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Machine Learning Approaches in Genomic Data
T a p s a s  A p o s t o lo s  1*, E v a n g e l o s  E v a n g e l o u 2 *

A bstract
ύίτόχοι: Είναι η ε<)Ηχμμοϊή μεδάίίων μηχανικής μάθησης σε μια πραγματική μελέτη περίτ τ. ωσης με σκοπώ πην
ετύρεση ταυ χαλύτερυυ ίυμάτϊοποιηιή.
Δεδομένα χ α  Μέθοδοι: Ta δεδομένα της UK Biobartk περιέχουν γονάτυχυΟς για 433.377 συμμετέχοντες. 
Από τους συμμετέχοντες αυτούς, 438 ,427  έχυυν γονοτυχηθεί σε 325.427 ~ejJ-.,j(j.-cjp-,r<LCTu:ci,jc; απά το Affymetrix 
UlK Giobank Axiom Array chip ενώ οι υπόλοιποι 49 .950  γονοτυπήΐΙηχα.ν o f 807.411 πολυμορφισμούς -ατό το 
Affymetrix Affymetrix UK BiLEVE Axiom Array chip της μελέτης UK BiLEVE.H καταγραφή των μη 
τυποποιημένων πολυμορφισμών (imputation) πραγματοποιήθηκε χεντριχά απο την UK BiobarK χρησιμοποιώντας 
μια πλατφόρμα αναφοράς που σ'υγχώνευσε τις ΐώιτπμόρμες UK10K and 1000 GenCmeS P h ase  3 καθώς επίσης 
και την Consortium Reference Consortium (HRC) π> .ατφΰρμα. Λπΰ το'υς 438 .377  συμμετέχοντες της 
UlK EiobanK με διαθέσιμα γενετικά δεδομένα ατοκλείστηχαν τα άτομα μη-ευρωπαϊκής προέλευσης χαι με τη χρήση 
των κεντρικά παρεχόμενων δεδομένων duyfTvti®; της UK BiobanK, αποκλείστηκαν ατά την ανάλυση οποιαδήχοτε 
ζεύγη συγγενών 1 συ χαι 2ου βαθμού. Εντοπίστηχαν τα περιστατικά μελανώματος, μέσω ττ]ς σύνθεσης με τα 
χεντρίΗά μητρώα τσυ ΕθγΙΚΰύ Κέντρου Τγέίας του Ηνωμένου Βασιλείου {NHS). Ta κεντρικά μητρώα τσυ NHS 
ταρέχουν πληροφορίες σχετικά με τις καταχωρήσεις καρκίνου και τους θανάτους που χωδικοπυιούνται σύμφωνα με 
τη 10η αναθεώρηση της Διεθνούς Ταξινόμησης των Νοσημάτων {κωδικοί ICD-9koi ICD-10 {C43) {WHO. 
htlp://www.who.inl/dassifications/icd/en/). Καπαλήξαμε σε 2,871 περιπτώσεις καρκίνου στο άτομα ευρωπαϊκής 
προέλευσης, των οποίων η πρώτη διάγνωση καρκίνου ήταν μελάνωμα. Ατά τους υπόλοιπους συμμετέχυντες της UK 
Biobank επιλέχθηχαν 373 ,624  υγιείς μάρτυρες οι οποίοι Λεν είχαν ποτέ διαγνωσθεί με καρκίνο ή είχαν αναφέρει 
την ύπαρςη καρκίνου μέσω αυτυαναφυράς και Λεν είχαν καταχωρηθεί ποτέ στο εθνικό μητρώο καρκίνου. ύΐτην 
συνέχεια επιλέχθηχαν 564 ασθενείς οι οποίοι είχαν διαγνωστεί με μελάνωμα και 564  υγιείς ασθενείς, με σχοπά την 
εκπαίδευση ενάς τεχνητού νευρωνικο δικτιού το οποίο θα προβλέπει αν ένας ^ υ ς  ασθενείς επρώχειτο να αναπτύξει 
μελάνωμα.
Λτοτελ,έ-σματα: Τα ποσοστά  επιτυχίας πρόβλεψης των δύο δίΗτύων του εκπαιδευτήΗαν Multilayer PercOptrOn -MLP 
και Support VeClCr Machine -SVM ήταν 63.99%  και 80.71%  αντίστοιχα όταν για την εκπαίδευση τους έγινε η 
χρήση μάνο των φϋνοιυεικών δεδομένων. Με την εισαγωγή των γενετικών δεδομένων στην εκπαίδευση των 
μοντέλων, το ποσοστό επιτυχίας πρόβλεψης -αυξήθηκε στα 72.1%  για το μοντέλσ MLP και 81.67%  για το μοντέλο
SVM.
ίΰυμτέράπματα: Το σημαντικότερο αποτέλεσμα της παρσύσας εργασίας είναι πως με την προσθήκη της γενετικής 
τληρογορίας στα μοντέλα επιτευχι) ήκαν μεγαλύτερα ττίστίστά ακρίβειας.
Τ ο μοντέλο που προτείνετε ως καϊυυτερη επΔογή είναι η μηχανή υποστήριξης Οιανυσμάτων {Su ρρο rt Vector 
Machine-SVM) χωρίς αυτό να-συνεπάγετε με την απάρριψη ενάς μοντέλου τεχνητού νευρωνικού 0LHT'jou[Multilayer 
Perceplron), καθώς η απάδοση της ακρίβειας του εςαρτάτε απά την αρχιτεκτονική το'υ.
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Μΐεγάλ.α Δεδομένα — Ανάλυσης Δεδομένων — Κςάρυξη Δεδομένων — Μηχανική Μάθηση — Μάθηση σ£ Βάθος 
— Τεχνητά Νευμωνικά Δίκτυα — Python
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Machine Learning Approaches in Genomic Data
Tapsas Apostolos 1*, Evangelos Evangelou2*

