της ιατρικής έχει χρησιμοποιηθεί η μέθοδος LDA για την προεπε-

ξεργασία πολυδιάστατων δεδομένων. Ειδικότερα στην παρούσα έρευνα [44] γίνε-

ται πρόβλεψη της στεφανιαίας νόσου. Η έρευνα επικεντρώνεται σε έναν πληθυσμό

10.265 ατόμων που αξιολογήθηκαν για ισχαιμία του μυοκαρδίου, από τα δεδομένα

εξήχθησαν 22 χαρακτηριστικά για ανάλυση. Η έρευνα αποσκοπεί στην ταξινόμηση
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των δειγμάτων ως φυσιολογικών ή παθολογικών και η συμβολή της LDA στην προ-

επεξεργασία των δεδομένων επέφερε σημαντικές βελτιώσεις.

2.11 Independent Component Analysis

2.11.1 Θεωρητική ανάλυση

Η Ανεξάρτητη Ανάλυση Συστατικών (ICA) είναι μια στατιστική μέθοδος. Χρη-

σιμοποιείται στον τομέα της ανάλυσης δεδομένων για την αποκάλυψη κρυμμένων

στοιχείων μέσα σε σύνολα τυχαίων μεταβλητών, μετρήσεων ή σημάτων. Η βασική

αρχή της μεθόδου είναι η υπόθεση ότι τα δεδομένα που παρατηρούνται είναι συν-

δυασμοί άγνωστων και κρυφών παραγόντων και ο τρόπος με τον οποίο αναμει-

γνύονται είναι επίσης άγνωστος. Στόχος της μεθόδου είναι να ανακτήσει τα αρχικά

σήματα πηγές βάση των οποίων προέκυψαν τα αναμειγμένα δεδομένα. Οι κύριες

υποθέσεις που κάνει η μέθοδος είναι ότι τα συστατικά (σήματα πηγές) είναι στατι-

στικά ανεξάρτητα μεταξύ τους και επίσης ότι τα δεδομένα ακολουθούν μια μη κα-

νονική κατανομή. Ειδικότερα λόγω του θεωρήματος κεντρικού ορίου (Central Limit

Theorem) [45], το άθροισμα των ανεξάρτητων μεταβλητών τείνει προς μια κανονική

κατανομή.

Παρόλο που η μέθοδος αυτήν δεν είναι εν γένει μια μέθοδος μείωσης διαστάσεων

χρησιμοποιείται στον τομέα ευρέως. Αναζητώντας και εξάγοντας τα ανεξάρτητα

στοιχεία ενός συνόλου δεδομένων καθίσταται εφικτή η αποκάλυψη της υποκείμενης

δομής των δεδομένων. Επιπλέον μπορεί να βοηθήσει στη μείωση του θορύβου και

του πλεονασμού στα δεδομένα. Τέλος εστιάζοντας στα ανεξάρτητα στοιχεία που δεν

αντιπροσωπεύουν θόρυβο ή ανεπιθύμητα σήματα γίνεται απλοποίηση του συνόλου

δεδομένων.

2.11.2 Μαθηματική ανάλυση

Το θεμελιώδες μαθηματικό μοντέλο της μεθόδου ICA έχει ως εξής:

X = AS
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Όπου το X είναι ένας πίνακα διαστάσεων m×n και αντιπροσωπεύει τα αναμιγμένα

σήματα. Ο A είναι ένας άγνωστος πίνακας συντελεστών ανάμειξης m×m διαστά-

σεων και ο S είναι ένας πίνακας m × n διαστάσεων που περιέχει τα ανεξάρτητα

σήματα που πρόκειται να εξαχθούν μετά την εφαρμογή της μεθόδου.

Ο βασικός στόχος της μεθόδου είναι η λύση της εξίσωσης:

S = A−1X

Επομένως, απαιτείται ο υπολογισμός τόσο του πίνακα S όσο και του πίνακα A. Για

να γίνει αυτό η μέθοδος θεωρεί ότι τα σήματα ακολουθούν μια μη κανονική κατα-

νομή και είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους. Χρησιμοποιώντας αυτές τις δύο παραδοχές

η μέθοδος ICA μπορεί να εκτιμήσει τόσο τον πίνακα A όσο και τον S. Μια κοινή προ-

σέγγιση για να επιτευχθεί αυτό είναι με τη μεγιστοποίηση της μη-Γκαουσιανότητας

(Maximizing Non-Gaussianity), η οποία υπολογίζεται χρησιμοποιώντας την κύρτωση

(kurtosis) ή την Negentropy [46]. Η κύρτωση είναι ένα μέτρο της «ουράς» της κα-

τανομής πιθανοτήτων και ορίζεται για μια τυχαία μεταβλητή Y ως:

Excess Kurtosis = E[(X − µ)4]

(E[(X − µ)2])2

Ενώ η Negentropy ορίζεται ως:

J(Y ) = H(Ygauss)−H(Y )

όπου H(Y ) είναι η εντροπία του Y , και Ygauss είναι μια γκαουσιανή μεταβλητή

με την ίδια συνδιακύμανση με την Y . Η μεγιστοποίηση της Negentropy οδηγεί σε

περισσότερες μη κανονικές κατανομές, καθώς οι κατανομές Gauss έχουν τη μέγιστη

εντροπία για μια δεδομένη συνδιακύμανση [47].

Υπάρχουν διάφορες υλοποιήσεις της μεθόδου. Η περισσότερο γνωστή και ευρέως

χρησιμοποιούμενη είναι η FastICA ή οποία προσπαθεί προσεγγιστικά μέσω μιας

επανάληψης να μεγιστοποιήσει τη μη-Γκαουσιανότητα (Non-Gaussianity) για την

εκτίμηση των ανεξάρτητων στοιχείων.
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2.11.3 Πεδία εφαρμογής

Χημεία

Στον τομέα της χημείας και ειδικότερα στo κομμάτι της ανάλυσης μιγμάτων

και φασματικών δεδομένων η μέθοδος (ICA) έχει χρησιμοποιηθεί σε μεγάλο βαθμό

και αποτελεί ένα αρκετά χρήσιμο εργαλείο για τους επιστήμονες. Στην παρούσα

έρευνα [48] η οποία αφορά τη χημειομετρία, τονίζεται η ικανότητα της μεθόδου

να αναλύει και να ξεχωρίζει στατιστικά ανεξάρτητα συστατικά από φασματικά

σήματα μιγμάτων, μια εργασία που αποδεικνύεται πρόκληση όταν τα φασματικά

σήματα μοιράζονται ομοιότητες ή εξαρτήσεις, όπως συχνά παρατηρείται με χημικές

ενώσεις.

Ανάλυση σημάτων και αφαίρεση θορύβου

Η κύρια λειτουργία της μεθόδου ICA είναι ο διαχωρισμός αναμιγνυόμενων ση-

μάτων. Όπως υπογραμμίζεται και από την έρευνα [49] η μέθοδος ICA είναι καίριας

σημασίας για την επεξεργασία δεδομένων που καταγράφονται από πολλαπλούς

αισθητήρες, καθώς κάθε αισθητήρας καταγράφει συχνά ένα θορυβώδες μείγμα αρ-

χικών σημάτων πηγής. Με τη χρήση της μεθόδου επιτυγχάνεται βελτίωση στην ποιό-

τητα του σήματος φιλτράροντας επιλεκτικά τα στοιχεία θορύβου που προσδιορίζο-

νται μέσω της μεθόδου, επιτρέποντας έτσι την ανακατασκευή των καθαρισμένων

αρχικών σημάτων από τα βελτιωμένα ανεξάρτητα στοιχεία.

Βιοϊατρική

Στον τομέα της βιοϊατρικής η μέθοδος ICA έχει προσφέρει σημαντικό έργο. Ιδιαί-

τερα μέσω των εφαρμογών της στην επεξεργασία σήματος για διάφορα βιοϊατρικά

δεδομένα όπως ERP, EEG, fMRI και στην οπτική απεικόνιση. Μία από τις βασικές

εφαρμογές της μεθόδου είναι στην ανάλυση EEG, σύμφωνα με την έρευνα [50] η

μέθοδος ICA έπαιξε καθοριστικό ρόλο στην εξαγωγή σημαντικών πληροφοριών από

δεδομένα EEG. Τα αποτελέσματα της έρευνας τονίζουν την αποτελεσματικότητα

της μεθόδου και υπογραμμίζουν την ευρεία εφαρμογή της στον τομέα της νευροε-

πιστήμης.
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2.12 Kernel PCA

2.12.1 Θεωρητική ανάλυση

Η μέθοδος Ανάλυση Πρωταρχικών Συνιστωσών πυρήνα (Kernel PCA) είναι μια

επέκταση της κλασσικής μεθόδου (PCA). Η κλασσική μέθοδος PCA είναι μια γραμ-

μική μέθοδος η οποία παρουσιάζει αδυναμία στην καταγραφή μη γραμμικών σχέ-

σεων που πολλές φορές υπάρχουν ανάμεσα σε πολύπλοκα, μη γραμμικά σύνολα

δεδομένων που συναντιούνται συνήθως σε εφαρμογές του πραγματικού κόσμου. Η

επέκταση της μεθόδου έρχεται να δώσει λύση σε αυτό το πρόβλημα εισάγοντας

τις συναρτήσεις πυρήνα και το τρικ πυρήνα (kernel trick). Αυτή η προσθήκη στη

μέθοδο έρχεται να δώσει λύση στον αρχικό περιορισμό, σχετικά με την ανάγκη της

γραμμικότητας των δεδομένων. Ουσιαστικά με την προσθήκη των συναρτήσεων πυ-

ρήνα στα αρχικά βήματα της Kernel PCA το σύνολο δεδομένων μεταφέρεται σε ένα

χώρο περισσότερων διαστάσεων. Έτσι, Διευκολύνεται ο εντοπισμός των πρωταρχι-

κών συνιστωσών στον χώρο των υψηλών διαστάσεων, επιτρέποντας τη καταγραφή

και μη γραμμικών σχέσεων στα δεδομένα. Για την ορθή λειτουργία της μεθόδου

απαιτείται η κατάλληλη επιλογή συνάρτησης πυρήνα, καθώς μέσω αυτής ορίζεται

ο χώρος στον οποίο θα αναλυθούν τα δεδομένα. Ανάλογα με τη μορφή των δε-

δομένων χρησιμοποιούνται διαφορετικοί τύποι πυρήνα, οι πιο συνηθισμένοι τύποι

πυρήνα είναι ο πολυωνυμικός πυρήνας, ο πυρήνας της συνάρτησης ακτινικής βάσης

(RBF) και ο σιγμοειδές πυρήνας. Ανάλογα τον τύπο του πυρήνα υπάρχουν και οι

υπερπαράμετροι του οι οποίοι πρέπει να οριστούν κατάλληλα.

2.12.2 Μαθηματική ανάλυση

Η μαθηματική ανάλυση της μεθόδου δεν αποκλίνει σε μεγάλο βαθμό από την

κλασσική μέθοδο. Τα βήματα που ακολουθεί είναι τα εξής: Αρχικά, επιλέγεται μια

συνάρτηση πυρήνα K(xi, xj) για να υπολογιστεί η ομοιότητα ανά ζεύγη μεταξύ όλων

των σημείων xi και xj στο σύνολο δεδομένων. Αυτή η συνάρτηση πυρήνα αντιστοι-

χίζει έμμεσα τα δεδομένα σε έναν χώρο περισσότερων διαστάσεων από τον αρχικό.

Σε πολλές εφαρμογές του πραγματικού κόσμου, τα δεδομένα ενδέχεται να μην

μπορούν να διαχωριστούν γραμμικά στον αρχικό χώρο. Έτσι, μέσω της συνάρτησης

πυρήνα τα δεδομένα μεταφέρονται σε έναν χώρο περισσότερων διαστάσεων, με κύ-

62



ριο στόχο τον εντοπισμό γραμμικών σχέσεων στον νέο χώρο. Η βασική ιδέα είναι

ότι στον νέο χώρο υψηλότερων διαστάσεων, τα δεδομένα θα είναι ευκολότερο να

διαχωριστούν γραμμικά και να εντοπιστούν γραμμικές σχέσεις μεταξύ τους.

Στο επόμενο βήμα γίνεται η κατασκευή του πίνακα πυρήνα K , ο οποίος κα-

τασκευάζεται από τις ομοιότητες κατά ζεύγη, όπου για κάθε στοιχείο ισχύει ότι

Kij = K(xi, xj). Αφότου κατασκευαστεί ο πίνακας πυρήνα K κεντραρίζεται χρησι-

μοποιώντας τον τύπο:

K ′ = K − 1nK −K1n + 1nK1n

όπου 1n είναι ένας πίνακας n× n που αποτελείται από 1
n
ενώ το n είναι ο αριθμός

των δεδομένων. Αυτό το βήμα διασφαλίζει ότι τα δεδομένα βρίσκονται στο κέντρο

του νέου χώρου χαρακτηριστικών.

Στη συνέχεια, η μέθοδος ακολουθεί τα βήματα της κλασσικής μεθόδου. Αναλυ-

τικότερα, γίνεται η αποσύνθεση των ιδιοτιμών στον κεντραρισμένο πίνακα K ′ μέσω

της οποίας ανακτούνται οι ιδιοτιμές λi και τα ιδιοδιανύσματα αi. Πραγματοποιεί-

ται η ταξινόμηση των ιδιοδιανυσμάτων βάση των ιδιοτιμών σε φθίνουσα σειρά, και

γίνεται η επιλογή των k πρώτων ιδιοδιανυσμάτων.

Το τελικό βήμα είναι η προβολή των δεδομένων μέσω των επιλεγμένων ιδιο-

διανυσμάτων, υπολογίζοντας το γινόμενο μεταξύ των ιδιοδιανυσμάτων αi και του

πυρήνα ενός σημείου δεδομένων με όλα τα άλλα σημεία του συνόλου δεδομένων.

Προβολή του xi βάση των k πρωταρχικών συνιστωσών =
n∑

j=1

αkjK(xi, xj)

2.12.3 Πεδία εφαρμογής

Αναγνώριση προτύπων

Η μέθοδος Kernel PCA επιδιώκει να δώσει λύσεις σε προβλήματα τα οποία αντι-

μετωπίζει η κλασσική μέθοδος PCA. Σε σχετική έρευνα που πραγματοποιήθηκε [51]

, κατά την οποία έγινε σύγκριση των μεθόδων PCA και Kernel PCA σε σύνολα δεδο-

μένων που αποτελούνται από εικόνες, τονίζεται η υπεροχή της μεθόδου Kernel PCA

έναντι της κλασσικής μεθόδου στην εξαγωγή ουσιαστικών μοτίβων και χαρακτηρι-

στικών από πολύπλοκα μη γραμμικά σύνολα δεδομένων. Τα αποτελέσματα των δύο

μεθόδων σύμφωνα με την έρευνα χρησιμοποιήθηκαν από τον ίδιο ταξινομητή και
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μέσω των αποτελεσμάτων του ταξινομητή έγινε η τελική σύγκριση. Χρησιμοποιώ-

ντας τη μέθοδο Kernel PCA, η μελέτη δείχνει βελτιωμένη απόδοση στις εργασίες

ταξινόμησης και στην κατασκευή μοντέλων ανθρώπινου προσώπου, χαρακτηρίζο-

ντας τη μέθοδο Kernel PCA ως ικανή να αποκαλύπτει πολύπλοκες κρυφές δομές

μέσα στα δεδομένα τις οποίες δεν μπορεί να εντοπίσει η κλασσική μέθοδος.

Αφαίρεση θορύβου

Η μέθοδος Kernel PCA είναι αποτελεσματική και στην αφαίρεση θορύβου. Σε

σχετική έρευνα [52], τονίζεται η αποτελεσματικότητα της μεθόδου να παράγει πιο

ακριβείς προ-εικόνες (Pre-Images: ανακατασκευή των αρχικών εικόνων βάση των

αποτελεσμάτων των μεθόδων μείωσης διαστάσεων) από την κλασσική PCA, ειδικά

σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα και η δομή τους ήταν εγγενώς μη γραμμική.

Σε πειράματα που αφορούσαν σύνολα δεδομένων με χειρόγραφα ψηφία, η Kernel

PCA έδειξε καλύτερη απόδοση στην αφαίρεση θορύβου, επιτυγχάνοντας σημαντικά

καλύτερα αποτελέσματα σε σύγκριση με την κλασσική PCA. Η βελτίωση αυτήν

αποδίδεται κυρίως στην ικανότητα της Kernel PCA να εξάγει μεγαλύτερο αριθμό

χαρακτηριστικών που μεταφέρουν πληροφορίες σχετικά με τη δομή των δεδομένων,

μια εργασία στην οποία η γραμμική PCA αποτυγχάνει εάν η δομή είναι μη γραμμική.

2.13 Boruta algorithm

2.13.1 Θεωρητική ανάλυση

Ο αλγόριθμος Boruta είναι ένας αλγόριθμος επιλογής χαρακτηριστικών, ο οποίος

χρησιμοποιείται ευρέως στον τομέα της ανάλυσης δεδομένων για την αξιολόγηση

της σημαντικότητας των χαρακτηριστικών που απαρτίζουν ένα σύνολο δεδομένων.

Αξιοποιεί την εγγενή δυνατότητα των μεθόδων εκμάθησης συνόλου για την αξιολό-

γηση των χαρακτηριστικών και τον υπολογισμό της σημαντικότητας του εκάστοτε

χαρακτηριστικού.

2.13.2 Μαθηματική ανάλυση

Τα βήματα τα οποία ακολουθεί ο αλγόριθμος για την αξιολόγηση των χαρακτη-

ριστικών ενός συνόλου δεδομένων είναι τέσσερα. Αρχικά γίνεται η κατασκευή των
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χαρακτηριστικών σκιάς. Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά είναι ίδια με τα κανο-

νικά χαρακτηριστικά αλλά οι τιμές κάθε χαρακτηριστικού είναι σε τυχαία θέση και

όχι στην κανονική. Αυτή η διαδικασία διασφαλίζει ότι οποιοδήποτε προγνωστικό

σήμα στα χαρακτηριστικά σκιάς οφείλεται καθαρά στην τύχη.

Στη συνέχεια εκπαιδεύεται ένας αλγόριθμος εκμάθησης συνόλου στο σύνολο

δεδομένων που έχει επαυξηθεί με τα χαρακτηριστικά σκιάς και υπολογίζεται η

σημαντικότητα κάθε χαρακτηριστικού. Ο αλγόριθμος βρίσκει το χαρακτηριστικό

σκιάς με τη μεγαλύτερη σημαντικότητα και το συγκρίνει με τη σημαντικότητα κάθε

κανονικού χαρακτηριστικού. Όσα από τα χαρακτηριστικά έχουν σημαντικότητα μι-

κρότερη από αυτήν του χαρακτηριστικού σκιάς σηματοδοτούνται ως μη σημαντικά

χαρακτηριστικά.

Ο αλγόριθμος επαναλαμβάνει επαναληπτικά τη διαδικασία αξιολόγησης, κάθε

φορά σηματοδοτώντας τα χαρακτηριστικά που ταξινομούνται ως ασήμαντα. Με

κάθε επανάληψη, τα χαρακτηριστικά σκιάς ανακατασκευάζονται και η σύγκριση

γίνεται ξανά. Ανάλογα την υλοποίηση του αλγορίθμου τα χαρακτηριστικά που θεω-

ρούνται ασήμαντα αφαιρούνται απευθείας ή μετά από κάποιο αριθμό επαναλήψεων

κατά τις οποίες έχουν θεωρηθεί πολλές φορές ασήμαντα.

Η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου όλα τα χαρακτηριστικά να ταξινομηθούν ως

σημαντικά ή ασήμαντα ή έως ότου επιτευχθεί ένας καθορισμένος αριθμός επαναλή-

ψεων. Το αποτέλεσμα είναι ένα υποσύνολο χαρακτηριστικών που έχει επικυρωθεί

στατιστικά ότι έχουν περισσότερη προγνωστική ισχύ από την τυχαία πιθανότητα

που προκύπτει από τα χαρακτηριστικά σκιάς, διασφαλίζοντας έτσι, ότι είναι πραγ-

ματικά σχετικά και συνεισφέρουν στην απόδοση του μοντέλου.

2.13.3 Πεδία εφαρμογής

Πρόβλεψη κατανάλωσης ενέργειας για τη θέρμανση κτιρίων

Η επιλογή χαρακτηριστικών έχει ευρεία χρήση σε πολλές πτυχές της ανάλυσης

δεδομένων. Σε έρευνα που αναπτύχθηκε στον τομέα της θέρμανσης κτιρίων και ειδι-

κότερα στην πρόβλεψη της κατανάλωσης [53], ενσωματώθηκε σαν πρωταρχικό βήμα

ο αλγόριθμος Boruta. Η ενσωμάτωση του αλγορίθμου σαν βήμα προεπεξεργασίας

αποδείχθηκε κρίσιμης σημασίας για την απλούστευση του συνόλου δεδομένων, αντι-

μετωπίζοντας έτσι προκλήσεις όπως ασυνεπή χαρακτηριστικά, θόρυβο και ακραίες
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τιμές. Η αποτελεσματικότητα του αλγόριθμου Boruta να επιλέγει όλα τα σημα-

ντικά χαρακτηριστικά, διασφαλίζοντας ότι διατηρούνται μόνο τα χαρακτηριστικά

που σχετίζονται με τη μεταβλητή απόφασης, συντέλεσαν στην αύξηση της απόδο-

σης του τελικού μοντέλου και οδήγησαν σε καλύτερη προσαρμογή του μοντέλου σε

πραγματικά δεδομένα εκτός του συνόλου εκπαίδευσης.

Βιολογία

Σε έρευνα που πραγματοποιήθηκε σχετικά με την αποτελεσματικότητα του αλ-

γορίθμου Boruta [54] εξήχθησαν θετικά αποτελέσματα και τονίστηκε η αποτελεσμα-

τικότητα της μεθόδου. Η έρευνα επικεντρώθηκε στον εντοπισμό σημαντικών μοτίβων

αλληλουχιών εντός σύντομων αλληλουχιών RNA. Η ανάλυση των δεδομένων μέσω

του αλγορίθμου Boruta έδειξε υψηλό βαθμό συνέπειας μεταξύ των μοτίβων που

επιλέχθηκαν και των πειραματικών δεδομένων, υπογραμμίζοντας την ακρίβεια και

την αποδοτικότητα του αλγορίθμου. Η μελέτη υπογραμμίζει επίσης την αποτελε-

σματικότητα του αλγορίθμου Boruta στον εντοπισμό σχετικών μοτίβων ακολουθιών,

αποδεικνύοντας έτσι τη χρησιμότητα του στον τομέα της βιοπληροφορικής και της

μοριακής βιολογίας.

Ιατρική

Στον τομέα της ιατρικής ο αλγόριθμος Boruta έχει χρησιμοποιηθεί για την έγκαιρη

πρόβλεψη της νόσου αλτσχάιμερ. Ειδικότερα, σε σχετική έρευνα πάνω στην πρό-

βλεψη της νόσου μέσω αλγορίθμων μηχανικής μάθησης [55], η εφαρμογή της μεθόδου

σαν βήμα προεπεξεργασίας οδήγησε σε αύξηση της απόδοσης των τελικών μοντέλων

πρόβλεψης. Ο αλγόριθμος Boruta έπαιξε καθοριστικό ρόλο στον εντοπισμό των ση-

μαντικών χαρακτηριστικών του συνόλου δεδομένων. Tα επιλεγμένα χαρακτηριστικά

συνέβαλαν καθοριστικά στην ενίσχυση της προγνωστικής ακρίβειας των μοντέλων

μηχανικής μάθησης που αξιολογήθηκαν στη μελέτη, καταλήγοντας στο συμπέρα-

σμα ότι ο αλγόριθμος Boruta σαν βήμα προεπεξεργασίας αποτελεί μια αξιόπιστη

προσέγγιση για την έγκαιρη πρόβλεψη της νόσου του Αλτσχάιμερ.
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2.14 t‐distributed stochastic neighbor embedding

2.14.1 Θεωρητική ανάλυση

Η μέθοδος μείωσης διαστάσεων στοχαστική ενσωμάτωση γειτόνων τ-κατανομής,

t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE) αποτελεί ένα χρήσιμο εργα-

λείο στην ανάλυση δεδομένων και ειδικότερα στον τομέα της μηχανικής μάθησης.

Η μέθοδος είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική στην οπτικοποίηση δεδομένων υψηλών

διαστάσεων σε δύο ή τρεις διαστάσεις. Ευρεία χρήση της μεθόδου παρουσιάζεται

σε διάφορους τομείς της επιστήμης και ειδικότερα εκεί που υπάρχει η ανάγκη οπτι-

κοποίησης περίπλοκων και σύνθετων συνόλων δεδομένων διατηρώντας την τοπική

δομή αυτών σε έναν χώρο λιγότερων διαστάσεων. Η βασική αρχή της μεθόδου είναι

η καταγραφή των ομοιοτήτων μεταξύ των χαρακτηριστικών και η μετατροπή αυ-

τών σε κοινές πιθανότητες (joint probabilities). Έπειτα ελαχιστοποιείται η απόκλιση

Kullback-Leibler (KL) μεταξύ αυτών των joint probabilities και εκείνων που υπολο-

γίζονται στον χώρο λιγότερων διαστάσεων. Μέσω αυτής της διαδικασίας η μέθοδος

διατηρεί αποτελεσματικά τις τοπικές ομοιότητες μεταξύ των σημείων, ενώ τα εν-

σωματώνει σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων, συνήθως δύο ή τριών, κατάλληλο

για οπτικοποίηση.

2.14.2 Μαθηματική ανάλυση

Η μέθοδος απαρτίζεται από τέσσερα διαδοχικά βήματα. Το πρώτο βήμα αφορά

τον υπολογισμό των ομοιοτήτων μεταξύ των στοιχείων στον χώρο πολλών διαστά-

σεων. Για οποιαδήποτε δύο σημεία xi και xj στον αρχικό χώρο υψηλών διαστάσεων,

η ομοιότητα τους μοντελοποιείται από μια υπό όρους πιθανότητα pj|i, η οποία αντι-

προσωπεύει την πιθανότητα ότι το xi θα επέλεγε το xj ως γείτονα του εάν οι γείτονες

επιλέγονταν σε αναλογία με την πυκνότητα πιθανοτήτων κάτω από μια κανονική

κατανομή με κέντρο στο xi. Μαθηματικά, αυτό ορίζεται ως:

pj|i =
exp(−||xi − xj||2/2σ2

i )∑
k ̸=i exp(−||xi − xk||2/2σ2

i )

όπου σi είναι η διακύμανση της κανονικής κατανομής με κέντρο στο σημείο δεδο-

μένων xi.
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Στη συνέχεια γίνεται η μετατροπή των ομοιοτήτων και η κατανομή τους σε

πιθανότητες. Ο υπολογισμός της joint probability pij ορίζεται ως ο μέσος όρος των

πιθανοτήτων των όρων pj|i και pi|j , και δίνεται από τον εξής τύπο:

pij =
pj|i + pi|j

2N

όπου N είναι ο συνολικός αριθμός των στοιχείων του συνόλου δεδομένων.

Το επόμενο βήμα αφορά τον χώρο μειωμένων διαστάσεων. Σε αυτό το βήμα

η ομοιότητα μεταξύ δύο σημείων yi και yj που αντιστοιχούν στα σημεία του χώ-

ρου υψηλών διαστάσεων xi και xj αντιπροσωπεύεται με παρόμοιο τρόπο μέσω των

joint probabilities qij. Η διαφορά μεταξύ των δύο τρόπων υπολογισμού των joint

probabilities μεταξύ του χώρου υψηλών διαστάσεων και του χώρου μειωμένων δια-

στάσεων έγκειται στο γεγονός ότι στον χώρο μειωμένων διαστάσεων η κανονική

κατανομή αντικαθίσταται από μια κατανομή t Student με έναν βαθμό ελευθερίας

(που μοιάζει με κατανομή Cauchy)

qij =
(1 + ||yi − yj||2)−1∑
k ̸=l(1 + ||yk − yl||2)−1

Έτσι αποφεύγεται το πρόβλημα του συνωστισμού των στοιχείων στον χώρο μειω-

μένων διαστάσεων.

Τέλος η μέθοδος t-SNE επιδιώκει την ελαχιστοποίηση της διαφοράς μεταξύ του

χώρου υψηλών διαστάσεων και του χώρου των μειωμένων διαστάσεων. Ειδικότερα

προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει την απόκλιση Kullback-Leibler (KL) μεταξύ των κοι-

νών κατανομών πιθανότητας P στον υψηλών διαστάσεων χώρο και του Q στον χώρο

των μειωμένων διαστάσεων:

KL(P ||Q) =
∑
i ̸=j

pij log
pij
qij

2.14.3 Πεδία εφαρμογής

Η μέθοδος t-SNE επικεντρώνεται κατά κύριο λόγο στη μείωση διαστάσεων ενός

συνόλου δεδομένων με σκοπό την οπτικοποίηση των δεδομένων.
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Βιολογία και γενετική

η μέθοδος t-SNE αποτελεί ένα σημαντικό και χρήσιμο εργαλείο οπτικοποίησης

σε πολλούς τομείς της επιστήμης. Σε έρευνα που έγινε σχετικά με την ανάλυση

ανθρώπινων γενετικών δεδομένων [56] και ειδικότερα εστιάζοντας στην αποκάλυψη

πολύπλοκων γενετικών δομών, οι ερευνητές εντόπισαν ότι η μέθοδος t-SNE μπορεί

να διαφοροποιήσει τα δείγματα από διαφορετικές ηπείρους, παρέχοντας μια σαφή

οπτική αναπαράσταση της διαστρωμάτωσης του πληθυσμού. Επίσης στην έρευνα

έγινε σύγκριση της μεθόδου με παραδοσιακές μεθόδους μείωσης διαστάσεων όπως

την PCA και παρατηρήθηκε ότι έχει μεγαλύτερη ευρωστία στο χειρισμό των ακραίων

τιμών. Επιπλέον τονίστηκε η δυνατότητα της μεθόδου στη καταγραφή των τοπικών

χαρακτηριστικών των δεδομένων διατηρώντας παράλληλα τις παγκόσμιες δομές

των δεδομένων.

2.14.4 Σεισμική μηχανική

Στον τομέα της σεισμικής μηχανικής σε σχετική έρευνα που πραγματοποιήθηκε

[57] καταδεικνύεται η ικανότητα της μεθόδου t-SNE στην αποτελεσματική μείωση

των διαστάσεων πολύπλοκων συνόλων δεδομένων σεισμικής μηχανικής με στόχο τη

βελτιωμένη οπτικοποίηση και ερμηνεία για την ανάλυση των προβλέψεων σεισμικής

ζημιάς. Σύμφωνα με την έρευνα τονίζεται η χρησιμότητα της μεθόδου στον χειρι-

σμό μη ισορροπημένων συνόλων δεδομένων, κάτι που συμβαίνει συχνά στον συγκε-

κριμένο τομέα καθώς ο αριθμός των προσομοιώσεων που υποδεικνύουν ασφαλείς

συνθήκες υπερβαίνει σημαντικά εκείνους που προβλέπουν αστοχία

2.14.5 Πρότυπα ανθρώπινης δραστηριότητας

Σε σχετική έρευνα που αφορά τη βελτίωση της απεικόνισης και της ανάλυσης

δεδομένων αισθητήρων που συλλέγονται από έξυπνα σπίτια [58] χρησιμοποιήθηκε

ο αλγόριθμος t-SNE. Οι ερευνητές πρότειναν μια τροποποιημένη προσέγγιση της

μεθόδου με σκοπό την αντιμετώπιση της μη ντετερμινιστικής φύσης της, λόγω της

μη κυρτής συνάρτησης κόστους. Τα αποτελέσματα της έρευνας έδειξαν ότι η μέθο-

δος t-SNE αποτελεί ένα αποτελεσματικό εργαλείο για τη μείωση των διαστάσεων

σύνθετων συνόλων δεδομένων και την οπτικοποίηση προτύπων ανθρώπινης δραστη-

ριότητας.
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2.15 Factor analysis

2.15.1 Θεωρητική ανάλυση

H παραγοντική ανάλυση είναι μια στατιστική και εύρεως γνωστή μέθοδος που

χρησιμοποιείται σε πολλούς τομείς της επιστήμης, καθώς και σαν εργαλείο μείω-

σης διαστάσεων. Στις αρχές του 1900, με την ανάπτυξη του συντελεστή συσχέτισης

Pearson τα θεμέλια για την ανάπτυξη της παραγοντικής ανάλυσης είχαν τεθεί. Η

βασική ιδέα στην οποία βασίζεται η παραγοντική ανάλυση είναι ότι πολλά δεδο-

μένα παράγονται από μερικούς υποκείμενους παράγοντες που δεν είναι άμεσα

μετρήσιμοι σε ένα σύνολο δεδομένων. κατ’ επέκταση ένα σύνολο δεδομένων κρύβει

χαρακτηριστικά τα οποία επηρεάζουν τις παρατηρούμενες μεταβλητές του. Κύριος

σκοπός της παραγοντικής ανάλυσης είναι ο εντοπισμός αυτών των κρυφών μοτίβων

εντοπίζοντας έτσι έναν μικρότερο αριθμό αόρατων παραγόντων που επηρεάζουν

αυτά τα χαρακτηριστικά.

2.15.2 Μαθηματική ανάλυση

Θεωρώντας ότι υπάρχουν τα χαρακτηριστικά ενός συνόλου δεδομένων τα οποία

συμβολίζονται X1, X2, ..., Xn, και έστω ότι αυτά τα χαρακτηριστικά παρουσιάζουν

γραμμικές συσχετίσεις μεταξύ τους οι οποίες χαρακτηρίζονται ως F1, F2, ..., Fm συν

ένα μικρό μέρος κάθε μεταβλητής το οποίο αντιπροσωπεύει τη διακύμανση του

σφάλματος, τότε η σχέση μπορεί να αναπαρασταθεί ως

X = λF +Ψ

Όπου:

• X είναι ο πίνακας των χαρακτηριστικών,

• λ είναι ο πίνακας ιδιοδιανυσμάτων (loadings), τα οποία αντιπροσωπεύουν τις

σχέσεις των παραγόντων και των παρατηρούμενων μεταβλητών, υποδεικνύ-

οντας τον βαθμό στον οποίο ένας παράγοντας εξηγεί τη διακύμανση σε μια

παρατηρούμενη μεταβλητή.

• F ο πίνακας των λανθάνων παραγόντων.
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• Ψ (psi) είναι το διάνυσμα του σφάλματος που σχετίζεται με κάθε παρατηρού-

μενη μεταβλητή.

Για την εξαγωγή των παραγόντων το πρώτο βήμα της μεθόδου είναι ο υπολογι-

σμός του πίνακα συσχετίσεων μεταξύ των χαρακτηριστικών του συνόλου δεδομένων.

Για τον υπολογισμό του πίνακα αξιοποιείται ο συντελεστής συσχέτισης του Pearson

ο οποίος δίνεται από τον τύπο :

ρXY =
E[(X − E(X))(Y − E(Y ))]√

E[(X − E(X))2]E[(Y − E(Y ))2]

Το επόμενο βήμα είναι η εξαγωγή των παραγόντων από τον πίνακα συσχετίσεων.

Το συγκεκριμένο βήμα μπορεί να πραγματοποιηθεί με διάφορους τρόπους, οι πιο

γνωστοί μέθοδοι είναι η εφαρμογή της μεθόδου PCA ή μέσω της μεθόδου SVD.

Σύμφωνα με τη μέθοδο, το προτελευταίο βήμα είναι η περιστροφή των παρα-

γόντων με σκοπό την επίτευξη κάποιας πιο απλής διάταξης. Η περιστροφή μπορεί

να είναι είτε ορθογώνια, διασφαλίζοντας έτσι ότι οι παράγοντες θα παραμείνουν

ασυσχέτιστοι είτε πλάγια όπου οι παράγοντες θα συσχετίζονται.

Το τελικό βήμα είναι η επιλογή του αριθμού των παραγόντων που θα διατηρη-

θούν και ο μετασχηματισμός των δεδομένων βάση αυτών των παραγόντων. Ειδικό-

τερα, για τον μετασχηματισμό των δεδομένων ισχύει ο τύπος:

F = XΛ∗

Όπου:

• Το F αντιπροσωπεύει τον πίνακα των βαθμολογιών παραγόντων.

• X είναι ο πίνακας των παρατηρούμενων μεταβλητών.

• Λ∗ είναι ο πίνακας παραγόντων μετά την περιστροφή (εάν εφαρμόζεται πε-

ριστροφή).
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2.15.3 Πεδία εφαρμογής

Βιοπληροφορική

Στον τομέα της βιοπληροφορικής υπάρχουν σύνολα δεδομένων που απαρτίζο-

νται από εκατοντάδες χαρακτηριστικά. Για την αξιοποίηση αυτών των συνόλων

δεδομένων, την ανάλυση και την κατασκευή αξιόπιστων και χρήσιμων μοντέλων

μηχανικής μάθησης απαιτείται η εφαρμογή μεθόδων μείωσης διαστάσεων. Στο άρ-

θρο [59] γίνεται εφαρμογή της μεθόδου Factor analysis σε σύνολα δεδομένων που

σχετίζονται με τη λευχαιμία. Η συγκεκριμένη μέθοδος εφαρμόζεται για την ανακά-

λυψη της μοναδικότητας μεταξύ των χαρακτηριστικών, εξάγοντας τα πιο σημαντικά

χαρακτηριστικά από το πολυδιάστατο σύνολο δεδομένων. Βοηθά στον εντοπισμό

παραγόντων που εξηγούν τις παρατηρούμενες αποκλίσεις μεταξύ των μεταβλητών,

απλοποιώντας την πολυπλοκότητα των δεδομένων. Τα αποτελέσματα του άρθρου

υπογραμμίζουν την αποτελεσματικότητα της μεθόδου και τονίζουν τη βελτίωση της

επίδοσης των τελικών μοντέλων μηχανικής μάθησης.

Ιατρική

Στον τομέα της ιατρικής η χρήση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επι-

λογής χαρακτηριστικών είναι ένα απαραίτητο βήμα για την ανάλυση και εξαγωγή

συμπερασμάτων από τα πολύπλοκα ιατρικά δεδομένα. Στην έρευνα [60] η μέθοδος

Factor Analysis χρησιμοποιήθηκε με ιδιαίτερη αποτελεσματικότητα στη διάγνωση

της νόσου του Πάρκινσον. Ειδικότερα, η έρευνα επικεντρώθηκε στην ανάλυση της

δυσφωνίας, μιας μορφής διαταραχής του λόγου που οφείλεται στη νόσο του Πάρκιν-

σον. Τα δεδομένα ομιλίας είναι πολυδιάστατα με αποτέλεσμα τα μοντέλα μηχανι-

κής μάθησης να επηρεάζονται από την κατάρα της διαστατότητας. Η εφαρμογή της

Factor Analysis για τη μείωση των διαστάσεων των δεδομένων αποδείχθηκε απο-

τελεσματική και συντέλεσε και στη βελτίωση της απόδοσης του τελικού μοντέλου

μηχανικής μάθησης.
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2.16 Laplacian Eigenmaps

2.16.1 Θεωρητική ανάλυση

Οι λαπλασιανοί ιδιοχάρτες (Laplacian Eigenmaps) είναι μια πολύ γνωστή μη

γραμμική μέθοδος μείωσης διαστάσεων στον τομέα της μηχανικής μάθησης και ανά-

λυσης δεδομένων. Είναι μια μη εποπτευόμενη μέθοδος, που σαν βασικό στόχο έχει

τη διατήρηση της τοπικής δομής των δεδομένων. Η χαρτογράφηση των δεδομένων

υψηλών διαστάσεων σε έναν χώρο λιγότερων διαστάσεων γίνεται με τέτοιο τρόπο

ώστε τα στοιχεία που βρίσκονται κοντά το ένα στο άλλο στον υψηλών διαστάσεων

χώρο να παραμένουν κοντά στην αναπαράσταση μειωμένων διαστάσεων. Αυτήν η

προσέγγιση στοχεύει στην καταγραφή και διατήρηση των εγγενών γεωμετρικών και

τοπολογικών ιδιοτήτων του συνόλου δεδομένων στον χώρο λιγότερων διαστάσεων.

2.16.2 Μαθηματική ανάλυση

Η μέθοδος αποτελείται από πέντε βήματα. Το πρώτο βήμα είναι η κατασκευή του

πίνακα των σχέσεων μεταξύ των δεδομένων G = (V,E). Έστω ένα σύνολο δεδομένων

X = {x1, x2, ..., xn} όπου κάθε xi βρίσκεται στον χώρο υψηλών διαστάσεων. Τότε η

κατασκευή του πίνακα G = (V,E) καθορίζεται είτε από τον κανόνα K (καθορίζοντας

τον αριθμό των γειτόνων για κάθε σημείο), είτε από τον κανόνα ε (που συνδέει όλα

τα σημεία σε μια σταθερή ακτίνα ε). Για την αρχικοποίηση των βαρών, μεταξύ

των σημείων χρησιμοποιείται το Heat Kernel Wij = exp(−∥xi−xj∥2
2t

) για συνδεδεμένες

κορυφές vi και vj , καιWij = 0 για μη συνδεδεμένες κορυφές. Η παράμετρος t ελέγχει

το πλάτος της γειτονιάς. Ο συγκεκριμένος πίνακας περιέχει όλες τις πληροφορίες

που αφορούν την τοπολογία των στοιχείων σε σχέση με τα γειτονικά στοιχεία.

Το επόμενο βήμα είναι η εξαγωγή του λαπλασιανού πίνακα. Πραγματοποιείται

ο υπολογισμός του πίνακα μοιρών D, ο οποίος είναι ένας διαγώνιος πίνακας όπου

κάθε στοιχείο Dii είναι το άθροισμα των βαρών όλων των ακμών που συνδέονται με

την κορυφή vi , Dii =
∑

j Wij. Ο λαπλασιανός πίνακας εξάγεται μέσω του τύπου L =

D −W και ουσιαστικά καταγράφει τη διαφορά μεταξύ του βαθμού μιας κορυφής

και του αθροίσματος των βαρών των συνδεδεμένων ακμών της, ενσωματώνοντας

έτσι την τοπολογία του γραφήματος.

73



Το τρίτο βήμα αποτελεί την επίλυση του προβλήματος ιδιοτιμών.

Lu = λDu

Από την παραπάνω εξίσωση εξάγονται οι ιδιοτιμές λ και τα αντίστοιχα ιδιοδιανύ-

σματα τους u. Οι ιδιοτιμές σε αυτό το βήμα είναι ταξινομημένες από τη μικρότερη

στη μεγαλύτερη και ισχύει ότι τα ιδιοδιανύσματα που σχετίζονται με τις μικρότερες

μη μηδενικές ιδιοτιμές παρέχουν τις συντεταγμένες στο χώρο μειωμένων διαστά-

σεων.

