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Περύληψη 

     H ανάλυςθ μικροςυςτοιχιϊν DNA επιτρζπει μελζτεσ γονιδιακισ ζκφραςθσ. Το 

πρότυπο τθσ γονιδιακισ ζκφραςθσ που παράγεται, γνωςτό ωσ προφίλ ζκφραςθσ, 

απεικονίηει το υποςφνολο των γονιδιακϊν μεταγράφων που εκφράηονται ςε ζνα 

κφτταρο ι ςε ζναν ιςτό. Με τθ βοικεια εξειδικευμζνθσ μεκοδολογίασ τθσ επιςτιμθσ 

τθσ βιοπλθροφορικισ αναλφονται τα προφίλ γονιδιακισ ζκφραςθσ και απαντϊνται  

ερωτιματα που ςχετίηονται με γονίδια που εκφράηονται ςε πακολογικζσ καταςτάςεισ. 

Στθν παροφςα εργαςία γίνεται μελζτθ και υλοποίθςθ αλγορίκμων γονιδιακισ 

ανάλυςθσ με ςτόχο τθν ομαδοποίθςθ και οπτικοποίθςθ γονιδιακϊν δεδομζνων. Θ 

οπτικοποίθςθ επιτυγχάνεται μζςω τθσ εκτζλεςθσ δφο διαδοχικϊν βθμάτων. Αρχικά τα 

πολυδιάςτατα δεδομζνα ομαδοποιοφνται με διαφορετικζσ μεκόδουσ, τόςο με τθ 

χριςθ τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων όςο και με τθ βοικεια κλαςςικϊν αλγορίκμων 

κατθγοριοποίθςθσ. Ζνα ενδιάμεςο βιμα ςυνιςτά θ αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων 

τθσ ομαδοποίθςθσ με τθν εφαρμογι ποικίλων δεικτϊν εγκυρότθτασ. Το δεφτερο και 

τελικό ςτάδιο περιλαμβάνει τθν απεικόνιςθ των ομαδοποιθμζνων δεδομζνων ςε ζνα 

χϊρο χαμθλϊν διαςτάςεων. Για το ςκοπό αυτό υλοποιοφνται γραμμικζσ και μθ 

γραμμικζσ τεχνικζσ μείωςθσ διαςτάςεων. Θ πειραματικι διαδικαςία διεξάγεται πάνω 

ςε δφο γονιδιακζσ βάςεισ δεδομζνων. Θ πρϊτθ αφορά τον πρότυπο οργανιςμό 

Saccharomyces cerevisiae. Θ δεφτερθ ςυςχετίηεται με τθν αςκζνεια τθσ 

οςτεοαρκρίτιδασ και περιλαμβάνει δφο τφπουσ ανκρϊπινων κυττάρων, τα 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και τα χονδροκφτταρα, όπωσ αυτά προκφπτουν 

μετά τθν διαδικαςία τθσ χονδρογενοφσ διαφοροποίθςθσ ςε καλλιζργεια με τθ μορφι 

τριςδιάςτατων ςφαιριδίων. Στα πλαίςια τθσ επιβεβαίωςθσ τθσ ερευνθτικισ 

διαδικαςίασ, θ μεκοδολογία αναπτφςςεται και εφαρμόηεται ςε μία τεχνθτι βάςθ 

δεδομζνων που αποτελείται από ζνα ςφνολο Gaussian  πλθκυςμϊν. Ραράλλθλα με τισ 

μεκόδουσ ομαδοποίθςθσ γονιδίων (gene grouping) και οπτικοποίθςθσ που 

εφαρμόηονται και ςτα δφο γονιδιακά ςφνολα, προτείνεται μία νζα μεκοδολογία 

ομαδοποίθςθσ και ζνα νζοσ δείκτθσ αξιολόγθςισ τθσ, με βάςθ μζτρα χρονικισ 

εξζλιξθσ που εφαρμόηεται ςτο ςφνολο δεδομζνων τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. Θ εν λόγω 

προςζγγιςθ ςτοχεφει ςτο φιλτράριςμα γονιδίων (gene filtering), γονιδίων που 

απεικονίηουν διαφορετικι ςυμπεριφορά ςε δφο χρονικζσ ςτιγμζσ χρθςιμοποιϊντασ το 

χρονικό προφίλ. Τζλοσ τα αποτελζςματα που προκφπτουν κατά τθν εφαρμογι των 

αλγορίκμων ςτο ςακχαρομφκθτα και ςτα δφο είδθ κυττάρων, ερμθνεφονται βιολογικά 

με τθ χριςθ των ςυςτθμάτων ταξινόμθςθσ MIPS FunCat και PANTHER, αντίςτοιχα.     
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Κεφϊλαιο 1 

Ειςαγωγό 

1.1 Ειςαγωγό 

     Ωσ αρχικόσ ςτόχοσ τθσ παροφςασ εργαςίασ ορίηεται θ οπτικοποίθςθ του 

γονιδιϊματοσ του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae ζπειτα από τθ 

διαδικαςία τθσ ομαδοποίθςθσ. Επικυμοφμε τθν κατθγοριοποίθςθ των γονιδίων που 

παρουςιάηουν όμοια ζκφραςθ ςε ίδιεσ ομάδεσ, και τθν ευδιάκριτθ απεικόνιςθ αυτϊν 

ςε ζνα χϊρο χαμθλϊν διαςτάςεων. Θ επιλογι τθσ γονιδιακισ βάςθσ δεδομζνων του 

εν λόγω οργανιςμοφ δεν ζγινε τυχαία. Το γονιδίωμα του ςακχαρομφκθτα παρουςιάηει 

κοινζσ ιδιότθτεσ και αντιςτοιχίεσ με εκείνο του ανκρϊπου, επομζνωσ μια καλι 

βιολογικι ερμθνεία του ομαδοποιθμζνου αποτελζςματοσ κα μπορεί να φανεί 

χριςιμθ ςε διάφορουσ τομείσ τθσ επιςτιμθσ τθσ βιολογίασ και τθσ ιατρικισ για τθν 

κατανόθςθ, τθν πρόλθψθ και τθν αντιμετϊπιςθ αςκενειϊν. 

     Μια ποικιλία μεκόδων οπτικοποίθςθσ και ομαδοποίθςθσ ζχουν προτακεί κατά 

καιροφσ με ςτόχο να ςυμβάλουν ςτθ διαχείριςθ των γονιδιακϊν δεδομζνων μεγάλθσ 

κλίμακασ [1, 2, 3]. Θ ομαδοποίθςθ γονιδίων (gene grouping) [4] ςτθν παροφςα 

εργαςία προκφπτει από τθν υλοποίθςθ αλγορίκμων από το χϊρο των τεχνθτϊν 

νευρωνικϊν δικτφων SOM και LVQ κακϊσ και τθν ευρζωσ διαδεδομζνθ τεχνικι 

ομαδοποίθςθσ k-means. Θ οπτικοποίθςθ επιτυγχάνεται με τθ χριςθ δφο αλγορίκμων 

μείωςθσ διαςτάςεων, του PCA που αποτελεί μία γραμμικι μζκοδο και του k-PCA, μιασ 

μθ γραμμικισ τεχνικισ κάνοντασ χριςθ διαφορετικϊν πυρινων. Συμπλθρωματικά 

γίνεται αξιολόγθςθ των ευρθμάτων τθσ ομαδοποίθςθσ με χριςθ των δεικτϊν 

εγκυρότθτασ Dunn, Davies-Bouldin και Silhouette, οι τιμζσ των οποίων μασ βοθκοφν 

να εκτιμιςουμε αν θ ποιότθτα τθσ ομαδοποίθςθσ ςυνάδει με το αποτζλεςμα τθσ 

οπτικοποίθςθσ των δεδομζνων. 

     Στθ ςυνζχεια εξετάηουμε και τθν ομαδοποίθςθ χρονικά μεταβαλλόμενων 

δεδομζνων (μετριςεισ) από γονιδιακοφσ δείκτεσ. Θ ομαδοποίθςθ με βάςθ τθν 

ανάλυςθ του χρονικοφ προφίλ του γονιδίου που ςυνιςτά το γονιδιακό φιλτράριςμα ( 

gene filtering), μπορεί να προςφζρει νζεσ γνϊςεισ ςε ςυγκεκριμζνεσ βιολογικζσ 
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διεργαςίεσ. Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία αναπτφςςουμε μια τζτοια 

ολοκλθρωμζνθ ανάλυςθ ομαδοποίθςθσ που βαςίηεται ςτα πρότυπα ζκφραςθσ αλλά 

επθρεάηεται επίςθσ από τισ χρονικζσ μεταβολζσ των γονιδίων. Θ προτεινόμενθ 

μεκοδολογία παρουςιάηεται με ζνα ςφνολο γονιδίων, χρονικισ ζκφραςθσ, που 

προζρχεται από τθ διαδικαςία τθσ χονδρογενοφσ διαφοροποίθςθσ ςε καλλιζργεια με 

τθ μορφι τριςδιάςτατων ςφαιριδίων, των πρωτογενϊν ανκρϊπινων χονδροκυττάρων 

και των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων που ζχουν προζλκει από ανκρϊπινο 

μυελό των οςτϊν. Επίςθσ, ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα τθσ μεκοδολογίασ που 

προτείνουμε με εκείνα που προκφπτουν από πρότερεσ μεκόδουσ που βαςίηονται, είτε 

ςτθν ομαδοποίθςθ με βάςθ τθν ζκφραςθ των γονιδίων, είτε ςτθν ομαδοποίθςθ των 

κωδικοποιθμζνων μεταβολϊν, ςτθριηόμενθ μόνο ςτισ χρονικζσ μεταβολζσ των 

δεδομζνων [5, 6].  

     Θ προτεινόμενθ μεκοδολογία μασ παρζχει ζνα ςυνεκτικό εργαλείο που 

διευκολφνει τόςο τθ ςτατιςτικι όςο και τθ βιολογικι επικφρωςθ των προφίλ χρονικισ 

μεταβολισ. Αντικειμενικό ςτόχο του προβλιματοσ που αντιμετωπίηουμε, αποτελεί ο 

ζλεγχοσ για το αν τελικά τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα κατάφεραν μετά από τισ 

ςυνκικεσ χονδρογενοφσ διαφοροποίθςθσ που υπεβλικθκαν να μετατραποφν ςε 

χονδροκφτταρα. 

     Θ ςτατιςτικι μετάφραςθ των ευρθμάτων ακολουκείται και από βιολογικι 

αξιολόγθςθ. Στθν περίπτωςθ του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae, θ 

ερμθνεία βαςίηεται ςτθ χριςθ του ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ MIPS FunCat, ενϊ τα 

αποτελζςματα τθσ οςτεοαρκρίτιδασ προκφπτουν από το ςφςτθμα ταξινόμθςθσ 

PANTHER. 

     Για τον ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae θ ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ 

ομαδοποίθςθσ (gene grouping) καταλιγει ςε ομάδεσ γονιδίων, οι οποίεσ 

παρουςιάηουν ςθμαντικζσ διαφοροποιιςεισ ςε επίπεδο βιολογικϊν διεργαςιϊν. Από 

τθ δεφτερθ βάςθ δεδομζνων θ γονιδιακι ομαδοποίθςθ καταλιγει τόςο ςε ομοιότθτεσ 

μεταξφ των δφο τφπων κυττάρων όςο και ςε ςθμαντικζσ διαφορζσ, αποτελζςματα που 

είναι εξίςου ενδιαφζροντα για τον κλάδο τθσ ιατρικισ που αφορά τθν 

οςτεοαρκρίτιδα.   

     Εν κατακλείδι, για τθν επιβεβαίωςθ τθσ μεκοδολογίασ που χρθςιμοποιιςαμε και 

ςτα πλαίςια ενόσ τυπικοφ ελζγχου εφαρμόςαμε τθν πειραματικι διαδικαςία ςε μία 
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τεχνθτι βάςθ δεδομζνων που αποτελείται από Gaussian ανεξάρτθτουσ πλθκυςμοφσ, 

εξαςφαλίηοντασ με τον τρόπο αυτό τθν ορκι λειτουργία τθσ μεκοδολογίασ.  

     Στισ ενότθτεσ που ακολουκοφν, παρατίκενται κάποιοι βαςικοί οριςμοί από τθν 

επιςτιμθ τθσ μοριακισ βιολογίασ που ςχετίηονται με τισ βάςεισ δεδομζνων που 

χρθςιμοποιοφνται ςτθν παροφςα εργαςία, των οποίων ακολουκεί λεπτομερισ 

περιγραφι.   

1.2   Βαςικϋσ ϋννοιεσ Μοριακόσ Βιολογύασ  

     Μοριακι Βιολογία (Molecular Biology) είναι ο κλάδοσ τθσ Βιολογίασ που μελετά τθ 

δομι, τθ ςφνκεςθ και τθ λειτουργία τθσ γενετικισ πλθροφορίασ (DNA και RNA) ςε 

μοριακό επίπεδο, κακϊσ και το πϊσ αυτι αλλθλεπιδρά με πρωτεΐνεσ. Τα όρια μεταξφ 

τθσ Μοριακισ Βιολογίασ με εκείνα οριςμζνων κλάδων τθσ Χθμείασ και άλλουσ 

κλάδουσ τθσ Βιολογίασ δεν είναι πάντα ξεκάκαρα, και ιδιαίτερα με εκείνα τθσ 

βιοχθμείασ και τθσ γενετικισ. Το όνομα <<Μοριακι Βιολογία>> δόκθκε το 1952 από 

τον Άγγλο μοριακό βιολόγο William Astbury [7].  

1.2.1   Γονύδιο  

     Τα γονίδια  (Εικόνα 1) είναι τμιματα του DNA που βρίςκονται ςτα χρωμοςϊματα. 

Τα γονίδια υπάρχουν ςε εναλλακτικζσ μορφζσ και ονομάηονται αλλθλόμορφα. Τα 

αλλθλόμορφα γονίδια βρίςκονται ςτθν ίδια γονιδιακι κζςθ ςτα ομόλογα 

χρωμοςϊματα και ελζγχουν με διαφορετικό τρόπο τισ ίδιεσ ιδιότθτεσ που μποροφν να 

μεταδοκοφν από τουσ γονείσ ςτουσ απογόνουσ. Θ διαδικαςία με τθν οποία τα γονίδια 

μεταδίδονται ανακαλφφκθκε από τον Gregor Mendel και διατυπϊνεται ςε αυτό που 

είναι γνωςτό ωσ νόμοσ διαχωριςμοφ του Mendel. 

     Τα γονίδια περιζχουν τουσ κωδικοφσ για τθν παραγωγι ςυγκεκριμζνων πρωτεϊνϊν. 

Οι πλθροφορίεσ που περιζχονται ςτο DNA δεν είναι άμεςα μετατρζψιμεσ ςε 

πρωτεΐνεσ, αλλά πρζπει πρϊτα να μεταγραφοφν ςτο πλαίςιο μιασ διαδικαςίασ που 

ονομάηεται μεταγραφι του DNA. Θ εν λόγω διαδικαςία λαμβάνει χϊρα ςτο εςωτερικό 

του πυρινα των κυττάρων μασ. Ρραγματικι παραγωγι πρωτεϊνϊν πραγματοποιείται 

ςτο κυτταρόπλαςμα των κυττάρων μασ, μζςω μιασ διαδικαςίασ που ονομάηεται 

μετάφραςθ [8]. 
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         Εικόνα  1 : Απεικόνιςθ ενόσ γονιδίου. Εικόνα: Genome Management  
                               Information System, Oak Ridge National Laboratory. 
 

1.2.2   Μικροςυςτοιχύεσ γονιδύων   

     Τα τελευταία χρόνια, οι μικροςυςτοιχίεσ γονιδίων (DNA microarray, Εικόνα 2) [9] 

ζχουν γίνει θ  <<state of the art>>1 μζκοδοσ για τθν ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ 

ζκφραςθσ, διαδικαςία κατά τθν οποία θ κλθρονομιςιμθ πλθροφορία ενόσ γονιδίου 

μετατρζπεται ςε ζνα λειτουργικό γονιδιακό προϊόν, όπωσ είναι μια πρωτεΐνθ,  και για 

τθν κατανόθςθ των υποκείμενων ρυκμιςτικϊν μθχανιςμϊν του κυττάρου. Αυτι θ 

υψθλισ απόδοςθ τεχνολογία επιτρζπει τθν ταυτόχρονθ παρακολοφκθςθ των 

επιπζδων ζκφραςθσ χιλιάδων τμθμάτων των γονιδίων. Ζνα προφίλ ζκφραςθσ ενόσ 

γονιδίου περιγράφει τθν εξζλιξθ του επιπζδου τθσ ζκφραςισ του ςε μια χρονικι ςειρά 

πειραμάτων μικροςυςτοιχίασ *10].   

     Θ πλθροφορία που λαμβάνεται από τθ τεχνολογία μικροςυςτοιχιϊν DNA δίνει ζνα 

γενικό ςτιγμιότυπο από τθν μεταγραφικι κατάςταςθ, δθλαδι, το επίπεδο ζκφραςθσ 

όλων των γονιδίων που εκφράηονται ςε ζνα κυτταρικό πλθκυςμό ςε κάκε δεδομζνθ 

ςτιγμι. Μια από τισ δφςκολεσ ερωτιςεισ  που προζκυψαν από τθν τεράςτια ποςότθτα 

των δεδομζνων των μικροςυςτοιχιϊν είναι να εντοπίςει ομάδεσ ςυν-ρυκμιηόμενων 

γονιδίων και να κατανοιςει το ρόλο τουσ ςτθ λειτουργία των κυττάρων *12], με χριςθ 

τθσ γονιδιακισ ομαδοποίθςθσ.   

 

                                                           
1

 State of the art καλείται το υψθλότερο επίπεδο ανάπτυξθσ μιασ ςυςκευισ, μιασ τεχνικισ ι ενόσ    

   επιςτθμονικοφ πεδίου που ζχει επιτευχκεί ςε ςυγκεκριμζνο χρόνο. 
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                                             Εικόνα  2 : Μικροςυςτοιχία DNA [11]. 

1.2.3   Ανϊλυςη και οπτικοπούηςη Γονιδιακών δεδομϋνων 

     Θ ανάλυςθ δεδομζνων μικροςυςτοιχιϊν ζχει ωσ αντικειμενικοφσ ςτόχουσ: τθν 

ομαδοποίθςθ γονιδίων για τθν ανακάλυψθ προτφπων ευρείασ βιολογικισ 

ςυμπεριφοράσ και το φιλτράριςμα των γονιδίων για τον εντοπιςμό ςυγκεκριμζνων 

γονιδίων που παρουςιάηουν ενδιαφζρον. Συγκεκριμζνα, θ ομαδοποίθςθ γονιδίων 

(gene grouping)  κατευκφνεται ςε μεγάλο βακμό από τθν ανάλυςθ ομάδων ενϊ  το 

φιλτράριςμα γονιδίων (gene filtering) βαςίηεται κατά κφριο λόγο ςε δοκιμζσ 

υποκζςεων. Θ ομαδοποίθςθ γονιδίων είναι χριςιμθ για τθν κατανόθςθ τθσ κοινισ 

ζκφραςθσ προτφπων ενϊ το φιλτράριςμα γονιδίων είναι ειδικό για τθν αναγνϊριςθ 

αςυνικιςτων προτφπων ζκφραςθσ. Θ δεφτερθ προςζγγιςθ  ζχει ιδιαίτερθ ςθμαςία 

για τθν ανακάλυψθ και ανάπτυξθ φαρμάκων [4]. 

     Οι DNA μικροςυςτοιχίεσ παρζχουν μια ευρεία εικόνα τθσ κατάςταςθσ των 

κυττάρων κατά τθ μζτρθςθ των επιπζδων ζκφραςθσ χιλιάδων γονιδίων, ταυτόχρονα. 

Τεχνικζσ οπτικοποίθςθσ, που επιτυγχάνονται μζςω τθσ μείωςθσ των διαςτάςεων των 

δεδομζνων, μποροφν να επιτρζψουν τθν διερεφνθςθ και τον εντοπιςμό των 

προτφπων και των ςχζςεων ςε ζνα ςφνκετο ςφνολο δεδομζνων με τθν παρουςίαςθ 

των δεδομζνων ςε μια γραφικι μορφι ςτθν οποία τα βαςικά χαρακτθριςτικά γίνονται 

πιο εμφανι [13]. 
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1.3   Βϊςεισ δεδομϋνων  

     Θ παροφςα διπλωματικι εργαςία βρικε εφαρμογι ςε δφο δθμοςιευμζνεσ  βάςεισ 

δεδομζνων και ςε μία άλλθ, που αποτελεί μοντζλο ενόσ τεχνθτοφ προβλιματοσ. Θ 

πρϊτθ ζχει ωσ οργανιςμό μελζτθσ τον ςακχαρομφκθτα  (Saccharomyces cerevisiae), ο 

οποίοσ αποτελεί ζνα από τα πιο εντατικά μελετθμζνα μοντζλα ευκαρυωτικϊν 

οργανιςμϊν ςτον τομζα τθσ μοριακισ και κυτταρικισ βιολογίασ [14]. Θ δεφτερθ 

αναφζρεται ςε δυο επιμζρουσ βάςεισ εκείνων των χονδροκυττάρων (chondrocytes) 

και των μεςεγχυματικών βλαςτικών κυττάρων (Mesenchymal Stem Cells- MSCs). 

Τζλοσ, το τεχνθτό πρόβλθμα που χρθςιμοποιικθκε περιλαμβάνει τρεισ 10-

διαςτάςεων Gaussian πλθκυςμοφσ με διαφορετικζσ μζςεσ τιμζσ. 

1.3.1   ακχαρομύκητασ Saccharomyces cerevisiae   

Σο μοντζλο του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae 

     Ο ςακχαρομφκθτασ Saccharomyces cerevisiae (Εικόνα 3) αποτελεί ζνα είδοσ ηφμθσ 

(yeast). Οι μοναδικζσ ιδιότθτεσ του ςακχαρομφκθτα, μεταξφ των περίπου 700 ειδϊν 

ηφμθσ (μια υποομάδα από 700000 μφκθτεσ), και το τεράςτιο κρυμμζνο δυναμικό του 

που ζχει γίνει αντικείμενο εκμετάλλευςθσ  για πολλζσ χιλιάδεσ χρόνια, τον ανζδειξαν 

ωσ πρότυπο οργανιςμό ςτθν ζρευνα. Επιπλζον, ο  Saccharomyces  cerevisiae και άλλεσ 

ηφμεσ οδιγθςαν ςε μια ςυντριπτικι πλειονότθτα βιομθχανικϊν και ιατρικϊν  

ωφζλιμων εφαρμογϊν για τθν ανκρϊπινθ ηωι [15].  

     Οριςμζνα από τα κεραπευτικά προϊόντα του εν λόγω ςακχαρομφκθτα είναι θ 

ινςουλίνθ, θ αυξθτικι ορμόνθ και θ χοριακι γοναδοτροπίνθ, οι οποίεσ 

ςυγκαταλζγονται ςτισ ανκρϊπινεσ ορμόνεσ. Στθν κατθγορία πρωτεΐνεσ του 

ανκρϊπινου αίματοσ εμπεριζχονται θ αιμοςφαιρίνθ, οι παράγοντεσ VIII και XIII, θ 

άλφα-1-αντικρυψίνθ, θ αντικρομβίνθ III και θ λευκωματίνθ. 

     Ξεκινϊντασ γφρω ςτο 1960, ο ςακχαρομφκθτασ ειςιχκθ ωσ πειραματικό ςφςτθμα 

για τθ μοριακι βιολογία. Το 1996 θ ηφμθ ιταν ο πρϊτοσ ευκαρυωτικόσ οργανιςμόσ, 

τθσ οποίασ θ πλιρθσ αλλθλουχία γονιδιϊματοσ μπόρεςε να κακοριςτεί. Τα χρόνια 

που ακολοφκθςαν, ο Saccharomyces cerevisiae αποτζλεςε ζνα χριςιμο ςθμείο 

αναφοράσ βάςει του οποίου ακολουκίεσ γονιδίων των ανκρϊπων, των ηϊων ι των  
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                                     Εικόνα  3 : Ο ςακχαρομφκθτασ Saccharomyces cerevisiae[16] 

 φυτϊν, και εκείνων από ζνα πλικοσ μονοκφτταρων οργανιςμϊν υπό μελζτθ κα 

μποροφςαν να ςυγκρικοφν. Επιπλζον, θ ευκολία τθσ γενετικισ μθχανικισ ςτθ ηφμθ 

ζδωςε τθ δυνατότθτα να αναλυκοφν, λειτουργικά, γονιδιακά προϊόντα από άλλα 

ευκαρυωτικά κφτταρα ςτο ςφςτθμα τθσ ηφμθσ [15].  

Κφκλοσ ηωισ του ςακχαρομφκθτα 

     Είναι καλά τεκμθριωμζνο ότι θ ηφμθ αποτελεί ζνα ιδανικό ςφςτθμα ςτο οποίο θ 

αρχιτεκτονικι των κυττάρων και οι βαςικοί κυτταρικοί μθχανιςμοί μποροφν να 

διερευνθκοφν με επιτυχία. Μεταξφ όλων των μοντζλων ευκαρυωτικϊν οργανιςμϊν, ο 

ςακχαρομφκθτασ Saccharomyces cerevisiae ςυνδυάηει πολλά πλεονεκτιματα. 

Ρρόκειται για ζνα μονοκφτταρο οργανιςμό (Εικόνα 4) ο οποίοσ, ςε αντίκεςθ με πιο 

πολφπλοκα ευκαρυωτικά κφτταρα, μπορεί να καλλιεργθκεί ςε κακοριςμζνα μζςα 

δίνοντασ ςτον ερευνθτι τον πλιρθ ζλεγχο των περιβαλλοντικϊν παραμζτρων. Θ ηφμθ 

είναι τικαςεφςιμθ ςτισ κλαςςικζσ τεχνικζσ γενετικισ, και λειτουργίεσ ςτθ ηφμθ ζχουν 

μελετθκεί με μεγάλθ λεπτομζρεια από βιοχθμικζσ προςεγγίςεισ. Στθν 

πραγματικότθτα μια μεγάλθ ποικιλία από παραδείγματα αποδεικνφουν ότι 

ςθμαντικζσ κυτταρικζσ λειτουργίεσ είναι ιδιαίτερα ςυντθρρθμζνεσ από τθ ηφμθ ζωσ τα 

κθλαςτικά και ότι αντίςτοιχα γονίδια μποροφν ςυχνά να ςυμπλθρϊςουν το ζνα το 

άλλο [15]. 
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                  Εικόνα  4 : Ο κφκλοσ ηωισ τθσ ηφμθσ *15]. 

Χαρακτθριςτικά τθσ βάςθσ δεδομζνων 

     Το ςφνολο δεδομζνων το οποίο χρθςιμοποιικθκε ςτθν εργαςία προζρχεται από 

μετριςεισ που ζγιναν ςτον ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae [9] και 

αποτελείται από ζναν πίνακα δεδομζνων. Οι γραμμζσ του πίνακα αποτελοφνται από  

τα γονίδια για τα οποία ςυγκεντρϊκθκαν τα δεδομζνα, ενϊ οι ςτιλεσ 

αντιπροςωπεφουν ακολουκίεσ μεμονωμζνων πειραμάτων. 

     Τα ςτοιχεία αντλικθκαν από χρονικζσ μετριςεισ  κατά τθ διάρκεια των ακόλουκων 

διαδικαςιϊν: τον κφκλο τθσ κυτταρικισ διαίρεςθσ [17], μετά τον ςυγχρονιςμό με τον 

παράγοντα alpha (ALPH: 18 χρονικά ςθμεία) και το φυγοκεντρικό διαχωριςμό 

επίπλευςθσ (Centrifugal elutriation, ELU: 14 χρονικά ςθμεία), και με το 

κερμοευαίςκθτο μετάλλαγμα cdc 15 (CDC 15: 15 χρονικζσ ςτιγμζσ), τθ ςπορ(ι)ογζνεςθ 

[18] (Sporulation-SPO: 7 χρονικζσ ςτιγμζσ προςαυξθμζνεσ με 4 επιπλζον δείγματα), το 

ςοκ από υψθλι κερμοκραςία (HT: 6 χρονικά ςθμεία), τα αναγωγικά μζςα (D: 4 

χρονικά ςθμεία), τθ χαμθλι κερμοκραςία (C: 4 χρονικζσ ςτιγμζσ) και τθ μετατόπιςθ 

δφο φάςεων ανάπτυξθσ  [19] (diauxic shift -DX: 7 χρονικά ςθμεία). Στθν προκείμενθ 

βάςθ δεδομζνων περιλαμβάνονται όλα τα γονίδια των οποίων θ λειτουργικι 

περιγραφι ιταν διακζςιμθ ςτθ βάςθ δεδομζνων γονιδιϊματοσ του ςακχαρομφκθτα 

[20]. 
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     Συνοψίηοντασ, θ βάςθ δεδομζνων που επεξεργαηόμαςτε ςτθν παροφςα εργαςία, 

περιλαμβάνει 2467 γονίδια εκφραςμζνα ςε 8 παράγοντεσ, ςε διαφορετικζσ χρονικζσ 

ςτιγμζσ , ζχοντασ ακροιςτικά 79 μετριςεισ για κάκε ζνα από τα γονίδια. 

Βιολογικι ερμθνεία ςφμφωνα με το φςτθμα Σαξινόμθςθσ MIPS FunCat 

     Το βιολογικό ςφνολο για το ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisae αναλφκθκε 

χρθςιμοποιϊντασ το FunCat [21,22], ζνα λειτουργικό ςφςτθμα ταξινόμθςθσ για τθν 

περιγραφι των πρωτεϊνϊν. 

     Το FunCat αποτελεί ζνα ιεραρχικά δομθμζνο, ευζλικτο και κλιμακοφμενο 

ελεγχόμενο ςφςτθμα ταξινόμθςθσ που επιτρζπει τθ λειτουργικι περιγραφι των 

πρωτεϊνϊν από οποιοδιποτε οργανιςμό. 

     Το FunCat αποτελείται από 28 κφριεσ λειτουργικζσ κατθγορίεσ που καλφπτουν 

γενικοφσ τομείσ όπωσ θ κυτταρικι μεταφορά, ο μεταβολιςμόσ και θ κυτταρικι 

επικοινωνία. Ραρουςιάηει μια ιεραρχικι δομι που περιλαμβάνει ζξι ςυνολικά  

επίπεδα αυξανόμενθσ εξειδίκευςθσ. Θ ζκδοςθ 2 που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα 

εργαςία, περιλαμβάνει 1307 λειτουργικζσ κατθγορίεσ για το γονιδίωμα του 

ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae [21,22].   

1.3.2   Φονδροκύτταρα και Μεςεγχυματικϊ βλαςτικϊ κύτταρα   

Οριςμόσ Χονδροκυττάρων και Μεςεγχυματικών βλαςτικών κυττάρων 

     Τα χονδροκφτταρα (Chondrocytes -Εικόνα 5(Α)) αποτελοφν τα μοναδικά κφτταρα 

που μποροφν να εντοπιςτοφν ςτον ϊριμο αρκρικό χόνδρο. Τα μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα (Mesenchymal Stem Cell- MSCs-Εικόνα 5(Β)) είναι πολυδφναμα 

ςτρωματικά κφτταρα που μποροφν να διαφοροποιθκοφν ςε μια ποικιλία κυτταρικϊν 

τφπων (οςτεοβλάςτεσ, χονδροκφτταρα, λιποκφτταρα) [23,24]. 

Οριςμόσ Οςτεοαρκρίτιδασ 

     Θ οςτεοαρκρίτιδα (ΟΑ) είναι ο πιο κοινόσ τφποσ αρκρίτιδασ ςτον κόςμο. Στον 

δυτικό κόςμο αποτελεί μία από τισ πιο ςυχνζσ αιτίεσ πόνου που καταλιγει ςε 

λειτουργικι δυςλειτουργία και αρκετά ςυχνά ςε αναπθρία ςτουσ ενιλικεσ *25]. Ο 

αρκρικόσ χόνδροσ παρζχει μια ηωτικι λειτουργία ςτθν ομοιόςταςθ του περιβάλλοντοσ 

τθσ άρκρωςθσ. Διακζτει  μοναδικζσ μθχανικζσ  ιδιότθτεσ,   επιτρζποντασ τθ διατιρθςι   
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Εικόνα  5 : Χονδροκφτταρα και Μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα [27]. 

ςχεδόν χωρίσ τριβζσ κίνθςθσ ςτθ διάρκεια μιασ ηωισ. Ωςτόςο, ο χόνδροσ είναι 

ευάλωτοσ ςε τραυματικζσ κακϊςεισ και λόγω του κακοφ αγγειϊματόσ  του και τθσ 

αδυναμίασ πρόςβαςθσ ςε αυτόν, κεωρείται ότι τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα 

μποροφν να διευκολφνουν μια ικανοποιθτικι απάντθςθ ςε κεραπεία. Ανεξιχνίαςτα 

χόνδρινα ελαττϊματα είναι ςυνεπϊσ πικανό να προδιακζτουν τουσ αςκενείσ για τθ 

ανάπτυξθ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. Θ αναςφςταςθ και επανόρκωςθ του αρκρικοφ 

χόνδρου εξαρτάται από τθ ςφνκεςθ νζων ι τθν εμφφτευςθ ςτοιχείων τθσ 

μεςοκυττάριασ ουςίασ των χόνδρων [26].  

     Ενϊ οριςμζνα από τα κζματα μποροφν να αντιμετωπιςτοφν χειρουργικά και 

φαρμακολογικά, μια ςθμαντικι πρόκλθςθ παραμζνει θ αναγζννθςθ του 

καταςτραμμζνου χόνδρου από ςτρατθγικζσ μθχανικισ οςτϊν. Αν και τα 

χονδροκφτταρα προζρχονται από δότεσ με οςτεοαρκρίτιδα μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για τθν υποβοικθςθ τθσ αναγζννθςθσ του χόνδρου. Ωςτόςο θ 

περιοριςμζνθ διακεςιμότθτά τουσ, ποςότθτα και βιωςιμότθτα ςυνιςτοφν ςθμαντικά 

μειονεκτιματα. Θ χριςθ εναλλακτικϊν τφπων κυττάρων με χονδρογενι δυναμικι 

διαφοροποίθςθ μπορεί να προςφζρει μια λφςθ. Τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα 

ζχουν δείξει να είναι ςε κζςθ να διαφοροποιθκοφν ςε χόνδρο. Ραράλλθλα, 

πρόςφατεσ μελζτεσ δίνουν αντικρουόμενα αποτελζςματα ςχετικά με τθ μθχανικι 

ποιότθτα των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων που προζρχονται από δομζσ 

χόνδρου, γεγονόσ που υποδθλϊνει κατϊτερεσ ιδιότθτεσ από τα χονδρογενι 

διαφοροποιθμζνα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα. Τα μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα παρουςιάηουν μόνο κατϊτερεσ ςυμπιεςτικζσ ιδιότθτεσ, ενϊ οι ελαςτικζσ 

τουσ ιδιότθτεσ δεν φαίνεται να διαφζρουν από τα χονδροκφτταρα *27].       
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Χαρακτθριςτικά τθσ βάςθσ δεδομζνων 

     Δεφτερθ εφαρμογι βρικε θ παροφςα διπλωματικι ςε μια βάςθ δεδομζνων που ωσ 

κφριο αντικείμενο μελζτθσ τθσ ζχει τθν οςτεοαρκρίτιδα [27].  

     Θ χριςθ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων για τθν αναγζννθςθ του 

χόνδρου παρεμποδίηεται από τθν ελλιπι γνϊςθ ςχετικά με τισ υποκείμενεσ βιολογικζσ 

διαφορζσ μεταξφ χονδρογενϊσ διεγερμζνων χονδροκυττάρων και μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων. Θ επιλογι αυτισ τθσ βάςθσ δεδομζνων ζχει ωσ ςτόχο να 

αξιολογιςει τισ διαφορζσ μεταξφ των πρωτογενϊν ανκρωπίνων χονδροκυττάρων και 

των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων κατά τθ διάρκεια τθσ χονδρογενοφσ 

διαφοροποίθςθσ ςε καλλιζργεια με τθ μορφι τριςδιάςτατων ςφαιριδίων (3D-pellet 

culture, PC)2. 

     Μζςω ανάλυςθσ τθσ γονιδιακισ ζκφραςθσ με τθ χριςθ μικροςυςτοιχιϊν, θ 

παροφςα εργαςία αποςκοπεί ςτθ ςφγκριςθ τθσ ςφαιρικισ κεϊρθςθσ των χρονικϊν 

προτφπων γονιδιακισ ζκφραςθσ ςε ςυνκικεσ PC, των ανκρϊπινων πρωτογενϊν 

χονδροκυττάρων ζναντι των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων, που προζρχονται 

από το μυελό των οςτϊν. 

     Στθν εργαςία των Bernstein και ςυνεργατϊν [27], τα χονδροκφτταρα 

απομονϊκθκαν από δείγματα χόνδρου που λαμβάνονται κατά τθ διάρκεια 

επζμβαςθσ ολικισ (αλλο)αρκροπλαςτικισ γόνατοσ (Ν=5). Τα μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα που απομονϊκθκαν από τον μυελό των οςτϊν, λιφκθκαν από υγιείσ  δότεσ 

(Ν=5), τα οποία καλλιεργικθκαν ςε PC κάτω από χονδρογενείσ ςυνκικεσ. Για τθν 

ανάλυςθ μικροςυςτοιχίασ, το υλικό (ριβονουκλεϊκό οξφ, RNA) που απομονϊκθκε από 

τα δείγματα των πζντε αςκενϊν κάκε ομάδασ κυττάρων (χονδροκφτταρα & 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα) ενοποιικθκε ςε ζνα δείγμα για κακεμία από τισ 

παραπάνω ομάδεσ. Με αυτόν τον τρόπο, οι γονιδιακζσ εκφράςεισ ολόκλθρου του 

γονιδιϊματοσ ςυγκρίκθκαν μεταξφ ενόσ δείγματοσ χονδροκυττάρων και ενόσ 

δείγματοσ μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ςε 4 χρονικά ςθμεία (θμζρεσ 0, 3, 7, 

14). Ριο ςυγκεκριμζνα, ζχουμε ςτθ διάκεςι μασ τισ δφο επιμζρουσ βάςεισ δεδομζνων 

(χονδροκφτταρα και μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα), οι οποίεσ αποτελοφνται από 

17589 γονίδια (γραμμζσ) ςε 4 διαφορετικζσ χρονικζσ ςτιγμζσ (ςτιλεσ).  

                                                           
2
 PC είναι μια τριςδιάςτατθ  μζκοδοσ  καλλιζργειασ , θ οποία ζχει αποδειχκεί  ότι αποδίδει μια ςθμαντικι    

χονδρογενι  επίδραςθ ςτα χονδροκφτταρα και ςτα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα. 
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Βιολογικι ερμθνεία ςφμφωνα με το φςτθμα Σαξινόμθςθσ PANTHER 

     Το βιολογικό ςφνολο των δφο κυτταρικϊν τφπων αναλφκθκε χρθςιμοποιϊντασ το 

ςφςτθμα ταξινόμθςθσ PANTHER (Protein Analysis Through Evolutionary Relationships, 

ανάλυςθ πρωτεϊνϊν μζςω εξελικτικϊν ςχζςεων) [28] αποτελεί μια μοναδικι πθγι 

ταξινόμθςθσ των γονιδίων ςφμφωνα με τισ λειτουργίεσ τουσ, χρθςιμοποιϊντασ τα 

δθμοςιευμζνα επιςτθμονικά πειραματικά ςτοιχεία και τισ εξελικτικζσ ςχζςεισ για να 

προβλζψει τθ λειτουργία τουσ, ακόμθ και απουςία άμεςων πειραματικϊν ευρθμάτων. 

Οι πρωτεΐνεσ ζχουν ταξινομθκεί από εμπειρογνϊμονεσ βιολόγουσ ςφμφωνα με τισ: α) 

γονιδιακζσ οικογζνειεσ και υποοικογζνειεσ, β) τάξεισ γονιδιακισ οντολογίασ (μοριακι 

λειτουργία, βιολογικι διεργαςία, κυτταρικά ςυςτατικά), γ) κλάςεισ πρωτεϊνϊν 

PANTHER και τα δ) μονοπάτια (ςυμπεριλαμβανομζνων των διαγραμμάτων) [26]. 

1.3.3  Μεύγμα Gaussian πληθυςμών   

     Για τθν καλφτερθ αξιοπιςτία των μεκόδων που αναπτφςςονται ςτθν παροφςα 

εργαςία παράγουμε ζναν τεχνθτό πλθκυςμό δεδομζνων3 πάνω ςτον οποίο 

εφαρμόηεται όλθ θ μεκοδολογία. Συγκεκριμζνα δθμιουργοφμε τρεισ Gaussian 

πλθκυςμοφσ δζκα διαςτάςεων (10-D), ο κακζνασ με διαφορετικά διανφςματα μζςων 

τιμϊν, τα οποία απζχουν μεγάλθ απόςταςθ μεταξφ τουσ, αλλά ίδιουσ πίνακεσ 

ςυνδιαςποράσ. Ο πρϊτοσ πλθκυςμόσ αποτελείται από 500 δείγματα, ο δεφτεροσ από 

600 ενϊ ο τρίτοσ από 700 ςτοιχεία. Τοποκετϊντασ τουσ τρεισ πλθκυςμοφσ ςε ζνα 

πίνακα, προκφπτει θ τεχνθτι βάςθ δεδομζνων με μζγεκοσ 1800 ςτοιχεία, 10 

διαςτάςεων το κάκε ζνα. Στθν πραγματικότθτα επιδιϊκουμε τθ δθμιουργία τριϊν 

Gaussian πλθκυςμϊν, όπου ο κακζνασ αποτελεί ζνα ςυμπαγι ςφνολο δεδομζνων και 

ανά δφο οι ομάδεσ είναι επαρκϊσ διαχωρίςιμεσ (αρκετά μακριά θ μία από τθν άλλθ). 

1.4   υνειςφορϊ και δομό τησ εργαςύασ   

     Αντικειμενικόσ ςκοπόσ τθσ παροφςασ εργαςίασ είναι θ εφαρμογι και θ μελζτθ 

αλγορίκμων ομαδοποίθςθσ και οπτικοποίθςθσ τόςο ςε διαφορετικά δεδομζνα 

γονιδιακισ ανάλυςθσ όςο και ςε ζνα τεχνθτό πλθκυςμό αντικειμζνων. Με τθ 

ανάπτυξθ των τεχνικϊν κατθγοριοποίθςθσ ςτα δφο διαφορετικά γονιδιακά ςφνολα 

                                                           
3
 Τεχνθτόσ πλθκυςμόσ ορίηεται ζνα ςφνολο δεδομζνων του οποίου οι ιδιότθτεσ είναι γνωςτζσ. 
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επιτυγχάνεται θ γονιδιακι ομαδοποίθςθ. Επικεντρϊνοντασ το ενδιαφζρον μασ ςτθν 

ενίςχυςθ του ομαδοποιθμζνου αποτελζςματοσ επιδιϊκουμε τθ χριςθ ποικίλων 

ςυνδυαςμϊν των αλγορίκμων ομαδοποίθςθσ. Για τθν καλφτερθ αντιμετϊπιςθ των 

χρονικά μεταβαλλόμενων δεδομζνων γονιδιακϊν βάςεων, ςτοχεφουμε ςτθν 

ανάπτυξθ εργαλείων για τθν ομαδοποίθςθ και τθν αξιολόγθςθ τθσ ποιότθτάσ τθσ με 

βάςθ δφο κριτιρια, το προφίλ ζκφραςθσ και τισ κωδικοποιθμζνεσ τιμζσ χρονικισ 

μεταβολισ, επιδιϊκοντασ τθν προςζγγιςθ του γονιδιακοφ φιλτραρίςματοσ. Τα 

αποτελζςματα και οι ςυγκρίςεισ όλων των διαδικαςιϊν για όλα τα ηθτιματα που 

αντιμετωπίηουμε, κρίνονται τόςο με όρουσ ςτατιςτικοφσ όςο και με βιολογικοφσ. 

     Θ οργάνωςθ των κεφαλαίων που ακολουκοφν, θ οποία βαςίςτθκε ςτον τρόπο 

ανάπτυξθσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ, ζχει ωσ εξισ:   

     Στο Κεφάλαιο 2 ορίηεται θ ζννοια τθσ ομαδοποίθςθσ και περιγράφονται όλοι οι 

αλγόρικμοι που χρθςιμοποιοφνται. Επιπρόςκετα, αναλφονται τα Τεχνθτά Νευρωνικά 

Δίκτυα  ςτα οποία ανικουν οι δφο από τισ μεκόδουσ που υλοποιοφνται ενϊ 

παράλλθλα εμπεριζχονται οι δείκτεσ αξιολόγθςθσ τθσ ομαδοποίθςθσ. 

     Στο Κεφάλαιο 3 περιγράφεται εκτενϊσ θ μεκοδολογία ομαδοποίθςθσ και θ 

υλοποίθςθ δεικτϊν με βάςθ μζτρα χρονικισ εξζλιξθσ που προτείνεται. 

     Το Κεφάλαιο 4 ειςάγει τθ ζννοια τθσ οπτικοποίθςθσ των δεδομζνων και μια 

ποικιλία μεκόδων μείωςθσ διαςτάςεων παρουςιάηεται. 

     Το Κεφάλαιο 5 περιλαμβάνει τθ μεκοδολογία που χρθςιμοποιείται, θ οποία  είναι 

αποτζλεςμα του ςυνδυαςμοφ των παραπάνω υπολογιςτικϊν μεκόδων. Ζπονται όλα 

τα αποτελζςματα ςτατιςτικοφ και βιολογικοφ περιεχομζνου για κάκε ζνα από τα 

προβλιματα (βάςεισ δεδομζνων) που αντιμετωπίηουμε. 

      Στο Κεφάλαιο 6 παρουςιάηονται τα ςυμπεράςματα που προζκυψαν και γίνεται 

αναφορά ςτισ μελλοντικζσ επεκτάςεισ τθσ εργαςίασ.  

     Τζλοσ, το Ραράρτθμα Α εμπεριζχει ζνα ςφνολο εικόνων ςυμπλθρωματικϊν των 

κεντρικϊν αποτελεςμάτων, ενϊ ςτο Ραράρτθμα Β εμφανίηεται ςε πίνακεσ 

ςυνοδευτικι πλθροφορία για ςυγκεκριμζνα κομβικά ςθμεία τθσ εργαςίασ. 

     Συνειςφορά τθσ παροφςασ εργαςίασ αποτελεί θ ςφγκριςθ αλγορίκμων 

ομαδοποίθςθσ και οπτικοποίθςθσ (που εφαρμόηονται ςε διαφορετικά προβλιματα) 

με βάςθ τθ ςτατιςτικι τουσ ςυμπεριφορά κακϊσ και θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων 
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των μεκόδων αλλά και των βιολογικϊν ευρθμάτων με τθν υπάρχουςα βιβλιογραφία. 

Επιπλζον ςυνειςφορά κακιςτά θ προτεινόμενθ μεκοδολογία,  θ οποία  ςυςχετίηεται 

με βάςεισ δεδομζνων που περιζχουν χρονικά μεταβαλλόμενα γονίδια. Θ μεκοδολογία 

που αναπτφςςουμε αφορά: α) τθν ομαδοποίθςθ των γονιδίων με βάςθ το προφίλ τθσ 

ζκφραςισ τουσ, επθρεαςμζνθ επίςθσ από τθ χρονικι ςυμπεριφορά, β) ζνα κριτιριο 

ομοιότθτασ για τθν αντιςτοίχιςθ παρόμοιων ομάδων διαφορετικϊν διαμερίςεων με 

βάςθ το χρόνο και γ) ζνα δείκτθ εγκυρότθτασ μιασ διαμζριςθσ που αποτυπϊνει τθ 

χρονικι ςυμπεριφορά των γονιδιακϊν προφίλ.    
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Κεφϊλαιο 2 

Σεχνικϋσ ομαδοπούηςησ       

2.1   Ομαδοπούηςη δεδομϋνων  

2.1.1   Ειςαγωγό 

     Θ ομαδοποίθςθ (clustering) είναι μία από τισ βαςικζσ τεχνικζσ ανάλυςθσ ενόσ 

ςυνόλου δεδομζνων *29]. Θ ομαδοποίθςθ δεδομζνων (data clustering) αποτελεί μια 

τεχνικι ςτατιςτικισ ανάλυςθσ δεδομζνων και βρίςκει εφαρμογι ςε πολλοφσ 

επιςτθμονικοφσ κλάδουσ. Ανάμεςα ςε αυτοφσ, ςυγκαταλζγονται θ μθχανικι μάκθςθ, 

θ εξόρυξθ δεδομζνων (data mining), θ αναγνϊριςθ προτφπων, θ ανάλυςθ εικόνων, θ 

ςτατιςτικι και θ βιοπλθροφορικι. Θ ομαδοποίθςθ ζχει επίςθσ μια πλοφςια ιςτορία 

και ςε άλλουσ τομείσ, όπωσ θ βιολογία, θ γεωλογία, θ αρχαιολογία και το marketing. 

Εφαρμογι βρίςκει ακόμθ και ςε διάφορεσ κοινωνικζσ επιςτιμεσ κακϊσ και ςτθ 

ψυχολογία. 

     Ομαδοποίθςθ (Εικόνα 6) είναι θ ταξινόμθςθ ομοίων αντικειμζνων ςε διαφορετικζσ 

ομάδεσ ι αλλιϊσ ο καταμεριςμόσ των δεδομζνων ςε υποςφνολα, clusters όπωσ είναι θ 

γνωςτι τουσ ονομαςία ςτθ βιβλιογραφία, ζτςι ϊςτε τα δεδομζνα να μοιράηονται 

κοινά χαρακτθριςτικά, τα οποία ςυνικωσ ςχετίηονται με κάποια μετρικι αποςτάςεων.  

     Ραρ’ όλο που θ βάςθ τθσ ομαδοποίθςθσ είναι αυςτθρά μακθματικι [30], εντοφτοισ 

τα κίνθτρα φπαρξισ τθσ είναι κακαρά διαιςκθτικά και προζρχονται από τθν τάςθ του 

ανκρϊπου να ομαδοποιεί τα ςτοιχεία ενόσ ςυνόλου πλθροφορίασ θ οποία ειςάγεται 

με οποιοδιποτε τρόπο ςτο νοθτικό του πεδίο. Με τθν οργάνωςθ αυτιν, ο άνκρωποσ 

καταφζρνει να διακρίνει γριγορα τα κυριότερα χαρακτθριςτικά τθσ πλθροφορίασ και 

να αποκτιςει μια καλι αντίλθψθ για αυτιν. Τυπικά, θ διαδικαςία τθσ ομαδοποίθςθσ 

περιλαμβάνει ι ςυςχετίηεται με τισ εξισ περιοχζσ [31]: 

1. Αναπαράςταςθ: Θ αναπαράςταςθ των προτφπων αναφζρεται ςτον αρικμό 

των κλάςεων, το πλικοσ των προτφπων κακϊσ και ςτο πλικοσ, τον τφπο και 

τθν κλίμακα των χαρακτθριςτικϊν των προτφπων (επιλογι/ εξαγωγι 

χαρακτθριςτικϊν) που αντιπροςωπεφουν κάκε κλάςθ. Επιλογι 

χαρακτθριςτικϊν είναι θ διαδικαςία εξεφρεςθσ του πιο αντιπροςωπευτικοφ 
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ςυνόλου από τα αρχικά χαρακτθριςτικά. Εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν είναι θ 

χριςθ ενόσ ι περιςςοτζρων μεταςχθματιςμϊν των αρχικϊν χαρακτθριςτικϊν 

ςε τρόπο ϊςτε να παραχκοφν καινοφρια ςθμαντικά χαρακτθριςτικά. Μια 

καλι αναπαράςταςθ των προτφπων μπορεί να οδθγιςει ςε «καλι» 

ομαδοποίθςθ [30]. 

2. Ομοιότθτα: Θ ομοιότθτα των προτφπων υπολογίηεται ςυνικωσ με τθ βοικεια 

κάποιασ μετρικι απόςταςθσ (αναλυτικά Ενότθτα 2.6.1) ι μετρικισ 

ομοιότθτασ μεταξφ των προτφπων. Θ πιο ςυνθκιςμζνθ μετρικι απόςταςθ 

είναι θ Ευκλείδεια (Euclidean Distance), ενϊ μια ςυνάρτθςθ ομοιότθτασ θ 

οποία χρθςιμοποιείται ευρζωσ είναι θ Gaussian ςυνάρτθςθ ομοιότθτασ [30]. 

3. Ομαδοποίθςθ: Θ ομαδοποίθςθ των δεδομζνων μπορεί να γίνει με διάφορουσ 

τρόπουσ, οδθγϊντασ ςε δφο κατθγορίεσ αποτελεςμάτων. Στθν πρϊτθ 

κατθγορία τα δεδομζνα ανικουν με απόλυτο τρόπο ςτισ διάφορεσ ομάδεσ 

(Crispy Methods). Στθν δεφτερθ κατθγορία, τα δεδομζνα κατατάςςονται ςε 

ομάδεσ με βακμοφσ ςυμμετοχισ (Fuzzy Methods). Με λίγα λόγια, ςτθν 

κατθγορία αυτι, με τθ βοικεια τθσ κεωρίασ αςαφϊν ςυνόλων, ζνα πρότυπο 

δφναται να ανικει ςε περιςςότερεσ από μία ομάδεσ δεδομζνων [30]. 

4. Ρεριγραφι: Με τον όρο περιγραφι, εννοοφμε τθν απλι και παράλλθλα 

ςυμπαγι αναπαράςταςθ των δεδομζνων με βάςθ τισ ομάδεσ που ζχουν 

προκφψει. Θ αναπαράςταςθ αυτι ςυνικωσ ςυντελείται με τθ βοικεια 

κάποιων αντιπροςωπευτικϊν προτφπων των ομάδων. Τζτοια πρότυπα μπορεί 

να αποτελζςουν τα κζντρα των ομάδων [30]. 