Abstract
Purpose: The aim is to apply mechanical learning methods to a real case study in order to find the best classifier. 
Data and Methods: UK biobank data contain 488.377 genotypes. From 438.427 has been genotyped to 804.427 
polymorphisms from AffymetrixUK Biobank Axiom Array chip and the other 49.950 has been genotyped to 
807.411 polymorphism from Affymetrix Affymetrix UK BiLEVE Axiom Array chip for the UK BiLEVE study. The 
imputation register was held from UK Biobank with UK10K 1000 Genomes phase 3 platform and Consortium 
Reference Consortium platform. Of the 488,377 British Biobank participants with available genetic data, people 
of non-European origin were excluded and using centrally-provided data from the English family of Biobank, 
exclusions from the analysis were any pairs of 1st and 2nd tier grades. Instances of melanoma have been 
identified by linking to the central registries of the National Health Center of the United Kingdom (NHS). NHS 
core registers provide information on cancer registries and deaths coded in accordance with the 10th revision 
of the International Classification of Diseases (ICD-9 (172) and ICD-10 (C43) (WHO, http: // www .who.int / 
classifications / icd / el /). We ended up with 2,871 cases of cancer from people of European origin whose first 
diagnosis of cancer was melanoma. Of the remaining UK Biobank participants, 378,624 healthy controls were 
selected who had never been diagnosed with cancer or had reported self-reported cancer and had never been 
registered with the national cancer registry. Then, 564 patients who were diagnosed with melanoma and 564 
healthy patients were selected to study an artificial neural network that would predict whether a new patient was 
going to develop melanoma.
Results:The accuracy score for multilayer perceptron-MLP model and support vector machine-SVM model is 
68.99 and 80.71 without the genomic data. With the genomic data input the accuracy score is 72.1 for multilayer 
perceptron-MLP and 81.67 for support vector machine SVM model.
Conclusion: The most important result of this study is that with the addition of genetic information to the models, 
greater precision has been made. The model recommend as the best choice is the Support Vector Machine 
(SVM) without this leading to the rejection of an Artificial Neural Network model (Multilayer Perceptron), as 
accuracy is dependent on its architecture.
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Big Data -  Genomic Data -  Data Analysis -  Data Mining -  Machine Learning -  Deep Learning -  Neurall 
Networks -  Python
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Εισαγωγή Υπόβαθρο

Είναι γενικώς αποδεκτό πώς ζούμε, εξελισσόμαστε και ανα­
πτυσσόμαστε στο σύγχρονο περιβάλλον της κοινωνίας της 
πληροφορίας. Στην εποχή αυτή έχουμε την δυνατότητα 
πρόσβασης σε γνώσεις στις οποίες θα ήταν δύσκολο ή αδύ­
νατο να έχουμε πρόσβαση στο παρελθόν. Η δυνατότητα 
αυτή προκύπτει από την ανταλλαγή και αποθήκευση δε­
δομένων σε μεγάλες βάσεις δεδομένων με την μορφή ακατέ­
ργαστης πληροφορίας, σαν επακόλουθο της ραγδαίας εξέλ­
ιξης της τεχνολογίας κατά τον τελευταίο αιώνα.

Η ανταλλαγή και αποθήκευση, αυτής της τόσο μεγάλης 
συγκομιδής δεδομένων (Big Data) παρατηρείτε όχι μόνο 
στο κοινωνικό τομέα (Social Media)[11], αλλά και στον 
επιστημονικό.
Επιστημονικά κέντρα όπως π.χ η NASA[9] και το CERN[10] 
αποθηκεύουν μετρήσεις με την μορφή πληροφορίας.

Ακόμη, μια συγκομιδή δεδομένων του βεληνεκούς αυ­
τού συναντάται και στο πεδίο της Ιατρική.
Οι κλασικές μέθοδοι της στατιστικής αδυνατούν να επεξ­
εργαστούν αυτό τον τεράστιο όγκο δεδομένων[12], με απώ­
τερο αποτέλεσμα να προκύπτει άμεσα η ανάγκη ανάπτυξης 
νέων μεθόδων επεξεργασίας των παραπάνω δεδομένων.