Το τελευταίο βήμα είναι ο μετασχηματισμός των δεδομένων στον νέο χώρο λι-

γότερων διαστάσεων. Σε αυτό το βήμα επιλέγονται οι k πρώτες ιδιοτιμές και τα

αντίστοιχα ιδιοδιανύσματα τους. Συνήθως, η πρώτη ιδιοτιμή αγνοείται καθώς εί-

ναι πάντα πολύ κοντά στο μηδέν. Μέσω των ιδιοδιανυσμάτων που αντιστοιχούν

στις επόμενες ιδιοτιμές εξάγονται τα μετασχηματισμένα δεδομένα στον νέο χώρο

λιγότερων διαστάσεων.

2.16.3 Πεδία εφαρμογής

Σαν μέθοδος μείωσης διαστάσεων η Laplacian Eigenmaps έχει ευρεία εφαρμογή

σε πολλούς τομείς της επιστήμης. Χρησιμοποιείται τόσο για απλοποίηση των συ-

νόλων δεδομένων μειώνοντας έτσι τον χρόνο εκπαίδευσης των τελικών μοντέλων

μηχανικής μάθησης όσο και για τη βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων με απο-

τέλεσμα την αύξηση της αποτελεσματικότητας των τελικών μοντέλων πρόβλεψης.

Ταξινόμηση πολωσιμετρικών συνθετικών εικόνων

Στον τομέα της ταξινόμησης εικόνων και ειδικότερα σε ένα σύνολο δεδομένων

με πολωσιμετρικές συνθετικές εικόνες ραντάρ διαφράγματος κάλυψη γης (PolSAR)

εφαρμόστηκε η μέθοδος σαν βήμα προεπεξεργασίας. Τα μετασχηματισμένα δεδο-

μένα λειτούργησαν ευεργετικά στον ταξινομητή αυξάνοντας την αποτελεσματικό-

τητα των τελικών προβλέψεων, τονίζοντας έτσι τα θετικά αποτελέσματα και την

αποτελεσματικότητα της μεθόδου [61].
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Oπτικοποίηση ιχνών ινών στον ανθρώπινο εγκέφαλο

Σε έρευνα που πραγματοποιήθηκε πάνω σε δεδομένα μαγνητικού συντονισμού

τανυστή διάχυσης (DT-MRI) αξιοποιήθηκε η μέθοδος Laplacian Eigenmaps για τη

μείωση των διαστάσεων του χώρου δεδομένων με κύριο σκοπό την αναπαράσταση

των ινών στον τρισδιάστατο χρωματικό χώρο RGB. Η αναπαράσταση αποσκοπεί

στην ενίσχυση της αντίληψης των δεσμίδων ινών και τη συνδεσιμότητα μέσα στον

ανθρώπινο εγκέφαλο. Η μέθοδος Laplacian Eigenmaps βοήθησε ιδιαίτερα στη συ-

γκεκριμένη έρευνα μέσω της ικανότητας της να διατηρεί τη γειτονική δομή των

δεδομένων όταν αυτά μετασχηματίζονται σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων. Ως

αποτέλεσμα, όταν έγινε η μεταφορά στον χώρο RGB παρόμοια ίχνη τοποθετήθηκαν

το ένα κοντά στο άλλο στον χρωματικό χώρο RGB. Τα αποτελέσματα της έρευνας

δείχνουν ότι η εφαρμογή της μεθόδου συντελεί στη βελτίωση της αντίληψης των

δεσμίδων ινών και στην καλύτερη οπτικοποίηση της συνδεσιμότητας του εγκεφά-

λου, υπογραμμίζοντας την αποτελεσματικότητα της μεθόδου στην αναπαράσταση

δεδομένων υψηλών διαστάσεων σε χώρους λιγότερων διαστάσεων [62].

Αναγνώριση προσώπου

Η εγγενής ικανότητα της μεθόδου Laplacian Eigenmaps να διατηρεί την τοπική

δομή των δεδομένων κατά τη μείωση διαστάσεων αποτελεί ένα σημαντικό πλεονέ-

κτημα έναντι κλασσικών μεθόδων όπως η PCA ειδικότερα, σε τομείς που απαιτείται

οπτικοποίηση ή μεταφορά συγκεκριμένων χαρακτηριστικών από τον χώρο υψηλών

διαστάσεων στον νέο χώρο λιγότερων διαστάσεων. Σε σχετική έρευνα [63] σχετικά

με την αναγνώριση προσώπων μια προσέγγιση της μεθόδου Laplacian Eigenmaps

η οποία ονομάζεται Incremental Laplacian Eigenmaps, έδειξε αξιοσημείωτα αποτε-

λέσματα και συγκριτικά με την PCA και τη Locality preserving projections (LPP)

έδειξε μεγαλύτερη αποτελεσματικότητα στην αναγνώριση. Αυτό τονίζει τα πλεο-

νεκτήματα της διατήρησης της τοπικής δομής των δεδομένων, ειδικά σε σύνολα

δεδομένων πολλών διαστάσεων όπως οι εικόνες προσώπων.
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2.17 Πλεονεκτήματα και μειoνεκτήματα μεθόδων

Πίνακας 2.1: Πίνακας πλεονεκτημάτων και μειονεκτημάτων

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

PCA

• Απλοποιεί τη διαδικασία ανάλυσης των

δεδομένων διατηρώντας τα χαρακτηρι-

στικά που έχουν τη μεγαλύτερη διακύ-

μανση.

• Μειώνει τον αριθμό των διαστάσεων

του συνόλου δεδομένων, με αποτέλε-

σμα το σύνολο δεδομένων να γίνεται

πιο ερμηνεύσιμο και διαχειρίσιμο χωρίς

να επιφέρει σημαντική απώλεια πληρο-

φοριών.

• Μετασχηματίζει τα δεδομένα με βάση

τις πρωταρχικές συνιστώσες και βοηθά

στην αποκάλυψη μοτίβων που μπορεί

να μην είναι άμεσα εμφανή, διευκο-

λύνοντας την καλύτερη κατανόηση των

υποκείμενων δομών του συνόλου δεδο-

μένων.

• Φιλτράρει αποτελεσματικά το θόρυβο

από το σύνολο δεδομένων απομονώνο-

ντας τα στοιχεία που καταγράφουν τη

μεγαλύτερη διακύμανση, τα οποία συ-

χνά αντιπροσωπεύουν το σήμα και όχι

το θόρυβο.

• Καταγράφει γραμμικές σχέσεις μεταξύ

των δεδομένων. Πολλά σύνολα δεδομέ-

νων έχουν εγγενείς μη γραμμικές σχέ-

σεις, οδηγώντας δυνητικά σε χάσιμο ση-

μαντικής πληροφορίας.

• Εξισώνει τη διακύμανση με την πληρο-

φορία, με αποτέλεσμα να δίνει προτε-

ραιότητα στις κατευθύνσεις με τη μέγι-

στη διακύμανση παραβλέποντας άλλα

λιγότερο μεταβλητά χαρακτηριστικά τα

οποία μπορεί να είναι σημαντικά, οδη-

γώντας σε απώλεια σχετικών πληροφο-

ριών.

• Παρουσιάζει ευαισθησία σε ακραίες τι-

μές. Οι ακραίες τιμές μπορούν να επη-

ρεάσουν σημαντικά την κατεύθυνση και

τη διακύμανση που βάση της οποίας

υπολογίζονται οι πρωταρχικές συνι-

στώσες, οδηγώντας σε μη αποτελεσμα-

τική μείωση των διαστάσεων.

• Παρουσιάζει μεγάλη ευαισθησία στην

κλιμάκωση των τιμών των χαρακτηρι-

στικών.Τα χαρακτηριστικά με μεγαλύ-

τερες κλίμακες κυριαρχούν έναντι εκεί-

νων με μικρότερες κλίμακες.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

SVD

• Οδηγείται στο αποτέλεσμα αποκλει-

στικά από τα δεδομένα, είναι σταθερή

μέθοδος, αρκετά ευέλικτη και μπορεί

να εφαρμοστεί ανεξάρτητα από τις δια-

στάσεις του αρχικού πίνακα [15]. Επο-

μένως, αποτελεί ένα πολύ χρήσιμο ερ-

γαλείο.

• Η ανάλυση του αρχικού πίνακα στους

επιμέρους τρεις πίνακες και η τα-

ξινόμηση των ιδιοδιανυσμάτων βάση

των ιδιοτιμών μπορεί να διαχωρίσει το

σήμα από το θόρυβο [64], βελτιώνοντας

την ποιότητα των δεδομένων και κα-

θιστώντας την περαιτέρω ανάλυση πιο

ακριβή και ουσιαστική.

• Εντοπίζοντας και εξαλείφοντας τα λι-

γότερο σημαντικά χαρακτηριστικά του

συνόλου δεδομένων, επιτυγχάνεται συ-

μπίεση των δεδομένων χωρίς να χάνεται

σημαντικό μέρος της πληροφορίας [65].

• Παρέχει την καλύτερη προσέγγιση χα-

μηλής κατάταξης ενός πίνακα ως προς

το σφάλμα ελαχίστων τετραγώνων [15].

Αυτή η ιδιότητα είναι ιδιαίτερα ωφέ-

λιμη στη μείωση διαστάσεων, όπου εί-

ναι επιθυμητή η διατήρηση των πιο ση-

μαντικών χαρακτηριστικών των δεδο-

μένων με ελάχιστη απώλεια πληροφο-

ριών.

• Το υπολογιστικό κόστος εκτέλεσης της

μεθόδου αυξάνεται αρκετά όσο αυξά-

νονται οι διαστάσεις του πίνακα του

συνόλου δεδομένων.

• Πολλές φορές, ειδικά σε πολύπλοκα

σύνολα δεδομένων η ανάλυση του πί-

νακα του συνόλου δεδομένων στους

επιμέρους τρεις πίνακες δεν εγγυάται

ότι θα αποφέρει κάποια φυσική ή πρα-

κτική ερμηνεία.

• Δεν είναι πολύ αποτελεσματική μέθο-

δος για αραιούς πίνακες στοιχείων.

• Λόγω της διάσπασης του πίνακα δεδο-

μένων σε τρεις πίνακες, μπορεί να προ-

κληθούν προβλήματα μνήμης, ειδικά σε

πολύ μεγάλα σύνολα δεδομένων.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Isomap

• Εγγυάται υπολογιστική αποτελεσματι-

κότητα και ασυμπτωτική σύγκλιση [66]

καθώς και παγκόσμια βελτιστοποίηση

(global optimality) [67].

• Καταγράφει μη γραμμικές σχέσεις με-

ταξύ των στοιχείων του συνόλου δεδο-

μένων, κάτι το οποίο καθιστά τη μέθοδο

ιδιαίτερα χρήσιμη όταν γραμμικές μέ-

θοδοι όπως η PCA δεν μπορούν να λει-

τουργήσουν αποτελεσματικά.

• Επικεντρώνεται στη διατήρηση της συ-

νολικής (Global) δομής δεδομένων λαμ-

βάνοντας υπόψη τις γεωδαισιακές απο-

στάσεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα

να προσφέρει ικανοποιητικά αποτελέ-

σματα ακόμη και σε σύνολα δεδομένων

με περίπλοκα μοτίβα.

• Είναι κατάλληλη για manifold learning

καθώς βοηθά στην αποκάλυψη της υπο-

κείμενης δομής των συνόλων δεδομένων

που βρίσκονται σε μια πολλαπλή, όπως

σχήματα, εικόνες και δεδομένα αισθη-

τήρων.

• Παρουσιάζει ευαισθησία στην επιλογή

παραμέτρων. Στο πρώτο βήμα της με-

θόδου γίνεται η καταγραφή της συν-

δεσιμότητας των στοιχείων με βάση

τους κοντινότερους γείτονες στον χώρο

υψηλών διαστάσεων. Η συγκεκριμένη

διαδικασία είναι ευαίσθητη στην επι-

λογή του αριθμού των κοντινότερων

γειτόνων. Μια υπερβολικά ευρεία γει-

τονιά μπορεί να προκαλέσει σφάλματα

βραχυκυκλώματος, κυρίως σε περιοχές

όπου η πολλαπλή διπλώνει πάνω στον

εαυτό της [68].

• Επηρεάζεται σε μεγάλο βαθμό από τον

θόρυβο των δεδομένων. Κατά τον υπο-

λογισμό των κοντινότερων γειτόνων η

ύπαρξη θορύβου επηρεάζει το τελικό

αποτέλεσμα προκαλώντας πολλές φο-

ρές σφάλματα βραχυκυκλώματος, όπου

ο αλγόριθμος λανθασμένα υποθέτει μια

κοντινή γεωδαιτική απόσταση μεταξύ

σημείων που δεν είναι πραγματικά κο-

ντά στην πολλαπλή [68] [66].

• Βασίζεται στην ακριβή συνδεσιμότητα

των στοιχείων κατά το πρώτο βήμα της

μεθόδου και η απουσία της συνεπάγε-

ται σε τοπολογική αστάθεια [69].
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Ensemble

Learning • Τα μοντέλα εκμάθησης συνόλου είναι

ανθεκτικά στο θόρυβο και στις ακραίες

τιμές, γεγονός που τα καθιστά αξιόπι-

στα για την επιλογή των σημαντικότε-

ρων χαρακτηριστικών.

• Η επιλογή των χαρακτηριστικών γίνε-

ται με βάση τις μετρικές που χρησιμο-

ποιούν περισσότερο τα μοντέλα για την

κατασκευή των δέντρων τους. Επομέ-

νως τα χαρακτηριστικά που επιλέγουν

συμβάλλουν όντως στη διαδικασία λή-

ψης αποφάσεων.

• Είναι ανθεκτικά στην υπερπροσαρμογή

παρέχοντας έτσι πιο αξιόπιστα αποτε-

λέσματα σχετικά με τη σημαντικότητα

των χαρακτηριστικών και μειώνοντας

τον κίνδυνο επιλογή θορυβωδών χαρα-

κτηριστικών.

• Καταγράφουν τόσο γραμμικές όσο και

μη γραμμικές σχέσεις, καθιστώντας τα

μοντέλα αποτελεσματικά και σε σύνολα

δεδομένων με μη γραμμικές σχέσεις με-

ταξύ των χαρακτηριστικών.

• Τα μοντέλα εκμάθησης συνόλου έχουν

συνήθως μεγάλο υπολογιστικό κόστος.

• Αντιμετωπίζουν προβλήματα όταν

υπάρχει πολυσυγγραμμικότητα στο

σύνολο δεδομένων, δηλαδή όταν πολλά

χαρακτηριστικά συσχετίζονται σε

μεγάλο βαθμό μεταξύ τους. Σε αυτές

τις περιπτώσεις, η σημαντικότητα των

χαρακτηριστικών κατανέμεται μεταξύ

των χαρακτηριστικών και πολλές φορές

τα μοντέλα αδυνατούν να πάρουν τις

καλύτερες αποφάσεις.

• Η ρύθμιση των υπερπαραμέτρων για

καλύτερη απόδοση απαιτεί γνώση τόσο

του μοντέλου όσο και των χαρακτη-

ριστικών του συνόλου δεδομένων και

πολλές φορές είναι δύσκολη διαδικα-

σία.
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

ICA

• Έχει τη δυνατότητα να διαχωρίσει τυ-

φλά ένα πολύπλοκο σήμα σε σήματα

πηγής.

• Παρουσιάζει ανθεκτικότητα στον θό-

ρυβο. Με την προϋπόθεση ότι τα σή-

ματα πηγής είναι στατιστικά ανεξάρ-

τητα, η μέθοδος ICA μπορεί να τα δια-

χωρίσει από σήματα θορύβου.

• Μπορεί να καταγράψει περίπλοκες

σχέσεις, καθιστώντας την πιο κατάλ-

ληλη για δεδομένα του πραγματικού

κόσμου.

• Έχει μεγάλο υπολογιστικό κόστος και

όσο μεγαλύτερο είναι το σύνολο δεδο-

μένων αυτό κλιμακώνεται.

• Kάνει δύο παραδοχές, ότι τα δεδομένα

δεν ακολουθούν την κανονική κατανομή

και ότι είναι στατιστικά ανεξάρτητα

μεταξύ τους. Όταν στο σύνολο δεδο-

μένων δεν ισχύουν αυτές οι παραδο-

χές, η αποτελεσματικότητα της μεθόδου

μειώνεται.

• Απαιτείται γνώση του συνόλου δεδομέ-

νων για τον προσδιορισμό του αριθμού

των σημάτων προς εξαγωγή και πολλές

φορές αυτό είναι μια περίπλοκη διαδι-

κασία.

• Η ερμηνεία των εξαγόμενων ανεξάρτη-

των σημάτων δεν συνεπάγεται απαραί-

τητα με κάποια ουσιαστική ερμηνεία

στο αρχικό σύνολο δεδομένων.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Factor

Analysis • Απλοποιεί το συνόλο δεδομένων και

μείωνει τις διαστάσεις του, καθιστώ-

ντας ευκολότερη την ερμηνεία των υπο-

κείμενων δομών και μοτίβων.

• Βοηθά στην αντιμετώπιση της πολυ-

συγγραμμικότητας μεταξύ των χαρα-

κτηριστικών συνδυάζοντας χαρακτηρι-

στικά υψηλής συσχέτισης σε έναν μόνο

παράγοντα.

• Χρειάζεται συνήθως μεγάλο αριθμό

δειγμάτων για να δώσει αξιόπιστα

αποτελέσματα.

• Κάνει την υπόθεση ότι οι σχέσεις με-

ταξύ των χαρακτηριστικών του συνόλου

δεδομένων είναι γραμμικές, κάτι που

δεν ισχύει στα περισσότερα σύνολα δε-

δομένων του πραγματικού κόσμου.

• Η απόφαση για την κατάλληλη μέθοδο

περιστροφής (ορθογώνια ή λοξή) μπο-

ρεί να είναι πολύπλοκη και επηρεάζει

την ερμηνεία των παραγόντων. Η επι-

λογή μιας μη κατάλληλης περιστροφής

μπορεί να επηρεάσει τη σαφήνεια και

τη χρηστικότητα των αποτελεσμάτων.

• Βασίζεται στην παρουσία συσχέτισης

μεταξύ των δεδομένων, η απουσία της

καθιστά τη μέθοδο αναποτελεσματική.

• Είναι ευαίσθητη σε ακραίες τιμές οι

οποίες μπορούν να παραμορφώσουν τα

αποτελέσματα και να οδηγήσουν σε

λανθασμένα συμπεράσματα.
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Boruta

• Η ύπαρξη των χαρακτηριστικών σκιάς

συντελούν στην αξιολόγηση των χα-

ρακτηριστικών και στον διαχωρισμό

τους ανάμεσα σε σημαντικά χαρακτη-

ριστικά και θόρυβο, διασφαλίζοντας ότι

τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται εί-

ναι όντως σημαντικά.

• Η επαναληπτική λειτουργία που χρη-

σιμοποιεί ο αλγόριθμος, εξασφαλίζει τη

διεξοδική ανάλυση του συνόλου δεδο-

μένων και την εξαγωγή των πιο σημα-

ντικών χαρακτηριστικών.

• Οι μέθοδοι εκμάθησης συνόλου που

χρησιμοποιούνται από τον αλγόριθμο

εξασφαλίζουν την ανθεκτικότητα στην

υπερπροσαρμογή και την καταγραφή

τόσο γραμμικών όσο και μη γραμμικών

σχέσεων.

• Απαιτείται μεγάλη υπολογιστική ισχύς

και ο αλγόριθμος λόγω της επαναληπτι-

κής διαδικασίας είναι αρκετά χρονοβό-

ρος.

• Η επίδοση του εξαρτάται από τη μέ-

θοδο εκμάθησης συνόλου. Σε περί-

πτωση που δεν έχουν ρυθμιστεί σωστά

οι υπερπαραμέτροι της μεθόδου, ο αλ-

γόριθμος δεν θα είναι αποτελεσματι-

κός.

• Οι μέθοδοι εκμάθησης συνόλου αντι-

μετωπίζουν προβλήματα με την πολυ-

συγγραμμικότητα, με αποτέλεσμα και ο

αλγόριθμος Boruta να επηρεάζεται από

αυτήν.
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Laplacian

Eigenmaps• Διατηρεί αποτελεσματικά την τοπική

δομή των δεδομένων, καθιστώντας τη

μέθοδο χρήσιμο εργαλείο όταν τα δεδο-

μένα έχουν εγγενείς γεωμετρικές ή πολ-

λαπλές δομές.

• Έχει τη δυνατότητα καταγραφής μη

γραμμικών σχέσεων μεταξύ των δεδο-

μένων. Έχει σχεδιαστεί για να συλλαμ-

βάνει την πολλαπλή δομή στα δεδο-

μένα, παρέχοντας μια διαφοροποιημένη

αναπαράσταση.

• Η καταγραφή της τοπικής δομής των

δεδομένων βοηθάει στην καλύτερη ανα-

παράσταση της οπτικοποίησης στον

χώρο μειωμένων διαστάσεων. Αυτό επι-

τρέπει στους αναλυτές να εντοπίσουν

μοτίβα που δεν είναι εμφανή στον χώρο

υψηλότερων διαστάσεων.

• Ο υπολογισμός των ιδιοτιμών και των

ιδιοδιανυσμάτων που τελεί η μέθοδος

έχει μεγάλο υπολογιστικό κόστος, το

οποίο αυξάνεται σε μεγάλο βαθμό όσο

μεγαλύτερα είναι τα σύνολα δεδομέ-

νων.

• Η επιλογή τόσο του αριθμού των γειτό-

νων όσο και η μετρική για τη μέτρηση

των αποστάσεων μεταξύ των στοιχείων

επηρεάζει σε μεγάλο βαθμό την ποιό-

τητα της αναπαράστασης των δεδομέ-

νων.

• Η εφαρμογή της μεθόδου σε νέα στοι-

χεία δεδομένων (δηλαδή, επεκτάσεις

εκτός του συνόλου εκπαίδευσης) δεν εί-

ναι απλή και απαιτούνται περίπλοκες

τεχνικές για την προσέγγιση των νέων

στοιχείων.

• Έχει μεγάλες απαιτήσεις σε μνήμη και

επομένως είναι δύσκολο να εφαρμοστεί

σε μεγάλα σύνολα δεδομένων.
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

MDS

• Μπορεί να μετασχηματίσει πολύπλοκα

και πολυδιάστατα σύνολα δεδομένων

στον δισδιάστατο ή τρισδιάστατο χώρο

κάνοντας έτσι ευκολότερη την οπτικο-

ποίηση των δεδομένων και την ερμη-

νεία των υποκείμενων δομών και μοτί-

βων που μπορεί να υπάρχουν σε αυτά.

• Μπορεί να καταγράψει αποτελεσμα-

τικά τόσο γραμμικές όσο και μη γραμ-

μικές σχέσεις μεταξύ των δεδομένων.

• Υπολογίζει την ομοιότητα ή την ανο-

μοιότητα μεταξύ των δεδομένων. Επο-

μένως μπορεί να προσαρμοστεί ώστε να

λειτουργεί για πολλαπλούς τύπους δε-

δομένων, γεγονός που την καθιστά χρή-

σιμο εργαλείο σε πολλές εφαρμογές.

• Κατασκευάζει τον πλήρη πίνακα

ομοιοτήτων/ανομοιοτήτων μεταξύ όλων

των δεδομένων. Αυτό επιφέρει μεγάλο

υπολογιστικό κόστος και δέσμευση

μεγάλου ποσού μνήμης.

• Η παρουσία ακραίων τιμών μπορεί να

παραμορφώσει σημαντικά τα αποτελέ-

σματα της MDS επειδή η μέθοδος προ-

σπαθεί να διατηρήσει τις αποστάσεις

μεταξύ όλων των ζευγών σημείων.

• Η ερμηνεία των αποτελεσμάτων μπορεί

πολλές φορές να είναι δύσκολη, ειδικά

όταν η διαμόρφωση δεν έχει σαφές μο-

τίβο.

• Η εφαρμογή της μεθόδου σε νέα στοι-

χεία δεδομένων (δηλαδή, επεκτάσεις

εκτός του συνόλου εκπαίδευσης) δεν εί-

ναι απλή και απαιτούνται περίπλοκες

τεχνικές για την προσέγγιση των νέων

στοιχείων.
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Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Spearman’s

Coefficient • Δεν προϋποθέτει ότι τα στοιχεία ακο-

λουθούν την κανονική κατανομή, γεγο-

νός που την καθιστά αποτελεσματική

και σε δεδομένα του πραγματικού κό-

σμου που συνήθως δεν ακολουθούν την

κανονική κατανομή.

• Είναι λιγότερο ευαίσθητη σε ακραίες

τιμές σε σχέση με τη συσχέτιση Pearson.

• Μπορεί να εντοπίζει μονοτονικές σχέ-

σεις. Η ικανότητα εντοπισμού τόσο των

αυξανόμενων όσο και των φθίνουσων

τάσεων, αποτελεί σημαντικό πλεονέ-

κτημα στη διερευνητική ανάλυση δεδο-

μένων.

• Δεν μπορεί να ανιχνεύσει πιο σύνθετες

σχέσεις (όπως τετραγωνικές ή κυβικές

σχέσεις) εκτός και αν είναι αυστηρά αυ-

ξανόμενες ή φθίνουσες.

• Βασίζεται στις τάξεις των δεδομένων,

οποιοδήποτε λάθος στην κατάταξη ή

την ανάθεση βαθμών μπορεί να επηρεά-

σει σημαντικά το αποτέλεσμα. Αυτό το

ζήτημα επηρεάζει κυρίως σύνολα δεδο-

μένων με πολλές ισόβαθμες βαθμίδες.

Kendall’s

Coefficient • Όπως η συσχέτιση Spearman, έτσι και

η συσχέτιση του Kendall δεν απαιτεί τα

δεδομένα να ακολουθούν μια κανονική

κατανομή.

• Είναι ανθεκτική έναντι των ακραίων τι-

μών επειδή βασίζεται στην κατάταξη

των δεδομένων και όχι στις πραγματι-

κές τους τιμές.

• Συχνά θεωρείται πιο ερμηνεύσιμη από

τη συσχέτιση του Spearman επειδή με-

τράει απευθείας τον αριθμό των σύμ-

φωνων και ασύμφωνων ζευγών μεταξύ

των δεδομένων.

• Είναι αποτελεσματική και σε μικρά με-

γέθη δειγμάτων σε σύγκριση με άλλους

συντελεστές συσχέτισης.

• Απαιτεί μεγαλύτερη υπολογιστική ισχύ

σε σχέση με τους συντελεστές Pearson

και Spearman, ειδικά όσο αυξάνεται το

μέγεθος του συνόλου δεδομένων.

• Η παρουσία πολλών ισόβαθμων βαθμί-

δων μπορεί να επηρεάσει την ακρίβεια

της μέτρησης συσχέτισης.

• Δεν μπορεί να μετρήσει ή να ανιχνεύσει

αποτελεσματικά πολύπλοκες μη μονο-

τονικές σχέσεις.

• Για μεγάλα μεγέθη δείγματος, ο συ-

ντελεστής συσχέτισης του Kendall μπο-

ρεί να είναι λιγότερο αποτελεσματικός

στατιστικά από τον συντελεστή συσχέ-

τισης του Pearson όταν ισχύει η υπό-

θεση της κανονικότητας.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

LDA

• Μεγιστοποιεί την αναλογία της διακύ-

μανσης μεταξύ κλάσεων προς τη δια-

κύμανση εντός κλάσης στο σύνολο δε-

δομένων. Έτσι, η LDA διασφαλίζει ότι

οι κλάσεις είναι όσο το δυνατόν πιο δια-

κριτές, ενισχύοντας θεωρητικά την από-

δοση των ταξινομητών.

• Δεν απαιτείται μεγάλος αριθμός υπο-

λογιστικών πόρων για τη λειτουργία της

μεθόδου, καθιστώντας την κατάλληλη

για εφαρμογές σε πραγματικό χρόνο.

• Βασίζεται σε υποθέσεις που είναι λι-

γότερο περιοριστικές σε σύγκριση με

άλλες στατιστικές μεθόδους. Υποθέτει

ότι τα χαρακτηριστικά ακολουθούν κα-

νονικές κατανομές με ίσους πίνακες

συνδιακύμανσης για κάθε κλάση, αν

οι υποθέσεις πληρούνται, έστω σε ένα

βαθμό και όχι πλήρως, είναι πιθανόν η

μέθοδος να δώσει πολύ καλά αποτελέ-

σματα.

• Εάν τα δεδομένα δεν ακολουθούν την

κανονική κατανομή, η αποτελεσματικό-

τητα της μεθόδου μειώνεται.

• Σε περιπτώσεις όπου ο αριθμός των

χαρακτηριστικών είναι σχετικά υψηλός

σε σύγκριση με τον αριθμό των πα-

ρατηρήσεων (δεδομένα υψηλών διαστά-

σεων),η μέθοδος LDA μπορεί να υπερ-

προσαρμοστεί στα δεδομένα και να

έχει κακή γενίκευση σε νέα δεδομένα.

• Εντοπίζει γραμμικές σχέσεις ανάμεσα

στα δεδομένα, γεγονός που την καθιστά

αναποτελεσματική σε πολύπλοκα σύ-

νολα δεδομένων με εγγενείς μη γραμ-

μικές σχέσεις.

• Παρουσιάζει ευαισθησία σε ακραίες τι-

μές.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

Kernel

PCA • Μπορεί να καταγράψει μη γραμμικές

σχέσεις μεταξύ των δεδομένων.

• Προβάλλοντας τα δεδομένα σε ένα

χώρο υψηλότερων διαστάσεων μέσω

της συνάρτησης πυρήνα, η μέθοδος μπο-

ρεί να αποκαλύψει μοτίβα και σχέσεις

που δεν είναι εμφανείς στον αρχικό

χώρο.

• Υποστηρίζει πολλές συναρτήσεις πυ-

ρήνα με αποτέλεσμα να μπορεί να προ-

σαρμοστεί στις ιδιότητες και τα χαρα-

κτηριστικά του εκάστοτε συνόλου δε-

δομένων.

• Μπορεί να βοηθήσει στη μείωση του

θορύβου, εστιάζοντας στις πρωταρχικές

συνιστώσες και απορρίπτοντας τον θό-

ρυβο.

• Το υπολογιστικό κόστος της μεθόδου

είναι μεγάλο, καθώς επίσης και οι απαι-

τήσεις μνήμης για την αποθήκευση του

πίνακα υψηλών διαστάσεων μετά την

εφαρμογή του τρικ πυρήνα.

• Η αποτελεσματικότητα της μεθόδου

εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τη συ-

νάρτηση πυρήνα, επομένως χρειάζεται

προσεκτική επιλογή του τύπου της συ-

νάρτησης πυρήνα για την εξαγωγή θε-

τικών αποτελεσμάτων.

• Η μετατροπή σε χώρο υψηλών δια-

στάσεων μέσω της συνάρτησης πυ-

ρήνα μπορεί να καταστήσει τα αποτε-

λέσματα της μεθόδου δύσκολο να ερμη-

νευτούν ως προς τα αρχικά χαρακτηρι-

στικά.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

t‐SNE

• Είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική μέθο-

δος για την οπτικοποίηση των δεδομέ-

νων σε έναν χώρο λιγότερων διαστά-

σεων.

• Διατηρεί αποτελεσματικά την τοπική

δομή των δεδομένων, καθιστώντας την

καλή στην καταγραφή και ομαδοποίηση

των τοπικών ομοιοτήτων μεταξύ των

σημείων.

• Καταγράφει τόσο γραμμικές όσο και

μη γραμμικές σχέσεις μεταξύ των δε-

δομένων.

• Είναι αποτελεσματική και σε σύνολα

δεδομένων με μεγάλο αριθμό διαστά-

σεων όπου άλλες μέθοδοι δεν είναι τόσο

αποτελεσματικές.

• Εχει μεγάλη υπολογιστική πολυπλοκό-

τητα, ειδικά σε μεγάλα σύνολα δεδο-

μένων. Κλιμακώνεται τετραγωνικά με

τον αριθμό των σημείων δεδομένων, το

οποίο την καθιστά πολύ αργή για με-

γάλα σύνολα δεδομένων.

• Ένα μεγάλο κομμάτι της αποτελεσμα-

τικότητας της μεθόδου προέρχεται από

τις υπερπαραμέτρους της, οι οποίες

πρέπει να αρχικοποιηθούν σωστά για

να είναι αποτελεσματική η μέθοδος.

• Δεν διατηρεί τόσο αποτελεσματικά την

καθολική δομή των δεδομένων, με απο-

τέλεσμα να χάνονται πληροφορίες που

μπορεί να είναι ζωτικής σημασίας για

την ανάλυση των δεδομένων.
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Table 2.1 Συνέχεια πίνακα προηγούμενης σελίδας

Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα

LLE

• Διατηρεί και μεταφέρει αποτελεσμα-

τικά την τοπική δομή των δεδομένων

στον χώρο μειωμένων διαστάσεων, γε-

γονός που την καθιστά αποτελεσματική

σε εργασίες σχετικά με την οπτικοποί-

ηση των δεδομένων.

• Δεν απαιτείται τα δεδομένα να πα-

ρουσιάζουν γραμμικές σχέσεις μεταξύ

τους. Αντίθετα, μπορεί να καταγράψει

αποτελεσματικά ακόμα και πολύπλο-

κες μη γραμμικές σχέσεις που μπορεί

να έχουν τα δεδομένα.

• Εστιάζει στην τοπική καταγραφή της

δομής των δεδομένων, το οποίο καθιστά

τη μέθοδο ανθεκτική στο θόρυβο και τις

ακραίες τιμές.

• Είναι αποτελεσματική και σε σύνολα

δεδομένων με μεγάλο αριθμό διαστά-

σεων όπου άλλες μέθοδοι δεν είναι τόσο

αποτελεσματικές.

• Η αποτελεσματικότητα της μεθόδου

βασίζεται σε μεγάλο βαθμό στην αρχι-

κοποίηση των παραμέτρων της και ειδι-

κότερα στους κοντινότερους γείτονες.

• Η μέθοδος απαιτεί μεγάλη υπολογι-

στική ισχύ, ιδιαίτερα όσο αυξάνεται ο

αριθμός των δεδομένων.

• Αν υπάρχουν μη συνδεδεμένες γειτο-

νιές κατά τον υπολογισμό των κοντινό-

τερων γειτόνων είναι πολύ πιθανό η με-

ταφορά των δεδομένων στον χώρο λιγό-

τερων διαστάσεων να μην είναι αποτε-

λεσματική.
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Κεφάλαιο 3

Βιβλιογραφική Ανασκόπηση

3.1 Εισαγωγή

Στην επιστήμη της ανάλυσης δεδομένων και ειδικότερα στον τομέα της μηχανι-

κής μάθησης υπάρχει πληθώρα μεθοδολογιών και προσεγγίσεων για την ανάπτυξη

και βελτίωση των μοντέλων πρόβλεψης. Ένα αναπόσπαστο κομμάτι αυτής της δια-

δικασίας είναι η προεπεξεργασία των δεδομένων. Πολλά σύνολα δεδομένων αντι-

μετωπίζουν προβλήματα όπως ελλιπείς τιμές, ακραίες τιμές και πλεόνασμα χαρα-

κτηριστικών που μπορεί όχι μόνο να είναι περιττά με μηδενική συνεισφορά στη

βελτίωση του τελικού μοντέλου, αλλά αντίθετα να αποτελούν τροχοπέδη σε αυτήν.

Στα προβλήματα αυτά επιδιώκουν να δώσουν λύση οι μέθοδοι μείωσης διαστά-

σεων και επιλογής χαρακτηριστικών. Ο τομέας των μεθόδων αυτών είναι πλούσιος

σε περιεχόμενο και ποικιλομορφία. Κατά τη μακροχρόνια ανάπτυξη του τομέα της

μηχανικής μάθησης, έχουν αναπτυχθεί παράλληλα ολοένα και περισσότερες τεχνικές

για τη μείωση των διαστάσεων ενός συνόλου δεδομένων και την επιλογή των καταλ-

ληλότερων χαρακτηριστικών σε αυτό. Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις που έχουν

ακολουθηθεί για την ανάπτυξη νέων και διαφορετικών τεχνικών. Αυτές οι προσεγ-

γίσεις κυμαίνονται από εκείνες που βασίζονται στη γραμμική άλγεβρα και τη στα-

τιστική, οι οποίες στοχεύουν να οριοθετήσουν τις ομοιότητες των χαρακτηριστικών

και τη δομή των δεδομένων σε έναν μετασχηματισμένο χώρο, έως πιο διαφοροποιη-

μένες μεθόδους. Μεταξύ αυτών, υπάρχουν εποπτευόμενες μέθοδοι που αξιοποιούν

τις ετικέτες του χαρακτηριστικού κλάσης καθώς και μη εποπτευόμενες μέθοδοι που

αξιοποιούν μετρικές για τον μετασχηματισμό των δεδομένων. Επιπλέον, διακρίνο-

νται μεταξύ τεχνικών που προσδιορίζουν γραμμικές σχέσεις και πραγματοποιούν
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γραμμικούς μετασχηματισμούς στα σύνολα δεδομένων και εκείνων που αποκαλύ-

πτουν μη γραμμικές συσχετίσεις, με ορισμένες από τις πιο προηγμένες στρατηγικές

να αξιοποιούν τα νευρωνικά δίκτυα για την αποκρυπτογράφηση πολύπλοκων μη

γραμμικών σχέσεων. Όμως υπάρχει άραγε κάποια μέθοδος που να αποτελεί πανά-

κεια λύση και να λειτουργεί για όλα τα σύνολα δεδομένων; Ποιος τύπος μεθόδων

έχει τα καλύτερα αποτελέσματα στη βελτίωση της απόδοσης των τελικών μοντέλων

μηχανικής μάθησης και ποια μέθοδος είναι η πιο αποδοτική; Ποιος είναι ο βέλ-

τιστος αριθμός διαστάσεων και πως υπολογίζεται; Είναι καλύτερη η μείωση των

διαστάσεων ή η επιλογή χαρακτηριστικών;

3.2 Μη γραμμικές μέθοδοι μείωσης διαστάσεων έναντι γραμμι‐

κών

Στη βιβλιογραφία υπάρχει πληθώρα ερευνών που πραγματεύεται θέματα σχε-

τικά με τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων, την ανάλυση και τη σύγκριση των μεθό-

δων προσπαθώντας να δώσει απαντήσεις στα παραπάνω ερωτήματα. Ένα μεγάλο

κομμάτι της έρευνας επικεντρώνεται στη σύγκριση γραμμικών και μη γραμμικών

μεθόδων. Στην έρευνα των De Backer et al. [70] παρουσιάζεται μια τέτοια σύ-

γκριση. Ειδικότερα στο άρθρο γίνεται μια εκτεταμένη ανάλυση των μεθόδων της

πολυδιάστατης κλιμάκωσης (multidimensional scaling), χαρτογράφησης Sammon

(Sammon’s mapping), χάρτες αυτό-οργάνωσης (self-organizing maps), και αυτο-

συσχετιστικά νευρωνικά δίκτυα τροφοδοσίας (auto-associative feedforward neural

networks). Ο κύριος στόχος είναι ο μετασχηματισμός των δεδομένων από σύνολα

δεδομένων υψηλών διαστάσεων με σκοπό τη διευρεύνηση της ποιότητας των νέων

δεδομένων. Για τον έλεγχο και την εκτίμηση των αποτελεσμάτων χρησιμοποιήθηκε

ένας ταξινομητής k-Nearest Neighbor (k-NN). Έγινε σύγκριση των μη γραμμικών

μεθόδων έναντι γραμμικών μεθόδων και συγκεκριμένα με τη γραμμική μέθοδο

PCA. Τα σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν για την εξαγωγή των αποτε-

λεσμάτων περιλάμβαναν τεχνητά σύνολα τόσο αριθμητικά όσο και με εικόνες. Τα

αποτελέσματα της έρευνας καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι οι μη γραμμικές τε-

χνικές είναι ιδιαίτερα αποτελεσματικές στην εξαγωγή χαρακτηριστικών και στη

μείωση διαστάσεων και πολλές φορές ξεπερνούν και γραμμικές μεθόδους όπως
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η PCA. Ωστόσο, η έρευνα για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων χρησιμοποί-

ησε ένα μοναδικό τύπο ταξινομητή το οποίο δημιουργεί ερωτήματα σχετικά με

την εγκυρότητα των αποτελεσμάτων. Περισσότερο φως στο κομμάτι της σύγκρισης

των γραμμικών και των μη γραμμικών μεθόδων έρχεται να δώσει το άρθρο των

Anowar et al. [71], όπου παρουσιάζεται μια ανασκόπηση και σύγκριση διαφόρων

μεθόδων μείωσης διαστάσεων. Στο άρθρο εξετάζονται και συγκρίνονται γραμμικές

μέθοδοι έναντι μη γραμμικών, εποπτευόμενες έναντι μη εποπτευόμενων και τυχαίας

προβολής έναντι πολλαπλότητας (manifold-based). Ειδικότερα, ελέγχθηκαν οι μέθο-

δοι Principal Component Analysis (PCA), Kernel PCA (KPCA), Linear Discriminant

Analysis (LDA), Multi-Dimensional Scaling (MDS), Singular Value Decomposition

(SVD), Locally Linear Embedding (LLE), Isometric Mapping (ISOMAP), Laplacian

Eigenmap (LE), Independent Component Analysis (ICA), και t-Distributed Stochastic

Neighbor Embedding (t-SNE). Χρησιμοποιήθηκαν τρία πραγματικά σύνολα δεδομέ-

νων διαφορετικών διαστάσεων μέσω των οποίων ελέγχθηκε η αποτελεσματικότητα

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων στη βελτίωση της ταξινόμησης. Στο κομμάτι της

ταξινόμησης χρησιμοποιήθηκε ο ταξινομητής Support Vector Machine (SVM). Τα

αποτελέσματα στα οποία καταλήγει το άρθρο είναι ότι η εφαρμογή της κατάλληλης

μεθόδου μείωσης διαστάσεων διατηρεί ή και βελτιώνει την απόδοση του ταξινο-

μητή μειώνοντας παράλληλα τον χρόνο εκπαίδευσης. Τεχνικές όπως η PCA και η

KPCA έδειξαν σημαντικές βελτιώσεις στην ακρίβεια και στην ταχύτητα του μοντέ-

λου. Επιπλέον καμία μέθοδος δεν αποδείχθηκε ανώτερη από τις υπόλοιπες σε όλες

τις περιπτώσεις. Αντίθετα, η επιλογή της καλύτερης μεθόδου φαίνεται να εξαρ-

τάται από τα ειδικά χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων (π.χ. γραμμικότητα,

μέγεθος). Οι εποπτευόμενες μέθοδοι όπως η LDA παρείχαν πλεονεκτήματα στις

εργασίες ταξινόμησης αξιοποιώντας πληροφορίες από το χαρακτηριστικό κλάσης,

ενώ οι μη εποπτευόμενες μέθοδοι όπως οι PCA, KPCA και t-SNE ήταν πιο ευέλι-

κτες σε διαφορετικούς τύπους συνόλων δεδομένων. Οι μη γραμμικές μέθοδοι (π.χ.

t-SNE, Isomap) υπερτερούσαν σε σύνολα δεδομένων με πολύπλοκες δομές, αλλά

συχνά συνοδεύονταν με αυξημένο υπολογιστικό κόστος. από την παραπάνω έρευνα

παρατηρείται ότι σημαντικό ρόλο έχει και η επιλογή του κατάλληλου ταξινομητή,

καθώς επίσης και η μορφή του συνόλου δεδομένων για την αξιολόγηση της αποτε-

λεσματικότητας μιας μεθόδου μείωσης διαστάσεων. Aπό τις έρευνες προκύπτει ότι
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διαφορετικές τεχνικές λειτουργούν καλύτερα σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων,

καθώς επίσης ότι σημαντικό ρόλο έχει και ο ταξινομητής στην όλη διαδικασία.