5. Αξιολόγθςθ: Το τελευταίο τμιμα τθσ ομαδοποίθςθσ είναι θ αποτίμθςθ του 

αποτελζςματοσ. Το ερϊτθμα που ανακφπτει είναι πϊσ μπορεί να εκτιμθκεί θ 

ομαδοποίθςθ που ζχει προκφψει και τί είναι αυτό που τθν χαρακτθρίηει ωσ 

κακι ι αξιόπιςτθ. Πλοι οι αλγόρικμοι ομαδοποίθςθσ, αφοφ τουσ δοκοφν τα 

δεδομζνα ωσ είςοδοσ, κα παράςχουν κάποια ομαδοποίθςθ, ανεξάρτθτα από 

το αν όντωσ υπάρχουν ομάδεσ ςτα δεδομζνα. Για το λόγο αυτό, κα πρζπει 

πρϊτα να αποτιμθκοφν τα ίδια τα δεδομζνα και ζπειτα ο αλγόρικμοσ και τα 

αποτελζςματά του. Αυτό ςθμαίνει ότι κα πρζπει αρχικά να διαπιςτωκεί αν 

αρμόηει ςε ζνα ςυγκεκριμζνο ςφνολο προτφπων να αποτελζςει τθν είςοδο 

ενόσ αλγορίκμου ομαδοποίθςθσ (cluster tendency). Από τθ ςτιγμι που κρικεί 

ςκόπιμθ θ ομαδοποίθςθ των προτφπων, ακολουκεί θ αποτίμθςθ των 
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αποτελεςμάτων τθσ. Συχνά, γι’ αυτόν τον ςκοπό, χρθςιμοποιείται κάποιο 

κριτιριο βελτιςτοποίθςθσ. Ωςτόςο αυτά τα κριτιρια, ςυνικωσ προζρχονται 

από ευριςτικζσ (heuristics) προςεγγίςεισ και αγγίηουν ςτα πλαίςια του 

υποκειμενικοφ [30]. 

 

           

       Εικόνα  6 : Μια ομαδοποίθςθ δεδομζνων ςε τρεισ ομάδεσ (clusters).  

                                Ρθγι :  www.wikipedia.org 

2.1.2   Ομαδοπούηςη δεδομϋνων γονιδιακόσ ϋκφραςησ  

     Θ ομαδοποίθςθ χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτθν ανάλυςθ δεδομζνων γονιδιακισ 

ζκφραςθσ και αποτελεί ςφνθκεσ εργαλείο όταν δεν υπάρχει a priori γνϊςθ για τα 

δεδομζνα. Ομαδοποίθςθ μπορεί να υλοποιθκεί και ςτισ δφο διαςτάςεισ του πίνακα 

γονιδιακισ ζκφραςθσ, δθλαδι και ςτα γονίδια και ςτα πειράματα. Υπό το πρίςμα τθσ 

μθχανικισ μάκθςθσ μια τζτοια ανάλυςθ κεωρείται μθ επιβλεπόμενθ (unsupervised) 

ενϊ υπό το πρίςμα τθσ εξόρυξθσ δεδομζνων κεωρείται μζκοδοσ ερευνθτικισ 

ανάλυςθσ δεδομζνων (exploratory data analysis). 

     Ζνα ςυχνό δίλλθμα που προκφπτει ςτθν ομαδοποίθςθ είναι ποιοσ αλγόρικμοσ είναι 

ο πιο κατάλλθλοσ για τα διακζςιμα δεδομζνα. Το ςίγουρο είναι ότι δεν υπάρχουν 

<<καλοί>> και <<κακοί>> αλγόρικμοι, αλλά θ ποιότθτα του κακενόσ μπορεί να κρικεί 

από τα αποτελζςματα που δίνει ςε μια ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι. 

     Με τθν ομαδοποίθςθ αυτό που αποςαφθνίηεται ςε πρϊτο ςτάδιο είναι θ ρφκμιςθ 

(ι θ ςυν-ρφκμιςθ) μεμονωμζνων γονιδίων, αλλά το κεμιτό είναι θ αναηιτθςθ τθσ 

ενιαίασ εικόνασ του δικτφου των ρυκμιςτικϊν αλλθλεπιδράςεων. 

http://www.wikipedia.org/
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     Γονίδια ςτθν ίδια ομάδα ζκφραςθσ ζχουν τθν τάςθ να μοιράηονται κοινζσ 

λειτουργίεσ αν και υπάρχουν περιπτϊςεισ όπου λειτουργικά ςυνδεδεμζνα γονίδια 

ζχουν ανόμοια ι και αντίςτροφα προφίλ ζκφραςθσ [32]. Ο Tavazoie [33] 

χρθςιμοποίθςε τον αλγόρικμο k-means για να χωρίςει τα γονίδια του ςακχαρομφκθτα 

ςε τριάντα διακριτζσ ομάδεσ, παρατθρϊντασ ότι τα μζλθ κάκε ομάδασ ιταν 

εμπλουτιςμζνα με κοινζσ λειτουργίεσ. Οι λειτουργίεσ των άγνωςτων γονιδίων 

μποροφςαν να πικανολογθκοφν από γονίδια με γνωςτι λειτουργία μζςα ςτθν ίδια 

ομάδα. Επίςθσ τα επίπεδα παραγωγισ mRNA μποροφν να κεωρθκοφν μοριακι 

<<υπογραφι>> του φαινοτφπου του κυττάρου. Ζτςι ομαδοποιϊντασ τα προφίλ 

ζκφραςθσ είναι δυνατό να διαφοροποιθκοφν οι διάφοροι κυτταρικοί τφποι, 

βοθκϊντασ ςτθν αναγνϊριςθ των διάφορων υποκατθγοριϊν καρκίνου.    

2.1.3   Αλγόριθμοι ομαδοπούηςησ 

     Οι αλγόρικμοι ομαδοποίθςθσ μπορεί να είναι ιεραρχικοί (hierarchical) ι 

/διαιρετικοί (partitional) [31]. Οι ιεραρχικοί αλγόρικμοι [34, 35] βρίςκουν διαδοχικζσ 

ομάδεσ, χρθςιμοποιϊντασ κάκε φορά ιδθ κακιερωμζνεσ ομάδεσ, ενϊ οι μθ 

ιεραρχικοί κακορίηουν τισ ομάδεσ αμζςωσ. Θ πρϊτθ κατθγορία αλγορίκμων 

χωρίηονται ςτουσ ςυςςωρευτικοφσ (agglomerative) και ςτουσ διαχωριςτικοφσ 

(divisive). Οι πρϊτοι αντιμετωπίηουν κάκε ςτοιχείο ςαν μια ομάδα από μόνο του και 

ςτθ ςυνζχεια ςυγχωνεφονται ςε μεγαλφτερεσ ομάδεσ. Οι δεφτεροι ξεκινοφν με 

ολόκλθρο το ςφνολο και το διαςποφν ςε μικρότερεσ ομάδεσ. 

     Ριο ςυγκεκριμζνα οι ιεραρχικοί αλγόρικμοι παράγουν μια ςειρά διαμερίςεων ςε 

μορφι δενδρογράμματοσ (Εικόνα 7). Αναηθτοφν δομζσ οι οποίεσ μποροφν με τθ ςειρά 

τουσ να διαιρεκοφν περαιτζρω ςε υποδομζσ. 

     Οι διαιρετικοί αλγόρικμοι παράγουν ακριβϊσ μία διαμζριςθ που βελτιςτοποιεί 

κάποιο κριτιριο (clustering criterion). Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα τθ δθμιουργία 

διαχωριςτικϊν υπζρ-επιφανειϊν ςτο χϊρο των δεδομζνων. Μια εικονικι 

διαφοροποίθςθ μεταξφ των δφο κεντρικϊν κατθγοριϊν ομαδοποίθςθσ παρουςιάηεται 

ςτθν Εικόνα 8.      
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       Εικόνα  7: Ιεραρχικι ομαδοποίθςθ τθσ  BRCA data[36] με χριςθ όλων  
                           των γονιδίων.  

 

      

 

Εικόνα  8 : Τφποι ομαδοποίθςθσ4. 

     Ο διαχωριςμόσ ανάμεςα ςτισ διάφορεσ ομάδεσ μπορεί να επιτυγχάνεται με 

γραμμικό τρόπο [30]. Ωςτόςο, υπάρχουν πολλζσ περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ οι 

                                                           
4
  Jigsaw Academy Education Pvt Ltd. 
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διαχωριςτικζσ επιφάνειεσ είναι μθ γραμμικζσ. Ζχουν προτακεί διάφορεσ μζκοδοι για 

τθν αντιμετϊπιςθ αυτοφ του προβλιματοσ. Οι μζκοδοι αυτζσ μποροφν να χωριςτοφν 

ςε δφο βαςικζσ κατθγορίεσ *29]. 

1. Μζκοδοι πυρινα 

2. Φαςματικζσ με χριςθ τθσ κεωρίασ των γράφων 

     Πςον αφορά τισ μεκόδουσ με χριςθ πυρινα , προζρχονται από τθν τροποποίθςθ 

πολλϊν γνωςτϊν γραμμικϊν αλγορίκμων με τθν προςκικθ πυρινων. Θ χριςθ των 

πυρινων, ουςιαςτικά επιτρζπει τθν απεικόνιςθ των δεδομζνων ςε ζνα χϊρο υψθλισ 

διάςταςθσ ςτον οποίο εφαρμόηεται ο αντίςτοιχοσ γραμμικόσ αλγόρικμοσ με τθν 

προςδοκία, τα δεδομζνα ςτο χϊρο να διαχωρίηονται γραμμικά ςε ομάδεσ [30]. 

     Από τθν άλλθ, οι φαςματικζσ τεχνικζσ, προζρχονται από τθ φαςματικι κεωρία των 

γράφων. Θ βαςικι ιδζα είναι να δθμιουργθκεί ο βεβαρυμμζνοσ γράφοσ των αρχικϊν 

δεδομζνων με τρόπο ϊςτε θ κάκε κορυφι να παριςτά κάποιο δείγμα και κάκε ακμι 

του γράφου να αντιπροςωπεφει τθν ομοιότθτα μεταξφ των δειγμάτων που ενϊνει 

[30]. 

     Δεδομζνου ότι θ επιλογι ενόσ ςυγκεκριμζνου πυρινα ι ενόσ ςυγκεκριμζνου 

μζτρου ομοιότθτασ είναι κρίςιμθσ ςθμαςίασ, πολλζσ μζκοδοι ζχουν προτακεί ϊςτε να 

μακαίνουν αυτόματα τισ παραμζτρουσ αυτζσ από τα ίδια τα δεδομζνα. Στθν πράξθ, 

προκφπτουν κάποια ερωτιματα, τα οποία πρζπει να απαντθκοφν ϊςτε να 

προχωριςει κάποιοσ τθ διαδικαςία ομαδοποίθςθσ. Μερικά από αυτά είναι τα εξισ 

[30]: 

1. Με ποιον τρόπο πρζπει να κανονικοποιθκοφν  τα δεδομζνα προτοφ 

περάςουν ωσ είςοδοσ ςτον αλγόρικμο τθσ ομαδοποίθςθσ. 

2. Ροια μετρικι είναι θ καλφτερθ για μια ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ. 

3. Ρωσ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί επικουρικά θ οποιαδιποτε a priori γνϊςθ του 

ςυνόλου των προτφπων ςτθ διαδικαςία τθσ ομαδοποίθςθσ. 

4. Ρωσ μποροφν να αντιμετωπιςτοφν πρακτικά προβλιματα, όπωσ για 

παράδειγμα θ ομαδοποίθςθ ενόσ μεγάλου ςυνόλου δεδομζνων 

αποτελεςματικά. 

     Από τα παραπάνω κα πρζπει να καταςτεί ςαφζσ ότι δεν υπάρχει κανζνασ 

παγκόςμιοσ αλγόρικμοσ ο οποίοσ να αντιμετωπίηει όλα τα προβλιματα 
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ομαδοποίθςθσ. Αντικζτωσ το κάκε ιδιαίτερο πρόβλθμα κα πρζπει να αντιμετωπίηεται 

ad hoc, λαμβάνοντασ υπ’ όψιν τισ εκάςτοτε ιδιαίτερεσ ςυνκικεσ που το περιβάλλουν. 

     Το γεγονόσ ότι θ ομοιότθτα των προτφπων είναι κεμελιϊδθσ για τον οριςμό τθσ 

ομαδοποίθςθσ, κακιςτά ςθμαντικι τθσ επιλογι τθσ μετρικισ που κα χρθςιμοποιθκεί. 

Τα αντικείμενα για τα οποία γίνεται λόγοσ, μπορεί να είναι οτιδιποτε. Στα πλαίςια 

όμωσ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ και τθσ αναγνϊριςθσ προτφπων τα αντικείμενα 

περιγράφονται με τθ βοικεια ενόσ ςυνόλου πραγματικϊν αρικμϊν. Για παράδειγμα, 

ακόμα και ςτθν περίπτωςθ που τα χαρακτθριςτικά ενόσ προτφπου είναι κατθγορικά, 

τότε μποροφν αυτά εφκολα να μεταςχθματιςτοφν ςε πραγματικοφσ αρικμοφσ. 

Ραρακάτω ωσ αντικείμενα κα κεωροφμε μακθματικά διανφςματα τα οποία ανικουν 

ςτον πραγματικό χϊρο m  μιασ οριςμζνθσ διάςταςθσ m. Τα διανφςματα αυτά κα τα 

καλοφμε ςθμεία [30]. 

     Με αυςτθροφσ μακθματικοφσ όρουσ, το πρόβλθμα τθσ ομαδοποίθςθσ ορίηεται ωσ 

ζνα πρόβλθμα μάκθςθσ χωρίσ επίβλεψθ κατά το οποίο δίνεται ζνα ςφνολο n ςθμείων 

X={x1 , x2 , . . . , xn} και ηθτείται να ομαδοποιθκοφν αυτά ςε Κ ομάδεσ, , X1 , X2 , . . . , XK}. 

Θ ομαδοποίθςθ αυτι πρζπει να γίνει με τρόπο ϊςτε οι ομάδεσ να είναι ξζνεσ ανά δφο 

μεταξφ τουσ, δθλαδι                   και θ ζνωςι τουσ να ςυνιςτά ολόκλθρο 

το ςφνολο, δθλαδι     
             

     Υπάρχουν διάφορεσ τεχνικζσ ομαδοποίθςθσ, όπωσ για παράδειγμα οι Κ-Μζςοι, θ 

Neural Gas, θ single linkage ι τεχνικζσ που χρθςιμοποιοφν τθ κεωρία των αςαφϊν 

ςυνόλων όπωσ οι Αςαφείσ C-Μζςοι. Για ομαδοποίθςθ επίςθσ χρθςιμοποιοφνται και 

τεχνικζσ Expectation-Maximization (EM) [37]. Στισ τεχνικζσ αυτζσ κεωροφμε ότι το 

ςφνολο των ςθμείων περιγράφονται με τθ βοικεια ενόσ ακροίςματοσ κατανομϊν 

(mixture density). Ο ςτόχοσ είναι να βρεκοφν οι ςυντελεςτζσ που κακορίηουν τισ 

κατανομζσ αυτζσ, αλλά  οι μζκοδοι αυτοί πάςχουν από κάποια μειονεκτιματα *38]. 

Ρρϊτον, για να γίνει θ εκτίμθςθ των παραμζτρων χρειάηεται να γίνουν κάποιεσ 

υποκζςεισ, όπωσ για παράδειγμα ότι θ κάκε ομάδα ακολουκεί Gaussian κατανομι 

(Gaussian density). Δεφτερον, κατά τθν επίλυςθ του προβλιματοσ τθσ μζγιςτθσ 

πικανοφάνειασ, μπορεί να προκφψουν τοπικά ακρότατα. Αυτό ςυνεπάγεται χριςθ 

επαναλθπτικϊν αλγορίκμων ϊςτε να υπερβλθκοφν τα τοπικά ακρότατα. Από 

παρόμοια προβλιματα πάςχει και ο αλγόρικμοσ Κ-Μζςων *38+, ο οποίοσ υλοποιείται 

ςτθν παροφςα διπλωματικι και αναπτφςςεται ςε επόμενθ ενότθτα. 
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     Στο παρϊν ςφγγραμμα κα αςχολθκοφμε επιπρόςκετα, με μία άλλθ ευρζωσ 

διαδεδομζνθ τεχνικι ομαδοποίθςθσ, εκείνθ που βαςίηεται ςτθν χριςθ Τεχνθτϊν 

Νευρωνικϊν Δικτφων. Θ τεχνικι αυτι ςτθρίηεται ςτθν ομαδοποίθςθ των δοςμζνων 

ςθμείων μιασ βάςθσ δεδομζνων, που εξάγεται από τθν ομαδοποίθςθ των κόμβων 

ενόσ νευρωνικοφ δικτφου, του οποίου οι παράμετροι (βάρθ) εκπαιδεφονται από τα 

δεδομζνα. Τζτοιεσ μζκοδοι ςυςταδοποίθςθσ, οι οποίεσ παρακζτονται ςτθ ςυνζχεια 

του κεφαλαίου, αποτελοφν τα Δίκτυα Aυτό-οργανοφμενθσ Aπεικόνιςθσ (Self 

Organizing Map-SOM) και θ Εκπαιδευόμενθ Διανυςματικι Κβάντιςθ (Learning Vector 

Quantization-LVQ) .        

2.2   Σεχνητϊ νευρωνικϊ δύκτυα  

     Θ ζρευνα ςχετικά με τα Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα [39] είναι εμπνευςμζνθ από τθ 

δομι και τθ λειτουργία του εγκεφάλου. Βαςικό δομικό ςτοιχείο του εγκεφάλου είναι 

οι νευρϊνεσ , δθλαδι τα νευρικά κφτταρα  τα οποία δθμιουργοφν ζνα πυκνό δίκτυο 

επικοινωνίασ μεταξφ τουσ. Κίνθτρο για τθ μελζτθ του νευρϊνα και των νευρικϊν 

δικτφων είναι θ ελπίδα ανακάλυψθσ ενόσ νζου υπολογιςτικοφ μοντζλου βαςιςμζνου 

ςε μία δικτυακι δομι παρόμοια με αυτι του εγκεφάλου. Αυτι θ καινοφρια 

υπολογιςτικι πλατφόρμα , γνωςτι  ωσ Connectionist Model, κα είναι πιο κατάλλθλθ 

για ανάπτυξθ ευφυϊν ςυςτθμάτων και γενικότερα διαδικαςιϊν ςχετιηόμενων με 

νοθμοςφνθ [39]. 

     Τα ςυνικθ Τεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ) χρθςιμοποιοφν πολφ απλοποιθμζνα 

μοντζλα νευρϊνων τζτοια ϊςτε να διατθροφν μόνο τα πολφ αδρά χαρακτθριςτικά των 

λεπτομερϊν μοντζλων που χρθςιμοποιοφνται ςτθ νευρολογία. Θα ζλεγε κανείσ ότι τα 

ςυνικθ τεχνθτά νευρωνικά μοντζλα ζχουν ελάχιςτθ ςχζςθ με τα βιολογικά νευρωνικά 

ςυςτιματα. Ωςτόςο πιςτεφεται ότι οι λεπτομζρειεσ δεν ζχουν ιδιαίτερθ ςθμαςία ςτθν 

κατανόθςθ τθσ ευφυοφσ ςυμπεριφοράσ των βιολογικϊν νευρωνικϊν ςυςτθμάτων. 

Ακόμθ και αυτά τα απλά μοντζλα νευρϊνων μποροφν να δθμιουργιςουν ιδιαιτζρωσ 

ενδιαφζροντα δίκτυα αρκεί να πλθροφν δφο βαςικά χαρακτθριςτικά [39]: 

 Οι νευρϊνεσ να ζχουν ρυκμιηόμενεσ παραμζτρουσ ϊςτε να διευκολφνεται θ 

διαδικαςία τθσ μάκθςθσ.   
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 Το δίκτυο να αποτελείται από μεγάλο πλικοσ νευρϊνων ϊςτε να 

επιτυγχάνεται ο παραλλθλιςμόσ τθσ επεξεργαςίασ και κατανομι τθσ 

πλθροφορίασ. 

     Θ πρόκλθςθ που αντιμετωπίηει θ κεωρία των Τεχνθτϊν Νευρωνικϊν δικτφων είναι 

θ εφρεςθ κατάλλθλων αλγορίκμων εκπαίδευςθσ των δικτφων και ανάκλθςθσ τθσ 

πλθροφορίασ που αυτά περιζχουν ζτςι ϊςτε να παρουςιάηονται ευφυείσ διαδικαςίεσ  

όπωσ αυτζσ που αναφζρκθκαν παραπάνω. Για τθν επίτευξθ αυτοφ του ςτόχου 

απαιτείται οριςμόσ του κατάλλθλου περιβάλλοντοσ εκπαίδευςθσ [39]. 

     Οι νευρωνικοί αλγόρικμοι ταξινομοφνται ωσ εξισ : 

 Εκπαιδευόμενα βάρθ 

o Με επίβλεψθ 

 Perceptron 

 ADALINE 

 Back-propagation 

 Αναδρομικά δίκτυα Back-propagation 

 Δίκτυα RBF  

 Μοντζλα SVM 

 Στοχαςτικζσ μθχανζσ  

o Χωρίσ επίβλεψθ 

 Συςχετιςτικά μοντζλα(Κανόνασ του Hebb) 

 Δίκτυα PCA 

 Δίκτυα ICA 

 Ανταγωνιςτικά μοντζλα  

 Δίκτυο Kohonen(SOM) 

 Learning VQ 

 ART 

 Στακερά βάρθ 

o Δίκτυο Hopfield 

o Συςχετιςμζνεσ μνιμεσ  

o Brain State in a Box 
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     Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία αναπτφςςουμε και υλοποιοφμε δφο από τουσ 

παραπάνω νευρωνικοφσ αλγορίκμουσ από τθν κατθγορία των ανταγωνιςτικϊν 

μοντζλων, το δίκτυο Kohonen (SOM) και το Learning VQ που αναλφονται ακολοφκωσ. 

2.3   Δύκτυα Αυτό-οργανούμενησ απεικόνιςησ 

2.3.1   Σοπολογικό οργϊνωςη του εγκεφϊλου 

     Τα περιςςότερα μοντζλα μάκθςθσ βαςίηονται αποκλειςτικά ςτθν ζννοια του 

ςυναπτικοφ βάρουσ για να αναπαραςτιςουν τθν πλθροφορία με τθ μορφι κάποιασ 

ςυνάρτθςθσ ειςόδου-εξόδου [39]. Θ αλλαγι των ςυναπτικϊν βαρϊν μεταξφ των 

νευρϊνων ςυνεπαγόταν και τθν τροποποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ αυτισ και ςυνεπϊσ τθν 

αλλαγι τθσ πλθροφορίασ που φυλάςςεται ςτο δίκτυο. Θ κζςθ του κάκε νευρϊνα 

μζςα ςτθν αρχιτεκτονικι διάταξθ του δικτφου δεν ζπαιηε κάποιο ρόλο. Σε δίκτυα 

πολλϊν ςτρωμάτων μασ ενδιζφερε απλϊσ ότι ο νευρϊνασ Α βρίςκεται ςτο ςτρϊμα Χ, 

αλλά ακόμθ και τότε, θ ακριβισ κζςθ του νευρϊνα μζςα ςτο ςυγκεκριμζνο ςτρϊμα 

δεν είχε ιδιαίτερθ ςθμαςία. 

     Ωςτόςο θ τοπολογικι πλθροφορία, δθλαδι θ ςχετικι διάταξθ των νευρϊνων ςτο 

δίκτυο, εμφανίηεται να παίηει ςθμαντικό ρόλο ςε διάφορα τμιματα του εγκεφάλου 

(Εικόνα 9) που εκτελοφν ςυγκεκριμζνεσ λειτουργίεσ όπωσ τθν αντίλθψθ του ιχου, τθσ 

αφισ και τθσ εικόνασ.   

     Τα τμιματα αυτά διακζτουν αυςτθρι τοπολογικι οργάνωςθ ζτςι ϊςτε οι νευρϊνεσ 

που διεγείρονται από ςυναφι ι γειτονικά εξωτερικά ερεκίςματα να βρίςκονται κοντά 

ο ζνασ με τον άλλο. Τζτοιεσ δομζσ αποκαλοφνται χάρτεσ (Maps). Οι χάρτεσ με τθν 

αίςκθςθ ςτθν οποία αντιςτοιχοφν, αποκαλοφνται ακουοτοπικοί χάρτεσ (για τθν ακοι), 

ςωματοτοπικοί χάρτεσ (για τθν αφι) και ρετινοτοπικοί χάρτεσ (για τθν όραςθ) [39].   

2.3.2   Σο δύκτυο SOM του Kohonen 

     Πλθ αυτι θ διαδικαςία τθσ τοπογραφικισ πλθροφορίασ ζχει προφανϊσ ςθμαςία 

για τθ λειτουργία του εγκεφάλου αφοφ θ διάταξθ των νευρϊνων ςτα βακφτερα 

τμιματα του εγκεφάλου απεικονίηει τθν τοπογραφικι διάταξθ των αιςκθτιρων. Ο 

πρϊτοσ που εκμεταλλεφτθκε αυτι τθν ιδζα ιταν ο Teuvo Kohonen [40,41,42] ο οποίοσ 
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πρότεινε ζνα νευρωνικό δίκτυο που αυτό-οργανϊνεται με τρόπο που είναι 

εμπνευςμζνοσ από τθν τοπογραφικι οργάνωςθ του εγκεφάλου *43+. Ο χάρτθσ του 

Kohonen καλείται Αυτό-οργανοφμενοσ Τοπογραφικόσ Χάρτθσ (Self Organizing 

Topographic Map-SOM). 

 

                 Εικόνα 9: Τοπολογικι χαρτογράφθςθ ςτθν επιφάνεια του εγκεφάλου 5. 

     Το δίκτυο SOM ανικει ςτθν κατθγορία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων που 

εκπαιδεφονται χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised learning) [44,45] και το οποίο αποτελεί 

μία ιςχυρι μζκοδο για  οπτικοποίθςθ (visualization)  υψθλϊν διαςτάςεων δεδομζνων 

[46]. Δθλαδι, μασ προςφζρει ζναν τρόπο αναπαράςταςθσ πολυδιάςτατων 

δεδομζνων, δεδομζνων που αναπαριςτϊνται ςε περιςςότερεσ από μία διαςτάςεισ ,ςε 

πολφ μικρότερεσ διαςτάςεισ (ςυνικωσ 1D, 2D ι 3D). Ουςιαςτικά αποτελεί ζναν τρόπο 

ςυμπίεςθσ δεδομζνων [47]. 

     Επιπλζον, ζνα τζτοιο δίκτυο μασ δίνει τθ δυνατότθτα ομαδοποίθςθσ δεδομζνων. 

Τα ςχζδια (patterns) ,δθλαδι τα δεδομζνα ειςόδου ,που είναι κοντά το ζνα ςτο άλλο, 

που ςυνδζονται με κάποια ςυγκεκριμζνθ ςχζςθ πρζπει να είναι ςτενά ςυνδεδεμζνα 

ςτο χάρτθ. Ζνα SOM δίκτυο αποκθκεφει πλθροφορίεσ με ζναν τρόπο ζτςι ϊςτε να 

διατθροφνται οι τοπολογικζσ ςχζςεισ ,ςτο ςφνολο των διανυςμάτων ειςόδου με τθ 

χριςθ. Συνεπϊσ και θ δυνατότθτα ομαδοποίθςθσ. 

      Ζνα Kohonen Network αποτελείται από ζνα πλζγμα (grid) από μονάδεσ εξόδου και 

από μονάδεσ ειςόδου. Θ κάκε τιμι του διανφςματοσ ειςόδου ειςάγεται ςε μία 

                                                           
5
 Brodal A., 1981 (Oxford University Press). 
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μονάδα ειςόδου και ακολοφκωσ ςε κάκε μονάδα εξόδου. Σε κάκε διάνυςμα εξόδου 

αντιςτοιχεί ζνα διάνυςμα ίςου μεγζκουσ με το διάνυςμα ειςόδου που αναπαριςτοφν 

τα βάρθ κάκε μονάδασ εξόδου .  

2.3.3   Ομαδοπούηςη δεδομϋνων με χρόςη SOM 

     Ππωσ ζχει ιδθ αναφερκεί, θ ομαδοποίθςθ/ ταξινόμθςθ δεδομζνων αποτελεί τθν 

κφρια αιτία χριςθσ των SOM δικτφων (ςε ςυνδυαςμό με τθ χαρτογράφθςθ(mapping) 

από n-διαςτάςεισ ςε μικρότερεσ). Ζςτω ότι υπάρχει ζνα ςφνολο από n-διαςτάςεων 

διανυςμάτων που περιγράφουν αντικείμενα. Κάκε ςτοιχείο του κάκε διανφςματοσ 

αναπαριςτά μία ιδιότθτα για το ςυγκεκριμζνο αντικείμενο. Το κάκε διάνυςμα είναι 

μοναδικό όπωσ και τα διανφςματα που αναπαριςτοφν. Θ ομαδοποίθςθ των 

αντικειμζνων αυτϊν γίνεται πολφ εφκολα με τθ χριςθ SOM. Τα αντικείμενα αυτά κα 

ομαδοποιθκοφν ςε διακριτζσ περιοχζσ με τζτοιο τρόπο, ζτςι ϊςτε ςτθν κάκε περιοχι 

να βρεκοφν αντικείμενα με όμοιεσ ιδιότθτεσ. 

     Ζνα βαςικό παράδειγμα χριςθσ είναι θ χαρτογράφθςθ (mapping ) των χρωμάτων 

(που αναπαριςτϊνται με βάςθ τα τρία χρϊματα που αποτελοφν το κάκε χρϊμα 

κόκκινο, πράςινο και μπλε) ςε <μικοσ ,πλάτοσ > δθλαδι από 3-D ςε 2-D. Με τθ χριςθ 

του SOM ,τα χρϊματα κα ομαδοποιθκοφν ςε διάφορεσ περιοχζσ ανάλογα με τισ τιμζσ 

που δίνονται ςτισ παραμζτρουσ (RGB Coloring) όπωσ φαίνεται και ςτθν Εικόνα 10 [47].      

 

               Εικόνα 10: Ζνα τυχαίο παράδειγμα με ζνα τυχαίο ςφνολο ςτοιχείων ςε ζνα  

                                  δίκτυο Kohonen [47].   
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2.3.4   Αρχιτεκτονικό δικτύων SOM 

     Θ διάταξθ ενόσ Kohonen δικτφου, μπορεί να είναι είτε μία μονοδιάςτατθ είτε μία 

διςδιάςτατθ ςυςτοιχία από νευρϊνεσ. Ριο ςυνθκιςμζνθ διάταξθ είναι το διςδιάςτατο 

πλζγμα (Εικόνα 11). Θ κζςθ των νευρϊνων ςτο μονοδιάςτατο ι ςτο διςδιάςτατο 

πλζγμα ζχει ιδιαίτερθ ςθμαςία κακϊσ θ τοπογραφικι οργάνωςθ χρθςιμοποιεί τθν 

ζννοια τθσ <<γειτονίασ>> (Εικόνα 12) ωσ ζνα ςφνολο νευρϊνων που βρίςκονται ςε 

διπλανζσ κζςεισ ςτο πλζγμα. 

 

           Εικόνα 11: Διάφορεσ τοπολογίεσ. (α)Τετραγωνικό πλζγμα, (β) εξαγωνικό 

                                 πλζγμα και (γ) τυχαίο πλζγμα 20 νευρϊνων (Matlab).  

 

 

Εικόνα 12: Ραραδείγματα διαφόρων γειτονιϊν ςε ζνα πλζγμα νευρϊνων (Matlab). 

     Το δίκτυο SOM είναι ζνα ανταγωνιςτικό δίκτυο χωρίσ επίβλεψθ. Οι νευρϊνεσ 

<<ανταγωνίηονται>> μεταξφ τουσ για το ποιοσ ταιριάηει καλφτερα ςτο διάνυςμα 

ειςόδου. Ο νευρϊνασ που ταιριάηει καλφτερα καλείται νευρϊνασ νικθτισ για το 

πρότυπο αυτό. Σκοπόσ ενόσ δικτφου SOM είναι θ ομαδοποίθςθ <<ομοίων>> 

προτφπων ειςόδου. Με άλλα λόγια επικυμία του χριςτθ ενόσ τζτοιου δικτφου είναι 
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να δθμιουργθκοφν διαφορετικζσ <<γειτονιζσ νευρϊνων>> πάνω ςτον χάρτθ τζτοιεσ 

ϊςτε να αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ ομάδεσ (clusters) ειςόδων. 

     Ζχουμε ιδθ αναφζρει ότι ζνα δίκτυο Kohonen αποτελείται από ζνα πλζγμα με 

μονάδεσ ειςόδου και εξόδου. Συγκεκριμζνα υπάρχουν δφο επίπεδα νευρϊνων (Εικόνα 

13). Το πρϊτο επίπεδο αποτελεί το επίπεδο ειςόδου και ουςιαςτικά αποτελείται από 

n- νευρϊνεσ –μονάδεσ ειςόδου. Ουςιαςτικά ο αρικμόσ των νευρϊνων αυτϊν 

κακορίηει το μζγεκοσ τθσ διάςταςθσ των διανυςμάτων ειςόδου (input vectors). Κάκε 

νευρϊνασ –μονάδα ειςόδου ςυνδζεται με όλεσ τισ μονάδεσ εξόδου ςτο δεφτερο 

επίπεδο *48,49].   

 

Εικόνα 13: Δομι Kohonen δικτφου *49].      

     Το δεφτερο επίπεδο είναι ςυνικωσ ςυνδεδεμζνο ςαν διςδιάςτατο πλζγμα. 

Υπάρχουν και πιο δφςκολεσ εφαρμογζσ που απαιτοφν διαφορετικό ςχεδιαςμό του 

δεφτερου επιπζδου όμωσ ςτισ πλείςτεσ εφαρμογζσ λόγω απλότθτασ και χρθςιμότθτασ 

προτιμείται αυτόσ ο ςχεδιαςμόσ. Κάκε νευρϊνασ εξόδου (ι νευρϊνασ δεφτερου 

επιπζδου), όπωσ ζχει γραφτεί παραπάνω, είναι ςυνδεδεμζνοσ με όλουσ τουσ 

νευρϊνεσ ειςόδου. Επιπλζον ςε κάκε νευρϊνα εξόδου υπάρχει ζνα διάνυςμα n-

μεγζκουσ με αρικμοφσ που αποτελοφν τα βάρθ για το ςυγκεκριμζνο νευρϊνα και ζχει 

το ίδιο μζγεκοσ με τον αρικμό των νευρϊνων ειςόδου. Επιπρόςκετα  ο κάκε 

νευρϊνασ εξόδου ςυςχετίηεται με άλλουσ παρακείμενουσ νευρϊνεσ εξόδου 

κακορίηοντασ τθν τοπολογία/δομι δικτφου. Θ ςυςχζτιςθ αυτι κακορίηει γειτνίαςθ 

των νευρϊνων αυτϊν και κακορίηεται με βάςθ μια ςυνάρτθςθ που ονομάηεται 

topological neighborhood. 
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     Θ τοπολογικι ιδιότθτα, δθλαδι θ διατιρθςθ των ςχζςεων μεταξφ των δεδομζνων 

διανυςμάτων ειςόδου διατθρείται με τθν ζννοια τθσ <<γειτονιάσ>> (neighborhood), 

όπωσ είναι γνωςτό, κατά τθ διαδικαςία εκμάκθςθσ.[49+ Ουςιαςτικά θ <<γειτονιά>> 

είναι ζνα ςφνολο νευρϊνων εξόδου που ςχετίηονται με βάςθ μια ςυνάρτθςθ 

(topological neighborhood). Συνικωσ θ ςυνάρτθςθ αυτι κακορίηεται με βάςθ τθν 

απόςταςθ ςτο τοπολογικό χάρτθ δθλαδι ςτθν τοπολογία του δικτφου μασ (γραμμικι 

απόςταςθ).*43+ Το μζγεκοσ τθσ γειτονιάσ μειϊνεται ανάλογα με τον αρικμό των 

επαναλιψεων τθσ διαδικαςίασ εκμάκθςθσ. 

2.3.5   Διαδικαςύα εκμϊθηςησ ενόσ SOM δικτύου 

     Τα δίκτυα Kohonen ανικουν ςτθν κατθγορία των νευρωνικϊν δικτφων και 

ςυγκεκριμζνα ςτθν κατθγορία των ανταγωνιςτικϊν δικτφων χωρίσ επίβλεψθ 

(competitive networks without supervision). Δθλαδι δεν υπάρχει διάνυςμα ςτόχου. 

Αντίκετα θ εκμάκθςθ (learning) του δικτφου γίνεται με διαφορετικό τρόπο. Αρχικά 

ζχουμε μία τυχαία κατανομι των βαρϊν κάκε κόμβου-νευρϊνα εξόδου. Ακολοφκωσ θ 

μονάδα εξόδου, τθσ οποίασ τα βάρθ ταιριάηουν με το διάνυςμα ειςόδου, και θ 

περιοχι του πλζγματοσ, δθλαδι οι γειτονικοί κόμβοι εξόδου υπολογίηονται με βάςθ 

τθ ςυνάρτθςθ topological neighborhood και αποτελοφν τισ γειτνιάςεισ τθσ μονάδασ 

αυτισ, επιλζγονται ζτςι ϊςτε να μοιάςουν με τα ςτοιχεία τθσ κατθγορίασ ςτθν οποία 

ανικει το διάνυςμα ειςόδου.  

     Ριο ςυγκεκριμζνα θ διαδικαςία εκμάκθςθσ που ακολουκείται είναι θ εξισ: 

 Τα βάρθ κάκε νευρϊνα εξόδου αρχικοποιοφνται τυχαία. 

 Επιλζγεται τυχαία ζνα διάνυςμα ειςόδου από το ςφνολο διανυςμάτων που 

κεωροφνται τα δεδομζνα που κζλουμε να κατθγοριοποιθκοφν. 

 Συγκρίνονται τα βάρθ κάκε κόμβου με το δεδομζνο διάνυςμα ειςόδου. Ο 

κόμβοσ εξόδου του οποίου τα βάρθ <<μοιάηουν>> περιςςότερο από κάκε 

άλλου κόμβου με το δεδομζνο ειςόδου, επιλζγεται (best matching unit BMU). 

Ο τρόποσ επιλογισ γίνεται με βάςθ μια ςυνάρτθςθ, ςυνικωσ γίνεται χριςθ τθσ 

Ευκλείδειασ απόςταςθσ. 

 Ακολοφκωσ υπολογίηονται οι γειτονικοί κόμβοι ανάλογα με το μζγεκοσ τθσ 

ακτίνασ. Υπολογίηονται με βάςθ μια τιμι που ονομάηεται ακτίνα τθσ γειτονιάσ 
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του επιλεγόμενου κόμβου. Θ τιμι αυτι μειϊνεται ςε κάκε επανάλθψθ και 

όςοι κόμβοι βρίςκονται μζςα ςτθν τιμι αυτι ανικουν ςτθν περιοχι αυτι. 

 Τα βάρθ των κόμβων ςτθν περιοχι αυτι αλλάηουν ζτςι ϊςτε να μοιάηουν ςτο 

διάνυςμα ειςόδου. Πςο πιο κοντά είναι κάποιοσ κόμβοσ ςτο κόμβο BMU, τόςο 

μεγαλφτερθ αλλαγι υφίςτανται τα βάρθ του [47]. 

     Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται (από το δεφτερο βιμα) για ζνα αρικμό 

επαναλιψεων που λζγονται εποχζσ (epochs) που κακορίηονται από τον χριςτθ του 

δικτφου, ςε ςυνδυαςμό με ζνα επιπρόςκετο κριτιριο. Ριο ςυγκεκριμζνα υπάρχει 

επανάλθψθ ζωσ ότου το τετράγωνο τθσ απολφτου διαφοράσ των βαρϊν γίνει 

μικρότερο του 0.02, πάνω των 2500 εποχϊν [50]. Ππωσ γίνεται αντιλθπτό, λόγω τθσ 

ςυχνισ χριςθσ τυχαιοποίθςθσ (randomization), όςο μεγαλφτεροσ είναι ο αρικμόσ των 

εποχϊν τόςο καλφτερθ κατθγοριοποίθςθ (classification) κα γίνει από το δίκτυο. Πμωσ 

είναι ςθμαντικό να παρατθρθκεί ότι αν ξεπεραςτεί ζνασ αρκετά μεγάλοσ αρικμόσ 

εποχϊν τότε υπάρχει περίπτωςθ να πλθςιάηει το δίκτυο ςτο ςθμείο του over learning 

δθλαδι ςτο ςθμείο όπου το δίκτυο πλζον κα μπορεί να κατθγοριοποιεί μόνο πολφ 

ςυγκεκριμζνα δεδομζνα ειςόδου. Συνθκίηεται, από λόγουσ εμπειρίασ, ο αρικμόσ των 

εποχϊν να είναι 500 φορζσ τoν αρικμό των κόμβων του δικτφου SOM. Σκοπόσ των 

δικτφων Kohonen είναι θ γενικι κατθγοριοποίθςθ δεδομζνων και όχι ςυγκεκριμζνων 

δεδομζνων.  

     Για να γίνει καλφτερα κατανοθτόσ ο αλγόρικμοσ κα δοκεί βαρφτθτα ςτον τρόπο 

επιλογισ του BMU, τον τρόπο που υπολογίηεται θ ακτίνα BMU με τθν βοικεια τθσ 

ςυνάρτθςθσ topological neighborhood, όπωσ επίςθσ και το πϊσ αλλάηουν τα βάρθ 

ςτουσ κόμβουσ που βρίςκονται μζςα ςτθν ακτίνα του BMU ςε κάκε επανάλθψθ. 

     Θ επιλογι του BMU μπορεί να γίνει με τθ βοικεια πολλϊν ςυναρτιςεων. Συνικωσ 

όμωσ γίνεται θ χριςθ τθσ Ευκλείδειασ απόςταςθσ (Euclidean distance). Δθλαδι για 

κάκε μονάδα ειςόδου x υπολογίηεται θ Ευκλείδεια απόςταςθ μεταξφ του 

διανφςματοσ ειςόδου  x  και  κάκε νευρϊνα j του δικτφου αναπαριςτϊμενο από το 

διάνυςμα βάρουσ (weight vector) wj . Ο κόμβοσ με τθν μικρότερθ απόςταςθ 

κεωρείται ο BMU. Θ ευκλείδεια απόςταςθ δίνεται από το μακθματικό τφπο: 

                                                  
2

1

( )
n

i i

i

x w


                                                                      (1) 
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     Ππου, 

          n   μζγεκοσ του διανφςματοσ ειςόδου και βαρϊν του κόμβου εξόδου που           

               ελζγχεται,  

        xi    το i-οςτό ςτοιχείο ειςόδου, 

             το i-οςτό ςτοιχείο του διανφςματοσ των βαρϊν του κόμβου εξόδου που    

                ελζγχεται.        

      Για τον υπολογιςμό τθσ ακτίνασ του BMU και πιο ςυγκεκριμζνα των κόμβων – 

νευρϊνων εξόδου που ανικουν ςτθ γειτονιά (neighborhood) του BMU 

χρθςιμοποιείται ςυνικωσ θ ακόλουκθ ςυνάρτθςθ : 

                                                     or( ) r exp( ( ))
t

t                                                     (2)                          

με t=0,1,2,… 

     Ππου, 

          t      ο αρικμόσ τθσ εποχισ που βρίςκεται το δίκτυό μασ, 

          r0       είναι θ αρχικι τιμι τθσ ακτίνασ (ςυνικωσ ζχει το μζγεκοσ του πλζγματοσ), 

          r(t)  είναι θ τιμι τθσ ακτίνασ κατά τθν εποχι t, 

          λ     μία ςτακερά που εξαρτάται από τθν ακτίνα ( αρικμόσ εποχϊν που    

                επιλζχκθκε/ log(r0)) [47]. 

 

     Με βάςθ τθν τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ αυτισ, αυτό που μζνει είναι ο ζλεγχοσ για το 

ποιοι νευρϊνεσ εξόδου ανικουν ςε αυτι τθν ακτίνα. Είναι ςθμαντικό να 

παρατθριςουμε ότι κι εδϊ μετριζται θ ευκλείδεια απόςταςθ ςτθν τοπολογία μασ (π.χ. 

ςε ζνα διςδιάςτατο πλζγμα θ απόςταςθ ενόσ κόμβου από τον άλλον μπορεί να 

υπολογιςτεί και με βάςθ το πυκαγόρειο κεϊρθμα). Ζτςι ζχοντασ αυτιν τθν τιμι από 

τον BMU και τθν τιμι τθσ ακτίνασ μποροφμε εφκολα να προςδιορίςουμε το ποιοι 

κόμβοι ανικουν ςτθ <<γειτονιά >> του BMU. Επιπλζον, ζνα μοναδικό χαρακτθριςτικό 

των δικτφων Kohonen είναι ότι θ ακτίνα ςε κάκε εποχι (επανάλθψθ) μειϊνεται και 

αυτό επιτυγχάνεται προςκζτοντασ ςτον υπολογιςμό τθσ ακτίνασ το μζροσ exp(-t). Αν ο 

χριςτθσ επζλεξε αρκετό αρικμό εποχϊν τότε θ ακτίνα κα καταλιξει με μζγεκοσ 1 που 

κα είναι μόνο ο νευρϊνασ BMU, κάτι που κα ςθμαίνει ότι κα ζχουμε πετφχει πολφ 

καλι κατθγοριοποίθςθ. Επίςθσ πρζπει να γίνει ιδιαίτερθ αναφορά ςτθ χριςθ τθσ 
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ςτακεράσ λ. Θ ςτακερά λ δίνει τθν δυνατότθτα ςτο χριςτθ να ελζγξει το ρυκμό τθσ 

πτϊςθσ τθσ ακτίνασ. Με τον προςδιοριςμό τθσ ςτακεράσ αυτισ (μπορεί να οριςτεί 

απευκείασ και όχι με βάςθ τον τφπο) ο χριςτθσ του δικτφου μπορεί να ελζγξει τθν 

πτϊςθ τθσ ακτίνασ  ζτςι ϊςτε να γίνει με πιο ομαλό τρόπο. Με πολφ μεγάλθ τιμι ςτο 

λ θ ακτίνα μειϊνεται πιο αργά , το δίκτυο αργεί να ςυγκλίνει , χρειάηεται μεγαλφτεροσ 

αρικμόσ εποχϊν αλλά υπάρχει μεγαλφτερθ πικανότθτα εφρεςθσ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ, 

δθλαδι τθσ κατθγοριοποίθςθσ. Μικρότερθ τιμι ςθμαίνει πιο απότομθ πτϊςθ ςτθν 

ακτίνα, λιγότεροσ υπολογιςμόσ, γρθγορότερθ ςφγκλιςθ αλλά πικανϊσ να μθν βρεκεί θ 

βζλτιςτθ λφςθ.        

     Ζχοντασ υπολογίςει το ςφνολο των κόμβων που βρίςκονται εντόσ τθσ ακτίνασ του 

BMU (ςυμπεριλαμβανομζνου και του BMU), κα γίνουν οι αλλαγζσ ςτα βάρθ με βάςθ 

τθν πιο κάτω ςυνάρτθςθ: 

                        t 1 t t tw w ( )L( )(x w )t t                                             (3)             

με t=0,1,2,… 

     Ππου, 

          t        ο αρικμόσ των εποχϊν που βριςκόμαςτε, 

          wt     το παλιό διάνυςμα βαρϊν, 

          wt+1   το νζο διάνυςμα βαρϊν, 

          xt       το δεδομζνο διάνυςμα ειςόδου, 

          L(t)    που αποτελεί το learning rate, 

         Θ(t)     που αποτελεί το πόςο θ απόςταςθ από το BMU επθρεάηει τθ μάκθςθ                  

                  του*47].                           

     Το learning rate(ρυκμόσ μάκθςθσ) L(t) είναι ςυνικωσ μία μικρι τιμι μεταξφ 0.1 - 

0.9 που μειϊνεται όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των επαναλιψεων. Ουςιαςτικά αποτελεί 

το μζγεκοσ τροποποίθςθσ των βαρϊν των διανυςμάτων <<νικθτϊν>>. Με μικρι τιμι 

ςτο learning rate το δίκτυο αργεί να ςυγκλίνει και ςυνεπϊσ απαιτείται μεγαλφτεροσ 

αρικμόσ εποχϊν που κοςτίηει αρκετά. Συνικωσ αυτι τθν διαδικαςία τθν επικυμοφμε 

όταν το δίκτυο κάνει τθ <<γενικι>> κατθγοριοποίθςθ του και επικυμοφμε τον πλιρθ 

διαχωριςμό των κατθγοριϊν και εμφάνιςθ των κοινϊν τουσ χαρακτθριςτικϊν. Γενικά 

κζτοντασ μεγάλθ τιμι ςτο ρυκμό μάκθςθσ επιτρζπουμε ςτο δίκτυο να 
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προχωριςει/ςυγκλίνει πιο γριγορα, όμωσ οι πικανότθτεσ για να μθ βρεκεί θ βζλτιςτθ 

λφςθ αυξάνονται, δθλαδι το clustering που κα γίνει δεν κα είναι το ιδανικό αφοφ κα 

βρει μεν τισ κατθγορίεσ αλλά δε κα μπορεί να τισ ξεκακαρίςει. Επιπλζον απαιτείται ςε 

κάκε εποχι θ μείωςθ του learning rate ζτςι ϊςτε οι αλλαγζσ να γίνονται λεπτότερεσ, 

οι διακρίςεισ μζςα ςτισ περιοχζσ του χάρτθ να γίνουν πιο ξεκάκαρεσ οδθγϊντασ ςε 

ζνα καλφτερο ςυντονιςμό των νευρϊνων και τελικά ςε καλφτερεσ λφςεισ 

λαμβάνοντασ ζτςι τα πλεονεκτιματα τόςο μιασ μεγάλθσ τιμισ ςτο learning rate 

(clustering) τόςο και μιασ μικρισ τιμισ (fine tuning).  

                                            oL( ) L exp( )
t

t


                                                              (4)                                   

με t=0,1,2… 

     Ππου, 

          t   ο αρικμόσ των εποχϊν που βριςκόμαςτε, 

          λ  μια ςτακερά που εξαρτάται από τθν ακτίνα,  

          Lo  θ αρχικι learning rate. 

     Θ τιμι  Θ(t) εξαρτάται από τθ γραμμικι απόςταςθ (απόςταςθ ςτθν τοπολογία) 

μεταξφ του BMU και του κάκε νευρϊνα. Ουςιαςτικά κακορίηει το πόςο επθρεάηει θ 

γραμμικι απόςταςθ που ζχει ζνασ κόμβοσ που ανικει ςτθν ακτίνα από τον BMU, 

δθλαδι πόςο πρζπει να επθρεαςτεί θ εκμάκθςθ και κατ’ επζκταςθ θ αλλαγι των 

βαρϊν του ςυγκεκριμζνου κόμβου. Συνικωσ πρόκειται για μία Gaussian ςυνάρτθςθ 

γειτονιάσ. 

                                           

2

2

d
( ) exp

2 r ( )
t

t



                                                           (5)              

με t=0,1,2… 

      Ππου, 

          t      ο αρικμόσ των εποχϊν που βριςκόμαςτε, 

          r(t)  θ τιμι που υπολογίηεται ςτθ ςυνάρτθςθ 3, 

          d      θ απόςταςθ του ςυγκεκριμζνου κόμβου από τον BMU που υπολογίηεται                                

                  ςτο βιμα 4 του αλγορίκμου. [42, 47, 49] 
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2.4   Δύκτυο με εκπαιδευόμενη διανυςματικό κβϊντιςη  

2.4.1   Ειςαγωγό 

     Μζχρι τϊρα ζγινε αναφορά ςτα Δίκτυα Αυτό-οργανοφμενθσ απεικόνιςθσ, τα οποία 

αποτελοφν τεχνικι ομαδοποίθςθσ χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised). Συνεχίηοντασ 

περιγράφουμε τθν τεχνικι ομαδοποίθςθσ LVQ , θ οποία επιτυγχάνεται εκτελϊντασ 

εκπαίδευςθ με επίβλεψθ ι με μερικι επίβλεψθ. Με άλλα λόγια θ διαδικαςία 

εκτελείται ζχοντασ επίβλεψθ ςε όλα τα δείγματα ι μόνο ςε λίγα που επθρεάηουν τθν 

εκπαίδευςθ – μάκθςθ. 