Η ανάγκη αυτή δημιούργησε ένα νέο τομέα στην επιστήμη 
της Πληροφορικής, την Εξόρυξη Δεδομένων. Η Εξόρυξη 
Δεδομένων αποτελεί την συνεργασία διάφορων επιστημον­
ικών κλάδων όπως αυτοί της Ιατρικής, των Μαθηματικών 
και Πληροφορικής. Φαίνεται να είναι πολλά υποσχόμενη 
καθώς εφαρμόζει μια σειρά νέων τεχνικών όπως η Μηχανική 
Μάθηση[13].

Η ανάγκη για εφαρμογή της εξόρυξης δεδομένων σε 
διάφορους κλάδους της Τγείας αυξάνεται με τον ίδιο ρυ­
θμό αύξησης των δεδομένων που αποθηκεύονται καθημερ­
ινά στις βιοτράπεζες.

Παραδείγματος χάριν στις βιοτράπεζες συναντούμε δε­
δομένα Γενετικής πληροφορίας(Genomic Data)[14] τα οποία 
αποτελούν ένα μεγάλο όγκο ακατέργαστης πληροφορίας.

Η Συνεργασία της επιστήμης της Πληροφορικής με την 
Μοριακή Βιολογια για την επεξεργασία αυτών των δεδο­
μένων δημιούργησε την Βιο-πληροφορική.

Λογιστική Παλινδρόμηση
Η λογιστική παλινδρόμηση αποτελεί μια κλασική στατισ­
τική μέθοδο ομαδοποίησης ή πρόβλεψης τιμών[16]. Η λο­
γιστική παλινδρόμηση εφαρμόζεται όταν δεν ικανοποιούν­
ται οι υποθέσεις της γραμμικής παλινδρόμησης οι οποίες 
είναι οι εξής:

• Ομοσκεδαστικότητα[16].

• Κανονικότητα[16].

• Γραμμικότητα[16].

Συνεπώς το λογιστικό μοντέλο είναι ένα μη γραμμικό μον­
τέλο το οποίο χρησιμοποιείται όταν η εξαρτημένη μεταβλ­
ητή (Τ) είναι δίτιμη[16], γνωστή και ως μεταβλητή Bernoulli, 
τα σφάλματα του οποίου δεν υπακούν στην κανονική κατα­
νομή και η μεταβλητή απόκρισης Τ είναι διακριτή ή δίτιμη[16] 
και ορίζετε ως εξής:

Y = E (Y) +  £([16] (1)

£(β0+β1χ) 1
E (Y') =  e(A)+ft*) +  1 =  e-(ft+ft*) +  1 [16] (2)

Επιπροσθέτως, η λογιστική παλινδρόμηση δίνει την δυνατό­
τητα πρόβλεψης πιθανοφάνειας και αυτό συμβαίνει διότι η 
εξαρτημένη μεταβλητή (Τ) είναι δίτιμη, συνεπώς η συνά­
ρτηση πυκνότητας πιθανότητας θα είναι:

fi(Yi) = π}  (1 -  π ) 1-Υ( [16] (3)

H από κοινού συνάρτηση πιθανότητας είναι:

g(Y1 . ..Yn) Π  πΥ=1 f i (Y) = Π  πΥ=1πγ( (1 π ) 1-Υ [16] (4)
i i

Λογαριθμίζοντας την παραπάνω συνάρτησης προκύπτει η 
παρακάτω σχέση:

Εφαρμογές Μηχανικής Μάθησης στην Ιατρική

Η μηχανική μάθηση βρίσκει ευρεία εφαρμογή στον επιστη­
μονικό κλάδο την Ιατρική, μερικές από αυτές τις εφαρμογές 
είναι:

• Ιατρική διάγνωση [23].

• Πρόγνωση και πρόβλεψη του καρκίνου[21][22].

• Ομαδοποίηση του DNA[19][20].

InL = Σ  Yi(β0 +  f t * .) -  Σ  1 n( 1 +  b1* ) (5)
i= 1 i=  1

H σχέση(5) ονομάζεται λογαριθμική συνάρτηση πιθανοφάνειας 
ή ιδιότητα υπολογισμού της πιθανότητα εμφάνισης ενός συμ­
βάντος που εμφανίζει η παραπάνω συνάρτηση[16], εφαρ­
μόζεται σε μια πληθώρα ιατρικών προβλημάτων[15].