Μια πιο αναλυτική ανασκόπηση τόσο γραμμικών όσο και μη γραμμικών μεθό-

δων παρουσιάζεται στο άρθρο των Sumithra V.S & Surendran [72], όπου γίνεται

μια αξιολόγηση διαφόρων μεθόδων μείωσης διαστάσεων και αναλύονται οι δυ-

νατότητες και οι αδυναμίες της κάθε μεθόδου. Ειδικότερα, οι μέθοδοι που αξιο-

λογήθηκαν ήταν η Principal Component Analysis (PCA), Independent Component

Analysis (ICA), Singular Value Decomposition (SVD), CUR Matrix Decomposition,

Compact Matrix Decomposition (CMD), Non Negative Matrix Factorization (NMF),

Linear Discriminant Analysis (LDA), Multidimensional Scaling, Kernel PCA, FastMap,

Isomap, Locally Linear Embedding, Laplacian Eigenmaps και Local Tangent Space

Alignment. Στα συμπεράσματα της έρευνας τονίζεται ότι πολλές φορές τα δεδο-

μένα είναι μη γραμμικά, απαιτώντας προσεκτική επιλογή μεταξύ γραμμικών και μη

γραμμικών μεθόδων μείωσης διαστάσεων με βάση τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά

των δεδομένων. Παρά την πληθώρα πλεονεκτημάτων που προσφέρουν γενικότερα οι

μέθοδοι μείωσης διαστάσεων σαν βήμα της προεπεξεργασίας η έρευνα υπογραμμί-

ζει και διάφορα προβλήματα που είναι πιθανών να προκύψουν. Οι τεχνικές μείωσης

διαστάσεων αντιμετωπίζουν προκλήσεις όπως πιθανή απώλεια πληροφοριών κατά

τη διαδικασία μείωσης των διαστάσεων και δυσκολία στην ερμηνεία των μετα-

σχηματισμένων χαρακτηριστικών. Το άρθρο καταλήγει στο συμπέρασμα ότι τόσο οι

γραμμικές όσο και οι μη γραμμικές μέθοδοι είναι αποτελεσματικές αλλά απαιτείται

προσεκτική επιλογή μεταξύ των δύο κατηγοριών με κύριο κριτήριο τα συγκεκριμένα

χαρακτηριστικά των δεδομένων.

Στα παραπάνω έρχεται να συμφωνήσει και να ενισχύσει τις παρατηρήσεις η

έρευνα των der Maaten et al. [73] όπου παρουσιάζεται μια εκτεταμένη έρευνα

στον τομέα της μείωσης διαστάσεων και μια αναλυτική σύγκριση μεταξύ πολλών

κλασσικών και μη μεθόδων. Ειδικότερα, αξιολογήθηκαν οι μέθοδοι Multidimensional

Scaling (MDS), Isomap, Maximum Variance Unfolding (MVU), Kernel PCA, Diffusion

Maps, Multilayer Autoencoders, Locally Linear Embedding (LLE), Laplacian Eigenmaps,

Hessian LLE, Local Tangent Space Analysis (LTSA), Locally Linear Coordination

(LLC), Manifold Charting. Ο κύριος στόχος της μελέτης ήταν η αξιολόγηση αυτών

των μεθόδων σε σύνολα δεδομένων του πραγματικού κόσμου και ο εντοπισμός των
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εγγενών πλεονεκτημάτων και αδυναμιών της κάθε μεθόδου. Στα σύνολα δεδομένων

που χρησιμοποιήθηκαν υπήρχαν τόσο τεχνητά όσο και πραγματικά σύνολα δεδομέ-

νων. Η έρευνα δείχνει ότι ενώ οι μη γραμμικές τεχνικές συχνά υπερτερούν της PCA

σε τεχνητές εργασίες που έχουν σχεδιαστεί για να επιδεικνύουν τα δυνατά τους

σημεία, δεν ξεπερνούν σταθερά την PCA σε σύνολα δεδομένων του πραγματικού

κόσμου. Μερικές από τις αδυναμίες των μεθόδων που παρατηρήθηκαν κατά την

έρευνα είναι η ευαισθησία στις επιλογές υπερπαραμέτρων, η υπολογιστική πολυ-

πλοκότητα και, σε ορισμένες περιπτώσεις, η αδυναμία αποτελεσματικής αποτύπω-

σης της υποκείμενης δομής ενός πιο περίπλοκου ή θορυβώδους συνόλου δεδομένων

του πραγματικού κόσμου. Αυτά τα ευρήματα υπογραμμίζουν την αναγκαιότητα

αξιολόγησης των μεθόδων μείωσης διαστάσεων όχι μόνο ως προς τις θεωρητικές

τους ικανότητες αλλά και για την πρακτική εφαρμογή και την απόδοση τους σε

σενάρια του πραγματικού κόσμου.

Στο άρθρο του Mendez [74], παρουσιάζεται μια έρευνα που πραγματοποιή-

θηκε πάνω σε μεθόδους μείωσης διαστάσεων στον τομέα της μηχανικής ρευστών.

Αποτελεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα της ευρείας χρήσης και εφαρμογής των

μεθόδων μείωσης διαστάσεων σαν εργαλεία σε διάφορους τομείς και πεδία της

επιστήμης. Η έρευνα διαχωρίζει τις μεθόδους σε γραμμικές και μη γραμμικές. Συ-

γκεκριμένα, η γραμμική μέθοδος που χρησιμοποιήθηκε είναι η Principal Component

Analysis (PCA), ενώ οι μη γραμμικές μέθοδοι είναι η Kernel Principal Component

Analysis (kernel PCA), Locally Linear Embedding (LLE), Isomap. Οι μέθοδοι αξιο-

λογήθηκαν σε τρία προβλήματα στον τομέα της ρευστοδυναμικής, στο φιλτράρισμα,

στην αναγνώριση ταλαντωτικών μοτίβων και στη συμπίεση δεδομένων. Τα αποτελέ-

σματα του άρθρου δεν καταλήγουν σε κάποια συγκεκριμένη ομάδα μεθόδων ως κα-

λύτερη από την άλλη. Αντίθετα, παραθέτονται πλεονεκτήματα και χαρακτηριστικά

των διαφόρων μεθόδων που υποδεικνύουν ότι η επιλογή της καλύτερης μεθόδου

είναι πολυπαραγωντική και εξαρτάται τόσο από το σύνολο δεδομένων όσο και από

τη διεργασία πάνω σε αυτό. Τέλος, υπογραμμίζεται η αποτελεσματικότητα των μη

γραμμικών τεχνικών στην αποκάλυψη περίπλοκων μοτίβων σε δεδομένα δυναμικής

ρευστών που ενδέχεται να μην είναι δυνατόν να καταγραφούν από τις γραμμικές

μεθόδους. Το τελευταίο εύρημα του άρθρου δείχνει ότι ένας κύριος παράγοντας για

την επιλογή της κατάλληλης μεθόδου μείωσης διαστάσεων είναι η πολυπλοκότητα
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των δεδομένων και ειδικότερα, η ύπαρξη μη γραμμικών σχέσεων και μοτίβων στα

δεδομένα. Οι γραμμικές μέθοδοι αδυνατούν να καταγράψουν τέτοιου είδους σχέσεις

δίνοντας ένα σημαντικό πλεονέκτημα στις μη γραμμικές. από όλες τις προηγούμε-

νες έρευνες προκύπτει ο ισχυρισμός ότι οι μη γραμμικές μέθοδοι δεν είναι απλώς

θεωρητικά ανώτερες στη διαχείριση πολύπλοκων δομών δεδομένων αλλά επιδει-

κνύουν επίσης αξιοσημείωτη πρακτική αποτελεσματικότητα σε πολλά πραγματικά

σενάρια. Αυτός ο ισχυρισμός επικυρώνεται εμπειρικά από τα ευρήματα των Rastogi

et al. [75], όπου αναλύεται η αποτελεσματικότητα των διαφόρων αλγορίθμων εξα-

γωγής χαρακτηριστικών (μέθοδοι μείωσης διαστάσεων) τόσο σε θεωρητικό όσο και

εμπειρικό επίπεδο, με σκοπό τη βελτίωση της ποιότητας των δεδομένων και τη βελ-

τίωση της απόδοσης των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Για την εμπειρική ανάλυση

χρησιμοποιήθηκαν τρία σύνολα δεδομένων του πραγματικού κόσμου με διάφορες

διαστάσεις. Τα αποτελέσματα που εξήχθησαν μέσα από αυτήν την έρευνα δείχνουν

βελτιώσεις στην ποιότητα των δεδομένων και στην ακρίβεια ταξινόμησης, οι μέθο-

δοι που βασίζονται σε πολλαπλή (manifold) παρουσιάζουν ανώτερη απόδοση σε

σύγκριση με τις μεθόδους που βασίζονται σε τυχαία προβολή, οι μη γραμμικές μέ-

θοδοι ξεπερνούν τις περισσότερες φορές τις γραμμικές μεθόδους, επιδεικνύοντας

την αποτελεσματικότητά τους στην αντιμετώπιση πολύπλοκων δομών δεδομένων.

Τέλος σε σύνολα δεδομένων με πολλαπλές ετικέτες του χαρακτηριστικού κλάσης οι

εποπτευόμενες τεχνικές φαίνεται να παρουσιάζουν καλύτερη αποτελεσματικότητα.

3.3 Εποπτευόμενες έναντι μη εποπτευόμενων μεθόδων

Μέσα από την προηγούμενη έρευνα προκύπτει ένας διαφορετικός διαχωρισμός

των μεθόδων ανάλογα με το αν η μέθοδος είναι εποπτευόμενη ή όχι. Ο συγκεκριμέ-

νος τύπος διαχωρισμού των μεθόδων κρίνεται σημαντικό να διερευνηθεί περεταίρω

ώστε η συνολική ανασκόπηση να συμπεριλαμβάνει το ευρύτερο τοπίο των τεχνικών

μείωσης διαστάσεων και μέσω της σκοπιάς της εποπτευόμενης και μη εποπτευόμε-

νης μάθησης. Στο άρθρο των Archana & Sachin [76], γίνεται μια συγκριτική ανάλυση

της αποτελεσματικότητας της μη εποπτευόμενης μεθόδου PCA και της εποπτευό-

μενης μεθόδου LDA. Οι συγκρίσεις έγιναν σε σύνολα δεδομένων που περιέχουν

εικόνες από βάσεις δεδομένων COIL-20, UMIST και YALE-B. Για την αξιολόγηση

των μεθόδων και το πως αυτές επηρεάζουν την απόδοση των ταξινομητών χρησι-
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μοποιήθηκαν δύο κλασσικοί ταξινομητές, ο K-Nearest Neighbors (KNN) και ο Naive

Bayes. Η έρευνα καταλήγει στο συμπέρασμα ότι η PCA σε συνδυασμό είτε με τον

ταξινομητή KNN είτε με τον ταξινομητή Naive Bayes, αποδίδει καλά στο σύνολο

δεδομένων COIL-20. Ωστόσο, η LDA δείχνει καλύτερη απόδοση στα σύνολα δεδο-

μένων UMIST και YALE-B, πιθανότατα λόγω της ικανότητας της να χρησιμοποιεί

πληροφορίες των ετικετών του χαρακτηριστικού κλάσης. Τέλος σύμφωνα με το άρ-

θρο και οι δύο μέθοδοι είναι ικανές και αποτελεσματικές στη μείωση διαστάσεων

σε σύνολα δεδομένων εικόνων. Τα αποτελέσματα της έρευνας δεν δείχνουν μόνο

την αποτελεσματικότητα των γραμμικών μεθόδων σε σύνολα δεδομένων με εικόνες

αλλά ταυτόχρονα τονίζουν και τις διαφορές μεταξύ των μεθόδων χωρίς εποπτεία

(PCA) και των μεθόδων με εποπτεία (LDA). Παρόμοια αποτελέσματα παρουσιάζει

και η μελέτη των Ahmmed et al. [77], όπου γίνεται μια ανάλυση και αξιολόγηση

των μεθόδων PCA και LDA στην ταξινόμηση υπερφασματικής εικόνας (HSI). Το

σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε ήταν το Indian Pines που αποτελείται από

145x145 εικονοστοιχεία και 220 φασματικές ζώνες. Η αξιολόγηση των μεθόδων

έγινε μέσω του ταξινομητή SVM. Η έρευνα εκτός από σύγκριση και αξιολόγηση

των δύο μεθόδων, πάει ένα βήμα παραπέρα συνδυάζοντας τις δύο μεθόδους και

ενώνοντας τα αποτελέσματα τους. Τα πειραματικά αποτελέσματα δείχνουν ότι η

συνδυασμένη προσέγγιση είχε τα χειρότερα αποτελέσματα υποδηλώνοντας ότι ενώ

ο συνδυασμός χαρακτηριστικών και από τις δύο μεθόδους αυξάνει τον χώρο των

χαρακτηριστικών, δεν οδηγεί απαραίτητα σε καλύτερη ακρίβεια ταξινόμησης. Τέ-

λος, καλύτερη απόδοση είχε η LDA από τις τρεις μεθόδους. Ωστόσο, τόσο η LDA

όσο και η PCA βελτίωσαν την αποτελεσματικότητα του ταξινομητή. Επομένως από

τις δύο μεθόδους φαίνεται να υπερτερεί τις περισσότερες φορές η μέθοδος LDA.

Οι δύο προηγούμενες έρευνες διερεύνησαν το κομμάτι των εποπτευόμενων έναντι

των μη εποπτευόμενων μεθόδων μέσω της σύγκρισης των μεθόδων PCA και LDA.

Κρίνεται απαραίτητο για την εξαγωγή πιο έγκυρων συμπερασμάτων να γίνει μια

ευρύτερη εξέταση αυτών των τεχνικών σε διαφορετικούς τομείς και χρησιμοποιώ-

ντας μεγαλύτερο αριθμό μεθόδων μείωσης διαστάσεων.

Στο άρθρο των Halpern et al. [78], πραγματοποιείται μια σύγκριση και αξιο-

λόγηση διαφόρων μεθόδων μείωσης διαστάσεων. Η έρευνα επικεντρώνεται σε κλι-

νικά κείμενα από τμήματα επειγόντων περιστατικών. Χρησιμοποιήθηκαν τόσο επο-
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πτευόμενες όσο και μη εποπτευόμενες μέθοδοι. Οι εποπτευόμενες μέθοδοι ήταν η

supervised Latent Dirichlet Allocation (sLDA) και η Maximum Entropy Discrimination

Latent Dirichlet Allocation (MedLDA) ενώ οι μη εποπτευόμενες ήταν η Latent Dirichlet

Allocation (LDA) και η Singular Value Decomposition (SVD). Στόχος της έρευνας

είναι η βελτίωση των μοντέλων μηχανικής μάθησης με απώτερο σκοπό την καλύτερη

πρόβλεψη κλινικών αποτελεσμάτων. Τα δεδομένα πάνω στα οποία εφαρμόστηκαν

οι μέθοδοι συγκροτήθηκαν από σημειώσεις επισκέψεων στο τμήμα επειγόντων πε-

ριστατικών εντός μιας συγκεκριμένης περιόδου, συνολικού αριθμού 94.973 αρχείων

ασθενών. Για τη σύγκριση των μεθόδων χρησιμοποιήθηκε ένας γραμμικός ταξινομη-

τής SVM. Τα αποτελέσματα της έρευνας έδειξαν ότι όλες οι μέθοδοι ενίσχυσαν την

ικανότητα ταξινόμησης του ταξινομητή. Επίσης παρατηρήθηκε ότι οι εποπτευόμενες

μέθοδοι ήταν αποτελεσματικότερες σε σχέση με τις μη εποπτευόμενες μεθόδους,

ιδιαίτερα για αναπαραστάσεις με πολύ λίγες διαστάσεις. Παρόλα αυτά, όταν οι

διαστάσεις άρχισαν να ξεπερνούν τις πενήντα, η απόδοση των εποπτευόμενων και

των μη εποπτευόμενων μεθόδων έγινε συγκρίσιμη. Όλες οι προηγούμενες έρευνες,

τείνουν στο συμπέρασμα ότι οι μη εποπτευόμενες έρευνες έχουν το πλεονέκτημα,

ειδικότερα όταν χρειάζεται να μειωθούν σε μεγάλο βαθμό οι διαστάσεις αλλά αυτό

ισορροπείται όσο αυξάνονται οι διαστάσεις. Αξιοσημείωτο κομμάτι είναι ο έλεγχος

των μεθόδων υπό την παρουσία θορύβου.

Στο άρθρο των Balachander et al. [79], παρουσιάζεται μια ανάλυση και σύγκριση

μεθόδων μείωσης διαστάσεων με και χωρίς επίβλεψη σε συνθήκες όπου τα σύνολα

δεδομένων περιέχουν θόρυβο. Το πλαίσιο στο οποίο πραγματοποιήθηκε η έρευνα

είναι στην κυτταροδιάγνωση του λεμφώματος. Τα σύνολα δεδομένων που χρησιμο-

ποιήθηκαν συγκροτήθηκαν από κύτταρα σε κυτταρολογικά παρασκευάσματα, όπου

εννέα χαρακτηριστικά εξήχθησαν από κάθε κύτταρο. Οι μέθοδοι μείωσης διαστά-

σεων που χρησιμοποιήθηκαν ήταν τέσσερις, όπου δύο από αυτές ήταν χωρίς επί-

βλεψη, η PCA και η Self-Organizing Feature Maps και δύο ήταν με επίβλεψη Fisher’s

Linear Discriminants και Feed-Forward Neural Networks. Οι προαναφερόμενες μέ-

θοδοι αξιολογήθηκαν με κριτήριο τη δυνατότητα τους να μειώνουν τη διάσταση του

χώρου των χαρακτηριστικών από εννιά σε ένα χαρακτηριστικά, με και χωρίς την

παρουσία θορύβου (0%, 1% και 5% θορύβου) και διερευνήθηκε και η ανθεκτικότητα

αυτών των μεθόδων στην παρουσία θορύβου. Τα αποτελέσματα της έρευνας έδει-
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ξαν ότι όλες οι μέθοδοι παρουσίασαν ευαισθησία στο θόρυβο με την απόδοση τους

να μειώνεται όσο αυξανόταν ο θόρυβος. Τέλος τα Feed-Forward Neural Networks

φαίνεται να έχουν την καλύτερη ισορροπία μεταξύ της μείωσης διαστάσεων και

ακρίβεια ταξινόμησης προτύπων, ακόμη και με την παρουσία θορύβου.

3.4 Νευρωνικά έναντι κλασσικών μεθόδων

Για άλλη μια φορά τα νευρωνικά δίκτυα δείχνουν τις πολυάριθμες δυνατότητες

τους στον τομέα της μηχανικής μάθησης. Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν ευρεία χρήση

και ραγδαία ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια. Μέθοδοι μείωσης διαστάσεων που

βασίζονται σε νευρωνικά δίκτυα έχουν αναπτυχθεί και δείχνουν να είναι ιδιαίτερα

αποτελεσματικές. Τις παραπάνω παρατηρήσεις με τη σύγκριση νευρωνικών δικτύων

έναντι κλασσικών μεθόδων έρχεται να αναλύσει σε βάθος η έρευνα των Fournier

& Aloise [80]. Η έρευνα πραγματεύεται ζητήματα που αφορούν την αποτελεσμα-

τικότητα κλασσικών μεθόδων μείωσης διαστάσεων έναντι των αυτοκωδικοποιητών

(autoencoders). Η συγκεκριμένη μέθοδος βασίζεται σε νευρωνικά δίκτυα και έχει

δείξει πολύ καλά αποτελέσματα. Η έρευνα πραγματοποιείται στο πλαίσιο της ταξι-

νόμησης εικόνων. Χρησιμοποιήθηκαν τα σύνολα δεδομένων MNIST, Fashion-MNIST

και CIFAR-10, που περιέχουν εικόνες αντικειμένων και ανθρώπινων προσώπων και

ο ταξινομητής K-Nearest Neighbors (KNN). Οι κλασσικές μέθοδοι που χρησιμοποι-

ήθηκαν για τη σύγκριση μεταξύ νευρωνικών ήταν η PCA και η Isomap. Για την

αξιολόγηση των τριών μεθόδων λήφθηκε υπόψιν κατά κύριο λόγο η απόδοση του

ταξινομητή καθώς επίσης και ο χρόνος που χρειάστηκε κάθε μέθοδος να ολοκλη-

ρωθεί. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα της έρευνας παρόλο που η PCA χρειάστηκε

πολύ λιγότερο χρόνο παρείχε ανταγωνιστική ακρίβεια σε σχέση με τις υπόλοιπες

δύο μεθόδους και στα τρία σύνολα δεδομένων, με ελάχιστες διαφορές στην από-

δοση. Ωστόσο, για μικρές διαστάσεις, η μέθοδος autoencoders ξεπέρασε την PCA,

πιθανότατα λόγω της ικανότητας της να μαθαίνει εξαιρετικά μη γραμμικούς μετα-

σχηματισμούς. Επίσης στην έρευνα τονίζεται ότι μέσω της PCA μπορεί να θεωρηθεί

ότι υπάρχει ένα βέλτιστο μέγεθος διαστάσεων το οποίο είναι ιδιαίτερα εμφανές

στο σύνολο δεδομένων CIFAR-10, όπου οι πολύ υψηλές διαστάσεις θα μπορούσαν

να δημιουργήσουν περισσότερο θόρυβο παρά χρήσιμες πληροφορίες. Τέλος οι συγ-

γραφείς καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι παρόλο που η PCA είναι μια από τις πιο
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απλές και κλασσικές μεθόδους παραμένει ανταγωνιστική με τις σύγχρονες μεθόδους

στις εργασίες ταξινόμησης εικόνων.

3.5 Επιλογή χαρακτηριστικών και μείωση διαστάσεων

Παίρνοντας μια πιο μακροσκοπική σκοπιά και προσθέτοντας στη σφαίρα της

ανάλυσης τόσο μεθόδους μείωσης διαστάσεων όσο και μεθόδους επιλογής χαρακτη-

ριστικών, κρίνεται απαραίτητη η σύγκριση των δύο ομάδων μεθόδων. Το άρθρο των

Khalid et al. [81], πραγματοποιεί μια πλήρης ανασκόπηση διαφόρων μεθόδων μεί-

ωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών. Οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηρι-

στικών που αξιολογήθηκαν ήταν η Prediction Analysis of Microarray (PAM), Minimal

Redundancy and Maximal Relevance (mRMR), I-RELIEF, Conditional Mutual Information

Maximization (CMIM), Correlation Coefficient, Between-Within Ratio (BW-Ratio), INTERACT,

Genetic Algorithms (GA), Support Vector Machine Recursive Feature Elimination

(SVM-RFE), οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων που χρησιμοποιήθηκαν ήταν η PCA,

ICA, Non-Linear PCA, Probabilistic PCA (PPCA), Kernel PCA (KPCA), probabilistic

kernel principle component analysis (PKPCA). Η αξιολόγηση των μεθόδων έγινε

με βάση τη βελτίωση της απόδοσης μοντέλων μηχανικής μάθησης όπου χρησιμο-

ποιήθηκαν οι ταξινομητές Naive Bayes και LIBSVM και την καταλληλότητα των

μεθόδων για συγκεκριμένες καταστάσεις όπου τονίζεται ότι μερικές μέθοδοι είναι

πιο κατάλληλες για συγκεκριμένους τύπους και σχέσεις μεταξύ των χαρακτηριστι-

κών (όπως γραμμικές έναντι μη γραμμικές σχέσεις). Τα αποτελέσματα της έρευνας

καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι δεν υπάρχει κάποια μέθοδος η οποία να υπερτε-

ρεί πάντα έναντι των υπολοίπων. Αντίθετα, η καλύτερη μέθοδος κάθε φορά εξαρ-

τάται από συγκεκριμένα χαρακτηριστικά των δεδομένων και την προβλεπόμενη

εφαρμογή. Η μέθοδοι μείωσης διαστάσεων είχαν μεγαλύτερη αποτελεσματικότητα,

λόγω της ύπαρξης θορύβου στα δεδομένα. Τέλος, οι εποπτευόμενες μέθοδοι φαίνε-

ται να επέστρεφαν πιο σχετικά υποσύνολα των δεδομένων για εργασίες πρόβλεψης

συγκριτικά με τις μη εποπτευόμενες μεθόδους. Στα ευρήματα του προηγούμενου

άρθρου έρχεται να επεκτείνει την έρευνα το άρθρο των Ray et al. [82], στο οποίο

γίνεται μια παρουσίαση και αναλυτική ανασκόπηση διαφόρων μεθόδων μείωσης

διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν

χωρίστηκαν σε μεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών και μεθόδους μείωσης διαστά-
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σεων. Οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων ήταν η Principal component analysis (PCA),

Local fsher’s discriminate analysis (LFDA), Canonical correlation analysis (CCA),

Non‐negative matrix factorization (NMF), Isomap, Locally linear embedding (LLE),

Laplacian eigenmap (LE). Οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών ήταν η Hybridised

genetic algorithm and particle swarm optimization (HGAPSO), Genetic algorithm

(GA), Particle swarm optimization (PSO), Hgapso, ReliefF, Minimum redundancy

maximum relevance (MRMR), Recursive feature elimination (RFE), Simultaneous

perturbation stochastic approximation (SPSA). Τα ευρήματα της έρευνας ήταν ότι

τόσο οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων όσο και οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηριστι-

κών αποτελούν ένα πολύ σημαντικό βήμα στο κομμάτι της προεπεξεργασίας των

δεδομένων καθώς τείνουν να βελτιώνουν την ανάλυση της πρόβλεψης των μοντέλων

μηχανικής μάθησης, κάνοντας καλύτερη την οπτικοποίηση και παράλληλα διατηρώ-

ντας όσο το δυνατόν μεγαλύτερο μέρος της πληροφορίας των δεδομένων. Στη μελέτη

χρησιμοποιήθηκαν σύνολα δεδομένων μικροσυστοιχιών όγκων και για την ταξινό-

μηση και σύγκριση των μεθόδων χρησιμοποιήθηκαν οι ταξινομητές Support Vector

Machine (SVM) και k-Nearest Neighbors (kNN), Logistic Regression, Decision Tree,

Naive Bayes, Random Forest. από τα μοντέλα μηχανικής μάθησης χρησιμοποιήθηκε

τόσο το μέτρο της απόδοσης όσο και οι καμπύλες ROC για την καλύτερη αξιολό-

γηση. Οι συγγραφείς καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι οι εποπτευόμενες μέθοδοι

παρείχαν γενικά καλύτερες επιδόσεις σε σχέση με τις μη εποπτευόμενες μεθόδους,

ειδικά όταν υπήρχε η απαίτηση να μειωθούν οι διαστάσεις σε μεγάλο βαθμό. Επίσης

τονίστηκε ότι τόσο οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων με την επιλογή του κατάλλη-

λου αριθμού διαστάσεων όσο και οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών επιτρέπουν

την ανάπτυξη πιο ακριβών και υπολογιστικά αποδοτικών μοντέλων μηχανικής μά-

θησης, ιδιαίτερα στην επεξεργασία και ανάλυση πολύπλοκων συνόλων δεδομένων

όπως αυτά που υπάρχουν στην υγειονομική περίθαλψη.

3.6 Μείωση της υπερπροσαρμογής

Μια άλλη πτυχή που συνδέεται έμμεσα με την αύξηση της αποτελεσματικότη-

τας ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης είναι η υπερπροσαρμογή. Η υπερπροσαρμογή

οδηγεί τα μοντέλα μηχανικής μάθησης να προσαρμόζονται σε υπερβολικό βαθμό στα

δεδομένα εκπαίδευσης με αποτέλεσμα όταν έρθουν αντιμέτωπα με άγνωστα δεδο-
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μένα να έχουν χαμηλή απόδοση, ακριβώς επειδή προσαρμόστηκαν στα δεδομένα

εκπαίδευσης σε υπερβολικό βαθμό. Οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και επιλογής

χαρακτηριστικών μπορούν να αντιμετωπίσουν αυτό το πρόβλημα, ειδικότερα στο

άρθρο των Salam et al. [83], αναλύονται διάφορες μέθοδοι μείωσης διαστάσεων

και επιλογής χαρακτηριστικών με στόχο τον μετριασμό του ζητήματος της υπερ-

προσαρμογής στα μοντέλα μηχανικής μάθησης. Η συγκεκριμένη έρευνα μπορεί να

μη σχετίζεται άμεσα με τη σύγκριση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επι-

λογής χαρακτηριστικών βάση της απόδοσης μοντέλων μηχανικής μάθησης, όπως

προαναφέρθηκε σε πολλές έρευνες. Αντίθετα, έμμεσα μέσω της σύγκρισης των με-

θόδων στην αποτελεσματικότητα αντιμετώπισης του ζητήματος της υπερπροσαρ-

μογής, η έρευνα προσπαθεί να ρίξει φως στο ποια μέθοδος θα κάνει το μοντέλο

να λειτουργεί αποτελεσματικότερα σε άγνωστα δεδομένα κάτι το οποίο αντικατο-

πτρίζει την αποτελεσματικότητα του μοντέλου. Οι μέθοδοι που αναλύθηκαν είναι

η Missing-Values Ratio (MVR), Low-Variance Filter (LVF), High-Correlation Filter

(HCF), Random Forest, PCA, LDA, Backward Feature Elimination (BFE), Forward

Feature Construction (FFC), Rough Set Theory (RS). Για την αξιολόγηση των με-

θόδων χρησιμοποιήθηκαν οι ταξινομητές Artificial Neural Network (ANN), Support

Vector Machine (SVM), Random Forest Classifier (RFC) εξάγοντας μετρήσεις σχετικά

με το accuracy, precision, recall, και F1 score. Τα σύνολα δεδομένων που χρησιμοποι-

ήθηκαν ήταν το Congressional Voting Records Dataset και το Bands Dataset. Τα απο-

τελέσματα παρουσίασαν μια διαφοροποίηση της αποτελεσματικότητας μεταξύ των

μοντέλων μηχανικής μάθησης (ταξινομητών) και των συνόλων δεδομένων. Ωστόσο,

οι μέθοδοι Missing-Values Ratio και Low Variance Filter επέφεραν σημαντική βελ-

τίωση στον μετριασμό της υπερπροσαρμογής. Η μέθοδος LDA έδειξε αξιοσημείωτη

απόδοση καθώς και επίσης και το μοντέλο ταξινομητή Random forest επέδειξε ση-

μαντική μείωση στο ζήτημα της υπερπροσαρμογής μέσω των μεθόδων μείωσης δια-

στάσεων. Έτσι οι συγγραφείς καταλήγουν στο ότι οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων

και επιλογής χαρακτηριστικών μπορούν να μειώσουν αποτελεσματικά την υπερπρο-

σαρμογή σε μοντέλα μηχανικής μάθησης, διατηρώντας ή ακόμα και βελτιώνοντας

την απόδοση του τελικού μοντέλου. Η επιλογή της κατάλληλης μεθόδου πρέπει να

εξετάζεται μεθοδικά τόσο με γνώμονα τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων

όσο και με το μοντέλο μηχανικής μάθησης που θα χρησιμοποιηθεί.
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3.7 Βέλτιστος αριθμός διαστάσεων

Η βιβλιογραφία ως τώρα έχει δείξει ότι δεν υπάρχει κάποια μέθοδος που να

ξεπερνάει όλες τις υπόλοιπες και να λειτουργεί αποτελεσματικά σε όλα τα σύνολα

δεδομένων. Αντίθετα, η επιλογή της κατάλληλης μεθόδου αποτελεί ένα πολυπαρα-

γωντικό ζήτημα που σχετίζεται με τη μορφή των δεδομένων, τις εγγενείς σχέσεις

μεταξύ των δεδομένων αλλά και το τελικό μοντέλο μηχανικής μάθησης. Το ζήτημα

που προκύπτει είναι, αφού έχει επιλεχθεί η κατάλληλη τεχνική, υπάρχει κάποιος

τρόπος για την εύρεση του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων, διατηρώντας μια ισορ-

ροπία μεταξύ του αριθμού των διαστάσεων και της πληροφορίας που διατηρείται

μέσα από αυτές. Το άρθρο των Plastria et al. [84], παρουσιάζει την επίδραση διαφο-

ρετικών μεθόδων μείωσης διαστάσεων με κύριο σκοπό τη βελτίωση της απόδοσης

της διαδικασίας της ταξινόμησης. Οι μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν ήταν η Principal

Separation, Principal Mean Components, Linear Mean Discriminants, Principal Mean

Separation Components. Για την αξιολόγηση των μεθόδων χρησιμοποιήθηκε ο ταξινο-

μητής Optimal Distance Separating Hyperplane και ο Eigenvalue-based Classification

Tree. Οι δύο ταξινομητές χρησιμοποιήθηκαν σε έξι σύνολα αριθμητικών δεδομένων.

Τα αποτελέσματα του άρθρου έδειξαν ότι καμία από τις μεθόδους δεν είναι στα-

θερά καλύτερη από την άλλη. Παρόλα αυτά, τονίζουν ότι τόσο η μέθοδος μείωσης

διαστάσεων όσο και ο αριθμός των νέων διαστάσεων παίζουν σημαντικό ρόλο στην

ταξινόμηση. Σε ορισμένες περιπτώσεις η μείωση των διαστάσεων των δεδομένων

βελτίωσε τα αποτελέσματα ταξινόμησης, ενώ σε άλλες, η διατήρηση περισσότερων

διαστάσεων ήταν πιο αποτελεσματική. Επίσης οι ερευνητές συμπεραίνουν ότι ο

βέλτιστος αριθμός διαστάσεων εξαρτάται συχνά από τη δομή των δεδομένων και

τον στόχο ταξινόμησης παρά από την ίδια τη μέθοδο μείωσης διαστάσεων που χρη-

σιμοποιείται. Αυτό υποδηλώνει ότι η προσέγγιση ”ένα μέγεθος για όλους” για τη

μείωση των διαστάσεων είναι αναποτελεσματική. Αντίθετα, η σε βάθος κατανόηση

του συνόλου δεδομένων και των στόχων ταξινόμησης είναι επιτακτική για να καθο-

ριστεί εάν θα μειωθούν οι διαστάσεις και, εάν ναι, σε ποιο βαθμό. Υπάρχουν όμως

εργαλεία ή μεθοδολογίες που να καθοδηγούν τη διαδικασία της ανάλυσης δείχνο-

ντας το σωστό μονοπάτι και επιδεικνύοντας ένα εύρος αριθμού διαστάσεων που

επιφέρει μια ισορροπία μεταξύ της μείωσης διαστάσεων και της διατήρησης της
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πληροφορίας;

3.8 Κριτήρια εύρεσης βέλτιστου αριθμού διαστάσεων

Το άρθρο των On et al. [85], προσπαθεί να δώσει απάντηση στο παραπάνω

ερώτημα. Επικεντρώνεται στην ανάλυση της μεθόδου SVD και ειδικότερα στοχεύει

στην αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας της. Γίνεται αξιοποίηση των κριτηρίων

Scree plot, Kaiser Gutman, Cumulative Variance με στόχο την αποτελεσματικότητα

των κριτηρίων στην εύρεση ενός αριθμού διαστάσεων, που διατηρεί την ισορροπία

μεταξύ του αριθμού των διαστάσεων και της διατήρησης της πληροφορίας. Για την

αξιολόγηση της μεθόδου SVD χρησιμοποιείται ένας ταξινομητής τεχνητού νευρωνι-

κού δικτύου (ANN). Τα σύνολα δεδομένων στα οποία εφαρμόζεται η μέθοδος είναι

το Page Blocks Classification Dataset, το QSAR Biodegradation Dataset, το Spam Base

Dataset, το Thoracic Surgery Data και το Climate Model Simulation Crashes Dataset. Η

εφαρμογή της μεθόδου SVD είχε θετική επίδραση στην ικανότητα ταξινόμησης του

μοντέλου αυξάνοντας την αποτελεσματικότητα του. Ωστόσο, τα κριτήρια έδειξαν

ασυνέπειες στον προσδιορισμό του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων. Οι συγγραφείς

υπογραμμίζουν ότι απαιτείται πρόσθετη διερεύνηση για τον προσδιορισμό του βέλ-

τιστου αριθμού διαστάσεων. Τα αποτελέσματα της έρευνας ενισχύουν την υπόθεση

ότι ο προσδιορισμός του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων είναι πολυπαραγωντικό

ζήτημα και εξαρτάται τόσο από τα δεδομένα και τον ταξινομητή όσο και από την

εμπειρική αξιολόγηση του ίδιου του αναλυτή. Τα τρία κριτήρια του άρθρου μπορεί

να μην επιστρέφουν το βέλτιστο αριθμό διαστάσεων αλλά μπορούν να αποτελέσουν

μια αφετηρία, μειώνοντας το πλάτος της ανάλυσης που πρέπει πραγματοποιηθεί,

βελτιστοποιώντας έτσι την υπολογιστική αποτελεσματικότητα των επόμενων ανα-

λύσεων. Παράλληλα, μπορούν να χρησιμοποιηθούν και σαν εργαλεία, παρέχοντας

πολύτιμες γνώσεις για τη φύση των δεδομένων και την αποτελεσματικότητα των

τεχνικών μείωσης διαστάσεων. Μέσω της εφαρμογής τους, οι αναλυτές μπορούν

να κατανοήσουν καλύτερα την υποκείμενη δομή του συνόλου δεδομένων και την

επίδραση της μεθόδου μείωσης διαστάσεων σε αυτά, διευκολύνοντας την περαι-

τέρω ανάλυση. Χρησιμοποιώντας τα παραπάνω δεδομένα το άρθρο των Ledesma

et al. [86], εστιάζει στην ανάλυση της χρησιμότητας του Scree plot στον προσδιορι-

σμό του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων και στην περαιτέρω βελτίωση της μεθόδου,
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ώστε να οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσματα. Οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων που

χρησιμοποιούνται για την αξιολόγηση του κριτηρίου Scree plot είναι η PCA και η διε-

ρευνητική παραγοντική ανάλυση (exploratory factor analysis). Το σύνολο δεδομένων

που χρησιμοποιείται είναι το Driving Style Dataset. Η έρευνα υποστηρίζει ότι πολλές

φορές η γραφική παράσταση Scree plot παρουσιάζει υποκειμενικότητα και κάποια

ασάφεια. Οι συγγραφείς του άρθρου προτείνουν βελτιώσεις οι οποίες θα συνεισφέ-

ρουν στην αύξηση της αποτελεσματικότητας του Scree plot και στην αντιμετώπιση

των αδυναμιών της μεθόδου. Οι βελτιώσεις χωρίζονται σε εσωτερικές και εξωτερι-

κές. Οι εσωτερικές βελτιώσεις επικεντρώνονται στο να κάνουν το ίδιο το Scree plot

πιο ενημερωτικό. Αυτό επιτυγχάνεται ενσωματώνοντας την παράλληλη ανάλυση στη

γραφική παράσταση Scree plot, προσφέροντας ένα πιο αντικειμενικό κριτήριο για

τον καθορισμό του αριθμού των παραγόντων (νέων διαστάσεων) συγκρίνοντας τις

ιδιοτιμές με τις ιδιοτιμές από προσομοιωμένα, μη συσχετισμένα δεδομένα που κα-

τασκευάζονται τυχαία από το αρχικό σύνολο δεδομένων. Οι εξωτερικές βελτιώσεις

περιλαμβάνουν τον εμπλουτισμό της γραφικής παράστασης Scree plot συνδυάζοντας

στοιχεία άλλων γραφικών παραστάσεων. Ειδικότερα προτείνονται μέθοδοι συνδυα-

σμού της γραφικής παράστασης των παραγόντων (loading factors) με τη γραφική

παράσταση Scree plot ή άλλες σχετικές απεικονίσεις με απώτερο σκοπό να προ-

σφέρουν μια πιο ολοκληρωμένη κατανόηση των αποτελεσμάτων της παραγοντικής

ανάλυσης.
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

4.1 PCA

Η υλοποίηση της μεθόδου PCA πραγματοποιείται μέσω της κλάσης PCA. Η υλο-

ποίηση ακολουθεί τη μαθηματική ανάλυση της μεθόδου και επικεντρώνεται στην

επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματοποιημένη εύρεση του βέλτιστου αριθ-

μού διαστάσεων. Περιέχει τρεις μεταβλητές κλάσης, τη μεταβλητή eigenvectors,

eigenvalues και transformed_data. Οι τρεις μεταβλητές αντιστοιχούν στα ιδιοδιανύ-

σματα, ιδιοτιμές και το μετασχηματισμένο σύνολο δεδομένων. Η κύρια συνάρτηση

της μεθόδου είναι η PCA_fit_transform, η οποία υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο της

PCA σε κώδικα, δέχεται δύο ορίσματα, το σύνολο δεδομένων και τον αριθμό μείωσης

διαστάσεων. Ο αριθμός μείωσης διαστάσεων μπορεί να πάρει τιμές από 1 < K <

Αριθμός χαρακτηριστικών προσδιορίζοντας τον αριθμό των διαστάσεων που θα δια-

τηρηθούν ή 0 < K < 1, προσδιορίζοντας το ποσοστό της διακύμανσης που θα διατη-

ρηθεί. Για τα βήματα της μεθόδου υπάρχουν οι συναρτήσεις calc_covariance_matrix,

calc_eigenvector_eigenvalues, sort_eigenvectors_eigenvalues, transform. Οι τέσσερις

μέθοδοι κατασκευάζουν τον πίνακα συνδιασποράς, υπολογίζουν τις ιδιοτιμές και τα

ιδιοδιανύσματα, τα ταξινομούν σε αύξουσα σειρά και μετασχηματίζουν τα αρχικά

δεδομένα. Υπάρχει επίσης η δυνατότητα της αυτοματοποιημένης εύρεσης του ’βέλ-

τιστου’ αριθμού διαστάσεων. Στην περίπτωση που δεν έχει οριστεί αριθμός διαστά-

σεων στη μέθοδο PCA_fit_transform, τότε η μέθοδος προσπαθεί να βρει αυτόματα

τον βέλτιστο αριθμό διαστάσεων. Ειδικότερα, ακολουθεί κανονικά τα βήματα της

μαθηματικής μεθόδου, υπολογίζοντας τα ιδιοδιανύσματα και τις ιδιοτιμές μέσω του

πίνακα συνδιασποράς. Στη συνέχεια, καλεί τη συνάρτηση find_optimal_n_components
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η οποία μέσω των ιδιοτιμών υπολογίζει την αθροιστική διακύμανση και κατασκευά-

ζει ένα γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική

διακύμανση. Έπειτα αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το ση-

μείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει και το σημείο στο οποίο η

σχέση της αθροιστικής διακύμανσης και της προσθήκης περισσότερων διαστάσεων

προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα εφαρμόζε-

ται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με σκοπό

τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα. Τέλος, υπάρχουν και οι βοηθητικές

συναρτήσεις is_data_numerical και standardize_data, για τον έλεγχο και την τυπο-

ποίηση των δεδομένων.