      Ο αλγόρικμοσ Εκπαιδευόμενθσ Διανυςματικισ Κβάντιςθσ (Learning Vector 

Quantization-LVQ) [44, 45, 51] είναι ζνασ επιβλζπων, βαςιηόμενοσ  ςε ομαδοποίθςθ 

αλγόρικμοσ ταξινόμθςθσ. Ανικει ςτθν κατθγορία τθσ ανταγωνιςτικισ μάκθςθσ θ 

οποία υλοποιείται με τθ χριςθ ενόσ επιπζδου από ανταγωνιςτικοφσ νευρϊνεσ 

(ανταγωνιςτικό επίπεδο). Κάκε φορά που εμφανίηεται κάποιο διάνυςμα ειςόδου ςτο 

ανταγωνιςτικό επίπεδο ζχουμε ανταγωνιςμό μεταξφ των νευρϊνων του 

ανταγωνιςτικοφ επιπζδου για το ποιοσ κα βγει νικθτισ για το ςυγκεκριμζνο πρότυπο 

με βάςθ κάποιο κριτιριο επίδοςθσ. Ο νικθτισ νευρϊνασ είναι αυτόσ ο οποίοσ 

ςυνικωσ μεταβάλλει τισ τιμζσ των βαρϊν του περιςςότερο ςε ςχζςθ με τουσ 

υπόλοιπουσ νευρϊνεσ. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται αυτό-οργάνωςθ (self-

organization). Το κριτιριο που χρθςιμοποιείται για τθν εφρεςθ του νικθτι νευρϊνα 

είναι θ απόςταςθ (ςυνικωσ Ευκλείδεια) του διανφςματοσ ειςόδου               
  

από το διάνυςμα των βαρϊν               
  κάκε νευρϊνα i. Ο νικθτισ νευρϊνασ j 

είναι αυτόσ με τθν μικρότερθ απόςταςθ             . Θ αυτό-οργάνωςθ επιτυγχάνεται 

ςτθ ςυνζχεια μετακινϊντασ το διάνυςμα βαρϊν του νικθτι νευρϊνα j προσ το 

διάνυςμα ειςόδου      . Αυτό επαναλαμβάνεται για κάκε νζο διάνυςμα ειςόδου. Στθν 

κατθγορία τθσ ανταγωνιςτικισ μάκθςθσ ανικει ο αλγόρικμοσ LVQ που αποτελεί μια 

προςαρμοςμζνθ παραλλαγι του αλγορίκμου κ-μζςων. Σφμφωνα με αυτόν τον 

αλγόρικμο ςε κάκε βιμα οι διάφορεσ ομάδεσ ανταγωνίηονται για τθν απόκτθςθ του 

πρότυπου εκπαίδευςθσ που χρθςιμοποιείται ςτο ςυγκεκριμζνο βιμα. Στθ ςυνζχεια 

ζχουμε μετακίνθςθ των κζντρων των ομάδων ανάλογα με το ποια ομάδα βγαίνει 

νικιτρια. Ο αλγόρικμοσ μπορεί εφκολα να υλοποιθκεί με ζνα νευρωνικό δίκτυο και 
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μπορεί να χρθςιμοποιθκεί τόςο για ομαδοποίθςθ (clustering) όςο και για ταξινόμθςθ 

(classification). 

2.4.2   Βαθμωτό και διανυςματικό κβϊντιςη 

     Θ ζννοια τθσ κβάντιςθσ (quantization) είναι πολφ παλιά [36], τουλάχιςτον από τότε 

που υπάρχει ο ψθφιακόσ υπολογιςτισ. Σχετίηεται με τθν προςεγγιςτικι 

αναπαράςταςθ πλθροφορίασ που προζρχεται από ζνα ςυνεχζσ ςφνολο τιμϊν 

χρθςιμοποιϊντασ μόνο λίγεσ χαρακτθριςτικζσ τιμζσ. Ο κβαντιςτισ είναι μια μθχανι 

που δζχεται ςαν είςοδο μια τιμι Χ και βγάηει ςτθν ζξοδο μια προςζγγιςθ q(X) του Χ, 

όπου όμωσ θ τιμι εξόδου προζρχεται από ζνα πεπεραςμζνο ςφνολο τιμϊν. Για 

παράδειγμα, αν κζλουμε να αναπαραςτιςουμε μια τυχαία μεταβλθτι Χ που παίρνει 

πραγματικζσ τιμζσ από 0 ζωσ 1 χρθςιμοποιϊντασ μόνο 10 χαρακτθριςτικζσ τιμζσ ,κα 

μποροφςαμε να χρθςιμοποιιςουμε τισ τιμζσ 

co=0.05, c1=0.15, c2=0.25, c3=0.35, c4=0.45, c5=0.55, c6=0.65, c7=0.75,c8=0.85, c9=0.95. 

Οι χαρακτθριςτικζσ αυτζσ τιμζσ λζγονται κζντρα. 

     Με τθν κβάντιςθ, γενικά, προςεγγίηουμε τθν τιμι τθσ μεταβλθτισ με τθν τιμι του 

κοντινότερου κζντρου. Ζτςι δθμιουργοφνται περιοχζσ όπου όλεσ οι τιμζσ αντιςτοιχοφν 

ςτο ίδιο κζντρο. Αυτζσ οι περιοχζσ λζγονται και γειτονιζσ. Για παράδειγμα, θ τιμι τθσ 

μεταβλθτισ Χ=0.32401 προςεγγίηεται από τθν τιμι  c3=0.35 ,ενϊ θ Χ=0.68920 

προςεγγίηεται από τθν τιμι  c7=0.75. 

     Ρροφανϊσ, θ κβάντιςθ δθμιουργεί ζνα ςφάλμα προςζγγιςθσ. Ο λόγοσ που 

κάνουμε τθν κβάντιςθ είναι θ κωδικοποίθςθ των τιμϊν ζτςι ϊςτε αυτζσ είτε να 

αποκθκευτοφν ςτθ μνιμθ ι ςτο δίςκο χρθςιμοποιϊντασ λίγα bits, είτε να αποςταλοφν 

ςε κάποιο παραλιπτθ μζςα από ζνα κανάλι επικοινωνίασ. Ρροφανϊσ και ςτισ δφο 

περιπτϊςεισ θ οικονομία ςτα bits είναι ςθμαντικι αφοφ ζνα μεγάλο μινυμα 

απορροφά μεγάλο χϊρο ςτο δίςκο ι μεγάλο εφροσ ηϊνθσ του καναλιοφ. Για τθν 

κωδικοποίθςθ των δζκα κζντρων αρκοφν τζςςερα bits :   co   0000, …, c9      , 

ενϊ θ κωδικοποίθςθ του πλιρουσ αρικμοφ με απεριόριςτα δεκαδικά ψθφία κα 

απαιτοφςε άπειρα bits. Δυςτυχϊσ αυτι θ οικονομία ζρχεται με ζνα κόςτοσ, αυτό του 

ςφάλματοσ προςζγγιςθσ, το οποίο δεν υπάρχει ςτθν τζλεια αναπαράςταςθ του 

αρικμοφ [36]. 
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     Θ διανυςματικι κβάντιςθ (vector quantization) είναι μια τελείωσ αντίςτοιχθ 

διαδικαςία, εξίςου χριςιμθ με τθν κβάντιςθ βακμωτϊν αρικμϊν. Για παράδειγμα θ 

κβάντιςθ ενόσ διανφςματοσ          
  ςτο διςδιάςτατο χϊρο χρθςιμοποιϊντασ δφο 

κζντρα c1, c2 κα δθμιουργιςουμε δφο γειτονιζσ. Οι γειτονιζσ ςτθν περίπτωςθ αυτι 

διαχωρίηονται από τθ μεςοκάκετο τθσ ευκείασ που ενϊνει τα c1, c2. Θ λογικι τθσ 

κβάντιςθσ είναι ίδια όπωσ και ςτθ μονοδιάςτατθ περίπτωςθ: κάκε τιμι x 

αναπαρίςταται από το κοντινότερο κζντρο. Πταν ζχουμε περιςςότερα από δφο 

κζντρα, οι γειτονιζσ διαχωρίηονται από τεκλαςμζνεσ γραμμζσ που αποτελοφνται από 

τμιματα των μεςοκακζτων ανάμεςα ςτα διάφορα ηευγάρια κζντρων. Οι γειτονιζσ 

αυτζσ, που δθμιουργοφνται γενικά από Ν κζντρα κβάντιςθσ ςε ζνα n- διάςτατο χϊρο 

καλοφνται περιοχζσ Voronoi (Εικόνα 14) [36]. 

 

                                           Εικόνα 14: Οριςμόσ περιοχϊν Voronoi. 

2.4.3   Σο δύκτυο SOM ωσ κβαντιςτόσ  

     Θ επιλογι των κζντρων κβάντιςθσ είτε ςτθ βακμωτι είτε ςτθ διανυςματικι 

περίπτωςθ γίνεται με ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ προςζγγιςθσ του 

αρχικοφ ςιματοσ, δθλαδι του βακμωτι μεταβλθτισ Χ ι του διανφςματοσ x. Συνικωσ 

το πλικοσ των κζντρων Ν είναι δεδομζνο κακϊσ ζχουμε περιοριςμζνο πλικοσ bits για 

τθν αναπαράςταςθ του ςιματοσ. Ζτςι λοιπόν, το ηθτοφμενο είναι να βρεκεί θ 
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καταλλθλότερθ κζςθ τουσ ϊςτε να ελαχιςτοποιθκεί το μζςο ςφάλμα προςζγγιςθσ. 

Ζςτω το ci είναι το κοντινότερο κζντρο ςτο διάνυςμα x, δθλαδι,  

                                        ,i j j ic x c x                                                    (6)  

τότε θ αναπαράςταςθ του x γίνεται από το ci και θ ζξοδοσ του κβαντιςτι είναι q(x)=ci. 

Το ςφάλμα προςζγγιςθσ είναι 
2

( )q x x .Αν p(x) είναι θ πυκνότθτα πικανότθτασ του 

x τότε θ μζςθ τιμι του ςφάλματοσ είναι 

                                 ( ) ( ) ( )x x x xq x x
2 2

x
J=E - = q - p d                                          (7)          

     Σφμφωνα με τθν (8), εκεί που θ πυκνότθτα πικανότθτασ p(x) είναι μικρι το ςφάλμα 

2
( )q x x δεν παίηει τόςο ρόλο. Αντίκετα, το ςφάλμα πρζπει να είναι μικρό εκεί που 

θ πυκνότθτα  πικανότθτασ  p(x) είναι μεγάλθ. Με άλλα λόγια, εκεί όπου θ κατανομι 

του x είναι πυκνι πρζπει να τοποκετθκοφν πολλά κζντρα το ζνα κοντά ςτο άλλο ϊςτε 

οι γειτονιζσ τουσ να είναι μικρζσ και να ζχουμε αντίςτοιχα μικρό ςφάλμα 

προςζγγιςθσ. Αντίκετα εκεί που θ κατανομι είναι αραιι ι και ανφπαρκτθ, τα κζντρα 

μποροφν να τοποκετθκοφν αραιά ι και κακόλου[36]. 

     Υπάρχουν πολλζσ διαφορετικζσ, μθ-νευρωνικζσ μζκοδοι διανυςματικισ κβάντιςθσ 

με ποιο γνωςτι τθ μζκοδο LGB από τα αρχικά των ερευνθτϊν Linde- Buzo- Gray που 

τθν πρότειναν *52, 53]. Ο αλγόρικμοσ αυτόσ είναι βζλτιςτοσ υπό τθν ζννοια ότι 

ελαχιςτοποιεί το ςφάλμα J. Το χαρακτθριςτικό είναι ότι για να επιτφχει τθν 

βελτιςτοποίθςθ απαιτοφνται δφο ςυνκικεσ [36]: 

 Για κάκε διάνυςμα ειςόδου x α αναπαράςταςθ q(x) επιλζγεται να είναι το 

κζντρο που είναι πιο κοντά ςτο x. 

 Κάκε κζντρο c, είναι ο μζςοσ όροσ των διανυςμάτων που βρίςκονται πιο κοντά 

ςε αυτό. 

     Ο αλγόρικμοσ SOM με μζγεκοσ γειτονιάσ ζνα, ικανοποιεί ακριβϊσ τισ ίδιεσ 

ςυνκικεσ αφοφ πρϊτον ο νευρϊνασ που εκπαιδεφεται είναι αυτόσ του οποίου 

διάνυςμα βαρϊν w είναι πιο κοντά ςτο διάνυςμα ειςόδου x και δεφτερον ο κανόνασ 

εκπαίδευςθσ (3) ςυγκλίνει ςτο μζςο όρο των διανυςμάτων x. Θα μποροφςαμε να 

ποφμε ότι ο αλγόρικμοσ SOM είναι μία αναδρομικι ζκδοςθ του αλγορίκμου LBG ι 

αλλιϊσ ότι ο αλγόρικμοσ LBG είναι μία batch ζκδοςθ του αλγορίκμου SOM [36].   
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2.4.4   Μαθαύνοντασ τη βϋλτιςτη διανυςματικό κβϊντιςη 

     Ο αλγόρικμοσ Μάκθςθσ τθσ Διανυςματικισ Κβάντιςθσ γνωςτόσ ωσ Learning Vector 

Quantization ι απλά LVQ είναι μία μζκοδοσ εκτίμθςθσ τθσ βζλτιςτθσ τοποκζτθςθσ των 

κζντρων για διανυςματικι κβάντιςθ ςε n διαςτάςεισ. Ρροτάκθκε από τον Kohonen 

[42, 54] και ζχει μακθματικι ομοιότθτα με τον αλγόρικμο SOM αλλά λειτουργεί με 

επίβλεψθ. Συγκεκριμζνα, γνωρίηουμε τθ κλάςθ i ςτθν οποία ανικει το κάκε (ι όχι 

όλα) διάνυςμα ειςόδου x. Ζχουμε Μ κλάςεισ και Ν κζντρα w1,…,wN , τα οποία είναι ςε 

πλικοσ περιςςότερα ι το πολφ ίςα με το πλικοσ των κλάςεων (Ν Μ). Σε κάκε κλάςθ 

αντιςτοιχοφν κάποια ςυγκεκριμζνα κζντρα. Συχνά το Ν είναι πολλαπλάςιο του Μ, 

όπωσ για παράδειγμα, όταν ζχουμε k κζντρα για κάκε κλάςθ οπότε Ν=kΜ. Κάκε 

πρότυπο ειςόδου x ταξινομείται με βάςθ τθν κλάςθ ςτθν οποία αντιςτοιχεί το 

κοντινότερο κζντρο wi. Ηθτάμε να βροφμε τθ κζςθ των Ν κζντρων ζτςι ϊςτε να 

περιγράφονται όλεσ οι κλάςεισ με τον καλφτερο δυνατό τρόπο. Θ επίδοςθ τθσ 

μεκόδου είναι μετριςιμθ με βάςθ το ςφάλμα ταξινόμθςθσ, δθλαδι με το ποςοςτό 

των περιπτϊςεων που το πρότυπο ταξινομείται ςε διαφορετικι κλάςθ από αυτι ςτθν 

οποία ανικει. 

     Ο αλγόρικμοσ που παρακζτεται ςτον Ρίνακα 1 περιγράφει τθν αρχικι μορφι του 

LVQ, θ οποία είναι γνωςτι ωσ LVQ1. Το αποτζλεςμα του κανόνα LVQ1 είναι να 

μετακινοφνται τα κζντρα προσ τα κοντινά τουσ πρότυπα τθσ ίδιασ κλάςθσ και να 

απομακρφνονται από κοντινά τουσ πρότυπα άλλων κλάςεων. Το βιμα εκπαίδευςθσ 

β(n) μειϊνεται ςταδιακά με τισ επαναλιψεισ (όπωσ και ςτο SOM) ξεκινϊντασ από μία 

αρχικι τιμι και μειοφμενο γραμμικά μζχρι το 0. Θ αρχικοποίθςθ των κζντρων γίνεται 

κζτοντάσ τα ίςα με κάποια τυχαία πρότυπα από τθν κλάςθ ςτθν οποία αντιςτοιχοφν. 

     Μια παραλλαγι του LVQ1, γνωςτι ωσ OLVQ1, ορίηει ξεχωριςτά βιματα 

εκπαίδευςθσ για κάκε κζντρο. Για το κζντρο wi που είναι πιο κοντά ςτο πρότυπο 

ειςόδου x το βιμα εκπαίδευςθσ βi(n) είναι ςτακερό αλλά ρυκμίηεται αναδρομικά με 

τον παρακάτω κανόνα:     

                                               

       

         

       

         

  

     Το πάνω κλάςμα αναφζρεται ςτθν περίπτωςθ τθσ ςωςτισ ταξινόμθςθσ και το κάτω 

κλάςμα του παραπάνω κανόνα αφορά τθ λάκοσ ταξινόμθςθσ. 
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     Σφμφωνα με τον προαναφερκζντα κανόνα, το βιμα εκπαίδευςθσ μειϊνεται κάκε 

φορά που ζχουμε ςωςτι ταξινόμθςθ και αυξάνεται ςτθν αντίκετθ περίπτωςθ. Ζτςι τα 

κζντρα που βρίςκονται ςτο κζντρο τθσ κλάςθσ και κοντά ςε άλλα πρότυπα τείνουν να 

χάνουν το ρυκμό εκπαίδευςισ τουσ (γίνονται πιο δυςκίνθτα) ενϊ, αντίκετα, αυτά που 

βρίςκονται ςτα περικϊρια τθσ κλάςθσ και ςυνεπϊσ βρίςκονται μακριά από τα 

πρότυπα τθσ κλάςθσ τουσ και είναι υπαίτια για πολλζσ λάκοσ ταξινομιςεισ, τείνουν να 

αυξάνουν το ρυκμό εκπαίδευςθσ (γίνονται πιο ευκίνθτα). 

Πίνακασ 1: LVQ1 αλγόρικμοσ [36]. 

Είςοδοσ: 

 Τα διανυςματικά πρότυπα x(1),…, x(P) 

 Οι δείκτεσ label(x(1)),…, label(x(P)) των κλάςεων ςτισ οποίεσ ανικουν 

τα διανφςματα αυτά 

 Οι αρχικζσ τιμζσ των κζντρων w1,…,wN 

Ζξοδοσ: 

 Οι εκπαιδευμζνεσ τιμζσ των κζντρων w1,…,wN 

Μζκοδοσ: 

n=0 

 Για κάκε εποχι { 

       Για κάκε πρότυπο p=1,…,P { 

                          

                  j=label(x(P)) 

                  wi είναι το κοντινότερο κζντρο ςτο x(P) 

                  Εκπαίδευςε το wi , και μόνο αυτό, ωσ εξισ:  

                  (α) φζρε το wi πιο κοντά ςτο x αν ζγινε ςωςτι ταξινόμθςθ, 

                        δθλαδι το wi αντιςτοιχεί ςτθν κλάςθ j: 

                                                                                 (8)  

                  (β) αλλιϊσ απομάκρυνε το wi από το x αν ζγινε λάκοσ ταξι- 

                        νόμθςθ: 

                                                                                 (9)  

      } 

 } 
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     Ο αλγόρικμοσ LVQ1 είναι θ πρϊτθ από τισ τρεισ εκδόςεισ που προτάκθκαν από τον 

Kohonen. Δεν ζχει πάντα καλι επίδοςθ ιδίωσ όταν τα δεδομζνα των κλάςεων δε 

ςυςςωρεφονται γφρω από ζνα μόνο ςθμείο αλλά από περιςςότερα. Για το λόγο αυτό 

ο Kohonen πρότεινε δφο πιο επιτθδευμζνεσ και πιο πολφπλοκεσ εκδόςεισ: LVQ2 και 

LVQ3 [54]. Σφμφωνα με τθν ζκδοςθ LVQ2, γίνεται θ παρακάτω διόρκωςθ ςτα δφο πιο 

κοντινά κζντρα wi , wj ,και μόνο ςε αυτά: 

                                  ( ) ( ) )1 (( )[ ]i i in n n nw w x w                                             (10)                             

                                  ( )( 1) ( )[ ( )]j j jnn n nw w x w                                             (11)      

υπό τισ εξισ προχποκζςεισ: 

(α) τα κζντρα wi , wj , αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ κλάςεισ Xi ,Xj , 

(β) το πρότυπο x ανικει ςτθ κλάςθ Xj  αλλά το κοντινότερο κζντρο είναι το wi τθσ   

      κλάςθσ Xi , 

(γ) το πρότυπο x ανικει ςε μία περιοχι πλάτουσ w ςτο κζντρο τθσ απόςταςθσ μεταξφ  

     wi  και  wj . 

     Τα αποτελζςματα όλων αυτϊν των προχποκζςεων είναι να γίνεται διόρκωςθ 

αρκετά ςπάνια και πάντα ςε ηευγάρια κζντρων. Ο κανόνασ τείνει να επιδιορκϊνει τα 

κζντρα απομακρφνοντάσ τα από τθ διαχωριςτικι επιφάνεια μεταξφ των κλάςεων και 

γι’ αυτό ςυνιςτάται να μθ χρθςιμοποιείται για πολλζσ επαναλιψεισ (για παράδειγμα 

πλικοσ εποχϊν ≤ 100 φορζσ το πλικοσ των κζντρων). 

     Μια επιπλζον βελτίωςθ τθσ μεκόδου γίνεται με τον κανόνα LVQ3. Σφμφωνα με 

αυτόν, αν τα δφο κοντινότερα κζντρα wi , wj , αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ κλάςεισ 

εφαρμόηουμε τθ διόρκωςθ που προτείνει ο LVQ2, δθλαδι τισ Εξιςϊςεισ (10), (11). Αν 

όμωσ τα  wi , wj, αντιςτοιχοφν ςτθν ίδια κλάςθ ςτθν οποία ανικει και το x, τότε 

διορκϊνονται ςφμφωνα με τον τφπο: 

                                      ( 1) ( ) ( )[ ( )]i i in n n nw w x w                                  (12)                              

                                      1) ( ) ( )[ ( )](j j jn n n nw w x w                                  (13)         

όπου ε είναι μια μικρι ςτακερά με 0.1 < ε < 0.5. Στθν περίπτωςθ αυτι δε 

χρθςιμοποιείται το παράκυρο πλάτουσ w. Αυτό χρθςιμοποιείται μόνο ςτθν 

περίπτωςθ των διαφορετικϊν κλάςεων [36].  
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2.5   Αλγόριθμοσ K-means  ομαδοπούηςησ  

     Ο αλγόρικμοσ k-means (K-μζςων) είναι ζνασ αλγόρικμοσ (MacQueen, 1967) [55, 56] 

που ομαδοποιεί αντικείμενα βάςει των χαρακτθριςτικϊν των k-μεριδίων. Συνιςτά 

ζναν από τουσ απλοφςτερουσ αλγορίκμουσ εκμάκθςθσ χωρίσ επίβλεψθ που επιλφει 

το γνωςτό πρόβλθμα τθσ ομαδοποίθςθσ.  

     Θ διαδικαςία ακολουκεί ζναν απλό κι εφκολο τρόπο ταξινόμθςθσ ενόσ ςυνόλου 

δεδομζνων ςε ζνα ςυγκεκριμζνο αρικμό ομάδων( k clusters ), ο οποίοσ ορίηεται εκ 

των προτζρων [57]. Βαςικόσ ςτόχοσ είναι ο οριςμόσ k κζντρων, ζνα για κάκε μία από 

τισ k ομάδεσ. Τα κζντρα αυτά πρζπει να τοποκετθκοφν με ζνα ζξυπνο τρόπο διότι μια 

διαφορετικι κζςθ προκαλεί διαφορετικό αποτζλεςμα. Ζτςι, θ καλφτερθ επιλογι είναι 

θ τοποκζτθςθ κάκε κζντρου , όςο το δυνατόν πιο μακριά από το άλλο. Επόμενο βιμα 

είναι να λθφκεί ζνα ςθμείο που ανικει ςτο δοςμζνο ςφνολο δεδομζνων και να 

τοποκετθκεί ςτο πλθςιζςτερο κζντρο. Πταν δεν εκκρεμοφν άλλα ςθμεία, το πρϊτο 

βιμα ζχει ολοκλθρωκεί και μία αρχικι ομαδοποίθςθ ζχει προκφψει. 

     Στο ςθμείο αυτό, απαιτείται ο υπολογιςμόσ εκ νζου k νζων κζντρων ωσ τα κζντρα 

βάρουσ των ομάδων που προζκυψαν από το προθγοφμενο βιμα. Ζπειτα ζχουμε τα 

προαναφερκζντα νζα κζντρα, και νζεσ επανατοποκετιςεισ  λαμβάνουν χϊρα ζπειτα 

από ςυγκρίςεισ που γίνονται μεταξφ των ίδιων αρχικϊν δεδομζνων με τα νζα πλζον 

κοντινότερα κζντρα. Με τον τρόπο αυτό ζνασ βρόγχοσ ζχει δθμιουργθκεί. Ωσ 

αποτζλεςμα αυτϊν των επαναλιψεων παρατθρείται ότι τα k κζντρα αλλάηουν τθ 

κζςθ τουσ βιμα προσ βιμα, μζχρισ ότου άλλεσ αλλαγζσ να μθν πραγματοποιοφνται. 

Με άλλα λόγια τα κζντρα των ομάδων δεν μετακινοφνται πια.   

     Ο αλγόρικμοσ k-means αποτελεί μεταβλθτι του αλγορίκμου 

πρόβλεψθσ/μεγιςτοποίθςθσ (expectation-maximization algorithm-EM), όπου ςκοπόσ 

είναι να οριςτεί ο k-means δεδομζνων που προιλκαν από Gaussian κατανομζσ. Ο 

αλγόρικμοσ υποκζτει ότι τα χαρακτθριςτικά του αντικειμζνου δθμιουργοφν ζνα χϊρο 

διανυςμάτων και ο ςκοπόσ του είναι να ελαχιςτοποιεί τθ ςυνολικι διακφμανςθ τθσ 

ομάδασ ι τθ ςυνάρτθςθ τετραγωνικοφ ςφάλματοσ: 

                                         
2

1 j i

k

j i

i x S

x m
 

V =                                              (14)                                                
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όπου υπάρχουν k ομάδεσ Si , i= 1,2,…,k και mi  είναι το κεντροειδζσ ι το μεςαίο ςθμείο 

από όλα τα ςτοιχεία του ςυνόλου. 

     Τα βαςικά βιματα του αλγορίκμου είναι τα εξισ : 

                                       Πίνακασ 2: K-means αλγόρικμοσ.         

1. Επιλογι του αρικμοφ ομάδων. 

2. Τυχαία δθμιουργία k ομάδων και οριςμόσ των κεντροειδϊν των ομάδων. 

3. Μεταβίβαςθ του κάκε ςθμείου ςτο κεντροειδζσ τθσ κοντινότερθσ ομάδασ. 

4. Υπολογιςμόσ των νζων κεντροειδϊν των ομάδων. 

5. Επανάλθψθ μζχρι να ςυγκλίνει ο αλγόρικμοσ ςε κάποιο κριτιριο. 

 

     Ο αλγόρικμοσ αυτόσ, όπωσ προαναφζρκθκε ξεκινά διαχωρίηοντασ τα αρχικά 

ςθμεία ςε k αρχικά ςφνολα είτε τυχαία είτε χρθςιμοποιϊντασ ευρετικά δεδομζνα. Στθ 

ςυνζχεια υπολογίηεται το μζςο ςτοιχείο για κάκε ζνα από τα k ςφνολα, το οποίο 

αποτελεί και το κζντρο του εκάςτοτε ςυνόλου, ςφμφωνα με τθν ςχζςθ: 

                                             
( )

( 1)

( )

1

t
j i

t

i jt
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m x
S





                                                            (15) 

όπου  i=1,…,k, t ο αρικμόσ τθσ επανάλθψθσ και xj  to j ςτοιχείο τθσ Si ομάδασ [58].   

     Ο νζοσ διαχωριςμόσ που υλοποιείται, επιτυγχάνεται τοποκετϊντασ κάκε ζνα από 

τα αρχικά ςτοιχεία, ςτθν ομάδα εκείνθ που το κζντρο τθσ απζχει τθ μικρότερθ 

απόςταςθ (Ευκλείδεια απόςταςθ) από αυτό και τα νζα ςφνολα ςτοιχείων προκφπτουν 

ωσ εξισ: 

                           (t) (t) (t)

i p p i p jS   x :   x m x m 1  j k                  (16) 

όπου κάκε     αντιςτοιχεί ακριβϊσ ςε ζνα    
   

 .             

     Ο αλγόρικμοσ αυτόσ παραμζνει διάςθμοσ επειδι τείνει ςε κάποιο όριο πολφ 

γριγορα. Πςον αφορά τθν απόδοςθ ο k-means δεν εγγυάται ότι κα αγγίξει το 

βζλτιςτο. Θ ποιότθτα τθσ τελικισ λφςθσ εξαρτάται, ςε μεγάλο βακμό, από το αρχικό 

ςφνολο ομάδων και ενδζχεται να είναι πολφ χαμθλότερθ από το ςυνολικό βζλτιςτο. 
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Επιπλζον μειονζκτθμα του αλγορίκμου, αποτελεί το γεγονόσ ότι ο αρικμόσ των 

ομάδων απαιτείται να οριςκεί εξαρχισ.    

2.6   Αξιολόγηςη ομαδοπούηςησ 

     Λαμβάνοντασ υπόψθ ζνα ςφνολο δεδομζνων, κάκε αλγόρικμοσ μπορεί να παράγει 

μία διαμζριςθ ι να μθν μπορεί να υπάρχει πραγματικά μια ςυγκεκριμζνθ δομι ςτα 

δεδομζνα. Επιπλζον, διαφορετικζσ προςεγγίςεισ ομαδοποίθςθσ ςυνικωσ οδθγοφν ςε 

διαφορετικζσ ομάδεσ δεδομζνων, ακόμα και για τον ίδιο αλγόρικμο, θ επιλογι μιασ 

παραμζτρου ι θ ςειρά παρουςίαςθσ των προτφπων ειςόδου μπορεί να επθρεάςει τα 

τελικά αποτελζςματα. Ωσ εκ τοφτου, αποτελεςματικά πρότυπα  αξιολόγθςθσ και 

κριτιρια είναι κρίςιμθσ ςθμαςίασ να παρζχονται ςτουσ χριςτεσ με ζνα βακμό 

εμπιςτοςφνθσ για τα αποτελζςματα ομαδοποίθςθσ. Μία διαδικαςία μάκθςθσ χωρίσ 

επίβλεψθ είναι πιο δφςκολο να εκτιμθκεί ςε ςχζςθ με μία επιβλζπουςα διεργαςία. 

     Θ διαδικαςία για τθν εκτίμθςθ των αποτελεςμάτων ενόσ αλγόρικμου 

ομαδοποίθςθσ  είναι γνωςτι ωσ αξιολόγθςθ/επικφρωςθ ομαδοποίθςθσ  (clustering 

evaluation/validation). Αν και μια δομι ομαδοποίθςθσ  που προκφπτει από ζνα 

ςυγκεκριμζνο αλγόρικμο μπορεί να αξιολογθκεί από τθν κακολικι γνϊςθ και τθν 

εμπειρία ειδικϊν, θ επικφρωςθ ομάδων δίνει ζμφαςθ ςτθν εκτίμθςθ του 

αποτελζςματοσ ομαδοποίθςθσ με ζνα τρόπο αντικειμενικό και ποςοτικό , ο οποίοσ 

είναι ςυνικωσ βαςιηόμενοσ ςτθν ςτατιςτικι. Αυτζσ οι αξιολογιςεισ κα πρζπει να είναι 

αντικειμενικζσ και δεν κα πρζπει να ζχουν προτιμιςεισ ςε κανζναν αλγόρικμο. Θα 

πρζπει να είναι ςε κζςθ να παρζχουν ουςιαςτικι αντίλθψθ, απαντϊντασ ςε 

ερωτιςεισ όπωσ πόςεσ ομάδεσ είναι κρυμμζνεσ ςτα δεδομζνα , κατά πόςον οι ομάδεσ 

που λαμβάνονται ζχουν νόθμα από μία ςυγκεκριμζνθ άποψθ ι απλά αντικείμενα των 

αλγορίκμων, ι γιατί επιλζγουμε ζναν αλγόρικμο αντί ενόσ άλλου. Το πρϊτο ερϊτθμα 

αφορά τθν τάςθ διαςποράσ των δεδομζνων και κα πρζπει αρχικά να απαντθκεί πριν 

γίνει προςπάκεια  εφαρμογισ  τθσ ομαδοποίθςθσ, χρθςιμοποιϊντασ ςυγκεκριμζνεσ 

ςτατιςτικζσ δοκιμζσ. Δυςτυχϊσ, οι δοκιμζσ αυτζσ δεν παρουςιάηουν πάντα μεγάλθ 

χρθςιμότθτα και απαιτοφν τθ διατφπωςθ εξειδικευμζνων υποκζςεων ελζγχου. Τα 

υπόλοιπα ερωτιματα αφοροφν τθν ανάλυςθ τθσ εγκυρότθτασ ομαδοποίθςθσ και 

μποροφν να απαντθκοφν μόνο μετά τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου ομαδοποίθςθσ ςτα 

δεδομζνα. 
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     Γενικά, οι δείκτεσ (indices) εκτίμθςθσ των ομάδων (clusters) που υπάρχουν ςτθ 

βιβλιογραφία είναι πολλοί και χωρίηονται ςε τρεισ κατθγορίεσ *59, 60, 61]: 

 Internal indices: Ο ςτόχοσ τουσ είναι να εκτιμθκοφν τα αποτελζςματα του 

αλγορίκμου clustering χρθςιμοποιϊντασ μόνο ποςότθτεσ που εμπλζκουν τα 

δεδομζνα. Τζτοιοι δείκτεσ βαςίηουν τουσ υπολογιςμοφσ τουσ μόνο ςτο 

αποτζλεςμα τθσ ομαδοποίθςθσ που προκφπτει και πρζπει να εκτιμθκεί. 

Συνεπϊσ είναι κατάλλθλοι για ςυςταδοποίθςθ χωρίσ επίβλεψθ.  

 External indices: Οι ςυγκεκριμζνοι δείκτεσ εκτιμοφν το αποτζλεςμα μζςω 

αναφορϊν από προθγοφμενθ εξωτερικι γνϊςθ, όπωσ για παράδειγμα μία 

προ-οριςμζνθ δομι που δίνει τθ δυνατότθτα γνϊςθσ διαιςκθτικά για τθ δομι 

που κα προκφψει από ζνα ςφνολο δεδομζνων. Αξίηει να ςθμειωκεί ότι αυτοί οι 

δείκτεσ δεν είναι εφαρμόςιμοι ςε αλθκινά δεδομζνα του πραγματικοφ κόςμου 

όπου εφαρμόηονται ομαδοποιιςεισ χωρίσ επίβλεψθ. Γενικά το κφριο 

μειονζκτθμα τουσ ςε ςχζςθ με τουσ internal δείκτεσ, είναι το υπολογιςτικό 

τουσ κόςτοσ, ςυμπεριλαμβανομζνου ότι μετροφν ςε ποιο βακμό τα clusters 

που προζκυψαν ταυτίηονται με ζνα ςυγκεκριμζνο και προκακοριςμζνο ςχιμα.   

 Relative indices-Αξιολόγθςθ δεικτών: Σκοπόσ τουσ είναι θ ανάκτθςθ του 

καλφτερου clustering που μπορεί να επιτευχκεί από ζναν αλγόρικμο 

ομαδοποίθςθσ, υπό κάποιεσ προχποκζςεισ και παραμζτρουσ. Θ κφρια 

μζκοδοσ που εφαρμόηεται ςε αυτοφσ τουσ δείκτεσ είναι θ εκτίμθςθ του 

αποτελζςματοσ μζςω ςυγκρίςεων με άλλα αποτελζςματα ομαδοποίθςθσ του 

ίδιου ωςτόςο αλγορίκμου αλλά με διαφορετικζσ τιμζσ παραμζτρων. Πταν 

εφαρμόηονται κατάλλθλα οι internal, φαίνεται να δρουν ςαν ςυςχζτιςθσ *62]. 

Για παράδειγμα, ψάχνοντασ για τον βζλτιςτο αρικμό ομάδων, ουςιαςτικά 

εκτιμϊνται διαφορετικζσ εκτελζςεισ του ίδιου αλγορίκμου για διαφορετικό 

αρικμό clusters. 

     Οι τρεισ πιο διαδεδομζνοι δείκτεσ τθσ πρϊτθσ κατθγορίασ είναι ο Dunn index, ο 

Davies-Bouldin index και ο Silhouette index, οι οποίοι είναι και αυτοί που 

υλοποιοφνται ςε αυτιν τθ διπλωματικι εργαςία. Οι προαναφερκζντεσ δείκτεσ είναι οι 

πιο διαδεδομζνοι για τθν εκτίμθςθ του αρικμοφ των ομάδων ςε ζνα ςφνολο 

δεδομζνων και για τθν αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων ενόσ αλγόρικμου 

ομαδοποίθςθσ ςε δεδομζνα ανάλυςθσ γονιδιακισ ζκφραςθσ [63, 64, 65, 66, 67].            
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2.6.1   Μϋτρα ομοιότητασ 

     Το πόςο επιτυχθμζνο κεωρείται το αποτζλεςμα τθσ ομαδοποίθςθσ δεδομζνων [68, 

69], εξαρτάται από τα κριτιρια που κα χρθςιμοποιθκοφν για τον διαχωριςμό των 

ςτοιχείων ςε ομάδεσ. Θ ςωςτι επιλογι των κριτθρίων αυτϊν είναι ζνα πολφ 

ςθμαντικό ηιτθμα. Το πιο ςφνθκεσ κριτιριο το οποίο χρθςιμοποιείται είναι θ 

απόςταςθ μεταξφ των ςτοιχείων του ςυνόλου δεδομζνων.  

     Τα ςτοιχεία που ανικουν ςε κάκε cluster παρουςιάηουν ομοιότθτα μεταξφ τουσ. 

Αυτι θ ιδιότθτα εξάλλου, είναι αναγκαία προκειμζνου να οριςκεί ζνα ξεχωριςτό 

cluster κατά τθ διαδικαςία τθσ ομαδοποίθςθσ. Ζτςι για όλεσ τισ τεχνικζσ είναι 

ςθμαντικό να ορίηεται ζνα μζτρο ομοιότθτασ μεταξφ δφο ςτοιχείων από το χϊρο 

δεδομζνων. Δεδομζνθσ τθσ μεγάλθσ ποικιλίασ ςτα χαρακτθριςτικά των ςτοιχείων, θ 

επιλογι των μζτρων ομοιότθτασ , κα πρζπει να χριηει υψίςτθσ προςοχισ. Θ 

αναπαράςταςθ των προτφπων ςυνιςτά ςπουδαίο ρόλο ςτθν επιλογι του εν λόγω 

μζτρου [70]. Σε πολλζσ περιπτϊςεισ, με το μζτρο ομοιότθτασ αυτό που ςυνικωσ 

μετράται δεν είναι θ ομοιότθτα αλλά θ διαφορετικότθτα ι ανομοιότθτα δφο τυχαίων 

ςτοιχείων. Στθ ςυνζχεια κα αναφερκοφν μζτρα ομοιότθτασ, τα οποία είναι ευρζωσ 

διαδεδομζνα και χρθςιμοποιοφνται για τθ ςφγκριςθ ςτοιχείων των οποίων τα 

χαρακτθριςτικά περιγράφονται από διακριτζσ τιμζσ. Το μζτρο ομοιότθτασ καλείται και 

απόςταςθ και ςυμβολίηεται με d και ικανοποιεί τα παρακάτω για δφο ςτοιχεία x,y: 

o d(x,y)>=0 (μθ αρνθτικό) 

o d(y,x)=d(x,y) (ςυμμετρία) 

o d(x,x)=0 (ζνδειξθ ταυτοποίθςθσ) 

o d(x,y)=0 εάν x=y (απολυτότθτα) 

o d(x,y)<= d(x,z)+ d(z,y) (τριγωνικι ανιςότθτα)   

     Το πιο γνωςτό μζτρο ομοιότθτασ που χρθςιμοποιείται κατά κόρον και ςτθν 

παροφςα διπλωματικι είναι θ Ευκλείδεια απόςταςθ(Euclidean Distance) [71+ θ οποία 

ορίηεται ωσ εξισ: 

Ζςτω x=(x1,…,xn) και y=(y1,…,yn) δφο διανφςματα του χϊρου n ,τότε θ Ευκλείδεια 

απόςταςθ είναι, 
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                                                                                     (17)                       

     Γίνεται εφκολα κατανοθτό ότι ςτθν περίπτωςθ αυτι αλλά και ςτισ επόμενεσ που κα 

ειςαχκοφν, όςο μεγαλφτερθ είναι θ τιμι d(x,y) τόςο αυξάνει θ πικανότθτα τα δφο 

διανφςματα x και y να τοποκετθκοφν ςε διαφορετικζσ ομάδεσ (clusters). 

     Άλλοσ τρόποσ για να υπολογιςτεί θ απόςταςθ (ανομοιότθτα) μεταξφ δφο ςτοιχείων 

είναι θ απόςταςθ Manhattan (Manhattan Distance) [71]: 
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                                                                                       (18)                                  

     Τζλοσ, ςθμαντικό μζτρο ομοιότθτασ αποτελεί θ απόςταςθ Chebychev (Chebychev 

Distance) [71]: 

  1( , ) maxn

i i id x y x y                                                                           (19)                

     Θ Ευκλείδεια απόςταςθ, χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςε περιπτϊςεισ λίγων 

διαςτάςεων και ζχει καλά αποτελζςματα όταν τα δεδομζνα κατθγοριοποιοφνται ςε 

ςυμπαγι και αρκετά απομονωμζνα clusters. Ζνα πρόβλθμα που παρουςιάηει, είναι 

ότι ςτισ πολλζσ διαςτάςεισ το χαρακτθριςτικό το οποίο παρουςιάηει τθν μεγαλφτερθ 

διαφοροποίθςθ από τα άλλα κυριαρχεί και αποπροςανατολίηει το τελικό αποτζλεςμα. 

Εδϊ πρόκειται, για αυτό που ςυνικωσ αναφζρεται ωσ κατάρα των πολλών 

διαςτάςεων (curse of dimensionality). 

2.6.2   Δεύκτεσ αξιολόγηςησ 

     Θ πρόβλεψθ του ςωςτοφ αρικμοφ των ομάδων αποτελεί κεμελιϊδεσ τροχοπζδθ 

ςτα ανεξζλεγκτα προβλιματα ταξινόμθςθσ. Ρολλοί αλγόρικμοι απαιτοφν τον εκ των 

προτζρων οριςμό του αρικμοφ των ομάδων. Με ςτόχο να υπερβλθκεί το πρόβλθμα 

αυτό, ποικιλία δεικτϊν αξιολόγθςθσ ομαδοποίθςθσ ζχουν προτακεί για τθν εκτίμθςθ 

τθσ ποιότθτασ ενόσ διαμεριςμοφ. Αυτι θ προςζγγιςθ επιβάλει τθν εκτζλεςθ ενόσ 

αλγορίκμου αρκετζσ φορζσ για τθ λιψθ διαφορετικϊν διαμερίςεων. Ο διαμεριςμόσ 

που βελτιςτοποιεί ζναν δείκτθ εγκυρότθτασ επιλζγεται ωσ θ καλφτερθ διαμζριςθ 

(partition). Ζτςι, ςκοπόσ μιασ τεχνικισ εκτίμθςθσ ομαδοποίθςθσ είναι να αναγνωρίςει 
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εκείνον το διαμεριςμό των ομάδων για τον οποίο ζνα μζτρο ποιότθτασ 

βελτιςτοποιείται. 

     Τα μζτρα εκτίμθςθσ ομάδων χρθςιμοποιοφνται για να ςυγκρίνουν διαφορετικοφσ 

διαμεριςμοφσ που δθμιουργοφνται από διαφορετικοφσ αλγορίκμουσ, ι από τον ίδιο 

αλγόρικμο χρθςιμοποιϊντασ διαφορετικζσ τιμζσ παραμζτρων. Επικφρωςθ ενόσ 

ςυμπλζγματοσ αποτελεί πολφ ςθμαντικό ηιτθμα ςτθν ανάλυςθ ομαδοποίθςθσ, 

επειδι το αποτζλεςμα αυτισ πρζπει να αξιολογθκεί ςτο περιςςότερο των 

περιπτϊςεων. Στουσ περιςςότερουσ αλγορίκμουσ, ο αρικμόσ των ομάδων είναι μια 

παράμετροσ που ο χριςτθσ τοποκετεί. Ρλθκϊρα προςεγγίςεων υπάρχουν για τθν 

εφρεςθ του καλφτερου αρικμοφ ομάδων. Μια ποικιλία δεικτϊν εκτίμθςθσ είναι 

διακζςιμοι και ζτςι είναι δυνατόν να μάκουμε : πρϊτον, πόςο καλά οι αλγόρικμοι 

ομαδοποίθςθσ ζχουν εργαςκεί και πωσ οι μεταβλθτζσ παράμετροι επθρεάηουν τθν 

ομαδοποίθςθ και δεφτερον, θ ομοιότθτα μεταξφ των δεικτϊν. 

     Σε αυτιν τθ μελζτθ, τρεισ δείκτεσ ζχουν υλοποιθκεί ο Dunn index, ο Davies-Bouldin 

index και ο Silhouette index. Οι μζκοδοι αυτζσ ζχει αποδειχκεί ότι αποτελοφν 

αποτελεςματικζσ εκτιμθτζσ αξιολόγθςθσ ομαδοποίθςθσ για διαφορετικοφσ τφπουσ 

εφαρμογϊν. Επιπρόςκετα, ζχουν επιλεγεί για τθν υποςτιριξθ τθσ ζρευνασ τεχνικϊν 

επικφρωςθσ ομάδων για ταξινόμθςθ δεδομζνων γονιδιακισ ζκφραςθσ. Ραρ’ όλα 

αυτά, οι υλοποιιςεισ  αυτϊν των μεκόδων παρουςιάηουν πλεονεκτιματα αλλά 

ςυνοδεφονται και από αναπόφευκτουσ περιοριςμοφσ. 

2.6.3   Dunn index 

     Θ τεχνικι αυτι (Dunn,1974) [72] βαςίηεται ςτθν ιδζα προςδιοριςμοφ ςυνόλων 

ομάδων που είναι ςυμπαγι και καλά διαχωρίςιμα. Για κάκε διαμεριςμό των ομάδων, 

όπου ci αντιπροςωπεφει τθν i-οςτι ομάδα κάκε διαμζριςθσ , ο Dunn δείκτθσ 

αξιολόγθςθσ, D , μπορεί να υπολογιςτεί από τον παρακάτω τφπο: 
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                                                   (20)  

όπου         , θ απόςταςθ μεταξφ των ομάδων  ci  και cj (intercluster distance),        

θ intracluster απόςταςθ τθσ ομάδασ    και n ο αρικμόσ των ομάδων.  
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     Ο ςτόχοσ του δείκτθ είναι να μεγιςτοποιιςει τισ intercluster αποςτάςεισ και να 

ελαχιςτοποιιςει τισ intracluster αποςτάςεισ. Ωσ εκ τοφτου, ο αρικμόσ των ομάδων 

που μεγιςτοποιεί τον Dunn δείκτθ, λαμβάνεται ωσ ο βζλτιςτοσ. Ζτςι λοιπόν, κακϊσ 

[0, ]D  , όςο πιο μεγάλεσ είναι οι τιμζσ του μζτρου τόςο καλφτερθ είναι θ 

ομαδοποίθςθ. Ο ςυγκεκριμζνοσ δείκτθσ, κεωρείται εφκολοσ αλλά είναι αςτακισ όταν 

υπάρχουν απομακρυςμζνα ςτοιχεία, επειδι μετριοφνται μόνο δφο αποςτάςεισ.     

Intercluster αποςτάςεισ 

     Στθν ενότθτα αυτι, κα παρουςιαςτοφν τα εςωτερικά μζτρα που χρθςιμοποιοφνται 

για τθν υλοποίθςθ του δείκτθ εγκυρότθτασ Dunn. Πςον αφορά τισ μεταξφ-ομάδων 

αποςτάςεισ (intercluster distances), υπάρχουν ζξι τφποι τζτοιων αποςτάςεων που 

βρίςκουν εφαρμογι ςτον ςυγκεκριμζνο δείκτθ *63]: 

 Single Linkage (ενιαίοσ ςφνδεςμοσ): Είναι θ κοντινότερθ απόςταςθ μεταξφ δφο 

δειγμάτων, τα οποία ανικουν ςε δφο διαφορετικζσ ομάδεσ. 

 Comlete Linkage (πλιρθσ ςφνδεςμοσ): Αντιπροςωπεφει τθν απόςταςθ μεταξφ 

των πιο απομακρυςμζνων δειγμάτων, τα οποία ανικουν ςε δφο ξζνεσ ομάδεσ. 

 Average Linkage (μζςοσ ςφνδεςμοσ): Κακορίηει τθν μζςθ απόςταςθ μεταξφ 

όλων των δειγμάτων που ανικουν ςε διαφορετικζσ ομάδεσ. 

 Centroid Linkage (κζντρο βάρουσ ςυνδζςμου): Θ ςυγκεκριμζνθ 

χρθςιμοποιείται μόνο ςτθν Ευκλείδεια απόςταςθ. Αποτελεί τθν Ευκλείδεια 

απόςταςθ μεταξφ των κζντρων δφο ομάδων , όπωσ υπολογίηεται από τον 

αρικμθτικό μζςο όρο. 

 Average of Centroids Linkage (μζςοσ όροσ κζντρων βάρουσ ςυνδζςμου): 

Ανταποκρίνεται ςτθν απόςταςθ μεταξφ του κζντρου μιασ ομάδασ και όλων 

των ςτοιχείων που ανικουν ςε διαφορετικι ομάδα. 

 Handsoff Metrics: Τα πρότυπα αυτά βαςίηονται ςτθν ανακάλυψθ μιασ 

μζγιςτθσ απόςταςθσ μεταξφ των δειγμάτων μιασ ομάδασ και του 

κοντινότερου αντικειμζνου ενόσ άλλου ςυνόλου του διαμεριςμοφ. 

Intracluster αποςτάςεισ 

     Πςον αφορά, τθν κατθγορία των intracluster αποςτάςεων, ςτον υπολογιςμό του 

Dunn δείκτθ εκτίμθςθσ, υπάρχουν τρεισ τφποι που χρθςιμοποιοφνται *63]: 
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 Complete Diameter (πλιρθσ διάμετροσ): Ο τφποσ αυτόσ ορίηει τθν απόςταςθ 

μεταξφ των πιο απομακρυςμζνων δειγμάτων που ανικουν ςτθν ίδια cluster. 

 Average Diameter (μζςθ διάμετροσ): Αναπαριςτά τθ μζςθ απόςταςθ μεταξφ 

του ςυνόλου των ςτοιχείων που απαρτίηουν όμοια ομάδα. 

 Centroid Diameter (κεντροειδζσ διαμζτρου): Θ κατθγορία αυτι αντανακλά τθ 

μζςθ απόςταςθ μεταξφ όλων των αντικειμζνων και του κζντρου μιασ ομάδασ.  

2.6.4   Davies-Bouldin index 

     Ο δείκτθσ αυτόσ (Davies and Bouldin, 1979) [73], αποτελεί μια ςυνάρτθςθ τθσ 

ςχζςθσ μεταξφ του ακροίςματοσ τθσ διαςποράσ μζςα ςτθν ίδια τθν ομάδα και του 

διαχωριςμοφ μεταξφ των διαφορετικϊν ςυςτάδων. Ο DB δείκτθσ , όπωσ διαφορετικά 

ςυμβολίηεται, ορίηεται από τθν επόμενθ ςχζςθ: 
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                                        (21)  

όπου n είναι ο αρικμόσ των ομάδων, το dn αποτελεί το μζςο όρο των αποςτάςεων 

όλων των ςτοιχείων μιασ ομάδασ από το κζντρο αυτισ και το d(Qi , Qj)  είναι θ 

απόςταςθ μεταξφ των κζντρων των clusters. Συνεπϊσ, ο όροσ 
             

        
 κα είναι 

μικρόσ  αν οι ομάδεσ i και j είναι ςυμπαγείσ και τα κζντρα τουσ είναι μακριά το ζνα 

από το άλλο. Άρα ζνασ δείκτθσ Davies-Bouldin κα παρουςιάηει μια μικρι τιμι, 

[0, ]DB   για μια καλι ομαδοποίθςθ. Είναι χριςιμο να αναφερκεί ότι το παρϊν 

μζτρο παρουςιάηει μικρι πολυπλοκότθτα.                                                                                                  

2.6.5   Silhouette index 

     Θ τεχνικι επικφρωςθσ Silhouette (Rousseeuw, 1987) [74], υπολογίηει το πλάτοσ 

περιγράμματοσ κάκε δείγματοσ, το μζςο όρο του πλάτουσ ςχεδιαγράμματοσ για κάκε 

ομάδα κι όλθ τθ μζςθ τιμι του περιγράμματοσ για το ςφνολο των δεδομζνων. Με τθ 

προςζγγιςθ αυτι κάκε ομάδα αναπαριςτάται από αυτό που ονομάηεται περίγραμμα 

(silhouette), το οποίο βαςίηεται ςτθν ςφγκριςθ τθσ ςυγκζντρωςισ τθσ και του 

διαχωριςμοφ. Ο μζςοσ όροσ του πλάτουσ περιγράμματοσ εφαρμόηεται για τθν 

αξιολόγθςθσ τθσ εγκυρότθτασ τθσ ομαδοποίθςθσ και επίςθσ χρθςιμοποιείται για να 
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λθφκεί απόφαςθ για το πόςο καλόσ είναι ο αρικμόσ των ομάδων που 

δθμιουργικθκαν. 

     Για τον υπολογιςμό των Silhouettes τιμϊν S(i)  χρθςιμοποιείται ο τφποσ που ζπεται: 

                                
(min( ( , )) ( ))
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max( ( ),min( ( , )))

e a

a e

d i k d i
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d i d i k


                                                   (22)  

όπου da (i) είναι ο μζςοσ όροσ ανομοιότθτασ  του i-οςτοφ ςτοιχείου προσ  όλα τα άλλα 

αντικείμενα τθσ ίδιασ ομάδασ και de (i) είναι θ μζςθ τιμι τθσ απόςταςθ του i-οςτοφ 

ςθμείου προσ όλα τα αντικείμενα μιασ άλλθσ ςυςτάδασ k. 

     Ο δείκτθσ αυτόσ ακολουκείται από τθν ςχζςθ          . Αν θ Silhouette τιμι 

πλθςιάηει το 1, αυτό ςθμαίνει ότι το δείγμα είναι καλϊσ ομαδοποιθμζνο (well-

clustered) και αυτό ζχει ανατεκεί ςε μια κατάλλθλθ ομάδα. Αν ο Silhouette δείκτθσ 

κινείται κοντά ςτο 0, αυτό ςυνεπάγεται τθν εκχϊρθςι του ςε ζνα πλθςίον cluster και 

το δείγμα βρίςκεται εξίςου μακριά από τισ δφο ομάδεσ. Αν θ εν λόγω τιμι πλθςιάηει 

το -1, το ςθμείο είναι εςφαλμζνα ταξινομθμζνο (misclassified) και βρίςκεται απλϊσ 

κάπου μεταξφ των ομάδων. Ο ςυνολικόσ μζςοσ όροσ του πλάτουσ του περιγράμματοσ 

για ολόκλθρο το γράφθμα είναι απλά θ μζςθ τιμι των ποςοτιτων       για όλα τα 

αντικείμενα ςτο ςφνολο τθσ βάςθσ δεδομζνων.  