Διαδικασία Εξόρυξης Δεδομένων
Η Εξόρυξη Δεδομένων αποτελείται από μία σειρά ενεργειών 
οι οποίες ακολουθούνται για τη δημιουργία γνώσης.
Η διαδικασία αυτή αποτελείται από τέσσερα σ τάδια τα οποία 
παρουσιάζονται στο Σχήμα1.[1].
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Data Warehouse

Σχήμα 1. Διαδικασία Εξόρυξης Δεδομένων

Περιγραφή Μοντέλων
Η ιδέα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων αναπτύχθηκε 
από τους McCulloch και Pits[1] το 1940 οι οποίοι περιέγραψαν 
ένα μοντέλο το οποίο αποτελεί το πιο απλό νευρωνικό δίκ­
τυο, γνωστό και ως Perceptron. Οι McCulloch και Pitts περ­
ιέγραψαν αυτό το δίκτυο σαν μία διαδικασία πολλαπλασι­
ασμού των εισόδων με ένα συντελεστή βάρους και στην 
συνέχεια η εισαγωγή τους σε μία συνάρτηση ενεργοποίησης 
η οποία εξάγει την τελική κατάσταση του νευρώνα[1].

Αναλυτικότερα αν x1, x2,.. , xn είναι οι είσοδοι του 
νευρώνα τότε το άθροισμα που δέχεται ο νευρώνας δίνετε 
από την σχέση:

u = Σ  wi * Xi -  θ [1] (6)

Όπου wi τα συναπτικά βάρη του νευρώνα, θ το κατώφλι 
ενεργοποίησης και u η διέγερση του νευρώνα. Εν συνεχεία 
το παραπάνω αποτέλεσμα εισάγεται στην συνάρτηση ενερ­
γοποίησης, και εξάγεται η τελική τιμή(κατάσταση του νευρ- 
ώ να^ όπως περιγράφεται στην παρακάτω σχέση:

y =  f  (u)[1] (7)

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης που αναφέρθηκαν ποικίλουν. 
Μερικές από αυτές είναι: η βηματική συνάρτηση(step func­
tion), σιγμοειδής συνάρτηση (sigmoid), υπερβολική εφαπτο­
μένη συνάρτηση(hyper-bolic tangent) και τέλος η συνάρτηση 
κατωφλίου (threshold function)[1].

f(x)=x. Η παραπάνω περιγραφή εκφράζεται μαθηματικά με 
βάση την σχέση(1) ως:

y = x  * w1 — θ (8)

Στην παραπάνω σχέση οι τιμές των w1 και θ είναι σταθερές 
οπότε μπορεί να ορισθούν και ως έκφραση μιας ευθείας με 
τις εξής ιδιότητες:

• Μπορεί να προβλεφθεί η τιμή της εξαρτημένης μεταβλ­
ητής y.

• Η γενική μορφή της σχέσης(3) μπορεί να ομαδοποιη- 
θεί.

Τέλος, αν στην παραπάνω σχέση εισαχθούν περισσότερες 
ανεξάρτητες μεταβλητές τότε η σχέση αυτή θεωρείται ένα 
μοντέλο πολλαπλής γραμμικής παλινδρόμησης.

Οι δυνατότες του μοντέλου ενός νευρώνα περιορίζον­
ται σε προβλήματα του δυσδιάστατου χώρου ή σε προβλή­
ματα των οποίων οι πειραματικές μονάδες περιγράφονται 
από δύο χαρακτηριστικά[1].

Για την άρση λοιπόν αυτού του περιορισμού γίνεται η 
χρήση περισσότερων νευρώνων. Η χρήση κρυφών νευρώνων 
για παράδειγμα δημιουργεί μια αρχιτεκτονική πολλών στρ­
ωμάτων και νευρώνων γνωστή ως δίκτυο perceptron πολ­
λών στρωμάτων(Multi-Layer Perceptron-MLP)[1].

output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Σχήμα 3. Μοντέλο Multi-Layer Perceptron 2 στωμάτων

Το σφάλμα στον κόμβο εξόδου j του n-οστού δεδομένου 
εκφράζεται απο την σχέση:

e  (n) = dj (n) — yj  (n)[1] (9)

Όπου d είναι η μεταβλητή στόχος και y η έξοδος του νευρ­
ώνα.

Σε ένα δίκτυο perceptron πολλών στρωμάτων τα βάρη 
των κόμβων ρυθμίζονται βάσει διορθώσεων που ελαχιστοπ­
οιούν το σφάλμα σε ολόκληρη την έξοδο απο τήν σχέση:

Το μοντέλο McColloch και Pitts είναι αρκετά κοντά σε ένα 
μοντέλο απλής γραμμικής παλινδρόμησης 1.
'Εστω ένας νευρώνας μίας εισόδου, στον οποίο εισέρχονται 
οι τιμές της μεταβλητής x πολλαπλασιαζόμενες με το αν­
τίστοιχο βάρος τους w1 με συνάρτηση ενεργοποίησης την

ε (n) = 1/2 Σ  ej (n)[1] (10)
j

Ένα χαρακτηριστικό των MLP είναι ότι οι νευρώνες οποιουδήποτε

Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
20/04/2024 09:35:10 EEST - 13.59.136.217



Machine Learning Approaches in Genomic Data — 6/10

στρώματος l τροφοδοτούν αποκλειστικά το-υς νευρώνες 
του επόμενου στρώματος l+1[1]. Η δυνατότητ-α αναπαράσ­
τασης διαχωριστικών επιφανειών που παρέχουν τα MLP 
μπορεί να δώσει λύσεις σε μη γραμμικά διαχωρίσιμα προβ- 
λήματα[1].