4.1.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης PCA

Result: Initialize eigenvectors, eigenvalues, and transformed data to None

Initialization: eigenvectors ← None, eigenvalues ← None, transformed_data

← None;
Αλγόριθμος 1: PCA: __init__
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Data: dataset, k (optional)

Result: Transformed data after PCA computation

if !is_data_numerical(dataset) then

Print ”Data must be numerical!”;

return None;

else

dataset ← standardize_data(dataset);

cov_matrix ← calc_covariance_matrix(dataset);

eigenvectors, eigenvalues ← calc_eigenvector_eigenvalues(cov_matrix);

eigenvectors, eigenvalues ← sort_eigenvectors_eigenvalues(eigenvalues,

eigenvectors);

if k is None then

return find_optimal_n_components(eigenvalues);

else

if k < 1 then

k ← find_k_based_on_variance_rate(eigenvalues, k);

end

if len(eigenvalues) < k then
Print ”K must be smaller than the number of attributes in the

dataset”;

return None;

end

self.eigenvectors ← eigenvectors[:, :k];

self.eigenvalues ← eigenvalues[:k];

transformed_data ← transform(dataset);

return transformed_data;

end

end
Αλγόριθμος 2: PCA: fit_transform
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Data: dataset

Result: Standardized dataset

mean ← calculate mean of dataset along each feature;

std_deviation ← calculate standard deviation of dataset along each feature;

std_deviation ← replace 0 with 1 in std_deviation;

standardized_dataset ← (dataset - mean) / std_deviation;

return standardized_dataset;
Αλγόριθμος 3: PCA: standardize_data

Data: data

Result: Covariance matrix of the data

covariance_matrix ← calculate the covariance matrix of data with columns as

attributes;

return covariance_matrix;
Αλγόριθμος 4: PCA: calc_covariance_matrix

Data: covariance matrix

Result: Eigenvectors and eigenvalues of the covariance matrix

eigenvalues, eigenvectors ← compute eigenvalues and eigenvectors of the

covariance matrix;

return eigenvectors, eigenvalues;
Αλγόριθμος 5: PCA: calc_eigenvector_eigenvalues

Data: eigenvalues, eigenvectors

Result: Sorted eigenvectors and eigenvalues in descending order of

eigenvalues

sorted_indices ← argsort eigenvalues in descending order;

sorted_eigenvalues ← eigenvalues[sorted_indices];

sorted_eigenvectors ← eigenvectors[:, sorted_indices];

return sorted_eigenvectors, sorted_eigenvalues;
Αλγόριθμος 6: PCA: sort_eigenvectors_eigenvalues
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Data: eigenvalues, variance_rate

Result: k value where cumulative variance first exceeds variance_rate

total_var ← sum(eigenvalues);

cumulative_var ← cumsum(eigenvalues) / total_var;

k ← 1;

while cumulative_var[k-1] < variance_rate do

k ← k + 1;

end

return k;
Αλγόριθμος 7: PCA: find_k_based_on_variance_rate

Data: dataset

Result: True if data is numerical, False otherwise

return dataset.dtype is numerical;
Αλγόριθμος 8: PCA: is_data_numerical

Data: standardized dataset

Result: Dataset transformed into the PCA space

if dimension mismatch between eigenvectors and dataset then
Print ”Number of features in eigenvectors must match the number of

columns in the dataset.”;

return None;

end

transformed_data ← project dataset onto the space spanned by the

eigenvectors;

return transformed_data;
Αλγόριθμος 9: PCA: transform
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Data: eigenvalues, use_savgol_filter (default True)

Result: Knee point determining the optimal number of components

eigenvalues ← filter eigenvalues greater than 0;

total_var ← sum(eigenvalues);

cumulative_var ← cumsum(eigenvalues) / total_var;

if use_savgol_filter then
window_length ← minimum of 5 or half the length of cumulative_var

minus one;

polyorder ← 2;

cumulative_var ← apply savgol_filter to smooth cumulative_var;

end

k ← range from 1 to length of cumulative_var;

knee_locator ← find knee using concave curve, increasing direction;

if knee_locator.knee is None then

Decrease sensitivity and retry until knee found or 20 attempts;

end

if knee_locator.knee then

Plot and display graph marking knee point;

end

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 10: PCA: find_optimal_n_components

110



4.2 SVD

Η υλοποίηση της μεθόδου SVD πραγματοποιείται μέσω της κλάσης SVD. Η υλο-

ποίηση ακολουθεί τη μαθηματική ανάλυση της μεθόδου και επικεντρώνεται στην

επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματοποιημένη εύρεση του βέλτιστου αριθ-

μού διαστάσεων. Περιέχει τέσσερις μεταβλητές κλάσης, τρεις μεταβλητές για τον

διαχωρισμό του αρχικού πίνακα στους τρεις υπό πίνακες της μεθόδου, U, sigma, VT

και μια μεταβλητή για την αποθήκευση των μετασχηματισμένων δεδομένων. Η συ-

νάρτηση που υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο σε κώδικα είναι η fit_transform. Δέχε-

ται σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων και τον αριθμό μείωσης διαστάσεων. Ο αριθμός

μείωσης διαστάσεων μπορεί να πάρει τιμές από 1 < K < Αριθμός χαρακτηριστικών

προσδιορίζοντας τον αριθμό των διαστάσεων που θα διατηρηθούν ή 0 < K <

1, προσδιορίζοντας το ποσοστό της διακύμανσης που θα διατηρηθεί. Η ανάλυση

του αρχικού πίνακα δεδομένων σε τρεις πίνακες γίνεται μέσω της συνάρτησης

calc_VT_U_Sigma. Στην περίπτωση που δεν οριστεί αριθμός μείωσης διαστάσεων

στη μέθοδο fit_transform, γίνεται αυτόματος υπολογισμός του ΄βέλτιστου’ αριθμού

διαστάσεων. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της συνάρτησης find_optimal_n_components.

Αφότου η μέθοδος fit_transform υπολογίσει τους τρεις υποπίνακες U, sigma, VT,

καλείται η συνάρτηση find_optimal_n_components και μέσω του πίνακα sigma υπο-

λογίζεται η αθροιστική διακύμανση. Στη συνέχεια, η μέθοδος κατασκευάζει ένα

γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική διακύμανση

του συνόλου δεδομένων. Αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το

σημείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει και το σημείο στο οποίο η

σχέση της αθροιστικής διακύμανσης και της προσθήκης περισσότερων διαστάσεων

προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα εφαρμόζε-

ται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με σκοπό

τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα.

4.2.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης SVD

Result: Initialize U, sigma, VT, and transformed data to None

Initialization: U ← None, sigma ← None, VT ← None, transformed_data ←

None;
Αλγόριθμος 11: SVD: __init__
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Data: dataset, k (optional)

Result: Transformed data after SVD computation

if !is_data_numerical(dataset) then

Print ”Data must be numerical!”;

return None;

else

calc_VT_U_Sigma(dataset);

if k is None then

return find_optimal_n_components(sigma);

else

if len(sigma) < k then
Print ”K must be smaller than the number of attributes in the

dataset”;

return None;

end

if k < 1 then

k ← find_k_based_on_variance_rate(sigma, k);

end

sigma ← sigma[:k];

U ← U[:, :k];

VT ← VT[:k, :];

transformed_data ← transform(dataset);

return transformed_data;

end

end
Αλγόριθμος 12: SVD: fit_transform

Data: dataset

Result: Calculate U, sigma, and VT using SVD

(U, sigma, VT) ← compute SVD of dataset, full_matrices = False;

sigma ← sigma;
Αλγόριθμος 13: SVD: calc_VT_U_Sigma
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Result: Sort U, sigma, and VT based on descending order of sigma

indices ← argsort sigma in descending order;

sigma ← sigma[indices];

VT ← VT[:, indices];

U ← U[:, indices];
Αλγόριθμος 14: SVD: sort_matrices

Data: dataset

Result: True if data is numerical, False otherwise

return dataset.dtype is numerical;
Αλγόριθμος 15: SVD: is_data_numerical

Data: dataset

Result: Dataset transformed using VT

transformed_data ← dot product of dataset and VT transposed;

return transformed_data;
Αλγόριθμος 16: SVD: transform

Data: eigenvalues, variance_rate

Result: k value where cumulative variance first exceeds variance_rate

total_var ← sum(eigenvalues);

cumulative_var ← cumsum(eigenvalues) / total_var;

k ← 1;

while cumulative_var[k-1] < variance_rate do

k ← k + 1;

end

return k;
Αλγόριθμος 17: SVD: find_k_based_on_variance_rate
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Data: eigenvalues, use_savgol_filter (default True)

Result: Knee point determining the optimal number of components

eigenvalues ← filter eigenvalues greater than 0;

total_var ← sum(eigenvalues);

cumulative_var ← cumsum(eigenvalues) / total_var;

if use_savgol_filter then
window_length ← minimum of 5 or half the length of cumulative_var

minus one;

polyorder ← 2;

cumulative_var ← apply savgol_filter to smooth cumulative_var;

end

k ← range from 1 to length of cumulative_var;

knee_locator ← find knee using concave curve, increasing direction;

if knee_locator.knee is None then

Decrease sensitivity and retry until knee found or 20 attempts;

end

if knee_locator.knee then

Plot and display graph marking knee point;

end

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 18: SVD: find_optimal_n_components
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4.3 Ensemble learning

Η υλοποίηση της μεθόδου εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών βα-

σίζεται στην έμφυτη ικανότητα των μεθόδων εκμάθησης συνόλου να υπολογίζουν

τη σημαντικότητα των χαρακτηριστικών, κατά την περίοδο εκμάθησης. Η συνάρ-

τηση __init__ της κλάσης δέχεται σαν όρισμα τον ταξινομητή συνόλου που θα χρη-

σιμοποιηθεί, και αν κρίνεται σκόπιμο τον συνολικό αριθμό χαρακτηριστικών που

πρέπει να διατηρηθούν. Περιέχει τέσσερις μεταβλητές κλάσης την estimator και

n_features για την αποθήκευση του μοντέλου ταξινομητή και του συνολικού αριθ-

μού των χαρακτηριστικών που κρίνεται απαραίτητο να διατηρηθούν, τη μεταβλητή

feature_importance η οποία διατηρεί τη σημαντικότητα κάθε χαρακτηριστικού και

τη μεταβλητή selected_indices που αποθηκέυει τον δείκτη κάθε χαρακτηριστικού

ώστε να επιστρέφονται οι δείκτες των σημαντικών χαρακτηριστικών μετά το πέ-

ρας της μεθόδου. Η βασική συνάρτηση της μεθόδου είναι η συνάρτηση fit. Δέχεται

σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων, τον πίνακα του χαρακτηριστικού κλάσης, και

μια boolean μεταβλητή που καθορίζει αν θα χρησιμοποιηθεί η κλασσική μέθοδος

ή αν θα χρησιμοποιηθεί η μέθοδος της μέσης μείωσης ακρίβειας (Mean Decrease

Accuracy). Μέσω της συνάρτησης fit καλείται ο ταξινομητής και εκπαιδεύεται στο

σύνολο δεδομένων. Έπειτα υπολογίζεται η σημαντικότητα κάθε χαρακτηριστικού,

ταξινομούνται τα χαρακτηριστικά και οι δείκτες με βάση τη σημαντικότητα τους

και καλείται η συνάρτηση find_optimal_features ή find_optimal_features_MDA ανά-

λογα. Στη συνάρτηση find_optimal_features υπολογίζεται η αθροιστική σημαντικό-

τητα και κατασκευάζεται η γραφική παράσταση των χαρακτηριστικών σε σχέση με

το πόσο συνεισφέρουν στη συνολική σημαντικότητα το καθένα. Έπειτα αξιοποιώ-

ντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το σημείο αγκώνας (elbow point), το

οποίο αντικατοπτρίζει το σημείο στο οποίο η σχέση της αθροιστικής σημαντικότητας

και της προσθήκης περισσότερων χαρακτηριστικών προσφέρει δυσανάλογο κέρδος.

Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα εφαρμόζεται το φίλτρο Savitzky–Golay για

να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με σκοπό τον καλύτερο υπολογισμό του ση-

μείου αγκώνα. Στη συνάρτηση find_optimal_features_MDA ακολουθείται παρόμοια

προσέγγιση. Ειδικότερα, χωρίζεται το σύνολο δεδομένων σε σύνολο εκπαίδευσης και

σύνολο τεστ, εκπαιδεύεται το μοντέλο στο σύνολο εκπαίδευσης και υπολογίζεται το
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permutation importance μέσω του τεστ συνόλου. Τέλος, αφαιρούνται τα χαρακτη-

ριστικά που έχουν permutation importance μικρότερο του μηδέν και ακολουθείται

η ίδια διαδικασία με τη συνάρτηση find_optimal_features για τον καθορισμό των

σημαντικών χαρακτηριστικών.

4.3.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Ensemble Learning

Result: Initialize estimator, n_features, feature_importance, selected_indices

Initialization: estimator ← RandomForestClassifier(), n_features ← None,

feature_importance ← None, selected_indices ← None;
Αλγόριθμος 19: Ensemble learning: __init__

Data: X, y, use_mda (default False)

Result: List of selected feature indices

estimator.fit(X, y);

feature_importance ← estimator.feature_importances_; selected_indices ←

argsort(feature_importance) in descending order;

if n_features is not None then

selected_indices ← selected_indices[:n_features];

else

if use_mda is False then

num ← find_optimal_features();

else

num ← find_optimal_features_MDA(X, y);

end

end

return selected_indices[:num].tolist();
Αλγόριθμος 20: Ensemble learning: fit

Data: X

Result: Data projected onto selected features

return X[:, selected_indices];
Αλγόριθμος 21: Ensemble learning: transform
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Data: use_savgol_filter (default True)

Result: Optimal number of features using knee detection

total_importance ← sum(feature_importance);

cumulative_importance ← cumsum(feature_importance[selected_indices]) /

total_importance;

if use_savgol_filter then
window_length ← minimum of 5 or half the length of

cumulative_importance minus one;

polyorder ← 2;

cumulative_importance ← apply savgol_filter to smooth

cumulative_importance;

end

k ← range from 1 to length of cumulative_importance;

knee_locator ← find knee using concave curve, increasing direction;

if knee_locator.knee is None then

Decrease sensitivity and retry until knee found or 20 attempts;

end

if knee_locator.knee then

Plot and display graph marking knee point;

end

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 22: Ensemble learning: find_optimal_features
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Data: X, y, use_savgol_filter (default True)

Result: Optimal number of features based on permutation importance

Split X, y into X_train, X_test, y_train, y_test using train_test_split;

estimator.fit(X_train, y_train);

result ← permutation_importance of estimator on X_test, y_test;

feature_importance ← mean of result.importances;

sorted_indices ← argsort(feature_importance) in descending order;

negative_indices ← where feature_importance[sorted_indices] < 0;

positive_sorted_indices ← sorted_indices[:len(sorted_indices) -

len(negative_indices)];

if negative_indices is not empty then
Print ”These features have zero importance, better leave them out”,

negative_indices;

end

sorted_indices ← positive_sorted_indices;

sorted_importances ← feature_importance[sorted_indices];

total_importance ← sum(sorted_importances);

cumulative_importance ← cumsum(sorted_importances) / total_importance;

selected_indices ← sorted_indices;

if use_savgol_filter then
window_length ← minimum of 5 or half the length of

cumulative_importance minus one;

polyorder ← 2;

cumulative_importance ← apply savgol_filter to smooth

cumulative_importance;

end

k ← range from 1 to length of cumulative_importance;

knee_locator ← find knee using concave curve, increasing direction;

if knee_locator.knee is None then

Decrease sensitivity and retry until knee found or 20 attempts;

end

if knee_locator.knee then

Plot and display graph marking knee point;

end

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 23: Ensemble learning: find_optimal_features_MDA
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4.4 Factor Analysis

Η υλοποίηση της μεθόδου Factor Analysis πραγματοποιείται μέσω της κλάσης

Factor_analysis. Η υλοποίηση ακολουθεί τη μαθηματική ανάλυση της μεθόδου και

επικεντρώνεται στην επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματοποιημένη εύρεση

του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων. Περιέχει πέντε μεταβλητές κλάσης, μια μετα-

βλητή για την αποθήκευση των ιδιοδιανυσμάτων ή όπως ονομάζονται από τη μέθοδο

loadings, μια για την αποθήκευση των ιδιοτιμών, μια για την αποθήκευση των με-

τασχηματισμένων δεδομένων, μια για τη διακύμανση θορύβου και μια για το μέσο

κάθε χαρακτηριστικού. Η συνάρτηση που υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο σε κώδικα

είναι η fit_transform. Δέχεται σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων, τον αριθμό μείω-

σης διαστάσεων, τον τύπο μοντέλου SVD για την επανάληψη σύγκλισης ( standard

SVD ή randomized SVD), την ανοχή, τον μέγιστο αριθμό επαναλήψεων, την τυχαία

κατάσταση, και την περιστροφή. Ο αριθμός μείωσης διαστάσεων μπορεί να πά-

ρει τιμές από 1 < K < Αριθμός χαρακτηριστικών προσδιορίζοντας τον αριθμό των

διαστάσεων που θα διατηρηθούν. Στη συνέχεια, η συνάρτηση μπαίνει στο κομμάτι

της επανάληψης όπου χρησιμοποιείται η μέθοδος SVD, κλιμακώνονται τα δεδομένα,

υπολογίζεται η διακύμανση θορύβου και γίνεται έλεγχος αν υπάρχει σύγκλιση. Στη

περίπτωση που δεν οριστεί αριθμός μείωσης διαστάσεων στη μέθοδο fit_transform,

γίνεται αυτόματος υπολογισμός του ΄βέλτιστου’ αριθμού διαστάσεων. Αυτό επιτυγ-

χάνεται μέσω της συνάρτησης find_optimal_n_components. Διατηρούνται οι πρώτες

n ιδιοτιμές όπου n είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών του αρχικού συνόλου και

υπολογίζεται η αθροιστική διακύμανση. Στη συνέχεια, η μέθοδος κατασκευάζει ένα

γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική διακύμανση

του συνόλου δεδομένων. Αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το

σημείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει και το σημείο στο οποίο η

σχέση της αθροιστικής διακύμανσης και της προσθήκης περισσότερων διαστάσεων

προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα εφαρμόζε-

ται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με σκοπό

τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα. Το τελευταίο βήμα της μεθόδου

είναι η περιστροφή. Στη περίπτωση που έχει οριστεί περιστροφή καλείται η συνάρ-

τηση rotate_matrix η οποία τελεί τον ανάλογο τύπο περιστροφής (varimax, promax,
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oblimin, quartimax).

4.4.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Factor Analysis

Result: Initialize internal variables for factor analysis

Initialization: loadings ← None, eigenvalues ← None, transformed_data ←

None, noise_variance ← None, mean ← None;
Αλγόριθμος 24: Factor analysis: __init__

Data: X

Result: Correlation matrix of X

correlation_matrix ← compute the correlation matrix of X, considering

columns as variables;

return correlation_matrix;
Αλγόριθμος 25: Factor analysis: calc_correlation_matrix

Data: X

Result: Eigenvectors and eigenvalues of the matrix X

eigenvalues, eigenvectors ← compute eigenvalues and eigenvectors of matrix

X using Hermitian matrix properties;

return eigenvectors, eigenvalues;
Αλγόριθμος 26: Factor analysis: calc_eigenvector_eigenvalues

Data: eigenvalues, eigenvectors

Result: Sorted eigenvectors and eigenvalues

sorted_indices ← argsort eigenvalues in descending order;

sorted_eigenvalues ← eigenvalues[sorted_indices];

sorted_eigenvectors ← normalize eigenvectors[:, sorted_indices];

return sorted_eigenvectors, sorted_eigenvalues;
Αλγόριθμος 27: Factor analysis: sort_eigenvectors_eigenvalues
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Data: dataset

Result: Standardized dataset

mean ← calculate mean of dataset along each feature;

std_deviation ← calculate standard deviation of dataset along each feature;

std_deviation ← replace zeros in std_deviation with 1.0 to avoid division by

zero;

standardized_dataset ← (dataset - mean) / std_deviation;

return standardized_dataset;
Αλγόριθμος 28: Factor analysis: standardize_data

Data: dataset

Result: True if data is numerical, False otherwise

return dataset.dtype is numerical;
Αλγόριθμος 29: Factor analysis: is_data_numerical

Data: X

Result: Dataset transformed based on factor loadings and noise variance

Wpsi ← loadings / (noise_variance + 1e-12);

Ih ← identity matrix of size loadings.shape[0];

cov_z ← inverse(Ih + dot(Wpsi, loadings.T));

tmp ← dot(X, Wpsi.T);

X_transformed ← dot(tmp, cov_z);

return X_transformed;
Αλγόριθμος 30: Factor analysis: transform

Data: X, k (optional), svd_type (optional), tol, max_iter, random_state,

rotation (optional)

Result: Transformed data or the number of components

Adjust X by subtracting its mean;

Initialize parameters for convergence checking and iterations;

for each iteration until max_iter do

Update and check convergence criteria;

If converged or if iterations exceed max_iter, break;

end

Apply rotations if specified;

return transformed data or number of components based on eigenvalues;
Αλγόριθμος 31: Factor analysis: fit_transform

121



Data: rotation (optional)

Result: Rotated loadings if a rotation method is specified

if rotation is None then

return None;

else

return rotate loadings using specified rotation method;

end
Αλγόριθμος 32: Factor analysis: rotate_matrix

Data: eigenvalues, features_number, use_savgol_filter (optional)

Result: Optimal number of components based on knee point detection

Filter and adjust eigenvalues for valid numerical operations;

Calculate cumulative variance and apply smoothing if specified;

Detect knee point using cumulative variance curve;

return detected knee point or indicate failure to detect knee;
Αλγόριθμος 33: Factor analysis: find_optimal_n_components
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4.5 Fast ICA

Η συγκεκριμένη υλοποίηση βασίζεται στη μέθοδο ICA και αποτελεί μια παραλ-

λαγή της βασικής μεθόδου. Η συνάρτηση __init__ δέχεται σαν όρισμα τον αριθμό μεί-

ωσης διαστάσεων και την ανοχή. Περιέχει επτά μεταβλητές κλάσης, τη n_components

και tol που αποθηκεύουν τα δύο ορίσματα του αριθμού μείωσης διαστάσεων και

της ανοχής, τη mean που αποθηκεύει τη μέση τιμή κάθε χαρακτηριστικού, τη W

η οποία αντιπροσωπεύει τον πίνακα των ανεξάρτητων σημάτων, τη whiten_solver

που καθορίζει τη μέθοδο καθαρισμού του σήματος και τις Vt και Vs που αποθη-

κεύουν τους υποπίνακες της μεθόδου SVD. Η κύρια συνάρτηση είναι η fit_transform

η οποία τελεί τον μετασχηματισμό των δεδομένων. Δέχεται σαν όρισμα το σύνολο

δεδομένων, τον μέγιστο αριθμό επαναλήψεων (για τη σύγκλιση), και τη συνάρτηση

μη-γραμμικότητας που θα χρησιμοποιηθεί. Στη συνέχεια, η μέθοδος κάνει τον κα-

θαρισμό μέσω της μεθόδου SVD ή της PCA. Ακολουθείται μια μορφή επανάληψης

στην οποία ενημερώνεται ο πίνακας των ανεξάρτητων σημάτων έως να επιτευχθεί

σύγκλιση ή ξεπεραστεί ο μέγιστος αριθμός επαναλήψεων. Κατά τη διάρκεια της

επανάληψης χρησιμοποιούνται οι συναρτήσεις sym_decorrelation που εξασφαλίζει

ότι ο πίνακας των ανεξάρτητων σημάτων παραμένει ορθογώνιος και η συνάρτηση

update η οποία εφαρμόζει τη συνάρτηση μη γραμμικότητας και υπολογίζει τη δια-

βάθμιση για την ενημέρωση του πίνακα ανεξάρτητων σημάτων.

4.5.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Fast ICA

Result: Initialize internal variables for Fast ICA

Initialization: n_components ← 2, tol ← 1e-4, mean_ ← None, W ← None,

whiten ← None, whiten_solver ← ’svd’, Vt_ ← None, S_ ← None;
Αλγόριθμος 34: Fast ICA: __init__

Data: W

Result: Decorrelated W

K ← W @ W.T;

s, U ← eigenvalue decomposition of K;

W_new ← (U @ diag(1.0 / sqrt(s)) @ U.T) @ W;

return W_new;
Αλγόριθμος 35: Fast ICA: sym_decorrelation
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Data: data, n_components, max_iter, g_type

Result: Transformed source signals matrix S

mean_ ← calculate mean of data along features;

X_centered ← data - mean_; if whiten_solver == ’svd’ then

U, S, Vt ← perform SVD on X_centered, full_matrices=False;

S_ ← S[:n_components];

Vt_ ← Vt[:n_components, :];

K ← (U / S)[:,:n_components];

X_whitened ← U[:,:n_components] * sqrt(n_samples);

else

X_whitened ← fit and transform X_centered using PCA with whitening;

end

W ← initialize randomly(n_components, size of X_whitened);

for iteration from 1 to max_iter do

W_old ← copy W;

for i from 1 to n_components do

W[i, :] ← update(W[i, :], X_whitened, g_type);

end

W ← sym_decorrelation(W);

if has_converged(W_old, W, tol) then

break;

end

end

S ← compute sources (W @ X_whitened.T).T;

return S;
Αλγόριθμος 36: Fast ICA: fit_transform
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Data: X

Result: Transformed data S

X_centered ← X - mean_; if whiten_solver == ’svd’ then

X_whitened ← (X_centered @ Vt_.T) / S_;

end

X_whitened ← transform X_centered using stored whitening transform;

S ← compute sources (W @ X_whitened.T).T;

return S;
Αλγόριθμος 37: Fast ICA: transform

Data: W_old, W_new, tol

Result: Boolean indicating if the algorithm has converged

delta_W ← compute Frobenius norm of (W_old - W_new);

return delta_W < tol;
Αλγόριθμος 38: Fast ICA: has_converged

Data: n_components, random_state

Result: Randomly initialized matrix W

rng ← initialize random number generator with seed random_state;

w_init ← generate normal random numbers for matrix (n_components,

n_components);

w_init ← normalize each column of w_init;

return w_init;
Αλγόριθμος 39: Fast ICA: initialize_randomly
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Data: wi,X_white, type

Result: Updated weight vector wi

wiX ← X_white@wi;

switch type do

case ’logcosh’ do

g ← tanh(wiX);

g_prime← 1− g2;

end

case ’exp’ do

g ← exp(−wiX2/2);

g_prime← wiX × g;

end

case ’cube’ do

g ← wiX3;

g_prime← 3× wiX2;

end

end

grad_wi← (X_white⊤@g −mean(g_prime)× wi)/size of X_white;

return normalize(grad_wi);
Αλγόριθμος 40: Fast ICA: Update
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4.6 Isomap

Η υλοποίηση της μεθόδου Isomap πραγματοποιείται μέσω της κλάσης isomap.

Η συγκεκριμένη υλοποίηση ακολουθεί την υλοποίηση της βιβλιοθήκης Scikit learn

η οποία χρησιμοποιεί ένα μοντέλο Kernel PCA για την επίλυση του προβλήματος

ιδιοτιμών. Περιέχει τέσσερις μεταβλητές κλάσης, τη nbrs που αποθηκεύει το μο-

ντέλο των κοντινότερων γειτόνων, τη scaler για την κανονικοποίηση των δεδομένων

την g η οποία αποθηκεύει τον πίνακα για τον μετασχηματισμό νέων άγνωστων

δεδομένων και την kernel_pca για την αποθήκευση του μοντέλου Kernel PCA. Η

κύρια συνάρτηση είναι η fit_transform η οποία ακολουθεί τη θεωρητική προσέγ-

γιση της μεθόδου. Δέχεται σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων, τον αριθμό μείωσης

διαστάσεων και τον αριθμό των κοντινότερων γειτόνων. Βρίσκει τους κοντινότε-

ρους γείτονες και κατασκευάζει το γράφημα κοντινότερων γειτόνων, ελέγχοντας

παράλληλα ότι το γράφημα είναι συνδεδεμένο. Στην περίπτωση που δεν είναι συν-

δεδεμένο το γράφημα αυξάνει τον αριθμό των γειτόνων και επαναλαμβάνει τη

διαδικασία μέχρι να κατασκευάσει ένα συνδεδεμένο γράφημα. Έπειτα μέσω του

μοντέλου Kernel PCA υπολογίζει τον μετασχηματισμό. Στη συνέχεια, επιστρέφε-

ται από τη μέθοδο το μετασχηματισμένο σύνολο δεδομένων. Στην περίπτωση που

δεν οριστεί αριθμός μείωσης διαστάσεων στη μέθοδο fit_transform, γίνεται αυτόμα-

τος υπολογισμός του ΄βέλτιστου’ αριθμού διαστάσεων. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω

της συνάρτησης find_optimal_n_components. Ειδικότερα, καλείται η Kernel PCA

με αριθμό μείωσης διαστάσεων ίσο με τον αριθμό των χαρακτηριστικών. από αυ-

τήν εξάγονται οι ιδιοτιμές και τα ιδιοδιανύσματα. Τέλος, μέσω της συνάρτησης

find_optimal_n_components υπολογίζεται η αθροιστική διακύμανση και κατασκευά-

ζεται ένα γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική

διακύμανση του συνόλου δεδομένων. Αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπο-

λογίζεται το σημείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει το σημείο στο

οποίο η σχέση της αθροιστικής διακύμανσης και της προσθήκης περισσότερων δια-

στάσεων προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα

εφαρμόζεται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με

σκοπό τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα.
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4.6.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Isomap

Result: Initialize internal variables for Isomap

Initialization: imputer ← SimpleImputer(strategy=’mean’), nbrs ← None,

scaler ← StandardScaler(), kernel_pca ← None, g ← None;
Αλγόριθμος 41: Isomap: __init__
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Data: X, n_components, n_neighbors, variance_threshold,

best_num_of_components

Result: Embedded coordinates or number of components

scaler ← fit and transform X;

nbrs ← fit NearestNeighbors to X;

W ← kneighbors graph of X;

distances ← compute shortest path in W;

if distances contain inf or NaN then

Correct by adjusting n_neighbors until a connected graph is achieved;

else
C

end

ompute double centered matrix K using distances;

if n_components is None then

Fit KernelPCA and find optimal n_components;

return n_components;

else

if variance_threshold is not None then

Determine n_components using variance threshold;

else

if n_components < 1 then

Determine n_components using proportion of variance;

else

Fit KernelPCA with n_components;

end

end

end

embedding ← transform K using KernelPCA;

return embedding;
Αλγόριθμος 42: Isomap: fit_transform
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Data: X

Result: Transformed coordinates using fitted Isomap

Transform X using scaler and nbrs;

Compute geodesic distances for the new points;

Transform distances into new coordinates using KernelPCA;

return new coordinates;
Αλγόριθμος 43: Isomap: transform

Data: eigenvalues, variance_threshold

Result: Optimal number of components

Compute cumulative variance;

Determine number of components where increase in variance falls below

threshold;

return number of components;
Αλγόριθμος 44: Isomap: find_components_with_variance_threshold

Data: eigenvalues, variance

Result: Number of components

Compute cumulative variance;

Determine number of components necessary to cover the specified variance;

return number of components;
Αλγόριθμος 45: Isomap: find_components_with_variance

Data: eigenvalues, use_savgol_filter

Result: Optimal number of components based on knee detection

Apply filter and detect knee in cumulative variance;

return detected knee as the optimal number of components;
Αλγόριθμος 46: Isomap: find_optimal_n_components
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4.7 Kendall’s Tau Correlation

Η υλοποίηση της μεθόδου Kendall Tau Correlation πραγματοποιείται μέσω της

κλάσης Kendalls_Tau_Correlation. Η συνάρτηση correlation_coefficient υλοποιεί τη

θεωρητική προσέγγιση της μεθόδου σε κώδικα. Δέχεται σαν όρισμα το σύνολο

δεδομένων και τον πίνακα του χαρακτηριστικού κλάσης. Μέσω της συνάρτησης

calculate_concordant_discordant υπολογίζονται τα σύμφωνα και ασύμφωνα ζεύγη

μεταξύ των στοιχείων του συνόλου δεδομένων. Η μέθοδος ties_count υπολογίζει

τις ισοπαλίες μεταξύ των τάξεων των ζευγών των στοιχείων. Μια άλλη σημαντική

συνάρτηση είναι η feature_selection η οποία υπολογίζει τον συντελεστή κατάταξης

συσχέτισης μεταξύ κάθε χαρακτηριστικού με το χαρακτηριστικό κλάσης. Εκτός από

το σύνολο δεδομένων και τον πίνακα στοιχείων του χαρακτηριστικού κλάσης δέχεται

σαν όρισμα και μια τρίτη μεταβλητή η οποία καθορίζει το κατώφλι για την επιλογή

των χαρακτηριστικών. Ειδικότερα, υπολογίζεται για κάθε χαρακτηριστικό και το

χαρακτηριστικό κλάσης ο συντελεστής Kendall Tau και έπειτα συγκρίνεται με τη

μεταβλητή κατωφλίου για την απόρριψη ή όχι του χαρακτηριστικού. Τέλος υπάρχει

η συνάρτηση calculate_feature_correlations η οποία υπολογίζει τόσο τον συντελεστή

κατάταξης συσχέτισης μεταξύ κάθε χαρακτηριστικού με το χαρακτηριστικό κλάσης

όσο και όλων των χαρακτηριστικών μεταξύ τους.

4.7.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Kendall Tau Correlation

Initialization: This is a placeholder class initialization.;
Αλγόριθμος 47: Kendall’s Tau Correlation: __init__
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Data: x, y

Result: Returns the number of concordant and discordant pairs

if length of x is not equal to length of y then

Print ”Features and class feature should have the same length”;

else

Initialize concordant and discordant to 0;

for i from 0 to n-2 do

for j from i+1 to n-1 do

diff ← (x[i] - x[j]) * (y[i] - y[j]);

if diff > 0 then

concordant ← concordant + 1;

else

if diff < 0 then

discordant ← discordant + 1;

end

end

end

end

return concordant, discordant;

end
Αλγόριθμος 48: Kendall’s Tau Correlation: calculate_concordant_discordant
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Data: values

Result: Count of ties in the data

Initialize val_count as an empty dictionary;

for value in values do

if value is in val_count then

val_count[value] ← val_count[value] + 1;

else

val_count[value] ← 1;

end

end

Initialize tie_count to 0;

for count in val_count.values do

if count > 1 then

tie_count ← tie_count + count * (count - 1) / 2;

end

end

return tie_count;
Αλγόριθμος 49: Kendall’s Tau Correlation: ties_count
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Data: x, y

Result: Kendall’s Tau correlation coefficient

if length of x is not equal to length of y then

Print ”Features and class feature should have the same length”;

else

if y is not numerical then

Encode y using OrdinalEncoder;

else
c

end

oncordant, discordant ← calculate_concordant_discordant(x, y);

n1 ← ties_count(x);

n2 ← ties_count(y);

n0 ← n * (n - 1) / 2;

tau ← (concordant - discordant) / sqrt((n0 - n1) * (n0 - n2));

return tau;

end
Αλγόριθμος 50: Kendall’s Tau Correlation: correlation_coefficient

Data: X, y, threshold

Result: List of selected features based on correlation threshold

Initialize correlations as an empty list;

for i from 0 to number of columns in X do

feature ← X[:, i];

tau ← correlation_coefficient(feature, y);

if absolute value of tau > threshold then

Append i to selected_features;

Append ”correlation for feature i: tau” to correlations;

end

end

return selected features, correlations;
Αλγόριθμος 51: Kendall’s Tau Correlation: feature_selection
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Data: features

Result: Correlation matrix of features

Initialize correlations as a zero matrix of shape (n, n);

for i from 0 to n-1 do

for j from i to n-1 do

if i == j then

correlations[i, j] ← 1.0;

else

x ← features[:, i];

y ← features[:, j];

coef ← correlation_coefficient(x, y);

correlations[i, j] ← coef;

correlations[j, i] ← coef;

end

end

end

return correlations;
Αλγόριθμος 52: Kendall’s Tau Correlation: calculate_feature_correlations
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4.8 Kernel PCA

Η υλοποίηση της μεθόδου Kernel PCA πραγματοποιείται μέσω της κλάσης Kernel_PCA.

Η υλοποίηση ακολουθεί τη μαθηματική ανάλυση της μεθόδου και επικεντρώνεται

στην επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματοποιημένη εύρεση του βέλτιστου

αριθμού διαστάσεων. Περιέχει επτά μεταβλητές κλάσης, δύο για την αποθήκευση

των ιδιοδιανυσμάτων και ιδιοτιμών, μια για την αποθήκευση των μετασχηματισμέ-

νων δεδομένων, μια για τη συνάρτηση πυρήνα και τρεις μεταβλητές οι οποίες απο-

τελούν υπερπαραμέτρους που χρειάζονται οι συναρτήσεις πυρήνα. Η συνάρτηση

που υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο σε κώδικα είναι η fit_transform. Δέχεται σαν

όρισμα το σύνολο δεδομένων και τον αριθμό μείωσης διαστάσεων. Ο αριθμός μεί-

ωσης διαστάσεων μπορεί να πάρει τιμές από 1 < K < Αριθμός χαρακτηριστικών

προσδιορίζοντας τον αριθμό των διαστάσεων που θα διατηρηθούν ή 0 < K < 1,

προσδιορίζοντας το ποσοστό της διακύμανσης που θα διατηρηθεί. Ο μετασχημα-

τισμός των δεδομένων μέσω της συνάρτησης πυρήνα πραγματοποιείται μέσω της

συνάρτησης kernel_functions, ο υπολογισμός και το κεντράρισμα του πίνακα gram

γίνεται μέσω της συνάρτησης calc_gram_matrix και center_gram_matrix. Υπάρχουν

επίσης συναρτήσεις για τον υπολογισμό των ιδιοδυνασμάτων και ιδιοτιμών καθώς

επίσης και η συνάρτηση transform για τον μετασχηματισμό των υπάρχοντων ή και

νέων δεδομένων. Στην περίπτωση που δεν οριστεί η παράμετρος αριθμός μείωσης

διαστάσεων γίνεται αυτόματος υπολογισμός του ΄βέλτιστου’ αριθμού διαστάσεων.

Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της συνάρτησης find_optimal_n_components. Η συνάρ-

τηση υπολογίζει την αθροιστική διακύμανση. Στη συνέχεια, κατασκευάζει ένα γρά-

φημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική διακύμανση του

συνόλου δεδομένων. Αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το ση-

μείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει το σημείο στο οποίο η σχέση

της αθροιστικής διακύμανσης και της προσθήκης περισσότερων διαστάσεων προ-

σφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα εφαρμόζεται

το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με σκοπό τον

καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα.
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4.8.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Kernel PCA

Result: Initialize Kernel PCA with specified parameters

Initialization: kernel_type ← ’linear’, gamma ← None, coef0 ← 1, degree ←

3, eigenvectors ← None, eigenvalues ← None, transformed_data ← None;
Αλγόριθμος 53: Kernel PCA: __init__

Data: X, y

Result: Compute kernel function based on the specified kernel type

if kernel_type == ’linear’ then

return np.dot(X, y);

else

if kernel_type == ’polynomial’ then

Set gamma to 1.0 / X.shape[0] if gamma is None;

return (gamma * np.dot(X, y) + coef0) ** degree;

else

if kernel_type == ’rbf’ then

Set gamma to 1.0 / X.shape[0] if gamma is None;

return np.exp(-gamma * np.linalg.norm(X - y) ** 2);

else

if kernel_type == ’sigmoid’ then

Set gamma to 1.0 / X.shape[0] if gamma is None;

return np.tanh(gamma * np.dot(X, y) + coef0);

else

Print ”Please provide a valid kernel type”;

end

end

end

end
Αλγόριθμος 54: Kernel PCA: kernel_functions
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Data: X, Y (optional)

Result: Gram matrix based on the kernel function

if Y is None then

Y ← X;

end

n_samples_X ← X.shape[0];

n_samples_Y ← Y.shape[0];

Initialize gram_matrix to zeros of shape (n_samples_X, n_samples_Y);

for i from 0 to n_samples_X-1 do

for j from 0 to n_samples_Y-1 do

gram_matrix[i, j] ← kernel_functions(X[i], Y[j]);

end

end

return gram_matrix;
Αλγόριθμος 55: Kernel PCA: calc_gram_matrix
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Data: X, k (optional), use_savgol_filter

Result: Transformed data or number of components

gram_matrix ← calc_gram_matrix(X);

gram_matrix_centered ← center_gram_matrix(gram_matrix);

eigenvectors, eigenvalues ←

calc_eigenvector_eigenvalues(gram_matrix_centered);

eigenvectors, eigenvalues ← sort_eigenvectors_eigenvalues(eigenvalues,

eigenvectors);

if k is None then

k ← find_optimal_n_components(eigenvalues, use_savgol_filter);

return k;

else

if k < 1 then

k ← find_k_based_on_variance_rate(eigenvalues, k);

end

if len(eigenvalues) < k then
Raise Error ”K must be smaller than the number of attributes that the

dataset has”;

end

eigenvectors ← eigenvectors[:, :k];

eigenvalues ← eigenvalues[:k];

transformed_data ← transform_data(gram_matrix_centered);

return transformed_data;

end
Αλγόριθμος 56: Kernel PCA: fit_transform

Data: X

Result: New coordinates in the transformed space

gram_matrix ← calc_gram_matrix(X, train_data);

gram_matrix_centered ← center_gram_matrix(gram_matrix, training=False);

X_new ← compute new coordinates using the trained kernel PCA model;

return X_new;
Αλγόριθμος 57: Kernel PCA: transform
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Data: K, training

Result: Centered gram matrix

if training then

Compute and subtract row means and column means, add total mean;

else

Subtract training means from new gram matrix;

end

return centered gram matrix;
Αλγόριθμος 58: Kernel PCA: center_gram_matrix

Data: dataset

Result: Standardized dataset

dataset ← fit and transform dataset using StandardScaler;

return dataset;
Αλγόριθμος 59: Kernel PCA: standardize_data

Data: cov_matrix

Result: Covariance matrix of the dataset

covariance_matrix ← np.cov(cov_matrix, rowvar=False);

return covariance_matrix;
Αλγόριθμος 60: Kernel PCA: calc_covariance_matrix

Data: dataset

Result: Eigenvectors and eigenvalues of the dataset

eigenvalues, eigenvectors ← np.linalg.eig(dataset);

return eigenvectors, eigenvalues;
Αλγόριθμος 61: Kernel PCA: calc_eigenvector_eigenvalues

Data: eigenvalues, eigenvectors

Result: Real parts of eigenvectors and eigenvalues

eigenvalues_real ← np.real(eigenvalues);

eigenvectors_real ← np.real(eigenvectors);

return eigenvectors_real, eigenvalues_real;
Αλγόριθμος 62: Kernel PCA: discard_im_part
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Data: eigenvalues, eigenvectors

Result: Sorted eigenvectors and eigenvalues in descending order of

eigenvalues

sorted_indices ← np.argsort(eigenvalues)[::-1];

sorted_eigenvalues ← eigenvalues[sorted_indices];

sorted_eigenvectors ← eigenvectors[:, sorted_indices];

return sorted_eigenvectors, sorted_eigenvalues;
Αλγόριθμος 63: Kernel PCA: sort_eigenvectors_eigenvalues

Data: eigenvalues, variance_rate

Result: Number of components based on a specified variance rate

total_var ← np.sum(eigenvalues);

cumulative_var ← np.cumsum(eigenvalues) / total_var;

k ← 1;

while cumulative_var[k - 1] < variance_rate do

k ← k + 1;

end

return k;
Αλγόριθμος 64: Kernel PCA: find_k_based_on_variance_rate
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Data: eigenvalues, features_number, use_savgol_filter

Result: Optimal number of components based on knee detection

eigenvalues ← eigenvalues[:features_number];

total_var ← np.sum(eigenvalues);

cumulative_var ← np.cumsum(eigenvalues) / total_var;

if use_savgol_filter then

window_length ← min(5, len(cumulative_var) //2 * 2 - 1);

polyorder ← 2;

cumulative_var ← savgol_filter(cumulative_var, window_length,

polyorder);

end

k ← np.arange(1, len(cumulative_var) + 1);

knee_locator ← KneeLocator(k, cumulative_var, curve=’concave’,

direction=’increasing’);

if knee_locator.knee is None then

Decrease sensitivity and retry until knee found or 20 attempts;

end

if knee_locator.knee then

Plot knee point with vertical line at knee_locator.knee;

end

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 65: Kernel PCA: find_optimal_n_components
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4.9 LDA

Η υλοποίηση της μεθόδου LDA πραγματοποιείται μέσω της κλάσης LDA. Η

υλοποίηση ακολουθεί τη μαθηματική ανάλυση της μεθόδου και επικεντρώνεται στην

επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματοποιημένη εύρεση του βέλτιστου αριθ-

μού διαστάσεων. Περιέχει τρεις μεταβλητές κλάσης, δύο για την αποθήκευση των

ιδιοδιανυσμάτων και ιδιοτιμών και μια για την αποθήκευση των μετασχηματισμένων

δεδομένων. Η συνάρτηση που υλοποιεί τη μαθηματική προσέγγιση σε κώδικα είναι

η fit_transform. Δέχεται σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων, τον πίνακα των στοιχείων

του χαρακτηριστικού κλάσης και τον αρθμό μείωσης διαστάσεων. Ο αριθμός μεί-

ωσης διαστάσεων μπορεί να πάρει τιμές από 1 < K < Αριθμός χαρακτηριστικών

προσδιορίζοντας τον αριθμό των διαστάσεων που θα διατηρηθούν ή 0 < K < 1,

προσδιορίζοντας το ποσοστό της γραμμικής διακριτότητας που θα διατηρηθεί. Μέσω

των συναρτήσεων calc_within_class_scatter_matrix και calc_between_class_scatter_matrix

υπολογίζονται οι πίνακες διασποράς και μέσω των calc_eigenvector_eigenvalues

και sort_eigenvectors_eigenvalues υπολογίζονται τα ιδιοδιανύσματα και οι ιδιοτιμές.

Όταν ισχύει ότι 0 < K < 1 τότε καλείται η συνάρτηση find_k_based_on_discriminant_power_rate

για την εφαρμογή της μεθόδου. Στην περίπτωση που δεν οριστεί η παράμετρος αριθ-

μός μείωσης διαστάσεων γίνεται αυτόματος υπολογισμός του ΄βέλτιστου’ αριθμού

διαστάσεων. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της συνάρτησης find_optimal_components.

Η συνάρτηση υπολογίζει την αθροιστική διακριτότητα. Στη συνέχεια, κατασκευάζει

ένα γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά κάθε νέας διάστασης στην ολική διακρι-

τότητα του συνόλου δεδομένων. Αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολο-

γίζεται το σημείο αγκώνας (elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει και το σημείο

στο οποίο η σχέση της αθροιστικής διακριτότητας και της προσθήκης περισσότερων

διαστάσεων προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό του σημείου αγκώνα

εφαρμόζεται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη γραφική παράσταση, με

σκοπό τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα.
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4.9.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης LDA

Result: Initialize LDA class variables

Initialization: eigenvectors ← None, eigenvalues ← None, transformed_data

← None, explained_variance_ratio ← None;
Αλγόριθμος 66: LDA: __init__
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Data: dataset, labels, k

Result: Transformed data or return optimal k

if not is_data_numerical(dataset) then

Print ”Data must be numerical!”;

return;

end

if k is None then

return My_LDA_fit_best_k(dataset, labels);

else

if k > min(dataset.shape[1], length(unique(labels))) - 1 then

Print ”k must be smaller than the number of features - 1”;

return;

end

if not np.issubdtype(type(labels), np.number) then

Print ”Encoding labels”;

else

Print ”Labels are already numeric”;

end

if k < 1 then
k ← find_k_based_on_discriminant_power_rate(eigenvalues, k,

dataset.shape[1], labels);

else

S_W ← calc_within_class_scatter_matrix(dataset, labels);

S_B ← calc_between_class_scatter_matrix(dataset, labels);

matrix ← inverse(S_W) * S_B;

eigenvectors, eigenvalues ← calc_eigenvector_eigenvalues(matrix);

eigenvectors, eigenvalues ←

sort_eigenvectors_eigenvalues(eigenvectors, eigenvalues);

end

eigenvectors ← eigenvectors[:, :k];

eigenvalues ← eigenvalues[:k];

transformed_data ← transform(dataset, eigenvectors);

return transformed_data;

end
Αλγόριθμος 67: LDA: fit_transform
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Data: features, labels

Result: Within-class scatter matrix S_W

S_W ← zero matrix of shape (n_features, n_features);

for label in unique(labels) do

class_samples ← select samples with label;

class_mean ← mean of class_samples;

deviations ← class_samples - class_mean;

covariance_matrix ← deviations.T * deviations;

S_W ← S_W + covariance_matrix;

end

return S_W;
Αλγόριθμος 68: LDA: calc_within_class_scatter_matrix

Data: features, labels

Result: Between-class scatter matrix S_B

overall_mean ← mean of features;

S_B ← zero matrix of shape (n_features, n_features);

for label in unique(labels) do

class_samples ← select samples with label;

class_mean ← mean of class_samples;

n ← number of samples with label;

mean_diff ← class_mean - overall_mean;

S_B ← S_B + n * (mean_diff * mean_diff.T);

end

return S_B;
Αλγόριθμος 69: LDA: calc_between_class_scatter_matrix
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Data: dataset

Result: Transformed dataset using LDA

if number of features in eigenvectors does not match number of columns in dataset

then
Print ”Number of features in eigenvectors must match the number of

columns in the dataset.”;

return;

end

transformed_data ← dataset * eigenvectors;

return transformed_data;
Αλγόριθμος 70: LDA: transform

Data: use_savgol_filter

Result: Optimal number of components based on cumulative variance

cumulative_var ← cumsum(explained_variance_ratio);

if use_savgol_filter then

Apply smoothing to cumulative_var;

end

knee_locator ← find knee in cumulative_var;

return knee_locator.knee;
Αλγόριθμος 71: LDA: find_optimal_components

Data: dataset

Result: Boolean indicating if dataset is numerical

return np.issubdtype(dataset.dtype, np.number);
Αλγόριθμος 72: LDA: is_data_numerical
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Data: discriminant_power_rate, n_features, class_labels

Result: Optimal number of components k based on discriminant power rate

k ← 1;

while k <= length of explained_variance_ratio and explained_variance_ratio[k-1] <

discriminant_power_rate do

if k > min(n_features, length(unique(class_labels))) - 1 then

k ← k - 1;

break;

else

k ← k + 1;

end

end

return k;
Αλγόριθμος 73: LDA: find_k_based_on_discriminant_power_rate

Data: eigenvalues, eigenvectors

Result: Sorted eigenvectors and eigenvalues in descending order of

eigenvalues

sorted_indices ← np.argsort(eigenvalues)[::-1];

sorted_eigenvalues ← eigenvalues[sorted_indices];

sorted_eigenvectors ← eigenvectors[:, sorted_indices];

return sorted_eigenvectors, sorted_eigenvalues;
Αλγόριθμος 74: LDA: sort_eigenvectors_eigenvalues
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Data: dataset, labels

Result: Number of components k that maximizes the discriminant power

if not is_data_numerical(dataset) then

Print ”Data must be numerical!”;

return;

end

S_W ← calc_within_class_scatter_matrix(dataset, labels);

S_B ← calc_between_class_scatter_matrix(dataset, labels);

S_W_inv ← np.linalg.pinv(S_W);

matrix ← S_W_inv * S_B;

eigenvectors, eigenvalues ← calc_eigenvector_eigenvalues(matrix);

eigenvectors, eigenvalues ← sort_eigenvectors_eigenvalues(eigenvalues,

eigenvectors);

total ← sum(eigenvalues);

explained_variance_ratio ← [(i / total) for i in sorted(eigenvalues,

reverse=True)];

k ← find_optimal_components();

eigenvectors ← eigenvectors[:, :k];

eigenvalues ← eigenvalues[:k];

transformed_data ← transform(dataset);

return k;
Αλγόριθμος 75: LDA: My_LDA_fit_best_k

Data: dataset

Result: calc_eigenvector_eigenvalues

eigenvalues, eigenvectors ← np.linalg.eig(dataset);

return eigenvectors, eigenvalues;
Αλγόριθμος 76: LDA: Calculate Eigenvectors and Eigenvalues
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4.10 LLE

Η υλοποίηση της μεθόδου LLE πραγματοποιείται μέσω της κλάσης

Locally_Linear_Embedding. Η υλοποίηση ακολουθεί τη μαθηματική προσέγγιση της

μεθόδου και επικεντρώνεται στην επέκταση της μεθόδου με σκοπό την αυτοματο-

ποιημένη εύρεση του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων. Περιέχει τέσσερις μεταβλητές

κλάσης, δύο για την αποθήκευση των κοντινότερων γειτόνων και τον αριθμό μείωσης

διαστάσεων, μια για την αποθήκευση των μετασχηματισμένων δεδομένων και μια

για την αποθήκευση του μοντέλου εύρεσης των κοντινότερων γειτόνων. Η συνάρ-

τηση που υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο σε κώδικα είναι η fit_transform και δέχεται

σαν ορίσματα το σύνολο των χαρακτηριστικών και μια παράμετρο κανονικοποίησης.

Ειδικότερα, καλείται η barycenter_kneighbors_graph που κατασκευάζει τον πίνακα

βαρών μεταξύ των στοιχείων και η compute_embedding που υπολογίζει τις ιδιοτι-

μές και τα ιδιοδιανύσματα. Στην περίπτωση που δεν οριστεί η παράμετρος αριθμός

μείωσης διαστάσεων γίνεται αυτόματος υπολογισμός του β́έλτιστου’ αριθμού δια-

στάσεων. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της συνάρτησης find_optimal_n_components. Η

συνάρτηση υπολογίζει την αθροιστική τιμή όλων των ιδιοτιμών. Στην προκειμένη

περίπτωση γίνεται αναζήτηση των ιδιοτιμών που είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά

στο μηδέν. Στη συνέχεια, κατασκευάζει ένα γράφημα με αυτήν και τη συνεισφορά

κάθε νέας διάστασης στην ολική αθροιστική τιμή των ιδιοτιμών του συνόλου δε-

δομένων. Ειδικότερα, η προσθήκη κάθε νέας ιδιοτιμής αυξάνει το ποσοστό μεταξύ

των επιλεγμένων ιδιοτιμών προς τη συνολική αθροιστική τιμή όλων των ιδιοτιμών.

Έτσι, αξιοποιώντας τη βιβλιοθήκη KneeLocator υπολογίζεται το σημείο αγκώνας

(elbow point), το οποίο αντικατοπτρίζει και το σημείο στο οποίο η σχέση της συ-

νολικής αθροιστικής τιμής και της προσθήκης περισσότερων διαστάσεων ( δηλαδή

η προσθήκη επιπλέον ιδιοτιμών) προσφέρει δυσανάλογο κέρδος. Για τον εντοπισμό

του σημείου αγκώνα εφαρμόζεται το φίλτρο Savitzky–Golay για να βελτιώσει τη

γραφική παράσταση, με σκοπό τον καλύτερο υπολογισμό του σημείου αγκώνα.
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4.10.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης LLE

Result: Initialize LLE class variables

Initialization: n_neighbors ← 12, n_components ← None, embedding ←

None, nbrs ← None;
Αλγόριθμος 77: LLE: __init__

Data: X, reg

Result: Embedding of the data

W ← barycenter_kneighbors_graph(X, n_neighbors, reg);

eigenvalues, eigenvectors ← compute_embedding(X, W, n_components);

if n_components is None then

num_of_features ← X.shape[1];

eigenvalues ← eigenvalues[1:num_of_features + 1];

n_components ← find_optimal_components(eigenvalues, True);

return n_components;

else

embedding ← eigenvectors[:, 1:n_components + 1];

return embedding;

end
Αλγόριθμος 78: LLE: fit_transform

Data: X, n_neighbors, reg, n_jobs

Result: Weight matrix W

knn ← NearestNeighbors(n_neighbors=n_neighbors + 1,

n_jobs=n_jobs).fit(X);

X ← knn._fit_X;

n_samples ← X.shape[0];

ind ← knn.kneighbors(X, return_distance=False)[:, 1:];

Y_neighbors ← X[ind];

data ← barycenter_weights(X, Y_neighbors, reg);

indptr ← np.arange(0, n_samples * n_neighbors + 1, n_neighbors);

return csr_matrix((data.ravel(), ind.ravel(), indptr), shape=(n_samples,

n_samples));
Αλγόριθμος 79: LLE: barycenter_kneighbors_graph
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Data: X, W, n_components, random_state

Result: Eigenvalues and eigenvectors

n_samples ← X.shape[0];

I ← eye(n_samples, format=’csr’);

I_minus_W ← I - W;

if I_minus_W is not csr_matrix then

I_minus_W ← csr_matrix(I_minus_W);

end

M ← I_minus_W.T.dot(I_minus_W);

if n_components is None then

n_components ← X.shape[1];

else
k

end

← n_components + 1;

v0 ← random_state.uniform(-1, 1, M.shape[0]);

return eigsh(M, k, sigma=0.0, tol=1e-6, maxiter=100, v0=v0);
Αλγόριθμος 80: LLE: compute_embedding

Data: eigenvalues, use_savgol_filter

Result: Optimal number of components based on eigenvalues

total_var ← np.sum(eigenvalues);

cumulative_var ← np.cumsum(eigenvalues) / total_var;

if use_savgol_filter then

Apply savgol_filter to smooth the cumulative variance curve;

end

k ← knee_locator on cumulative_var;

return k;
Αλγόριθμος 81: LLE: find_optimal_components
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Data: X_new, reg

Result: Transformed new data

distances, indices ← nbrs.kneighbors(X_new, n_neighbors=12);

neighbors ← nbrs._fit_X[indices];

weights ← barycenter_weights(X_new, neighbors, reg);

X_transformed ← np.zeros((X_new.shape[0], n_components));

for i from 0 to X_new.shape[0]-1 do

X_transformed[i] ← np.dot(weights[i], embedding[indices[i]]);

end

return X_transformed;
Αλγόριθμος 82: LLE: transform

Data: X, neighbors, reg

Result: Weights for reconstructing each point from its neighbors

n_samples ← X.shape[0];

n_neighbors ← neighbors.shape[1];

Initialize weights as zero matrix of shape (n_samples, n_neighbors);

for i from 0 to n_samples-1 do

Z ← neighbors[i] - X[i];

C ← np.dot(Z, Z.T);

if C.dtype is integer and reg is float then

C ← convert C to float64;

end

C ← C + np.eye(n_neighbors) * reg;

w ← solve linear system Cw = 1;

weights[i] ← w / sum(w);

end

return weights;
Αλγόριθμος 83: LLE: barycenter_weights
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4.11 Spearman’s Rank Correlation

Η υλοποίηση της μεθόδου Spearman’s Rank Correlation πραγματοποιείται μέσω

της κλάσης Spearman_Rank_Correlation. Η υλοποίηση ακολουθεί τη μαθηματική

προσέγγιση της μεθόδου. Η μέθοδος calculate_rank αναθέτει σε κάθε στοιχείο των

δεδομένων το ν αριθμό κατάταξης (rank) του και στην περίπτωση ισοπαλίας αναθέ-

τει τον μέσο όρο μεταξύ των δύο ranks. Η συνάρτηση correlation_coefficient δέχεται

σαν όρισμα το σύνολο δεδομένων και τον πίνακα στοιχείων του χαρακτηριστικού

κλάσης και είναι αυτή που υπολογίζει τον συντελεστή εφαρμόζοντας τον μαθημα-

τικό τύπο της μεθόδου μέσω κώδικα. Η feature_selection είναι η συνάρτηση επι-

λογής των χαρακτηριστικών, εκτός από τα κοινά ορίσματα με τη feature_selection

δέχεται ένα επιπλέον όρισμα το οποίο αποτελεί το κατώφλι για την επιλογή του

εκάστοτε χαρακτηριστικού ή όχι. Ειδικότερα υπολογίζει τους συντελεστές κατάτα-

ξης Spearman μεταξύ κάθε χαρακτηριστικού και του χαρακτηριστικού κλάσης και

βάση του κατωφλίου απορρίπτει ή όχι κάθε χαρακτηριστικό. Τέλος η συνάρτηση

calculate_feature_correlations υπολογίζει τους συντελεστές κατάταξης Spearman με-

ταξύ όλων των χαρακτηριστικών αλλά και μεταξύ του κάθε χαρακτηριστικού και

του χαρακτηριστικού κλάσης.

4.11.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Spearman’s Rank Correlation

Initialization: ;
Αλγόριθμος 84: Spearman’s Rank Correlation: __init__
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Data: data

Result: Ranks of the data

data_np ← convert data to array;

sorted_indices ← argsort(data_np);

ranks ← zero array of size equal to data_np;

i ← 0;

while i < length of data_np do

j ← i;

while j + 1 < length of data_np and data_np[sorted_indices[j]] ==

data_np[sorted_indices[j + 1]] do

j ← j + 1;

end

avg_rank ← 1 + (i + j) / 2.0;

for k from i to j do

ranks[sorted_indices[k]] ← avg_rank;

end

i ← j + 1;

end

return ranks;
Αλγόριθμος 85: Spearman’s Rank Correlation: calculate_rank

Data: x, y

Result: Spearman rank correlation coefficient

if length of x is not equal to length of y then

Print ”x and y must have the same length”;

end

rank_x ← calculate_rank(x);

rank_y ← calculate_rank(y);

squared_sum ← sum((rank_x - rank_y) ** 2);

n ← length of x;

rank_coeff ← 1 - (6 * squared_sum) / (n * (n**2 - 1));

return rank_coeff ;
Αλγόριθμος 86: Spearman’s Rank Correlation: correlation_coefficient
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Data: X, y, threshold

Result: Indices of selected features based on threshold

if threshold is None then

threshold ← 0;

else

end

for i← 0 to numcols(X) - 1 do

feature ← X[:, i];

feature_cor ← correlation_coefficient(feature, y);

if abs(feature_cor) > threshold then

selected_features[Append]i;
correlations[Append]correlation for feature i: feature_cor;

end

end

Print correlations;
return selected_features;

Αλγόριθμος 87: Spearman’s Rank Correlation: feature_selection

156



Data: features

Result: Correlation matrix of features

correlations ← zero matrix of size (n, n);

for i from 0 to n - 1 do

for j from i to n - 1 do

if i == j then

correlations[i, j] ← 1.0;

else

coef ← correlation_coefficient(features[:, i], features[:, j]);

correlations[i, j] ← coef;

correlations[j, i] ← coef;

end

end

end

return correlations;
Αλγόριθμος 88: Spearman’s Rank Correlation: calculate_feature_correlations
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4.12 Boruta

Η υλοποίηση της μεθόδου Boruta πραγματοποιείται μέσω της κλάσης Boruta. Η

υλοποίηση ακολουθεί τη θεωρητική προσέγγιση της μεθόδου. Περιέχει πέντε με-

ταβλητές κλάσης, μια για την αποθήκευση του μοντέλου ταξινομητή εκμάθησης

συνόλου που θα χρησιμοποιηθεί, μια για το ποσοστό κατωφλίου σημαντικότητας

των χαρακτηριστικών και μια για την αποθήκευση της σημαντικότητας κάθε χα-

ρακτηριστικού. Η συνάρτηση που υλοποιεί τη μαθηματική μέθοδο σε κώδικα εί-

ναι η fit. Δέχεται σαν ορίσματα το σύνολο των στοιχείων των χαρακτηριστικών,

τα στοιχεία του χαρακτηριστικού κλάσης, τον μέγιστο αριθμό επαναλήψεων, δύο

παραμέτρους που λειτουργούν σαν παράμετροι για τη διαδικασία της διωνυμικής

δοκιμής (binomial test) και μια παράμετρο που καθορίζει πια στατιστική μέθοδος

θα χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών. Η κατασκευή των χα-

ρακτηριστικών σκιάς πραγματοποιείται μέσω της create_shadow_features, η εκπαί-

δευση του συνόλου δεδομένων γίνεται μέσω της συνάρτησης train_tree_estimator.

Υπάρχουν δύο στατιστικές μέθοδοι για την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών η

binomial_test_with_bh_correction και η binomial_test_with_bonferroni_correction. Η

binomial_test_with_bh_correction χρησιμοποιεί τη μέθοδο Bonferroni correction για

την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών, ενώ η binomial_test_with_bh_correction χρη-

σιμοποιεί την Benjamini-Hochberg correction. Τέλος για την ενημέρωση της κατά-

ταξης των χαρακτηριστικών σύμφωνα με τη σημαντικότητα τους χρησιμοποιείται η

update_ranking.

4.12.1 Ψευδοκώδικας υλοποίησης Boruta

Data: estimator, perc

Result: Initialize Boruta class variables

if estimator is None then
estimator ← RandomForestClassifier(n_estimators=100, max_depth=5,

random_state=42);

end

Initialize perc ← perc, estimator ← estimator, support_ ← empty array,

ranking ← empty array, feature_importances ← empty array;
Αλγόριθμος 89: Boruta: __init__
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Data: X, y, max_iter, p, alpha, two_step

Result: Significant features after multiple hypothesis testing

n_features ← X.shape[1];

feature_importances ← zero array of length n_features;

ranking ← zero array of length n_features, type integer;

for i from 0 to max_iter-1 do

X_updated ← create_shadow_features(X);

importances ← train_tree_estimator(X_updated, y);

shadow_feature_indices ← range(n_features, 2 * n_features);

feature_importances += importances[:n_features];

shadow_importances ← importances[shadow_feature_indices];

update_ranking(shadow_importances, i);

end

if two_step then
significant_features ← binomial_test_with_bh_correction(max_iter, p,

alpha);

else
significant_features ← binomial_test_with_bonferroni_correction(max_iter,

p, alpha);

end

return significant_features;
Αλγόριθμος 90: Boruta: fit

Data: X

Result: Updated X with shadow features

X_shadow ← shuffle(X);

X_updated ← hstack(X, X_shadow);

return X_updated;
Αλγόριθμος 91: Boruta: create_shadow_features

Data: X, y

Result: Feature importances from the estimator

estimator ← clone(estimator);

estimator.fit(X, y);

return estimator.feature_importances_;
Αλγόριθμος 92: Boruta: train_tree_estimator
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Data: shadow_importances, iter

Result: Update ranking of features

threshold ← percentile of shadow_importances at perc;

for i from 0 to length of feature_importances - 1 do

if feature_importances[i] / (iter + 1) > threshold then

ranking[i] += 1;

end

end
Αλγόριθμος 93: Boruta: update_ranking

Data: max_iter, p, alpha

Result: Significant features after Bonferroni correction

significant_features ← empty list;

p_values ← empty list;

for i, successes in enumerate(ranking) do

result ← binomtest(successes, max_iter, p, alternative=’greater’);

p_values.append(result.pvalue);

end

p_values ← np.array(p_values);

adjusted_alpha ← alpha / length of p_values;

for i, p_value in enumerate(p_values) do

if p_value < adjusted_alpha then

significant_features.append(i);

end

end

return significant_features;
Αλγόριθμος 94: Boruta: binomial_test_with_bonferroni_correction
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Data: max_iter, p, alpha

Result: Significant features after BH correction

significant_features ← empty list;

p_values ← empty list;

for i, successes in enumerate(ranking) do

result ← binomtest(successes, max_iter, p, alternative=’greater’);

p_values.append((i, result.pvalue));

end

p_values.sort by second element;

m ← length of p_values;

prev_bh_value ← 1;

for i, (original_index, p_value) in enumerate(p_values) do

bh_threshold ← (i + 1) / m * alpha;

if p_value <= bh_threshold then

prev_bh_value ← p_value;

significant_features.append(original_index);

end

else if p_value > bh_threshold then

break;

end

end

significant_features ← [idx for idx, p in p_values if p <= prev_bh_value];

return sorted(significant_features);
Αλγόριθμος 95: Boruta: binomial_test_with_bh_correction
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Κεφάλαιο 5

Υπολογιστική μελέτη

Η αυξημένη πολυπλοκότητα και ο μεγάλος όγκος δεδομένων αποτελούν συχνά

προβλήματα των συνόλων δεδομένων και ειδικότερα των συνόλων δεδομένων που

εξάγονται από πραγματικά πειράματα. Μια από τις αποτελεσματικότερες μεθό-

δους διαχείρισης αυτών των προβλημάτων είναι οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και

επιλογής χαρακτηριστικών. Ο κύριος στόχος της παρούσας υπολογιστικής μελέτης

είναι η βαθύτερη ανάλυση των μεθόδων αυτών, ο έλεγχος της αποτελεσματικότητας

τους και οι επιδράσεις που έχουν στην ενίσχυση της επίδοσης των τελικών μοντέλων

πρόβλεψης.

5.1 Μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών

Στη εργασία χρησιμοποιήθηκαν τόσο μέθοδοι μείωσης διαστάσεων όσο και μέ-

θοδοι επιλογής χαρακτηριστικών. Ειδικότερα, οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων που

χρησιμοποιήθηκαν ήταν οι μέθοδοι PCA, SVD, Factor Analysis, LDA, Kernel PCA,

ICA, Isomap και LLE. Από τον τομέα της επιλογής χαρακτηριστικών χρησιμοποι-

ήθηκαν ο αλγόριθμος Boruta, μέθοδοι εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηρι-

στικών, ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Spearman και ο συντελεστής συσχέ-

τισης κατάταξης Kendall. Οι συγκεκριμένες μέθοδοι επιλέχθηκαν λόγω της ευρείας

εφαρμογής και αποτελεσματικότητας τους σε προηγούμενες έρευνες και λόγω ότι

προσεγγίζουν τη μείωση διαστάσεων και επιλογή χαρακτηριστικών με διαφορετικά

κριτήρια και μεθοδολογίες.
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5.2 Σύνολα δεδομένων

Για την αξιολόγηση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτη-

ριστικών χρησιμοποιήθηκαν επτά διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Όλα τα σύνολα

δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν είναι δημόσια, προέρχονται από δημοφιλή απο-

θετήρια, αποτελούνται από αριθμητικά δεδομένα, δεν έχουν ελλιπείς τιμές και αφο-

ρούν προβλήματα ταξινόμησης. Ειδικότερα, χρησιμοποιήθηκε το Load Digits Dataset

[87] το οποίο περιέχει 64 χαρακτηριστικά και 1,797 στοιχεία, το Wine Dataset [88]

το οποίο περιέχει 13 χαρακτηριστικά και 178, το Breast Cancer Dataset [89] το οποίο

περιέχει 30 χαρακτηριστικά και 569 στοιχεία, το Dry Bean Dataset [90] το οποίο

περιέχει 16 χαρακτηριστικά και 13,611 στοιχεία, το Ionosphere Dataset [91] το οποίο

περιέχει 34 χαρακτηριστικά και 351 στοιχεία, το Connectionist Bench Dataset [92]

το οποίο περιέχει 60 χαρακτηριστικά και 208 στοιχεία και το Musk Dataset [93] το

οποίο περιέχει 168 χαρακτηριστικά και 476 στοιχεία.

5.3 Αλγόριθμοι ταξινόμησης

Στο κομμάτι της ταξινόμησης, ο στόχος ήταν να χρησιμοποιηθούν απλοί ταξινο-

μητές, οι οποίοι αξιοποιούν διαφορετικές προσεγγίσεις για την εξαγωγή των τελικών

αποτελεσμάτων. Αναλυτικότερα χρησιμοποιήθηκαν από τη βιβλιοθήκη Scikit Learn

έξι ταξινομητές, ο KNN (K-Nearest Neighbors), ο SVM (Support Vector Machine),

Decision Tree, ο Random Forest, ο Naive Bayes και o MLP (Multi-Layer Perceptron).

Σχετικά με τις παραμέτρους των ταξινομητών ο KNN λάμβανε υπόψιν τους πέντε

κοντινότερους γείτονες και η μετρική της απόστασης μεταξύ των γειτόνων ήταν η

ευκλείδεια απόσταση. Ο SVM είχε παράμετρο C = 1, ως συνάρτηση πυρήνα τον

πυρήνα rbf, και η παράμετρος gamma είχε τιμή scale. Στον ταξινομητή Decision

Tree το κριτήριο για την κατασκευή του δέντρου ήταν το gini impurity. Ο Random

Forest είχε 100 ταξινομητές και σαν κριτήριο οι ταξινομητές χρησιμοποιούσαν το

gini impurity. Για το μοντέλο του Naive Bayes χρησιμοποιήθηκε το μοντέλο κανονι-

κής κατανομής (GaussianNB) και η παράμετρος var smoothing είχε τιμή 10−8. Τέλος,

το μοντέλο του πολυεπίπεδου Perceptron αποτελούνταν από δύο κρυφά επίπεδα,

το πρώτο με 100 νευρώνες και το δεύτερο με 50, είχε συνάρτηση ενεργοποίησης

τη relu, αλγόριθμο βελτιστοποίησης τον adam, παράμετρο alpha = 0.001, ρυθμό
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εκμάθησης = 0.01 και μέγιστο αριθμό επαναλήψεων 200.

5.4 Πειραματική διαδικασία

Η πειραματική διαδικασία χωρίστηκε σε 2 κομμάτια. Στο πρώτο κομμάτι κατα-

σκευάστηκαν 2 αρχεία τεστ, ένα για τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων και ένα για

τις μεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών. Στο αρχείο που αφορά τη μείωση διαστά-

σεων ορίστηκαν οι έξι ταξινομητές με τις υπερπαραμέτρους τους, επίσης ορίστηκαν

τα μονοπάτια για καθένα από τα σύνολα δεδομένων μαζί με τους κατάλληλους

μετασχηματισμούς ώστε τα δεδομένα να είναι συμβατά με όλες τις μεθόδους. Για

παράδειγμα η μετατροπή των ονομαστικών τιμών του συνόλου δεδομένων Dry Bean

σε αριθμητικές για την εφαρμογή της μεθόδου LDA. Ορίστηκαν αντικείμενα από

όλες τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων και κατασκευάστηκε μια σύνθετη δομή επα-

νάληψης. Στη δομή επανάληψης μελετήθηκαν για κάθε σύνολο δεδομένων, κάθε

ταξινομητή και κάθε μέθοδο μείωσης διαστάσεων όλες οι διαστάσεις πλην της τε-

λευταίας. Ειδικότερα, για κάθε σύνολο δεδομένων χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος k

cross validation (με k = 4) και σε κάθε διαχωρισμό των δεδομένων εφαρμόστηκε η

εκάστοτε μέθοδος μείωσης διαστάσεων στο υποσύνολο εκπαίδευσης. Έπειτα βάση

των δεδομένων εκπαίδευσης έγινε ο μετασχηματισμός των δεδομένων τεστ. Στη

συνέχεια, έγινε η εκπαίδευση του κάθε ταξινομητή με το υποσύνολο εκπαίδευσης

και υπολογίστηκαν μέσω του υποσυνόλου τεστ το accuracy, recall, precision και f1

score. Η ίδια διαδικασία επαναλήφθηκε για κάθε διαχωρισμό του cross validation,

κατά τον οποίο επαναλήφθηκαν και τα βήματα εφαρμογής της μεθόδου μείωσης

διαστάσεων, εκπαίδευσης των ταξινομητών και υπολογισμού των μετρικών. Η πα-

ραπάνω διαδικασία έγινε για όλες τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων και για όλα

τα σύνολα δεδομένων. Τα τελικά αποτελέσματα αποτελούνταν από τις αποδόσεις

των έξι ταξινομητών για κάθε διάσταση και για κάθε σύνολο δεδομένων.

Παρόμοιο αρχείο τεστ κατασκευάστηκε και για την αξιολόγηση των μεθόδων

επιλογής χαρακτηριστικών. Συγκεκριμένα χρησιμοποιήθηκαν τέσσερις μέθοδοι, ο

αλγόριθμος Boruta, μέθοδοι εκμάθησης συνόλου ως μέθοδοι επιλογής χαρακτηρι-

στικών, ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης του Spearman και ο συντελεστής συ-

σχέτισης κατάταξης του Kendall. Οι μέθοδοι Boruta και εκμάθησης συνόλου έχουν

την ιδιότητα ότι χρησιμοποιούν ένα μοντέλο εκμάθησης συνόλου για την αξιολόγηση
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των χαρακτηριστικών σε σημαντικά και μη σημαντικά. Στο συγκεκριμένο πείραμα

χρησιμοποιήθηκαν δοκιμαστικά τα μοντέλα της βιβλιοθήκης Scikit Learn, Random

Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost, LightGBM και CatBoost. Κατασκευά-

στηκε η ίδια σύνθετη μορφή επανάληψης με το πρώτο αρχείο. Τα δεδομένα κάθε συ-

νόλου δεδομένων χωριζότανε σε δεδομένα εκπαίδευσης και τεστ. Η κύρια διαφορά

στο συγκεκριμένο πείραμα ήταν ότι μετά την επιλογή χαρακτηριστικών γινόταν

τροφοδότηση των υποσυνόλων με τα σημαντικά χαρακτηριστικά στους ταξινομητές

και εκπαιδεύονταν βάση αυτών. Η αξιολόγηση γινόταν μέσω του υποσυνόλου τεστ

όπου και πάλι οι ταξινομητές αξιοποιούσαν μόνο τα σημαντικά χαρακτηριστικά.

Στο δεύτερο κομμάτι της πειραματικής διαδικασίας χρησιμοποιήθηκαν οι τεχνι-

κές αυτόματης εύρεσης του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων για κάθε σύνολο δεδο-

μένων όπως περιγράφτηκαν στο κομμάτι των υλοποιήσεων. Ειδικότερα οι μέθοδοι

για τις οποίες αναπτύχθηκαν τεχνικές αυτόματης εύρεσης του ’βέλτιστου’ αριθμού

διαστάσεων ήταν οι PCA, SVD, LDA, Kernel PCA Isomap, LLE, Factor Analysis.

Το αρχείο είχε παρόμοια μορφή με αυτήν του πρώτου αρχείου αλλά με μικρές

διαφοροποιήσεις. Χρησιμοποιήθηκε η ίδια σύνθετη μορφή επανάληψης. Εσωτερικά

χρησιμοποιήθηκε επίσης το k cross validation με το ίδιο seed ώστε ο διαχωρισμός

των δεδομένων να είναι ακριβώς ίδιος με αυτόν των δύο προηγούμενων πειραμά-

των. Σε κάθε διαχωρισμό υπολογίστηκε ο αριθμός των βέλτιστων διαστάσεων. Τα

αποτελέσματα κάθε μεθόδου τροφοδοτήθηκαν στους ταξινομητές μέσω των οποίων

έγινε η διαδικασία της εκπαίδευσης και της αξιολόγησης.

5.5 Αποτελέσματα μεθόδων μείωσης διαστάσεων

Τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.1 δείχνουν την απόδοση των έξι ταξινομητών

στα επτά σύνολα δεδομένων χωρίς να έχει εφαρμοστεί κάποια μέθοδος μείωσης

διαστάσεων ή επιλογής χαρακτηριστικών στα δεδομένα. από τα αποτελέσματα πα-

ρατηρείται ότι ο ταξινομητής SVM άγγιξε πέντε φορές τη μέγιστη ακρίβεια στα

σύνολα δεδομένων Digits, Wine, Breast Cancer, Ionosphere και Dry Bean. Στις επό-

μενες θέσεις ακολουθούν οι ταξινομητές MLP και Random Forest οι οποίοι έδειξαν

επίσης πολύ καλά αποτελέσματα τα οποία είναι αρκετά κοντά στον SVM. Ειδι-

κότερα, ο MLP είχε την ίδια απόδοση με τον SVM στα σύνολα δεδομένων Digits

και Breast Cancer, ενώ είχε παράλληλα τη μέγιστη απόδοση στα σύνολα δεδομένων
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Accuracy
Dataset/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

Digits 0.97 0.98 0.85 0.97 0.81 0.98
Wine 0.97 0.98 0.88 0.98 0.98 0.97

Breast Cancer 0.96 0.97 0.94 0.96 0.93 0.97
Ionosphere 0.85 0.94 0.87 0.93 0.88 0.92

Connectionist Bench 0.77 0.82 0.75 0.83 0.68 0.85
Dry Bean 0.92 0.93 0.90 0.92 0.90 0.92
Musk 0.87 0.89 0.80 0.90 0.74 0.93

Πίνακας 5.1: Πίνακας αποτελεσμάτων χωρίς προεπεξεργασία δεδομένων

Connectionist Bench και Musk τα οποία είχαν και τον μεγαλύτερο αριθμό από χα-

ρακτηριστικά. Ο Random Forest έφτασε τη μέγιστη απόδοση μόνο στο Wine Dataset

όμως σε όλα τα σύνολα δεδομένων είχε πολύ μικρές αποκλίσεις συγκριτικά με τις

μέγιστες αποδόσεις. Ο ταξινομητής με τη χαμηλότερη απόδοση είναι ο Naive Bayes

ο οποίος φαίνεται να έχει σχεδόν σε όλα τα σύνολα δεδομένων χαμηλή απόδοση και

ιδιαίτερα στο Connectionist Bench Dataset όπου η απόδοση του πέφτει στο 0.68.

Η μεταβλητότητα της απόδοσης των ταξινομητών μεταξύ των συνόλων δεδομένων

δείχνει τη σημασία επιλογής του κατάλληλου ταξινομητή ανάλογα με τα χαρακτη-

ριστικά και τις ιδιότητες του συνόλου δεδομένων. Οι ταξινομητές SVM, MLP και

Random Forest δείχνουν αρκετά αξιόπιστες επιλογές τόσο για σύνολα με λίγα χα-

ρακτηριστικά όσο και για σύνολα με πολλά χαρακτηριστικά και πιο πολύπλοκες

σχέσεις. Πρόκληση φαίνεται να αποτελεί το σύνολο δεδομένων Connectionist Bench,

υποδεικνύοντας ότι μπορεί να έχει πιο περίπλοκα ή θορυβώδη δεδομένα. Τέλος,

η χαμηλή απόδοση του Naive Bayes δείχνει ότι ο ταξινομητής δεν είναι η καλύ-

τερη επιλογή για σύνολα δεδομένων με πολύπλοκα μοτίβα ή δεδομένα υψηλότερων

διαστάσεων.
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Accuracy
Dataset/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

Digits 0.94
SVD (24)

0.95
SVD (24)

0.85
LLE (38)

0.92
PCA (20)

0.91
LDA (8)

0.94
SVD (20)

Wine 0.98
LDA (2)

0.99
PCA (5)

0.99
ICA (5)

0.98
ICA (5)

0.98
Factor

Analysis (12)

0.98
Factor

Analysis (10)

Breast Cancer 0.97
SVD (12)

0.98
SVD (12)

0.96
LDA (1)

0.96
LDA (1)

0.97
LDA (1)

0.97
PCA (7)

Ionosphere 0.85
PCA (11)

0.93
Factor

Analysis (11)

0.88
Factor
Analysis
(11)

0.94
Factor

Analysis (11)

0.87
PCA (11)

0.97
Factor

Analysis (11)

Connectionist
Bench

0.57
PCA (15)

0.59
Factor

Analysis (15)

0.59
Isomap (6)

0.69
Kernel PCA (15)

0.58
Isomap (6)

0.68
LDA (24)

Dry Bean 0.83
SVD (6)

0.83
LLE (12)

0.77
LLE (12)

0.82
SVD (6)

0.85
SVD (6)

0.80
LDA (5)

Musk 0.75
PCA (29)

0.77
PCA (29)

0.71
PCA (29)

0.74
PCA (29)

0.75
PCA (29)

0.77
Kernel PCA

(29)

Πίνακας 5.2: Πίνακας αποτελεσμάτων μέσω τεχνικών αυτόματης εύρεσης βέλτιστων

διαστάσεων.