     Θ μεγαλφτερθ μζςθ ςυνολικι Silhouette τιμι δείχνει τθν καλφτερθ ομαδοποίθςθ 

(πλικοσ ομάδων). Ωσ απόρροια, ο αρικμόσ των ςυςτάδων με τθ μζγιςτθ μζςθ τιμι 

Silhouette λαμβάνεται ωσ o βζλτιςτοσ αρικμόσ των clusters.           
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Κεφϊλαιο 3 

Ομαδοπούηςη γονιδύων με βϊςη μϋτρα χρονικόσ 
εξϋλιξησ 

3.1   Ειςαγωγό 

     Το ενδιαφζρον για τθ χρονικι  δυναμικι  των προφίλ γονιδιακισ ζκφραςθσ αυξάνει 

δραματικά με τθν ανάπτυξθ μεκόδων που χειρίηονται μεγάλθσ κλίμακασ γονιδιακά 

δεδομζνα. Θ γενετικι εξζλιξθ ενόσ οργανιςμοφ ι μιασ  αςκζνειασ  δίνει τθ δυνατότθτα 

τθσ μελζτθσ δφςκολων βιολογικϊν προβλθμάτων και διευκολφνει τθν αξιολόγθςθ των 

κεραπευτικϊν πρωτοκόλλων που βαςίηονται ςτθν εξζταςθ τθσ δυναμικισ των 

μοριακϊν μθχανιςμϊν και ςτθν αντίδραςθ των φαρμάκων. Εν προκειμζνω, θ εξζταςθ 

του χρονικοφ προφίλ των γονιδίων ςε ζνα πείραμα μικροςυςτοιχιϊν αποκτά ιδιαίτερθ 

ςθμαςία και πολλζσ ερευνθτικζσ προςπάκειεσ ζχουν αναπτυχκεί  με ςτόχο να 

αποτυπϊςουν τθ χρονικι δυναμικι τθσ γονιδιακισ ζκφραςθσ. Ειδικότερα, θ ανάπτυξθ 

αλγορίκμων ομαδοποίθςθσ γονιδίων, που παρατθροφν και χρονικά προφίλ, γίνεται 

ολοζνα και ςθμαντικότερθ. Οι μζκοδοι παλινδρόμθςθσ (regression fitting methods) 

ζχουν προτακεί για τθ περιγραφι των χρονικϊν προφίλ *75,76+ και οι ςτατιςτικζσ  

μζκοδοι τυχαίασ  εκκίνθςθσ (bootstrap) ζχουν αναπτυχκεί για τθν ανάκεςθ ςε γονίδια 

υποψιφιων προφίλ *77]. Μελζτεσ βαςιςμζνεσ ςε ταξινόμθςθ (ranked-based) του 

χρονικοφ προφίλ ζχουν προτακεί *4,5], όπου οι χρονικζσ ακολουκίεσ ταξινομοφνται με 

βάςθ τισ αντίςτοιχεσ τιμζσ ζκφραςθσ και χρθςιμοποιοφνται για να περιγράψουν το 

χρονικό προφίλ. Επιπλζον, μζκοδοι αμφίδρομθσ ταξινόμθςθσ (biclustering6) ζχουν 

αναπτυχκεί για να ανακαλφψουν τοπικά πρότυπα ζκφραςθσ που ςυνάδουν ςε μια 

υποομάδα  ςυνκθκϊν ι χρονικϊν ςτιγμϊν *78,79].  

     Οι περιςςότερεσ από τισ ανεπτυγμζνεσ μεκόδουσ μελετοφν κριτιρια ομαδοποίθςθσ 

που βαςίηονται ςε κάποια μορφι κωδικοποιθμζνθσ χρονικισ ςυμπεριφοράσ ςε 

αντίκεςθ με τουσ παραδοςιακοφσ αλγορίκμουσ που ςτθρίηονται ςε μεγάλο βακμό 

ςτθν ζκφραςθ γονιδίων. 

                                                           
6 Biclustering αποτελεί μια τεχνικι εξόρυξθσ δεδομζνων που επιτρζπει τθν ταυτόχρονθ ομαδοποίθςθ των          

    γραμμϊν και των ςτθλϊν ενόσ πίνακα. 
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     Στισ μεκόδουσ βαςιςμζνεσ ςε ταξινόμθςθ, τα υποψιφια προφίλ αποτυπϊνουν 

αποκλειςτικά το χρόνο μζςω του χαρακτθριςμοφ τόςο του τφπου τθσ χρονικισ 

εξζλιξθσ (αφξθςθ ι μείωςθ) όςο και των ςθμείων τθσ ελάχιςτθσ ι μζγιςτθσ ζκφραςθσ 

[5, 6]. Στουσ biclustering αλγορίκμουσ, θ χρονικι ςυμπεριφορά των γονιδίων 

κωδικοποιείται από ςφμβολα και τα ςυνδεδεμζνα πρότυπα ζκφραςθσ των 

υποομάδων των γονιδίων ςε ςυγκεκριμζνεσ χρονικζσ ςτιγμζσ (biclusters)  

χαρακτθρίηονται ωσ ακολουκίεσ (strings) ςυμβόλων [78, 79]. 

     Σε πολλζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ, ωςτόςο, όχι μόνο θ χρονικι ςυμπεριφορά αλλά 

και το προφίλ τθσ ζκφραςθσ είναι το ίδιο ςθμαντικό για τθν ομαδοποίθςθ των 

γονιδίων για μια ςυγκεκριμζνθ διεργαςία ι μια ςυνκικθ. Στθν ομαδοποίθςθ 

γονιδιακϊν χαρακτθριςτικϊν, ωσ εκ τοφτου, τόςο θ χρονικι ςυμπεριφορά όςο και θ 

ζκφραςθ του προφίλ πρζπει να εξεταςτοφν. Στθν εργαςία μασ προςπακοφμε να 

αναπτφξουμε κατάλλθλα εργαλεία για τζτοιουσ ςτόχουσ ομαδοποίθςθσ  με βάςθ ζνα 

διπλό κριτιριο. Ριο ςυγκεκριμζνα, αναπτφςςουμε ζνα κριτιριο βαςιςμζνο ςε προφίλ 

ζκφραςθσ, το οποίο επθρεάηεται και από τθ χρονικι τάςθ. Μετά τθν διαδικαςία τθσ 

ομαδοποίθςθσ, εξετάηουμε δφο ηθτιματα που ςχετίηονται με τθν ςφγκριςθ των 

χωρικϊν διαμερίςεων ςε ομάδεσ. Το  πρϊτο αφορά τθν εξαγωγι αντιςτοιχιϊν ςτισ 

δφο διαμερίςεισ, ενϊ το δεφτερο εξετάηει το κριτιριο εγκυρότθτασ ομάδων. Σκοπόσ 

τθσ παροφςασ μελζτθσ είναι θ ανάπτυξθ εργαλείων για τθν ομαδοποίθςθ και τθν 

αξιολόγθςθ τθσ ποιότθτασ των ομάδων  ςτθριηόμενθ ςε δφο κριτιρια: προφίλ 

ζκφραςθσ  και κωδικοποιθμζνεσ τιμζσ χρονικισ μεταβολισ . Συνολικά, θ ςυνειςφορά 

τθσ εργαςίασ αφορά τα εξισ τρία ηθτιματα: 

 Ομαδοποίθςθ των γονιδίων με βάςθ το προφίλ τθσ ζκφραςθσ τουσ (γονιδιακι 

ομαδοποίθςθ), επθρεαςμζνθ επίςθσ από τθ χρονικι ςυμπεριφορά του προφίλ 

(γονιδιακό φιλτράριςμα). 

 Κριτιριο ομοιότθτασ για τθν αντιςτοίχιςθ παρόμοιων ομάδων διαφορετικϊν 

διαμερίςεων με βάςθ το χρόνο. 

 Δείκτθσ εγκυρότθτασ ενόσ διαμεριςμοφ που αποτυπϊνει τθ χρονικι 

ςυμπεριφορά των γονιδιακϊν προφίλ. 

     Στισ επόμενεσ ενότθτεσ παρζχουμε τον ςυμβολιςμό που χρθςιμοποιείται, 

παρουςιάηουμε τθ νζα προςζγγιςθ ομαδοποίθςθσ και τζλοσ ειςάγουμε τον 

προτεινόμενο δείκτθ εγκυρότθτασ.  
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3.2   Προφύλ ϋκφραςησ και κωδικοποιημϋνη μορφό       

           χρονικόσ ςυμπεριφορϊσ 

     Για κάκε γονίδιο, το πρότυπο ζκφραςθσ ςτο χρόνο κωδικοποιείται ςε ζνα N 

διαςτάςεων διάνυςμα   , όπου N αντιπροςωπεφει τθν ζκταςθ τθσ χρονικισ εξζλιξθσ 

ενδιαφζροντοσ. Θ γραφικι αναπαράςταςθ των τιμϊν τθσ ζκφραςθσ   ,με  i=1,…, N 

κακ’ όλθ τθ χρονικι εξζλιξθ ενδιαφζροντοσ κακορίηει το χρονικό προφίλ για κάκε 

γονίδιο. Επιπλζον, θ διαφορά των εκφράςεων μεταξφ δφο διαδοχικϊν χρονικϊν 

ςθμείων ορίηει τθ χρονικι μεταβολι-εξζλιξθ για κάκε γονίδιο. Εμείσ χρθςιμοποιοφμε 

μια κωδικοποιθμζνθ μορφι τθσ χρονικισ μεταβολισ  που κωδικοποιεί, ςε μια 

τριαδικι μορφι, τισ αλλαγζσ από το ζνα  ςτο επόμενο χρονικό ςθμείο. Θζτουμε  

           με            Στθ ςυνζχεια, αντιςτοιχίηοντασ τισ διαφορετικζσ 

τιμζσ ςτο ςφνολο ,-1,0,1- μζςω ενόσ κατωφλίου (threshold) Δ, δθμιουργοφμε το 

κωδικοποιθμζνο χρονικό διάνυςμα   , χρονικισ μεταβολισ, με διάςταςθ N-1. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, ορίηουμε τθ ςυνάρτθςθ κωδικοποίθςθσ      από τθν οποία 

προκφπτουν οι κωδικοποιθμζνεσ, χρονικισ μεταβολισ, τιμζσ: 

                        

1               

    { } 0

1                

i
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if

v c if
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                                           (23). 

      Θ διαδικαςία κωδικοποίθςθσ είναι παρόμοια με εκείνθ ςτα *80,81+, αλλά με βάςθ 

ενόσ κατωφλίου που ορίηει όρια γφρω του μθδενόσ, και επίςθσ ομοιάηει με τθ 

διαδικαςία διακριτοποίθςθσ ςτα *78, 79], με τθ διαφορά ότι χρθςιμοποιεί τριαδικζσ 

τιμζσ αντί των ςυμβόλων. Ζτςι, ςτθν περίπτωςι μασ μία κωδικοποιθμζνθ 

ςυμβολοςειρά χρονικισ μεταβολισ, αποτελείται από ψθφία-αρικμοφσ που μποροφν 

να χρθςιμοποιθκοφν ςε αρικμθτικοφσ υπολογιςμοφσ ςε αντίκεςθ με ςφμβολα.  

     Ασ υποκζςουμε ότι ςτοχεφουμε ςε ζνα διαμεριςμό S με C ομάδεσ    , με t=1,…,C, 

με το μζςο διάνυςμα τθσ     ομάδασ να ςυμβολίηεται με    . Θ κωδικοποιθμζνθ 

χρονικι μεταβολι του διανφςματοσ αυτοφ προκφπτει επίςθσ από τον τελεςτι 

κωδικοποίθςθσ      και ςυμβολίηεται ωσ         . Ζνα μζλοσ j τθσ    με πρότυπο 

ζκφραςθσ          , ζχει ζνα κωδικοποιθμζνο-χρονικό πρότυπο   . Το μζγεκοσ N-1 

του προτφπου με βάςθ το χρόνο , κακϊσ και θ τριαδικι διακριτοποίθςθ των τιμϊν 

ςυνεπάγονται τθν φπαρξθ μόνο ενόσ περιοριςμζνου αρικμοφ διανυςμάτων κωδικϊν 
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      .  Ιδανικά, κάκε ομάδα χαρακτθρίηεται από ζνα πρότυπο χρονικισ εξζλιξθσ. 

Στθν πραγματικότθτα όμωσ, κάκε ομάδα περιζχει ζναν αρικμό από κωδικοποιθμζνα 

πρότυπα χρονικισ εξζλιξθσ, αρικμθμζνα από 1 ζωσ Μ. Θ προτεινόμενθ διαδικαςία 

ομαδοποίθςθσ  δίνει C ομάδεσ από τα διανφςματα ζκφραςθσ με βάςθ τόςο τθσ 

ζκφραςθσ όςο και των κωδικοποιθμζνων τιμϊν χρονικισ μεταβολισ . Στθ μελζτθ μασ, 

θ πυκνότθτα μιασ ομάδασ εξαρτάται από τθ ςυνοχι τόςο των εκφράςεων όςο και των 

κωδικϊν χρονικισ μεταβολισ. 

3.3   Μεθοδολογύα ομαδοπούηςησ 

     Θ προτεινόμενθ μεκοδολογία για τθν ομαδοποίθςθ προφίλ ζκφραςθσ με τθν 

επίδραςθ του προφίλ χρονικισ μεταβολισ τουσ βαςίηεται ςε μια τροποποίθςθ τθσ 

μεκοδολογίασ SOM που αποτελείται από τρία μζρθ. Το πρϊτο βιμα εξάγει ζναν 

αρικμό από ομάδεσ με βάςθ τθ SOM οργάνωςθ των διανυςμάτων ζκφραςθσ ςε QxQ 

κόμβουσ. Στθ ςυνζχεια τα κομβικά πρότυπα-βάρθ του SOM οργανϊνονται ςε C 

ομάδεσ με βάςθ τθν επαναλθπτικι προςζγγιςθ K-means με ζνα κριτιριο το οποίο 

επθρεάηεται από τθ χρονικι μεταβολι. Τζλοσ, κάκε αρχικό δείγμα ανακζτεται ςε μία 

από τισ C ομάδεσ με βάςθ τθν απόςταςθ του διανφςματοσ ζκφραςθσ από το κζντρο 

κάκε ομάδασ. Θ ςυμβολι μασ ςε αυτιν τθ μεκοδολογία είναι το κριτιριο που 

χρθςιμοποιείται ςτθ δεφτερθ φάςθ τθσ οργάνωςθσ των κόμβων του SOM. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, το πρϊτο βιμα εξάγει ζναν αρικμό (QxQ) ομάδων βαςιηόμενο ςτα 

προφίλ ζκφραςθσ. Ρροχωροφμε ςε ζνα δεφτερο επίπεδο ομαδοποίθςθσ όπου 

οργανϊνουμε τουσ κόμβουσ περιςςότερο, εξάγοντασ ζνα μικρό αρικμό ομάδων. Στο 

ςθμείο αυτό προτείνουμε τθ χριςθ πλθροφορίασ ςχετικά με τθ χρονικι τάςθ 

προκειμζνου να ευνοθκεί θ ςυνζνωςθ των ομάδων που παρουςιάηουν παρόμοιεσ 

επιδόςεισ. Αυτό απεικονίηεται γραφικά ςτθν Εικόνα 15, όπου ζνα νζο πρότυπο πρζπει 

να ταξινομθκεί ςε μία από τισ δφο υπάρχουςεσ ομάδεσ. Στο παράδειγμα αυτό, το 

διάνυςμα ζκφραςθσ είναι δφο διαςτάςεων (δφο χρονικά ςθμεία), που ςυνεπάγεται 

τθν φπαρξθ μίασ χρονικισ διαφοράσ. Ο χρονικόσ παράγοντασ είναι κετικόσ πάνω από 

τθ διαγϊνιο  και αρνθτικόσ κάτω από αυτιν. Σφμφωνα με το προτεινόμενο κριτιριο, 

προςπακοφμε να επθρεάςουμε κετικά τθν κατθγορία ςτθν ίδια πλευρά (C1) με το 

πρότυπο δοκιμισ ωσ προσ το χρονικό παράγοντα, ι να πιζςουμε το πρότυπο μακριά 

από τθν κατθγορία (C2)  τθσ ανάποδθσ χρονικά πλευράσ.   
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Εικόνα 15: Στρατθγικι τθσ επιρροισ μζςω του προφίλ χρονικισ μεταβολισ: ομάδεσ που 
ςυμπεριφζρονται διαφορετικά από το πρότυπο δοκιμισ ςτο  χϊρο «χρονικισ μεταβολισ» 
ωκοφνται μακριά από το πρότυπο αυτό. 

 

     Θ ςυνολικι προςζγγιςθ τθσ ομαδοποίθςθσ ςυνοψίηεται παρακάτω: 

Βιμα 1ον : Αυτό-οργάνωςθ του χάρτθ χαρακτθριςτικϊν(SOM) 

     Επανάλθψθ των βθμάτων του SOM μζχρι ςφγκλιςθσ, όταν το τετράγωνο τθσ 

απόλυτθσ διαφοράσ τθσ μεταβολισ των βαρϊν γίνει μικρότερο του 0.02 πάνω από 

2500 εποχζσ. Ζνα επιπλζον κριτιριο που χρθςιμοποιείται περιορίηει των αρικμό των 

επαναλιψεων ςε 500 φορζσ του αρικμοφ των κόμβων που χρθςιμοποιοφνται.  

Βιμα 2ον : K-means ομαδοποίθςθ των SOM  κόμβων  

     Ο k-means αλγόρικμοσ ςτοχεφει ςτο να οργανϊςει περαιτζρω τισ ομάδεσ που 

ςχθματίηονται από τον SOM ςε C ομάδεσ βαςιςμζνοσ ςτθν ελαχιςτοποίθςθ ενόσ  

κριτθρίου απόςταςθσ μεταξφ των δειγμάτων (κόμβοι SOM) και των κζντρων τθσ 

ομάδασ, ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιιςει τθ ςυνολικι διακφμανςθ κάκε ομάδασ. Το k-

means ςχιμα λειτουργεί με μία επαναλθπτικι φόρμα που βαςίηεται ςτθν λφςθ τθσ  

μεγιςτοποίθςθσ  τθσ πρόβλεψθσ/μεγιςτοποίθςθσ  (EM). Το προτεινόμενο κριτιριο ςτο 

βιμα αυτό ορίηεται ωσ θ ςυνολικι l2 νόρμα των διαφορϊν των εκφραςμζνων-

διανυςμάτων: 

                           
2

2

1

|| ||
j t

C

j j t

t w S

Q w                                             (24)     

όπου    είναι ζνα δείγμα (διάνυςμα ζκφραςθσ ενόσ  κόμβου του SOM) το οποίο 

ανικει ςτθν ομάδα t με κζντρο    και    είναι ζνασ ςτακμικόσ παράγοντασ που 

εξαρτάται από τθν κωδικοποιθμζνθ χρονικι μεταβολι του    ςε ςφγκριςθ με εκείνθ 

του κζντρου τθσ ομάδασ   . 

W2

11 

W1 

222 

C1 C2 



76 
 

     Ριο ςυγκεκριμζνα, το 

                                         6( 1)

1
1

1 j
j r

a
e
 

 


                                                  (25)   

είναι μια λογιςτικι ςυνάρτθςθ (logistic function) από 1 ζωσ 2 {[1,2]} εκτιμϊμενθ από 

τθν παράμετρο rj . O παράγοντασ αυτόσ αντικατοπτρίηει τθν κωδικοποιθμζνθ διαφορά    

            ωσ τθν l1 νόρμα των κωδικοποιθμζνων-χρονικισ μεταβολισ- 

διαφορϊν που αντιςτοιχοφν ςτο δείγμα και ςτο κζντρο τθσ ομάδασ, όπου    =c{  } 

και    =c{  }. Σθμειϊνεται ότι το     κυμαίνεται μεταξφ του εφρουσ *0,2+, με 0 και 2 να 

είναι οι περιπτϊςεισ τθσ μθδενικισ διαφοροποίθςθσ και τθσ μζγιςτθσ, αντίςτοιχα, ςε 

όλα τα ψθφία του κωδικοποιθμζνου διανφςματοσ μεγζκουσ τριϊν χρονικϊν ςτιγμϊν. 

Στθν περίπτωςθ τθσ μθδενικισ διαφοροποίθςθσ, ο χρονικόσ παράγοντασ      γίνεται 1, 

ενϊ ςτθ μζγιςτθ διαφορά μεταξφ όλων των ψθφίων ο παράγοντασ γίνεται 2, 

αυξάνοντασ με τον τρόπο αυτό τθν απόςταςθ ςτθν (24) με βάςθ τισ εκφράςεισ. 

Λαμβάνοντασ υπόψθ το κριτιριο αυτό, θ EM βελτιςτοποίθςθ προχωρεί ςε διακριτά 

βιματα προσ τθν κατεφκυνςθ του υπολογιςμοφ των νζων κζντρων των ομάδων και 

τθσ ανάκεςθσ εκ νζου των δειγμάτων ςε ομάδεσ. Σε κάκε βιμα, για οριςμζνα 

δείγματα που τοποκετοφνται ςε μία ομάδα, το νζο κζντρο υπολογίηεται ωσ εξισ: 

                                             
1

| |
j t

t j j

w St

w
S

                                                  (26)                       

όπου      θ διάςταςθ τθσ ομάδασ   . 

     Στθ ςυνζχεια τα δείγματα αξιολογοφνται και επανατοποκετοφνται με βάςθ τθν 

ελάχιςτθ απόςταςθ από τα κζντρα των κλάςεων, δθλαδι 
2

, 2min || ||j t j t
t

w   , 

με τουσ εκ νζου χρονικοφσ παράγοντεσ       για το δείγμα  j και το υπό δοκιμι κεντρικό 

διάνυςμα τθσ κλάςθσ t.  

Τα βαςικά βιματα είναι τα εξισ: 

1. Οριςμόσ αρικμοφ των ομάδων. 

2. Ρραγματοποίθςθ τυχαίασ ανάκεςθσ των δειγμάτων ςε C ομάδεσ με αρχικι 

τιμι για το χρονικό παράγοντα μεταβολισ           
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3. Υπολογιςμόσ του κζντρου μt τθσ ομάδασ με βάςθ το ςτακμιςμζνο χρονικά 

μζςο όρο.  

4. Υπολογιςμόσ του νζου χρονικοφ παράγοντα μεταβολισ        και 

επανατοποκζτθςθ των δειγμάτων ςε ομάδεσ με βάςθ τθν ελάχιςτθ 

ςτακμιςμζνθ απόςταςθ για τα κζντρα των ομάδων. 

5. Επανάλθψθ των βθμάτων (3-4) μζχρι να επιτευχκεί το κριτιριο ςφγκλιςθσ. 

Βιμα 3ον : Ανάκεςθ των αρχικϊν τιμϊν ζκφραςθσ ςε ομάδεσ  

     Το βιμα δφο οργανϊνει τουσ κόμβουσ του SOM δικτφου, αλλά τα αρχικά 

διανφςματα ζκφραςθσ εξακολουκοφν να πρζπει να τοποκετθκοφν ςε κάποια από τισ 

C ομάδεσ. Θ ανάκεςθ αυτι γίνεται με βάςθ τθν ελάχιςτθ l2 νόρμα τθσ διαφοράσ 

μεταξφ κάκε διανφςματοσ ζκφραςθσ    και του κζντρου κάκε ομάδασ    που 

υπολογίηονται από το βιμα 2.  

3.4   Κριτόρια για την αξιολόγηςη τησ  κατανομόσ  

          χρονικών μεταβολών         

     Στθν υπολογιςτικι βιολογία υπάρχει ςυχνά θ ανάγκθ να ςυγκρικοφν δφο ι 

περιςςότερεσ διαμερίςεισ. Ειδικότερα, χρειάηεται να ανακαλφψουμε αντιςτοιχίεσ 

μεταξφ των διαμερίςεων αλλά επίςθσ να ςυγκρίνουμε τθν ποιότθτα κάκε διαμζριςθσ 

από τθν άποψθ τθσ πυκνότθτασ και τθσ διάκριςθσ των ομάδων του. Για το πρϊτο 

ςκζλοσ χρειάηεται να ςυγκρίνουμε τθ μία ομάδα τθσ μία διαμζριςθσ με όλεσ τισ 

ομάδεσ τθσ άλλθσ διαμζριςθσ. Για το δεφτερο πρόβλθμα πρζπει να εξετάςουμε τθν 

κατανομι των προτφπων εντόσ και μεταξφ των ομάδων κάκε διαμζριςθσ. Για τθ 

ςφγκριςθ αυτι ζχουμε δφο διακζςιμεσ τιμζσ , δθλαδι τισ τιμζσ των δειγμάτων και τισ 

πικανότθτεσ αυτϊν. Στθ δικι μασ εφαρμογι όπου ενδιαφερόμαςτε για χρονικζσ 

ομοιότθτεσ/διαφορζσ, ζχουμε δείγματα κωδικοποιθμζνα με τουσ κωδικοφσ χρονικισ 

μεταβολισ ωσ τριαδικζσ ςυμβολοςειρζσ, με μζγεκοσ κάκε ςυμβολοςειράσ  N-1, και με 

αρικμό δειγμάτων από 1 ζωσ M=3Ν-1 .   
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3.4.1  Αντιςτούχιςη ομϊδων με βϊςη το προφύλ χρονικόσ   

            μεταβολόσ 

     Σε κάκε ομάδα    ζχει ανατεκεί ζνασ αρικμόσ    από δείγματα, το κάκε ζνα με ζνα 

αντίςτοιχο κωδικοποιθμζνο διάνυςμα χρονικισ μεταβολισ. Θ κατανομι των χρονικϊν 

αυτϊν διανυςμάτων ςυνοψίηεται ςε ζνα ιςτόγραμμα κωδικϊν με αρικμθμζνουσ 

κωδικοφσ 1,…,M με πικανότθτεσ p*1+,…,p[M]. Το προτεινόμενο μζτρο ομοιότθτασ 

βαςίηεται ςτθ διαφορά των ιςτογραμμάτων αυτϊν των κωδικϊν. Κατά τθ διαδικαςία 

ταφτιςθσ, κάκε ομάδα από ζνα διαμεριςμό ςυςχετίηεται με τθν καλφτερα 

αντιςτοιχιηόμενθ ομάδα τθσ άλλθσ διαμζριςθσ. Συνεπϊσ, ασ ορίςουμε δφο ομάδεσ με 

πικανότθτεσ αρικμθμζνων κωδικϊν p*1+,…,p[M] και q*1+,…,q[M] . Θ ομοιότθτα των 

δφο ομάδων μπορεί να οριςκεί ςαν το άκροιςμα τθσ απόλυτθσ απόςταςθσ των δφο 

κατανομϊν: 

                                                  1

| [ ] [ ] |
M

c

i

D p i q i                                                        (27). 

 

3.4.2  Δεύκτησ εγκυρότητασ με βϊςη το προφύλ χρονικόσ      

             μεταβολόσ 

     Ο δείκτθσ που προτείνεται βαςίηεται ςτθν πυκνότθτα του ιςτογράμματοσ κωδικϊν 

κακϊσ και ςτθν απόςταςθ μεταξφ ηευγαριϊν των κωδικϊν του ιςτογράμματοσ. 

Εξαιτίασ τθσ κατανομισ των πικανοτιτων ι τθσ ςτακμιςμζνθσ διαμόρφωςθσ του 

ιςτογράμματοσ, το μεγαλφτερο κουτί (bin) του ιςτογράμματοσ  παίηει πολφ πιο 

ςθμαντικό ρόλο ςτο μζτρο εγκυρότθτασ ςε ςφγκριςθ με μικρότερα bins. Κατά 

ςυνζπεια, κατατάςςουμε τισ πικανότθτεσ ςε φκίνουςα ςειρά για να καταλιξουμε ςτισ 

ταξινομθμζνεσ πικανότθτεσ p1,…,pM. Να ςθμειωκεί ότι ιςοψθφίεσ ςτθν κατάταξθ με 

βάςθ τθν πικανότθτα λφονται προσ όφελοσ τθσ ελάχιςτθσ απόςταςθσ Hamming7 από 

τθν προθγοφμενθ ςυμβολοςειρά. Κατά ςυνζπεια, ανακζτουμε τθν ακόλουκθ 

ορολογία: 

Αρικμθμζνεσ πικανότθτεσ  p[1] ,p[2],…,p[M] 

                                                           
7
 Hamming απόςταςθ μεταξφ δφο ςυμβολοςειρϊν ίδιου μικουσ είναι ο αρικμόσ των κζςεων ςτισ οποίεσ τα     

   αντίςτοιχα ςφμβολα είναι διαφορετικά.   
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Ταξινομθμζνεσ πικανότθτεσ  p1, p2,…,pM  όπου   1 maxip p i   και   maxk

k ip p i     

είναι θ k-οςτι υψθλότερθ καταταγμζνθ πικανότθτα. 

     Ασ υποκζςουμε ότι ζχουμε δφο ομάδεσ C1 και C2 με μζγεκοσ L1 και L2, αντίςτοιχα. 

Θ πρϊτθ ζχει ταξινομθμζνεσ πικανότθτεσ pi που αντιςτοιχοφν ςε ςυμβολοςειρζσ si, 

ενϊ θ δεφτερθ ζχει qi ταξινομθμζνεσ πικανότθτεσ που αντιςτοιχοφν ςε ςυμβολοςειρζσ 

ti, με i=1,…,M. Για να υπολογιςτεί ο εςωτερικόσ δείκτθσ πυκνότθτασ τθσ ομάδασ, 

χρθςιμοποιοφμε τθν Hamming απόςταςθ μεταξφ δφο διαδοχικϊν ςυμβολοςειρϊν 

(κωδικϊν) κατά φκίνουςα βακμολογικι διάταξθ, ςτακμιςμζνθ με τθν πικανότθτα τθσ 

δεφτερθσ ςυμβολοςειράσ. Αυτό το μζτρο ειςάγει τθν απόςταςθ ανάμεςα ςε δφο 

διαδοχικζσ ςυμβολοςειρζσ μιασ ςυγκεκριμζνθσ ομάδασ από τθν ςθμαντικότερθ ςτθ 

λιγότερο ςθμαντικι. Ξεκινϊντασ το μζτρθμα των αποςτάςεων για τθν ομάδα αυτι, θ 

εντόσ-ομάδασ  απόςταςθ που κακορίηεται από τθ πιο ςθμαντικι ςυμβολοςειρά είναι 

μθδζν. Λαμβάνοντασ υπόψθ τθν επόμενθ ςε ςειρά κατάταξθσ ςυμβολοςειρά, θ 

απόςταςθ που ειςάγεται αντιςτοιχεί ςτθ διαφορά των κωδικϊν αλλά ςτακμιςμζνθ 

και με τθν πικανότθτα τθσ νζασ ςυμβολοςειράσ. Γενικά, για τθν i-οςτι ταξινομθμζνθ 

ςυμβολοςειρά, θ απόςταςθ που ειςάγεται μπορεί να εκφραςτεί από τθν απόςταςι 

τθσ (codeword) από τθν προθγοφμενθ ςυμβολοςειρά ςτακμιςμζνθ από τθν 

πικανότθτα τθσ i-οςτισ ςυμβολοςειράσ. Επομζνωσ, για τθν εντόσ ομάδασ απόςταςθ 

ζχουμε: 

                                               

1

1 1 1

1

1

2 1 1

1

( ) ( , ) (28)

( ) ( , ) (29)

M

i i i

i

M

i i i

i

Q C d s s p

Q C d t t q

                                         

                                         
 

όπου d(.,.) υποδθλϊνει τθ Hamming απόςταςθ μεταξφ δφο ςυμβολοςειρϊν. 

     Στοχεφοντασ τϊρα ςτο να ειςάγουμε αποςτάςεισ μεταξφ ομάδων (across-cluster), 

πρϊτα μελετάμε τισ διαφορζσ δφο ομάδων για κάκε ςυμβολοςειρά. Ζτςι, για κάκε 

αρικμθμζνο κωδικό υπολογίηουμε τθ διαφορά πικανοτιτων: ςε 

αρικμθμζνεσ πικανότθτεσ                      και ζπειτα εκφράηουμε τισ  



80 
 

ταξινομθμζνεσ πικανότθτεσ r1,r2,…,rΜ  όπου   1 maxir r i   και    maxk

k ir r i   

είναι θ k-οςτι υψθλότερθ καταταγμζνθ πικανότθτα. Για πικανζσ ςυγκρίςεισ των 

ορίων ςθμειϊνουμε ότι                και           . 

     Ζχουμε ορίςει ςτο ςθμείο αυτό ζνα ιςτόγραμμα διαφορϊν ι τομισ πικανοτιτων 

των δφο ομάδων C1 και C2 , απ’ όπου ο δείκτθσ απόςταςθσ μεταξφ ομάδων μπορεί να 

οριςκεί όπωσ προθγουμζνωσ: 

                         

1

1 2 1 1 1

1

( , ) ( , ) { 1 }
M

i i i

i

Q C C d z z r r                                   (30).                            

     Οι δείκτεσ αυτοί αντικατοπτρίηουν τθν ςυνολικι απόςταςθ των κωδικϊν-λζξεων 

(ςυμβολοςειρϊν) ςτακμιςμζνθ με τισ αντίςτοιχεσ πικανότθτζσ τουσ. Οι τιμζσ τουσ 

κυμαίνονται ςε ζνα εφροσ *1,K+ με κλίμακα (1-r1). Θ ελάχιςτθ τιμι του δείκτθ είναι 

μθδζν και επιτυγχάνεται όταν το ιςτόγραμμα ζχει μόνο ζνα ςθμείο με πικανότθτα 

ζνα. Θ μζγιςτθ τιμι K προκφπτει όταν το ιςτόγραμμα περιλαμβάνει δφο κωδικοφσ με 

μζγιςτθ απόςταςθ K και  με πικανότθτα ½ ο κακζνασ. Κατά ςυνζπεια, ο λόγοσ 

μετρικϊν εντόσ-ομάδων προσ ηευγϊν ομάδων, κακορίηει ζνα κατάλλθλο δείκτθ 

εγκυρότθτασ για κάκε διαμεριςμό P των Cp ομάδων που αναφζρεται ωσ 

Ταξινομθμζνοσ Δείκτθσ Χρονικισ Μεταβολισ (Ranked Shape Index) και ερμθνεφει τισ 

χρονικζσ ομοιότθτεσ ,ωσ εξισ: 
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Κεφϊλαιο 4 

Αλγόριθμοι οπτικοπούηςησ  

4.1   Οπτικοπούηςη δεδομϋνων 

     Θ οπτικοποίθςθ των δεδομζνων (data visualization), δίνει μία παρουςίαςθ τθσ 

βάςθσ δεδομζνων χρθςιμοποιϊντασ τουσ πιο ςθμαντικοφσ βακμοφσ ελευκερίασ 

(διαςτάςεισ), ςυνικωσ μετά τθ διαδικαςία τθσ μείωςθσ διαςτάςεων (dimensionality 

reduction) των δεδομζνων [82]. Αποτελεί μία μελζτθ τθσ οπτικισ αναπαράςταςθσ των 

δεδομζνων, παρουςιάηοντασ πλθροφορίεσ που ζχουν αντλθκεί από κάποια ςχθματικι 

μορφι, ςυμπεριλαμβάνοντασ γενικά χαρακτθριςτικά ι μεταβλθτζσ των δεδομζνων.   

     Σφμφωνα με το Friedman [83], ο κφριοσ ςτόχοσ τθσ οπτικοποίθςθσ  δεδομζνων 

είναι θ κοινοποίθςθ πλθροφορίασ κακαρά και αποτελεςματικά, χρθςιμοποιϊντασ 

γραφικά μζςα. Αυτό δε ςθμαίνει ότι θ διαδικαςία αυτι πρζπει να δείχνει βαρετι για 

να είναι λειτουργικι, ι να είναι ιδιαίτερα πολφπλοκθ για να εμφανίηεται 

ευπαρουςίαςτθ. Για να αναπτφξουμε τισ ιδζεσ με επιτυχία, τόςο θ αιςκθτικι μορφι 

όςο και θ λειτουργικότθτα κα πρζπει να ςυμπορεφονται, ϊςτε να παρζχει το 

αποτζλεςμα γνϊςεισ καλοφ επιπζδου. 

     Θ οπτικοποίθςθ των δεδομζνων είναι ςτενά ςυνδεδεμζνθ με τθν γραφικι 

πλθροφορία (information graphics), τθν απεικόνιςθ πλθροφορίασ (information 

visualization), τθν επιςτθμονικι οπτικοποίθςθ (scientific visualization) και τθ γραφικι 

ςτατιςτικι (statistical graphics). Θ οπτικοποίθςθ των δεδομζνων αποτελεί ζναν ενεργό 

τομζα τθσ ζρευνασ, τθσ διδαςκαλίασ και τθσ ανάπτυξθσ. Ζχει ενοποιιςει τα πεδία τθσ 

πλθροφοριακισ και επιςτθμονικισ απεικόνιςθσ *84]. Θ KPI βιβλιοκικθ ζχει αναπτφξει 

τον Ρεριοδικό Ρίνακα Μεκόδων Οπτικοποίθςθσ [85], ζνα διαδραςτικό γράφθμα που 

εμφανίηει μια ποικιλία μεκόδων για απεικόνιςθ τθσ πλθροφορίασ. 

     Υπάρχουν διαφορετικζσ προςεγγίςεισ ςτο πεδίο τθσ οπτικοποίθςθσ δεδομζνων. 

Στθν παροφςα διπλωματικι, θ οπτικοποίθςθ γονιδιακϊν δεδομζνων (visualization of 

genomic data), που αποτελεί και τον κφριο ςτόχο αυτισ, επιτυγχάνεται μζςω τθσ 

διαδικαςίασ τθσ μείωςθσ διαςτάςεων (Ενότθτα 4.2) τθσ αρχικισ πλθροφορίασ με 

διάφορεσ μεκόδουσ. Ζτςι, θ ομαδοποίθςθ που γίνεται ςτα δεδομζνα, ςε ςυνδυαςμό 
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με τθν τεχνικι τθσ οπτικοποίθςθσ , μασ δίνει τθ δυνατότθτα να ζχουμε ςε δφο μόνο 

διαςτάςεισ τισ διάφορεσ ομάδεσ που ζχουν προκφψει και να εξάγουμε από τθν 

προβολι αυτϊν, ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ και ςυμπεράςματα για τθ φφςθ των 

δεδομζνων που επεξεργαηόμαςτε.       

4.2   Μεύωςη διαςτϊςεων  

     Τα δεδομζνα του πραγματικοφ κόςμου όπωσ τα ςιματα ομιλίασ, οι ψθφιακζσ 

φωτογραφίεσ, οι γονιδιακζσ βάςεισ δεδομζνων, που αποτελοφν αντικείμενο μελζτθσ 

τθσ εν λόγω διπλωματικισ, ζχουν μεγάλεσ διαςτάςεισ [86]. Για τθν ικανοποιθτικι 

διαχείριςθ αυτϊν των πραγματικϊν δεδομζνων, θ διάςταςθ τουσ πρζπει να μειωκεί. 

Ωσ μείωςθ διαςτάςεων (dimensionality reduction) ορίηεται θ μετατροπι των μεγάλων 

διαςτάςεων δεδομζνων (high-dimensional data) ςε μια ουςιαςτικι εκπροςϊπθςθ των 

ελαττωμζνων διαςτάςεων. Με άλλα λόγια, παράγει μια ςυμπαγι, χαμθλϊν 

διαςτάςεων (low dimensional), κωδικοποίθςθ, δοςμζνου ενόσ ςυνόλου δεδομζνων 

υψθλϊν διαςτάςεων [82]. 

     Ιδανικά, θ μειωμζνθ αναπαράςταςθ κα πρζπει να ζχει μία μορφι που να 

ανταποκρίνεται ςτθν πραγματικι κατανομι των δεδομζνων. Θ εγγενισ 

αναπαράςταςθ των ςτοιχείων επιτυγχάνεται με τον ελάχιςτο αρικμό των 

παραμζτρων που απαιτοφνται για τον υπολογιςμό των παρατθροφμενων ιδιοτιτων 

τθσ πλθροφορίασ *87].  

     Θ μείωςθ διαςτάςεων παρουςιάηει μεγάλθ ςπουδαιότθτα ςε διάφορουσ τομείσ, 

δεδομζνου ότι μετριάηει το φαινόμενο τθσ διάςταςθσ (curse of dimensionality) και 

άλλεσ ανεπικφμθτεσ ιδιότθτεσ των χϊρων υψθλϊν διαςτάςεων [88]. Ωσ εκ τοφτου, 

διευκολφνει μεταξφ άλλων τθν ταξινόμθςθ (classification), τθν οπτικοποίθςθ 

(visualization) και τθ ςυμπίεςθ μεγάλων διαςτάςεων δεδομζνων. Ραραδοςιακά, 

πραγματοποιείται με τθ χριςθ τόςο γραμμικϊν μεκόδων όςο και μθ γραμμικϊν 

διαδικαςιϊν. 

     Στθ μθχανικι μάκθςθ (machine learning), θ μείωςθ διαςτάςεων αποτελεί τθ 

μείωςθ του αρικμοφ των τυχαίων μεταβλθτϊν υπό εξζταςθ και μπορεί να διακρικεί 

ςτθν επιλογι χαρακτθριςτικών (feature selection) και ςτθν εξαγωγι χαρακτθριςτικών 

(feature extraction) [89, 90, 91]. 
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4.2.1  Επιλογό χαρακτηριςτικών 

     Θ επιλογι χαρακτθριςτικών ι επιλογι μεταβλθτϊν (variable selection) ι μείωςθ 

χαρακτθριςτικϊν (feature reduction) όπωσ αλλιϊσ είναι γνωςτι, είναι θ επιλογι ενόσ 

υποςυνόλου των αρχικϊν μεταβλθτϊν για τθν οικοδόμθςθ ιςχυρϊν μοντζλων 

μάκθςθσ [92]. Πταν εφαρμόηεται ςτον τομζα τθσ βιολογίασ, καλείται διακριτικι 

επιλογι γονιδίων (discriminative gene selection), θ οποία ανιχνεφει αλλθλεπιδράςεισ 

γονιδίων, ορμϊμενεσ από πειράματα ςε μικροςυςτοιχίεσ DNA. Με τθν απομάκρυνςθ 

των άνευ ςθμαςίασ και περιττϊν αντικειμζνων τθσ βάςθσ δεδομζνων, θ επιλογι 

χαρακτθριςτικϊν ςυμβάλλει ςτθ βελτίωςθ τθσ απόδοςθσ των μακθςιακϊν μοντζλων 

με: 

 Άμβλυνςθ τθσ επίδραςθσ από τθν κατάρα τθσ διαςτατικότθτασ. 

 Ενίςχυςθ τθσ ικανότθτασ γενίκευςθσ. 

 Επιτάχυνςθ τθσ διαδικαςίασ μάκθςθσ. 

 Βελτίωςθ τθσ ποιότθτασ του μοντζλου. 

     Θ επιλογι χαρακτθριςτικϊν βοθκάει επιπρόςκετα τουσ ανκρϊπουσ να αποκτιςουν 

καλφτερθ κατανόθςθ, υποδεικνφοντάσ τουσ ποια είναι τα ςθμαντικά χαρακτθριςτικά 

και πωσ αυτά ςχετίηονται μεταξφ τουσ. 

4.2.2  Εξαγωγό χαρακτηριςτικών 

     Στθν αναγνϊριςθ προτφπων (pattern recognition) και ςτθν επεξεργαςία εικόνασ 

(image processing), θ εξαγωγι χαρακτθριςτικών (feature extraction) αποτελεί μια 

ιδιαίτερθ μορφι τθσ μείωςθσ διαςτάςεων . 

     Θ εξαγωγι χαρακτθριςτικϊν μετατρζπει τα δεδομζνα από ζνα χϊρο υψθλϊν 

διαςτάςεων ςε ζνα επίπεδο χαμθλϊν διαςτάςεων [93]. Θ μετατροπι των δεδομζνων 

μπορεί να είναι γραμμικι (linear), όπωσ θ Ανάλυςθσ Κφριων Συνιςτωςϊν (Principal 

Component Analysis-PCA), αλλά και ποικίλεσ μθ γραμμικζσ τεχνικζσ (non linear) 

υφίςτανται *89, 90].  

     Θ κφρια γραμμικι μζκοδοσ μείωςθσ διαςτάςεων, θ ανάλυςθ ςε κφριεσ ςυνιςτϊςεσ, 

εφαρμόηει μια γραμμικι χαρτογράφθςθ των δεδομζνων ςε ζνα χαμθλό διαςτάςεων 

χϊρο, με τζτοιο τρόπο ϊςτε θ διακφμανςθ/διαςπορά των δεδομζνων ςτθν χαμθλϊν 

διαςτάςεων αναπαράςταςθ να μεγιςτοποιείται. Στθν πράξθ, ο πίνακασ ςυςχζτιςθσ 
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(correlation matrix) των δεδομζνων καταςκευάηεται και τα ιδιοδιανφςματα ςτον εν 

λόγω πίνακα υπολογίηονται. Τα ιδιοδιανφςματα που αντιςτοιχοφν ςτισ υψθλότερεσ 

ιδιοτιμζσ (κφριεσ ςυνιςτϊςεσ), μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για να αναπαραςτιςουν 

ζνα μεγάλο μζροσ τθσ διαςποράσ των αρχικϊν δεδομζνων. Επιπλζον, τα πρϊτα 

ιδιοδιανφςματα μποροφν ςυχνά να ερμθνευτοφν υπό τθν άποψθ τθσ μεγάλθσ 

κλίμακασ ςυμπεριφοράσ του ςυςτιματοσ. Ο αρχικόσ χϊροσ (με διάςταςθ του αρικμοφ 

των ςτοιχείων) ζχει μειωκεί (με τθν απϊλεια δεδομζνων, αλλά ελπίηοντασ ςτθ 

διατιρθςθ τθσ πιο ςθμαντικισ διαςποράσ) ςτο χϊρο που παράγεται από λίγα 

ιδιοδιανφςματα.  

     Θ ανάλυςθ κφριων ςυνιςτωςϊν μπορεί να εφαρμοςτεί ςε ζνα μθ γραμμικό τρόπο 

με το κόλπο του πυρινα (kernel trick). Θ τεχνικι που προκφπτει είναι ικανι να 

καταςκευάςει μθ γραμμικζσ απεικονίςεισ που μεγιςτοποιοφν τθ διαςπορά των 

δεδομζνων. Θ προκφπτουςα μζκοδοσ αποκαλείται Ανάλυςθ Κφριων Συνιςτωςϊν με 

χριςθ Ρυρινα (Kernel Principal Component Analysis, k-PCA). Άλλεσ μθ γραμμικζσ 

μζκοδοι περιλαμβάνουν πολλαπλζσ τεχνικζσ μάκθςθσ (manifold learning) όπωσ θ 

γραμμικι τοπικι ενςωμάτωςθ (locally linear embedding- LLE), Hessian LLE, 

Λαπλαςιανοί πίνακεσ (Laplacian eigenmaps) και LTSA [86]. Οι τεχνικζσ αυτζσ 

δθμιουργοφν μια χαμθλισ διάςταςθσ δεδομζνα, χρθςιμοποιϊντασ μια ςυνάρτθςθ 

κόςτουσ που διατθρεί τισ τοπικζσ ιδιότθτεσ των ςτοιχείων και μπορεί να παρατθρθκεί 

ορίηοντασ ζνα γράφο βαςιςμζνο ςε ζνα πυρινα, ςτθν περίπτωςθ του k-PCA. Τα 

τελευταία χρόνια, τεχνικζσ ζχουν προτακεί, οι οποίεσ αντί να κακορίηουν ζνα ςτακερό 

πυρινα, προςπακοφν να εκπαιδεφςουν τον πυρινα χρθςιμοποιϊντασ semidefinite 

προγραμματιςμό. Το πιο χαρακτθριςτικό παράδειγμα αυτισ τθσ κατθγορίασ είναι θ 

εξζλιξθ τθσ μζγιςτθσ διακφμανςθσ (maximum variance unfolding-MVU) [86]. Θ 

κεντρικι ιδζα τθσ MVU είναι θ επακριβϊσ διατιρθςθ όλων των ηευγϊν αποςτάςεων 

μεταξφ των πλθςιζςτερων γειτόνων, ενϊ παράλλθλα να μεγιςτοποιιςει τισ 

αποςτάςεισ μεταξφ ςθμείων που δεν αποτελοφν κοντινοφσ γείτονεσ. 

     Μια εναλλακτικι προςζγγιςθ τθσ διατιρθςθσ τθσ γειτονίασ , εμφανίηεται  μζςω τθσ 

ελαχιςτοποίθςθσ του κόςτουσ λειτουργίασ που υπολογίηει τισ διαφορζσ μεταξφ του 

χϊρου ειςόδου και εξόδου. Χαρακτθριςτικζσ τεχνικζσ αυτοφ του τφπου είναι οι 

Isomap, diffusion Maps και οι t-SNE. 
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     Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία, για τθν οπτικοποίθςθ των δεδομζνων 

γονιδιακισ ζκφραςθσ, επιλζχκθκαν δφο μζκοδοι μείωςθσ διαςτάςεων. Θ μία είναι θ 

Ανάλυςθ Κφριων Συνιςτωςϊν που ζρχεται από το χϊρο των γραμμικϊν τεχνικϊν. Θ 

δεφτερθ είναι θ Ανάλυςθ Κφριων Συνιςτωςϊν ςε Ρυρινα που ανικει ςτθν κατθγορία 

των μθ γραμμικϊν μεκόδων. Θ αναλυτικι περιγραφι αυτϊν και ο τρόποσ υλοποίθςι 

τουσ παρουςιάηεται ςτισ επόμενεσ ενότθτεσ. 

4.3   Γνωςτικό υπόβαθρο  

     Στθν προκειμζνθ ενότθτα, περιλαμβάνεται θ κεμελίωςθ του γνωςτικοφ υποβάκρου 

που αφορά τισ διαδικαςίεσ μείωςθσ διαςτάςεων που υλοποιοφνται. Συγκεκριμζνα 

αναφζρονται και εξθγοφνται βαςικζσ μακθματικζσ ζννοιεσ όπωσ τυπικι απόκλιςθ, 

διαςπορά, ενϊ θ ενότθτα ολοκλθρϊνεται με ανάπτυξθ εννοιϊν από τον τομζα τθσ 

άλγεβρασ πινάκων.        

4.3.1  τατιςτικϋσ ϋννοιεσ 

     Στατιςτικι [94] είναι ο κλάδοσ των εφαρμοςμζνων μακθματικϊν, ο οποίοσ 

βαςίηεται ςε ζνα ςφνολο αρχϊν και μεκοδολογιϊν για: 

 Το ςχεδιαςμό τθσ διαδικαςίασ ςυλλογισ δεδομζνων. 

 Τθ ςυνοπτικι και αποτελεςματικι παρουςίαςθ δεδομζνων. 

 Τθν ανάλυςθ και εξαγωγι ςυμπεραςμάτων από τα δεδομζνα. 

Θ ςτατιςτικι είναι μια ατελισ επαγωγι. Από τισ ιδιότθτεσ του μζρουσ εξάγει 

ςυμπεράςματα για το όλον.  

     Το όλο κζμα των ςτατιςτικϊν ςτοιχείων βαςίηεται ςτθν ιδζα ότι υπάρχει ζνα 

μεγάλο ςφνολο δεδομζνων και επικυμοφμε να αναλφςουμε το ςφνολο αυτό, υπό τθν 

οπτικι των ςχζςεων μεταξφ των επιμζρουσ ςτοιχείων τθσ βάςθσ δεδομζνων. Γίνεται, 

επομζνωσ εςτίαςθ, ςε μερικά από τα μζτρα τα οποία μποροφμε να εφαρμόςουμε ςτα 

αντικείμενά μασ, κακϊσ και ςτθν πλθροφορία που μπορεί να αντλθκεί από αυτά για 

τα ίδια τα δεδομζνα.    
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4.3.1.1   Συπικό απόκλιςη     

      Στθ ςτατιςτικι και ςτθ κεωρία πικανοτιτων, θ τυπικι απόκλιςθ (standard 

deviation) δείχνει πόςθ διαςπορά ι διακφμανςθ υπάρχει από το μζςο όρο(μζςθ ι 

αναμενόμενθ τιμι). Δθλαδι, αποτελεί ζνα μζτρο που υπολογίηει το μζςο όρο τθσ  

απόςταςθσ, από το μζςο ςτοιχείο τθσ βάςθσ δεδομζνων, για κάκε ςθμείο αυτισ. Μια 

χαμθλι τυπικι απόκλιςθ δείχνει ότι τα ςθμεία των δεδομζνων τείνουν να είναι πολφ 

κοντά ςτο μζςο όρο, ενϊ θ υψθλι τυπικι απόκλιςθ υποδεικνφει ότι τα ςτοιχεία 

κατανζμονται γφρω από ζνα μεγάλο εφροσ τιμϊν. 

     Θ τυπικι απόκλιςθ τυχαίασ μεταβλθτισ, ςτατιςτικισ πλθκυςμοφ, ςυνόλου 

δεδομζνων ι κατανομι πικανοτιτων είναι θ τετραγωνικι ρίηα τθσ διακφμανςισ τθσ. 

Είναι αλγεβρικά απλι, αν και πρακτικά είναι λιγότερθ ιςχυρι από τθ μζςθ απόλυτθ 

απόκλιςθ. Μια χριςιμθ ιδιότθτα τθσ τυπικισ απόκλιςθσ, είναι ότι ςε αντίκεςθ με τθ 

διαςπορά, αυτι εκφράηεται ςτισ ίδιεσ μονάδεσ με τα δεδομζνα. 