Εκπαίδευση του μοντέλου
Με τον όρο εκπαίδευση ενός δικτύου πολλών στρωμάτων 
εννοείται η διαδικασία ρύθμισης των βαρών του έτσι ώστε 
να ικανοποιείται κάποιο κριτήριο καταλληλόλητας[1]. Αυτό 
που κάνει ενδιαφέρουσα την εκπαίδευση ενός MLP είναι 
πως το κατάλληλο σε μέγεθος δίκτυο μπορεί να εκπαιδευ- 
θεί και να μάθει οποιαδήποτε συνάρτηση με οποιαδήποτε 
επιθυμητή ποιότητα προσέγγισης [1].

Ο παραπάνω ισχυρισμός είναι γνωστός και ως ιδιότητα 
του καθολικού προσεγγιστή[1].

Τέλος, τα βασικά προβλήματα που παρουσιάζει το παρα­
πάνω μοντέλο είναι:

• Πρόβλημα αρχιτεκτονικής, δηλαδή πόσους νευρώνες 
και πόσα κρυφά επίπεδα θα πρέπει να διαθέτει το μον­
τέλο για τη βέλτιστη δυνατή λύση του εκάστοτε προβ- 
λήματος[1].

Σχήμα 4. Small-Margin Vs Maximum-margin. Hyperplane 
and margins for an SVM trained with samples from two 
classes. Samples on the margin are called the support vectors.

Στην περίπτωση αυτή η βέλτιστη διαχωριστική επιφάνεια 
περιγράφεται απο την παρακάτω σχέση:

P
g*(x) = wTΦ (χ ) + W0 = Σ λιάίΦ(χι)T Φ (χ )+ W0 [1][1] (14)

i=1

Εάν στην παραπάνω σχέση τα εσωτερικά γινόμενα αντικα­
τασταθούν απο κ ^^ )ω ς:

k(x, y) =  Φ(χ)Τ Φ(χ)[1] (15)

• Ποια συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η καταλληλότε-
ρη[1].

• Βραδεία εκπαίδευση[1].

Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης 
Αν θεωρηθεί ένα γραμμικά διαχωρίσιμο πρόβλημα δύο ομάδ­
ων αυτό σημαίνει πως υπάρχουν άπειρά ζεύγη w,w0 που 
μπορούν να διαχωρίσουν τις δύο κλάσεις. Για την επιλογή 
της καλύτερης δυνατής λύσης χρησιμοποιείται το κριτήριο 
του περιθωρίου ταξινόμησης (margin) γ το οποίο ορίζεται 
ως το άθροισμα των γ0 και γ1 των κλάσεων όπου:

Τότε η σχέση (9) ορίζεται ως:

P
g*(x) =  wT Φ (χ)+  W0 = Σ  hdik(x, y) + W0 [1] (16)

ί=1

Η Συνάρτηση k(.,.) ονομάζεται συνάρτηση πυρήνα (kernel). 
Οι συνηθέστερες Συναρτήσεις πυρήνα είναι οι εξής:

• Γκαουσιανή RBF

• Πολυωνυμική

• Σιγμοειδής

|wTx +  W0 | - ( W Tx +  W0) r ,
70 =  mmxec0 = mmxec0 [1] (11)l|w || llw ||

7 . |wTx + w01 . (wTx + w0)
71 = mmxec 1 = mi%ec 1 [1] (12)llw ii llw ii

7 =  70 +  71[1] (13)

Τα πρότυπα x της κλάσης C0 και x ' της κλάσης C1 με τα 
οποία επιτυγχάνεται η ελάχιστη απόσταση καλούνται δι- 
ανύσματα υποστήριξης(support vectors) όπως φαίνεται στο 
παρακάτω σχήμα.
Η επέκταση της παραπάνω περιγραφής του μοντέλου σε 
μη γραμμικά διαχωρίσιμες κλάσεις μπορεί να γίνει χρησι­
μοποιώντας κάποιο κατάλληλο μη γραμμικό μετασχηματισ­
μό Φ(.)[1]

Οπως φαίνεται στο παρακάτω σχήμα:

Σχήμα 5. Support Vector Machine Kernels
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Μέθοδοι
Εργαλεία
Το εργαλείο που χρησιμοποιήθηκε για τη συγγραφή των 
προγραμμάτων προεπεξεργασίας και εκπαίδευσης των μοντ­
έλων είναι το περιβάλλον Anaconda, το οποίο περιέχει το 
επιστημονικό εργαλείο spyder 3.2.8 της γλώσσας προγραμ­
ματισμού Python 3.6.