Ο Πίνακας 5.2 περιέχει τις τιμές ακρίβειας που επιτυγχάνει κάθε ταξινομητής

μέσω των αυτόματων τεχνικών επιλογής βέλτιστου αριθμού διαστάσεων, σε κάθε

σύνολο δεδομένων. από τα αποτελέσματα φαίνεται ότι διαφορετικές μεθοδοι μείω-

σης διαστάσεων λειτουργούν καλύτερα σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Γενικό-

τερα συγκριτικά τόσο με τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.1 όσο και με τα αποτελέ-

σματα των πινάκων βέλτιστων διαστάσεων για κάθε σύνολο δεδομένων, όπου έγινε

επαναληπτική ανάλυση μέσω κάθε μεθόδου για κάθε αριθμό διάστασης μέχρι των

αριθμό των χαρακτηριστικών μείον ένα, φαίνεται τα αποτελέσματα του πίνακα να

είναι αρκετά κοντά στα βέλτιστα με μικρές αποκλίσεις. Ο ταξινομητής SVM κατέ-

χει και πάλι την κορυφαία απόδοση σε τέσσερα από τα επτά σύνολα δεδομένων,

στα Digits, Wine, Breast Cancer και Musk. Μετά την εφαρμογή των μεθόδων μεί-

ωσης διαστάσεων σημαντική βελτίωση παρουσιάζει και ο ταξινομητής Naive Bayes

συγκριτικά με τα υπόλοιπα αποτελέσματα του πίνακα όπου παρατηρείται ότι οι

τιμές ακρίβειας είναι αρκετά κοντά στις τιμές των υπόλοιπων ταξινομητών. Για το

σύνολο δεδομένων Digits, ο ταξινομητής SVM με την εφαρμογή της μεθόδου SVD
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(24 διαστάσεις) πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια (0,95). Τα σύνολα δεδομένων Wine

και Breast Cancer έδειξα υψηλή ακρίβεια σε όλους τους ταξινομητές, με τον SVM

μέσω της μεθόδου SVD (12 διαστάσεις) να επιτυγχάνει την υψηλότερη ακρίβεια

(0,98) στο Breast Cancer και τους SVM και Decision Tree να μοιράζονται την κο-

ρυφή με (0.99) στο Wine Dataset όπου εφαρμόστηκαν οι μέθοδοι PCA (5) και ICA

(5), γεγονός που υποδεικνύει ότι μειώνοντας τις διαστάσεις σε λιγότερες από τις

μισές διατηρείται σχεδόν όλη η πληροφορία και επιτυγχάνονται πάρα πολύ καλές

αποδόσεις. Για το σύνολο δεδομένων Ionosphere, ο ταξινομητής MLP με εφαρμογή

της Factor Analysis (11 διαστάσεις) πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια (0,97), υπο-

δεικνύοντας την αποτελεσματικότητα αυτού του συνδυασμού. Χαμηλές αποδόσεις

καταγράφτηκαν στο σύνολο δεδομένων Connectionist Bench όπου ο Random Forest

πέτυχε την υψηλότερη ακρίβεια (0.69) μέσω της μεθόδου Kernel PCA. Η πολυπλο-

κότητα των δεδομένων φαίνεται να δυσκολεύει τόσο τους ταξινομητές όσο και τις

μεθόδους μείωσης διαστάσεων, οι οποίες φαίνεται να μην μπορούν να καταγράψουν

αποτελεσματικά τα χαρακτηριστικά και τις ιδιότητες των δεδομένων με αποτέλε-

σμα να μην μεταφέρεται μεγάλο ποσοστό της πληρφορίας στο μετασχηματισμένο

σύνολο δεδομένων.

Οι μέθοδοι PCA και SVD επιστρέφουν ικανοποιητικά αποτελέσματα και εμφα-

νίζονται πολλές φορές ως οι κορυφαίες μέθοδοι σε πολλούς από τους ταξινομητές

στα διάφορα σύνολα δεδομένων. Η Factor Analysis φαίνεται να λειτουργεί αρκετά

αποτελεσματικά στο σύνολο δεδομένων Ionosphere όπου είχε τα βέλτιστα αποτε-

λέσματα σε τέσσερις από τους έξι ταξινομητές. Η μέθοδος LDA εμφανίζεται στα

πρώτα σύνολα δεδομένων προσφέροντας ικανοποιητικά αποτελέσματα αλλά όσο

αυξάνεται ο αριθμός των χαρακτηριστικών και η πολυπλοκότητα των συνόλων αρ-

χίζει να γίνεται λιγότερο αποτελεσματική. Η συγκεκριμένη παρατήρηση μπορεί να

οφείλεται στην πολυπλοκότητα των δεδομένων όμως αυτό δεν είναι απόλυτα σί-

γουρο, πιθανό σενάριο είναι επίσης η χαμηλότερη απόδοση της μεθόδου να οφείλεται

και στο χαρακτηριστικό κλάσης και την κατανομή των ετικετών του χαρακτηριστι-

κού μιας και η μέθοδος αξιοποιεί και το χαρακτηριστικό κλάσης για να εξάγει τα

τελικά αποτελέσματα.
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Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.94 (32) 0.96 (38) 0.78 (17) 0.93 (39) 0.86 (51) 0.95 (44)
Kernel PCA 0.94 (34) 0.96 (42) 0.78 (22) 0.93 (39) 0.87 (39) 0.95 (45)

SVD 0.94 (34) 0.96 (42) 0.77 (19) 0.93 (31) 0.86 (39) 0.95 (21)
Factor Analysis 0.93 (28) 0.96 (46) 0.78 (31) 0.93 (40) 0.88 (50) 0.94 (31)

LDA 0.94 (9) 0.93 (9) 0.84 (8) 0.91 (9) 0.92 (9) 0.92 (9)
PCA 0.91 (20) 0.94 (29) 0.75 (22) 0.89 (16) 0.84 (15) 0.93 (17)
LLE 0.93 (52) 0.94 (42) 0.92 (33) 0.94 (60) 0.87 (49) 0.94 (20)
Isomap 0.93 (9) 0.94 (43) 0.89 (14) 0.93 (63) 0.91 (17) 0.93 (56)

Πίνακας 5.3: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Digits Dataset

Σχήμα 5.1: Digits Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.3 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστά-

σεων για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Digits. από τα

αποτελέσματα είναι εμφανές ότι την καλύτερη ακρίβεια έχει ο ταξινομητής SVM, ο

οποίος έχει την υψηλότερη ακρίβεια σε επτά από τις οκτώ μεθόδους ταξινόμησης.

Πολύ κοντά επίσης βρίσκεται και ο ταξινομητής MLP και με ελάχιστα μικρότερες τι-

μές ακρίβειας ακολουθεί ο ταξινομητής ΚΝΝ. Τα αποτελέσματα μετά τη χρήση των

μεθόδων μείωσης διαστάσεων αν και μείωσαν κατά πολύ την πολυπλοκότητα ελάτ-

τωσαν σε μικρό βαθμό και την ακρίβεια των ταξινομητών στην πληθώρα των περι-
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πτώσεων. Εξαιρέσεις αποτελούν οι ταξινομητές Decision Tree και Naive Bayes. Στον

ταξινομητή Decision Tree οι μέθοδοι LLE και Isomap εκτός από την απλοποίηση του

συνόλου δεδομένων βελτίωσαν την απόδοση του ταξινομητή. Όμοια συμπεριφορά

παρατηρείται και στον ταξινομητή Naive Bayes όπου όλες οι μέθοδοι αύξησαν την

ακρίβεια ταξινόμησης. από το γράφημα των Box plots για κάθε μέθοδο παρατηρεί-

ται ότι οι μέθοδοι PCA, Kernel PCA και SVD είχαν τη μεγαλύτερη μέση ακρίβεια

συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους, γεγονός που τονίζει τη σταθερότητα των

μεθόδων στον μετασχηματισμό των δεδομένων. Αντίθετα, η μέθοδος ICA φαίνεται

να είχε τη μικρότερη μέση ακρίβεια, το οποίο έχει μια λογική βάση μιας και το

σύνολο δεδομένων απαρτίζεται από τιμές που σχηματίζουν 8x8 pixel εικόνες και η

μέθοδος αναζητεί να βρει ανεξάρτητα σήματα μέσω των οποίων σχηματίζονται τα

δεδομένα.

Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.97 (2) 0.99 (5) 0.94 (4) 0.97 (7) 0.96 (2) 0.97 (6)
Kernel PCA 0.97 (2) 0.99 (5) 0.94 (3) 0.96 (5) 0.96 (2) 0.97 (6)

SVD 0.97 (2) 0.99 (5) 0.94 (4) 0.96 (7) 0.96 (2) 0.97 (6)
Factor Analysis 0.96 (5) 0.99 (11) 0.94 (5) 0.97 (8) 0.98 (12) 0.98 (10)

LDA 0.98 (2) 0.97 (2) 0.92 (2) 0.97 (2) 0.97 (2) 0.97 (2)
LLE 0.97 (4) 0.97 (4) 0.95 (12) 0.96 (12) 0.97 (1) 0.96 (2)
Isomap 0.95 (4) 0.98 (6) 0.95 (7) 0.96 (11) 0.97 (3) 0.97 (6)
ICA 0.97 (2) 0.98 (5) 0.99 (5) 0.98 (5) 0.98 (5) 0.97 (11)

Πίνακας 5.4: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Wine Dataset
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Σχήμα 5.2: Wine Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.4 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστάσεων

για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Wine. Στο συγκε-

κριμένο σύνολο δεδομένων παρατηρείται καλύτερα το στοιχείο της βελτίωσης της

ποιότητας των δεδομένων και κατ’ επέκταση της απόδοσης των ταξινομητών μετά

την εφαρμογή μεθόδων μείωσης διαστάσεων. Ειδικότερα όλοι οι ταξινομητές έχουν

ίδια ή και καλύτερη ακρίβεια σε σχέση με τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.1. Όπως

και στα προηγούμενα σύνολα δεδομένων και εδώ φαίνεται ότι την υψηλότερη από-

δοση την έχει ο ταξινομητής SVM, ο οποίος επιτυγχάνει τη βέλτιστη απόδοση σε έξι

από τις οκτώ μεθόδους. Οι υπόλοιποι ταξινομητές αν και έχουν ελαφρώς μικρότερη

απόδοση παρουσιάζουν πολύ καλά αποτελέσματα μεταξύ των μεθόδων. Παράλ-

ληλα, οι διαστάσεις στις οποίες μειώθηκαν τα χαρακτηριστικά είναι λιγότερες από

τις μισές. Το γεγονός αυτό δείχνει ότι πολλές φορές η απλοποίηση των περιττών

δεδομένων αποτελεί το κλειδί για την κατασκευή ενός πολύ καλού μοντέλου, με

ελάχιστες απαιτήσεις σε μνήμη. από το σχεδιάγραμμα των Box plots παρατηρείται

ότι τη μεγαλύτερη μέση ακρίβεια είχε η μέθοδος LDA, ενώ για άλλη μια φορά τη

μικρότερη είχε η μέθοδος ICA.
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Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.97 (11) 0.98 (10) 0.93 (11) 0.95 (19) 0.92 (8) 0.98 (12)
Kernel PCA 0.97 (11) 0.98 (10) 0.94 (7) 0.95 (4) 0.93 (5) 0.98 (12)

SVD 0.97 (10) 0.98 (10) 0.93 (8) 0.95 (10) 0.92 (5) 0.98 (13)
Factor Analysis 0.97 (12) 0.98 (10) 0.96 (12) 0.96 (12) 0.96 (12) 0.98 (9)

LDA 0.96 (1) 0.97 (1) 0.96 (1) 0.96 (1) 0.97 (1) 0.97 (1)
LLE 0.96 (14) 0.96 (22) 0.95 (26) 0.95 (19) 0.94 (18) 0.97 (24)
Isomap 0.96 (21) 0.96 (24) 0.93 (14) 0.95 (19) 0.93 (5) 0.96 (4)
PCA 0.95 (5) 0.96 (9) 0.92 (2) 0.94 (2) 0.93 (5) 0.97 (12)

Πίνακας 5.5: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Breast Cancer Dataset

Σχήμα 5.3: Breast Cancer Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.5 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστά-

σεων για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Breast Cancer.

Στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων παρουσιάζεται επίσης βελτίωση της απόδοσης

σε πολλούς από τους ταξινομητές και σε διάφορες μεθόδους μείωσης διαστάσεων.

Τονίζεται η αποτελεσματικότητα του ταξινομητή MLP ο οποίος παρουσιάζει τη

βέλτιστη απόδοση σε όλες τις μεθόδους, με τον ταξινομητή SVM να έχει οριακά

μικρότερη απόδοση σε μερικές από τις μεθόδους. Mικρές βελτιώσεις με την εφαρ-

μογή των μεθόδων PCA, Kernel PCA και SVD παρουσιάζουν οι SVM, KNN και MLP,

υποδεικνύοντας ότι οι συγκεκριμένες μέθοδοι είναι επωφελείς για αυτούς τους ταξι-
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νομητές. Οι ταξινομητές Decision Tree και Naive Bayes εποφελούνται κυρίως από τη

μέθοδο Factor Analysis, ενώ ο Random Forest διατηρεί σχεδόν ίδια απόδοση ανεξάρ-

τητα από την εφαρμογή των μεθόδων μείωσης διαστάσεων. Μέσα από το γράφημα

των Box plots παρατηρείται ότι την πιο υψηλή μέση απόδοση παρουσιάζουν οι μέ-

θοδοι PCA, Kernel PCA και SVD, ενώ τη χειρότερη μέση απόδοση παρουσιάζουν οι

μέθοδοι Factor Analysis και ICA.

Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.90 (5) 0.95 (29) 0.90 (8) 0.94 (27) 0.88 (23) 0.92 (10)
Kernel PCA 0.90 (5) 0.95 (29) 0.90 (8) 0.94 (32) 0.88 (5) 0.92 (10)

SVD 0.90 (5) 0.95 (29) 0.90 (10) 0.93 (33) 0.88 (23) 0.92 (10)
Factor Analysis 0.90 (7) 0.95 (12) 0.91 (16) 0.94 (22) 0.89 (23) 0.92 (13)

LDA 0.85 (1) 0.84 (1) 0.82 (1) 0.82 (1) 0.83 (1) 0.84 (1)
LLE 0.87 (33) 0.88 (27) 0.83 (31) 0.87 (30) 0.77 (13) 0.90 (21)
Isomap 0.89 (6) 0.92 (9) 0.89 (14) 0.92 (17) 0.83 (26) 0.91 (10)
ICA 0.90 (5) 0.95 (16) 0.88 (11) 0.94 (11) 0.91 (17) 0.92 (21)

Πίνακας 5.6: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Ionosphere Dataset

Σχήμα 5.4: Ionosphere Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.6 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστάσεων
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για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Ionosphere. Σημειώνε-

ται βελτίωση στη βέλτιστη ακρίβεια μετά την εφαρμογή των μεθόδων σε όλους τους

ταξινομητές με εξαίρεση τον ταξινομητή MLP ο οποίος σημειώνει ίδια ή ελάχιστα

μικρότερη απόδοση σε σχέση με τα αρχικά αποτελέσματα. Αξιοσημείωτο είναι το

φαινόμενο που παρατηρείται στην απόδοση των μεθόδων PCA, Kernel PCA και SVD,

όπου σημειώνεται τεράστια μείωση διαστάσεων και παράλληλα βελτιώνεται και η

τελική ακρίβεια των ταξινομητών. Επίσης μεγάλη σχετικά βελτίωση παρατηρείται

και κατά την εφαρμογή της μεθόδου Factor Analysis από την οποία επωφελούνται

αρκετά ο ταξινομητής Decision Tree και Naive Bayes. από το γράφημα των Box plots

φαίνεται ότι η μέση ακρίβεια των μεθόδων είναι σχετικά χαμηλή και μόνο η μέθοδος

LLE έχει μέση ακρίβεια μεγαλύτερη από 0.85. Χειρότερη ακρίβεια παρουσιάζει η

μέθοδος ICA και ακολουθούν οι μέθοδοι Isomap και Factor Analysis.

Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.58 (16) 0.59 (14) 0.59 (35) 0.69 (27) 0.65 (3) 0.67 (15)
Kernel PCA 0.58 (16) 0.59 (14) 0.58 (41) 0.67 (10) 0.65 (3) 0.67 (15)

SVD 0.58 (16) 0.59 (14) 0.6 (56) 0.66 (33) 0.65 (3) 0.66 (15)
Factor Analysis 0.59 (5) 0.62 (8) 0.70 (6) 0.69 (8) 0.63 (3) 0.69 (7)

LDA 0.55 (1) 0.54 (1) 0.57 (1) 0.57 (1) 0.55 (1) 0.55 (1)
LLE 0.57 (1) 0.58 (4) 0.64 (44) 0.60 (49) 0.57 (37) 0.60 (59)
Isomap 0.58 (4) 0.63 (3) 0.65 (44) 0.61 (9) 0.64 (3) 0.63 (4)
ICA 0.57 (17) 0.63 (9) 0.64 (12) 0.68 (4) 0.65 (5) 0.66 (20)

Πίνακας 5.7: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Connectionist Bench Dataset
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Σχήμα 5.5: Connectionist Bench Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.7 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστά-

σεων για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Connectionist

Bench. Το συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων έχει τη χειρότερη απόδοση σε σχέση με

τα υπόλοιπα σύνολα δεδομένων. Με την εφαρμογή των μεθόδων μείωσης διαστά-

σεων παρατηρείται μείωση της απόδοσης σε όλους τους ταξινομητές. Παρόλο που

μειώνεται η ακρίβεια των ταξινομητών η μέθοδος η οποία έχει τα καλύτερα αποτε-

λέσματα είναι η Factor Analysis. Αξιοσημείωτο είναι επίσης ότι και η μέση ακρίβεια

των ταξινομητών όπως φαίνεται και στο σχεδιάγραμμα Box plot του Σχήματος 5.5

είναι αρκετά χαμηλή και καμία μέθοδος δεν ξεπερνάει τη μέση ακρίβεια 0.55.
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Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.76 (10) 0.79 (29) 0.70 (46) 0.77 (27) 0.78 (32) 0.80 (8)
Kernel PCA 0.76 (10) 0.79 (29) 0.70 (42) 0.77 (28) 0.78 (32) 0.80 (8)

SVD 0.76 (30) 0.79 (29) 0.70 (39) 0.77 (29) 0.77 (29) 0.80 (8)
Factor Analysis 0.73 (11) 0.76 (34) 0.72 (10) 0.74 (9) 0.72(36) 0.76 (32)

LDA 0.62 (1) 0.64 (1) 0.61 (1) 0.61 (1) 0.63 (1) 0.63 (1)
LLE 0.77 (158) 0.78 (109) 0.77 (158) 0.77 (160) 0.77 (158) 0.77 (157)
Isomap 0.71 (108) 0.80 (125) 0.75 (100) 0.76 (153) 0.71 (108) 0.79 (113)
ICA 0.75 (12) 0.79 (32) 0.75 (10) 0.81 (10) 0.76 (9) 0.80 (9)

Πίνακας 5.8: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Musk Dataset

Σχήμα 5.6: Musk Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.8 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστάσεων

για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Musk. Σε αυτό το σύ-

νολο δεδομένων σημειώνεται μια μείωση της απόδοσης των ταξινομητών η οποία

όμως δεν είναι τόσο μεγάλη όσο στο σύνολο δεδομένων Connectionist Bench. Μο-

ναδική εξαίρεση σε αυτό το γεγονός αποτελεί ο ταξινομητής Naive Bayes ο οποίος

σημειώνει μια βελτίωση στην απόδοση του. Παράλληλα με τη μείωση της μέγιστης

ακρίβειας σημειώνεται και τεράστια μείωση των διαστάσεων σε πολλές από τις με-

θόδους, υποδεικνύοντας ότι μερικές φορές ίσως να αξίζει να θυσιαστεί ένα κομμάτι

της ακρίβειας για την απλοποίηση πολύ περίπλοκων και πολυδιάστατων συνόλων
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δεδομένων. Από τις μεθόδους μείωσης διαστάσεων την καλύτερη απόδοση έχουν

οι μέθοδοι ICA και Factor Analysis. Στο διάγραμμα των Box plots παρατηρείται

ότι η μέση ακρίβεια των μεθόδων PCA, Kernel PCA και SVD είναι αρκετά υψηλές

συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους. Μικρότερη μέση ακρίβεια αυτήν τη φορά

σημειώνεται από τη μέθοδο Factor Analysis και αμέσως μετά με λίγο μεγαλύτερη

μέση ακρίβεια έρχεται η LDA.

Best Accuracy
Method/Classifier KNN SVM Decision Tree Random Forest Naive Bayes MLP

PCA 0.88 (8) 0.83 (6) 0.77 (6) 0.83 (6) 0.86 (5) 0.78 (13)
Kernel PCA 0.83 (8) 0.83 (6) 0.76 (6) 0.83 (8) 0.86 (5) 0.77 (13)

SVD 0.83 (8) 0.83 (6) 0.77 (6) 0.83 (6) 0.85 (5) 0.78 (13)
Factor Analysis 0.83 (15) 0.83 (6) 0.68 (15) 0.74 (15) 0.84 (6) 0.75 (15)

LDA 0.78 (5) 0.82 (5) 0.72 (5) 0.74 (5) 0.85 (5) 0.78 (5)
ICA 0.86 (6) 0.86 (6) 0.78 (6) 0.84 (6) 0.83 (6) 0.76 (6)
LLE 0.78 (6) 0.78 (6) 0.74 (6) 0.79 (6) 0.56 (6) 0.80 (6)
Isomap 0.82 (7) 0.84 (7) 0.79 (6) 0.83 (15) 0.84 (7) 0.83 (3)

Πίνακας 5.9: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστων τιμών Dry bean Dataset

Σχήμα 5.7: Dry Bean Dataset Box Plot

Ο Πίνακας 5.9 περιέχει τις βέλτιστες τιμές ακρίβειας και τον αριθμό διαστάσεων

για κάθε μέθοδο και κάθε ταξινομητή στο σύνολο δεδομένων Dry bean. Παρόμοια
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πτωτική πορεία στην απόδοση των ταξινομητών παρατηρείται και σε αυτό το σύ-

νολο δεδομένων. Η πτώση βέβαια, συγκριτικά με τα αποτελέσματα των μεθόδων

χωρίς προεπεξεργασία είναι μικρότερη σε σχέση με τα προηγούμενα δύο σύνολα

δεδομένων. Παράλληλα, αν και υπάρχει σχετική μείωση της απόδοσης των ταξινο-

μητών υπάρχει και αισθήτη μείωση του αριθμού διαστάσεων σε σχεδόν στις μισές

ή και λιγότερες. Οι μέθοδοι που έδωσαν τα καλύτερα αποτελέσματα παρόλη την

πτωτική τάση της απόδοσης των ταξινομητών ήταν η μέθοδος Isomap και ICA. Στο

γράφημα των Box plots η μέση απόδοση όλων των μεθόδων είναι αρκετά υψηλή

και αγγίζει μερικές φορές ακόμα και τη βέλτιστη απόδοση. Αυτό υποδεικνύει ότι

ανεξάρτητα τον αριθμό μείωσης των διαστάσεων το κύριο μέρος της πληροφορίας

διατηρείται οδηγώντας τους ταξινομητές σε σχετικά υψηλές απόδοσης και παράλ-

ληλα απλοποιείται και το σύνολο δεδομένων.

178



5.6 Αποτελέσματα μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών

Best Accuracy
(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN 0.95
(LightGBM)

0.94
(LightGBM) 0.21 0.66

SVM 0.97
(Gradient Boost)

0.97
(LightGBM) 0.25 0.69

Decision Tree 0.80
(XGBoost)

0.79
(XGBoost) 0.24 0.56

Random Forest 0.94
(Random Forest)

0.94
(LightGBM) 0.24 0.70

Naive Bayes 0.86
(Gradient Boost)

0.85
(LightGBM) 0.22 0.31

MLP 0.95
(Random Forest)

0.95
(LightGBM) 0.24 0.68

Πίνακας 5.10: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Digits Dataset

Ο Πίνακας 5.10 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών για το σύνολο δεδομένων Digits. Στον πί-

νακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μοντέλα

των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών. Αν και

τα υποσύνολα δεδομένων απλοποιούν τα αρχικά δεδομένα αφαιρώντας τις περισ-

σότερες φορές αρκετά χαρακτηριστικά, η ακρίβεια των ταξινομητών έχει πτωτική

πορεία σε σχέση τα αποτελέσματα χωρίς προεπεξεργασία. Ειδικότερα, ο ταξινο-

μητής SVM παρουσιάζει τα βέλτιστα αποτελέσματα κατά την εφαρμογή όλων των

μεθόδων με μοναδική εξαίρεση κατά την εφαρμογή της μεθόδου Spearman’s Rank

Correlation Coefficient. Παράλληλα, η μέθοδος Boruta προσφέρει την καλύτερη επι-

λογή χαρακτηριστικών καθώς μετά την εφαρμογή της μεθόδου όλοι οι ταξινομητές

έχουν τα βέλτιστα αποτελέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους. Ακολουθεί

με αρκετά κοντινά αποτελέσματα η μέθοδος εκμάθησης συνόλου κατά την οποία άλ-

λοτε οι ταξινομητές έχουν την ίδια ακρίβεια με αυτήν που είχαν κατά την εφαρμογή

της μεθόδου Boruta και άλλοτε ελάχιστα μικρότερη. Οι δύο συντελεστές συσχέτι-

σης δεν κατάφεραν να καταγράψουν αποδοτικά τις σχέσεις μεταξύ των δεδομένων

με αποτέλεσμα οι τελικοί ταξινομητές να έχουν κακή απόδοση. Πιθανότατα αυτό
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οφείλεται στις ιδιότητες μεταξύ των χαρακτηριστικών που πιθανώς δεν είναι μονο-

τονικές.

Best Accuracy
(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN 0.96
(XGBoost)

0.97
(Random Forest) 0.95 0.94

SVM 0.98
(Random Forest)

0.97
(CatBoost) 0.97 0.97

Decision Tree 0.92
(LightGBM)

0.93
(Random Forest) 0.84 0.89

Random Forest 0.98
(Random forest)

0.96
(Random Forest) 0.94 0.96

Naive Bayes 0.96
(Random forest)

0.96
(Random forest) 0.94 0.93

MLP 0.97
(Random Forest)

0.97
(LightGBM) 0.96 0.96

Πίνακας 5.11: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Wine Dataset

Ο Πίνακας 5.11 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών για το σύνολο δεδομένων Wine. Στον πί-

νακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μοντέλα

των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών. Τα υπο-

σύνολα δεδομένων που επιλέχθηκαν από τις μεθόδους διατηρούν ή και αυξάνουν

πολλές φορές την ακρίβεια των ταξινομητών με μοναδική εξαίρεση τον ταξινομητή

MLP όπου η ακρίβεια του είναι ελάχιστα μικρότερη από την αρχική. Ειδικότερα,

ο ταξινομητής SVM παρουσιάζει τα βέλτιστα αποτελέσματα κατά την εφαρμογή

όλων των μεθόδων. Οι μέθοδοι Boruta και εκμάθησης συνόλου είναι πολύ κοντά

μεταξύ τους και άλλοτε υπερέχει η μια μέθοδος άλλοτε η άλλη. Οι δύο συντελε-

στές συσχέτισης λειτουργούν ιδιαίτερα αποτελεσματικά διατηρώντας τα κατάλληλα

χαρακτηριστικά ώστε οι ταξινομητές να έχουν πολύ καλά αποτελέσματα, αρκετά

κοντά σε αυτά των υπολοίπων δύο μεθόδων.
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Best Accuracy

(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN
0.97

(Random Forest)

0.97

(LightGBM)
0.97 0.96

SVM
0.97

(CatBoost)

0.98

(Gradient Boost)
0.97 0.97

Decision Tree
0.92

(XGBoost)

0.92

(Adaboost)
0.93 0.91

Random Forest
0.97

(LightGBM)

0.96

(Catboost)
0.97 0.96

Naive Bayes
0.96

(LightGBM)

0.96

(Gradient Boost)
0.93 0.93

MLP
0.97

(Catboost)

0.97

(Adaboost)
0.98 0.97

Πίνακας 5.12: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Breast Cancer Dataset

Ο Πίνακας 5.12 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων για το σύνολο δεδομένων Breast Cancer. Στον

πίνακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μο-

ντέλα των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών.

Οι μέθοδοι έκαναν αποτελεσματική επιλογή χαρακτηριστικών, τα υποσύνολα που

επέστρεψαν όχι μόνο απλοποίησαν το σύνολο δεδομένων αλλά βελτίωσαν και την

ακρίβεια των ταξινομητών. Μοναδική εξαίρεση αποτελεί ο ταξινομητής Decision

Tree ο οποίος είχε βέλτιστη ακρίβεια 0.93 ενώ κατά την εφαρμογή των μεθόδων

χωρίς προεπεξεργασία είχε ακρίβεια 0.94. Οι μέθοδοι Boruta και εκμάθησης συ-

νόλου λειτούργησαν αποτελεσματικά. Στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων τόσο

ο ταξινομητής SVM όσο και οι ταξινομητές MLP και KNN είχαν ικανοποιητικές

αποδόσεις, οι οποίες ήταν πολύ κοντά μεταξύ τους. Επίσης, τόσο ο συντελεστής συ-

σχέτισης κατάταξης του Kendall όσο και ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης του

Spearman είχαν αρκετά καλά αποτελέσματα, με τον συντελεστή συσχέτισης κατά-

ταξης του Kendall να είναι η μέθοδος που οδηγεί τους περισσότερους ταξινομητές
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στη βέλτιστη απόδοση.

Best Accuracy

(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN
0.90

(XGBoost)

0.87

(Gradient Boost)
0.86 0.83

SVM
0.95

(Random Forest)

0.95

(LightGBM)
0.90 0.94

Decision Tree
0.86

(Random Forest)

0.87

(Random Forest)
0.88 0.90

Random Forest
0.93

(Random Forest)

0.94

(Random Forest)
0.91 0.94

Naive Bayes
0.87

(Random Forest)

0.90

(LightGBM)
0.88 0.89

MLP
0.89

(Random Forest)

0.90

(Random Forest)
0.88 0.87

Πίνακας 5.13: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Ionosphere Dataset

Ο Πίνακας 5.13 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων για το σύνολο δεδομένων Ionosphere. Στον πί-

νακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μοντέλα

των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών. Ο τα-

ξινομητής SVM έχει τις καλύτερες τιμές ακρίβειας. Η μέθοδος εκμάθησης συνόλου

για επιλογή χαρακτηριστικών προσφέρει τη μεγαλύτερη απόδοση συγκριτικά με τις

υπόλοιπες μεθόδους και πολύ κοντά σε αυτήν είναι και η μέθοδος Boruta. Ιδιαίτερα

αποτελεσματικοί είναι και οι δύο συντελεστές κατάταξης συσχέτισης με τον συντε-

λεστή κατάταξης συσχέτισης του Spearman να παρουσιάζει τη μεγαλύτερη ακρίβεια

στους ταξινομητές Decision Tree και Random Forest και τον συντελεστή κατάταξης

συσχέτισης Kendall να οδηγεί τους ταξινομητές σε πολύ καλές αποδόσεις.
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Best Accuracy

(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN
0.55

(Adaboost)

0.55

(AdaBoost)
0.63 0.60

SVM
0.60

(Adaboost)

0.60

(AdaBoost)
0.60 0.60

Decision Tree
0.62

(CatBoost)

0.64

(AdaBoost)
0.61 0.60

Random Forest
0.62

(LightGBM)

0.66

(LightGBM)
0.62 0.61

Naive Bayes
0.57

(LightGBM)

0.57

(LightGBM)
0.58 0.57

MLP
0.64

(Adaboost)

0.64

(AdaBoost)
0.63 0.60

Πίνακας 5.14: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Connectionist Bench Dataset

Ο Πίνακας 5.14 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων για το σύνολο δεδομένων Connectionist Bench.

Στον πίνακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά

μοντέλα των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστι-

κών. Τα ποσοστά ακρίβειας των ταξινομητών έχουν πτωτική πορεία σε σχέση με τις

μετρήσεις του πίνακα αποτελεσμάτων χωρίς προεπεξεργασία. Μοναδική εξαίρεση

αποτελεί ο Random Forest ο οποίος παρουσίασε μια μικρή αύξηση στην ακρίβεια

του. Η μέθοδος που οδήγησε τους ταξινομητές στην καλύτερη απόδοση ήταν η μέ-

θοδος εκμάθησης συνόλου και αρκετά κοντά σε αυτήν ήταν και η μέθοδος Boruta.

Οι δύο συντελεστές συσχέτισης κατάταξης επιστρέφουν επίσης αρκετά καλά απο-

τελέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους, επιτυγχάνοντας και μέσω της

μεθόδου του Kendall τη βέλτιστη απόδοση στα μοντέλα KNN, SVM και Naive Bayes.
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Best Accuracy

(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN
0.86

(LightGBM)

0.84

(LightGBM)
0.73 0.79

SVM
0.85

(LightGBM)

0.79

(XGBoost)
0.80 0.82

Decision Tree
0.57

(CatBoost)

0.58

(LightGBM)
0.42 0.56

Random Forest
0.63

(LightGBM)

0.60

(LightGBM)
0.39 0.52

Naive Bayes
0.84

(LightGBM)

0.79

(Random forest)
0.72 0.77

MLP
0.80

(XGBoost)

0.76

(LightGBM)
0.78 0.71

Πίνακας 5.15: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Dry bean Dataset

Ο Πίνακας 5.15 δείχνει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρμογή

των μεθόδων μείωσης διαστάσεων για το σύνολο δεδομένων Dry Bean. Στον πίνακα

έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μοντέλα των

μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών. Οι μέθοδοι

επιλογής χαρακτηριστικών ενώ απλοποίησαν την πολυπλοκότητα των συνόλων δε-

δομένων δεν συντέλεσαν στην αύξηση της ακρίβειας των ταξινομητών, αντίθετα τα

αποτελέσματα ακρίβειας είχαν πτωτική τάση. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η μέ-

θοδος Boruta οδηγεί τους ταξινομητές στα καλύτερα αποτελέσματα σε πέντε από

τους έξι ταξινομητές ενώ πολύ κοντά σε ποσοστά ακρίβειας ήταν και η μέθοδος εκ-

μάθησης συνόλου. Οι ταξινομητές που είχαν τα καλύτερα ποσοστά ακρίβειας ήταν

οι KNN και SVM, ο KNN αξιοποίησε καλύτερα τα δεδομένα των μεθόδων Boruta και

της μεθόδου εκμάθησης συνόλου, ενώ ο SVM πέτυχε τη βέλτιστη απόδοση μέσω των

κατά την εφαρμογή των μεθόδων Kendall και Spearman. Σε ένα γενικότερο πλαίσιο

οι συντελεστές κατάταξης συσχέτισης αν και είχαν λίγο χαμηλότερη απόδοση ήταν

αρκετά κοντά στις δύο πρώτες μεθόδους.
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Best Accuracy

(model used)

Method/Classifier Boruta Ensemble learning Kendall’s Tau Spearman’s

KNN
0.70

(Random Forest)

0.74

(AdaBoost)
0.64 0.72

SVM
0.72

(CatBoost)

0.75

(AdaBoost)
0.69 0.74

Decision Tree
0.62

(AdaBoost)

0.68

(XGBoost)
0.65 0.66

Random Forest
0.70

(Gradient Boost)

0.70

(Gradient Boost)
0.62 0.75

Naive Bayes
0.60

(LightGBM)

0.62

(AdaBoost)
0.60 0.51

MLP
0.76

(Random Forest)

0.78

(LightGBM)
0.60 0.73

Πίνακας 5.16: Πίνακας αποτελεσμάτων μεθόδων βέλτιστων τιμών επιλογής χαρακτηριστικών

Musk Dataset

Ο Πίνακας 5.16 παρουσιάζει τα αποτελέσματα των ταξινομητών μετά την εφαρ-

μογή των μεθόδων μείωσης διαστάσεων για το σύνολο δεδομένων Musk. Στον πί-

νακα έχει γίνει επιλογή των βέλτιστων αποτελεσμάτων για τα διαφορετικά μοντέλα

των μεθόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου για επιλογή χαρακτηριστικών. Οι μέθο-

δοι επιλογής χαρακτηριστικών ενώ απλοποίησαν την πολυπλοκότητα των συνόλων

δεδομένων δεν συντέλεσαν στην αύξηση της ακρίβειας των ταξινομητών, αντίθετα

τα αποτελέσματα ακρίβειας είχαν πτωτική τάση. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η

μέθοδος Boruta οδηγεί τους ταξινομητές στα καλύτερα αποτελέσματα σε πέντε από

τους έξι ταξινομητές ενώ πολύ κοντά σε ποσοστά ακρίβειας ήταν και η μέθοδος εκ-

μάθησης συνόλου. Ο ταξινομητής με τη βέλτιστη απόδοση ήταν ο SVM και ο MLP.

Ο SVM είχε καλύτερη απόδοση κατά την εφαρμογή των συντελεστών κατάταξης

συσχέτισης του Kendall και του Spearman, ενώ ο MLP κατά την εφαρμογή των με-

θόδων Boruta και εκμάθησης συνόλου. Οι συντελεστές κατάταξης συσχέτισης είχαν

λίγο χαμηλότερη απόδοση συγκριτικά με τις άλλες δύο μεθόδους κατά μέσω όρο

μεταξύ των ταξινομητών, αλλά χωρίς να παρατηρείται κάποια μεγάλη απόκλιση.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα

Στη εργασία πραγματοποιήθηκε μια πλήρης συγκριτική ανάλυση μεταξύ δια-

φόρων μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών. Οι μέθοδοι

εφαρμόστηκαν σε επτά σύνολα δεδομένων με διαφορετικό αριθμό χαρακτηριστι-

κών. Ειδικότερα, ο αριθμός των χαρακτηριστικών κάθε συνόλου κυμαινόταν από 13

- 168 χαρακτηριστικά. Επιπλέον, η σύγκριση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και

επιλογής χαρακτηριστικών έγινε υπό το πρίσμα της επίδρασης των συγκεκριμένων

μεθόδων στην αύξηση, διατήρηση ή μείωση της αποτελεσματικότητας των μοντέλων

πρόβλεψης. Για τον παραπάνω λόγο χρησιμοποιήθηκαν έξι διαφορετικά είδη ταξι-

νομητών. Οι ταξινομητές που χρησιμοποιήθηκαν ήταν ο k-Nearest neighbors (KNN),

ο Support Vector Machine (SVM), ο Decision Tree, ο Random Forest, ο Naive Bayes

και ο Multilayer Perceptron (MLP). Οι έξι ταξινομητές εφαρμόστηκαν και στα επτά

αρχικά σύνολα δεδομένων χωρίς να χρησιμοποιηθεί καμία από τις μεθόδους μεί-

ωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών ώστε να γίνει η καταγραφή της

απόδοσης τους.

Στη συνέχεια πραγματοποιήθηκαν δύο πειράματα. Το πρώτο πείραμα αφορούσε

τη διευρεύνηση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων, όπου χρησιμοποιήθηκαν οι μέ-

θοδοι PCA, SVD, LDA, Kernel PCA, Isomap, LLE, Factor Analysis, ICA. Ειδικότερα,

για κάθε σύνολο δεδομένων εφαρμόστηκαν όλες οι μέθοδοι μείωσης διαστάσεων και

τα μετασχηματισμένα δεδομένα τροφοδοτήθηκαν στους έξι ταξινομητές από όπου

καταγράφτηκε η απόδοσή τους. Αντί για κάποιο συγκεκριμένο αριθμό διαστάσεων

χρησιμοποιήθηκε το εύρος των χαρακτηριστικών μείον ένα, με αποτέλεσμα για κάθε

σύνολο δεδομένων να υπάρχει καταγεγραμμένη η απόδοση για κάθε διάσταση μέ-

χρι τον αρχικό αριθμό διαστάσεων μείον ένα για όλες τις μεθόδους και όλους τους

186



ταξινομητές σε κάθε σύνολο δεδομένων.

Το δεύτερο πείραμα αφορούσε την αξιολόγηση των μεθόδων επιλογής χαρακτη-

ριστικών. Στο συγκεκριμένο πείραμα εφαρμόστηκαν οι μέθοδοι Boruta, εκμάθησης

συνόλου, Kendall’s Rank Correlation Coefficient και Spearman’s Rank Correlation

Coefficient. Οι μέθοδοι Boruta και εκμάθησης συνόλου έχουν την ιδιαιτερότητα ότι

χρησιμοποιούν μοντέλα εκμάθησης συνόλου για την επιλογή των σημαντικών χα-

ρακτηριστικών. Στο συγκεκριμένο πείραμα χρησιμοποιήθηκαν έξι διαφορετικά μο-

ντέλα στις δύο μεθόδους, τα μοντέλα ήταν ο Random Forest, Gradient Boosting,

AdaBoost, XGBoost, LightGBM και CatBoost. Τα συγκεκριμένα μοντέλα διαφέρουν

μεταξύ τους στον τρόπο με τον οποίο αξιολογούν τα χαρακτηριστικά, επομένως χρη-

σιμοποιώντας τα στις δύο μεθόδους η επιλογή των σημαντικών χαρακτηριστικών θα

διαφέρει ανάλογα το μοντέλο. Στο πείραμα εφαρμόστηκαν όλες οι μέθοδοι επιλο-

γής χαρακτηριστικών στα επτά σύνολα δεδομένων, έγινε η επιλογή των σημαντικών

χαρακτηριστικών από κάθε μέθοδο και τα αποτελέσματα τροφοδοτήθηκαν στους

έξι ταξινομητές από όπου έγινε η εκπαίδευση των ταξινομητών και καταγράφτηκε

η απόδοση τους.