     Για τον υπολογιςμό τθσ τιμισ αυτισ, υπολογίηονται αρχικά τα τετράγωνα των 

αποςτάςεων μεταξφ κάκε ςτοιχείου και του μζςου ςτοιχείου και ςτθ ςυνζχεια 

ακροίηονται. Πλθ θ προθγοφμενθ ποςότθτα διαιρείται με τθν τιμι n, όπου το πλικοσ 

των ςτοιχείων, και εν ςυνεχεία λαμβάνεται θ κετικι τιμι τθσ τετραγωνικισ ρίηασ. Ο 

μακθματικόσ τφποσ τθσ τυπικισ απόκλιςθσ, s, είναι ο εξισ: 
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όπου, Xi είναι το i-οςτό ςτοιχείο του ςυνόλου, και     μζςθ τιμι του ςυνόλου των 

δεδομζνων που δίνεται από τον τφπο 1
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4.3.1.2   Διακύμανςη 

 

     Θ διακφμανςθ (variance) αποτελεί ζνα άλλο μζτρο τθσ διαςποράσ των ςτοιχείων ςε 

ζνα ςφνολο δεδομζνων. Στθν πραγματικότθτα είναι ςχεδόν ταυτόςθμθ με τθν τυπικι 

απόκλιςθ. Ο τφποσ υπολογιςμοφ είναι ο εξισ: 
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     Θ διακφμανςθ ι διαςπορά δεν είναι τίποτα άλλο από το τετράγωνο τθσ τυπικι 

απόκλιςθσ. Ο ςυμβολιςμόσ s2 είναι ο πιο ςυνθκιςμζνοσ για τθν αναφορά ςτθ 

διακφμανςθ ενόσ δείγματοσ. Μαηί τα δφο αυτά μζτρα εφαρμόηονται για τθν εκτίμθςθ 

τθσ διαςποράσ των δεδομζνων. Θ τυπικι απόκλιςθ είναι το πιο ςυχνά 

χρθςιμοποιοφμενο μζτρο αλλά και θ διακφμανςθ χρθςιμοποιείται.    

4.3.1.3   υνδιακύμανςη 

     Θ ςυνδιακφμανςθ (covariance) αποτελεί ζνα μζτρο τθσ ςχζςθσ μεταξφ δφο 

περιοχϊν δεδομζνων. Σαν εργαλείο ανάλυςθσ, θ ςυνδιακφμανςθ αποδίδει το μζςο 

όρο του γινομζνου των αποκλίςεων των δεδομζνων από τισ αντίςτοιχεσ μζςεσ τιμζσ 

τουσ, βάςθ του τφπου που ζπεται: 

                                  1

( )( )

( , )

n

i i

i

X X Y Y

cov X Y
n



 




                                               (34) 

όπου   ,    οι μζςεσ τιμζσ των ςτοιχείων των   και  . Μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για 

να κακοριςκεί κατά πόςο μεγάλεσ τιμζσ του ενόσ ςυνόλου ςχετίηονται με μεγάλεσ 

τιμζσ του άλλου (κετικι ςυνδιακφμανςθ) ι κατά πόςο μικρζσ τιμζσ του ενόσ ςυνόλου 

ςχετίηονται με μεγάλεσ τιμζσ του άλλου (αρνθτικι ςυνδιακφμανςθ) ι τζλοσ κατά πόςο 

οι τιμζσ και των δφο ςυνόλων είναι αςυςχζτιςτεσ (ςχεδόν μθδενικι ςυνδιακφμανςθ). 

4.3.1.4   Πύνακασ ςυνδιακύμανςησ  

     Στο τομζα τθσ ςτατιςτικισ, ο πίνακασ ςυνδιακφμανςθσ είναι ζνασ πίνακασ το 

ςτοιχείο  του οποίου ςτθν i, j κζςθ είναι θ τιμι τθσ ςυνδιακφμανςθσ μεταξφ του i-

οςτοφ και j-οςτοφ ςτοιχείο ενόσ τυχαίου διανφςματοσ. Κάκε ςτοιχείο του 

διανφςματοσ είναι μια μονοδιάςτατθ τυχαία μεταβλθτι, είτε με ζναν πεπεραςμζνο 

αρικμό των παρατθροφμενων εμπειρικϊν τιμϊν ι με ζνα πεπεραςμζνο ι άπειρο 

αρικμό πικανϊν τιμϊν που κακορίηονται από μία κοινι κεωρθτικι κατανομι 

πικανότθτασ όλων των τυχαίων μεταβλθτϊν.  
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     Διαιςκθτικά, ο πίνακασ ςυνδιαςποράσ όπωσ αλλιϊσ ονομάηεται, γενικεφει τθν 

ζννοια τθσ διακφμανςθσ ςε πολλαπλζσ διαςτάςεισ. Για παράδειγμα, αν ζχουμε ζνα 

ςφνολο δεδομζνων με διαςτάςεισ περιςςότερων των δφο, υπάρχει παραπάνω από 

ζνα μζτρο ςυνδιακφμανςθσ που πρζπει να υπολογιςτοφν. Στθν περίπτωςθ μιασ βάςθσ 

δεδομζνων με τρεισ διαςτάςεισ (διαςτάςεισ x, y, z) πρζπει να υπολογιςτοφν οι 

ποςότθτεσ cov(x,y), cov(x,z) και cov(y,z). Στθν πραγματικότθτα, για ζνα n-διαςτάςεων 

ςφνολο δεδομζνων κα πρζπει να υπολογιςτοφν  
  

        
 , διαφορετικζσ τιμζσ 

ςυνδιακφμανςθσ. 

     Ζνασ εφκολοσ τρόποσ για να παρκοφν όλεσ οι πικανζσ τιμζσ ςυνδιαςποράσ μεταξφ 

όλων των διαφορετικϊν διαςτάςεων είναι να υπολογιςτοφν αυτζσ και ζπειτα να 

τοποκετθκοφν ςε ζνα πίνακα. Επομζνωσ, ο οριςμόσ ενόσ πίνακα ςυνδιακφμανςθσ για 

ζνα ςφνολο δεδομζνων με n-διαςτάςεισ είναι: 

                                                                                               (35)                   

όπου Cnxn   είναι ζνα πίνακασ με n γραμμζσ και n ςτιλεσ και Dimx είναι θ x-οςτι 

διάςταςθ. 

     Ζνα παραςτατικό παράδειγμα πίνακα, που αναφζρεται ςτθν περίπτωςθ των τριϊν 

διαςτάςεων, όπωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ είναι το εξισ: 

                                       

                        
                        
                        

                                        (36) 

     Αξίηει να ςθμειωκεί, ότι πάνω ςτθν κφρια διαγϊνιο, υπάρχουν οι τιμζσ 

ςυνδιακφμανςθσ τθσ  κάκε διάςταςθσ με τον εαυτό τθσ. Αυτζσ αποτελοφν τθ 

διαςπορά για κάκε μία διάςταςθ. Επίςθσ, αφοφ οι τιμζσ cov(a,b), cov(b,a) είναι ίςεσ, ο 

πίνακασ παρουςιάηει ςυμμετρία γφρω από τθ κφρια διαγϊνιο. 

4.3.2  Διανυςματικό Ανϊλυςη/Άλγεβρα πινϊκων 

     Στθν ενότθτα αυτι γίνεται αναφορά ςε δφο ζννοιεσ, κεμελιϊδεισ ςτθν άλγεβρα 

πινάκων (matrix algebra) [95]. Θ πρϊτθ είναι τα ιδιοδιανφςματα (eigenvectors) ενόσ 

τετραγωνικοφ πίνακα και θ δεφτερθ είναι οι ιδιοτιμζσ (eigenvalues).   
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     Ζςτω ζνασ τετραγωνικόσ πίνακασ Α, ο οποίοσ δρα ςε ζνα διάνυςμα (πίνακα ςτιλθ) 

  . Το αποτζλεςμα κα είναι ζνα νζο διάνυςμα (πίνακασ ςτιλθ)   , δθλαδι: 

                                                                                                                                         (37) 

     Για κάκε πίνακα A, υπάρχουν κάποια χαρακτθριςτικά διανφςματα, τζτοια ϊςτε θ 

δράςθ του A πάνω ςε αυτά να αφινει αναλλοίωτθ τθ διεφκυνςι του και απλϊσ να τα 

πολλαπλαςιάηει με ζνα αρικμό (δθλαδι αλλάηει μόνο το μζτρο τουσ, τα 

<<διαςτζλλει>> ι τα <<ςυςτζλλει>>, χωρίσ να τουσ αλλάηει τθ διεφκυνςθ), δθλαδι: 

                                                                                                                                    (38) 

     Τα διανφςματα αυτά,     για τα οποία ιςχφει θ Εξίςωςθ (38) λζγονται 

ιδιοδιανφςματα (eigenvectors) του πίνακα A, και οι αρικμοί λ, οι οποίοι ςτθν ουςία 

ιςοδυναμοφν με τον A όςον αφορά τθ δράςθ πάνω ςτα ιδιοδιανφςματα, λζγονται 

ιδιοτιμζσ (eigenvalues)του A. Μποροφμε να ποφμε ότι ο A πάνω ςτα ιδιοδιανφςματα 

εκφυλίηεται πάνω ςτον αρικμό λ ι ότι ο αρικμόσ λ πάνω ςτο ιδιοδιάνυςμα 

αντικακιςτά τθ δράςθ του A. 

     Για κάκε ιδιοδιάνυςμα υπάρχει μία ιδιοτιμι, που ικανοποιεί τθν Εξίςωςθ (38). Τα 

ιδιοδιανφςματα όπωσ ορίηονται ςτθ ςχζςθ αυτι, ορίηονται με απροςδιοριςτία μιασ 

πολλαπλαςιαςτικισ ςτακεράσ. Δθλαδι αν το    είναι ιδιοδιάνυςμα με ιδιοτιμι λ, τότε 

και το κ      ,όπου κ αρικμόσ, είναι επίςθσ ιδιοδιάνυςμα, με τθν ίδια ιδιοτιμι. Θα 

μποροφςαμε να ποφμε δθλαδι ότι θ ςχζςθ οριςμοφ των ιδιοδιανυςμάτων, ορίηει 

μόνο τθ διεφκυνςθ των ιδιοδιανυςμάτων και όχι το μζτρο τουσ. 

     Θ εφρεςθ των ιδιοδιανυςμάτων και των ιδιοτιμϊν ενόσ πίνακα λζγεται πρόβλθμα 

ιδιοτιμισ ι ιδιοτιμϊν. Ζςτω το πρόβλθμα ιδιοτιμισ: 

                                                                                                                                (39)     

όπου A είναι ζνασ γνωςτόσ τετραγωνικόσ πίνακασ nxn, και ηθτοφνται οι αρικμοί λ και 

τα διανφςματα    (μθ μθδενικά). Το ςφςτθμα τθσ Εξίςωςθσ (39), που μπορεί να 

γραφτεί ςτθ μορφι          ι ιςοδφναμα            επιλφεται με τθν 

εφρεςθ των ριηϊν του χαρακτθριςτικοφ πολυωνφμου φΑ(λ) του A: 

                                                                                                                 (40) 
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όπου det είναι θ ορίηουςα (determinant) ενόσ πίνακα και I είναι ο μοναδιαίοσ πίνακασ 

(identity matrix), κακϊσ είναι γνωςτό ότι για να ζχει το ομογενζσ ςφςτθμα μθ 

τετριμμζνεσ λφςεισ κα πρζπει            . Για τον υπολογιςμό του 

ιδιοδιανφςματοσ που αντιςτοιχεί ςε κάκε ιδιοτιμι κζτουμε ςτθν Εξίςωςθ (39) τθ 

ςυγκεκριμζνθ ιδιοτιμι και λφνουμε το ομογενζσ ςφςτθμα που προκφπτει.         

4.4   Ανϊλυςη κύριων  ςυνιςτωςών   

4.4.1  Ειςαγωγό  

     Θ Ανάλυςθ Κφριων/Πρωτευουςών Συνιςτωςών (Principal Components Analysis-

PCA) , Εικόνα 16, αποτελεί μία γραμμικι τεχνικι μείωςθσ διαςτάςεων, που ςθμαίνει 

ότι εκτελεί ελάττωςθ αυτϊν με τθν ενςωμάτωςθ των δεδομζνων ςε ζνα γραμμικό 

υποχϊρο χαμθλισ διάςταςθσ [86]. Στόχοσ είναι θ αφξθςθ τθσ διαςποράσ τθσ 

προβάλλουςασ πλθροφορίασ ςτθ χαμθλι διάςταςθ και ελαχιςτοποίθςθ του 

ςφάλματοσ προβολισ. Αν και υπάρχουν διάφορεσ τεχνικζσ που κάνουν αυτό, θ 

μζκοδοσ που αναλφουμε, είναι μακράν θ πιο δθμοφιλισ (μθ επιβλζπουςα) γραμμικι 

τεχνικι. 

     Θ ανάλυςθ κυρίων ςυνιςτωςϊν είναι μια μακθματικι διαδικαςία που 

χρθςιμοποιεί ζναν ορκογϊνιο μεταςχθματιςμό για να μετατρζψει ζνα ςφνολο 

παρατθριςεων από πικανζσ ςυςχετιςμζνεσ μεταβλθτζσ ςε ζνα ςφνολο τιμϊν από 

γραμμικά αςυςχζτιςτεσ τιμζσ που αποκαλοφνται κφριεσ ςυνιςτώςεσ (principal 

components). Ο αρικμόσ των πρωτευουςϊν μεταβλθτϊν είναι μικρότεροσ ι ίςοσ του 

αρικμοφ των αρχικϊν μεταβλθτϊν. Ο μεταςχθματιςμόσ αυτόσ ορίηεται κατά τζτοιο 

τρόπο ϊςτε θ πρϊτθ τζτοια ςυνιςτϊςα να ζχει τθ μεγαλφτερθ δυνατι διαςπορά και 

κάκε διαδεχόμενθ ςυνιςτϊςα να ζχει με τθ ςειρά τθσ τθ μεγαλφτερθ δυνατι 

διακφμανςθ, υπό τον περιοριςμό να είναι ορκογϊνια (ι αςυςχζτιςτθ) με τα ςτοιχεία 

που προθγοφνται. Το PCA παρουςιάηει ευαιςκθςία ςτθ ςχετικι κλιμάκωςθ των 

αρχικϊν μεταβλθτϊν. 

     Το PCA εφευρζκθκε το 1901 από τον Karl Pearson [96]. Χρθςιμοποιείται κυρίωσ ωσ 

εργαλείο για τθν ερευνθτικι ανάλυςθ δεδομζνων και για τθ καταςκευι μοντζλων 

πρόβλεψθσ. Θ τεχνικι αυτι μπορεί να γίνει με τθ διάςπαςθ ιδιοτιμισ ενόσ πίνακα 
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ςυνδιακφμανςθσ μιασ βάςθσ δεδομζνων, μετά ςυνικωσ από το κεντράριςμα ςτθ 

μζςθ τιμι (εξομάλυνςθ) του πίνακα δεδομζνων για κάκε χαρακτθριςτικό [97].       

 

Εικόνα  16: Κφρια ςυνιςτϊςα ςε δφο διαςτάςεισ. 

4.4.2  Βόματα μεθοδολογύασ   

     Στο ςθμείο αυτό κα γίνει αναφορά ςτα επακριβι βιματα που εφαρμόηονται ςε μια 

βάςθ δεδομζνων, για να υπολογιςτοφν οι κφριεσ ςυνιςτϊςεσ αυτισ ϊςτε να ζχουμε 

τθν τελικι προβολι αυτϊν ςε δφο-τρεισ διαςτάςεισ [98]. 

Βιμα 1: Επιλογι δεδομζνων 

     Το αρχικό ςτάδιο υλοποίθςθσ του PCA περιλαμβάνει τθν επιλογι των δεδομζνων, 

πάνω ςτα οποία κα εφαρμόςουμε τθ μζκοδο. Τα δεδομζνα αυτά βρίςκονται 

τοποκετθμζνα ςε ζνα πίνακα, θ μία διάςταςθ του οποίου αποτελεί τα ςτοιχεία του 

ςυνόλου (column) και θ άλλθ (row) το μζγεκοσ τθσ διάςταςθσ των μεταβλθτϊν. 

     Ασ ορίςουμε ζνα ςφνολο Ν δεδομζνων 1,...,ix i N , με 
n

ix . 

Βιμα 2: Αφαίρεςθ τθσ μζςθσ τιμισ 

     Στο βιμα αυτό δθμιουργείται μία προςαρμοςμζνθ βάςθ δεδομζνων A (nxN) (43) 

(adjusted data set). Για να επιτφχει το PCA αυτιν τθν καταςκευι, αφαιρεί από κάκε 

αντικείμενο (κζςθ πίνακα (n ,N)) τθν μζςθ τιμι (42), που υπολογίηεται από τον μζςο 

όρο των τιμϊν ςτθν n διάςταςθ (41). Οι μζςεσ τιμζσ των διαςτάςεων του 

προςαρμοςμζνου πίνακα είναι μθδζν.   

                                                           
1

1 N

i

i

x x
N 

                                                                   (41) 
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                                                          ˆ i ix x x                                                                  (42) 

                                                    1 2
ˆ ˆ ˆ[x x ...x ]NA                                                                 (43) 

                

Βιμα 3: Τπολογιςμόσ πίνακα ςυνδιακφμανςθσ  

     Από το προθγοφμενο βιμα ζχουμε λάβει ζνα προςαρμοςμζνο  πίνακα δεδομζνων 

Α, διαςτάςεων ίδιων με τθν αρχικι βάςθ δεδομζνων. Υπολογίηουμε ςτο επόμενο 

ςτάδιο τον πίνακα ςυνδιακφμανςισ του,  C  (44) και ζτςι παράγεται ζνασ πίνακασ 

διαςτάςεων NxN , όπου N είναι θ διάςταςθ των αρχικϊν δεδομζνων. Ρρόκειται για 

ζνα τετραγωνικό πίνακα, ο οποίοσ παρουςιάηει ςυμμετρία ωσ προσ τθν κφρια 

διαγϊνιό του. Σθμειϊνεται ότι θ μζςθ τιμι των διαςτάςεων του πίνακα Α είναι 0 [99]. 

                                                     
T1

C AA
N

                                                                    (44) 

                                                      

T

1

1
ˆ ˆx x

N

i i

i

C
N 

 
                                                             

(45) 

Βιμα 4: Τπολογιςμόσ των ιδιοδιανυςμάτων και ιδιοτιμών του πίνακα      

               ςυνδιακφμανςθσ 

     Αφοφ ο πίνακασ ςυνδιακφμανςθσ που προζκυψε από το προθγοφμενο βιμα είναι 

τετραγωνικόσ, μποροφν να υπολογιςτοφν τα ιδιοδιανφςματα και οι ιδιοτιμζσ του εν 

λόγω πίνακα ςφμφωνα με τθ διαδικαςία που αναλφκθκε ςτθν Ενότθτα 4.3.2. Αυτζσ οι 

ποςότθτεσ παρουςιάηουν μεγάλο ενδιαφζρον όςο και ςπουδαιότθτα, κακϊσ 

παράγουν χριςιμθ πλθροφορία ςχετικά με τα δεδομζνα.  

     Ζτςι, ο PCA διαγωνοποιεί τον πίνακα ςυνδιαςποράσ μζςω τθσ επίλυςθσ του 

προβλιματοσ των ιδιοτιμϊν: 

                                                                v vC                                                           (46) 

υπολογίηοντασ : 

 Τισ  ιδιοτιμζσ 1 2, ,...., μεn         λ 0                                                        (47)                                                                                       

 Τα ιδιοδιανφςματα  1 2v ,v ,...., v με v \ 0n

n                                    (48)                                            
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Βιμα 5: Επιλογι ςυνιςτωςών και ςχθματιςμόσ ενόσ διανφςματοσ χαρακτθριςτικών  

              γνωριςμάτων 

     Στο ςθμείο αυτό, θ ζννοια τθσ ςυμπίεςθσ δεδομζνων και τθσ μείωςθσ διαςτάςεων 

εμφανίηονται. Στο βιμα αυτό μελετοφμε τισ ιδιοτιμζσ και τα ιδιοδιανφςματα που 

ζχουν υπολογιςκεί. Στθν πραγματικότθτα αποδεικνφεται ότι το ιδιοδιάνυςμα  με τθ 

μεγαλφτερθ ιδιοτιμι αποτελεί τθν κφρια ςυνιςτϊςα τoυ ςυνόλου δεδομζνων. 

     Σε γενικζσ γραμμζσ, μιασ και τα ιδιοδιανφςματα προκφπτουν από τον πίνακα 

ςυνδιακφμανςθσ, το επόμενο βιμα είναι να ταξινομθκοφν αυτά ςφμφωνα με τισ 

ιδιοτιμζσ, από τθν υψθλότερθ ςτθ χαμθλότερθ (οι ςχζςεισ 48 και 49 παρουςιάηουν τα 

ταξινομθμζνα πλζον ιδιοδιανφςματα ςφμφωνα με τισ ιδιοτιμζσ). Αυτι θ διαδικαςία 

παρουςιάηει τισ ςυνιςτϊςεσ ςε ςειρά ςπουδαιότθτασ (order of significant).   

                                                 1 2 .... n                                                                  (49) 

                                                 1 2v v .... vn                                                               (50)          

     Δεδομζνου ότι ο πίνακασ ςυνδιαςποράσ C είναι ςυμμετρικόσ, τα v1, v2, …, vn 

ςχθματίηουν μια βάςθ (κάκε διάνυςμα x ι ςυγκεκριμζνα ( ix x ) , μπορεί να 

γραφτεί ςαν ζνασ γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ των ιδιοδιανυςμάτων): 

       1 1 2 2

1

ˆv v ... v v óπου v (x)
n

T

n n i i i i

i

x x b b b b b


                            (51) 

     Στο ςθμείο αυτό, δίνεται θ δυνατότθτα ςε όποιον επικυμεί να αγνοιςει τα ςτοιχεία 

με χαμθλι ςπουδαιότθτα. Με τθν ενζργεια αυτι κα χακεί πλθροφορία, αλλά αν οι 

ιδιοτιμζσ είναι μικρζσ, θ απϊλειά τθσ κα είναι αςιμαντθ. Αν απαλειφκοφν 

ςυνιςτϊςεσ, θ τελικι βάςθ δεδομζνων κα ζχει λιγότερεσ διαςτάςεισ από τθν αρχικι. 

Ρροσ αποφυγι αςάφειασ, αν θ ακριβισ διάςταςθ των δεδομζνων είναι n, και 

υπολογίηονται n ιδιοδιανφςματα  και ιδιοτιμζσ και επιλζγονται μόνο τα  k πρϊτα 

ιδιοδιανφςματα, τότε το τελικό ςφνολο δεδομζνων κα ζχει k διάςταςθ: 

                                       
1

v
k

i i

i

x x b


   όπου k<<n                                                      (52) 
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     Υπολείπεται, ο ςχθματιςμόσ ενόσ διανφςματοσ χαρακτθριςτικών (feature vector), ο 

οποίοσ αποτελεί ζνα φανταςτικό όνομα ενόσ πίνακα διανυςμάτων. Αυτό 

δθμιουργείται  παίρνοντασ τα ιδιοδιανφςματα που κζλουμε να διατθριςουμε από 

τθν λίςτα των ιδιοδιανυςμάτων και καταςκευάηοντασ ζνα πίνακα με τα επιλεχκζντα 

ιδιοδιανφςματα, ςτισ ςτιλεσ του.  

                                           1 2 3v (v ,v ,v , , v ) k

k                                                  (53) 

Βιμα 6: Εξαγωγι τθσ νζασ βάςθσ δεδομζνων  

     Αυτό είναι το τελευταίο βιμα τθσ γραμμικισ τεχνικισ μείωςθσ διαςτάςεων, PCA. 

Κακϊσ ζχουν επιλεγεί οι ςυνιςτϊςεσ (ιδιοδιανφςματα), εκείνεσ οι οποίεσ 

επικυμοφνται να διατθρθκοφν ςτα δεδομζνα και καταςκεφαςαν ζνα διάνυςμα 

χαρακτθριςτικϊν, υπολογίηεται ο ανάςτροφοσ του διανφςματοσ αυτοφ και 

πολλαπλαςιάηεται από αριςτερά με τθν ανάςτροφθ αρχικι βάςθ δεδομζνων. 

                                                          ˆ ˆk

pc

k
x v x                                                               (54)                                  

όπου    είναι ο πίνακασ με τα ιδιοδιανφςματα ςτισ ςτιλεσ, αναςτραμμζνοσ, ζτςι τα 

ιδιοδιανφςματα βρίςκονται πλζον ςτισ γραμμζσ, με τα πιο ςθμαντικά ςτθν κορυφι, 

και όπου x̂  είναι μια ςυνιςτϊςα τθσ προςαρμοςμζνθσ βάςθ δεδομζνων Α . Στον 

πίνακα ˆ k

pcx τα ςτοιχεία των δεδομζνων βρίςκονται ςε κάκε ςτιλθ, ενϊ κάκε γραμμι 

εμπεριζχει μια ξεχωριςτι διάςταςθ. 

4.5   Ανϊλυςη ςε κύριεσ ςυνιςτώςεσ με χρόςη πυρόνα   

4.5.1  υναρτόςεισ πυρόνα για εφαρμογϋσ           

            Μηχανικόσ Μϊθηςησ 

     Τα τελευταία χρόνια οι μζκοδοι πυρινα (kernel functions) ζχουν λάβει μεγάλθ 

προςοχι, ιδιαίτερα λόγω τθσ αυξθμζνθσ δθμοτικότθτασ που παρουςιάηουν οι 

μθχανζσ υποςτιριξθσ διανυςμάτων(SVM) [100]. Οι ςυναρτιςεισ πυρινα μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν ςε πολλζσ εφαρμογζσ κακϊσ παρζχουν μια απλι γζφυρα από τθ 

γραμμικότθτα ςτθ μθ γραμμικότθτα για τουσ αλγορίκμουσ που μποροφν να 

εκφραςτοφν με όρουσ εςωτερικοφ γινομζνου. 
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Μζκοδοι πυρινα  

     Οι μζκοδοι πυρινα (kernel methods) είναι μια κατθγορία αλγορίκμων για τθν 

ανάλυςθ ι αναγνϊριςθ προτφπων. Θ γενικι αρμοδιότθτα τθσ ανάλυςθσ προτφπων 

είναι να βρει και να μελετιςει γενικοφσ τφπουσ ςχζςεων (όπωσ ομάδεσ, ταξινομιςεισ, 

ςυςχετίςεισ, κφριεσ ςυνιςτϊςεσ) ςε διάφορουσ τφπουσ δεδομζνων (όπωσ 

διανφςματα, γραφιματα, ςφνολα ςθμείων, εικόνεσ). 

     Το κφριο χαρακτθριςτικό των μεκόδων πυρινα, όμωσ, είναι θ διαφορετικι 

προςζγγιςθ ςε αυτό το πρόβλθμα. Οι μζκοδοι αυτζσ χαρτογραφοφν τα δεδομζνα ςε 

χϊρουσ υψθλότερθσ διάςταςθσ με τθν ελπίδα, ότι τα δεδομζνα ςε αυτό τον χϊρο κα 

μποροφν να γίνουν πιο εφκολα διαχωρίςιμα ι να είναι πιο καλά δομθμζνα (Εικόνα 

17). Επίςθσ δεν υπάρχουν περιοριςμοί για τθ μορφι αυτισ τθσ χαρτογράφθςθσ, θ 

οποία κα μποροφςε να οδθγιςει ακόμθ ςε χϊρουσ άπειρθσ διάςταςθσ. Αυτι θ 

λειτουργία χαρτογράφθςθσ, ελάχιςτα κα πρζπει να υπολογιςτεί, λόγω τθσ φπαρξθσ 

ενόσ εργαλείου που ονομάηεται Τζχναςμα του Πυρινα (kernel trick) [100].  

Kernel Trick 

     Το τζχναςμα του πυρινα αποτελεί ζνα μακθματικό εργαλείο που μπορεί να 

εφαρμοςτεί ςε οποιοδιποτε αλγόρικμο που εξαρτάται απλϊσ από το εςωτερικό 

γινόμενο δφο διανυςμάτων. Πταν ζνα εςωτερικό γινόμενο χρθςιμοποιείται, αυτό 

αντικακίςταται από μία ςυνάρτθςθ πυρινα. Πταν εφαρμόηεται ςωςτά, οι εν λόγω 

 

Εικόνα 17: Κατθγοριοποίθςθ προτφπων ςε δφο κλάςεισ *101+. Αριςτερά: Δείγματα ςτον   
διςδιάςτατο χϊρο ειςόδου, όπου απαιτείται ζνα μθ γραμμικό ελλειψοειδζσ όριο απόφαςθσ 
για τον διαχωριςμό των κλάςεων Α και Β. Δεξιά: Ρροβολι των δειγμάτων ςε τριςδιάςτατο 
χϊρο όπου ζνα γραμμικό υπζρ-επίπεδο μπορεί να διαχωρίςει τισ κλάςεισ.  
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υποψιφιοι γραμμικοί αλγόρικμοι μετατρζπονται ςε μθ γραμμικοφσ (μερικζσ φορζσ με 

λίγθ προςπάκεια ι αναδιατφπωςθ). Οι μθ γραμμικοί αλγόρικμοι είναι ιςοδφναμοι με 

τα γραμμικά πρωτότυπά τουσ λειτουργϊντασ ςτο χϊρο τθσ εμβζλειασ ενόσ χϊρου 

χαρακτθριςτικϊν φ. Επειδι πυρινεσ χρθςιμοποιοφνται, θ λειτουργία φ δεν χρειάηεται 

να υπολογιςτεί ποτζ ρθτά. Αυτό είναι ιδιαίτερα επικυμθτό, γιατί όπωσ ςθμειϊκθκε 

προθγουμζνωσ, ο χϊροσ των χαρακτθριςτικϊν υψθλϊν διαςτάςεων μπορεί να γίνει 

άπειρων διαςτάςεων και ζτςι κα είναι ανζφικτο να υπολογιςτεί. Δεν υπάρχουν επίςθσ 

περιοριςμοί ςτθ φφςθ των διανυςμάτων ειςόδου. Εςωτερικό γινόμενο κα μποροφςε 

να οριςτεί μεταξφ οποιοδιποτε είδουσ δομισ όπωσ δζντρα ι ςυμβολοςειρζσ. 

υναρτιςεισ πυρινα 

     Ακολουκεί θ περιγραφι οριςμζνων ςυναρτιςεων πυρινα, από το ςφνολο που 

υπάρχουν ςτθ βιβλιογραφία, και οι οποίοι ζλαβαν χϊρα ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

διπλωματικι εργαςία.  

 Linear Kernel: Αποτελεί τθν απλοφςτερθ ςυνάρτθςθ πυρινα. Αυτι δίνεται από 

το εςωτερικό γινόμενο <x,y> προςαυξθμζνο μιασ προαιρετικισ ςτακεράσ c. 

Αλγόρικμοι πυρινα που χρθςιμοποιοφν linear kernel ςυχνά ιςοδυναμοφν με 

τουσ non-kernel ομολόγουσ τουσ. Για παράδειγμα ο k-PCA με linear kernel 

είναι ακριβϊσ ο ίδιοσ με τον τυπικό PCA. 

                                                                                                            (55) 

 Polynomial Kernel: Ο πολυωνυμικόσ πυρινασ αποτελεί ζναν μθ ςτάςιμο 

πυρινα. Θ κατθγορία αυτι είναι κατάλλθλθ για προβλιματα όπου όλα τα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ είναι κανονικοποιθμζνα. 

                                                                     (56)  

υκμιηόμενοι παράγοντεσ είναι θ κλίςθ α, ο ςτακερόσ όροσ c και ο βακμόσ 

του πολυωνφμου d. 

 Gaussian Kernel: Αποτελεί ζνα παράδειγμα ακτινικισ βάςθσ ςυνάρτθςθ 

πυρινα. 

                                           
      

   
                                                     (57)  

Εναλλακτικά κα μποροφςε να υλοποιθκεί με τθ χριςθ : 

                                                                                       (58) 
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Θ προςαρμόςιμθ παράμετροσ ς, διαδραματίηει ςθμαντικό ρόλο ςτθν 

απόδοςθ του πυρινα, και πρζπει να ςυντονιςτεί με προςοχι το πρόβλθμα 

ςτο χζρι. Αν είναι υπερτιμθμζνο, το εκκετικό κα ςυμπεριφζρεται ςχεδόν 

γραμμικά και θ υψθλι διαςτάςεων προβολι κα αρχίςει να χάνει τθ μθ 

γραμμικι δφναμι τθσ. Από τθν άλλθ πλευρά, αν υποτιμθκεί, θ ςυνάρτθςθ κα 

ςτερείται διευκζτθςθσ και το όριο απόφαςθσ κα είναι πολφ ευαίςκθτο ςτο 

κόρυβο ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ.                                       

4.5.2  Τλοπούηςη αλγορύθμου k-PCA   

     Δοκζντοσ ενόσ ςυνόλου από N κεντρικά (centered) δείγματα 

                 n , ο αλγόρικμοσ PCA ςτοχεφει ςτθ εφρεςθ εκείνων των 

διευκφνςεων προβολισ που μεγιςτοποιοφν τθ διακφμανςθ C, των    κάτι που είναι 

ιςοδφναμο με τθν εφρεςθ των ιδιοτιμϊν του πίνακα ςυνδιακφμανςθσ των δειγμάτων 

[102, 103]: 

                                                      
1

1

C 



v v

v                                                                 (59) 

Ππου λ≥0 οι ιδιοτιμζσ και v  n  τα ιδιοδιανφςματα. 

     Στθν ανάλυςθ Κφριων Συνιςτωςϊν του πυρινα, κάκε διάνυςμα x προβάλλεται από 

τον αρχικό χϊρο, ςε ζναν χϊρο χαρακτθριςτικϊν υψθλισ τάξθσ, F , με τθ βοικεια 

μίασ μθ γραμμικι ςυνάρτθςθσ αντιςτοίχιςθσ (mapping function)  : 

                                                            
F

( )

n

x x

 

  




                                                         (60) 

όπου   είναι μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ και F  μπορεί να ζχει μια άπειρθ διάςταςθ.   

     Το PCA μπορεί να εκτελεςτεί ςτο χϊρο χαρακτθριςτικϊν υψθλισ διάςταςθσ  F  με 

τθν ίδια διαδικαςία όπωσ προθγουμζνωσ: τα δεδομζνα κεντράρονται και ο πίνακασ 

ςυνδιαςποράσ ορίηεται ωσ εξισ: 

                                            ( )

1

1
( ) ( )      

N
T

i i

i

C
N 

 x
x x                                              (61) 
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     Πμοια με το PCA, πρζπει να επιλυκεί: 

                               

( )

1

1

1
( ) ( )

1
( ( ) ) ( )

N
T

i i

i

N

i i

i

C
N

N

x
v v x x v

x v x






 
   

 

 





   



 

 
                                 (62) 

     Από τθ ςχζςθ (62) γίνεται ςαφζσ ότι τα v εξαπλϊνονται ςτθν ζκταςθ των 

1( )... ( )Nx x  , ζτςι κάκε ιδιοδιάνυςμα μπορεί να γραφτεί ωσ εξισ: 

                                                     
1

( )
N

i i

i

av x


                                                     (63) 

όπου ( 1,..., )ia i N  ςυντελεςτζσ. 

     Ρολλαπλαςιάηοντασ τθν (62) με το ( )kx  από τα αριςτερά και αντικακιςτϊντασ τθν 

(63) ςε αυτό, παίρνουμε: 

                                           

 

1

1 1

( ( ) ( ))

1
( ) ( ) ( ) ( )

N

i k i

i

N N

i k j i j

i j

a

a
N

x x

x x x x




 



 
  

 



 

 

   

                            (64)     

για  1,k N .        

     Ορίηοντασ τον N N πίνακα K με: 

                                                      , : ( ) ( )i j i jK x x                                                 (65) 

θ παραπάνω εξίςωςθ γίνεται: 

                                                                 
21

Ka K a
N

                                                      (66) 

όπου a  ορίηει το διάνυςμα ςτιλθ με καταχωριςεισ 1,..., Na a  και K  είναι ζνασ 

ςυμμετρικόσ κετικά θμιοριςμζνοσ πίνακασ. Θ λφςθ τθσ (66) ζρχεται από τθ επίλυςθ 

του προβλιματοσ των ιδιοτιμϊν: 

                                                                  N a Ka                                                       (67) 
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για μθ μθδενικζσ ιδιοτιμζσ. Ρροφανϊσ, όλεσ οι λφςεισ τθσ (67) πλθροφν και τθν (66). 

Ωςτόςο, αυτό δεν δίνει όλεσ τισ λφςεισ, κακϊσ ιδιοδιανφςματα που ςυςχετίηονται με 

μθδενικζσ ιδιοτιμζσ αποτελοφν λφςθ για τθν (66) που δεν είναι όμωσ λφςθ για τθν 

(67). Αλλά, μπορεί να αποδειχκεί ότι αυτζσ οι λφςεισ οδθγοφν ςε κενι επζκταςθ τθσ 

(63) και ωσ εκ τοφτου είναι άνευ ςθμαςίασ για το εξεταηόμενο πρόβλθμα. Τελικά, θ 

επίλυςθ τθσ εξίςωςθσ ιδιοτιμϊν του 
( )C
x

 ιςοδυναμεί με τθν επίλυςθ τθσ εξίςωςθσ 

ιδιοτιμϊν του πίνακα K . 

     Θ μοναδιαία νόρμα που αποτελεί ςυνκικθ τθσ (59) μεταφράηεται ςτο χϊρο 

χαρακτθριςτικϊν υψθλϊν διαςτάςεων F  ςε ( ) 1k k

k a a   [104]. Θ προβολι ςτο 

χϊρο F γίνεται απλά: 

                             
1

( ) v ( ) ( ( ) ( ))
N

k k k

kpc i i

i

ax x x x


         .                                  (68) 

     Ωςτόςο, ο υπολογιςμόσ του PCA ςτο F ζχει μεγάλο υπολογιςτικό κόςτοσ. Το 

τζχναςμα του πυρινα, είναι δυνατόν να λειτουργιςει ζμμεςα ςτο F κακϊσ όλοι οι 

υπολογιςμοί γίνονται ςτο χϊρο ειςόδου. Χρθςιμοποιϊντασ ςυνάρτθςθ πυρινα, το 

εςωτερικό γινόμενο ςτο χϊρο  των χαρακτθριςτικϊν μειϊνεται ςε μια (πικανά μθ 

γραμμικι) ςυνάρτθςθ ςτο χϊρο ειςόδου: 

                                      ( ) ( ) ( , )i j i jx x x x    .                                                  (69) 

  

     Ζτςι αν αντικαταςτιςουμε όλεσ τισ εμφανίςεισ του εςωτερικοφ γινομζνου 

( ) ( )i j x x με ςυναρτιςεισ πυρινα λαμβάνουμε τον αλγόρικμο Kernel PCA θ κφρια 

ιδζα του οποίου φαίνεται ςτθν Εικόνα 18 που ακολουκεί. 

Θ ςυνάρτθςθ πυρινα πρζπει να πλθροί τθ κεωρία του Mercer, δθλαδι να 

εξαςφαλίςει ότι είναι δυνατόν να καταςκευαςτεί μια αντιςτοίχιςθ ςε ζνα χϊρο όπου 

το   λειτουργεί ωσ ζνα εςωτερικό γινόμενο. 

     Τζλοσ, το k-PCA γίνεται ςτον αρχικό χϊρο ωσ εξισ: 
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Εικόνα 18: Βαςικι ιδζα του αλγορίκμου Kernel PCA. Με τθ χριςθ μια ςυνάρτθςθσ πυρινα, ο 
k-PCA υλοποιεί ζνα γραμμικό PCA ςε ζναν πολυδιάςτατο χϊρο χαρακτθριςτικϊν και 
ςχετίηεται μθ γραμμικά με τον αρχικό χϊρο των δεδομζνων. (Αριςτερά): Ο γραμμικόσ PCA 
ςτον αρχικό χϊρο δεν είναι ικανόσ να δϊςει μια καλι περιγραφι για τθν κατεφκυνςθ των 
δεδομζνων ςε αυτό το απλό παράδειγμα. (Δεξιά): Με τθ χριςθ τθσ κατάλλθλθσ μθ γραμμικισ 
απεικόνιςθσ Υ και εφαρμόηοντασ τον γραμμικό PCA ςτα πρότυπα που ζχουν προκφψει μετά 
τθν απεικόνιςθ (kernel PCA), θ μθ γραμμικι κατεφκυνςθ ςτον αρχικό χϊρο, θ οποία είναι το 
αποτζλεςμα τθσ εφαρμογισ του αλγορίκμου, είναι ςε κζςθ να μασ πλθροφοριςει για τθν 
κατεφκυνςθ που μασ ενδιαφζρει. 

      

Υπολογιςμόσ του πίνακα πυρινα (Kernel Matrix): , ( , ).i j i jK  x x  

1. Κεντράριςμα του  K [102,104]: 

                       1 1 1 1c N N N NK K K K K     

όπου 1N είναι ζνασ τετραγωνικόσ πίνακασ για τον οποίο 
,

1
(1 ) ,N i j

N
  για όλα 

τα ( , )i j ςτο [1,..., ]N . 

2. Ο cK γίνεται διαγωνοποιιςιμοσ και κανονικοποιοφνται τα ιδιοδιανφςματα: 

                                                ( ) 1k k

k a a  . 

3. Εξαγωγι των k κφριων ςυνιςτωςϊν: 

                                  
1

( ) ( ( ) ( ))
N

k k

kpc i i

i

ax x x


    . 
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Κεφϊλαιο 5 

Προτεινόμενη Μεθοδολογύα και Αποτελϋςματα       

5.1   Ανϊπτυξη μεθοδολογύασ 

     Οι μζκοδοι ομαδοποίθςθσ, οι δείκτεσ αξιολόγθςθσ αυτϊν κακϊσ και οι τεχνικζσ 

οπτικοποίθςθσ ςυνδυάηονται και προςαρμόηονται ςτο κεφάλαιο αυτό,  με ςτόχο τθν 

βζλτιςτθ εφαρμογι τουσ και τθν λιψθ χριςιμων αποτελεςμάτων ςε διαφορετικοφσ 

τφπουσ δεδομζνων. 

    Ακολουκείται μια ροι ςυγκεκριμζνων βθμάτων, θ οποία ξεκινάει με τθν 

ομαδοποίθςθ των πολυδιάςτατων δεδομζνων μασ  με διαφορετικζσ προςεγγίςεισ. Οι 

προςεγγίςεισ αυτζσ περιλαμβάνουν ςυνδυαςμοφσ των τεχνικϊν ομαδοποίθςθσ που 

αναλφκθκαν ςε προθγοφμενο κεφάλαιο, προσ ενίςχυςθ του ομαδοποιθμζνου 

αποτελζςματοσ. Στθ ςυνζχεια, για κάκε μια από τισ διαφορετικζσ ομαδοποιιςεισ που 

προκφπτουν (για το ίδιο πρόβλθμα), κρίνεται θ ποιότθτα κάκε αποτελζςματοσ με 

χριςθ των δεικτϊν εγκυρότθτασ, αλλά και τισ μεταξφ τουσ ςχζςεισ. Το τελικό βιμα τθσ 

διπλωματικισ εργαςίασ ςυνιςτά θ οπτικοποίθςθ των ομαδοποιθμζνων πλζον 

δεδομζνων ςε δφο διαςτάςεισ, με μία ποικιλία μεκόδων. Θ εν λόγω απεικόνιςθ, μασ 

δίνει τθ δυνατότθτα πρϊτον να παρατθριςουμε αν θ ομαδοποίθςθ των αρχικϊν 

δεδομζνων μπορεί να γίνει <<ορατι>> ςε μικρζσ διαςτάςεισ και δεφτερον να 

αποφανκοφμε αν οι  τιμζσ των δεικτϊν αξιολόγθςθσ  ςυνάδουν με το οπτικό 

αποτζλεςμα. Αντικείμενο μελζτθσ αποτελεί και θ απόδοςθ των διαφορετικϊν 

τεχνικϊν οπτικοποίθςθσ που αναπτφςςονται. 

     Στο ςθμείο αυτό παρουςιάηονται τα βιματα που ακολουκοφνται για τθ διαδικαςία 

τθσ ομαδοποίθςθσ. Υπάρχουν δφο κατευκφνςεισ που ακολουκοφνται: 

 Θ πρϊτθ αποτελεί μία τροποποίθςθ του Αυτό- Οργανοφμενου χάρτθ (SOM). 

Αρχικά εκτελεί εκπαίδευςθ SOM ςτα αρχικά δείγματα, εν ςυνεχεία εφαρμόηει 

k-means ομαδοποίθςθ ςτουσ τελικοφσ ανανεωμζνουσ κόμβουσ του SOM, για 

διάφορουσ πικανοφσ αρικμοφσ ομάδων, επιλζγοντασ τελικά τον αρικμό των k-

ομάδων ςτον οποίο ο δείκτθσ Silhouette παρουςιάηει τθ βζλτιςτθ τιμι. Θ 

διαδικαςία ολοκλθρϊνεται υπολογίηοντασ τισ αποςτάςεισ των αρχικϊν 
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δειγμάτων από τα κζντρα που επιςτρζφει ο k-means και με κριτιριο τθν 

ελάχιςτθ απόςταςθ κατθγοριοποιοφνται τα αρχικά μασ δείγματα ςε ομάδεσ 

(Ρίνακασ 3). 

  Θ δεφτερθ ακολουκεί αντίςτοιχθ πορεία, ζχοντασ ωσ αφετθρία όμωσ τθν LVQ 

τεχνικι (Ρίνακασ 4). 

                                 Πίνακασ 3: Βιματα τροποποιθμζνθσ ομαδοποίθςθσ SOM. 

Βιμα 1: Αυτό- Οργανοφμενοι Χάρτεσ απεικόνιςθσ  

             Το πρϊτο βιμα εξάγει ζναν αρικμό ομάδων βαςιςμζνο ςτθν SOM οργάνωςθ 

των δεδομζνων ειςόδου ςε     κόμβουσ (Ενότθτα 2.3.5). 

Βιμα 2: K-means ομαδοποίθςθ αυτό- οργανοφμενου χάρτθ απεικόνιςθσ  

             Τα κομβικά-βάρθ πρότυπα, πλικουσ    , οργανϊνονται ςε Κ ομάδεσ με 

βάςθ τθν επαναλθπτικι προςζγγιςθ του k-means (Ενότθτα 2.5). 

Βιμα 3: Ανάκεςθ των δεδομζνων ειςόδου ςε Κ ομάδεσ  

             Θ ανάκεςθ αυτι γίνεται με βάςθ τθν ελάχιςτθ l2 νόρμασ τθσ διαφοράσ 

μεταξφ κάκε δείγματοσ ειςόδου και του κζντρου κάκε ομάδασ.   

 

Πίνακασ 4: Βιματα τροποποιθμζνθσ ομαδοποίθςθσ LVQ. 

Βιμα 1: Διανυςματικι εκπαιδευόμενθ μάκθςθ  

             Το πρϊτο βιμα εξάγει ζναν αρικμό ομάδων βαςιςμζνο ςτθν LVQ οργάνωςθ 

των δεδομζνων ειςόδου ςε     κόμβουσ (Ενότθτα 2.4.4). 

Βιμα 2: K-means ομαδοποίθςθ του LVQ  

             Τα κομβικά-βάρθ πρότυπα, πλικουσ    , οργανϊνονται ςε Κ ομάδεσ με 

βάςθ τθν επαναλθπτικι προςζγγιςθ του k-means (Ενότθτα 2.5). 

Βιμα 3: Ανάκεςθ των δεδομζνων ειςόδου ςε Κ ομάδεσ  

             Θ ανάκεςθ αυτι γίνεται με βάςθ τθν ελάχιςτθ l2 νόρμασ τθσ διαφοράσ 

μεταξφ κάκε δείγματοσ ειςόδου και του κζντρου κάκε ομάδασ.   
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     Ραρακινοφμενοι από τθν ομαδοποίθςθ των κόμβων ενόσ SOM δικτφου με τθ χριςθ 

μιασ πικανισ ςυνάρτθςθσ ευρωςτίασ (robust potential function) [50], επεκτακικαμε 

και αναπτφξαμε τθν προτεινόμενθ μεκοδολογία, ςτθν οποία οι ζξοδοι του δικτφου 

υφίςτανται k-means ομαδοποίθςθ. Για το λόγο αυτό αναφερόμαςτε ςε 

τροποποιθμζνεσ SOM και LVQ μεκόδουσ.  

     Αφοφ ολοκλθρωκεί θ ομαδοποίθςθ, το επόμενο βιμα είναι να υπολογιςτοφν οι 

δείκτεσ Dunn Index, Silhouette και Davies Bouldin (Ενότθτα 2.6.2) για να γίνει μία 

γενικι εκτίμθςθ τθσ ποιότθτασ τθσ ομαδοποίθςθσ. Για κάκε λοιπόν βάςθ δεδομζνων 

καταλιγουμε ςε δφο διαφορετικζσ ομαδοποιιςεισ. Βαςιηόμενοι ςε αυτζσ, και με 

χριςθ των μεκόδων οπτικοποίθςθσ (Κεφάλαιο 4) καταλιγουμε ςτθν τελικι 

απεικόνιςθ των ομάδων που προκφπτουν ςε δφο διαςτάςεισ. Ζνα ςυνοπτικό 

διάγραμμα όλων των βθμάτων που ακολουκοφνται παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 19. 

     Θ μεκοδολογία τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ εφαρμόηεται ςε τρεισ 

διαφορετικζσ βάςεισ δεδομζνων. Θ πρϊτθ αποτελεί προϊόν ενόσ τεχνθτοφ 

προβλιματοσ  που αναπτφςςουμε, ζχοντασ ωσ απϊτερο ςτόχο τθν απόδειξθ τθσ 

ορκισ λογικισ και ευςτακοφσ λειτουργίασ των τεχνικϊν που υλοποιοφμε. Θ δεφτερθ 

βάςθ δεδομζνων εμπεριζχει γονίδια του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae  

[9+ ενϊ θ τρίτθ αναφζρεται ςτα χονδροκφτταρα και ςτα μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα [27+, τα οποία είναι άρρθκτα δεμζνα με τθν πάκθςθ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. 

Τθν τελευταία βάςθ δεδομζνων, που ςτθν πραγματικότθτα αποτελείται από δφο 

μζρθ, χρθςιμοποιοφμε για να εξετάςουμε τθν ομαδοποίθςθ με βάςθ τα μζτρα 

χρονικισ εξζλιξθσ (Κεφάλαιο 3).  

     Τα ακριβι βιματα που ακολουκοφνται ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ, τα αποτελζςματα 

και τα ςυμπεράςματα που προκφπτουν από κάκε ςτάδιο εφαρμογισ παρατίκενται 

ςτισ επόμενεσ ενότθτεσ. Εκτόσ από τα ςτατιςτικά αποτελζςματα προχωροφμε (ςτθν 

περίπτωςθ των δφο υπαρκτϊν βάςεων) και ςε βιολογικι ερμθνεία των 

αποτελεςμάτων, κακϊσ μια ικανοποιθτικι ομαδοποίθςθ γονιδιακϊν δεδομζνων και 

μια επιτυχισ οπτικοποίθςθ αυτϊν κα πρζπει να ςυνοδεφεται και από μία καλι 

βιολογικι περιγραφι.     
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                                                  Εικόνα 19: Γενικι ροι μεκοδολογίασ. 

                   

5.2   Εφαρμογό ςε Σεχνητό Πρόβλημα 

     Για τθν καλφτερθ αξιοπιςτία των μεκόδων που αναπτφςςονται ςτθν παροφςα 

εργαςία και τθν εγκυρότθτα τθσ απόδοςθσ αυτϊν, παράγουμε ζναν τεχνθτό 

πλθκυςμό δεδομζνων πάνω ςτον οποίο εφαρμόηεται και αξιολογείται αρχικά όλθ θ 

μεκοδολογία. 

     Συγκεκριμζνα δθμιουργοφμε τρεισ Gaussian πλθκυςμοφσ δζκα διαςτάςεων (10-D), 

ο κακζνασ με διαφορετικά mean vectors, τα οποία ζχουν μεγάλθ απόςταςθ μεταξφ 

τουσ. Ο πρϊτοσ πλθκυςμόσ αποτελείται από 500 δείγματα, ο δεφτεροσ από 600 ενϊ ο 

τρίτοσ από 700 ςτοιχεία. Στθν πραγματικότθτα γνωρίηουμε ότι ο κάκε πλθκυςμόσ 
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αποτελεί ζνα ςυμπαγι ςφνολο δεδομζνων και ανά δφο οι ομάδεσ είναι επαρκϊσ 

διαχωρίςιμεσ (αρκετά μακριά θ μία από τθν άλλθ). Άρα, αναμζνουμε τόςο θ 

ομαδοποίθςθ των δεδομζνων όςο και θ οπτικοποίθςθ αυτϊν να μασ δϊςει πολφ 

ικανοποιθτικά αποτελζςματα, εξαιτίασ τθσ φφςθσ των δεδομζνων. 

SOM & ΟΡΤΙΚΟΡΟΙΘΣΘ 

ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ 

     Μετά τθ δθμιουργία των τριϊν πλθκυςμϊν, πριν προβοφμε ςε κάποια άλλθ 

κίνθςθ, εκτελοφμε το δείκτθ εγκυρότθτασ Silhouette (Ενότθτα 2.6.5). Ραρουςιάηουμε 

γραφικά τισ Silhouette τιμζσ  που προκφπτουν από όλα τα αρχικά δεδομζνα, κακϊσ 

γνωρίηουμε εκ των προτζρων το κάκε ζνα από τα αρχικά δείγματα ειςόδου που 

ανικει. Ο μζςοσ όροσ των τιμϊν αυτϊν υπολογίηεται 0.9596 και το διάγραμμα αυτϊν 

παρακζτεται ςτθν Εικόνα  20. Ο οριηόντιοσ άξονασ αναπαριςτά τισ Silhouette τιμζσ, 

ενϊ ο κατακόρυφοσ δθλϊνει τα ςτοιχεία κάκε ομάδασ. Εφκολα παρατθρείται τόςο 

από το μζςο όρο των τιμϊν (ο οποίοσ πλθςιάηει το βζλτιςτο) όςο και από το 

διάγραμμα ότι πρόκειται για μια πολφ καλι ομαδοποίθςθ δεδομζνων, με αυξθμζνθ 

τθν πυκνότθτα δεδομζνων εςωτερικά των ομάδων αλλά και με ζντονο διαχωριςμό 

των ομάδων μεταξφ τουσ. 