Μέγεθος και Χαρακτηριστικά του δείγματος 
Τα δεδομένα τα οποία συλλέχθηκαν από τη βιοτράπεζα του 
Ηνωμένου Βασιλείου(http://www.ukbiobank.ac.uk) αγγίζουν 
τα 322.579 περιστατικά τα οποία βρισκόντουσαν σε δύο αρ­
χεία. Το αρχείο με όνομα ’’phenotypic dataset” το οποίο 
περιείχε τα φαινοτυπικά χαρακτηριστικά των 322.579 περιπ­
τώσεων, και το αρχείο με όνομα 20snps file 2 το οποίο 
περιείχε τους πολυμορφισμούς των υπαίτιων για το μελάν- 
ωμα[8] όπως φαίνεται στον παρκάτω πίνακα.

SNP num code | Region Gene | EffectAllele EAF Beta | P-value |
Γ51241086 150855153 lq21.3 ARNT/SETDB1 G 0,63 0,13 5.2 X 10-13
rs1858550 225608104 lq42.12 PARP1 C 0,66 0,143 1.7 x 10-13
rs6750047 38276549 2p22.2 RMDN2 (CYP1B1) A 0,43 0,088 2.9 x 10-7
rs75S2362 202176294 2q33-q34 CASP8 A 0,27 0,113 8.9 x 10-9
rs380286 1320247 5pl5.33 TERT/CLPTM1L A 0,44 0,152 1.6 x 10-17
rs250417 33952378 5pl3 .2 SLC45A2 C 0,97 0,891 2.3 x 10-12
rs6914598 21163919 6p22.3 CDKAL1 C 0,32 0,108 3.5 x 10-8
rsl636744 16984280 7p21.1 AGR3 T 0,4 0,105 7.1 x 10-9
Γ57852450 21825075 9p21 CDKN2A/MTAP T 0,52 0,212 4.6 X 10-32
rsl073922 109060830 9q31.2 TMEM38B (RAD23B, TAL2) T 0,24 0,12 7.1 x 10-11
rs2995264 105668843 10q24.33 OBFC1 G 0,09 0,144 8.5 x 10-7
Γ5498136 69367118 l lq l3 .3 CCND1 A 0,32 0,116 1.5 X 10-12
rsl393350 89011046 I lq l4 -q 2 1 TYR A 0,27 0,198 2.5 x 10-25
rs7300822 108187689 Ilq22-q23 ATM G 0,86 0,188 1.4 x 10-12
rs4778138 28335820 15ql3.1 OCA2 A 0,84 0,18 3.1 x 10-9
rsl259663 54115829 16ql2.2 FTO A 0,16 0,143 1.8 x 10-9
rs7557060 89846677 16q24.3 MC1R C 0,08 0,6 6.2 x 10-92
rs6088372 32586748 2 0 q ll.2 -q l2  ASIP T 0,14 0,267 3.4 x 10-25
rs408825 42743496 21q22.3 MX2 T 0,6 0,141 3.2 x 10-15
Γ52092180 38571563 22ql3.1 PLA2G6 A 0,53 0,116 2.1 X 10-11

Σχήμα 6. Λίστα πολυμορφισμών (SNP) που σχετίζονται 
στατιστικά σημαντικά με τον κίνδυνο ανάπτυξης 
μελανώματος.

Τα χαρακτηριστικά των φαινοτυπικών δεδομένων είναι τα 
εξής:

• Φύλο (Sex)

• Ηλικία (Age)

• Ώρες έκθεσης στον ήλιο το καλοκαίρι (Time summer)

• 'Ώρες έκθεσης στον ήλιο το χειμώνα (Time winter)

• Ηλιακά εγκαύματα (Sunburns)

• Χρήση αντηλιακού (Sun Protection)

• Αν έχει γίνει solarium (Solarium)

• Χρώμα δέρματος (Skin colour)

• Ευκολία μαυρίσματος (Ease tanning)

• Χρώμα μαλλιών (Hair col)

• Γήρανση προσώπου (Facial ageing)

• Ανάπτυξη μελανώματος (Class)

Προεπεξεργασία
Για να εισαχθούν τα δεδομένα στο τελικό μοντέλο θα πρέπει 
να υποστούν κάποια προ επεξεργασία με σκοπό την εξισορ- 
ρόπηση των δεδομένων[3].
Η προεπεξεργασία αποτελείται από εξής τρία βασικά βή­
ματα:

• Την εξάλειψή ελλειπών τιμών (missing values), διότι 
προκύπτουν προβλήματα υπολογισμού[2].