Παράλληλα με τα δύο πειράματα έγινε και μια ανάλυση της λειτουργίας των

διαφόρων μεθόδων μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών ως προς

την εύρεση ενός μηχανισμού για τον αυτόματο εντοπισμό του βέλτιστου αριθμού

διαστάσεων. Ειδικότερα, στις κλασσικές υλοποιήσεις των μεθόδων προστέθηκαν

συναρτήσεις οι οποίες αξιοποιούν τα ενδιάμεσα βήματα των μεθόδων με σκοπό

την αυτόματη εύρεση του βέλτιστου αριθμού διαστάσεων. Οι συγκεκριμένες τε-

χνικές αναπτύχθηκαν στις μεθόδους PCA, LDA, SVD, Kernel PCA, Isomap, LLE,

Factor Analysis και εκμάθησης συνόλου. Αξιοποιήθηκαν χαρακτηριστικά όπως η

διακύμανση και οι ιδιοτιμές, που υπολογίζονται εσωτερικά στις μεθόδους καθώς

και ο βαθμός σημαντικότητας που προσδίδουν άλλες μέθοδοι στα χαρακτηριστικά

και συνδυαστικά, κατασκευάζοντας τις γραφικές τους παραστάσεις, αξιοποιώντας

μεθόδους εύρεσης του σημείου όπου το κέρδος μεταξύ της προσθήκης νέων χα-

ρακτηριστικών ή διαστάσεων είναι δυσανάλογο της πληροφορίας που προσφέρουν

αναπτύχθηκαν συναρτήσεις που εντοπίζουν και επιστρέφουν αυτό το σημείο. Για

την περαιτέρω ανάλυση και δοκιμή της απόδοσης αυτών των τεχνικών πραγματο-

ποιήθηκε ένα τρίτο πείραμα. Στο τρίτο πείραμα χρησιμοποιήθηκαν τα επτά σύ-
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νολα δεδομένων και εφαρμόστηκαν οι μέθοδοι αυτόματης εύρεσης των βέλτιστων

διαστάσεων ή χαρακτηριστικών. Τα αποτελέσματα των μεθόδων τροφοδοτήθηκαν

στους έξι ταξινομητές και καταγράφτηκε η απόδοση τους. Ο σκοπός του τρίτου πει-

ράματος ήταν η αξιολόγηση και κατανόηση κατά πόσο οι συγκεκριμένες τεχνικές

επιστρέφουν τα βέλτιστα αποτελέσματα ή πόσο κοντά σε αυτά βρίσκονται.

Από τα τρία πειράματα τα αποτελέσματα που εξήχθησαν δείχνουν ότι οι μέθοδοι

μείωσης διαστάσεων είχαν θετικά αποτελέσματα κατά κύριο λόγο στα περισσότερα

σύνολα δεδομένων. Ειδικότερα, παρατηρήθηκε ότι η απόδοση των περισσότερων

ταξινομητών αυξήθηκε ή παρέμεινε ίδια. Σε μερικές περιπτώσεις, κατά κύριο λόγο

στο σύνολο δεδομένων Dry Bean, Connectionist Bench και Musk δεν παρατηρή-

θηκε βελτίωση των αποτελεσμάτων, αλλά μία σχετική μείωση της απόδοσης των

ταξινομητών. Τα αποτελέσματα αυτά κατά κύριο λόγο οφείλονται στη δομή και

τα στοιχεία των συνόλων δεδομένων. Στα πρώτα τέσσερα σύνολα δεδομένων είναι

πιθανό να υπήρχε αρκετή επαναλαμβανόμενη πληροφορία ή κάποιο ποσοστό θο-

ρύβου το οποίο εξαλείφθηκε μέσω των μεθόδων μείωσης διαστάσεων οδηγώντας

έτσι τους ταξινομητές σε καλύτερα αποτελέσματα. Αντίθετα, στα τελευταία τρία

σύνολα δεδομένων είναι πιθανόν να ισχύουν οι αντίστροφες συνθήκες. Ειδικότερα,

από τα αποτελέσματα φαίνεται ότι τα τρία σύνολα δεδομένων δεν παρουσίαζαν

κάποιο μεγάλο ποσοστό θορύβου ή κάποια επαναλαμβανόμενη και κατ’ επέκταση

περιττή πληροφορία. Η μείωση των διαστάσεων σε τέτοιες περιπτώσεις είναι πι-

θανό να οδηγήσει σε απώλεια χρήσιμης πληροφορίας την οποία θα μπορούσαν να

αξιοποιήσουν οι ταξινομητές και κατ’ επέκταση σε μείωση της απόδοσης τους.

Στο δεύτερο πείραμα τα αποτελέσματα δεν ήταν εντελώς ξεκάθαρα. Κατά κύ-

ριο λόγο οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών διατήρησαν ίδια ή μείωσαν σε μικρό

βαθμό τη μέγιστη απόδοση των ταξινομητών. Σε συγκεκριμένες περιπτώσεις παρα-

τηρήθηκε αύξηση της απόδοσης κάποιων ταξινομητών, αυτό κυρίως παρουσιάστηκε

στον ταξινομητή Naive Bayes. Ο συγκεκριμένος ταξινομητής δέχεται σαν παραδοχή

ότι τα χαρακτηριστικά είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους. Επομένως, αφαιρώντας τα

λιγότερο σημαντικά χαρακτηριστικά, πιθανώς να είχε ως αποτέλεσμα τη διατήρηση

των περισσότερο ανεξάρτητων χαρακτηριστικών γεγονός που με τη σειρά του οδή-

γησε στη βελτίωση της απόδοσης του ταξινομητή. Τέλος, το ίδιο φαινόμενο με τα

τρία τελευταία σύνολα δεδομένων Dry Bean Dataset, Connectionist Bench Dataset,
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Musk Dataset, παρατηρήθηκε και σε αυτό το πείραμα όπου φαίνεται ότι η μείωση

των χαρακτηριστικών δεν βοήθησε τους ταξινομητές. Το γεγονός αυτό ενισχύει την

ιδέα ότι τα τρία σύνολα δεδομένων δεν έχουν περιττές πληροφορίες ή τουλάχιστον

ο βαθμός των περιττών πληροφοριών είναι πολύ μικρός και ότι όλα τα χαρακτηρι-

στικά συνεισφέρουν στην αποτελεσματικότητα των ταξινομητών.

Στο τρίτο πείραμα όπου χρησιμοποιήθηκαν οι τεχνικές για την εύρεση των βέλ-

τιστων διαστάσεων τα αποτελέσματα ήταν θετικά. Γενικότερα τα αποτελέσματα

των τεχνικών δεν οδήγησαν στην εύρεση της διάστασης η οποία οδηγεί τους ταξι-

νομητές στα βέλτιστα αποτελέσματα σε τακτική βάση. Παρόλα αυτά οι διαστάσεις

που επιλέχθηκαν οδήγησαν τους ταξινομητές σε ικανοποιητικά αποτελέσματα τα

οποία είναι αρκετά κοντά στα βέλτιστα. Επιπλέον, σε σχέση με τις αποδόσεις των

ταξινομητών στα αρχικά δεδομένα, οι τεχνικές εύρεσης των βέλτιστων διαστάσεων

οδήγησαν σε αποτελέσματα που άλλοτε είναι πολύ κοντά στα αρχικά και άλλοτε

τα ξεπερνάνε. Η εύρεση της βέλτιστης διάστασης πολλές φορές είναι ένα πολυπα-

ραγοντικό και υποκειμενικό ζήτημα. Ειδικότερα, η βέλτιστη διάσταση κρίνεται σε

μεγάλο βαθμό από τον ίδιο τον αναλυτή του μοντέλου, τους πόρους που διαθέτει

και τη θέληση να θυσιάσει ένα μικρό ποσοστό απόδοσης ώστε να μειώσει σημα-

ντικά την πολυπλοκότητα χώρου και χρόνου του μοντέλου. από τα αποτελέσματα

φαίνεται ότι οι συγκεκριμένες τεχνικές πράγματι οδηγούν σε ένα χώρο μειωμένων

διαστάσεων ο οποίος όντως μειώνει την πολυπλοκότητα του μοντέλου σε μεγάλο

βαθμό αντισταθμίζοντας και τη διατήρηση της πληροφορίας, πράγμα που φαίνεται

από την απόδοση των ταξινομητών.

Εμβαθύνοντας περισσότερο στις μεθόδους μείωσης διαστάσεων και αναλύοντας

τόσο συγκριτικά όσο και συνολικά τα αποτελέσματα της κάθε μεθόδου τα συ-

μπεράσματα που προκύπτουν είναι ότι η μέθοδος PCA οδηγεί τους ταξινομητές

κοντά στη μέγιστη απόδοση με μια απόκλιση της τάξης του 10% με περίπου το

1/5 των διαστάσεων του αρχικού συνόλου. Εξαίρεση αποτελούν ως ένα βαθμό τα

τρία τελευταία σύνολα δεδομένων όπου εκεί η απόκλιση ήταν λίγο μεγαλύτερη και

οι διαστάσεις περισσότερες. Σε ένα γενικότερο πλαίσιο η μέθοδος ήταν αποτελε-

σματική επιτυγχάνοντας τον απώτερο σκοπό μείωσης των διαστάσεων διατηρώντας

σε μεγάλο βαθμό την πληροφορία του συνόλου δεδομένων και τις αποδόσεις των

ταξινομητών.
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Η μέθοδος Kernel PCA είχε σχεδόν όμοια αποτελέσματα με τη μέθοδο PCA.

Σε ελάχιστα σημεία υπήρχαν μικρές διαφορές μεταξύ των αποτελεσμάτων των δύο

μεθόδων. Το κύριο πλεονέκτημα της μεθόδου Kernel PCA έναντι της κλασσικής PCA

που παρατηρήθηκε ήταν ότι ενώ η απόδοση των ταξινομητών ήταν σχεδόν όμοια

πολλές φορές η Kernel PCA οδηγούσε τους ταξινομητές σε αυτήν την απόδοση με

πολύ μικρότερο αριθμό διαστάσεων. Το γεγονός αυτό πιθανότατα προκύπτει λόγω

της δυνατότητας της μεθόδου Kernel PCA να καταγράφει μη γραμμικές σχέσεις

μεταξύ των δεδομένων.

Παρόμοια αποτελέσματα έχει και η μέθοδος SVD. Αυτό ως ένα βαθμό είναι

αναμενόμενο μιας και η μέθοδος SVD ακολουθεί σε μεγάλο βαθμό τη λειτουργία

της μεθόδου PCA με κύρια διαφορά ότι χρησιμοποιεί αυτούσιο τον πίνακα των

δεδομένων σε αντίθεση με την PCA που χρησιμοποιεί τον πίνακα συνδιακύμανσης.

Τόσο ο αριθμός βέλτιστων διαστάσεων όσο και η απόδοση των ταξινομητών μετά

την εφαρμογή της μεθόδου είναι πολύ κοντά και οριακά κοινά με αυτά της PCA.

Η μέθοδος Factor Analysis από την άλλη πλευρά φαίνεται ότι η απόδοση της

εξαρτάται κατά κύριο λόγο από το σύνολο των δεδομένων. Τόσο στο Digits Dataset

όσο και στο Wine Dataset φαίνεται να έχει υψηλές αποδόσεις με αρκετά μικρό

αριθμό διαστάσεων και αποτελέσματα κοντά σε αυτά των προηγούμενων μεθόδων.

Στα τρία επόμενα σύνολα δεδομένων Breast Cancer Dataset, Ionosphere Dataset και

κατά κύριο λόγο στο Connectionist Bench Dataset φαίνεται να οδηγεί τους ταξινο-

μητές σε ελαφρώς καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με τις υπόλοιπες μεθόδους.

Αντίθετα, στα δύο τελευταία σύνολα δεδομένων Dry Bean Dataset και Musk Dataset

παρατηρείται μια μικρή πτώση στα αποτελέσματα της μεθόδου. Κατά κύριο λόγο,

οι συγκεκριμένες παρατηρήσεις πιθανώς προέρχονται από τη θεωρητική προσέγ-

γιση της μεθόδου, η οποία ορίζει ότι η μέθοδος είναι αποτελεσματική όταν υπάρχει

πολύσυγγραμικότητα και όταν υπάρχει κάποια λανθάνουσα υποκείμενη δομή που

επηρεάζει τα στοιχεία του συνόλου δεδομένων.

Η γραμμική μέθοδος μείωσης διαστάσεων LDA φαίνεται να είναι ιδιαίτερα απο-

τελεσματική καθώς λειτουργεί ικανοποιητικά και για τα επτά σύνολα δεδομένων.

Δεν έχει τα βέλτιστα αποτελέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους, αλλά

στα περισσότερα σύνολα δεδομένων οδηγεί τους ταξινομητές σε ικανοποιητικά απο-

τελέσματα. Το κύριο προτέρημα της μεθόδου είναι ότι μειώνει σε πολύ μεγάλο
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βαθμό τις διαστάσεις και παρόλα αυτά διατηρεί την απόδοση των ταξινομητών.

Λόγω ότι η μέθοδος ψάχνει να βρει μια αναπαράσταση των δεδομένων κατά την

οποία προκύπτει η μέγιστη διαχωριστικότητα μεταξύ των στοιχείων του χαρακτη-

ριστικού κλάσης, οι διαστάσεις που μπορεί να μειώσει το σύνολο δεδομένων ειδικά

σε προβλήματα ταξινόμησης είναι αρκετά μικρές.

Στο κομμάτι των μη γραμμικών μεθόδων η μέθοδος LLE είχε εξίσου καλά αποτε-

λέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους. Στα πρώτα σύνολα δεδομένων λει-

τούργησε αποτελεσματικά. Όμως, στα 2 ενδιάμεσα σύνολα δεδομένων το Ionoshere

Dataset και το Connectionist Bench Dataset η απόδοση της άρχισε να πέφτει ελα-

φρώς. Μια αδυναμία της μεθόδου που παρατηρείται από τα αποτελέσματα είναι ότι

όσο αυξάνεται ο αριθμός των χαρακτηριστικών των δεδομένων τόσο αυξάνεται και

ο αριθμός των διαστάσεων που απαιτείται από την LLE για τη βέλτιστη λειτουργία

των ταξινομητών. Αυτό το συμπέρασμα δείχνει ότι η προσπάθεια της μεθόδου να

καταγράψει την τοπική δομή των δεδομένων απαιτεί αρκετές διαστάσεις για να

επιτευχθεί αποτελεσματικά.

Η Isomap από την άλλη πλευρά φαίνεται να λειτουργεί αποτελεσματικά στα

πρώτα 3 σύνολα δεδομένων Digits Dataset, Wine Dataset, Breast Cancer Dataset

βέβαια και αυτήν η μέθοδος χρειάζεται μεγαλύτερο αριθμό διαστάσεων για να επι-

τύχει τα βέλτιστα αποτελέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους όπως την

PCA και Kernel PCA. Στα επόμενα 2 σύνολα δεδομένων το Ionosphere Dataset και

το Connectionist Bench Dataset η μέθοδος λειτουργεί ιδιαίτερα αποτελεσματικά αγ-

γίζοντας πολλές φορές τις βέλτιστες τιμές μεταξύ όλων των μεθόδων. Στο Musk

Dataset η μέθοδος είχε ελαφρώς χαμηλότερη απόδοση συγκριτικά με τις υπόλοιπες

μεθόδους και χρειαζόταν επίσης μεγάλος αριθμός διαστάσεων για την επίτευξη της.

Το γεγονός αυτό ενισχύει το προηγούμενο συμπέρασμα ότι πολλές φορές μέθοδοι

που προσπαθούν να αναπαραστήσουν τη δομή των δεδομένων σε ένα χώρο μειωμέ-

νων διαστάσεων χρειάζονται μεγάλο αριθμό διαστάσεων για να το επιτύχουν αυτό

αποτελεσματικά.

Τέλος, η μέθοδος μείωσης διαστάσεων ICA φαίνεται να είναι μια από τις σταθε-

ρότερες μεθόδους. Λειτουργεί αποτελεσματικά σε όλα τα σύνολα δεδομένων επι-

τυγχάνοντας πολλές φορές και τη μέγιστη απόδοση συγκριτικά με τις υπόλοιπες

μεθόδους. Ένα από τα κύρια κριτήρια για την αποδοτική λειτουργία της μεθόδου

191



είναι η επιλογή του κατάλληλου αριθμού διαστάσεων. από τα γραφήματα Box plots

φαίνεται ότι η μέση ακρίβεια των ταξινομητών μετά την εφαρμογή της μεθόδου

είναι αρκετά χαμηλή, όμως παρόλα αυτά σε συγκεκριμένους αριθμούς επιλογής

διαστάσεων οδηγεί τους ταξινομητές στα υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας. Επιπλέον

επιτυγχάνει αυτές τις υψηλές αποδόσεις με σχετικά χαμηλό αριθμό διαστάσεων,

γεγονός που την καθιστά ακόμα πιο αποτελεσματική. Ο στόχος της μεθόδου είναι

η εύρεση ανεξάρτητων σημάτων εισόδου, το οποίο φαίνεται ότι οδηγεί τους ταξι-

νομητές γρήγορα και εύκολα σε καλές αποδόσεις. Επιπλέον ένα χαρακτηριστικό

της ICA είναι ότι προσπαθεί να αφαιρέσει τον θόρυβο, κάτι το οποίο πιθανότατα

συντελεί επίσης στην αυξημένη αποτελεσματικότητα των ταξινομητών.

Οι μέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών από την άλλη πλευρά προσπαθούν να επι-

λέξουν τα βέλτιστα χαρακτηριστικά για την καλύτερη εκπαίδευση των ταξινομητών.

Ο αλγόριθμος Boruta προσπαθεί να επιλέξει τα πιο σημαντικά χαρακτηριστικά χρη-

σιμοποιώντας όσο το δυνατόν πιο αντικειμενικά κριτήρια. από τα βέλτιστα αποτε-

λέσματα των μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών φαίνεται ότι έχει κατά κύριο λόγο

τα καλύτερα αποτελέσματα σε όλα τα σύνολα δεδομένων με ελάχιστες εξαιρέσεις.

Η αποτελεσματικότητα της μεθόδου πιθανώς οφείλεται στο γεγονός ότι επαναλη-

πτικά ελέγχει και ταξινομεί τα χαρακτηριστικά με βάση τυχαία χαρακτηριστικά.

Έτσι, μετά από πολλές επαναλήψεις επιλέγει τα χαρακτηριστικά τα οποία πολλές

φορές χαρακτηρίστηκαν ως σημαντικά, μειώνοντας έτσι σημαντικά την πιθανότητα

κάποιου χαρακτηριστικού να επιλεχθεί εσφαλμένα ως σημαντικό. Σχετικά με το

βέλτιστο μοντέλο κατά τη λειτουργία της μεθόδου Boruta, όλα τα μοντέλα αν και

υπήρχε μια διαφοροποίηση στα χαρακτηριστικά που επέλεγε κάθε μοντέλο, κατά

κύριο λόγο οδήγησαν τους τελικούς ταξινομητές σε παρόμοια αποτελέσματα. Ξεχω-

ρίζουν ως ένα βαθμό τα μοντέλα LightGBM και XGBoost τα οποία φαίνεται να είχαν

ελαφρώς καλυτερα αποτέλεσματα κατά μέσω όρο μεταξύ των συνόλων δεδομένων.

Η μέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών εκμάθησης συνόλου ήταν αρκετά πιο γρή-

γορη από τη μέθοδο Boruta και οι επιλογές των σημαντικών στοιχείων δεν γινόταν

μετά από κάποια επαναληπτική διαδικασία αλλά από τη μοναδική επιλογή της

εκάστοτε μοντέλου. Παρόλα αυτά η μέθοδος φαίνεται να οδηγεί τους ταξινομητές

σε ικανοποιητικά αποτελέσματα αναλογιζόμενοι κατά κύριο λόγο ότι οι αποδόσεις

συγκριτικά με τις αποδόσεις της μεθόδου Boruta ειναι σχετικά κοντά και ότι κατά
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την εφαρμογή της μεθόδου εκμάθησης συνόλου επιλεγόταν τις περισσότερες φορές

λιγότερα χαρακτηριστικά συγκριτικά με τη μέθοδο Boruta.

Ο συντελεστής κατάταξης συσχέτισης Spearman μέσα από την πειραματική δια-

δικασία αποδείχθηκε ότι είναι μια μέθοδος της οποίας η αποτελεσματικότητα εξαρ-

τάται σε μεγάλο βαθμό από τις ιδιότητες και τις σχέσεις μεταξύ των στοιχείων του

συνόλου δεδομένων. Ειδικότερα, κατά την πειραματική διαδικασία η συσχέτιση κα-

τωφλίου για τον συντελεστή συσχέτισης κατάταξης Spearman ορίστηκε ίση με 0.2.

Σύμφωνα με τα αποτελέσματα η μέθοδος φαίνεται να λειτουργεί αποτελεσματικά

σε σχεδόν σε όλα τα σύνολα δεδομένων έχοντας ίση ή και μερικές φορές ακόμα και

καλύτερα αποτελέσματα συγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους. Μοναδικές εξαι-

ρέσεις παρουσιάζονται στα σύνολα δεδομένων Dry Bean Dataset και Digits Dataset

όπου οι αποδόσεις των ταξινομητών είναι ελαφρώς χαμηλώτερες συγκριτικά με τις

μεθόδους Boruta και εκμάθησης συνόλου. Τα παραπάνω επιβεβαιώνουν τα θεωρη-

τικά χαρακτηριστικά της μεθόδου όπου τονίζεται η δυνατότητα αποτελεσματικής

καταγραφής μονοτονικών και μη γραμμικών σχέσεων συσχέτισης μεταξύ των χαρα-

κτηριστικών, αλλά όχι πιο σύνθετων σχέσεων που πιθανώς να παρουσιάστηκαν στα

δύο σύνολα δεδομένων που η μέθοδος είχε φτωχή απόδοση.

Παρόμοια μέθοδος με τον συντελεστή κατάταξης συσχέτισης Spearman είναι

και η μέθοδος του Kendall. Ο συγκεκριμένος συντελεστής σύμφωνα με το θεωρη-

τικό υπόβαθρο της μεθόδου λειτουργεί αποτελεσματικά και σε σύνολα δεδομένων

όπου κατά την ανάθεση των τιμών κατάταξης (ranks) προκύπτουν πολλές ισοπα-

λίες. Κατά την πειραματική διαδικασία η συσχέτιση κατωφλίου για τον συντελεστή

συσχέτισης κατάταξης Kendall ορίστηκε ίση με 0.2. Σύμφωνα με τα πειραματικά

αποτελέσματα λειτουργεί ελαφρώς χειρότερα από τον συντελεστή κατάταξης συ-

σχέτισης Spearman. Ειδικότερα, στα σύνολα δεδομένων Dry Bean Dataset και Digits

Dataset όπου ο συντελεστής συσχέτισης κατάταξης Spearman υπολειτουργεί ο συ-

ντελεστής του Kendall λειτουργεί ακόμα χειρότερα. Στα υπόλοιπα σύνολα δεδομέ-

νων λειτουργεί επιστρέφοντας παρόμοια ή ελαφρώς χειρότερα αποτελέσματα. Οι

διαφορές στην απόδοση των δύο συντελεστών συσχέτισης πιθανώς να οφείλονται

στους εσωτερικούς μηχανισμούς καταγραφής της συσχέτισης που ακολουθούν οι

δύο μέθοδοι. Ειδικότερα, ο συντελεστής κατάταξης συσχέτισης Spearman υπολο-

γίζει τη μονοτονική σχέση μεταξύ δύο μεταβλητών ενώ, ο συντελεστής κατάταξης
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συσχέτισης Kendall υπολογίζει την τακτική συσχέτιση μεταξύ δύο μεταβλητών, το

οποίο σύμφωνα με τα αποτέλεσματα είναι πιθανών να μην μπορεί να καταγρά-

ψει τις σχέσεις όσο αποτελεσματικά το κάνει ο συντελεστής κατάταξης συσχέτισης

Spearman.

Τα παραπάνω συμπεράσματα, τονίζουν την αποτελεσματικότητα των μεθόδων

μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών κατά την ανάπτυξη μοντέλων

μηχανικής μάθησης. Επιπλέον, δείχνουν πως πολλές φορές τεράστια σύνολα δεδομέ-

νων μπορούν να απλοποιηθούν σε μεγάλο βαθμό διατηρώντας παράλληλα την κύρια

πληροφορία που οδηγεί τους ταξινομητές σε υψηλή απόδοση. Βέβαια, η παρούσα

εργασία αναλύει και ελέγχει ένα μικρό κομμάτι του συγκεκριμένου πεδίου της επι-

στήμης. Ένας από τους μεγαλύτερους περιορισμούς της εργασίας ήταν το μικρό

εύρος συνόλων δεδομένων. Τα επτά σύνολα δεδομένων αν και περιείχαν διαφορε-

τικά εύρη χαρακτηριστικών και αριθμό στοιχείων, δεν μπορούν να αποτελέσουν ένα

ικανοποιητικό δείγμα μέσω του οποίου θα ήταν δυνατό να εξαχθούν οι γενικότε-

ρες τάσεις μεταξύ των συνόλων δεδομένων και των μεθόδων μείωσης διαστάσεων

και επιλογής χαρακτηριστικών. Επιπλέον, ένα άλλο κομμάτι που δεν μελετήθηκε

σε μεγάλο βαθμό ήταν το πως τα μοντέλα εκμάθησης συνόλου επηρεάζουν τα απο-

τελέσματα των μεθόδων Boruta και της μεθόδου εκμάθησης συνόλου για επιλογή

χαρακτηριστικών. Ειδικότερα τα διαφορετικά μοντέλα αξιοποιούν διαφορετικές τε-

χνικές εσωτερικά για την αξιολόγηση των χαρακτηριστικών το οποίο είναι σχεδόν

σίγουρο ότι επηρεάζει και τα αποτελέσματα των μεθόδων επιλογής χαρακτηριστι-

κών. Εμβαθύνοντας στο κομμάτι των παραμέτρων, πολλές από τις μεθόδους τόσο

μείωσης διαστάσεων όσο και επιλογής χαρακτηριστικών απαιτούν την αρχικοποί-

ηση υπερπαραμέτρων οι οποίες συμβάλλουν σε μεγάλο βαθμό στην αποδοτικότητα

της μεθόδου, κάτι που δεν αναλύθηκε στη συγκεκριμένη εργασία εις βάθος. Τέλος

αν και χρησιμοποιήθηκε εύρος ταξινομητών για την αξιολόγηση των μεθόδων, δεν

αναλύθηκαν εις βάθος οι μέθοδοι νευρωνικών δικτύων εκτός από ένα απλό μοντέλο

MLP.

Για την επέκταση των ευρημάτων και την αντιμετώπιση των περιορισμών της πα-

ρούσας εργασίας προτείνεται η μελλοντική έρευνα να επικεντρωθεί στην ανάλυση

περισσότερων και μεγαλύτερων συνόλων δεδομένων. Στη διερεύνηση και αξιολό-

γηση της αποτελεσματικότητας των διαφορετικών μοντέλων εκμάθησης συνόλου σε
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μεγαλύτερο βάθος, πως επηρεάζονται τα μοντέλα των Boruta και εκμάθησης συνό-

λου κατά την επιλογή των σημαντικών χαρακτηριστικών από το εκάστοτε μοντέλο

και σε τι αποτελέσματα καταλήγουν οι ταξινομητές. Αν και η εργασία περιλάμβανε

πολλές από τις πιο γνωστές μεθόδους μείωσης διαστάσεων και επιλογής χαρακτη-

ριστικών, χρήσιμη θα ήταν η ανάλυση και πιο σύνθετων και νέων μεθόδων όπως οι

Autoencoders και γενικότερα μοντέλα που βασίζονται στη βαθιά μάθηση. Σημαντικό

κομμάτι είναι επίσης το κομμάτι της ταξινόμησης. Στην έρευνα χρησιμοποιήθηκαν

πολλοί ταξινομητές αλλά δεν διερευνήθηκε η βέλτιστη παραμετροποίηση των ταξι-

νομητών ώστε να επιτύχουν την καλύτερη απόδοση, σε μελλοντική έρευνα κρίνεται

σκόπιμο να πραγματοποιηθούν πειράματα στα οποία οι ταξινομητές αρχικοποιού-

νται στις βέλτιστες υπερπαραμέτρους τους. Άξιο κομμάτι για μελλοντική μελέτη

αποτελεί επίσης η συνδυαστική ανάλυση των μεθόδων μείωσης διαστάσεων και

επιλογής χαρακτηριστικών. Ειδικότερα, πως επηρεάζονται τα μοντέλα όταν πρώτα

εφαρμοστεί μια μέθοδος επιλογής των σημαντικότερων χαρακτηριστικών και έπειτα

εφαρμοστεί μια μέθοδος μείωσης διαστάσεων στο υποσύνολο των χαρακτηριστικών

ή και το αντίθετο. Τέλος, μια διαφορετική πτυχή που δεν ερευνήθηκε είναι μέθοδοι

και τρόποι προεπεξεργασίας των δεδομένων με σκοπό τη μεγιστοποίηση της απο-

τελεσματικότητας των μεθόδων μείωσης διαστάσεων, δηλαδή τρόποι οι οποίοι θα

προετοιμάσουν καλύτερα τα δεδομένα ώστε όταν εφαρμοστούν οι μέθοδοι μείωσης

διαστάσεων και επιλογής χαρακτηριστικών να εξάγουν ακόμα καλύτερα αποτελέ-

σματα.
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Αʹ.1.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM
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Αʹ.1.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM
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(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.1.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.1.5 ok Connectionist Bench Dataset
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(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.1.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.2 Αποτελέσματα Kernel PCA

Αʹ.2.1 Digits Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM
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Αʹ.2.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.2.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.2.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.2.5 ok Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.2.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.13: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA
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Αʹ.2.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.14: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA
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Αʹ.3 Αποτελέσματα SVD
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(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.3.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.3.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.3.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.3.5 ok Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.3.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.20: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο SVD
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Αʹ.3.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP
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Αʹ.4 Αποτελέσματα LDA

Αʹ.4.1 Digits Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest
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Αʹ.4.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.23: Ανάλυση διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.4.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.24: Ανάλυση διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.4.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.25: Ανάλυση διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.4.5 Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.26: Ανάλυση διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.4.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.27: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.4.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.28: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο LDA
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Αʹ.5 Αποτελέσματα Factor Analysis

Αʹ.5.1 Digits Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.29: Ανάλυση διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.5.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.30: Ανάλυση διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.5.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.31: Ανάλυση διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.5.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.32: Ανάλυση διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

237



Αʹ.5.5 ok Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.33: Ανάλυση διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.5.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.34: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.5.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.35: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis
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Αʹ.6 Αποτελέσματα LLE

Αʹ.6.1 Digits Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.36: Ανάλυση διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.6.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.37: Ανάλυση διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο LLE

242



Αʹ.6.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.38: Ανάλυση διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.6.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.39: Ανάλυση διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.6.5 Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) SVD

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.40: Ανάλυση διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.6.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.41: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.6.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.42: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο LLE
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Αʹ.7 Αποτελέσματα Isomap

Αʹ.7.1 Digits Dataset

(αʹ) PCA (βʹ) LDA

(γʹ) ICA (δʹ) SVD

(εʹ) ICA (στʹ) SVD

Σχήμα Αʹ.43: Ανάλυση διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.2 Wine Dataset

(αʹ) PCA (βʹ) LDA

(γʹ) ICA (δʹ) SVD

(εʹ) ICA (στʹ) SVD

Σχήμα Αʹ.44: Ανάλυση διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.45: Ανάλυση διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.46: Ανάλυση διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.5 Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.47: Ανάλυση διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.48: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.7.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.49: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Isomap
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Αʹ.8 Αποτελέσματα ICA

Αʹ.8.1 Digits Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.50: Ανάλυση διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.2 Wine Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.51: Ανάλυση διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.3 Breast Cancer Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.52: Ανάλυση διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.4 Ionosphere Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.53: Ανάλυση διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.5 ok Connectionist Bench Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.54: Ανάλυση διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.6 Dry Bean Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.55: Ανάλυση διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο ICA
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Αʹ.8.7 Musk Dataset

(αʹ) KNN (βʹ) SVM

(γʹ) Decision Tree (δʹ) Random Forest

(εʹ) Naive Bayes (στʹ) MLP

Σχήμα Αʹ.56: Ανάλυση διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο ICA

Αʹ.9 Αποτελέσματα τεχνικών αυτόματης εύρεσης του αριθμού

διαστάσεων
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Αʹ.9.1 PCA

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.57: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.94 0.94

Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.95

Average Decision Tree 0.77 0.76 0.78 0.77

Average Random Forest 0.92 0.92 0.92 0.92

Average Naive Bayes 0.85 0.85 0.86 0.85

Average MLP 0.94 0.94 0.94 0.94

Πίνακας Αʹ.1: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.58: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.98 0.98 0.98 0.98

Average Decision Tree 0.93 0.93 0.94 0.94

Average Random Forest 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive Bayes 0.95 0.95 0.95 0.95

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

Πίνακας Αʹ.2: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.59: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Decision Tree 0.94 0.93 0.93 0.93

Average Random Forest 0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive Bayes 0.93 0.92 0.93 0.92

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.3: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.60: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.83 0.88 0.81

Average SVM 0.93 0.92 0.94 0.91

Average Decision Tree 0.87 0.86 0.87 0.87

Average Random Forest 0.93 0.93 0.93 0.92

Average Naive Bayes 0.87 0.86 0.87 0.86

Average MLP 0.91 0.90 0.90 0.89

Πίνακας Αʹ.4: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.61: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.57 0.57 0.58 0.58

Average SVM 0.58 0.57 0.60 0.58

Average Decision Tree 0.55 0.53 0.60 0.56

Average Random Forest 0.65 0.63 0.70 0.65

Average Naive Bayes 0.57 0.56 0.59 0.58

Average MLP 0.63 0.62 0.67 0.64

Πίνακας Αʹ.5: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Connectionist Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.62: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.77 0.78 0.82 0.79

Average SVM 0.79 0.80 0.84 0.81

Average Decision Tree 0.70 0.70 0.75 0.71

Average Random Forest 0.76 0.77 0.81 0.78

Average Naive Bayes 0.82 0.83 0.85 0.84

Average MLP 0.70 0.72 0.78 0.74

Πίνακας Αʹ.6: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.63: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.75 0.75 0.76 0.76

Average SVM 0.77 0.76 0.78 0.76

Average Decision Tree 0.71 0.71 0.71 0.71

Average Random Forest 0.74 0.73 0.75 0.73

Average Naive Bayes 0.75 0.74 0.75 0.74

Average MLP 0.78 0.78 0.79 0.78

Πίνακας Αʹ.7: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων PCA Musk Dataset.
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Αʹ.9.2 Kernel PCA

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.64: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.94 0.94

Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.95

Average Decision Tree 0.77 0.77 0.78 0.77

Average Random Forest 0.92 0.92 0.92 0.92

Average Naive Bayes 0.85 0.85 0.86 0.85

Average MLP 0.94 0.94 0.94 0.94

Πίνακας Αʹ.8: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.65: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.98 0.98 0.98 0.98

Average Decision Tree 0.93 0.93 0.94 0.94

Average Random Forest 0.95 0.95 0.95 0.95

Average Naive Bayes 0.95 0.95 0.95 0.95

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.9: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.66: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Decision Tree 0.94 0.94 0.94 0.94

Average Random Forest 0.95 0.95 0.95 0.95

Average Naive Bayes 0.93 0.92 0.93 0.92

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.10: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.67: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.83 0.88 0.81

Average SVM 0.93 0.92 0.94 0.91

Average Decision Tree 0.86 0.85 0.85 0.86

Average Random Forest 0.92 0.91 0.91 0.91

Average Naive Bayes 0.87 0.86 0.87 0.86

Average MLP 0.91 0.90 0.90 0.90

Πίνακας Αʹ.11: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.68: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο Kernel
PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.57 0.57 0.58 0.58

Average SVM 0.58 0.57 0.60 0.58

Average Decision Tree 0.54 0.53 0.58 0.55

Average Random Forest 0.69 0.68 0.74 0.70

Average Naive Bayes 0.57 0.56 0.59 0.58

Average MLP 0.64 0.63 0.69 0.65

Πίνακας Αʹ.12: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Connectionist

Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.69: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.77 0.78 0.82 0.79

Average SVM 0.79 0.80 0.84 0.81

Average Decision Tree 0.70 0.71 0.75 0.71

Average Random Forest 0.76 0.77 0.81 0.78

Average Naive Bayes 0.82 0.83 0.85 0.84

Average MLP 0.73 0.73 0.78 0.75

Πίνακας Αʹ.13: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.70: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.75 0.75 0.76 0.76

Average SVM 0.77 0.76 0.78 0.76

Average Decision Tree 0.71 0.70 0.71 0.71

Average Random Forest 0.74 0.73 0.75 0.73

Average Naive Bayes 0.75 0.74 0.75 0.74

Average MLP 0.80 0.79 0.81 0.80

Πίνακας Αʹ.14: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Kernel PCA Musk Dataset.
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Αʹ.9.3 SVD

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.71: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.94 0.94

Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.95

Average Decision Tree 0.77 0.76 0.77 0.76

Average Random Forest 0.92 0.92 0.92 0.92

Average Naive Bayes 0.85 0.85 0.86 0.85

Average MLP 0.93 0.93 0.94 0.93

Πίνακας Αʹ.15: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.72: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.98 0.98 0.98 0.98

Average Decision Tree 0.92 0.92 0.93 0.93

Average Random Forest 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive Bayes 0.95 0.96 0.96 0.96

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

Πίνακας Αʹ.16: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.73: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average Decision Tree 0.91 0.91 0.91 0.91

Average Random Forest 0.95 0.94 0.95 0.94

Average Naive Bayes 0.92 0.91 0.92 0.91

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.17: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Breast Cancer Dataset.

278



Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.74: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.79 0.86 0.77

Average SVM 0.94 0.93 0.94 0.92

Average Decision Tree 0.86 0.85 0.85 0.85

Average Random Forest 0.93 0.93 0.93 0.93

Average Naive Bayes 0.86 0.85 0.86 0.85

Average MLP 0.88 0.87 0.88 0.87

Πίνακας Αʹ.18: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.75: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.52 0.50 0.51 0.51

Average SVM 0.57 0.56 0.60 0.58

Average Decision Tree 0.56 0.55 0.60 0.57

Average Random Forest 0.62 0.60 0.65 0.62

Average Naive Bayes 0.52 0.51 0.54 0.54

Average MLP 0.68 0.67 0.71 0.68

Πίνακας Αʹ.19: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Connectionist Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.76: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.85 0.88 0.86

Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average Decision Tree 0.77 0.79 0.83 0.80

Average Random Forest 0.83 0.85 0.88 0.86

Average Naive Bayes 0.85 0.88 0.90 0.88

Average MLP 0.77 0.78 0.81 0.80

Πίνακας Αʹ.20: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.77: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο SVD

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.74 0.74 0.76 0.76

Average SVM 0.76 0.75 0.77 0.75

Average Decision Tree 0.68 0.67 0.68 0.67

Average Random Forest 0.74 0.72 0.75 0.72

Average Naive Bayes 0.72 0.70 0.73 0.71

Average MLP 0.76 0.76 0.77 0.76

Πίνακας Αʹ.21: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων SVD Musk Dataset.
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Αʹ.9.4 LDA

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.78: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.93 0.93 0.94 0.93

Average SVM 0.93 0.93 0.93 0.93

Average Decision Tree 0.83 0.83 0.83 0.83

Average Random Forest 0.92 0.92 0.92 0.92

Average Naive Bayes 0.92 0.92 0.93 0.92

Average MLP 0.91 0.91 0.91 0.91

Πίνακας Αʹ.22: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.79: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.98

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.98

Average Decision Tree 0.92 0.92 0.94 0.93

Average Random Forest 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive Bayes 0.97 0.97 0.97 0.97

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.23: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.80: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο LDA.

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.96

Average Decision Tree 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Random Forest 0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive Bayes 0.97 0.97 0.97 0.96

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

Πίνακας Αʹ.24: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.81: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.82 0.87 0.80

Average SVM 0.84 0.81 0.86 0.80

Average Decision Tree 0.82 0.80 0.82 0.79

Average Random Forest 0.82 0.80 0.82 0.79

Average Naive Bayes 0.83 0.80 0.84 0.79

Average MLP 0.84 0.81 0.86 0.80

Πίνακας Αʹ.25: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.82: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.55 0.54 0.56 0.55

Average SVM 0.54 0.53 0.55 0.54

Average Decision Tree 0.57 0.56 0.58 0.57

Average Random Forest 0.57 0.56 0.58 0.57

Average Naive Bayes 0.55 0.54 0.56 0.55

Average MLP 0.56 0.55 0.57 0.56

Πίνακας Αʹ.26: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Connectionist Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.83: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.76 0.78 0.82 0.79

Average SVM 0.82 0.83 0.86 0.84

Average Decision Tree 0.71 0.73 0.76 0.75

Average Random Forest 0.74 0.76 0.80 0.78

Average Naive Bayes 0.85 0.87 0.89 0.88

Average MLP 0.81 0.83 0.86 0.84

Πίνακας Αʹ.27: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.84: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο LDA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.63 0.63 0.64 0.64

Average SVM 0.64 0.63 0.65 0.64

Average Decision Tree 0.64 0.63 0.64 0.64

Average Random Forest 0.64 0.63 0.64 0.64

Average Naive Bayes 0.63 0.63 0.64 0.63

Average MLP 0.63 0.63 0.64 0.64

Πίνακας Αʹ.28: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LDA Musk Dataset.
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Αʹ.9.5 Factor Analysis

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.85: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.92 0.92 0.92 0.92

Average SVM 0.94 0.94 0.94 0.94

Average Decision Tree 0.78 0.78 0.78 0.78

Average Random Forest 0.91 0.91 0.92 0.91

Average Naive Bayes 0.86 0.86 0.87 0.86

Average MLP 0.93 0.93 0.93 0.93

Πίνακας Αʹ.29: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Digits Dataset.

290



Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.86: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.98 0.98 0.98 0.98

Average Decision Tree 0.93 0.93 0.94 0.94

Average Random Forest 0.97 0.97 0.97 0.98

Average Naive Bayes 0.98 0.98 0.98 0.98

Average MLP 0.97 0.97 0.98 0.97

Πίνακας Αʹ.30: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Wine Dataset.