 

      Εικόνα 20: Αρχικό Silhouette διάγραμμα των 10-D Gaussian πλθκυςμϊν . 
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     Στο ςθμείο αυτό ςυνεχίηουμε τθν διαδικαςία ομαδοποίθςθσ με χριςθ τθσ 

τροποποιθμζνθσ μεκόδου SOM που αναπτφςςεται ςτον Ρίνακα 3. 

 

1. Μετά τον τυπικό ζλεγχο που προθγικθκε, αντιμετωπίηουμε τα δεδομζνα μασ 

(1800 δείγματα τριϊν ανεξάρτθτων Gaussian πλθκυςμϊν) ςαν ζνα ςφνολο 

ςτοιχείων, αγνοϊντασ τθν κατθγοριοποίθςι τουσ. Εφαρμόηουμε τθν τεχνικι 

SOM (Ενότθτα 2.2.5) ςτα αρχικά δεδομζνα για να επιτφχουμε ομαδοποίθςθ 

των 1800 διανυςμάτων ειςόδου. Ωσ εκ τοφτου, δθμιουργοφμε ζνα νευρωνικό 

δίκτυο SOM. Το δίκτυο αποτελείται από 25 κόμβουσ (nodes) ζχοντασ βάροσ ο 

κακζνασ διάςταςθσ 10 (ίςο με τθ διάςταςθ κάκε ειςόδου) και το πλζγμα των 

νευρϊνων είναι εξαγωνικό. Αρχικοποιοφνται τα βάρθ κάκε κόμβου τυχαία, ο 

ρυκμόσ μάκθςθσ (learning rate) αρχικοποιείται ςτθν τιμι 0.9 και θ εκπαίδευςθ  

του δικτφου ξεκινά ςφμφωνα με τθ γνωςτι διαδικαςία ανανζωςθσ των βαρϊν 

των κόμβων.  Θ εκπαίδευςθ ολοκλθρϊνεται όταν επιτευχκεί ζνα από τα δφο 

κριτιρια τερματιςμοφ, δθλαδι όταν οι εποχζσ φτάςουν τον αρικμό 

25x500=12500 ι όταν το τετράγωνο τθσ απολφτου διαφοράσ των βαρϊν γίνει 

μικρότερο του 0.02 πάνω από 2500 εποχζσ. Το αποτζλεςμα τθσ διαδικαςίασ 

αυτισ είναι οι 25 κόμβοι ανανεωμζνοι ςε βάρθ. 

2. Δεφτερο βιμα τθσ τροποποιθμζνθσ ομαδοποίθςθσ SOM αποτελεί θ 

ομαδοποίθςθ των παραπάνω 25 κόμβων ςε ομάδεσ. Επιλζγουμε τθν 

δθμιουργία 3 ομάδων (clusters). Με k-means (2.3) τεχνικι χωρίηουμε τουσ 

κόμβουσ ςε 3 ομάδεσ και βρίςκουμε τα κζντρα κάκε μίασ, χωρίσ να αποτελοφν 

απαραίτθτα κάποιο υπαρκτό κόμβο. 

3. Στθν ςυνζχεια για να ολοκλθρωκεί θ ομαδοποίθςθ, υπολογίηουμε για κακζνα 

από τα αρχικά ςτοιχεία τθν ευκλείδεια απόςταςθ από τα 3 SOM κζντρα, και 

κατθγοριοποιοφμε το εκάςτοτε ςτοιχείο ςτθν ομάδα εκείνθ που το κζντρο τθσ 

απζχει τθ μικρότερθ απόςταςθ. 

     Από το βιμα 3 προκφπτει ζνα διάνυςμα ςτιλθ (1800x1) το οποίο προβλζπει ςε 

ποια ομάδα ανικει κάκε ζνα από τα δείγματα που δϊςαμε για ομαδοποίθςθ. 

Συγκρίνοντασ τθν προβλεπόμενθ ομαδοποίθςθ με τθν a priori γνωςτι κατάταξθ 

παρατθρείται ότι υπάρχει 100% ταφτιςθ ςτθν τοποκζτθςθ των ςτοιχείων ςε ομάδεσ. 
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Συγκεκριμζνα τα πρϊτα 500 αποτελοφν μια ομάδα, τα επόμενα 700 μια άλλθ ομάδα 

και τζλοσ τα υπόλοιπα 800 κατθγοριοποιοφνται μαηί. 

     Στον πίνακα 5, παρακζτουμε τισ τιμζσ όλων των δεικτϊν εγκυρότθτασ που 

αναπτφχκθκαν αναλυτικά ςτο Κεφάλαιο 3, ζπειτα από τθν ομαδοποίθςθ τθσ τεχνθτισ 

βάςθσ δεδομζνων. 

                  Πίνακασ 5: Δείκτεσ εγκυρότθτασ για τουσ  Gaussian 10-D πλθκυςμοφσ. 

Silhouette  Dunn  Davies-Bouldin 

0.9596 7.1367 0.1162 

 

     Ραρατθρϊντασ τισ τιμζσ των δεικτϊν ςυμπεραίνουμε ότι θ ομαδοποίθςθ θ οποία 

προζκυψε είναι θ αναμενόμενθ ικανοποιθτικι. Ο δείκτθσ Silhouette πλθςιάηει τα όρια 

του βζλτιςτου 1, ο DB τείνει ςτο μθδζν υποδεικνφοντασ ζνα καλό αποτζλεςμα ενϊ θ 

τιμι του DI είναι αρκετά υψθλι ορίηοντασ τθν καλι ποιότθτα τθσ ομαδοποίθςθσ. Και 

τα τρία ςυνεπϊσ μζτρα αξιολόγθςθσ ςυνυπογράφουν για το καλό επίπεδο 

ομαδοποίθςθσ που προζκυψε.  

ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗΣ 

     Ζχοντασ τα δεδομζνα μασ και τθν κατθγοριοποίθςθ αυτϊν ςε ομάδεσ προχωροφμε 

ςτθν οπτικοποίθςθ των ομαδοποιθμζνων πλζον δεδομζνων ςε δφο διαςτάςεισ με τισ 

τεχνικζσ μείωςθσ διαςτάςεων που αναπτφχκθκαν ςτο Κεφάλαιο 5. 

PCA 

     Στθν Εικόνα 21 παρουςιάηεται θ οπτικοποίθςθ των δεδομζνων ςε δφο διαςτάςεισ, 

προβάλλοντασ τισ δφο κφριεσ ςυνιςτϊςεσ.  

 

Εικόνα 21: Οπτικοποίθςθ PCA. Τεχνθτό πρόβλθμα μετά από ομαδοποίθςθ SOM.Οι  ομάδεσ  
                     που προζκυψαν παρουςιάηονται με διαφορετικό  χρϊμα. 
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K-PCA 

     Στθν Εικόνα 22 εμφανίηεται το αποτζλεςμα τθσ ανάλυςθσ ςε κφριεσ ςυνιςτϊςεσ   

με χριςθ ενόσ πολυωνυμικοφ πυρινα τρίτου βακμοφ(degree=3).  

 

Εικόνα 22: Οπτικοποίθςθ K-PCA polynomial. Τεχνθτό πρόβλθμα μετά από ομαδοποίθςθ SOM. 

     Στθν Εικόνα 23  φαίνεται το αποτζλεςμα του k-pca με χριςθ ενόσ Gaussian   

πυρινα (ς=1).  

 

Εικόνα 23: Oπτικοποίθςθ K-PCA Gaussian. Τεχνθτό πρόβλθμα μετά από ομαδοποίθςθ SOM. 

     Ραρατθρϊντασ τισ απεικονίςεισ που καταλιξαμε παρατθροφμε ότι το αποτζλεςμα 

ςυνάδει με τον αναμενόμενο, που οι δείκτεσ μασ όριςαν. Δθλαδι, θ καλι 

ομαδοποίθςθ μεταφζρεται και ςτισ δφο διαςτάςεισ των δεδομζνων όπου θ κάκε 

ομάδα  φαίνεται να παρουςιάηει ςυμπαγι ςυμπεριφορά και να διακρίνεται εφκολα 

από τισ άλλεσ. Θ οπτικοποίθςθ εκείνθ που μπορεί να χαρακτθριςτεί ωσ θ χειρότερθ 

είναι του k-PCA με χριςθ Gaussian πυρινα.  
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LVQ & ΟΡΤΙΚΟΡΟΙΘΣΘ 

     Στο ςθμείο αυτό ςυνεχίηουμε τθν διαδικαςία ομαδοποίθςθσ με χριςθ τθσ 

μεκοδολογίασ  που αναπτφςςεται ςτον Ρίνακα 4, δθλαδι τον τροποποιθμζνο LVQ 

αλγόρικμο. Ο αρικμόσ των κόμβων του νευρωνικοφ δικτφου που χρθςιμοποιοφμε 

είναι 25. Θ εκπαίδευςθ εκτελείται μζχρι ςφγκλιςθσ του αλγορίκμου και ζπειτα 

ακολουκεί ο αλγόρικμοσ k-means για να ομαδοποιιςει τουσ ανανεωμζνουσ κόμβουσ 

του LVQ ςε 3 ομάδεσ, για να τοποκετθκοφν τελικά τα αρχικά δείγματα με το γνωςτό 

κριτιριο τθσ απόςταςθσ ςτισ 3 ομάδεσ. Πμοια με τθν  SOM και θ εν λόγω 

ομαδοποίθςθ τοποκετεί τα αρχικά ςτοιχεία ςτισ ίδιεσ ομάδεσ. Με άλλα λόγια τόςο θ 

SOM όςο και θ LVQ  τεχνικζσ καταλιγουν ςε δφο διαμερίςεισ πανομοιότυπεσ μεταξφ 

τουσ. Πλα λοιπόν τα αποτελζςματα τθσ δεφτερθσ προςζγγιςθσ ομαδοποίθςθσ, 

ςυμπεριλαμβανομζνων των δεικτϊν εγκυρότθτασ και των γραφθμάτων 

οπτικοποίθςθσ είναι ίδια με εκείνα τθσ SOM τεχνικισ και δεν επαναλαμβάνουμε τθν 

εμφάνιςι τουσ. 

     Εφαρμόηοντασ  ςτον τεχνθτό πλθκυςμό δεδομζνων όλθ τθ μεκοδολογία που 

ζχουμε αναπτφξει ςτθν εργαςία, ςυμπεραίνουμε ότι παράγονται ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα, δθλαδι τα αποτελζςματα ςτα οποία καταλιγει ςυνάδουν με τα 

αναμενόμενα, τα οποία  θ φφςθ των δεδομζνων μασ επιτρζπει να γνωρίηουμε.  

5.3   Εφαρμογό ςε δεδομϋνα ακχαρομύκητα    

     Οι παραπάνω ςυνδυαςτικζσ τεχνικζσ τθσ τροποποιθμζνθσ SOM και LVQ (Ρίνακασ 3 

και 4 αντίςτοιχα) ομαδοποίθςθσ και οι μζκοδοι οπτικοποίθςθσ εφαρμόηονται ςτθ 

βάςθ δεδομζνων του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae. Οι εν λόγω 

διαδικαςίεσ εκτελοφνται ςτθν κατεφκυνςθ των γονιδίων (γραμμζσ) όςο και των 

παραγόντων/μετριςεισ όπου τα γονίδια εκφράηονται (ςτιλεσ). Θ βάςθ του 

ςακχαρομφκθτα που περιγράψαμε ςτθν Ενότθτα 1.3.1 πριν χρθςιμοποιθκεί υπζςτθ 

κάποια τροποποίθςθ διατθρϊντασ τθ βιολογικι τθσ ακεραιότθτα. Για τθν καλφτερθ 

ομαδοποίθςθ, αφαιροφμε κάποιουσ από τουσ παράγοντεσ (ςτιλεσ) και ζτςι ζχουμε 

ςτθν διάκεςι μασ 2467 γονίδια και 56 μετριςεισ (ALPH (8), ELU (8), CDC15 (10), SPO 

(11), HT (4), D(4), C (4) και DX(7)- Ραράρτθμα Β). Συγκεκριμζνα, πραγματοποιικθκε θ 

αφαίρεςθ κάποιων χρονικϊν ςτιγμϊν των δειγμάτων με απϊτερο ςτόχο τθ χρονικι 

εξομάλυνςθ των παραγόντων, ενϊ παράλλθλα γίνεται μία ενοποίθςθ κάποιων 
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ομάδων που παρουςιάηουν κοινι βιολογικι ςυμπεριφορά, κακιςτϊντασ το πλικοσ 

των ομάδων 6.  

SOM και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 56 παραγόντων 

     Θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ξεκινά από τθν περίπτωςθ των 56 πλζον 

παραγόντων κακϊσ ςτθν κατεφκυνςθ αυτι γνωρίηουμε εξαρχισ τθν κατθγοριοποίθςθ 

αυτϊν και μποροφμε να ςυγκρίνουμε αν θ ομαδοποίθςθ που κα προκφψει ςυνάδει 

με τθν αναμενόμενθ ι μπορεί να ερμθνευτεί βιολογικά. Να ςθμειωκεί ςτο ςθμείο 

αυτό ότι εξαιτίασ τθσ ζλλειψθσ κάποιων μετριςεων ςτθ βάςθ δεδομζνων 

εφαρμόςτθκε μία τεχνικι τοποκζτθςθσ των τιμϊν που λείπουν που ονομάηεται 

μζκοδοσ k-πλθςιζςτερου γείτονα (knn- k nearest neighbor)8.  

     Εφαρμόηουμε τθν τροποποιθμζνθ SOM ομαδοποίθςθ με ειςόδουσ τα 56 δείγματα 

διάςταςθσ 2467 το κακζνα. Θ εκπαίδευςθ ξεκινά με χριςθ 36 κόμβων και 

ολοκλθρϊνεται μετά το πζρασ 18000 εποχϊν. O k-means αλγόρικμοσ εκτελείται με 

είςοδο τουσ ανανεωμζνουσ κόμβουσ, τζςςερισ φορζσ για 6, 7, 8 και 9 ομάδεσ (πλικοσ 

ομάδων που δεν απζχει πολφ από το αρχικό). Για κάκε περίπτωςθ δθμιουργοφμε ζνα 

διάνυςμα ςτιλθ 56x1, που παρουςιάηει πωσ τα αρχικά δεδομζνα 

κατθγοριοποιικθκαν μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ τροποποιθμζνθσ μεκοδολογίασ SOM. 

Τα 5 ςυνολικά διανφςματα (4 διαμερίςεισ ςυν το αρχικό) παρουςιάηονται ςτον 

Ραράρτθμα Β. 

     Ραρατθρϊντασ τισ διαμερίςεισ ζτςι όπωσ ζχουν προκφψει ςτο Ραράρτθμα Β 

ςυμπεραίνουμε τα εξισ: α)ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ οι δφο πρϊτεσ ομάδεσ 

παραγόντων (alpha και elutriation) ομαδοποιοφνται, β) οι ομάδεσ cdc και sporulation 

εξακολουκοφν να αποτελοφν ακζραιεσ ομάδεσ, γ) οι δφο εναπομείναςεσ 5 και 6 

παρουςιάηουν μια γενικι διαταραχι και δ) τζλοσ κάποια δείγματα ςτισ ομάδεσ 4 και 5 

ςε όλεσ τισ διαμερίςεισ προκαλοφν ςθμαντικό πρόβλθμα ςτθν ομαδοποίθςθ. 

     Σφμφωνα με τισ παραπάνω παρατθριςεισ και με τθ βοικεια βιολογικισ γνϊςθσ 

αποφαςίηουμε ότι οι ομάδεσ 1 και 2 κα ενςωματωκοφν, οι ομάδεσ 3 και 4 κα 

αποτελοφν χωριςτζσ οντότθτεσ κάτι που γίνεται και με τισ 5 και 6, ενϊ παράλλθλα 

προχωροφμε ςτθν αφαίρεςθ 10 δειγμάτων τα οποία επθρεάηουν αρνθτικά τθν 

                                                           
8
 Θ knn μζκοδοσ αντικακιςτά τισ NaNs τιμζσ ςτα δεδομζνα με τθν αντίςτοιχθ τιμι από τθ ςτιλθ του k 

πλθςιζςτερου γείτονα. Αν θ k κοντινότερθ ςτιλθ είναι NaN τότε χρθςιμοποιείται θ αμζςωσ επόμενθ ςτιλθ. 
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ομαδοποίθςθ. Άρα οι 56 παράγοντεσ γίνονται 46 και  θ τελικι διαμόρφωςθ των 

ομάδων ζχει ωσ εξισ: 

 Ομάδα 1: Πλοι οι παράγοντεσ alpha και elutriation (16). 

 Ομάδα 2:Τα 10 δείγματα τθσ αρχικισ 3 ομάδασ. 

 Ομάδα 3: Τα 7 δείγματα τθσ αρχικισ 4 ομάδασ εκτόσ των spo 0,spo 5, spo5 7 

και spo5 11. 

 Ομάδα 4: Οι 6 παράγοντεσ τθσ αρχικισ 5 ομάδασ εκτόσ των heat 0, dtt 15, dtt 

30, dtt 60, dtt 120 και cold 0. 

 Ομάδα 5: Τα 7 δείγματα τθσ αρχικισ 6 ομάδασ.  

     Στο ςθμείο αυτό παρουςιάηουμε ςτον Ρίνακα 6 πωσ κινοφνται οι δείκτεσ 

εγκυρότθτασ ςτθν ομαδοποίθςθ με 56 δείγματα ςτισ αρχικζσ  6 ομάδεσ (διαμζριςθ 1), 

με 56 δείγματα ςτισ 6 ομάδεσ μετά τθν εφαρμογι τθσ τροποποιθμζνθσ μεκοδολογίασ 

SOM (διαμζριςθ 2) και τζλοσ με τθν δθμιουργία των 5 ομάδων με 46 παράγοντεσ 

(διαμζριςθ 3).   

Πίνακασ 6: Δείκτεσ εγκυρότθτασ για διαφορετικζσ διαμερίςεισ των παραγόντων του           
ςακχαρομφκθτα(τροποποιθμζνθ SOM μεκοδολογία). 

 Διαμζριςθ 1 Διαμζριςθ 2 Διαμζριςθ 3 

Silhouette 0.1112 0.1244 0.2342 

Dunn 0.4109 0.4591 0.6892 

Davies Bouldin 1.9873 1.8933 1.3423 

 

     Εφκολα διαπιςτϊνουμε ότι με τισ επιτρεπόμενεσ επεμβάςεισ που ζχουμε κάνει 

ςτθν ομαδοποίθςθ καταφζρνουμε να βελτιϊςουμε τουσ δείκτεσ αξιολόγθςθσ όπωσ 

φαίνεται από τον παραπάνω πίνακα, οι οποίοι φαίνεται να κινοφνται παράλλθλα ςε 

επίπεδο απόδοςθσ. Τα αποτελζςματα εντοφτοισ δεν είναι αρκετά ικανοποιθτικά, 

κακϊσ όλοι οι δείκτεσ κινοφνται μακριά από τα βζλτιςτα όρια τουσ. Θ μθ επικυμθτι 

ομαδοποίθςθ ςε επίπεδο δεικτϊν, μπορεί εφκολα να ερμθνευτεί από τθ φφςθ των 

δεδομζνων που προςπακοφμε να ομαδοποιιςουμε. 

     Αφοφ ζχουμε καταλιξει ςτθν κατθγοριοποίθςθ  των 46 δειγμάτων ςε 5 ομάδεσ, εν 

ςυνεχεία παρουςιάηουμε τθν οπτικοποίθςθ των ομαδοποιθμζνων δεδομζνων ςε 2 

διαςτάςεισ, κάνοντασ χριςθ των τεχνικϊν ομαδοποίθςθσ (PCA και k-PCA). 
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     Εικόνα 24: Οπτικοποίθςθ PCA. Ραράγοντεσ ςακχαρομφκθτα μετά από  ομαδοποίθςθ SOM. 

 

 

Εικόνα 25: Οπτικοποίθςθ Κ-PCA polynomial. Ραράγοντεσ ςακχαρομφκθτα μετά από    

                     ομαδοποίθςθ SOM. 

     Από τισ Εικόνεσ 24 και 25 βλζπουμε ότι τα 46 δείγματα-παράγοντεσ παρουςιάηουν 

μια ςχετικά καλι οπτικοποίθςθ. Ριο καλι διάκριςθ των πζντε ομάδων ζχουμε με τθ  

μζκοδο PCA όπου θ ομάδα 3 (sporulation με πράςινο χρϊμα), φαίνεται να 

διαχωρίηεται καλφτερα ςε ςχζςθ με τισ υπόλοιπεσ, οι οποίεσ μποροφμε να ποφμε ότι 

παρουςιάηουν μια επικάλυψθ. Συνοψίηοντασ, διαπιςτϊνουμε ότι θ μθ ικανοποιθτικι 

ςυμπεριφορά των δεικτϊν εγκυρότθτασ ςτθν ομαδοποίθςθ δεδομζνων υψθλϊν 

διαςτάςεων αντικατοπτρίηεται και ςτθν τελικι τουσ απεικόνιςθ ςε δφο διαςτάςεισ. 
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 LVQ και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 56 παραγόντων 

     Εφαρμόηουμε ομοίωσ τθν τροποποιθμζνθ LVQ ομαδοποίθςθ με ειςόδουσ τα 56 

δείγματα διάςταςθσ 2467 το κακζνα. Πλα τα δείγματα χρθςιμοποιοφνται με τθν 

πλθροφορία τθσ κατθγοριοποίθςισ τουσ για καλφτερθ εκπαίδευςθ του LVQ . Μετά 

από τθ εκτζλεςθ δφο διαμερίςεων με αρικμό ομάδων 6 και 8 αντίςτοιχα, 

δθμιουργοφμε και παρουςιάηουμε ςτο Ραράρτθμα Β δφο διανφςματα (56x1) τα οποία 

μασ παρζχουν πλθροφορία για το πϊσ τα 56 αρχικά δεδομζνα κατθγοριοποιικθκαν 

μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ τροποποιθμζνθσ μεκοδολογίασ LVQ. 

     Ραρατθρϊντασ τισ διαμερίςεισ ζτςι όπωσ ζχουν προκφψει ςυμπεραίνουμε τα εξισ: 

α) οι δφο πρϊτεσ ομάδεσ παραγόντων (alpha και elutriation)  διαχωρίηονται καλά, β) 

οι ομάδεσ cdc και sporulation εξακολουκοφν να αποτελοφν ακζραιεσ ομάδεσ, γ) οι δφο 

που υπολείπονται ( 5 και 6) παρουςιάηουν μια γενικι διαταραχι και δ) τζλοσ κάποια 

δείγματα ςτισ ομάδεσ 4 και 5 ςε όλεσ τισ διαμερίςεισ προκαλοφν ςθμαντικό πρόβλθμα 

ςτθν ομαδοποίθςθ. 

          Σφμφωνα με τα ςυμπεράςματα ςτα οποία καταλιξαμε και λαμβάνοντασ υπ’ 

όψιν τισ  βιολογικζσ πλθροφορίεσ  αποφαςίηουμε ότι όλεσ οι ομάδεσ κα παραμείνουν 

ωσ ζχουν κάνοντασ μόνο μία μικρι ελεγχόμενθ βιολογικά παρζμβαςθ αφαιρϊντασ 10 

δείγματα, θ παρουςία των οποίων επιδρά αρνθτικά ςτθν ομαδοποίθςθ.  Άρα οι 56 

παράγοντεσ γίνονται 46 και  θ τελικι μορφι των ομάδων παρουςιάηεται παρακάτω: 

 Ομάδα 1: Οι  8 παράγοντεσ alpha. 

 Ομάδα 2: Οι 8 παράγοντεσ elutriation. 

 Ομάδα 3: Τα 10 cdc15 δείγματα. 

 Ομάδα 4: Τα 7 δείγματα τθσ αρχικισ 4 ομάδασ εκτόσ των spo 0,spo 5, spo5 7 

και spo5 11. 

 Ομάδα 5: Τα 6 δείγματα τθσ αρχικισ 5 ομάδασ εκτόσ των heat 0, dtt 15, dtt 30, 

dtt 60, dtt 120 και cold 0.  

 Ομάδα 6: Τα 7 δείγματα τθσ αρχικισ 6 ομάδασ.  

     Στον Ρίνακα 7 εμφανίηονται οι τιμζσ των δεικτϊν εγκυρότθτασ ςτθν ομαδοποίθςθ 

με 56 δείγματα ςτισ αρχικζσ  6 ομάδεσ (διαμζριςθ 1), με 56 δείγματα ςτισ 6 ομάδεσ 

μετά τθν εφαρμογι τθσ τροποποιθμζνθσ μεκοδολογίασLVQ (διαμζριςθ 2) και τζλοσ τι 

τιμζσ αυτοί παίρνουν μετά τθν δθμιουργία των 6 ομάδων με 46 παράγοντεσ 

(διαμζριςθ 3).   
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Πίνακασ 7: Δείκτεσ εγκυρότθτασ για διαφορετικζσ διαμερίςεισ των παραγόντων του 
ςακχαρομφκθτα(τροποποιθμζνθ LVQ μεκοδολογία). 

 Διαμζριςθ 1 Διαμζριςθ 2 Διαμζριςθ 3 

Silhouette 0.1112 0.1194 0.1338 

Dunn 0.4109 0.4295 0.4736 

Davies Bouldin 1.9873 1.9333 1.7760 

 

     Διαπιςτϊνουμε ότι με τισ επεμβάςεισ που ζχουμε κάνει ςτα όρια του επιτρεπτοφ, 

επιτυγχάνουμε ελάχιςτθ βελτίωςθ των δεικτϊν αξιολόγθςθσ όπωσ φαίνεται από τον 

παραπάνω πίνακα (από αριςτερά προσ δεξιά) και ότι όλοι οι υπολογιςμζνοι δείκτεσ 

ακολουκοφν μια ανάλογθ πορεία. Τα αποτελζςματα όμωσ δεν είναι ιδιαίτερα 

ενκαρρυντικά, κακϊσ θ απόδοςθ των δεικτϊν παραμζνει ςτακερά χαμθλι. 

     Αν αποπειρακοφμε τθ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων των δφο μεκοδολογιϊν 

παρατθροφμε ότι θ απόδοςθ τθσ SOM υπερτερεί ςε ςχζςθ με εκείνθ τθσ LVQ, ζκβαςθ 

αναμενόμενθ αφοφ θ δεφτερθ αποτελεί ςτο πρϊτο βιμα τθσ εφαρμογισ τθσ μια 

επιβλζπουςα διαδικαςία. Άρα οι ομάδεσ που προκφπτουν δεν μποροφν να απζχουν 

αρκετά από τθν αρχικι κατθγοριοποίθςθ, διατθρϊντασ με τον τρόπο αυτό χαμθλά τθν 

ποιότθτα τθσ ομαδοποίθςθσ. Με άλλα λόγια ο LVQ, δίνοντασ για εκπαίδευςθ όλα τα 

δεδομζνα ειςόδου, επθρεάηεται από τθν αρχικι βιολογικι ομαδοποίθςθ και όχι από 

τθ τάςθ των διανυςμάτων ζκφραςθσ (ςτατιςτικι). Μια άλλθ αντιμετϊπιςθ αποτελεί ο 

ςυνδυαςμόσ τθσ βιολογίασ και τθσ ςτατιςτικισ, χρθςιμοποιϊντασ ζνα μζροσ των 

δεδομζνων για εκπαίδευςθ. Αυτό εφαρμόηεται ςτισ ενότθτεσ που ακολουκοφν.  

     Μετά τθν τελικι απόφαςθ τθσ ομαδοποίθςθσ των 46 δειγμάτων ςε 6 ομάδεσ 

παρουςιάηουμε παρακάτω τθν οπτικοποίθςθ των ομαδοποιθμζνων δεδομζνων ςε 2 

διαςτάςεισ με τθν υλοποίθςθ των αλγορίκμων μείωςθσ διαςτάςεων. 

     Από τισ Εικόνεσ 26 και 27 διαπιςτϊνουμε ότι υπάρχει μια ςχετικά καλι απεικόνιςθ. 

Το καλφτερο οπτικό αποτζλεςμα προκφπτει με τθ  μζκοδο PCA όπου θ ομάδα 4 

(sporulation με κίτρινο χρϊμα),  φαίνεται να διαχωρίηεται καλφτερα ςε ςχζςθ με τισ 

υπόλοιπεσ, οι οποίεσ μποροφμε να ποφμε ότι παρουςιάηουν μια επικάλυψθ. 

Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι τα χαμθλά επίπεδα ομαδοποίθςθσ που υπζδειξαν οι 

δείκτεσ εγκυρότθτασ , ςτο χϊρο των υψθλϊν διαςτάςεων γίνονται αντιλθπτά  και ςτθν 

τελικι απεικόνιςθ των δεδομζνων ςε δφο διαςτάςεισ. 



115 
 

 

Εικόνα 26: Οπτικοποίθςθ PCA. Ραράγοντεσ ςακχαρομφκθτα μετά από ομαδοποίθςθ LVQ. 

 

Εικόνα 27: Οπτικοποίθςθ K-PCA polynomial. Ραράγοντεσ ςακχαρομφκθτα μετά από  

                     ομαδοποίθςθ LVQ. 

 

SOM και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 2467 γονιδίων 

     Στο ςθμείο αυτό παρουςιάηουμε τα αποτελζςματα τθσ ομαδοποίθςθσ και 

οπτικοποίθςθσ των 2467 γονιδίων του ςακχαρομφκθτα με βάςθ τθν τροποποιθμζνθ 

μεκοδολογία ομαδοποίθςθσ SOM. Το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο SOM  που 

χρθςιμοποιείται ζχει 100 κόμβουσ (10x10) και εκπαιδεφεται μετά από 50000 εποχζσ. 
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Λόγω τθσ ιδιαιτερότθτασ του αλγορίκμου k-means, δθλαδι τθν απαίτθςθ που ζχει να 

γνωρίηει εκ των προτζρων τον αρικμό των ομάδων, και τθσ δικισ μασ αδυναμίασ να 

ζχουμε κάποια γνϊςθ για τον αναμενόμενο αρικμό κατθγοριϊν, επαναλαμβάνουμε 

τθν ομαδοποίθςθ των κόμβων και κατ’ επζκταςθ τθν κατθγοριοποίθςθ των γονιδίων 

ςε ομάδεσ, αρκετζσ φορζσ. Ο λόγοσ που λαμβάνει χϊρα αυτι θ επανάλθψθ είναι για 

να αποφανκοφμε ποιοσ είναι ο καλφτεροσ διαμεριςμόσ πάνω ςτον οποίο κα βαςιςτεί 

θ οπτικοποίθςθ. Τα μζτρα που μασ βοθκοφν  να καταλιξουμε ςτον αρικμό των 

ομάδων που κα χρθςιμοποιιςουμε είναι θ ςυμπεριφορά του δείκτθ Silhouette 

(Εικόνα 28) ςτισ διάφορεσ διαμερίςεισ κακϊσ και οι τιμζσ των δεικτϊν Davies Bouldin 

και Dunn όπωσ εμφανίηονται ςτον Ρίνακα 8. 

 

Εικόνα 28: Δείκτθσ Silhouette ςε διάφορεσ διαμερίςεισ των γονιδίων του ςακχαρομφκθτα. 

 

 

Πίνακασ 8: Δείκτεσ εγκυρότθτασ για τθν ομαδοποίθςθ των γονιδίων του ςακχαρομφκθτα ςε 
διαφορετικζσ διαμερίςεισ (τροποποιθμζνθ SOM μεκοδολογία). 

 Ομάδεσ 3 Ομάδεσ 4 Ομάδεσ 5 

Silhouette 0.2039 0.1721 0.1674 

Dunn 0.6435 0.5603 0.6144 

Davies Bouldin 2.3963 2.4803 2.4047 
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     Ραρατθρϊντασ τθν Εικόνα 28 διαπιςτϊνουμε ότι ο δείκτθσ Silhouette εμφανίηει τθ 

μζγιςτθ τιμι του ςτισ 3 ομάδεσ, ενϊ με τθν αφξθςθ των αρικμϊν των ομάδων ο 

δείκτθσ γνωρίηει μεγάλθ πτϊςθ, γεγονόσ που ςυνεπάγεται τθ μείωςθ τθσ ποιότθτασ 

τθσ ομαδοποίθςθσ. Σε ςυνδυαςμό με τα παραπάνω, τθν ομαδοποίθςθ ςε 3 ομάδεσ 

ζρχεται να ενιςχφςει θ καλι απόδοςθ των Dunn και Davies Bouldin  δεικτϊν. Ο 

Ρίνακασ 8 δείχνει τθ ομόφωνθ ςφγκλιςθ όλων των δεικτϊν ςτισ 3 ομάδεσ. Αν και οι 

τρεισ δείκτεσ ςυνυπογράφουν για τθν δθμιουργία τριϊν ομάδων, παρόλο αυτά θ 

ομαδοποίθςθ δεν μπορεί να χαρακτθριςτεί αρκετά ικανοποιθτικι. Στθν Εικόνα 29 

παρουςιάηουμε το Silhouette διάγραμμα όπωσ αυτό ορίηεται  για 3 ςφνολα γονιδίων.   

 

Εικόνα 29: Διάγραμμα Silhouette για τισ 3 ομάδεσ γονιδίων του ςακχαρομφκθτα. 

 

    Χριςιμο είναι να αναφζρουμε και το πλικοσ των γονιδίων που απαρτίηουν κάκε 

ομάδα. Συγκεκριμζνα ζχουμε: 

Ομάδα 1: 648 γονίδια. Ομάδα 2: 970 γονίδια Ομάδα 3: 849 γονίδια. 

     Στθ ςυνζχεια παρακζτονται τα αποτελζςματα τθσ οπτικοποίθςθσ των τριϊν 

ομάδων γονιδίων. 



118 
 

 

Εικόνα 30: Οπτικοποίθςθ PCA. Γονίδια ςακχαρομφκθτα μετά από ομαδοποίθςθ SOM. 

 

 

Εικόνα 31: Οπτικοποίθςθ K-PCA-polynomial (3d). Γονίδια ςακχαρομφκθτα μετά από  
                     ομαδοποίθςθ SOM. 

 

     Ραρατθρϊντασ όλα τα γραφιματα διαπιςτϊνουμε ότι ςτισ δφο διαςτάςεισ οι 

ομάδεσ διακρίνονται κακαρά. Κάκε ομάδα φαίνεται αρκετά ςυμπαγισ αλλά δυςτυχϊσ 

ο μεταξφ τουσ διαχωριςμόσ δεν είναι εφικτόσ ςε μεγάλο βακμό. Τα όρια τθσ μιασ 

ειςζρχονται ςτα όρια τθσ άλλθσ δθμιουργϊντασ κάποια επικάλυψθ των ομάδων ςε 

οριςμζνα ςθμεία. Οι ςχετικά χαμθλζσ τιμζσ των δεικτϊν ζρχονται και επιβεβαιϊνουν 
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το  οπτικό αποτζλεςμα, κακϊσ μπορεί θ κάκε ομάδα να παρουςιάηει ομοιογζνεια 

αλλά είναι οριακά διαχωρίςιμθ από τισ υπόλοιπεσ. 

LVQ και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 2467 γονιδίων 

     Σε ζνα δίκτυο LVQ με χαρακτθριςτικά 100 κόμβουσ με 56 διάςταςθ ο κακζνασ και 

περάτωςθ του αλγορίκμου μετά από 50000 εποχζσ δίνουμε για εκπαίδευςθ 747 

γονίδια από τα αρχικά 2467 γονίδια. Κακϊσ ο αλγόρικμοσ LVQ γνωρίηει τθν 

κατθγοριοποίθςθ κάποιων δεδομζνων ειςόδου για εκπαίδευςθ, εξάγουμε με βάςθ τα 

αποτελζςματα τθσ τροποποιθμζνθσ SOM ομαδοποίθςθσ τα γονίδια εκείνα που ζχουν 

silhouette τιμι μεγαλφτερθ ι ίςθ του 0.3 (Εικόνα 29). Αφοφ ολοκλθρωκεί θ 

εκπαίδευςθ των 747 δειγμάτων, εφαρμόηουμε k-means ομαδοποίθςθ ςτουσ κόμβουσ 

και ζπειτα κατθγοριοποιοφμε τα αρχικά δεδομζνα ςφμφωνα με τισ αποςτάςεισ αυτϊν 

από τα κζντρα που ο k-means ορίηει. Πμοια με πριν παράγουμε διαφορετικζσ 

διαμερίςεισ και προςπακοφμε να αποφαςίςουμε για τα βζλτιςτο αρικμό ομάδων. 

Στθν περίπτωςθ αυτι καταλιγουμε επίςθσ ςε 3 ομάδεσ, κακϊσ οι δείκτεσ 

εγκυρότθτασ το επιδεικνφουν (Ρίνακασ 9). Το γεγονόσ ότι και ςτθν ομαδοποίθςθ αυτι 

καταλιξαμε ςε 3 ομάδεσ δεν προκαλεί ζκπλθξθ, κακϊσ θ ομαδοποίθςθ των κόμβων 

ζγινε με δείγματα εκπαίδευςθσ ομαδοποιθμζνα ςε τρεισ ομάδεσ επθρεάηοντασ το 

τελικό αποτζλεςμα. Οι τιμζσ των δεικτϊν αξιολόγθςθσ ςε ςχζςθ με τθν 

τροποποιθμζνθ μεκοδολογία SOM εμφανίηονται βελτιωμζνοι. 

Πίνακασ 9: Δείκτεσ εγκυρότθτασ για τθν ομαδοποίθςθ των γονιδίων του ςακχαρομφκθτα ςε 3 
ομάδεσ (τροποποιθμζνθ LVQ μεκοδολογία). 

Silhouette  Dunn  Davies-Bouldin 

0.3112 0.8432 1.9054 

 

      Το πλικοσ των γονιδίων που κάκε ομάδα εμπεριζχει φαίνονται παρακάτω: 

Ομάδα 1: 317 γονίδια. Ομάδα 2: 844 γονίδια Ομάδα 3: 1306 γονίδια. 

 

     Ζπονται οι απεικονίςεισ των τριϊν ομάδων που καταλιξαμε ςε δφο διαςτάςεισ. 
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Εικόνα 32: Οπτικοποίθςθ PCA. Γονίδια ςακχαρομφκθτα μετά από ομαδοποίθςθ LVQ. 

 

Εικόνα 33: Οπτικοποίθςθ K-PCA-polynomial (3d). Γονίδια ςακχαρομφκθτα μετά από  
                     ομαδοποίθςθ LVQ. 

     Θ ομαδοποίθςθ με βάςθ τθν LVQ μεκοδολογία εμφανίηει καλφτερα αποτελζςματα 

τόςο ςε επίπεδο δεικτϊν όςο και ςτο οπτικό αποτζλεςμα. Μεγάλθ βελτίωςθ ςτθν 

οπτικοποίθςθ παρουςιάηεται ςτθ τεχνικι PCA. Οι ομάδεσ είναι ςυμπαγείσ και δεν 

υπάρχει ζντονθ επικάλυψθ μεταξφ τουσ, ςε αντίκεςθ με τθν οπτικοποίθςθ των 

ομάδων που ακολοφκθςε τθν SOM ομαδοποίθςθ. 
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Βιολογικι αξιολόγθςθ  

     Βαςιηόμενοι ςτα αποτελζςματα ομαδοποίθςθσ του LVQ (λόγω καλφτερθσ 

ομαδοποίθςθσ των γονιδίων) εξάγουμε τα είκοςι κεντρικά γονίδια (Ραράρτθμα Β) από 

κακεμία ομάδα. Ο τρεισ ομάδεσ, των είκοςι γονίδιων, αξιολογοφνται βιολογικά με το 

Σφςτθμα Ταξινόμθςθσ MIPS FunCat και τα αποτελζςματα τθσ βιολογικισ ερμθνείασ 

παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα  34. Σε κάκε ομάδα (Ραράρτθμα Α) υπάρχει μία 

διεργαςία θ οποία υπερτερεί, με αποτζλεςμα θ ςτατιςτικι ομαδοποίθςθ να 

ςυνοδεφεται και από διαφορζσ ςτθ βιολογικι ερμθνεία. Αναλυτικότερα, τα 20 

κεντρικά γονίδια τθσ κακεμία από τισ 3 ομάδεσ ςυμμετζχουν ςε 11 κοινζσ βιολογικζσ 

διεργαςίεσ ςυμπεριλαμβάνοντασ τθ μεταγραφι, τον μεταβολιςμό, τθν κυτταρικι 

διάςωςθ-άμυνα-τοξικότθτα. Θ πρωτεϊνικι ςφνκεςθ και θ αλλθλεπίδραςθ με το 

περιβάλλον αποτελοφν κοινζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ για τα 20 γονίδια των ομάδων 1 

και 2, ενϊ αντίςτοιχα θ κυτταρικι πορεία για τα γονίδια των ομάδων 1 και  3, και θ 

ενζργεια για τα γονίδια των ομάδων 2 και 3. Θ διακριτότθτα των 3 ομάδων ανακλάται 

από τθν υπεροχι των τριϊν βιολογικϊν διεργαςιϊν ςε κάκε μία από αυτζσ. Συνεπϊσ, 

θ επικράτθςθ τθσ μεταγραφισ (55%), του κυτταρικοφ κφκλου και τθσ διεργαςίασ DNA 

(45%) και τθσ κυτταρικισ μεταφοράσ και των ςθματοδοτικϊν οδϊν (60%) ςε κακεμία 

από τισ 3 ομάδεσ παρζχει τθν επιβεβαίωςθ τθσ ςτατιςτικισ ομαδοποίθςθσ και 

οπτικοποίθςθσ γονιδίων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 34: Βιολογικζσ Διεργαςίεσ. Συγκριτικά αποτελζςματα από τισ 3 ομάδεσ Saccharomyces 
cerevisiae. 
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5.4   Εφαρμογό ςε δεδομϋνα Οςτεοαρθρύτιδασ  

     Οι προτεινόμενεσ μεκοδολογίεσ ομαδοποίθςθσ SOM και LVQ εφαρμόηονται ςε δφο 

διαφορετικοφσ τφπουσ κυττάρων (μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και 

χονδροκφτταρα) [27] με ςκοπό να παραχκοφν χριςιμα αποτελζςματα, που κα 

βοθκιςουν ςτθν αντιμετϊπιςθ τθσ αςκζνειασ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. 

     Στοχεφουμε ςε μια καλι ομαδοποίθςθ των γονιδίων και ςτισ δφο περιπτϊςεισ 

κάνοντασ χριςθ και των δφο προτεινόμενων μεκόδων, ενϊ παράλλθλα επικυμοφμε 

να εξάγουμε και ζνα καλό οπτικό αποτζλεςμα των γονιδίων. Θζλουμε να επιτφχουμε 

ζνα διαμεριςμό όςο το δυνατόν ςυμπαγι ϊςτε να μποροφμε να προβοφμε ςτθν 

βιολογικι αξιολόγθςθ τθσ ομαδοποίθςθσ. Θ εκτίμθςθ κα γίνει τόςο ςε επίπεδο του 

διαμεριςμοφ κάκε ομάδασ κυττάρων όςο και μεταξφ των δφο επικρατζςτερων 

διαμερίςεων μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και χονδροκυττάρων. Στθν πρϊτθ 

περίπτωςθ κα αποφανκοφμε για το αν οι ομάδεσ που κα ςυςτακοφν χαρακτθρίηονται 

από διαφορετικά βιολογικά χαρακτθριςτικά (γονίδια), ενϊ ςτθν δεφτερθ κα 

ςυγκρίνουμε αν οι ομάδεσ μεταξφ μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και 

χονδροκυττάρων παρουςιάηουν ομοιότθτεσ. Μια αυξθμζνθ ομοιότθτα μεταξφ των 

δφο κυτταρικϊν τφπων υποδθλϊνει τθν επιτυχία μετατροπισ των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων ςε χονδροκφτταρα κατά τθ διάρκεια τθσ χονδρογενοφσ 

διαφοροποίθςθσ.    

SOM και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 17589 γονιδίων Chondocytes και ΜSCs 

     Τα γονίδια των δφο βάςεων δεδομζνων (μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και 

χονδροκφτταρα) ομαδοποιοφνται  με τθν τροποποιθμζνθ SOM μεκοδολογία (100 

κόμβοι -50000 εποχζσ) και παράγονται για κάκε περίπτωςθ διαφορετικζσ διαμερίςεισ 

για να μπορζςουμε να αποφαςίςουμε ποια είναι θ πιο κατάλλθλθ, με τθ βοικεια του 

δείκτθ εγκυρότθτασ Silhouette. Στθν Εικόνα 35 παρουςιάηονται οι τιμζσ του μζτρου 

εκτίμθςθσ ςε ζνα πλικοσ διαφορετικϊν διαμερίςεων ταυτόχρονα και για τισ δφο 

κατθγορίεσ κυττάρων. 

     Ραρατθρϊντασ τθ ςυμπεριφορά του δείκτθ βλζπουμε ότι ςε γενικζσ γραμμζσ οι 

διαμερίςεισ για λίγεσ ομάδεσ παρουςιάηουν ζνα καλό επίπεδο ομαδοποίθςθσ και ςτισ 

δφο κατθγορίεσ. Θ αφξθςθ των αρικμϊν των ομάδων γενικά οδθγεί ςε μείωςθ τθσ 

απόδοςθσ του δείκτθ εγκυρότθτασ. Θ ομαδοποίθςθ των χονδροκυττάρων, παρά τθσ 
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ζντονεσ μεταβολζσ  εμφανίηει μια καλφτερθ απόδοςθ ςυγκριτικά με τα 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα. Και οι δφο τφποι παρουςιάηουν τθ μζγιςτθ τιμι 

τουσ (0.6307 και 0.5978 αντίςτοιχα) για αρικμό ομάδων ίςο με τρία, χωρίσ όμωσ οι 

άλλεσ διαμερίςεισ να υπολείπονται τιμισ αιςκθτά. 

 

Εικόνα 35: Δείκτθσ Silhouette ςε διάφορεσ διαμερίςεισ των MSCs και Χονδροκυττάρων μετά 
                     από ομαδοποίθςθ SOM.  

      

     Θζλοντασ να δοφμε πωσ εξελίςςεται θ οπτικοποίθςθ των δφο τφπων κυττάρων ςε 

διαφορετικό αρικμό ομάδων υλοποιοφμε τθν τεχνικι PCA και προβάλουμε τα 

αποτελζςματα για τα χονδροκφτταρα και τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα ςτισ 

Εικόνεσ 36 και 37 αντίςτοιχα (αποτελζςματα από άλλεσ τεχνικζσ μείωςθσ διαςτάςεων 

ςτο Ραράρτθμα Α).      

     Εφκολα παρατθρείται ποιοτικά ότι τα αποτελζςματα τθσ οπτικοποίθςθσ με τθν 

αφξθςθ των αρικμοφ των ομάδων φκίνουν από άποψθ απόδοςθσ, κακϊσ οι ομάδεσ 

επικαλφπτονται ολοζνα και περιςςότερο. Θ τιμι του δείκτθ αξιολόγθςθσ τθσ εκάςτοτε     

ομαδοποίθςθσ ςυνάδει με το οπτικό αποτζλεςμα ςτισ δφο διαςτάςεισ. Συγκεκριμζνα, 

ςτθν περίπτωςθ των τριϊν ομάδων όπου  ο δείκτθσ ζχει αρκετά υψθλι τιμι, θ 

οπτικοποίθςθ είναι πολφ ικανοποιθτικι. Επιπρόςκετα, αξίηει να ςθμειωκεί ότι οι 

αντίςτοιχεσ, ςε αρικμό ομάδων, διαμερίςεισ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν 

κυττάρων και χονδροκυττάρων παρουςιάηουν μια παράλλθλθ εικόνα ςε επίπεδο 

οπτικοποίθςθσ, θ οποία και αναμενόμενθ από το δείκτθ Silhouette.   
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Εικόνα 36: Οπτικοποίθςθ PCA των χονδροκυττάρων ςε 2-D για διαφορετικό αρικμό ομάδων   
                    μετά από ομαδοποίθςθ SOM. 

 

Εικόνα 37:  Οπτικοποίθςθ PCA των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ςε 2-D για  
                      διαφορετικό αρικμό ομάδων  μετά από ομαδοποίθςθ SOM. 

LVQ και ΟΠΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ των 17589 γονιδίων Chondrocytes και ΜSCs 

     Συνεχίηουμε τθν ομαδοποίθςθ των δφο επιμζρουσ βάςεων δεδομζνων κάνοντασ 

χριςθ τϊρα τθσ τροποποιθμζνθσ μεκόδου LVQ. Ζχουμε ιδθ αναφζρει ότι το πρϊτο 

βιμα τθσ εν λόγω μεκόδου χρειάηεται τθ ςτοιχειϊδθ κατθγοριοποίθςθ των ςτοιχείων 

τθσ ειςόδου τθσ. Για το λόγο αυτό θ εκπαίδευςθ ςτθν περίπτωςθ των 
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χονδροκυττάρων ξεκινάει με τα 10533 γονίδια τα οποία ζχουν Silhouette τιμι 

(Ραράρτθμα Α) μεγαλφτερθ ι ίςθ του 0.58 κατά τθν ομαδοποίθςθ SOM ςε τρείσ 

ομάδεσ. Ανάλογα, τα γονίδια τθσ δεφτερθσ βάςθσ που δίνονται για ομαδοποίθςθ είναι 

9979 και χαρακτθρίηονται από Silhouette τιμι (Ραράρτθμα Α) μεγαλφτερθ ι ίςθ του 

0.5 ςφμφωνα με τθν ομαδοποίθςθ SOM ςε τρείσ ομάδεσ. Ζπειτα ςυνεχίηουμε και με 

τθν ομαδοποίθςθ και των υπολοίπων γονιδίων. 

     Για κάκε μία των περιπτϊςεων δθμιουργοφμε διαφορετικζσ  LVQ διαμερίςεισ, με 

τθ γνωςτι διαδικαςία, ϊςτε να επιλζξουμε εκείνθ που ζχει μεγαλφτερθ απόδοςθ. 

Στθν Εικόνα 38 προβάλουμε τθ ςυμπεριφορά του δείκτθ Silhouette, όπωσ αυτόσ 

διαμορφϊνεται με τθν αφξθςθ τον αρικμό των ομάδων και ςτουσ δφο τφπουσ 

κυττάρων.     

     Στθν Εικόνα 38 παρατθροφμε ότι το επίπεδο ομαδοποίθςθσ των χονδροκυττάρων 

εξακολουκεί να υπερτερεί ςχεδόν ςε όλεσ τισ αντίςτοιχεσ διαμερίςεισ. Συγκριτικά , οι 

δφο τφποι κυττάρων εμφανίηουν τθ βζλτιςτθ ομαδοποίθςθσ τουσ ςτθ διαμζριςθ με 

τζςςερισ ομάδεσ. Στα χονδροκφτταρα θ τιμι του δείκτθ είναι 0.5775 ενϊ ςτα 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα το μζτρο αγγίηει το 0.5172. Γενικά, οι τζςςερισ 

ομάδεσ ορίηουν μία πολφ καλι ομαδοποίθςθ κακϊσ ο δείκτθσ αξιολόγθςθσ κινείται ςε 

ικανοποιθτικά επίπεδα. 

 

Εικόνα 38: Δείκτθσ Silhouette ςε διάφορεσ διαμερίςεισ των MSCs και Χονδροκυττάρων μετά  
                    από ομαδοποίθςθ LVQ. 
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     Στθ ςυνζχεια (Εικόνα 39 και 40) παρακζτουμε τα αποτελζςματα τθσ οπτικοποίθςθσ 

με χριςθ τθσ τεχνικισ PCA και για τισ δφο κατθγορίεσ, όπωσ διαμορφϊνονται με τθν 

αφξθςθ του αρικμοφ των ομάδων (αποτελζςματα άλλων τεχνικϊν ςτο Ραράρτθμα Α). 

 

Εικόνα 39:  Οπτικοποίθςθ PCA των χονδροκυττάρων ςε 2-D για διαφορετικό αρικμό ομάδων  
                      μετά από ομαδοποίθςθ LVQ. 

 

Εικόνα 40:  Οπτικοποίθςθ PCA των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ςε 2-D για      
                      διαφορετικό αρικμό ομάδων μετά από ομαδοποίθςθ LVQ. 

     Θ εξζλιξθ των απεικονίςεων  με τθν αφξθςθ των ομάδων, που παρατίκεται 

παραπάνω, είναι ςυγκρίςιμθ με τθν πορεία που ακολουκεί ο δείκτθσ Silhouette. Ριο 
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ςυγκεκριμζνα, θ αφξθςθ τθσ τιμισ του δείκτθ από τθσ τρεισ ομάδεσ ςτισ τζςςερισ 

ςυνάδει με το οπτικό αποτζλεςμα των δφο αυτϊν διαμερίςεων ,και ςτουσ δφο τφπουσ 

κυττάρων. Θ απεικόνιςθ των  εννιά ομάδων φαίνεται κακισ ποιότθτασ, γεγονόσ που οι 

δείκτεσ ζχουν προδιακζςει, αφοφ οι τιμζσ τουσ κυμαίνονται ςε χαμθλά επίπεδα 

(Εικόνα 38). 