• Τον έλεγχο της ισορροπίας των δεδομένων, δηλαδή 
αν οι κλάσεις των δεδομένων είναι ίσες ως προς τον 
αριθμό τους και εάν όχι τότε θα πρέπει να εξισορ­
ροπηθούν, διότι προκύπτουν προβλήματα ειδίκευσης 
του μοντέλου σε μία κλάση (το μοντέλο προβλέπει 
καλά μόνο την μία κλάση) [3]

• Τη μείωση, αν είναι δυνατό, των διαστάσεων των δε­
δομένων ή αλλιώς την εξάλειψή περιττών χαρακτηρισ­
τικών του δείγματος (dataset)[3].

Χρησιμοποιήσαμε ένα προσθετικό (additive) μοντελο κληρον 
ομικότητας για την αναλύση των δεδομένών. Τέλος, θα 
πρέπει να ακολουθήσει ο έλεγχος εξάλειψης χαρακτηρισ­
τικών ή αλλιώς η μείωση διαστάσεων των δεδομέ-νων.

Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσών
Μία τέτοια μέθοδος είναι η Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών 
(Principal Components Analysis-PCA) η οποία προϋποθέτει 
τα παρακάτω βήματα[2][4]:

• Τον υπολογισμό του πίνακα συνδιακυμάνσεων S των 
χαρακτηριστικών D[2][4].

S = cov(D) (17)

'Οπου

1 n
cov(x, y) =  -  Y[(xiX) * (>Ό7)] (18)

n i= i

• Τον υπολογισμό των ιδιοτιμών και ιδιοδιανυσμάτων 
του πίνακα συνδιακυμάνσεων[2][4].

S * eigenvectors = eigenvalues * eigenvectors (19)

Ο πίνακας των ιδωτιμών eigenvalues δείχνει την «συμ­
μετοχή» του κάθε χαρακτηριστικού σε όλα τα δεδομένα. 
Εάν η τιμή αυτή είναι πάνω από 1 τότε η μέθοδος προτείνει 
πως το χαρακτηριστικό αυτό θα πρέπει να ληφθεί υπόψιν 
(Kaiser, 1960).

Αν η τιμή του χαρακτηριστικού είναι κάτω από 1 τότε 
το χαρακτηριστικό αυτό δεν πρέπει να ληφθεί υπόψιν (Kaiser, 
1960).
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Αποτελέσματα

Τα δεδομένα αποθηκεύτηκαν στο αρχείο με όνομα alleles 
και συγχωνεύτηκαν με τα δεδομένα του αρχείου phenotypic 
dataset.

Τα δεδομένα τα οποία περιείχαν ελλειπούσες τιμές αφαι- 
ρέθηκαν με αποτέλεσμα το νέο μέγεθος του δείγματος να 
είναι 180.536 περιπτώσεις εκ των οποίων οι 564 αποτελούν 
περιπτώσεις μελανώματος.

Στην συνέχεια προστέθηκαν άλλες 564 υγιείς περιπτώ­
σεις στο τελικό αρχείο με όνομα dataset με τελικό μέγεθος 
δείγματος 1016 περιπτώσεις 499 ευρωπαίων γυναικών και 
517 ευρωπαίων ανδρών με μέσο όρο ηλικίας 57 έτη.

Η επιλογή αυτή έγινε με σκοπό την αποφυγή της εξει- 
δίκευσης του μοντέλου καθώς η μεγάλη ανισορροπία των 
περιπτώσεων(μελανώματος και μη μελανώματος) θα οδηγ­
ούσε σε απόρριψη της μικρότερης πληθυσμιακής ομάδας 
από το μοντέλο.[5]

Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται οι ιδιοτιμές των δε­
δομένων που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των 
μοντέλων.

Πίνακας ιδιοτιμών
Χαρακτηριστικό Ιδιοτιμή
sex 62.65
age 16.73
time summer 13.95
time winter 7.23
sunburns 0.2
sun protection 0.2
solarium 1.4
skin col 1.21
ease tanning 0.67
hair col 0.80
facial ageing 0.94

Πίνακας 1. Πίνακας ιδιοτιμών του κάθε χαρακτηριστικού.

Αν και το κριτήριο Kaiser προβλέπει πως τα χαρακτηρισ­
τικά, ηλιακά εγκαύματα, η χρήση του αντηλιακού, η ευ­
κολία μαυρίσματος και το χρώμα τον μαλλιων θα πρεπει 
να παραληφθουν, παρόλα αυτά διατηρήθηκαν στο μοντέλο 
λόγω της γνωστής προγνωστικής τους αξίας στην ανάπ­
τυξη του μελανώματος.

H πρώτη προσέγγιση του προβλήματος έγινε με την 
κλασική μέθοδο της λογιστικής παλινδρόμησης.

Η υψηλότερη ακρίβεια πρόβλεψης μελανώματος χρησιμο­
ποιώντας μόνο τα φαινοτυπικά χαρακτηριστικά(αρχείο με 
όνομα phenotypic dataset) των περιπτώσεων είναι 58.66% 
(σχήμα 7).