291



Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.87: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.93 0.95 0.92

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.96

Average Decision Tree 0.92 0.91 0.91 0.92

Average Random Forest 0.95 0.94 0.95 0.94

Average Naive Bayes 0.90 0.90 0.90 0.90

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.31: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.88: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.82 0.88 0.80

Average SVM 0.94 0.93 0.95 0.92

Average Decision Tree 0.88 0.87 0.88 0.86

Average Random Forest 0.94 0.93 0.94 0.93

Average Naive Bayes 0.83 0.81 0.83 0.81

Average MLP 0.93 0.93 0.93 0.92

Πίνακας Αʹ.32: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.89: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο Factor
Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.48 0.47 0.47 0.48

Average SVM 0.59 0.57 0.62 0.59

Average Decision Tree 0.59 0.57 0.61 0.59

Average Random Forest 0.63 0.61 0.68 0.63

Average Naive Bayes 0.56 0.55 0.58 0.56

Average MLP 0.63 0.61 0.66 0.63

Πίνακας Αʹ.33: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Connectionist

Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.90: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.59 0.61 0.68 0.63

Average SVM 0.76 0.77 0.82 0.78

Average Decision Tree 0.44 0.45 0.51 0.48

Average Random Forest 0.50 0.52 0.60 0.54

Average Naive Bayes 0.80 0.82 0.85 0.82

Average MLP 0.64 0.65 0.73 0.67

Πίνακας Αʹ.34: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.91: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Factor Analysis

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.70 0.69 0.71 0.70

Average SVM 0.73 0.73 0.73 0.73

Average Decision Tree 0.60 0.60 0.60 0.60

Average Random Forest 0.70 0.69 0.70 0.69

Average Naive Bayes 0.68 0.68 0.68 0.68

Average MLP 0.71 0.71 0.72 0.72

Πίνακας Αʹ.35: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Factor Analysis Musk Dataset.
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Αʹ.9.6 LLE

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.92: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.91 0.91 0.91 0.91

Average SVM 0.92 0.92 0.92 0.92

Average Decision Tree 0.85 0.85 0.85 0.84

Average Random Forest 0.91 0.91 0.92 0.91

Average Naive Bayes 0.88 0.88 0.88 0.88

Average MLP 0.90 0.90 0.91 0.90

Πίνακας Αʹ.36: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.93: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.86 0.88 0.87

Average SVM 0.85 0.85 0.89 0.84

Average Decision Tree 0.80 0.80 0.82 0.82

Average Random Forest 0.90 0.90 0.91 0.91

Average Naive Bayes 0.83 0.83 0.85 0.85

Average MLP 0.90 0.91 0.92 0.91

Πίνακας Αʹ.37: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.94: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.93 0.94 0.92

Average SVM 0.93 0.93 0.93 0.92

Average Decision Tree 0.89 0.89 0.89 0.89

Average Random Forest 0.93 0.93 0.94 0.92

Average Naive Bayes 0.86 0.85 0.86 0.84

Average MLP 0.94 0.94 0.94 0.93

Πίνακας Αʹ.38: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.95: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.85 0.82 0.88 0.80

Average SVM 0.89 0.88 0.88 0.89

Average Decision Tree 0.80 0.79 0.80 0.80

Average Random Forest 0.92 0.91 0.92 0.91

Average Naive Bayes 0.81 0.78 0.81 0.77

Average MLP 0.87 0.86 0.86 0.87

Πίνακας Αʹ.39: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.96: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.56 0.55 0.56 0.56

Average SVM 0.56 0.55 0.57 0.56

Average Decision Tree 0.47 0.47 0.47 0.47

Average Random Forest 0.51 0.51 0.52 0.52

Average Naive Bayes 0.57 0.56 0.58 0.57

Average MLP 0.54 0.52 0.57 0.55

Πίνακας Αʹ.40: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Connectionist Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.97: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο LLE

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.85 0.88 0.85

Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average Decision Tree 0.77 0.80 0.83 0.80

Average Random Forest 0.83 0.85 0.88 0.85

Average Naive Bayes 0.78 0.82 0.85 0.82

Average MLP 0.79 0.81 0.86 0.82

Πίνακας Αʹ.41: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.98: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο LLE.

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.71 0.71 0.71 0.71

Average SVM 0.76 0.75 0.76 0.75

Average Decision Tree 0.64 0.64 0.65 0.65

Average Random Forest 0.72 0.71 0.72 0.71

Average Naive Bayes 0.58 0.57 0.61 0.59

Average MLP 0.76 0.76 0.77 0.76

Πίνακας Αʹ.42: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων LLE Musk Dataset.
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Αʹ.9.7 Isomap

Digits Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.99: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Digits Dataset με τη μέθοδο Kernel PCA

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.86 0.86 0.88 0.86

Average SVM 0.84 0.84 0.88 0.84

Average Decision Tree 0.65 0.65 0.69 0.65

Average Random Forest 0.83 0.83 0.86 0.83

Average Naive Bayes 0.69 0.68 0.79 0.69

Average MLP 0.70 0.70 0.84 0.70

Πίνακας Αʹ.43: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Digits Dataset.
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Wine Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.100: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Wine Dataset με τη μέθοδο Isomap

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.90 0.90 0.94 0.89

Average SVM 0.86 0.85 0.92 0.85

Average Decision Tree 0.75 0.72 0.85 0.73

Average Random Forest 0.78 0.75 0.89 0.75

Average Naive Bayes 0.88 0.88 0.93 0.87

Average MLP 0.81 0.77 0.80 0.78

Πίνακας Αʹ.44: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Wine Dataset.
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Breast Cancer Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.101: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Breast Cancer Dataset με τη μέθοδο Isomap

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.93 0.92 0.95 0.91

Average SVM 0.91 0.91 0.92 0.90

Average Decision Tree 0.75 0.73 0.81 0.76

Average Random Forest 0.91 0.90 0.93 0.88

Average Naive Bayes 0.85 0.83 0.87 0.83

Average MLP 0.87 0.86 0.88 0.88

Πίνακας Αʹ.45: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Breast Cancer Dataset.
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Ionosphere Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.102: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Ionosphere Dataset με τη μέθοδο Isomap

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.76 0.67 0.82 0.67

Average SVM 0.85 0.82 0.85 0.82

Average Decision Tree 0.50 0.49 0.59 0.58

Average Random Forest 0.64 0.61 0.76 0.71

Average Naive Bayes 0.71 0.70 0.74 0.74

Average MLP 0.46 0.42 0.54 0.56

Πίνακας Αʹ.46: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Ionosphere Dataset.
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Connectionist Bench Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.103: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Connectionist Bench Dataset με τη μέθοδο Kernel
PCA.

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.54 0.54 0.54 0.54

Average SVM 0.51 0.49 0.57 0.52

Average Decision Tree 0.54 0.48 0.63 0.55

Average Random Forest 0.57 0.52 0.68 0.57

Average Naive Bayes 0.53 0.50 0.56 0.54

Average MLP 0.58 0.58 0.60 0.59

Πίνακας Αʹ.47: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Connectionist
Bench Dataset.
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Dry Bean Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.104: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Dry Bean Dataset με τη μέθοδο Isomap

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.52 0.40 0.54 0.48

Average SVM 0.50 0.38 0.44 0.46

Average Decision Tree 0.35 0.25 0.33 0.32

Average Random Forest 0.43 0.33 0.47 0.39

Average Naive Bayes 0.33 0.26 0.35 0.37

Average MLP 0.46 0.31 0.38 0.39

Πίνακας Αʹ.48: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Dry Bean Dataset.
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Musk Dataset

(αʹ) Fold 1 (βʹ) Fold 2

(γʹ) Fold 3 (δʹ) Fold 4

Σχήμα Αʹ.105: Ανάλυση βέλτιστων διαστάσεων στο Musk Dataset με τη μέθοδο Isomap.

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.67 0.67 0.72 0.69

Average SVM 0.67 0.63 0.69 0.64

Average Decision Tree 0.56 0.55 0.56 0.55

Average Random Forest 0.70 0.68 0.70 0.68

Average Naive Bayes 0.65 0.55 0.61 0.60

Average MLP 0.64 0.63 0.69 0.66

Πίνακας Αʹ.49: Πίνακας αποτελεσμάτων βέλτιστου αριθμού διαστάσεων Isomap Musk Dataset
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Αʹ.10 Αποτελέσματα μεθόδων επιλογής χαρακτηριστικών

Αʹ.10.1 Boruta algorithm

Wine Dataset

Random Forest

Features selected (13/13), (13/13), (13/13), (13/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.96

Average SVM 0.98 0.98 0.98 0.98

Average

Decision Tree

0.89 0.90 0.91 0.90

Average

Random Forest

0.98 0.98 0.98 0.98

Average Naive

Bayes

0.96 0.96 0.96 0.97

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

AdaBoost

Features selected (3/13), (4/13), (5/13), (3/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.95 0.95

Average SVM 0.94 0.94 0.94 0.95

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.92 0.91

Average

Random Forest

0.94 0.95 0.95 0.95

Average Naive

Bayes

0.92 0.92 0.94 0.93

Average MLP 0.91 0.91 0.92 0.92
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Gradient Boost

Features selected (5/13), (5/13), (6/13), (7/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.90 0.90 0.91 0.91

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.95 0.95

Average Naive

Bayes

0.92 0.92 0.93 0.93

Average MLP 0.94 0.95 0.95 0.95

XGBoost

Features selected (7/13), (4/13), (6/13), (6/13)

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.96

Average SVM 0.94 0.94 0.95 0.95

Average

Decision Tree

0.88 0.89 0.90 0.89

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.91 0.91 0.92 0.92

Average MLP 0.95 0.95 0.96 0.95

LightGBM

Features selected (7/13), (8/13), (8/13), (8/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97
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Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.93 0.92

Average

Random Forest

0.95 0.95 0.95 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.96 0.96 0.96

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

CatBoost

Features selected (9/13), (12/13), (11/13), (13/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.93 0.93 0.94 0.94

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.98

Average

Decision Tree

0.88 0.88 0.90 0.89

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.96 0.96 0.96

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.97

Πίνακας Αʹ.50: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Wine Dataset

Digits Dataset

Random Forest

Features selected (58/64), (58/64), (57/64), (59/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.95 0.94
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Average SVM 0.96 0.96 0.97 0.96

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.79 0.79

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.83 0.83 0.84 0.83

Average MLP 0.95 0.95 0.95 0.95

AdaBoost

Features selected (3/64), (3/64), (2/64), (2/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.41 0.39 0.40 0.41

Average SVM 0.42 0.40 0.40 0.42

Average

Decision Tree

0.39 0.39 0.39 0.39

Average

Random Forest

0.40 0.39 0.39 0.40

Average Naive

Bayes

0.39 0.34 0.36 0.39

Average MLP 0.44 0.43 0.44 0.44

Gradient Boost

Features selected (48/64), (46/64), (48/64), (49/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.78 0.78 0.78 0.78
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Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.86 0.86 0.87 0.86

Average MLP 0.94 0.94 0.94 0.94

XGBoost

Features selected (44/64), (44/64), (45/64), (50/64)

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.80 0.80 0.81 0.80

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.85 0.85 0.86 0.85

Average MLP 0.95 0.95 0.95 0.95

LightGBM

Features selected (45/64), (45/64), (47/64), (50/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.79 0.79

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.83 0.83 0.84 0.83

Average MLP 0.95 0.95 0.95 0.95
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CatBoost

Features selected (46/64), (46/64), (47/64), (50/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.96 0.96 0.97 0.96

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.80 0.79

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.84 0.83 0.85 0.84

Average MLP 0.94 0.94 0.95 0.95

Πίνακας Αʹ.51: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Digits Dataset

Breast Cancer Dataset

Random Forest

Features selected (26/30), (27/30), (26/30), (27/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.96

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.90 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.93 0.93 0.93 0.92
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Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

AdaBoost

Features selected (4/30), (6/30), (7/30), (10/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.96 0.96 0.96 0.96

Average

Decision Tree

0.93 0.93 0.93 0.93

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.95

Average Naive

Bayes

0.94 0.94 0.94 0.93

Average MLP 0.96 0.95 0.96 0.95

Gradient Boost

Features selected (9/30), (8/30), (10/30), (11/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.98 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.91 0.92

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.95 0.95 0.95 0.95

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

XGBoost

Features selected (8/30), (11/30), (9/30), (10/30)

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95
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Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.92 0.92

Average

Random Forest

0.96 0.95 0.95 0.95

Average Naive

Bayes

0.95 0.95 0.95 0.94

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

LightGBM

Features selected (7/30), (7/30), (9/30), (10/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.91 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.95 0.96 0.95

Average MLP 0.96 0.95 0.95 0.96

CatBoost

Features selected (14/30), (13/30), (11/30), (13/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.91 0.91 0.91
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Average

Random Forest

0.97 0.97 0.97 0.97

Average Naive

Bayes

0.95 0.95 0.95 0.94

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Πίνακας Αʹ.52: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Breast Cancer Dataset

Ionosphere Dataset

Random Forest

Features selected (29/34), (33/34), (30/34), (33/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.82 0.78 0.86 0.76

Average SVM 0.95 0.94 0.95 0.94

Average

Decision Tree

0.86 0.84 0.86 0.83

Average

Random Forest

0.93 0.92 0.93 0.92

Average Naive

Bayes

0.87 0.85 0.87 0.85

Average MLP 0.89 0.88 0.90 0.87

AdaBoost

Features selected (4/34), (4/34), (2/34), (4/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.80 0.78 0.79 0.78

Average SVM 0.87 0.86 0.88 0.84
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Average

Decision Tree

0.83 0.82 0.81 0.83

Average

Random Forest

0.87 0.86 0.86 0.85

Average Naive

Bayes

0.81 0.79 0.80 0.78

Average MLP 0.83 0.81 0.82 0.80

Gradient Boost

Features selected (5/34), (8/34), (11/34), (6/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.87 0.85 0.89 0.84

Average SVM 0.91 0.90 0.91 0.89

Average

Decision Tree

0.87 0.86 0.87 0.85

Average

Random Forest

0.91 0.91 0.91 0.90

Average Naive

Bayes

0.87 0.85 0.88 0.84

Average MLP 0.90 0.89 0.90 0.89

XGBoost

Features selected (4/34), (8/34), (5/34), (5/34)

Average KNN 0.90 0.89 0.91 0.88

Average SVM 0.91 0.90 0.91 0.89

Average

Decision Tree

0.84 0.83 0.84 0.83

Average

Random Forest

0.92 0.92 0.92 0.91
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Average Naive

Bayes

0.87 0.85 0.87 0.85

Average MLP 0.91 0.90 0.91 0.89

LightGBM

Features selected (10/34), (10/34), (9/34), (9/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.88 0.86 0.90 0.84

Average SVM 0.94 0.93 0.94 0.93

Average

Decision Tree

0.90 0.89 0.89 0.89

Average

Random Forest

0.93 0.93 0.93 0.92

Average Naive

Bayes

0.91 0.90 0.90 0.91

Average MLP 0.90 0.89 0.90 0.89

CatBoost

Features selected (16/34), (14/34), (17/34), (16/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.79 0.87 0.78

Average SVM 0.95 0.94 0.95 0.93

Average

Decision Tree

0.87 0.85 0.86 0.84

Average

Random Forest

0.94 0.93 0.94 0.93

Average Naive

Bayes

0.87 0.85 0.87 0.86

Average MLP 0.88 0.87 0.88 0.86
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Πίνακας Αʹ.53: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Ionosphere Dataset

Connectionist Bench Dataset

Random Forest

Features selected (20/60), (23/60), (23/60), (23/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.54 0.53 0.54 0.54

Average SVM 0.52 0.50 0.54 0.52

Average

Decision Tree

0.59 0.58 0.60 0.59

Average

Random Forest

0.61 0.59 0.63 0.61

Average Naive

Bayes

0.54 0.52 0.58 0.55

Average MLP 0.60 0.58 0.64 0.60

AdaBoost

Features selected (26/60), (27/60), (29/60), (24/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.55 0.55 0.56 0.55

Average SVM 0.60 0.59 0.61 0.60

Average

Decision Tree

0.60 0.59 0.62 0.61

Average

Random Forest

0.60 0.58 0.62 0.60

Average Naive

Bayes

0.54 0.53 0.59 0.56
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Average MLP 0.64 0.63 0.68 0.64

Gradient Boost

Features selected (13/60), (16/60), (21/60), (15/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.54 0.53 0.54 0.54

Average SVM 0.56 0.54 0.62 0.57

Average

Decision Tree

0.58 0.56 0.60 0.58

Average

Random Forest

0.60 0.58 0.64 0.60

Average Naive

Bayes

0.50 0.48 0.53 0.50

Average MLP 0.63 0.60 0.68 0.63

XGBoost

Features selected (11/20), (27/28), (21/21), (22/22)

Average KNN 0.52 0.51 0.53 0.52

Average SVM 0.52 0.49 0.56 0.52

Average

Decision Tree

0.57 0.56 0.60 0.58

Average

Random Forest

0.56 0.54 0.59 0.56

Average Naive

Bayes

0.50 0.48 0.54 0.50

Average MLP 0.54 0.52 0.60 0.55

LightGBM

Features selected (17/60), (23/60), (24/60), (23/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.52 0.51 0.52 0.52
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Average SVM 0.58 0.56 0.61 0.58

Average

Decision Tree

0.57 0.55 0.59 0.57

Average

Random Forest

0.62 0.59 0.67 0.62

Average Naive

Bayes

0.57 0.55 0.63 0.58

Average MLP 0.61 0.58 0.66 0.61

CatBoost

Features selected (18/60), (23/60), (24/60), (21/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.55 0.54 0.55 0.55

Average SVM 0.60 0.58 0.63 0.60

Average

Decision Tree

0.62 0.60 0.64 0.62

Average

Random Forest

0.61 0.59 0.64 0.61

Average Naive

Bayes

0.55 0.52 0.60 0.56

Average MLP 0.58 0.55 0.64 0.59

Πίνακας Αʹ.54: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Connectionist Bench Dataset

Dry Bean Dataset

Random Forest

Features selected (16/16), (16/16), (16/16), (16/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.86 0.88 0.86
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Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average

Decision Tree

0.56 0.58 0.64 0.63

Average

Random Forest

0.54 0.56 0.61 0.62

Average Naive

Bayes

0.82 0.84 0.87 0.85

Average MLP 0.76 0.78 0.83 0.80

AdaBoost

Features selected (7/16), (4/16), (7/16), (6/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.57 0.59 0.66 0.61

Average SVM 0.77 0.78 0.82 0.79

Average

Decision Tree

0.39 0.41 0.45 0.45

Average

Random Forest

0.39 0.40 0.45 0.45

Average Naive

Bayes

0.66 0.66 0.69 0.68

Average MLP 0.65 0.68 0.74 0.70

Gradient Boost

Features selected (16/16), (16/16), (16/16), (16/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.86 0.88 0.86

Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average

Decision Tree

0.56 0.59 0.64 0.64
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Average

Random Forest

0.54 0.56 0.61 0.62

Average Naive

Bayes

0.82 0.84 0.87 0.85

Average MLP 0.76 0.78 0.83 0.80

XGBoost

Features selected (12/16), (13/16), (13/16), (13/16)

Average KNN 0.83 0.85 0.88 0.86

Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average

Decision Tree

0.56 0.59 0.65 0.64

Average

Random Forest

0.57 0.60 0.66 0.64

Average Naive

Bayes

0.82 0.84 0.87 0.85

Average MLP 0.80 0.82 0.84 0.84

LightGBM

Features selected (9/16), (7/16), (6/16), (6/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.86 0.88 0.90 0.88

Average SVM 0.85 0.87 0.90 0.88

Average

Decision Tree

0.55 0.57 0.61 0.62

Average

Random Forest

0.63 0.65 0.72 0.69

Average Naive

Bayes

0.84 0.86 0.88 0.87

Average MLP 0.78 0.79 0.82 0.81

326



CatBoost

Features selected (16/16), (16/16), (16/16), (16/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.86 0.88 0.86

Average SVM 0.83 0.85 0.88 0.86

Average

Decision Tree

0.57 0.60 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.54 0.56 0.61 0.62

Average Naive

Bayes

0.82 0.84 0.87 0.85

Average MLP 0.76 0.78 0.83 0.80

Πίνακας Αʹ.55: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Dry Bean Dataset

Musk Dataset

Random Forest

Features selected (66/168), (75/168), (66/168), (77/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.70 0.70 0.71 0.70

Average SVM 0.72 0.70 0.73 0.71

Average

Decision Tree

0.65 0.65 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.66 0.64 0.66 0.65

Average Naive

Bayes

0.59 0.57 0.58 0.57

327



Average MLP 0.76 0.75 0.76 0.75

AdaBoost

Features selected (5/168), (6/168), (3/168), (3/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.62 0.60 0.63 0.61

Average SVM 0.61 0.59 0.61 0.60

Average

Decision Tree

0.62 0.61 0.61 0.61

Average

Random Forest

0.61 0.60 0.61 0.61

Average Naive

Bayes

0.53 0.53 0.54 0.54

Average MLP 0.60 0.58 0.60 0.59

Gradient Boost

Features selected (18/168), (35/168), (24/168), (14/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.63 0.62 0.63 0.62

Average SVM 0.69 0.66 0.69 0.66

Average

Decision Tree

0.62 0.61 0.62 0.62

Average

Random Forest

0.70 0.67 0.70 0.68

Average Naive

Bayes

0.59 0.57 0.58 0.58

Average MLP 0.71 0.70 0.71 0.70

XGBoost

Features selected (9/168), (20/168), (4/168),(7/168)

Average KNN 0.63 0.61 0.62 0.62
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Average SVM 0.67 0.63 0.69 0.65

Average

Decision Tree

0.61 0.60 0.60 0.60

Average

Random Forest

0.65 0.63 0.65 0.63

Average Naive

Bayes

0.56 0.54 0.55 0.55

Average MLP 0.65 0.64 0.64 0.64

LightGBM

Features selected (19/168), (28/168), (19/168), (11/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.66 0.65 0.66 0.66

Average SVM 0.70 0.67 0.71 0.68

Average

Decision Tree

0.59 0.59 0.60 0.60

Average

Random Forest

0.68 0.67 0.69 0.67

Average Naive

Bayes

0.61 0.59 0.60 0.59

Average MLP 0.70 0.69 0.71 0.70

CatBoost

Features selected (35/168), (43/168), (36/168), (24/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.70 0.69 0.71 0.70

Average SVM 0.72 0.70 0.72 0.70

Average

Decision Tree

0.62 0.61 0.61 0.62
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Average

Random Forest

0.70 0.68 0.70 0.68

Average Naive

Bayes

0.59 0.58 0.59 0.58

Average MLP 0.74 0.72 0.74 0.73

Πίνακας Αʹ.56: Πίνακας αποτελεσμάτων Boruta Musk Dataset

Αʹ.11 Ensemble learning

Wine Dataset

Random Forest

Features selected (6/13), (6/13), (6/13), (6/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.98

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.93 0.93 0.94 0.93

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.97 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.96 0.96 0.96

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.98

AdaBoost

Features selected (3/13), (3/13), (3/13), (3/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.92 0.92 0.92 0.93
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Average SVM 0.94 0.94 0.94 0.95

Average

Decision Tree

0.89 0.89 0.91 0.89

Average

Random Forest

0.91 0.91 0.92 0.92

Average Naive

Bayes

0.91 0.90 0.92 0.91

Average MLP 0.91 0.91 0.91 0.92

Gradient Boost

Features selected (4/13), (4/13), (4/13), (4/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.96 0.97

Average SVM 0.94 0.95 0.95 0.95

Average

Decision Tree

0.93 0.93 0.94 0.93

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.97 0.96

Average Naive

Bayes

0.93 0.93 0.95 0.94

Average MLP 0.96 0.96 0.97 0.96

XGBoost

Features selected (5/13), (4/13), (4/13), (5/13)

Average KNN 0.93 0.93 0.93 0.93

Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.96

Average

Decision Tree

0.88 0.88 0.90 0.88

Average

Random Forest

0.95 0.95 0.96 0.95
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Average Naive

Bayes

0.91 0.91 0.92 0.92

Average MLP 0.93 0.93 0.93 0.93

LightGBM

Features selected (7/13), (4/13), (6/13), (7/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.97

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.88 0.89 0.90 0.89

Average

Random Forest

0.93 0.93 0.94 0.93

Average Naive

Bayes

0.96 0.96 0.96 0.96

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.98

CatBoost

Features selected (5/13), (6/13), (6/13), (6/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.97

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.92 0.91

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.95 0.95

Average Naive

Bayes

0.94 0.94 0.95 0.95

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96
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Πίνακας Αʹ.57: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Wine Dataset Dataset

Digits Dataset

Random Forest

Features selected (29/64), (30/64), (28/64), (28/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.94 0.94

Average SVM 0.95 0.95 0.96 0.95

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.80 0.79

Average

Random Forest

0.93 0.93 0.93 0.93

Average Naive

Bayes

0.84 0.84 0.86 0.84

Average MLP 0.93 0.93 0.93 0.93

AdaBoost

Features selected (3/64), (3/64), (3/64), (3/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average SVM 0.43 0.41 0.41 0.43

Average

Decision Tree

0.41 0.40 0.41 0.41

Average

Random Forest

0.43 0.42 0.42 0.43

Average Naive

Bayes

0.36 0.30 0.33 0.36

Average MLP 0.44 0.42 0.44 0.44
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Gradient Boost

Features selected (19/64), (21/64), (23/64), (22/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.93 0.93 0.93 0.93

Average SVM 0.94 0.94 0.94 0.94

Average

Decision Tree

0.78 0.78 0.78 0.78

Average

Random Forest

0.91 0.91 0.92 0.91

Average Naive

Bayes

0.82 0.82 0.85 0.82

Average MLP 0.92 0.92 0.93 0.92

XGBoost

Features selected (24/64), (25/64), (27/64), (25/64)

Average KNN 0.92 0.92 0.92 0.92

Average SVM 0.94 0.94 0.95 0.94

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.80 0.79

Average

Random Forest

0.92 0.92 0.92 0.92

Average Naive

Bayes

0.77 0.77 0.81 0.77

Average MLP 0.92 0.92 0.92 0.92

LightGBM

Features selected (34/64), (36/64), (36/64), (36/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97
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Average

Decision Tree

0.78 0.78 0.79 0.78

Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.94

Average Naive

Bayes

0.85 0.85 0.87 0.85

Average MLP 0.95 0.95 0.95 0.95

CatBoost

Features selected (18/64), (22/64), (21/64), (24/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.93 0.93 0.93 0.93

Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.95

Average

Decision Tree

0.79 0.79 0.80 0.79

Average

Random Forest

0.91 0.91 0.92 0.91

Average Naive

Bayes

0.83 0.82 0.84 0.83

Average MLP 0.92 0.92 0.92 0.92

Πίνακας Αʹ.58: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Digits Dataset Dataset

Breast Cancer Dataset

Random Forest

Features selected (10/30), (10/30), (11/30), (11/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.94
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Average SVM 0.95 0.95 0.95 0.94

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.92 0.92

Average

Random Forest

0.95 0.94 0.95 0.94

Average Naive

Bayes

0.93 0.93 0.93 0.92

Average MLP 0.96 0.95 0.95 0.95

AdaBoost

Features selected (15/30), (13/30), (12/30), (14/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.97 0.96

Average SVM 0.98 0.97 0.98 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.92 0.92

Average

Random Forest

0.96 0.95 0.96 0.95

Average Naive

Bayes

0.93 0.93 0.93 0.92

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Gradient Boost

Features selected (8/30), (8/30), (9/30), (8/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.96 0.97 0.96

Average SVM 0.98 0.97 0.98 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.92 0.92
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Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.95 0.96 0.95

Average MLP 0.96 0.95 0.95 0.96

XGBoost

Features selected (8/30), (7/30), (6/30), (10/30)

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.92 0.92 0.92 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.95 0.96 0.95

Average Naive

Bayes

0.95 0.94 0.95 0.94

Average MLP 0.95 0.95 0.95 0.96

LightGBM

Features selected (9/30), (11/30), (10/30), (12/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.97 0.97 0.97

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.91 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.96 0.95 0.95 0.95

Average MLP 0.97 0.96 0.96 0.97
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CatBoost

Features selected (12/30), (11/30), (10/30), (11/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.96 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.91 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.95 0.95 0.95 0.94

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

Πίνακας Αʹ.59: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Breast Cancer Dataset
Dataset

Ionosphere Dataset

Random Forest

Features selected (12/34), (11/34), (15/34), (10/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.86 0.83 0.89 0.81

Average SVM 0.92 0.91 0.93 0.91

Average

Decision Tree

0.87 0.85 0.87 0.83

Average

Random Forest

0.94 0.93 0.94 0.92

Average Naive

Bayes

0.89 0.88 0.92 0.86
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Average MLP 0.90 0.89 0.89 0.89

AdaBoost

Features selected (17/34), (17/34), (18/34), (19/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.83 0.80 0.87 0.78

Average SVM 0.93 0.92 0.93 0.91

Average

Decision Tree

0.87 0.85 0.87 0.84

Average

Random Forest

0.93 0.92 0.93 0.91

Average Naive

Bayes

0.83 0.82 0.82 0.83

Average MLP 0.89 0.88 0.89 0.87

Gradient Boost

Features selected (8/34), (7/34), (9/34), (8/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.87 0.85 0.89 0.83

Average SVM 0.92 0.91 0.92 0.90

Average

Decision Tree

0.89 0.87 0.89 0.87

Average

Random Forest

0.93 0.92 0.93 0.91

Average Naive

Bayes

0.89 0.87 0.89 0.87

Average MLP 0.89 0.88 0.88 0.88

XGBoost

Features selected (12/34), (9/34), (15/34), (13/34)

Average KNN 0.85 0.83 0.88 0.81
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Average SVM 0.93 0.92 0.94 0.91

Average

Decision Tree

0.82 0.80 0.81 0.80

Average

Random Forest

0.92 0.92 0.92 0.91

Average Naive

Bayes

0.87 0.85 0.88 0.84

Average MLP 0.89 0.88 0.88 0.88

LightGBM

Features selected (14/34), (16/34), (16/34), (13/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.82 0.78 0.85 0.76

Average SVM 0.95 0.95 0.96 0.94

Average

Decision Tree

0.87 0.86 0.87 0.86

Average

Random Forest

0.93 0.93 0.93 0.93

Average Naive

Bayes

0.91 0.90 0.90 0.90

Average MLP 0.89 0.87 0.89 0.86

CatBoost

Features selected (15/34), (10/34), (15/34), (11/34)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.86 0.84 0.89 0.82

Average SVM 0.95 0.94 0.96 0.93

Average

Decision Tree

0.86 0.85 0.86 0.84
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Average

Random Forest

0.93 0.92 0.93 0.91

Average Naive

Bayes

0.88 0.87 0.89 0.86

Average MLP 0.88 0.87 0.88 0.87

Πίνακας Αʹ.60: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Ionosphere Dataset
Dataset

Connectionist Bench Dataset

Random Forest

Features selected (20/60), (23/60), (23/60), (23/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.54 0.53 0.54 0.54

Average SVM 0.52 0.50 0.54 0.52

Average

Decision Tree

0.59 0.58 0.60 0.59

Average

Random Forest

0.61 0.59 0.64 0.61

Average Naive

Bayes

0.54 0.52 0.58 0.55

Average MLP 0.60 0.58 0.64 0.60

AdaBoost

Features selected (26/60), (27/60), (29/60), (24/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.55 0.55 0.56 0.55

Average SVM 0.60 0.59 0.61 0.60
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Average

Decision Tree

0.64 0.64 0.67 0.65

Average

Random Forest

0.58 0.56 0.60 0.58

Average Naive

Bayes

0.54 0.53 0.59 0.56

Average MLP 0.64 0.63 0.68 0.64

Gradient Boost

Features selected (13/60), (16/60), (21/60), (15/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.54 0.53 0.54 0.54

Average SVM 0.56 0.54 0.62 0.57

Average

Decision Tree

0.58 0.57 0.60 0.58

Average

Random Forest

0.58 0.56 0.62 0.58

Average Naive

Bayes

0.50 0.48 0.53 0.50

Average MLP 0.63 0.60 0.68 0.63

XGBoost

Features selected (19/60), (27/60), (21/60), (23/60)

Average KNN 0.52 0.51 0.53 0.52

Average SVM 0.52 0.49 0.56 0.52

Average

Decision Tree

0.54 0.51 0.56 0.54

Average

Random Forest

0.60 0.58 0.64 0.60
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Average Naive

Bayes

0.50 0.48 0.54 0.50

Average MLP 0.54 0.52 0.60 0.55

LightGBM

Features selected (23/60), (25/60), (22/60), (25/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.52 0.51 0.52 0.52

Average SVM 0.58 0.56 0.61 0.58

Average

Decision Tree

0.59 0.58 0.61 0.59

Average

Random Forest

0.66 0.63 0.72 0.66

Average Naive

Bayes

0.57 0.55 0.63 0.58

Average MLP 0.61 0.58 0.66 0.61

CatBoost

Features selected (17/60), (24/60), (24/60), (23/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.55 0.54 0.55 0.55

Average SVM 0.60 0.58 0.63 0.60

Average

Decision Tree

0.59 0.57 0.60 0.59

Average

Random Forest

0.62 0.61 0.64 0.62

Average Naive

Bayes

0.55 0.52 0.60 0.56

Average MLP 0.58 0.55 0.64 0.59

343



Πίνακας Αʹ.61: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Connectionist Bench
Dataset

Dry Bean Dataset

Random Forest

Features selected (10/16), (10/16), (11/16), (11/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.64 0.66 0.72 0.68

Average SVM 0.79 0.80 0.84 0.81

Average

Decision Tree

0.41 0.42 0.46 0.48

Average

Random Forest

0.42 0.43 0.49 0.48

Average Naive

Bayes

0.79 0.80 0.84 0.81

Average MLP 0.71 0.73 0.78 0.76

AdaBoost

Features selected (4/16), (3/16), (4/16), (4/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.56 0.58 0.66 0.60

Average SVM 0.75 0.75 0.80 0.76

Average

Decision Tree

0.33 0.35 0.39 0.39

Average

Random Forest

0.42 0.43 0.53 0.47

Average Naive

Bayes

0.66 0.66 0.73 0.67
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Average MLP 0.63 0.64 0.71 0.66

Gradient Boost

Features selected (6/16), (8/16), (7/16), (7/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.69 0.71 0.77 0.73

Average SVM 0.77 0.79 0.83 0.80

Average

Decision Tree

0.46 0.48 0.52 0.54

Average

Random Forest

0.49 0.50 0.58 0.56

Average Naive

Bayes

0.80 0.81 0.85 0.82

Average MLP 0.68 0.69 0.76 0.71

XGBoost

Features selected (6/16), (7/16), (7/16), (8/16)

Average KNN 0.63 0.65 0.71 0.67

Average SVM 0.79 0.80 0.84 0.81

Average

Decision Tree

0.40 0.42 0.46 0.47

Average

Random Forest

0.40 0.41 0.47 0.46

Average Naive

Bayes

0.77 0.78 0.83 0.79

Average MLP 0.69 0.71 0.76 0.73

LightGBM

Features selected (10/16), (10/16), (8/16), (8/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.84 0.87 0.89 0.87
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Average SVM 0.84 0.86 0.89 0.86

Average

Decision Tree

0.58 0.60 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.60 0.63 0.70 0.67

Average Naive

Bayes

0.83 0.85 0.87 0.86

Average MLP 0.76 0.78 0.81 0.80

CatBoost

Features selected (7/16), (6/16), (8/16), (8/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.67 0.69 0.75 0.71

Average SVM 0.77 0.79 0.83 0.79

Average

Decision Tree

0.48 0.51 0.57 0.56

Average

Random Forest

0.54 0.56 0.62 0.59

Average Naive

Bayes

0.77 0.78 0.83 0.79

Average MLP 0.69 0.72 0.77 0.73

Πίνακας Αʹ.62: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Dry Bean Dataset

Musk Dataset
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Random Forest

Features selected (58/168), (48/168), (50/168), (53/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.73 0.72 0.73 0.73

Average SVM 0.73 0.71 0.74 0.72

Average

Decision Tree

0.66 0.65 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.69 0.67 0.69 0.67

Average Naive

Bayes

0.56 0.54 0.55 0.55

Average MLP 0.74 0.73 0.75 0.73

AdaBoost

Features selected (64/168), (66/168), (62/168), (68/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.74 0.74 0.76 0.75

Average SVM 0.75 0.73 0.76 0.73

Average

Decision Tree

0.60 0.59 0.60 0.60

Average

Random Forest

0.69 0.67 0.70 0.68

Average Naive

Bayes

0.62 0.61 0.62 0.61

Average MLP 0.75 0.74 0.76 0.75

Gradient Boost

Average KNN 0.67 0.66 0.66 0.66

Average SVM 0.72 0.70 0.74 0.70
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Average

Decision Tree

0.64 0.63 0.63 0.63

Average

Random Forest

0.70 0.68 0.71 0.69

Average Naive

Bayes

0.58 0.57 0.57 0.57

Average MLP 0.73 0.72 0.74 0.72

XGBoost

Features selected (58/168), (59/168), (57/168), (62/168)

Average KNN 0.74 0.73 0.74 0.74

Average SVM 0.75 0.74 0.76 0.74

Average

Decision Tree

0.68 0.67 0.68 0.68

Average

Random Forest

0.71 0.69 0.72 0.70

Average Naive

Bayes

0.59 0.58 0.58 0.58

Average MLP 0.77 0.76 0.77 0.76

LightGBM

Features selected (64/168), (54/168), (59/168), (56/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.71 0.70 0.73 0.72

Average SVM 0.73 0.71 0.75 0.72

Average

Decision Tree

0.63 0.62 0.63 0.63

Average

Random Forest

0.71 0.70 0.72 0.70
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Average Naive

Bayes

0.59 0.58 0.59 0.58

Average MLP 0.78 0.77 0.78 0.77

CatBoost

Features selected (59/168), (65/168), (52/168), (56/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.72 0.72 0.74 0.74

Average SVM 0.75 0.74 0.75 0.74

Average

Decision Tree

0.66 0.64 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.71 0.70 0.71 0.70

Average Naive

Bayes

0.62 0.61 0.62 0.62

Average MLP 0.77 0.77 0.77 0.77

Πίνακας Αʹ.63: Πίνακας αποτελεσμάτων ensemble learning Musk Dataset

Αʹ.12 Kendall’s Rank Correlation

Wine Dataset

Features selected (10/13), (10/13), (10/13), (3/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.95 0.95 0.95 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.84 0.83 0.86 0.84
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Average

Random Forest

0.94 0.94 0.94 0.95

Average Naive

Bayes

0.94 0.94 0.95 0.94

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.97

Digits Dataset

Features selected (1/64), (2/64), (2/64), (2/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.21 0.19 0.20 0.21

Average SVM 0.26 0.21 0.22 0.25

Average

Decision Tree

0.24 0.23 0.24 0.24

Average

Random Forest

0.24 0.23 0.24 0.24

Average Naive

Bayes

0.22 0.16 0.15 0.22

Average MLP 0.24 0.21 0.22 0.24

Breast Cancer Dataset

Features selected (25/30), (25/30), (25/30), (25/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.97 0.96 0.97 0.96

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.93 0.92 0.92 0.92

Average

Random Forest

0.97 0.96 0.97 0.96

Average Naive

Bayes

0.93 0.92 0.93 0.92
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Average MLP 0.98 0.97 0.97 0.97

Ionosphere Dataset

Features selected (7/30), (6/30), (6/30), (6/30)

Average KNN 0.86 0.84 0.87 0.83

Average SVM 0.91 0.89 0.93 0.87

Average

Decision Tree

0.88 0.87 0.89 0.86

Average

Random Forest

0.91 0.91 0.92 0.90

Average Naive

Bayes

0.88 0.86 0.92 0.84

Average MLP 0.88 0.87 0.88 0.87

Connectionist Bench Dataset

Features selected (23/60), (18/60), (17/60), (30/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.63 0.60 0.64 0.62

Average SVM 0.60 0.57 0.66 0.60

Average

Decision Tree

0.61 0.60 0.63 0.61

Average

Random Forest

0.62 0.59 0.66 0.62

Average Naive

Bayes

0.58 0.56 0.62 0.59

Average MLP 0.63 0.60 0.71 0.63

Dry Bean Dataset

(7/16), (7/16), (7/16), (3/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.64 0.62 0.63 0.63
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Average SVM 0.69 0.65 0.71 0.66

Average

Decision Tree

0.65 0.64 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.62 0.61 0.61 0.61

Average Naive

Bayes

0.61 0.60 0.60 0.60

Average MLP 0.61 0.59 0.60 0.59

Musk Dataset

(11/168), (16/168), (6/168), (19/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.64 0.62 0.63 0.63

Average SVM 0.69 0.65 0.71 0.66

Average

Decision Tree

0.65 0.64 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.62 0.61 0.61 0.61

Average Naive

Bayes

0.61 0.60 0.60 0.60

Average MLP 0.61 0.59 0.60 0.59

Πίνακας Αʹ.64: Πίνακας αποτελεσμάτων μέσω της μεθόδου Kendall’s rank
Correlation

Αʹ.13 Spearman’s Rank Correlation
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Wine Dataset

Features selected (10/13), (10/13), (10/13), (10/13)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.94 0.94 0.94 0.95

Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.89 0.89 0.90 0.89

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.93 0.93 0.94 0.94

Average MLP 0.96 0.96 0.96 0.96

Digits Dataset

Features selected (29/64), (24/64), (27/64), (24/64)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.66 0.65 0.66 0.66

Average SVM 0.69 0.69 0.70 0.69

Average

Decision Tree

0.56 0.56 0.57 0.57

Average

Random Forest

0.71 0.71 0.71 0.71

Average Naive

Bayes

0.31 0.22 0.27 0.31

Average MLP 0.68 0.67 0.69 0.68

Breast Cancer Dataset

Features selected (21/30), (21/30), (21/30), (22/30)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.96 0.96 0.97 0.96
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Average SVM 0.97 0.97 0.97 0.97

Average

Decision Tree

0.91 0.91 0.90 0.91

Average

Random Forest

0.96 0.96 0.96 0.96

Average Naive

Bayes

0.94 0.93 0.93 0.93

Average MLP 0.97 0.97 0.97 0.97

Ionosphere Dataset

Features selected (20/34), (25/34), (24/34), (27/34)

Average KNN 0.83 0.79 0.87 0.78

Average SVM 0.95 0.94 0.96 0.93

Average

Decision Tree

0.90 0.89 0.90 0.89

Average

Random Forest

0.94 0.93 0.94 0.93

Average Naive

Bayes

0.89 0.87 0.90 0.86

Average MLP 0.87 0.85 0.87 0.84

Connectionist Bench Dataset

Features selected (17/60), (9/60), (10/60), (14/60)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.61 0.60 0.62 0.61

Average SVM 0.60 0.58 0.64 0.60

Average

Decision Tree

0.61 0.60 0.62 0.61

Average

Random Forest

0.61 0.59 0.67 0.61
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Average Naive

Bayes

0.57 0.56 0.57 0.57

Average MLP 0.60 0.58 0.63 0.60

Dry Bean Dataset

Features selected (11/16), (11/16), (11/16), (11/16)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.64 0.62 0.63 0.63

Average SVM 0.69 0.65 0.71 0.66

Average

Decision Tree

0.65 0.64 0.65 0.65

Average

Random Forest

0.62 0.61 0.61 0.61

Average Naive

Bayes

0.61 0.60 0.60 0.60

Average MLP 0.61 0.59 0.60 0.59

Musk Dataset

Features selected (45/168), (33/168), (43/168), (43/168)

Classifier Accuracy F1 Score Precision Recall

Average KNN 0.72 0.72 0.73 0.72

Average SVM 0.74 0.73 0.75 0.73

Average

Decision Tree

0.66 0.65 0.66 0.66

Average

Random Forest

0.75 0.74 0.76 0.74

Average Naive

Bayes

0.51 0.50 0.53 0.53

Average MLP 0.73 0.72 0.74 0.72
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Πίνακας Αʹ.65: Πίνακας αποτελεσμάτων μέσω της μεθόδου Spearman’s rank
Correlation
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