Σφγκριςθ διαμερίςεων και επιλογι ομάδων για βιολογικι αξιολόγθςθ 

     Στο ςθμείο αυτό καλοφμαςτε να αποφαςίςουμε τον αρικμό των ομάδων που κα 

δοκοφν για βιολογικι ερμθνεία. Αν θ απόφαςθ μασ επθρεαςτεί από τα αποτελζςματα 

τθσ πρϊτθσ ομαδοποίθςθσ (SOM) κα καταλιξουμε ςε διαμεριςμό τριϊν ομάδων, ενϊ 

αν ςτραφοφμε ςτθν δεφτερθ (LVQ) κα υπεριςχφςουν οι τζςςερισ ομάδεσ. Οι επιδόςεισ 

των δφο αυτϊν ενδεχόμενων επιλογϊν είναι ςχετικά όμοιεσ , παρουςιάηοντασ οι τρεισ 

ομάδεσ ζνα μικρό προβάδιςμα (όπου ο δείκτθσ Silhouette ζχει υψθλότερθ τιμι). 

Ραρόλα αυτά επιλζγουμε να προχωριςουμε ςε βιολογικι αξιολόγθςθ με τισ τζςςερισ 

ομάδεσ (μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και χονδροκφτταρα), αυξάνοντασ ζτςι τθν 

διερεφνθςθ του αποτελζςματοσ. 

     Στα πλαίςια τθσ ςφγκριςθσ των δφο διαμερίςεων (μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα και χονδροκφτταρα), ελζγχουμε τον ποςοςτό ομοιότθτασ κάκε ομάδασ των 

μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων με όλεσ τισ ομάδεσ των χονδροκυττάρων. Το 

ποςοςτό αυτό υπολογίηεται από το λόγο των κοινϊν γονιδίων κάκε ςυνδυαςμοφ προσ 

το πλικοσ τθσ εκάςτοτε ςυγκρινόμενθσ ομάδασ μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν 

κφτταρων. Στο Ρίνακα 10  παρουςιάηεται το πλικοσ των τεςςάρων ομάδων κάκε 

διαμζριςθσ ενϊ ςτον Ρίνακα 11 παρακζτουμε τα ποςοςτά ομοιότθτασ που 

προκφπτουν από κάκε ςυνδυαςμό.    

 

Πίνακασ 10: Ρλικοσ τεςςάρων ομάδων χονδροκυττάρων και μεςεγχυματικϊν κυττάρων.  

Αριθμόσ ομϊδασ Πλόθοσ MSCs Πλόθοσ Chondrocytes 

1 4485 3210 

2 865 2701 

3 8319 3039 

4 3920 8639 

ύνολο 17589 17589 
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Πίνακασ 11: Ροςοςτά ομοιότθτασ για όλουσ τουσ ςυνδυαςμοφσ των ομάδων (Chondocytes 
και ΜSCs).  

Ομάδα MSCs-Ομάδα 

Chondrocytes 

Πλικοσ κοινών γονιδίων Ποςοςτό ομοιότθτασ 

1-1 1032 23.01% 

1-2 131 2.92% 

1-3 2266 50.52% 

1-4 1056 23.55% 

φνολο  100% 

2-1 181 20.92% 

2-2 90 10.40% 

2-3 170 19.65% 

2-4 424 49.05% 

φνολο  100% 

3-1 203 2.44% 

3-2 1027 12.35% 

3-3 377 4.53% 

3-4 6712 80.68% 

φνολο  100% 

4-1 1794 45.77% 

4-2 1453 37.07% 

4-3 226 5.77% 

4-4 447 11.40% 

φνολο  100% 

 

     Τα ποςοςτά ομοιότθτασ του παραπάνω πίνακα μασ υποδεικνφουν τθν ζνωςθ 

κάποιων ομάδων, τόςο των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων όςο και των 
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χονδροκυττάρων ϊςτε να αυξιςουμε τθν ομοιότθτα. Ζτςι, προχωροφμε ςτθν ζνωςθ 

των ομάδων 2 και 3 όςον αφορά τθν πρϊτθ κατθγορία και ςτθν ζνωςθ των ομάδων 1 

και 2 για τθ δεφτερθ, διαμορφϊνοντασ τισ ομάδεσ ςτον Ρίνακα 12. Ραράλλθλα ςτθν 

Εικόνα 41 παρουςιάηουμε το αποτζλεςμα τθσ οπτικοποίθςθσ των νζων ομάδων. 

 

Πίνακασ 12: Ρλικοσ τριϊν ομάδων χονδροκυττάρων και μεςεγχυματικϊν κυττάρων μετά τθν 
ζνωςθ.  

Αριθμόσ ομϊδασ Πλόθοσ MSCs Πλόθοσ Chondrocytes 

1 4485 5911 

2 9184 8639 

3 3920 3039 

ύνολο 17589 17589 

 

 

Εικόνα 41:  Οπτικοποίθςθ PCA των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και των  
                      χονδροκυττάρων ςε 2-D μετά τθν ζνωςθ. 

     Στον Ρίνακα 13 παρακζτουμε τα αποτελζςματα των ποςοςτϊν μεταξφ όλων των 

δυνατϊν ςυνδυαςμϊν των ομάδων όπωσ αυτά προζκυψαν από τθν ζνωςθ των 

ςυςτάδων του προθγοφμενου βιματοσ. Με ζντονο ςυμβολιςμό ζχουμε τισ καλφτερεσ 

αντιςτοιχίεσ που προκφπτουν. 

     Οι αντιςτοιχίςεισ οι οποίεσ προκφπτουν είναι αυτζσ που κατζχουν το μεγαλφτερο 

ποςοςτό ομοιότθτασ. Ζχοντασ αυτό το ςτοιχείο μποροφμε να προχωριςουμε ςτθν 

βιολογικι ερμθνεία των αποτελεςμάτων όπωσ φαίνεται ακολοφκωσ. 
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Βιολογικι αξιολόγθςθ 

     Στο βιμα αυτό, ζχοντασ ςτθ διάκεςι μασ τρείσ ομάδεσ από κάκε κατθγορία 

κυττάρων, εξάγουμε τα 20 κεντρικά γονίδια (Ραράρτθμα Β) κακεμιάσ. Ρλθροφορίεσ 

για τα γονίδια αυτά που βαςίηονται ςτθν LVQ μζκοδο (καλφτεροσ δείκτθσ 

αξιολόγθςθσ) και ςυμμετζχουν ςε γνωςτζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ και μονοπάτια, 

προζρχονται από τθ χριςθ του ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ PANTHER. 

Πίνακασ 13: Ροςοςτά ομοιότθτασ για όλουσ τουσ ςυνδυαςμοφσ των ομάδων (Chondocytes 
και ΜSCs), μετά τθν ζνωςθ.  

Ομάδα MSC-Ομάδα 

Chondrocytes 

Πλικοσ κοινών γονιδίων Ποςοςτό ομοιότθτασ 

1-1 1163 25.39% 

1-2 1056 23.55% 

1-3 2266 50.52% 

φνολο  100% 

2-1 1501 16.34% 

2-2 7136 77.70% 

2-3 547 5.96% 

φνολο  100% 

3-1 3247 82.83% 

3-2 447 11.40% 

3-3 226 5.77% 

φνολο  100% 

    

     Αρχικά μελετάται θ κάκε διαμζριςθ κυττάρων (χονδροκφτταρα και μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα) χωριςτά. Ο ςτόχοσ είναι να ελζγξουμε τισ ομάδεσ που τισ 

απαρτίηουν ςαν διακριτζσ οντότθτεσ και να διερευνιςουμε αν αυτζσ χαρακτθρίηονται 

από κοινζσ ιδιότθτεσ. Τα αποτελζςματα τθσ μελζτθσ αυτισ παρουςιάηονται ςτισ 

Εικόνεσ 42 και 43.   
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Εικόνα 42: Βιολογικζσ Διεργαςίεσ. Συγκριτικά αποτελζςματα από τισ 3 ομάδεσ των  
                     χονδροκυττάρων.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Εικόνα 43: Βιολογικζσ Διεργαςίεσ. Συγκριτικά αποτελζςματα από τισ 3 ομάδεσ των  
                     μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων.   
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 Σε αυτό το ςθμείο κα πρζπει να τονίςουμε, ότι ςτισ Εικόνεσ 42 και 43 

απεικονίηονται ςυνολικά 15 βιολογικζσ διεργαςίεσ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν ι όχι τα 

γονίδια των επιμζρουσ ομάδων των δυο κυτταρικϊν τφπων, προκειμζνου να 

παρουςιάςουμε τισ ομοιότθτεσ και τισ διαφορζσ των ομάδων του κάκε κυτταρικοφ 

τφπου ξεχωριςτά αλλά και των δυο κυτταρικϊν τφπων μεταξφ τουσ.  Αναλυτικότερα, 

ςτισ Εικόνεσ 42 και 43 παρατθροφμε βιολογικζσ διεργαςίεσ, από τισ οποίεσ: α) 4 είναι 

κοινζσ για τα 20 γονίδια των δφο κυτταρικϊν τφπων, β) 4 είναι κοινζσ για τα 20 

γονίδια των χονδροκυττάρων, γ) 3 είναι κοινζσ για τα 20 γονίδια των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων, δ) 3 διζπουν αποκλειςτικά τα χονδροκφτταρα, ε) 2 διζπουν 

αποκλειςτικά τα μεςεγχυματικά, ςτ) 5 είναι κοινζσ για τα 20 γονίδια μιασ ι δυο 

ομάδων των χονδροκυττάρων ι μεςεγχυματικϊν κυττάρων, αντίςτοιχα. Ραράλλθλα, 

ςτον Ρίνακα 14 διακρίνονται με ευκρίνεια οι ομοιότθτεσ και οι διαφορζσ του κάκε 

κυτταρικοφ τφπου ξεχωριςτά αλλά και των δυο κυτταρικϊν τφπων μεταξφ τουσ. 

 

 

Πίνακασ 14: Ομοιότθτεσ των βιολογικϊν διεργαςιϊν μεταξφ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν 
κυττάρων και των χονδροκυττάρων.   

 

 

Μεταβολικι 

διεργαςία Μεταφορά

Αναπτυξιακι 

διεργαςία

Κυτταρικι 

επικοινωνία

Διεργαςία 

ανοςο-

ςυςτιματοσ

Διεργαςία 

ςυςτιματοσ

Απόκριςθ 

ςε 

ερζκιςμα

Κυτταρικόσ 

κφκλοσ

Κυτταρικι 

προςκόλλθςθ Απόπτωςθ

Παραγωγι                                                                   

πρόδρομων 

μεταβολιτών 

και ενζργειασ

Κίνθςθ 

του 

κυττάρου Εντόπιςθ

Οργάνωςθ 

των 

ςυςτατικών 

του 

κυττάρου

Κυτταρο-

κίνθςθ

Ομάδα 1 50,00% 10,00% 5,00% 20,00% 0,00% 0,00% 0,00% 10,00% 5,00% 5,00% 5,00% 0,00% 0,00% 5,00% 5,00%

Ομάδα 2 20,00% 25,00% 10,00% 20,00% 10,00% 15,00% 0,00% 5,00% 5,00% 5,00% 0,00% 0,00% 0,00% 5,00% 0,00%

Ομάδα 3 40,00% 25,00% 10,00% 20,00% 0,00% 5,00% 0,00% 0,00% 5,00% 10,00% 0,00% 0,00% 0,00% 5,00% 0,00%

 
Μεταβολικι 

διεργαςία Μεταφορά

Αναπτυξιακι 

διεργαςία

Κυτταρικι 

επικοινωνία

Διεργαςία 

ανοςο-

ςυςτιματοσ

Διεργαςία 

ςυςτιματοσ

Απόκριςθ 

ςε 

ερζκιςμα

Κυτταρικόσ 

κφκλοσ

Κυτταρικι 

προςκόλλθςθ Απόπτωςθ

Παραγωγι 

πρόδρομων 

μεταβολιτών 

και ενζργειασ

Κίνθςθ 

του 

κυττάρου Εντόπιςθ

Οργάνωςθ 

των 

ςυςτατικών 

του 

κυττάρου

Κυτταρο-

κίνθςθ

Ομάδα 1 35,00% 30,00% 10,00% 10,00% 5,00% 10,00% 5,00% 10,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 5,00% 0,00% 0,00%

Ομάδα 2 45,00% 20,00% 25,00% 30,00% 15,00% 15,00% 5,00% 5,00% 20,00% 10,00% 0,00% 10,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Ομάδα 3 60,00% 15,00% 20,00% 15,00% 15,00% 5,00% 10,00% 5,00% 10,00% 5,00% 10,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

ΟΜΟΙΟΣΗΣΕ ΣΩΝ ΒΙΟΛΟΓΙΚΩΝ ΔΙΕΡΓΑΙΩΝ ΜΕΣΑΞΤ ΣΩΝ ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΩΝ ΒΛΑΣΙΚΩΝ ΚΤΣΣΑΡΩΝ ΚΑΙ ΣΩΝ ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΩΝ

ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΑ ΚΤΣΣΑΡΑ

ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΑ
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Ειδικότερα, παρατθροφμε ότι διεργαςίεσ όπωσ ο μεταβολιςμόσ, θ μεταφορά, θ 

αναπτυξιακι διεργαςία, και θ κυτταρικι επικοινωνία αποτελοφν τισ 4 κοινζσ 

βιολογικζσ διεργαςίεσ για τα 20 γονίδια όλων των επιμζρουσ ομάδων των δυο 

κυτταρικϊν τφπων (Εικόνεσ 42 και 43, Ρίνακασ 14). Ταυτόχρονα παρατθροφμε ότι τα 

20 γονίδια κάκε ομάδασ μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ςυμμετζχουν ςε τρεισ 

κοινζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ (κυτταρικι προςκόλλθςθ, απόπτωςθ, οργάνωςθ των 

ςυςτατικϊν του κυττάρου), και τα 20 γονίδια κάκε ομάδασ χονδροκυττάρων 

ςυμμετζχουν ςε τζςςερισ κοινζσ διεργαςίεσ (διεργαςία ανοςοςυςτιματοσ, διεργαςία 

ςυςτιματοσ, απόκριςθ ςε ερζκιςμα, κυτταρικόσ κφκλοσ) (Εικόνεσ 42 και 43, Ρίνακασ 

14).  Επιπλζον, διεργαςίεσ όπωσ θ απόκριςθ ςε ερζκιςμα, θ κίνθςθ του κυττάρου και 

θ εντόπιςθ, ςυνιςτοφν τισ τρεισ βιολογικζσ διεργαςίεσ που δεν εμφανίηονται ςε καμία 

ομάδα των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και εμφανίηονται ςε κάποιεσ 

ομάδεσ των χονδροκυττάρων, ενϊ διεργαςίεσ όπωσ θ οργάνωςθ των ςυςτατικϊν του 

κυττάρου, και θ κυτταροκίνθςθ ςυνιςτοφν τισ δυο διεργαςίεσ που δεν εμφανίηονται 

ςε καμία ομάδα των χονδροκυττάρων και εμφανίηονται ςε κάποιεσ ομάδεσ των 

μεςεγχυματικϊν κυττάρων (Εικόνεσ 42 και 43, Ρίνακασ 14). Συνοψίηοντασ προκφπτει 

ότι: 1) τα 20 γονίδια όλων των ομάδων κάκε κυτταρικοφ τφπου ςυμμετζχουν ςε 4 

κοινζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ (βλζπε κόκκινο χρϊμα, Ρίνακασ 14), 2) τα 20 γονίδια 

κάκε ομάδασ μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ςυμμετζχουν ςε 3 κοινζσ 

βιολογικζσ διεργαςίεσ (βλζπε μπλε χρϊμα, Ρίνακασ 14), 3) τα 20 γονίδια κάκε ομάδασ 

χονδροκυττάρων ςυμμετζχουν ςε 4 κοινζσ βιολογικζσ διεργαςίεσ (βλζπε ροη χρϊμα, 

Ρίνακασ 14), και 4) τρεισ βιολογικζσ διεργαςίεσ εμφανίηονται αποκλειςτικά ςτα 

χονδροκφτταρα και δυο βιολογικζσ διεργαςίεσ εμφανίηονται αποκλειςτικά ςτα 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα (Εικόνεσ 42 και 43, βλζπε ςκιαγράφθςθ ςτον 

Ρίνακα 14).  

     Ζτςι, παρατθροφμε ζνα μεγάλο ποςοςτό ομοιότθτασ μεταξφ των επιμζρουσ 

ομάδων για κάκε κυτταρικό τφπο αντίςτοιχα, γεγονόσ που δεν επιτρζπει τθ ςαφι 

διάκριςθ των εκάςτοτε ομάδων του κάκε κυτταρικοφ τφπου. Ρικανά να μποροφςε 

κανείσ να διαχωρίςει τισ επιμζρουσ ομάδεσ από τθν παρουςία ι απουςία 

ςυγκεκριμζνων βιολογικϊν διεργαςιϊν, όπωσ για παράδειγμα θ ομάδα 1 των 

μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων διαφοροποιείται από τισ ομάδεσ 2 και 3 λόγω 

α) τθσ παρουςίασ των διεργαςιϊν τθσ κυτταροκίνθςθσ (τελευταία ςε ςειρά εμφάνιςθσ 
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ςτθν Εικόνα 43 και τον Ρίνακα 14) και τθσ παραγωγισ των πρόδρομων μεταβολιτϊν 

και ενζργειασ κακϊσ και β) τθσ απουςίασ τθσ διεργαςίασ ςυςτιματοσ (ενδζκατθ και 

ζκτθ ςε ςειρά εμφάνιςθσ ςτθν Εικόνα 43 και τον Ρίνακα 14, αντίςτοιχα). 

     Στθ ςυνζχεια διερευνοφμε τισ ςχζςεισ που υπάρχουν μεταξφ των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων και των χονδροκυττάρων. Ζπειτα από μελζτθ καταλιγουμε ςε 

ομοιότθτεσ των βιολογικϊν διεργαςιϊν μεταξφ των προαναφερκζντων κυττάρων 

(Ρίνακασ 14). Στον Ρίνακα 14, παρατθροφμε ζνα μεγάλο ποςοςτό ομοιότθτασ μεταξφ 

των ομάδων των δυο κυτταρικϊν τφπων που οφείλεται ςτισ 4 κοινζσ επικρατζςτερεσ 

βιολογικζσ διεργαςίεσ αλλά και ςε 6 δευτερεφουςεσ υπολειπόμενεσ βιολογικζσ 

διεργαςίεσ (διεργαςία ανοςοςυςτιματοσ, διεργαςία ςυςτιματοσ, κυτταρικόσ κφκλοσ, 

θ κυτταρικι προςκόλλθςθ, απόπτωςθ,  παραγωγι πρόδρομων μεταβολιτϊν και 

ενζργειασ) ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν τα γονίδια των περιςςοτζρων ομάδων των δυο 

κυτταρικϊν τφπων και που ανακλάται και από τα ποςοςτά ομοιότθτασ που ζχουν 

προκφψει για όλουσ τουσ ςυνδυαςμοφσ των ομάδων των δυο κυτταρικϊν τφπων 

(Ρίνακασ 13). Για παράδειγμα, θ ομοιότθτα τθσ ομάδασ 3 των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων με τθν ομάδα 1 των χονδροκυττάρων οφείλεται ςε παρόμοια 

ποςοςτά ςυμμετοχισ των 4 επικρατζςτερων βιολογικϊν διεργαςιϊν όπωσ του 

μεταβολιςμοφ (40% με 35%), τθσ μεταφοράσ (25% με 30%), τθσ αναπτυξιακισ 

διεργαςίασ (10% με 10%) αλλά και τθσ δευτερεφουςασ βιολογικισ διεργαςίασ όπωσ 

τθσ διεργαςίασ ςυςτιματοσ (5% με 10%). Αξίηει να αναφερκεί, ότι θ ομοιότθτα ςε 

ποςοςτιαία αναλογία των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων τθσ ομάδασ 3 με τα 

χονδροκφτταρα τθσ ομάδασ 1 ανζρχεται ςε 82.83% (3247 κοινά γονίδια) (Ρίνακασ 13). 

     Ραράλλθλα, οι διαφορζσ που αποτυπϊνονται ςτον Ρίνακα 13 οφείλονται 

γενικότερα ςτθν παρουςία ι/και απουςία ςυγκεκριμζνων βιολογικϊν διεργαςιϊν 

(π.χ. απόκριςθ ςε ερζκιςμα, κυτταροκίνθςθ), διαφοροποιϊντασ με αυτό τον τρόπο τα 

χονδροκφτταρα από τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα (Ρίνακασ 14). 

Συμπεραςματικά προκφπτει ότι οι βιολογικζσ διεργαςίεσ αναδεικνφουν ςε μεγάλο 

βακμό τισ ομοιότθτεσ τόςο μεταξφ των ομάδων κάκε κυτταρικοφ τφπου όςο και 

μεταξφ των ομάδων των δυο κυτταρικϊν τφπων, ενϊ φαίνεται να αποτυπϊνουν ςε 

μικρότερο βακμό τθ μεταξφ τουσ διαφοροποίθςθ.  

Γι’ αυτό το λόγο κελιςαμε να διερευνιςουμε τα μονοπάτια (pathways) που 

διζπουν τισ 3 ομάδεσ των 20 γονιδίων των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και 
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των χονδροκυττάρων, αντίςτοιχα. Στον Ρίνακα 15 αναφζρουμε τισ ςχζςεισ που 

εντοπίςτθκαν ςτα μονοπάτια ανάμεςα ςτισ 3 ομάδεσ του κάκε κυτταρικοφ τφπου και 

μεταξφ των  μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και των χονδροκυττάρων. Θ μελζτθ 

των μοριακϊν μονοπατιϊν ανζδειξε τθν ςαφι διάκριςθ τόςο μεταξφ των ομάδων 

κάκε κυτταρικοφ τφπου χωριςτά όςο και μεταξφ των ομάδων των δυο κυτταρικϊν 

τφπων. Αξίηει να τονιςτεί ότι ανάμεςα ςτα μονοπάτια που εντοπίςτθκαν 

περιλαμβάνονται θ βιοςφνκεςθ τθσ χολθςτερόλθσ, θ διακίνθςθ ςυναπτικϊν 

κυςτιδίων και το ςθματοδοτικό μονοπάτι των ιντεγκρινϊν, μονοπάτια που τονίηονται 

και ςτθν εργαςία των Bernstein και ςυνεργατϊν *27+. Στθν πρωτότυπθ εργαςία των 

Bernstein και ςυνεργατϊν *27+, τα περιςςότερα γονίδια που εκφράηονται με άνιςο 

τρόπο (inequal) μεταξφ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και των 

χονδροκυττάρων κατά τθν χρονικι διάρκεια των 3 πρϊτων θμερϊν (π.χ. 

μεςεγχυματικά=υπερζκφραςθ, χονδροκφτταρα=μθ ςτακερι ζκφραςθ) ανικουν ςτο 

μονοπάτι λιπιδίων/χολθςτερόλθσ, το μονοπάτι ακτίνθσ και ιντεγκρίνθσ κακϊσ και ςε 

ςυςτιματα μεταφοράσ κυςτιδίων. Επίςθσ, γονίδια που εμφανίηουν ςτακερι 

ανομοιομορφία (constant dissimilarity) ςτθν ζκφραςι τουσ κατά τθν χρονικι διάρκεια 

των 3 πρϊτων θμερϊν μεταξφ των δυο κυτταρικϊν τφπων (π.χ. μεςεγχυματικά= 

υπερζκφραςθ, χονδροκφτταρα=υποζκφραςθ) ανικουν ςτο μονοπάτι των ιντεγκρινϊν 

και το μεταβολιςμοφ των λιπιδίων. 

Σφμφωνα με τα παραπάνω και παρόλο που δεν ζχει ειςαχκεί θ ζννοια του χρόνου 

ςτθ μζχρι τϊρα μελζτθ μασ, φαίνεται ότι τόςο οι ομοιότθτεσ μεταξφ των ομάδων των 

δυο κυτταρικϊν τφπων όπωσ φαίνεται από τα ςτατιςτικά ςτοιχεία (π.χ. ομάδεσ 3-1, 

Ρίνακασ 13) και αποκαλφπτεται από τισ εμπλεκόμενεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ (π.χ. 

ομάδεσ 2-2, Ρίνακασ 14), όςο και οι ςαφείσ διαφορζσ που παρατθροφνται ςτα 

μοριακά μονοπάτια μεταξφ των ομάδων των δυο κυτταρικϊν τφπων (π.χ. ομάδεσ 3-1,  

πίνακασ 15), επιβεβαιϊνουν εν μζρει τα πειραματικά δεδομζνα από τθν αρχικι 

μελζτθ *27] ςυνιςτϊντασ επιπρόςκετα ςτοιχεία, τα οποία κα μποροφςαν να 

χρθςιμοποιθκοφν για περαιτζρω διερεφνθςθ ι/και βελτίωςθ των ςυνκθκϊν που κα 

εξαςφάλιηαν τθ χονδρογενι διαφοροποίθςθ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν 

κυττάρων ςε χονδροκφτταρα .   
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Πίνακασ 15: Διαφορζσ ςτα μονοπάτια ανάμεςα ςτισ 3 ομάδεσ του κάκε κυτταρικοφ τφπου και 
μεταξφ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και των χονδροκυττάρων. 

 

      

     Τα μοριακά μονοπάτια που απαντϊνται ςε περιςςότερεσ από μια ομάδεσ τόςο ςτα 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα ι/και ςτα χονδροκφτταρα όςο και μεταξφ των δυο 

αυτϊν κυτταρικϊν τφπων ζχουν ςθμειωκεί με πλάγια γραφι. Θ ζντονθ γραφι 

καταδεικνφει τα μοριακά μονοπάτια που αναφζρονται ςτθν εργαςία των Bernstein 

και ςυνεργατϊν [27].  

 

 

 

 

 

 

Ομάδα 1 Ομάδα 2 Ομάδα 3

Αγγειογζνεςθ Βιοςφνκεςθ τθσ αδρεναλίνθσ και τθσ νοραδρεναλίνθσ Σθματοδοτικό μονοπάτι FAS 

Βιοςφνκεςθ χολθςτερόλθσ Αγγειογζνεςθ νόςοσ του Huntington 

Βιοςφνκεςθ τθσ αίμθσ Σθματοδότθςθ του GABA-Β υποδοχζα τθσ ομάδασ ΙΙ θματοδοτικό μονοπάτι των ιντεγκρινών

Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ τθσ ετεροτριμεροφσ πρωτεΐνθσ-G -Gi άλφα και Gs 

άλφα μεςολαβοφμενο μονοπάτι 

Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ τθσ ετεροτριμεροφσ πρωτεΐνθσ-G -Gq άλφα και Go 

άλφα μεςολαβοφμενο μονοπάτι 

Σθματοδοτικό μονοπάτι τθσ ιντερφερόνθσ-γάμμα

Σθματοδοτικό μονοπάτι JAK/STAT 

Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ των μουςκαρινικϊν υποδοχζων 2 και 4 τθσ 

ακετυλοχολίνθσ 

Βιοςφνκεςθ S-αδενοςυλο-μεκειονίνθσ

Διακίνηςη ςυναπτικών κυςτιδίων

Ομάδα 1 Ομάδα 2 Ομάδα 3

Διακίνηςη ςυναπτικών κυςτιδίων Μονοπάτι τθσ προδυνορφίνθσ οπιοειδϊν Σθματοδοτικό μονοπάτι απόπτωςθσ

Καταρράκτθσ ενεργοποίθςθσ του πλαςμινογόνου Κακοδιγθςθ των νευραξόνων μεςολαβοφμενθ από Slit/Robo

Σφνκεςθ βαηοπρεςίνθσ Νόςοσ του Huntington 

Αποικοδόμθςθ νικοτίνθσ

Μονοπάτι p53 βρόχοσ ανάδραςθσ 1 

Σφνκεςθ βαηοπρεςίνθσ

Μεταβολιςμόσ και μεταβολικό μονοπάτι τθσ βιταμίνθσ D

Σθματοδοτικό μονοπάτι Wnt

Μονοπάτι p53 με ςτζρθςθ γλυκόηθσ

Μονοπάτι p53 βρόχοσ ανάδραςθσ 2 

Μονοπάτι p53 

ΔΙΑΦΟΡΕ ΣΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ ΑΝΑΜΕΑ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ ΣΟΤ ΚΑΘΕ ΚΤΣΣΑΡΙΚΟΤ ΣΤΠΟΤ ΚΑΙ                                                                                                                                    

ΜΕΣΑΞΤ ΣΩΝ  ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΩΝ ΒΛΑΣΙΚΩΝ ΚΤΣΣΑΡΩΝ ΚΑΙ ΣΩΝ ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΩΝ

ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΑ ΚΤΣΣΑΡΑ

ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΑ



137 
 

5.5   Εφαρμογό ςε Οςτεοαρθρύτιδα των μϋτρων  

          χρονικόσ εξϋλιξησ 

     Θ μεκοδολογία που προτείνουμε με βάςθ μζτρα χρονικισ εξζλιξθσ ςτο Κεφάλαιο 3, 

εφαρμόηεται ςτα δεδομζνα του Bernstein [27] όπωσ και ςτθν Ενότθτα 5.4. 

Αντιμετωπίηουμε τα χονδροκφτταρα και τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα 

ξεχωριςτά και καταλιγουμε ςε μία διαμζριςθ για κάκε μία ομάδα κυττάρων. Θ φφςθ 

των δεδομζνων (μετριςεισ ςε 4 χρονικζσ ςτιγμζσ)και το πρόβλθμα που ζχουμε να 

διερευνιςουμε μασ οδιγθςαν να αντιμετωπίςουμε διαφορετικά τθν ομαδοποίθςθ 

των δεδομζνων και να αναπτφξουμε τθν προτεινόμενθ μεκοδολογία.  

 

Περιγραφι τθσ κωδικοποίθςθσ των χρονικών μεταβολών  

     Ζχουμε ςτθ διάκεςι μασ 17589 εκφραςμζνα γονίδια ςε 4 χρονικζσ ςτιγμζσ, με άλλα 

λόγια διακζτουμε 17589 γονίδια και τα χρονικά προφίλ αυτϊν, τόςο για τα 

χονδροκφτταρα όςο και για τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα. Το πρϊτο βιμα που 

κάνουμε είναι να βροφμε τθ κωδικοποιθμζνθ χρονικι μεταβολι του κάκε γονιδίου 

και ςτισ δφο περιπτϊςεισ. Ππωσ περιγράφεται αναλυτικά ςτθν Ενότθτα 4.2 το μζγεκοσ 

των προτφπων χρονικισ μεταβολισ κα πρζπει να είναι Ν-1, άρα ςτθ δικι μασ 

περίπτωςθ κα ζχουμε κωδικοφσ μικουσ 3 και το ςυνολικό πλικοσ αυτϊν, λόγω τθσ 

τριαδικισ αναπαράςταςθσ κα είναι 33=27. Τα 27 διανφςματα κωδικϊν που 

χρθςιμοποιοφμε ςτθν εφαρμογι μασ βρίςκονται ςτο Ραράρτθμα Β, και θ ςειρά 

εμφάνιςθσ τουσ είναι ίδια με τθν ςειρά τοποκζτθςισ του ςτουσ οριηόντιουσ άξονεσ 

των γραφθμάτων που κα ακολουκιςουν. 

     Οι τιμζσ που κα φζρουν πλζον τα γονίδια ςε κάκε bit τθσ κωδικοποιθμζνθσ 

χρονικισ μεταβολισ προκφπτουν με τον τρόπο που περιγράφεται παρακάτω. Ρρϊτον 

υπολογίηουμε τισ διαφορζσ μεταξφ δφο ςυνεχόμενων χρονικϊν ςτιγμϊν και δεφτερον 

αφοφ ολοκλθρωκοφν όλοι οι υπολογιςμοί που αφοροφν το βιμα αυτό δθμιουργοφμε 

ζνα ιςτόγραμμα (Εικόνα 44) που ςτον οριηόντιο άξονα παρουςιάηονται όλεσ αυτζσ οι 

διαφορζσ ξεκινϊντασ αριςτερά με τθν μικρότερθ μεταβολι και τελειϊνοντασ με τθν 

μεγαλφτερθ ςτα δεξιά του άξονα, αυξανόμενεσ με ζνα βιμα τθσ τάξθσ του 0.1. Ο 

κατακόρυφοσ άξονασ ςυμβολίηει το πλικοσ των διαφορϊν που βρίςκονται ςε κάκε 

bin. Ραρατθρϊντασ λοιπόν τα διαγράμματα και ςτισ δφο περιπτϊςεισ αποφαςίηουμε 
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ότι μεταβολζσ κοντά ςτο 0 κα ιςοδυναμοφν με μθδενικι αλλαγι ενϊ διαφορζσ 

μεγαλφτερεσ του 0.1 υποδθλϊνουν αφξθςθ, ςε αντίκεςθ με εκείνεσ που είναι 

μικρότερεσ του -0.1 που ςθμαίνουν μείωςθ τθσ χρονικισ ςυμπεριφοράσ. 

Συγκεκριμζνα, με threshold ςτο 0.1:  

                                   

                                                      

                        
               
                        

      . 

 

        Εικόνα 44: Κατανομι των διαφορϊν. (αριςτερά) χονδροκφτταρα,(δεξιά) μεςεγχυματικά.  

     Ρρακτικά μετά από τθν παραπάνω διαδικαςία θ βάςθ δεδομζνων (μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα και των χονδροκφτταρα) εμπλουτίηεται με ζνα πίνακα διαςτάςεων 

17589x3, περιζχοντασ για κάκε γονίδιο όχι το προφίλ ζκφραςισ του αλλά το 

κωδικοποιθμζνο διάνυςμα χρονικισ μεταβολισ του. 

Μελζτθ των δεικτών εγκυρότθτασ  

     Ο κατάλλθλοσ αρικμόσ των ομάδων ζχει μελετθκεί τόςο με μθ αυτόματο 

(εποπτικό) τρόπο όςο και με τθ χριςθ τθσ ζννοιασ των δεικτϊν εγκυρότθτασ (θ 

ομαδοποίθςθ πραγματοποιικθκε με τθ μεκοδολογία που προτείνουμε ςτθν Ενότθτα 

3.3, με χριςθ 10x10=100 κόμβων ςτο βιμα 1). Στθν εποπτικι μελζτθ εξετάηουμε τθ 

χρονικι μεταβολι του χρονικοφ προφίλ κακϊσ και τισ ιδιότθτεσ των ομάδων που 

ζχουν ςυςτακεί από τθν άποψθ των τιμϊν τθσ ζκφραςθσ και των χρονικϊν αλλαγϊν 

των δειγμάτων τουσ. Καταλιξαμε ςτο ςυμπζραςμα ότι το υπό εξζταςθ πρόβλθμα 

ςυμφωνεί με τθ δθμιουργία 3 τφπων γονιδίων (clusters), τα οποία απεικονίηονται από 

τα προφίλ χρονικισ ζκφραςισ τουσ ςτθν Εικόνα 45, για τισ περιπτϊςεισ των 

μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων (άνω μζροσ) και των χονδροκυττάρων (κάτω 

μζροσ). Θ ομαδοποίθςθ ςτθν εικόνα αυτι παρουςιάηει τισ δφο πιο ςθμαντικζσ 
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κωδικοποιθμζνεσ  χρονικζσ μεταβολζσ  (που εκφράηουν τισ μεγαλφτερεσ πικανότθτεσ 

κωδικϊν λζξεων-ςυμβολοςειρϊν), από κάκε ομάδα, αλλά είναι ενδεικτικι των 

τάςεων επίδοςθσ που παρατθρικθκαν ςτισ βάςεισ δεδομζνων. Σαν πικανότθτα κάκε 

κωδικοποιθμζνου διανφςματοσ ςε κάκε ομάδα, ορίηουμε το λόγο του πλικουσ των 

γονιδίων που αντιπροςωπεφονται από τον εκάςτοτε κωδικό προσ το ςυνολικό αρικμό 

γονιδίων ολόκλθρθσ τθσ ομάδασ.  

     Οι παραδοςιακοί δείκτεσ εγκυρότθτασ , όπωσ ο Davies Bouldin ι ο Dunn δείκτθσ , 

αδυνατοφν να παρζχουν ζνα ςυνεκτικό επιχείρθμα ςχετικά με τον αρικμό ομάδων. 

Συγκεκριμζνα ο DB δείκτθσ που μοιάηει με τθ φιλοςοφία του RSI ςτο επίπεδο των 

εκφράςεων, επιτυγχάνει τισ χαμθλότερεσ τιμζσ για 2 ομάδεσ ςτθν προτεινόμενθ 

μεικτι ομαδοποίθςθ με βάςθ τθ χρονικι εξζλιξθ (proposed mixed clustering scheme), 

τόςο για τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα όςο και για τα χονδροκφτταρα. Για τθν 

ομαδοποίθςθ με βάςθ τα διανφςματα κωδικοποιθμζνων μεταβολϊν (rank-based 

clustering scheme), ο DB παρουςιάηει διακυμάνςεισ και ελαχιςτοποιείται για αρκετά 

μεγάλο αρικμό ομάδων. Οι διακυμάνςεισ του δείκτθ ςυνεχίηονται για αρικμό ομάδων 

μεγαλφτερο του 3, περιπτϊςεισ για τισ οποίεσ εμφανίηονται αποτελζςματα ςτον 

Ρίνακα 16. Τζλοσ, για τθν ομαδοποίθςθ που βαςίηεται μόνο ςτισ τιμζσ ζκφραςθσ, ο DB 

ελαχιςτοποιείται για 3 και 4 ομάδεσ ςτα  μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και ςτα 

χονδροκφτταρα, αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα 45: Ρροφίλ ζκφραςθσ ςε τρεισ ομάδεσ για τισ περιπτϊςεισ των MSCs(άνω) και  
                   Chondrocytes (κάτω) ιςτϊν. Ρροτεινόμενο μεικτό κριτιριο ομαδοποίθςθσ. 
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     Αντίκετα, ο προτεινόμενοσ δείκτθσ RSI παρουςιάηει ιςχυρι προτίμθςθ και 

υποδεικνφει ζναν ιδανικό αρικμό από 3 ομάδεσ ςτισ περιςςότερεσ μελετϊμενεσ 

προςεγγίςεισ. Ριο ςυγκεκριμζνα, για τθν ομαδοποίθςθ που βαςίηεται ςτισ τιμζσ 

ζκφραςθσ των γονιδίων και τθν προτεινόμενθ ςυνδυαςτικι ομαδοποίθςθ, ο RSI 

δείκτθσ ελαχιςτοποιείται ςε 3 ομάδεσ και για τισ δφο βάςεισ δεδομζνων 

(μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και χονδροκφτταρα). Θ κατάςταςθ 

διαφοροποιείται ελαφρϊσ για τθν rank-based ομαδοποίθςθ, με τον δείκτθ RSI να 

αποκτά μικρζσ τιμζσ ςτισ 2 ομάδεσ. Στθν περίπτωςθ αυτι ο RSI δείκτθσ 

ελαχιςτοποιείται για ζνα μεγάλο αρικμό ομάδων (ίςο με 8), ςτθν οποία περίπτωςθ 8 

κφρια διανφςματα κωδικοποιθμζνων χρονικϊν μεταβολϊν εμφανίηονται χωριςτά ςε 

μία μόνο ομάδα το κακζνα. Ο RSI δείκτθσ φαίνεται ςτον Ρίνακα 16, μαηί με τον 

αντίςτοιχο δείκτθ DB (ςε παρενκζςεισ). 

     Αξίηει να ςθμειωκεί ότι ο RSI δείκτθσ ςυνάδει περιςςότερο με τθ ςυνδυαςτικι 

ομαδοποίθςθ με βάςθ το χρόνο, ενϊ ο DB δείκτθσ βαςίηεται ςτθν “παραδοςιακι 

ομαδοποίθςθ” που ςτθρίηεται ςτισ τιμζσ ζκφραςθσ. Με τισ κυριότερεσ χρονικζσ 

μεταβολζσ που εμφανίηονται ςτισ ομάδεσ τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ ςτθν 

Εικόνα 45 και τθσ παραδοςιακισ ομαδοποίθςθσ με βάςθ τθν ζκφραςθ ςτθν Εικόνα 47, 

μποροφμε οπτικά να διαπιςτϊςουμε ότι θ προτεινόμενθ μεκοδολογία ζχει ωσ 

αποτζλεςμα πιο ςυνεκτικζσ ομάδεσ από τθν παραδοςιακι ομαδοποίθςθ και αυτό 

αντικατοπτρίηεται καλφτερα ςτον RSI δείκτθ από ότι ςτον δείκτθ DB. Στισ εικόνεσ 

αυτζσ ςχεδιάηουμε το πρότυπο ζκφραςθσ ςτθν πάροδο του χρόνου (4 θμζρεσ) για τισ 

δφο πιο ςυχνά εμφανιηόμενεσ τάςεισ ςε κάκε ομάδα (ςφμφωνα με τα αντίςτοιχα 

ιςτογράμματα ςτισ Εικόνεσ 46 και 48). Ραρουςιάηουμε τα γραφιματα για τθν 

προτεινόμενθ ομαδοποίθςθ και για τθν παραδοςιακι προςζγγιςθ βαςιςμζνθ ςτισ 

εκφράςεισ. Ραρατθροφμε ότι ςτθν ομαδοποίθςθ εκφράςεων (Εικόνα 47), θ χριςθ 

μιασ ςυμμετρικισ ςυνάρτθςθσ απόςταςθσ (l2 norm) οδθγεί ςτο να ςυμπεριλθφκοφν 

ςυμμετρικά πρότυπα ςε μια ομάδα. Από τθν άλλθ πλευρά, θ προτεινόμενθ 

προςζγγιςθ (Εικόνα 45) που υπολογίηει τθ χρονικι τάςθ, ευνοεί μόνο τισ περιπτϊςεισ 

που ζχουν παρόμοιεσ χρονικζσ ςυμπεριφορζσ ςτθν πάροδο του χρόνου. Το ηιτθμα τθσ 

ςυμμετρίασ επίςθσ μεταφζρεται και ςτουσ παραδοςιακοφσ δείκτεσ εγκυρότθτασ, 

όπωσ ο DB, που ευνοεί τθν τελευταία αυτι περίπτωςθ (ςυμμετρία) χωρίσ να εξετάηει 
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τθ βιολογικι διαφορά που ςυνεπάγεται από τισ αντίκετεσ χρονικζσ τάςεισ, οι οποίεσ 

προκαλοφν τισ ςυμμετρικζσ αποςτάςεισ από το κζντρο βάρουσ τθσ ομάδασ.  

Πίνακασ 16: RSI δείκτθσ για διάφορεσ προςεγγίςεισ και τφπουσ κυττάρων: ο αντίςτοιχοσ  
                       δείκτθσ DB εμφανίηεται ςε παρενκζςεισ. 

Δείκτθσ 
RSI(DB)για κάκε 

μεκοδολογία 
ομαδοποίθςθσ 

 Αρικμόσ ομάδων  

Μεικτή 
ομαδοποίηςη 

(mixed clustering) 

2 ομάδεσ 3 ομάδεσ 4 ομάδεσ 

MSC 1.1546 

(1.1839) 

0.9118 

(1.3646) 

1.3065 

(1.2334) 

Chondrocytes 1.0058 

(0.9997) 

0.8906 

(1.0553) 

1.1141 

(1.1794) 

Ομαδοποίηςη 
κωδικοποιημζνων 

μεταβολών 

(rank-based 
clustering) 

2 ομάδεσ 3 ομάδεσ 4 ομάδεσ 

MSC 1.0648 

(1.7126) 

1.5489 

(1.9712) 

1.6220 

(1.7621) 

Chondrocytes 0.9066 

(1.3281) 

0.9104 

(2.1713) 

1.3674 

(1.5124) 

Ομαδοποίηςη 
εκφράςεων 

(expression 
clustering) 

2 ομάδεσ 3 ομάδεσ 4 ομάδεσ 

MSC 1.2793 

(1.1818) 

1.1119 

(0.9257) 

1.4488 

(1.4667) 

Chondrocytes 1.1602 

(0.9906) 

1.1089 

(0.9780) 

1.3014 

(0.9065) 
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Εικόνα 46: Ιςτογράμματα ομάδων κωδικοποιθμζνων ςυμβολοςειρϊν (mixed clustering),  
                     αντιςτοιχιςμζνα για τισ περιπτϊςεισ των MSCs (άνω) και Chondrocytes (κάτω). 
 

 

 

Εικόνα 47: Ρροφίλ ζκφραςθσ ςε τρεισ ομάδεσ για τισ περιπτϊςεισ των MSCs(άνω) και  
                      Chondrocytes (κάτω) ιςτϊν. Ομαδοποίθςθ με βάςθ τισ εκφράςεισ. 
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Σφγκριςθ των τριών τφπων ομαδοποίθςθσ 

     Στο ςθμείο αυτό παρουςιάηουμε και ςυηθτάμε τα αποτελζςματα των τριϊν 

προςεγγίςεων ομαδοποίθςθσ που μελετιςαμε. 

Α) Ομαδοποίθςθ με βάςθ τα αρχικά εκφραςμζνα πρότυπα(clustering based on initial   

     expression patterns) 

 Θ ομαδοποίθςθ αυτι ζχει προκφψει με τον τρόπο που εργαςτικαμε ςτθν 

ενότθτα 5.4. Αυτό το ςφςτθμα ομαδοποίθςθσ εξάγει τρεισ ομάδεσ με βάςθ 

μόνο τα πρότυπα ζκφραςθσ των δειγμάτων. Με ςκοπό να ςυγκρικεί με τισ 

άλλεσ μεκοδολογίεσ , εξάγουμε τισ χρονικά κωδικοποιθμζνεσ ςυμβολοςειρζσ 

των ιδθ ομαδοποιθμζνων δειγμάτων και παρουςιάηουμε τισ ομάδεσ (Εικόνα 

48) ςε ςχζςθ με τισ ςυχνότθτεσ ιςτογράμματοσ (πικανότθτεσ) των 

κωδικοποιθμζνων ςυμβολοςειρϊν που ςυμμετζχουν ςε κάκε ομάδα. 

Ραράλλθλα, ςτον Ρίνακα 17 εμφανίηουμε τον δείκτθ αντιςτοίχιςθσ μεταξφ 

των δφο διαμερίςεων (όπωσ αναπτφχκθκε ςτθν Ενότθτα 3.4.1), τονίηοντασ τισ 

αντιςτοιχίςεισ με τον μικρότερο δείκτθ RSI, άρα τθ μεγαλφτερθ ομοιότθτα. Στο 

Ραράρτθμα Β παρακζτουμε ζναν πίνακα ο οποίοσ περιζχει το ποςοςτό κοινϊν 

γονιδίων μεταξφ όλων των δυνατϊν ςυνδυαςμϊν των ομάδων. Διαπιςτϊνεται 

από τθν Εικόνα 48 ότι κάκε ομάδα απεικονίηει μία κυρίαρχθ μορφι 

παράςταςθσ, αλλά ςε οριςμζνεσ περιπτϊςεισ με τισ αντίκετεσ χρονικζσ τάςεισ 

(αντίκετο πρόςθμο χρονικισ προβολισ). Κάκε ομάδα εκφράηει μεγάλεσ 

πικανότθτεσ ςε πολλά bins που αντιπροςωπεφουν ςυμβολοςειρζσ που 

διαφζρουν επί το πλείςτον ςε ζνα ψθφίο, αλλά ςε πολλζσ περιπτϊςεισ με 

ψθφία αντίκετων πρόςθμων. Επιπλζον, κάκε κωδικοποιθμζνθ ςυμβολοςειρά 

ζχει διαχωριςτεί και διανεμθκεί ςε διάφορεσ ομάδεσ, με αποτζλεςμα να 

δθμιουργοφνται ομάδεσ με μεικτό περιεχόμενο. Συγκρίνοντασ τισ αντίςτοιχεσ 

ομάδεσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και των χονδροκυττάρων, 

δείχνουν παρόμοιο περιεχόμενο αλλά με διαφορετικι αναλογία. 

Υπενκυμίηουμε ότι τα χρονικά προφίλ των επικρατζςτερων προτφπων 

φαίνονται ςτθν Εικόνα 47.  
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Εικόνα 48: Ιςτογράμματα ομάδων κωδικοποιθμζνων ςυμβολοςειρϊν (expression clustering), 
αντιςτοιχιςμζνα για τισ περιπτϊςεισ των MSCs (άνω) και Chondrocytes (κάτω). 

 

 

 

 

Πίνακασ 17:  Δείκτεσ αντιςτοίχιςθσ ομάδων των διαμερίςεων (expression clustering). 

Ομάδα MSC-Ομάδα Chondrocytes Σιμι δείκτθ ομοιότθτασ 

1-1 1.5039 

1-2 1.5232 

1-3 0.2696 

2-1 1.4593 

2-2 0.4472 

2-3 1.6217 

3-1 0.5632 

3-2 1.7165 

3-3 1.8057 
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Β) Ομαδοποίθςθ κωδικοποιθμζνων μεταβολϊν (ranked-based clustering) 

 Στθν περίπτωςθ αυτι το ςφςτθμα ομαδοποίθςθσ λειτουργεί αποκλειςτικά με 

τισ χρονικά κωδικοποιθμζνεσ ςυμβολοςειρζσ. Οι τρείσ ομάδεσ που 

προκφπτουν για κάκε βάςθ δεδομζνων περιλαμβάνουν ςυμβολοςειρζσ των 

οποίων τα ιςτογράμματα παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 49. Κάκε ςυγκεκριμζνθ 

ςυμβολοςειρά τοποκετείται ςε μία μόνο ομάδα, αλλά κάκε ομάδα 

περιλαμβάνει διαφορετικοφσ τφπουσ από ανόμοιεσ παραςτάςεισ ακόμθ και 

αν χαρακτθρίηεται από μία (ι δφο) κυρίαρχεσ ςυμβολοςειρζσ. Θ ομαδοποίθςθ 

με βάςθ τισ κωδικοποιθμζνεσ μεταβολζσ αποτυγχάνει να οργανϊςει μαηί 

δείγματα με μάλλον παρόμοια ζκφραςθ και λίγο διαφορετικι εξζλιξθ 

(profile), δίνοντασ μεγαλφτερθ βαρφτθτα ςτθν κωδικοποιθμζνθ χρονικι 

εξζλιξθ. Λόγω τθσ ψθφιοποίθςθσ με χριςθ threshold, μικρζσ διαφοροποιιςεισ 

ςτο προφίλ μεταβολισ μπορεί να καταλιξουν ςε μεγάλεσ διαφορζσ 

κωδικοποιθμζνων ςυμβολοςειρϊν. Αυτι θ κβάντιςθ τιμϊν μπορεί να 

καταλιξει ςτθν παράςταςθ παρόμοιων δειγμάτων με διαφορετικζσ 

ςυμβολοςειρζσ και ςτθν τοποκζτθςι τουσ ςε διαφορετικζσ ομάδεσ. Το 

χαρακτθριςτικό αυτό επθρεάηει και τον δείκτθ RSI, ο οποίοσ λαμβάνει 

μικρότερεσ τιμζσ ςε 2 ομάδεσ και για τουσ δφο τφπουσ κυττάρων 

(μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και χονδροκφτταρα). Μια επιπλζον πτυχι 

που ςχετίηεται με τθν ομοιότθτα των ομάδων ςτουσ δφο τφπουσ ιςτϊν είναι ο 

άνιςοσ αρικμόσ των δειγμάτων ςτισ αντίςτοιχεσ ομάδεσ, γεγονόσ που 

ςυνεπάγεται μια άνιςθ διάταξθ των δειγμάτων ςτουσ δφο τφπουσ των ιςτϊν. 

Στον Ρίνακα 18 παρακζτουμε τον δείκτθ αντιςτοίχιςθσ των ηευγαριϊν μεταξφ 

των δφο διαμερίςεων με βάςθ τθ χρονικι μεταβολι. Στο Ραράρτθμα Β  επίςθσ 

παρακζτουμε ζναν πίνακα ο οποίοσ περιζχει το ποςοςτό κοινϊν γονιδίων 

μεταξφ όλων των δυνατϊν  ςυνδυαςμϊν των ομάδων.     

Γ) Ρροτεινόμενθ μεικτι ομαδοποίθςθ επθρεαςμζνθ από χρονικζσ μεταβολζσ 

(proposed mixed clustering influenced by shape) 

 Θ προτεινόμενθ μζκοδοσ επιτυγχάνει το μικρότερο δείκτθ RSI και για τισ δφο 

βάςεισ δεδομζνων (μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και χονδροκφτταρα) 

που επιτυγχάνεται για 3 ομάδεσ. Τα ιςτογράμματα των ομάδων που 

προζκυψαν παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 46. Οι ομάδεσ αποδεικνφονται 
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ςυμπαγείσ τόςο από τα ιςτογράμματα των χρονικά κωδικοποιθμζνων 

ςυμβολοςειρϊν όςο και τα προφίλ των προτφπων ζκφραςθσ (Εικόνα 46 και 45 

αντίςτοιχα). Κάκε ομάδα περιλαμβάνει ςυμβολοςειρζσ με παρόμοια μορφι  

 

Εικόνα 49: Ιςτογράμματα ομάδων κωδικοποιθμζνων ςυμβολοςειρϊν (ranked-based 
clustering), αντιςτοιχιςμζνα για τισ περιπτϊςεισ των MSCs (άνω) και Chondrocytes (κάτω). 

 

Πίνακασ 18:  Δείκτεσ αντιςτοίχιςθσ ομάδων των διαμερίςεων (ranked-based clustering). 