Με την πρόσθεση των γενετικών δεδομένων (αρχείο 
phenotypic dataset και alleles) στο μοντέλο, η υψηλότερη 
ακρίβεια πρόβλεψης ανέρχεται στο 60.31%(σχήμα 7).

Προσεγγίζοντας το πρόβλημα με ένα multilayer percept- 
ron-MLP για την ομαδοποίηση των δεδομένων.

Η διαδικασία της εκπαίδευσης ενός MLP αποτελείται 
από δοκιμές οι οποίες γίνονται με σκοπό την επίτευξη της

καλύ-τερης δυνατής ακρίβειας της πρόβλεψης. Οι δοκιμές 
πραγματοποιήθηκαν σε εναMLP ενός και δύο κρυφών στρ­
ωμάτων με μέγιστο αριθμό νευρώνων τους χίλιους.

Η υψηλότερη ακρίβεια πρόβλεψης μελανώματος χρησι­
μοποιώντας μόνο τα φαινοτυπικά χαρακτηριστικά(αρχείο 
με όνομα phenotypic dataset) των περιπτώσεων είναι 69% 
(σχήμα 7), με ένα κρυφό επίπεδο 498 νευρώνων.

Με την πρόσθεση των γενετικών δεδομένων (αρχείο 
phenotypic dataset και alleles) στο μοντέλο, η υψηλότερη 
ακρίβεια πρόβλεψης ανέρχεται στο 72.1%(σχήμα 7) ομοίως, 
με ένα κρυφό επίπεδο 498 νευρώνων.

Η τρίτη προσέγγιση του προβλήματος είναι η εκπαίδ­
ευση ενός SVM.

Η υψηλότερη ακρίβεια πρόβλεψης μελανώματος χρησι­
μοποιώντας μόνο τα φαινοτυπικά χαρακτηριστικά(αρχείο 
με όνομα phenotypic dataset) των περιπτώσεων ανέρχεται 
στο ποσοστό του 80.71%
(σχήμα 7).

Με την πρόσθεση των γενετικών δεδομένων (αρχείο 
phenotypic dataset και alleles) στο μοντέλο, η υψηλότερη 
ακρίβεια πρόβλεψης ανέρχεται στο 81.67%(σχήμα 7).

Σχήμα 7. Ποσοστά Ακρίβειας Μοντέλων

Συμπεράσματα

Το σημαντικότερο αποτέλεσμα είναι η αύξηση του ποσοσ­
τού πρόβλεψης των μοντέλων με την εισαγωγή της γενε­
τικής πληροφορίας.

Το ποσοστό ακρίβειας πρόβλεψης του μοντέλου γραμ­
μικής παλινδρόμησης ήταν το μικρότερο απο τα μοντέλα και 
οι τιμές του ήταν κοντά στα προβλεπόμενα αποτελέσματα 
σύμφωνα και με τη βιβλιογραφία[15][17][18].

Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι το SVM αποτελεί την 
αποδοτικότερη λύση συγκριτικά με τις άλλες δυο προσ­
εγγίσεις όπως τεκμηριώνεται και στην επιστημονική βιβ­
λιογραφία [6][7][17][18].

Η σωστή επιλογή της συνάρτησης πύρηνα(kemel) εί­
ναι εξαιρετικά σημαντική για την επίτευξη ορθών αποτε- 
λεσμάτων[7].

Στην παρούσα έρευνα τα δεδομένα κατά κύριο λόγο 
αποτελούνται από διακριτές τιμές και ο χώρος παραμέτρων 
ήταν ευκολά προσβάσιμος. Παρόλα αυτά όμως η «εικόνα» 
των δεδομένων παραμένει άγνωστη με αποτέλεσμα να υπ­
οθέτουμε πως οι κλάσεις των δεδομένων δεν είναι γραμ­
μικά διαχωρίσιμες και κατ' επέκταση να χρησιμοποιηθεί η 
ανάλογη συνάρτηση πυρήνα (kernel).
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Οι περιορισμοί της έρευνας είναι: το μέγεθος του δείγ­
ματος το οποίο προέκυψε από την εξάλειψη των ελλείπων 
τιμών.

Η υπολογιστική δυνατότητα που δόθηκε για τις δοκιμές 
των αρχιτεκτονικών του MLP, καθώς η υπολογιστική δύ­
ναμη επιτρέπει ένα περιορισμένο χώρο δοκιμών με αποτέλε­
σμα η αρχιτεκτονική του MLP που χρησιμοποιήθηκε ίσως 
να μην είναι η αποδοτικότερη δυνατή, καθώς αν υπήρχε η 
υπολογιστική δυνατότητα για την επίτευξη περισσότερων 
δοκιμών σε μεγαλύτερη πληθώρα αρχιτεκτονικών να είχε 
προκύψει μια καλύτερη αρχιτεκτονική η οποία συνεπάγεται 
αύξηση της ακρίβειας του μοντέλου.
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