Ομάδα MSC-Ομάδα Chondrocytes Σιμι δείκτθ ομοιότθτασ 

1-1 1.3178 

1-2 0.8752 

1-3 1.9210 

2-1 1.8948 

2-2 2 

2-3 0.5415 

3-1 0.8657 

3-2 2 

3-3 1.8765 

 

(τουλάχιςτον κατά τισ πρϊτεσ μζρεσ), ενϊ παρόμοιεσ ςυμβολοςειρζσ 

εμφανίηεται να ςυγκεντρϊνονται ςε μία ομάδα. Με τθν ενςωμάτωςθ τθσ 

χρονικισ κωδικοποίθςθσ, ο αλγόρικμοσ ομαδοποίθςθσ καταφζρνει να 

αποφφγει τθ διάςπαςθ μιασ ςυμβολοςειράσ κωδικϊν ςε πολλζσ ομάδεσ , ενϊ 
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επίςθσ διατθρεί τισ αρχικζσ ςχζςεισ με βάςθ τθν ζκφραςθ των δειγμάτων. Οι 

αντίςτοιχεσ ομάδεσ ζχουν παρόμοιο περιεχόμενο όςο αφορά τουσ κωδικοφσ 

αλλά επίςθσ περιζχουν ςυγκρίςιμο αρικμό δειγμάτων για κάκε 

ςυμβολοςειρά. Στον Ρίνακα 19 παρακζτουμε τον δείκτθ αντιςτοίχιςθσ, με 

βάςθ τθ χρονικι μεταβολι, μεταξφ των δφο διαμεριςμάτων. Στο Ραράρτθμα Β  

παρακζτουμε ζναν πίνακα ο οποίοσ περιζχει το ποςοςτό κοινϊν γονιδίων 

μεταξφ όλων των δυνατϊν ςυνδυαςμϊν των ομάδων.   

   

                 Πίνακασ 19:  Δείκτεσ αντιςτοίχιςθσ ομάδων των διαμερίςεων (mixed clustering). 

Ομάδα MSC-Ομάδα Chondrocytes Σιμι δείκτθ ομοιότθτασ 

1-1 1.2661 

1-2 1.5379 

1-3 1.0556 

2-1 1.5831 

2-2 0.3651 

2-3 1.6631 

3-1 1.0810 

3-2 1.5863 

3-3 0.7577 

 

 

Βιολογικι αξιολόγθςθ των Αποτελεςμάτων  

     Σε αυτό το ςθμείο είναι ενδιαφζρον να ςυγκρίνουμε τισ ομάδεσ που προκφπτουν 

για τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και τα χονδροκφτταρα με τθ χριςθ τθσ 

προτεινόμενθσ προςζγγιςθσ ομαδοποίθςθσ. Ζνασ οπτικόσ χάρτθσ των τριϊν ομάδων 

ςε κάκε περίπτωςθ, με βάςθ τισ δφο κφριεσ ςυνιςτϊςεσ από τθν τεχνικι PCA, 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 50 και 51.  
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Εικόνα 50: Οπτικοποίθςθ των τριϊν ομάδων των MSCs ςε 2-D (mixed clustering). 

 

      Εικόνα 51: Οπτικοποίθςθ των τριϊν ομάδων των Chondrocytes ςε 2-D (mixed clustering). 

     Φαίνεται ότι ο δφο περιπτϊςεισ επιφζρουν παρόμοιεσ ςυγκεντρϊςεισ γονιδίων ςτισ 

τρεισ ομάδεσ. Θ ανάμειξθ των ομάδων υπάρχει και ςτα μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα και ςτα χονδροκφτταρα, ακόμα και αν φαίνεται ςε διαφορετικζσ αναλογίεσ. 

Ζτςι, θ μελζτθ μασ δείχνει μια καλι ομοιότθτα των ομάδων των (μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα και χονδροκφτταρα) δεδομζνων, θ οποία επαλθκεφει τα 

αποτελζςματα τθσ αρχικισ μελζτθσ του Bernstein. Ραρόλα αυτά, οι μικρζσ περιοχζσ 

των ορίων των ομάδων χρειάηονται περαιτζρω εξζταςθ, δεδομζνου ότι θ ανάμειξθ 

ομάδων είναι αρκετά ςθμαντικι, πζρα από τθν ανοχι των ςφαλμάτων που 
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οφείλονται ςτον κόρυβο μζτρθςθσ. Σε μια περαιτζρω προςπάκεια να ςυγκρίνουμε 

τουσ δφο τφπουσ κυττάρων ςε μια βακφτερθ βιολογικι βάςθ, ςυγκρίνουμε τρία 

κεντρικά γονίδια (Ραράρτθμα Β) από τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα και τα 

χονδροκφτταρα, από κάκε ηεφγοσ ςυνδυαςμζνων ομάδων, μζςω του ςυςτιματοσ 

ταξινόμθςθσ PANTHER  [28]. Δεν προχωροφμε ςε εκτεταμζνθ βιολογικι ανάλυςθ 

λόγω του ότι οι ομάδεσ εμφανίηονται ςυμπαγείσ οπότε αντί για 20 γονίδια εξετάηουμε 

τα 3 πιο κεντρικά γονίδια από κάκε ομάδα. 

     Με βάςθ τα ευριματα τθσ πρϊτθσ ομάδασ, τόςο τα μεςεγχυματικά βλαςτικά 

κφτταρα όςο και τα χονδροκφτταρα περικλείουν τισ βιολογικζσ διεργαςίεσ του 

μεταβολιςμοφ και τθσ κυτταρικισ επικοινωνίασ. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα χαρακτθρίηονται από περαιτζρω αναπτυξιακζσ διεργαςίεσ, όπωσ  

τθν ανάπτυξθ ζξω βλαςτικοφ δζρματοσ, μεςοβλάςτθ και νευρικοφ ςυςτιματοσ. Από 

τθν άλλθ πλευρά, τα χονδροκφτταρα εμπλζκονται ςτον κυτταρικό κφκλο, ςτθν 

διεργαςία νευρολογικοφ ςυςτιματοσ και ςτθν μεταφορά. Πλεσ αυτζσ οι βιολογικζσ 

διεργαςίεσ εξελίςςονται με το χρόνο, γεγονόσ που εξθγεί και τθν αλλαγι τθσ 

ςυμπεριφοράσ αυτισ τθσ ομάδασ, όπωσ φαίνεται ςτθν Εικόνα 45 (αριςτερά). 

Σθμειϊνεται εντοφτοισ ότι οι υπεφκυνεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ για αυτιν τθν 

ςυμπεριφορά είναι διαφορετικζσ ςτουσ δφο τφπουσ κυττάρων. Πςον αφορά τθ 

δεφτερθ κατθγορία, τόςο τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα όςο και τα 

χονδροκφτταρα εμπλζκονται ςτον μεταβολιςμό, αλλά τα πρϊτα είναι πιο 

ςυςχετιςμζνα με τθ μεταβολικι διεργαςία των υδατανκράκων και των πρωτεϊνϊν, 

ενϊ τα χονδροκφτταρα ςχετίηονται με το μεταβολιςμό των νουκλεοτιδικϊν βάςεων 

κακϊσ και με άλλεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ που δεν είναι κοινζσ με τα μεςεγχυματικά 

βλαςτικά κφτταρα. Αυτζσ οι κφριεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ παρατθροφμε ότι δεν 

εκφράηουν ςτισ ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ, ςθμαντικι αλλαγι με τθν πάροδο του 

χρόνου, γεγονόσ που εξθγεί και τισ μικρζσ αλλαγζσ ςτα χρονικά προφίλ που 

παρατθρικθκαν ςτθν Εικόνα 45 (μεςαία ςτιλθ). Τζλοσ, θ τρίτθ κατθγορία 

περιλαμβάνει μεταβολικζσ διεργαςίεσ, αναπτυξιακζσ και διεργαςίεσ μεταφοράσ, 

κοινζσ για τουσ δφο τφπουσ κυττάρων. Επιπλζον, τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα 

περιλαμβάνουν τθν ομοιοςτατικι διεργαςία, ενϊ τα χονδροκφτταρα περιλαμβάνουν 

τθν οργάνωςθ κυτταρικϊν ςυςτατικϊν. Τα τελευταία ςτοιχεία ςτακεροποιοφνται με 

το χρόνο και είναι περιςςότερο υπεφκυνα για τθ ςφγκλιςθ των τάςεων 
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(ςτακεροποίθςθ ζκφραςθσ) των δφο τφπων κυττάρων που παρατθρικθκαν ςτθν 

Εικόνα 45 (δεξιά ςτιλθ). Συνολικά, οι αντιςτοιχιηόμενεσ ομάδεσ των δφο τφπων 

κυττάρων (MSCs και Chondrocytes) εκφράηουν παρόμοιεσ χρονικζσ τάςεισ, αλλά οι 

υπεφκυνεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ για τθν ςυμπεριφορά αυτι μπορεί να είναι 

διαφορετικζσ ςε κάκε μία, γεγονόσ που απαιτεί βακφτερθ βιολογικι ερμθνεία.    
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Κεφϊλαιο 6 

υμπερϊςματα και Μελλοντικϋσ Επεκτϊςεισ        

6.1   υμπερϊςματα 

     Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία μελετιςαμε διάφορεσ μεκοδολογίεσ 

ομαδοποίθςθσ και οπτικοποίθςθσ δεδομζνων. Θ κάκε μεκοδολογία ομαδοποίθςθσ 

που αποτελοφςε ςυνδυαςμό αλγορίκμων, μασ παρείχε διαφορετικά αποτελζςματα 

για το εκάςτοτε πρόβλθμα τα οποία αξιολογιςαμε ςτατιςτικά αλλά και ερμθνεφςαμε 

βιολογικά. 

     Εφαρμόςαμε τθν πειραματικι διαδικαςία ςε ζνα τεχνθτό πλθκυςμό που 

αποτελοφταν από τρεισ ανεξάρτθτουσ Gaussian πλθκυςμοφσ. Τα αποτελζςματα που 

λάβαμε ιταν τα αναμενόμενα επικυμθτά. Τόςο θ ομαδοποίθςθ αυτϊν όςο και θ 

οπτικοποίθςθ άγγιξε τα όρια του βζλτιςτου, κρίνοντασ τθν απόδοςθ των δεικτϊν 

εγκυρότθτασ ςε ςυνδυαςμό με τθν τελικι απεικόνιςθ των πλθκυςμϊν ςε δφο 

διαςτάςεισ.  

     Ικανοποιθτικά ιταν και τα ςτατιςτικά αποτελζςματα που προζκυψαν μετά τθν 

εφαρμογι των μεκοδολογιϊν ςτθ βάςθ δεδομζνων του  ςακχαρομφκθτα. Τα 

αποτελζςματα αυτά ςυνάδουν με εκείνα τθσ λειτουργικισ ταξινόμθςθσ των 20 

αντιπροςωπευτικϊν γονιδίων για κάκε μία από τισ τρείσ ομάδεσ που καταλιξαμε. 

Ραρόλο που τα γονίδια τθσ κάκε ομάδασ ςυμμετζχουν ςε παρόμοιεσ βιολογικζσ 

διεργαςίεσ, επικρατεί μία βιολογικι διεργαςία ςε κάκε ομάδα που τθν κακιςτά 

διαχωρίςιμθ από τισ υπόλοιπεσ. 

     Θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ςτουσ δφο τφπουσ κυττάρων (χονδροκφτταρα και 

μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα) μασ ζδωςαν αποτελζςματα υψθλισ απόδοςθσ 

τόςο ςτον τομζα τθσ ομαδοποίθςθσ όςο και ςτθν οπτικοποίθςθ. Ρροχωρϊντασ ςτθ 

βιολογικι αξιολόγθςθ των δφο διαμερίςεων που προζκυψαν, με τρεισ ομάδεσ θ 

κακεμιά, παρατθριςαμε: α) ομοιότθτα ςε βιολογικζσ διεργαςίεσ μεταξφ των 

χονδροκυττάρων και των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και β) διαφορζσ ςτα 

μονοπάτια (pathways) τόςο μεταξφ των χονδροκυττάρων και των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων όςο και μεταξφ των ομάδων κάκε κυτταρικοφ τφπου. 
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     Θ ςτατιςτικι αξιολόγθςθ των προφίλ χρονικισ μεταβολισ με βάςθ τισ τιμζσ 

ζκφραςθσ του γονιδίου διαδραματίηει ζνα ςθμαντικό ρόλο ςε ςυγκεκριμζνεσ  

διεργαςίεσ. Ρροτείναμε μία μζκοδο ομαδοποίθςθσ για αυτό το ςκοπό θ οποία 

βαςίηεται ςτα πρότυπα ζκφραςθσ αλλά επίςθσ επθρεάηεται από τισ χρονικζσ 

μεταβολζσ των δεδομζνων. Συμπεράναμε ότι οι χρονικζσ αλλαγζσ μποροφν να 

υποςτθρίξουν τθ βιολογικι απόδοςθ  και τθ ςφγκριςθ των δφο τφπων κυττάρων με 

βάςθ το βιολογικό ρόλο τουσ. Ραραγάγαμε τρείσ ομάδεσ για κάκε τφπο κυττάρου και 

ςυγκρίναμε το περιεχόμενο κακεμιάσ υπό όρουσ χρονικϊν μεταβολϊν. Για τθν 

ςτατιςτικι αξιολόγθςθ προτείναμε ζνα μζτρο εγκυρότθτασ το οποίο λαμβάνει υπόψθ 

τισ χρονικζσ αλλαγζσ και πραγματοποιιςαμε μια ανάλυςθ (PANTHER) των τριϊν 

κεντρικϊν γονιδίων κάκε ομάδασ. Εντοπίςαμε πολλζσ ςτατιςτικζσ ομοιότθτεσ οι 

οποίεσ ςυνοδεφτθκαν από βιολογικι ερμθνεία.     

6.2   Μελλοντικϋσ Επεκτϊςεισ  

     Ενδιαφζρον κα αποτελοφςε θ εφαρμογι διαφορετικϊν μεκόδων ομαδοποίθςθσ 

και οπτικοποίθςθσ ςτισ ίδιεσ γονιδιακζσ βάςεισ δεδομζνων, με απϊτερο ςτόχο τθν 

ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων με αυτά που εμείσ καταλιξαμε και τθν ενίςχυςθ των 

ςυμπεραςμάτων. Μια ςθμαντικι ενδεχόμενθ προοπτικι κα ιταν θ μελζτθ τθσ 

προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ ςε άλλεσ γονιδιακζσ βάςεισ, με ςκοπό τον περαιτζρω 

ζλεγχο τθσ εγκυρότθτασ των τεχνικϊν. 

     Αναφορικά με τθ νζα μεκοδολογία που προτείνουμε με βάςθ μζτρα χρονικισ 

εξζλιξθσ κα άξιηε τθσ προςπάκειασ θ αναηιτθςθ ενόσ εναλλακτικοφ τρόπου 

κωδικοποίθςθσ των χρονικϊν μεταβολϊν. Μια διαφορετικι προςζγγιςθ ίςωσ να 

οδθγοφςε ςε ποιοτικά αποτελζςματα που κα κρίνονταν τόςο με όρουσ ςτατιςτικοφσ 

όςο και βιολογικοφσ.     

     Τζλοσ, ωσ μελλοντικι επζκταςθ ςυνιςτάται θ χριςθ διαφορετικϊν μετρικϊν 

απόςταςθσ τόςο ςτισ προτεινόμενεσ τροποποιθμζνεσ μεκοδολογίεσ, SOM και LVQ, 

όςο και ςτθν μεκοδολογία ομαδοποίθςθσ με βάςθ τισ χρονικζσ μεταβολζσ. 

Ρροτείνουμε ςτθ δεφτερθ περίπτωςθ, ςυγκεκριμζνα ςτον υπολογιςμό του δείκτθ RSI 

τθν αντικατάςταςθ τθσ Hamming distance με τθν εφρεςθ τθσ πραγματικισ απόςταςθσ 

μεταξφ των εκάςτοτε ςυγκρινόμενων ςυμβολοςειρϊν. Μια τζτοιου είδουσ 
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αντιμετϊπιςθ ενδζχεται να οδθγιςει τα αποτελζςματα προσ ενδιαφζρουςεσ 

κατευκφνςεισ.  
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Παρϊρτημα Α 

     Στο παράρτθμα αυτό ενιςχφονται τα αποτελζςματα που δόκθκαν κατά τθ 

διαδικαςία παρουςίαςθσ τουσ, ςτθν εν λόγω διπλωματικι εργαςία. Συγκεκριμζνα 

παρουςιάηονται τα ακόλουκα κζματα: οπτικι απεικόνιςθ των βιολογικϊν διεργαςιϊν 

για κάκε μια από τισ τρεισ ομάδεσ του Saccharomyces cerevisiae όπωσ προζκυψαν 

από τθν τροποποιθμζνθ LVQ ομαδοποίθςθ, αποτελζςματα οπτικοποίθςθσ των 

ομάδων των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και χονδροκυττάρων με τθν 

τεχνικι k-PCA (με πυρινεσ πολυωνυμικοφσ και Gaussian) για διαφορετικό αρικμό 

ομάδων και τζλοσ διαγράμματα Silhouette για τουσ ομαδοποιθμζνουσ τφπουσ 

κυττάρων μετά τθν  τροποποιθμζνθ SOM ομαδοποίθςθ. Ρριν από τθν τοποκζτθςθ 

κάκε εικόνασ δίνεται  ακριβισ προςδιοριςμόσ τθσ ενότθτασ ςτθν οποία αναφζρεται 

κακϊσ και περιγράφεται αναλυτικά το περιεχόμενό τθσ.   

 

Ενότθτα 5.3: Οι παρακάτω εικόνεσ υποδεικνφουν πωσ οι βιολογικζσ διεργαςίεσ 

κατανζμονται ςε κάκε μία από τισ 3 ομάδεσ του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces 

cerevisiae , ςφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ τροποποιθμζνθσ ομαδοποίθςθσ LVQ. 

 

 

Ομάδα 1 
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Ομάδα 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ομάδα 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ενότθτα 5.4: Οι εικόνεσ που ακολουκοφν δείχνουν τα αποτελζςματα τθσ 

οπτικοποίθςθσ των χονδροκυττάρων, μετά τθν ομαδοποίθςθ SOM, με k-
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pca(polynomial-3d (ςχιμα 1) & gaussian(ςχιμα 2)) τεχνικι, για διαφορετικό αρικμό 

ομάδων. 

Σχιμα 1 

 

Σχιμα 2 

 

 

Ενότθτα 5.4: Οι εικόνεσ που ακολουκοφν δείχνουν τα αποτελζςματα τθσ 

οπτικοποίθςθσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων, μετά τθν ομαδοποίθςθ 
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SOM, με k-pca(polynomial-3d (ςχιμα 1) & gaussian(ςχιμα 2)), τεχνικι για 

διαφορετικό αρικμό ομάδων. 

Σχιμα 1 

 

Σχιμα 2 

 

Ενότθτα 5.4: Στα δφο εικόνεσ που ακολουκοφν δίνονται τα διαγράμματα Silhouette 

πάνω ςτα οποία ςτθρίχκθκε θ ομαδοποίθςθ LVQ τόςο για τα χονδροκφτταρα (1) όςο 

και για τα μεςεγχυματικά βλαςτικά κφτταρα (2). 
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Ενότθτα 5.4: Οι εικόνεσ που ακολουκοφν δείχνουν τα αποτελζςματα τθσ 

οπτικοποίθςθσ των χονδροκυττάρων, μετά τθν ομαδοποίθςθ LVQ, με k-

pca(polynomial-3d (ςχιμα 1) & gaussian(ςχιμα 2)) τεχνικι, για διαφορετικό αρικμό 

ομάδων. 
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Σχιμα 1 

 

 

 

Σχιμα2 
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Ενότθτα 5.4: Οι εικόνεσ που ακολουκοφν δείχνουν τα αποτελζςματα τθσ 

οπτικοποίθςθσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων, μετά τθν ομαδοποίθςθ 

LVQ, με k-pca(polynomial-3d (ςχιμα 1) & gaussian(ςχιμα 2)), τεχνικι για διαφορετικό 

αρικμό ομάδων. 

Σχιμα1 

 

 

Σχιμα2 
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Παρϊρτημα Β 

     Στο παράρτθμα αυτό παρουςιάηεται περεταίρω πλθροφορία, ςε μορφι πινάκων, 

ςχετικά με μεταβατικά ςτάδια ςτα διάφορα προβλιματα που αντιμετωπίςαμε. 

Συγκεκριμζνα παρουςιάηονται τα ακόλουκα κζματα: οι 56 παράγοντεσ τθσ βάςθσ του 

Saccharomyces cerevisiae όπωσ διαμορφϊκθκαν μετά τθν αφαίρεςθ οριςμζνων από 

τουσ αρχικοφσ παράγοντεσ, οι διαφορετικζσ διαμερίςεισ των παραγόντων του 

Saccharomyces cerevisiae μετά από τισ SOM και LVQ τροποποιθμζνεσ μεκοδολογίεσ, 

πλθροφορίεσ για τα 20 ενδεικτικά γονίδια από τισ 3 ομάδεσ του Saccharomyces 

cerevisiae που δόκθκαν για βιολογικι αξιολόγθςθ, τα γονίδια που δόκθκαν για 

βιολογικι ερμθνεία για τουσ δφο τφπουσ κυττάρων μετά από τθν LVQ τροποποιθμζνθ 

μεκοδολογία και τζλοσ τα 3 κεντρικά γονίδια από κάκε ομάδα των μεςεγχυματικϊν 

βλαςτικϊν κυττάρων και χονδροκυττάρων όπωσ προζκυψαν μετά τθν ομαδοποίθςθ 

με  βάςθ τα μζτρα χρονικισ εξζλιξθσ . Ρριν από τθν τοποκζτθςθ κάκε πίνακα δίνεται  

ακριβισ προςδιοριςμόσ τθσ ενότθτασ ςτθν οποία αναφζρεται κακϊσ και 

περιγράφεται αναλυτικά το περιεχόμενό του.   

Ενότθτα 5.3: Ο παρακάτω πίνακασ εμπεριζχει τουσ 56 παράγοντεσ τθσ γονιδιακισ 

βάςθσ του ςακχαρομφκθτα Saccharomyces cerevisiae, όπωσ αυτοί διαμορφϊκθκαν 

μετά τθν αφαίρεςθ οριςμζνων παραγόντων. 

ΑΤΞΟΤΑ ΘΕΗ(ΣΗΛΕ) ΣΗ ΒΑΗ 
ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

ΟΝΟΜΑ ΠΑΡΑΓΟΝΣΑ 

Ομϊδα 1  

1 alpha 0 

2 alpha 7 

3 alpha 28 

4 alpha 49 

5 alpha 70 

6 alpha 91 

7 alpha 112 

8 alpha 119 

Ομϊδα 2  

9 elu 0 

10 elu 30 



164 
 

11 elu 60 

12 elu 90 

13 elu 120 

14 elu 150 

15 elu 180 

16 elu 210 

Ομϊδα 3  

17 cdc15 10 

18 cdc15 30 

19 cdc15 50 

20 cdc15 70 

21 cdc15 90 

22 cdc15 110 

23 cdc15 130 

24 cdc15 150 

25 cdc15 170 

26 cdc15 190 

Ομϊδα 4  

27 spo 0 

27 spo 2 

29 spo 5 

30 spo 7 

31 spo 9 

32 spo 11 

33 spo5 2 

34 spo5 7 

35 spo5 11 

36 spo- early 

37 spo- mid 

Ομϊδα 5  

38 heat 0 

39 heat 20 

40 heat 40 

41 heat 160 

42 dtt 15 
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43 dtt 30 

44 dtt 60 

45 dtt 120 

46 cold 0 

47 cold 20 

48 cold 40 

49 cold 160 

Ομϊδα 6  

50 diau a 

51 diau b 

52 diau c 

53 diau d 

54 diau e 

55 diau f 

56 diau g 

 

 

Ενότθτα 5.3: Ραρακζτονται οι τζςςερισ διαμερίςεισ των 56 παραγόντων του 

ςακχαρομφκθτα cerevisiae μετά από τθν τροποποιθμζνθ SOM ομαδοποίθςθ.   

 

Αρχικι 
ομαδοποίθςθ 

6 ομάδεσ 7 ομάδεσ 8 ομάδεσ 9 ομάδεσ 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

1 3 2 3 5 

     

2 5 1 7 7 

2 3 2 3 5 

2 3 2 3 5 
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2 3 2 3 5 

2 3 2 3 5 

2 3 2 3 5 

2 3 2 3 5 

2 3 2 3 5 

     

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 6 2 1 3 

3 2 2 8 6 

3 2 2 8 6 

3 6 2 1 3 

     

4 3 2 3 5 

4 1 3 2 4 

4 1 3 2 4 

4 1 3 2 4 

4 1 3 2 4 

4 1 3 2 4 

4 2 2 8 6 

4 3 4 3 5 

4 3 4 3 5 

4 1 7 6 9 

4 1 7 6 9 

     

5 3 2 3 5 

5 4 5 4 8 

5 4 5 4 8 

5 4 6 4 1 

5 3 2 7 7 

5 3 2 7 7 
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5 3 2 7 7 

5 3 2 7 7 

5 3 2 3 5 

5 2 6 8 6 

5 4 6 4 1 

5 4 6 4 1 

     

6 3 2 3 5 

6 2 2 8 6 

6 2 2 8 6 

6 3 2 7 7 

6 3 2 7 7 

6 5 1 2 2 

6 5 1 2 2 

 

 

Ενότθτα 5.3: Ραρουςιάηονται οι δφο διαμερίςεισ των 56 παραγόντων του 

ςακχαρομφκθτα cerevisiae μετά από τθν τροποποιθμζνθ LVQ ομαδοποίθςθ.   

Αρχικι 
ομαδοποίθςθ 

6 ομάδεσ 8 ομάδεσ 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

1 6 5 

   

2 1 7 

2 2 2 

2 2 2 

2 2 2 

2 2 2 
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2 2 2 

2 2 2 

2 2 2 

   

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

3 3 8 

   

4 6 5 

4 5 3 

4 5 3 

4 5 3 

4 5 3 

4 5 3 

4 3 6 

4 4 4 

4 6 2 

4 5 3 

4 5 3 

   

5 6 5 

5 2 1 

5 2 1 

5 2 1 

5 1 7 

5 1 7 

5 1 7 

5 1 7 
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5 6 5 

5 2 1 

5 2 1 

5 2 1 

   

6 6 2 

6 3 6 

6 3 6 

6 3 6 

6 1 6 

6 3 6 

6 4 6 

 

 

Ενότθτα 5.3: Στον πίνακα που ακολουκεί δίνονται τα γονίδια τα οποία επιλζχκθκαν 

για βιολογικι ερμθνεία  από τισ 3 ομάδεσ του ςακχαρομφκθτα cerevisiae, ςφμφωνα με 

τα αποτελζςματα τθσ τροποποιθμζνθσ ομαδοποίθςθσ LVQ. 
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Ενότθτα 5.4: Στουσ πίνακεσ που ζπονται δίνονται τα 20 γονίδια τα οποία επιλζχκθκαν 

για βιολογικι αξιολόγθςθ από τισ 3 ομάδεσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων 

και των χονδροκυττάρων ςφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ τροποποιθμζνθσ 

ομαδοποίθςθσ LVQ. 

Αφξοντασ 

αρικμόσ

Κωδικόσ 

γονιδίου ORF

φμβολο 

γονιδίου

1 1704 YLR293C GSP1   

2 1638 YLR172C DPH5   

3 1496 YNL062C GCD10  

4 1687 YBR079C RPG1   

5 1683 YKR092C SRP40  

6 1435 YBR154C RPB5   

7 1752 YMR199W CLN1   

8 1519 YPL037C EGD1   

9 1451 YOR361C PRT1   

10 1698 YDR037W KRS1   

11 1492 YGL120C PRP43  

12 1685 YMR229C RRP5   

13 1639 YHR193C EGD2   

14 760 YDR502C SAM2   

15 1463 YBR121C GRS1   

16 1692 YCL037C SRO9   

17 1433 YDR023W SES1   

18 1703 YDR184C ATC1   

19 1647 YIL035C CKA1   

20 1705 YER043C SAH1   

1 309 YDL170W UGA3   

2 113 YGL205W POX1   

3 258 YMR127C SAS2   

4 128 YLR102C APC9   

5 316 YPL122C TFB2   

6 92 YBR257W POP4 

7 156 YDR356W NUF1   

8 90 YNL270C ALP1   

9 124 YKR019C IRS4   

10 279 YHR172W SPC97  

11 262 YJL074C SMC3   

12 310 YDR256C CTA1   

13 485 YKR034W DAL80 

14 336 YGR188C BUB1   

15 399 YOR261C RPN8   

16 313 YML091C RPM2   

17 263 YLR313C SPH1   

18 84 YPR106W ISR1   

19 151 YGR099W TEL2   

20 335 YGL240W DOC1   

1 2406 YLR120C YPS1   

2 2354 YDR342C HXT7   

3 641 YJR095W ACR1   

4 2399 YDR513W TTR1 

5 2305 YNL036W NCE103 

6 909 YJR019C TES1   

7 2355 YDR343C HXT6   

8 2353 YIL162W SUC2   

9 2376 YIL101C XBP1   

10 643 YKL217W JEN1   

11 2328 YLL024C SSA2   

12 974 YKL193C SDS22  

13 2397 YIL136W OM45   

14 2329 YAL005C SSA1   

15 976 YGL191W COX13  

16 2373 YLR259C HSP60 

17 913 YCR088W ABP1   

18 2374 YBR132C AGP2   

19 765 YLR028C ADE16  

20 642 YNL117W MLS1   

STAUROSPORINE RESISTANCE PROTEIN KINASE

TELOMERE LENGTH REGULATI TELOMERE BINDING PROTEIN

CELL CYCLE ANAPHASE-PROMOTING COMPLEX SUBUNIT

TRANSCRIPTION ACTIVATOR OF GABA CATABOLIC GENES

FATTY ACID METABOLISM ACYL-COA OXIDASE

SILENCING ZINC-FINGER PROTEIN

CELL CYCLE ANAPHASE-PROMOTING COMPLEX SUBUNIT

TRANSCRIPTION TFIIH 55 KD SUBUNIT

RRNA AND TRNA PROCESSING RNASE P AND RNASE MRP SUBUNIT

PROTEIN SYNTHESIS LYSYL-TRNA SYNTHETASE

MRNA SPLICING SPLICEOSOME DISASSEMBLY FACTOR; RNA HELICASE

CYTOSKELETON SPINDLE POLE BODY COMPONENT

TRANSPORT BASIC AMINO ACID PERMEASE

NITROGEN CATABOLISM TRANSCRIPTION FACTOR

CELL CYCLE, CHECKPOINT PROTEIN KINASE

SILENCING (RDNA) UNKNOWN

CYTOSKELETON SPINDLE POLE BODY COMPONENT

CHROMATIN STRUCTURE COHESIN

OXIDATIVE STRESS RESPONS CATALASE A

TRANSCRIPTION REGULATOR OF POL II  TRANSCRIBED GENES; ENHANCES GAL4 DNA BINDING

PROTEIN SYNTHESIS TRANSLATION INITIATION FACTOR EIF3 SUBUNIT

Ομάδα 2 - Saccharomyces cerevisiae

Περιγραφι

CYTOSKELETON ACTIN FILAMENT ORGANIZATION

PROTEIN SYNTHESIS SERYL-TRNA SYNTHETAS

CELL POLARITY MEMBER OF BUD6P COMPLEX

CELL CYCLE (PUTATIVE) CASEIN KINASE II , CATALYTIC SUBUNIT

METHIONINE BIOSYNTHESIS S-ADENOSYL-L-HOMOCYSTEINE HYDROLASE

Ομάδα 1 - Saccharomyces cerevisiae

TRANSPORT MITOCHONDRIAL CARRIER

ELECTRON CARRIER GLUTAREDOXIN

SECRETION, NON-CLASSICAL UNKNOWN

RRNA PROCESSING UNKNOWN; REQUIRED FOR PRE-RRNA CLEAVAGE

PROTEIN SYNTHESIS (PUTAT HOMOLOG OF HUMAN NASCENT-POLYPEPTIDE-ASSOCIATED COMPLEX SUBUNIT)

METHIONINE BIOSYNTHESIS REGULATOR; S-ADENOSYLMETHIONINE SYNTHETASE

PROTEIN SYNTHESIS GLYCYL-TRNA SYNTHASE

PROTEIN DEGRADATION 26S PROTEASOME REGULATORY SUBUNIT

TRNA PROCESSING, MITOCHO RNASE P SUBUNIT

BUD SITE SELECTION, BIPO INTERACTS WITH MAPKKS

NUCLEAR PROTEIN TARGETIN GTP-BINDING PROTEIN, RAS SUPERFAMILY

DIPHTHAMIDE BIOSYNTHESIS DIPHTHAMIDE METHYLTRANSFERASE

PROTEIN SYNTHESIS TRANSLATION INITIATION FACTOR EIF3 RNA-BINDING SUBUNIT

Ομάδα 3 - Saccharomyces cerevisiae

PROTEIN PROCESSING GPI-ANCHORED ASPARTIC PROTEASE

TRANSPORT HEXOSE PERMEASE

PROTEIN SYNTHESIS TRANSLATION INITIATION FACTOR EIF3

TRANSCRIPTION (PUTATIVE) SUPPRESSOR OF MUTANT AC40 SUBUNIT OF RNA POLYMERASE I AND III

TRANSCRIPTION SHARED SUBUNIT OF RNA POLYMERASES I, I I , AND III  

CELL CYCLE G1/S CYCLIN

CYTOSKELETON ACTIN BINDING PROTEIN

FATTY ACID METABOLISM PEROXISOMAL ACYL-COA THIOESTERASE

TRANSPORT HEXOSE PERMEASE

SUCROSE UTILIZATION INVERTASE

STRESS RESPONSE TRANSCRIPTIONAL ACTIVATOR

TRANSPORT LACTATE TRANSPORTER

ER AND MITOCHONDRIAL TRA CYTOSOLIC HSP70

TRANSPORT GENERAL AMINO ACID PERMEASE

PURINE BIOSYNTHESIS 5-AMINOIMIDAZOLE-4-CARBOXAMIDE RIBONUCLEOTIDE (AICAR) TRANSFORMYLASE/IMP 

GLYOXYLATE CYCLE MALATE SYNTHASE

20 ΕΝΔΕΙΚΣΙΚΑ ΓΟΝΙΔΙΑ* ΓΙΑ ΚΑΘΕΜΙΑ ΑΠΟ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ TOY SACCHAROMYCES CEREVISIAE

*Τα ενδεικτικά γονίδια για κακεμία από τισ τρεισ ομάδεσ του Saccharomyces cerevisiae  αναφζρονται ςτα 20 πρϊτα γονίδια που είναι πλθςιζςτερα ςτο κζντρο.

GLUCOSE REPRESSION GLC7P REGULATORY SUBUNIT

(PUTATIVE) MITOCHONDRIAL OUTER MITOCHONDRIAL MEMBRANE PROTEIN

ER AND MITOCHONDRIAL TRA CYTOSOLIC HSP70

OXIDATIVE PHOSPHORYLATIO CYTOCHROME-C OXIDASE SUBUNIT VIA

 PROTEIN FOLDING MITOCHONDRIAL CHAPERONIN
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Αφξοντασ 

αρικμόσ

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

1 1948_at 1948 NM_004093 ephrin-B2 11123_at 11123 BU947377 RCAN family member 3 10838_at 10838 DB306278 zinc finger protein 275

2 210_at 210 BC000977

aminolevulinate, delta-, 

dehydratase 115761_at 115761 NM_138450 ADP-ribosylation factor-like 11 11235_at 11235 BG201813 programmed cell death 10

3 2134_at 2134 U67191 exostoses (multiple)-like 1 140462_at 140462 CA776490

ankyrin repeat and SOCS box-

containing 9 115548_at 115548 AL831971 FCH domain only 2

4 22883_at 22883 BG027254 calsyntenin 1 255189_at 255189 BM986790 phospholipase A2, group IVF 115950_at 115950 AI768492 zinc finger protein 653

5 23169_at 23169 BC093786

solute carrier family 35 (UDP-

glucuronic acid/UDP-N-

acetylgalactosamine dual 

transporter), member D1 30010_at 30010 BX107562 neurexophilin 1 151987_at 151987 AA576701

protein phosphatase 4, 

regulatory subunit 2

6 266812_at 266812 AI816263

nucleosome assembly protein 

1-like 5 4143_at 4143 BX119626

methionine 

adenosyltransferase I, alpha 25948_at 25948 BC032367

kelch repeat and BTB (POZ) 

domain containing 2

7 27235_at 27235 BM126596

coenzyme Q2 homolog, 

prenyltransferase (yeast) 56891_at 56891 BG572129

lectin, galactoside-binding, 

soluble, 14 285282_at 285282 BX647559

RAB, member of RAS oncogene 

family-like 3

8 29102_at 29102 CK902469 ribonuclease III, nuclear 6708_at 6708 M61877

spectrin, alpha, erythrocytic 1 

(elliptocytosis 2) 29889_at 29889 AA722289

guanine nucleotide binding 

protein-like 2 (nucleolar)

9 340481_at 340481 BC042558

zinc finger, DHHC-type 

containing 21 79935_at 79935 AK023327

cyclin N-terminal domain 

containing 2 3638_at 3638 NM_005542 insulin induced gene 1

10 4338_at 4338 EL952437

molybdenum cofactor 

synthesis 2 80063_at 80063 AK022730

activating transcription factor 7 

interacting protein 2 375_at 375 NM_001024226 ADP-ribosylation factor 1

11 4731_at 4731 CR593887

NADH dehydrogenase 

(ubiquinone) flavoprotein 3, 

10kDa 83849_at 83849 AJ303363 synaptotagmin XV 50515_at 50515 BU622688

carbohydrate (chondroitin 4) 

sulfotransferase 11

12 55610_at 55610 AL832393

coiled-coil domain containing 

132 84626_at 84626 DB311253 KRAB-A domain containing 1 51026_at 51026 NM_016072

golgi transport 1 homolog B (S. 

cerevisiae)

13 55752_at 55752 NM_018243 septin 11 9362_at 9362 CR598214 copine VI (neuronal) 51596_at 51596 CN363654

cutA divalent cation tolerance 

homolog (E. coli)

14 60494_at 60494 BE352845

coiled-coil domain containing 

81 114805_at 114805 AB067505

UDP-N-acetyl-alpha-D-

galactosamine:polypeptide N-

acetylgalactosaminyltransferase 

13 (GalNAc-T13) 55596_at 55596 BF062671

zinc finger, CCHC domain 

containing 8

15 6713_at 6713 BX647400 squalene epoxidase 25928_at 25928 BI494438 sclerostin domain containing 1 6617_at 6617 BX346864

small nuclear RNA activating 

complex, polypeptide 1, 43kDa

16 83452_at 83452 BM893798

RAB33B, member RAS 

oncogene family 3760_at 3760 BC022495

potassium inwardly-rectifying 

channel, subfamily J, member 3 79850_at 79850 BX101022

family with sequence similarity 

57, member A

17 83932_at 83932 DB367526

chromosome 1 open reading 

frame 124 51588_at 51588 BM981828

protein inhibitor of activated 

STAT, 4 85365_at 85365 AI693613

asparagine-linked glycosylation 

2 homolog (S. cerevisiae, alpha-

1,3-mannosyltransferase)

18 8434_at 8434 BU742733

reversion-inducing-cysteine-

rich protein with kazal motifs 6530_at 6530 BC039309

solute carrier family 6 

(neurotransmitter transporter, 

noradrenalin), member 2 9867_at 9867 BU181103

praja 2, RING-H2 motif 

containing

19 9162_at 9162 AK091081 diacylglycerol kinase, iota 6693_at 6693 NM_003123 sialophorin (leukosialin, CD43) 9908_at 9908 AB014560

GTPase activating protein (SH3 

domain) binding protein 2

20 9831_at 9831 AA479038 zinc finger protein 623 83873_at 83873 CD633289 G protein-coupled receptor 61 11124_at 11124 BC004970

Fas (TNFRSF6) associated factor 

1

*Τα ενδεικτικά γονίδια  για κακεμία από τισ τρεισ ομάδεσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν  κυττάρων αναφζρονται ςτα 20 πρϊτα γονίδια που είναι πλθςιζςτερα ςτο κζντρο. Ρλατφόρμα τθσ βάςθσ δεδομζνων: GPL9828 (GEO Accession viewer_PlatformGPL9828).

20 ΕΝΔΕΙΚΣΙΚΑ ΓΟΝΙΔΙΑ* ΓΙΑ ΚΑΘΕΜΙΑ ΑΠΟ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ ΣΩΝ ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΩΝ ΒΛΑΣΙΚΩΝ ΚΤΣΣΑΡΩΝ

ΟΜΑΔΑ 1 ΟΜΑΔΑ 2 ΟΜΑΔΑ 3
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Αφξοντασ 

αρικμόσ

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

1 10312_at 10312 BU070886

T-cell, immune regulator 1, 

ATPase, H+ transporting, 

lysosomal V0 subunit A3 11085_at 11085 AY358734

ADAM metallopeptidase 

domain 30 10099_at 10099 CR622572 tetraspanin 3

2 149041_at 149041 D60030

ring finger and CCCH-type zinc 

finger domains 1 11086_at 11086 AF171930

ADAM metallopeptidase 

domain 29 112812_at 112812 DA806538

similar to RIKEN cDNA 

B230118G17 gene

3 29982_at 29982 CR615835

nuclear receptor binding factor 

2 138649_at 138649 AL041075 ankyrin repeat domain 19 22845_at 22845 BU539639 dolichol kinase

4 4803_at 4803 BT019733

nerve growth factor, beta 

polypeptide 170261_at 170261 BX422751

zinc finger, CCHC domain 

containing 12 2329_at 2329 AW340441

flavin containing 

monooxygenase 4

5 55005_at 55005 AK000634

required for meiotic nuclear 

division 1 homolog (S. 

cerevisiae) 2041_at 2041 Z27409 EPH receptor A1 375346_at 375346 BM669322 transmembrane protein 110

6 55122_at 55122 AK222701

chromosome 6 open reading 

frame 166 284100_at 284100 XM_375443 hypothetical protein LOC284100 387921_at 387921 BX647872

similar to RIKEN cDNA 

8030451K01

7 55621_at 55621 BM984899

TRM1 tRNA methyltransferase 

1 homolog (S. cerevisiae) 386608_at 386608 0 AYP1 pseudogene 1 5031_at 5031 AA290864

pyrimidinergic receptor P2Y, 

G-protein coupled, 6

8 55791_at 55791 BX089321

chromosome 1 open reading 

frame 103 389763_at 389763 DB341555 FLJ46321 protein 5264_at 5264 AW316781

phytanoyl-CoA 2-

hydroxylase

9 55861_at 55861 AL591714

dysbindin (dystrobrevin 

binding protein 1) domain 

containing 2 400831_at 400831 CA440818 hypothetical LOC400831 5272_at 5272 BX640606

serpin peptidase inhibitor, 

clade B (ovalbumin), 

member 9

10 56907_at 56907 AJ277587 spire homolog 1 (Drosophila) 4018_at 4018 NM_005577 lipoprotein, Lp(a) 57088_at 57088 AF199023 phospholipid scramblase 4

11 64087_at 64087 DA602390

methylcrotonoyl-Coenzyme A 

carboxylase 2 (beta) 440072_at 440072 AK055956

chromosome 11 open reading 

frame 37 57134_at 57134 EL945850

mannosidase, alpha, class 1C, 

member 1

12 64853_at 64853 EC442595

chromosome 1 open reading 

frame 80 51151_at 51151 AF172849

solute carrier family 45, 

member 2 6387_at 6387 EL948719

chemokine (C-X-C motif) 

ligand 12 (stromal cell-

derived factor 1)

13 6812_at 6812 CR602337 syntaxin binding protein 1 551_at 551 BC126224

arginine vasopressin 

(neurophysin II, antidiuretic 

hormone, diabetes insipidus, 

neurohypophyseal) 64924_at 64924 AF461760

solute carrier family 30 (zinc 

transporter), member 5

14 7779_at 7779 DA405288

solute carrier family 30 (zinc 

transporter), member 1 56547_at 56547 BI831623 matrix metallopeptidase 26 7157_at 7157 DQ186650

tumor protein p53 (Li-

Fraumeni syndrome)

15 7874_at 7874 CA868275

ubiquitin specific peptidase 7 

(herpes virus-associated) 6490_at 6490 BU161268 silver homolog (mouse) 7284_at 7284 L38995

Tu translation elongation 

factor, mitochondrial

16 8662_at 8662 AK127885

eukaryotic translation initiation 

factor 3, subunit B 6900_at 6900 NM_005076 contactin 2 (axonal) 79671_at 79671 AK225223 NLR family member X1

17 8674_at 8674 AL035296

vesicle-associated membrane 

protein 4 7113_at 7113 BC051839

transmembrane protease, 

serine 2 79834_at 79834 AB082533 NKF3 kinase family member

18 9792_at 9792 D50917 SERTA domain containing 2 91752_at 91752 CA417236 zinc finger protein 804A 8607_at 8607 CN389613 RuvB-like 1 (E. coli)

19 9818_at 9818 AK025800 nucleoporin like 1 9580_at 9580 CN293464

SRY (sex determining region Y)-

box 13 8828_at 8828 NM_201279 neuropilin 2

20 9973_at 9973 AV718445

copper chaperone for 

superoxide dismutase 9609_at 9609 BU607791

RAB36, member RAS oncogene 

family 9706_at 9706 NM_014683

unc-51-like kinase 2 (C. 

elegans)

*Τα ενδεικτικά γονίδια  για κακεμία από τισ τρεισ ομάδεσ των χονδροκυττάρων αναφζρονται ςτα 20 πρϊτα γονίδια που είναι πλθςιζςτερα ςτο κζντρο. Ρλατφόρμα τθσ βάςθσ δεδομζνων: GPL9828 (GEO Accession viewer_PlatformGPL9828).

20 ΕΝΔΕΙΚΣΙΚΑ ΓΟΝΙΔΙΑ* ΓΙΑ ΚΑΘΕΜΙΑ ΑΠΟ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ ΣΩΝ ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΩΝ

ΟΜΑΔΑ 1 ΟΜΑΔΑ 2 ΟΜΑΔΑ 3
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Ενότθτα 5.5: Ραρουςιάηονται οι 27 ςυνδυαςμοί των χρονικϊν μεταβολϊν των 

δεδομζνων , δθλαδι οι κωδικοποιθμζνεσ  μορφζσ των γονιδίων.   

 

ΑΤΞΩΝ 
ΑΡΙΘΜΟ 

Bit 1 Bit 2 Bit 3 

1 0 0 0 

2 0 0 1 

3 0 0 -1 

4 0 1 0 

5 0 -1 0 

6 1 0 0 

7 -1 0 0 

8 0 -1 1 

9 0 1 -1 

10 1 1 1 

11 1 1 -1 

12 1 1 0 

13 1 0 1 

14 1 -1 1 

15 1 0 -1 

16 -1 -1 -1 

17 -1 -1 0 

18 -1 -1 1 

19 -1 0 -1 

20 -1 1 -1 

21 0 -1 -1 

22 1 -1 -1 

23 -1 0 1 

24 0 1 1 

25 -1 1 1 

26 1 -1 0 

27 -1 1 0 
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Ενότθτα 5.5: Στουσ 3 πίνακεσ που ακολουκοφν δίνεται λεπτομερισ περιγραφι των 

ομάδων των δφο κυτταρικϊν τφπων (Chondrocytes και MSC), κακϊσ και τθσ μεταξφ 

τουσ ςχζςθσ όπωσ προζκυψε από τθν ομαδοποίθςθ γονιδίων με βάςθ τισ εκφράςεισ 

(Expression clustering). Τα ποςοςτά που αναφζρονται ςτον τελευταίο ςε ςειρά πίνακα 

εκφράηουν το λόγο του πλικουσ των κοινϊν γονιδίων, ςε κάκε ςυνδυαςμό, προσ τον 

αρικμό γονιδίων τθσ εκάςτοτε MSC ομάδασ.  

 

Αρικμόσ Chondrocytes ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 5911 

2 8639 

3 3039 

φνολο  17589 

 

Αρικμόσ MSC ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 4485 

2 9184 

3 3920 

φνολο  17589 

 

Ομάδα MSC-Ομάδα 

Chondrocytes 

Πλικοσ κοινών γονιδίων Ποςοςτό ομοιότθτασ 

1-1 1163 25.39% 

1-2 1056 23.55% 

1-3 2266 50.52% 

φνολο  100% 

2-1 1501 16.34% 

2-2 7136 77.70% 
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2-3 547 5.96% 

φνολο  100% 

3-1 3247 82.83% 

3-2 447 11.40% 

3-3 226 5.77% 

φνολο  100% 

 

Ενότθτα 5.5: Ζπεται  λεπτομερισ περιγραφι των ομάδων των δφο κυτταρικϊν τφπων 

(Chondrocytes και MSC), κακϊσ και τθσ μεταξφ τουσ ςχζςθσ όπωσ προζκυψε από τθν 

ομαδοποίθςθ γονιδίων με βάςθ τθν κατάταξθ (Rank-based clustering). 

Αρικμόσ Chondrocytes ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 6538 

2 4960 

3 6091 

φνολο  17589 

 

Αρικμόσ MSC ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 8638 

2 4259 

3 4692 

φνολο  17589 

 

Ομάδα MSC-Ομάδα 

Chondrocytes 

Πλικοσ κοινών γονιδίων Ποςοςτό ομοιότθτασ 

1-1 2601 30.11% 

1-2 3320 38.43% 
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1-3 2717 31.45% 

φνολο  100% 

2-1 825 19.37% 

2-2 1079 25.33% 

2-3 2355 55.29% 

φνολο  100% 

3-1 3112 66.33% 

3-2 561 11.96% 

3-3 1019 21.72% 

φνολο  100% 

 

Ενότθτα 5.5: Στουσ 3 πίνακεσ που ακολουκοφν δίνεται λεπτομερισ περιγραφι των 

ομάδων των δφο κυτταρικϊν τφπων (Chondrocytes και MSC), κακϊσ και τθσ μεταξφ 

τουσ ςχζςθσ όπωσ προζκυψε από τθν ομαδοποίθςθ γονιδίων με βάςθ τα μζτρα 

χρονικισ εξζλιξθσ (Combined clustering). 

 

Αρικμόσ Chondrocytes ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 3309 

2 8656 

3 5624 

φνολο  17589 

 

Αρικμόσ MSC ομάδασ  Πλικοσ γονιδίων 

1 3744 

2 8223 

3 5622 
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φνολο  17589 

 

Ομάδα MSC-Ομάδα 

Chondrocytes 

Πλικοσ κοινών γονιδίων Ποςοςτό ομοιότθτασ 

1-1 1670 44.60% 

1-2 848 22.65% 

1-3 1226 32.75% 

φνολο  100% 

2-1 651 7.52% 

2-2 6935 84.34% 

2-3 637 7.75% 

φνολο  100% 

3-1 1432 25.47% 

3-2 873 15.53% 

3-3 3317 59% 

φνολο  100% 

Ενότθτα 5.5:  Στον πίνακα που ζπεται δίνονται τα 3 γονίδια τα οποία επιλζχκθκαν για 

βιολογικι αξιολόγθςθ από τισ 3 ομάδεσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων και 

των χονδροκυττάρων ςφμφωνα με τα αποτελζςματα τθσ προτεινόμενθσ 

μεκοδολογίασ ομαδοποίθςθσ με βάςθ μζτρα χρονικισ εξζλιξθσ. 
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Αφξοντασ 

αρικμόσ

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ καταχώρθςθσ 

ςτθν GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

1 26974_at 26974 AW513227 zinc finger protein 285A 1369_at 1369 CR603435

carboxypeptidase N, 

polypeptide 1 23141_at 23141 AW604816 KIAA0692

2 8260_at 8260 AA847551

ARD1 homolog A, N-

acetyl transferase (S. 

cerevis iae) 23302_at 23302 AB011095

WSC domain 

containing 1 388585_at 388585 DB573581

hairy and enhancer of spl i t 5 

(Drosophi la)

3 223117_at 223117 BC029590

sema domain, 

immunoglobul in domain 

(Ig), short bas ic domain, 

secreted, (semaphorin) 3D 1821_at 1821 U43519

dystrophin related 

protein 2 476_at 476 BM041435

ATPase, Na+/K+ transporting, 

a lpha 1 polypeptide

Αφξοντασ 

αρικμόσ

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ καταχώρθςθσ 

ςτθν GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

Κωδικόσ 

καταχώρθςθσ 

ςτθν GEO                

(GEO Accession 

viewer ID)

Κωδικόσ γονιδίου 

(ENTREZ_GENE_ID)

Αρικμόσ 

καταχώρθςθσ ςτθν 

GenBank (GenBank 

Accession number) Περιγραφι

1 29935_at 29935 BC104013

repl ication protein A4, 

34kDa 3226_at 3226 CA432500 homeobox C10 79001_at 79001 AI969210

vitamin K epoxide reductase 

complex, subunit 1

2 254394_at 254394 BX108374

minichromosome 

maintenance complex 

component 9 137196_at 137196 BC026098

coi led-coi l  domain 

containing 26 6508_at 6508 CK825914

solute carrier fami ly 4, anion 

exchanger, member 3

3 6813_at 6813 CR598164 syntaxin binding protein 2 85019_at 85019 CR610638

chromosome 18 open 

reading frame 45 144097_at 144097 CR749697

hypothetica l  protein 

BC007540

ΟΜΑΔΑ 1 ΟΜΑΔΑ 2 ΟΜΑΔΑ 3

*Τα ενδεικτικά γονίδια για κακεμία από τισ τρεισ ομάδεσ των μεςεγχυματικϊν βλαςτικϊν κυττάρων ι των χονδροκυττάρων αναφζρονται ςτα 3 πρϊτα γονίδια που είναι πλθςιζςτερα ςτο κζντρο. Ρλατφόρμα τθσ βάςθσ δεδομζνων: GPL9828 (GEO Access ion viewer_PlatformGPL9828).

3 ΕΝΔΕΙΚΣΙΚΑ ΓΟΝΙΔΙΑ* ΓΙΑ ΚΑΘΕΜΙΑ ΑΠΟ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ ΣΩΝ ΜΕΕΓΧΤΜΑΣΙΚΩΝ ΒΛΑΣΙΚΩΝ ΚΤΣΣΑΡΩΝ 

ΟΜΑΔΑ 1 ΟΜΑΔΑ 2 ΟΜΑΔΑ 3

3 ΕΝΔΕΙΚΣΙΚΑ ΓΟΝΙΔΙΑ* ΓΙΑ ΚΑΘΕΜΙΑ ΑΠΟ ΣΙ 3 ΟΜΑΔΕ ΣΩΝ ΧΟΝΔΡΟΚΤΣΣΑΡΩΝ
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