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Περίληψη 

 Οι μικροςυςτοιχίεσ DNA κακιςτοφν δυνατι τθ ποςοτικι ανάλυςθ τθσ ζκωραςθσ 

χιλιάδων γονιδίων με ζνα παράλλθλο και διεξοδικό τρόπο.  Σο πρότυπο τθσ γονιδιακισ 

ζκωραςθσ που παράγεται, γνωςτό ωσ προωίλ ζκωραςθσ, απεικονίηει το υποςφνολο των 

μεταγράωων των γονιδίων που εκωράηονται ςε ζνα κφτταρο ι ςε ζναν ιςτό.  Θ ανάλυςθ και 

επεξεργαςία των δεδομζνων τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ πραγματοποιείται με τθ βοικεια 

εργαλείων τθσ Βιοπλθροωορικισ και εξάγονται ςυμπεράςματα ςχετικά με διαγνωςτικοφσ ι 

προγνωςτικοφσ γενετικοφσ βιοδείκτεσ (γονίδια) που ςυνδζονται με κάποια ςυγκεκριμζνθ 

αςκζνεια.  ΢τθ παροφςα διπλωματικι εργαςία γίνεται μελζτθ και υλοποίθςθ αλγορίκμων 

γονιδιακισ ανάλυςθσ με ςτόχο τθ μείωςθ των διαςτάςεων και τθ ταξινόμθςθ γονιδιακϊν 

δεδομζνων.  ΢υγκεκριμζνα, χρθςιμοποιοφνται τρείσ διαωορετικζσ τεχνικζσ ((1)RFE-LNW, 

(2)LASSO, (3)ςυνδυαςμόσ RFE-LNW και FSMLP)  για τθ δθμιουργία υποςυνόλων με πικανά 

επικρατζςτερα γονίδια κακϊσ και ο γραμμικόσ SVM ταξινομθτισ για τθν εκτίμθςθ τθσ 

προγνωςτικισ δφναμθσ των διαωορετικϊν υποςυνόλων γονιδίων που παράγονται. Θ 

διαδικαςία τθσ επιλογισ των γονιδίων είναι ενςωματωμζνθ ςε ζνα External Cross Validation 

ςφςτθμα, με ςκοπό να ενιςχυκεί θ εμπιςτοςφνθ ςτα αποτελζςματα.  Θ πειραματικι 

διαδικαςία διεξάγεται πάνω ςε μια βάςθ δεδομζνων που ςχετίηεται με τθν οςτεοαρκρίτιδα, 

αςκζνεια θ οποία  οδθγεί ςε ςθμαντικι νοςθρότθτα  και υςτερεί ςτθ διακεςιμότθτα 

αποτελεςματικϊν κεραπειϊν. Σα δεδομζνα γονιδιακισ ζκωραςθσ  που χρθςιμοποιικθκαν 

προζρχονται από δείγματα ιςτοφ αρκρικοφ υμζνα αςκενϊν με οςτεοαρκρίτιδα και 

ςυγκρίκθκαν με αντίςτοιχα δείγματα υγιϊν ατόμων.   

Οι γονιδιακζσ υπογραωζσ ςτισ οποίεσ καταλιγουμε μετά τθν επεξεργαςία των 

γονιδιακϊν δεδομζνων αξιολογοφνται με όρουσ ςτατιςτικοφσ και βιολογικοφσ.  Σα 

αποτελζςματα που προκφπτουν δείχνουν ότι θ μζκοδοσ LASSO παράγει ζνα ςφνολο από 

γενετικοφσ βιοδείκτεσ (γονιδιακι υπογραωι) με υψθλι προγνωςτικι ακρίβεια. Ο 

ςυνδυαςμόσ των μεκόδων RFE-LNW & FSMLP κακϊσ και θ τεχνικι RFE-LNW ακολουκοφν με 

αρκετά ικανοποιθτικά αποτελζςματα.  Σζλοσ, εξετάηοντασ το βιολογικό  περιεχόμενο των 

γονιδιακϊν υπογραωϊν με τθ βοικεια του ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ WebGestalt 

παρατθροφμε ότι τα γονίδια των υπογραωϊν, παρόλο που δεν είναι τα ίδια, ςυμμετζχουν 

ςτισ ίδιεσ  βιολογικζσ διεργαςίεσ κακϊσ και ςε αρκετά κοινά μοριακά μονοπάτια. Επίςθσ με 

το εργαλείο Genotator υπολογίςτθκε θ ςυςχζτιςθ των γονιδίων που περιλαμβάνονται ςτισ 

υπογραωζσ  με τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 1: ΕΙ΢ΑΓΩΓΗ 

1.1 Γενικι Ειςαγωγι 

1.2 Οςτεοαρκρίτιδα 

1.3 Γονιδιακι ζκωραςθ ςτο κφτταρο 

1.4 Σεχνικζσ  Ανάλυςθσ τθσ Γονιδιακισ Ζκωραςθσ με Μικροςυςτοιχίεσ Γονιδίων 

1.5  Περιγραωι του ΢υνόλου Δεδομζνων 

1.6 ΢κοπόσ τθσ εργαςίασ 

1.7 Δομι τθσ εργαςίασ 

 

1.1 Γενικό Ειςαγωγό 
 

Σα τελευταία χρόνια, θ τεχνολογία μικροςυςτοιχίων DNA [1] χαρακτθρίηεται ωσ μια 

από τισ πιο ςθμαντικζσ μεκόδουσ για τθν ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ, αωοφ 

επιτρζπει τθ ταυτόχρονθ παρακολοφκθςθ των επιπζδων ζκωραςθσ χιλιάδων γονιδίων.  Θ 

πλθροωορία που λαμβάνεται από τισ μικροςυςτοιχίεσ DNA βρίςκεται ςτθ μορωι ςυνόλων 

δεδομζνων των οποίων ο αρικμόσ των χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) ξεπερνά ςε πολφ 

μεγάλο βακμό το μζγεκοσ των δειγμάτων.  Σο γεγονόσ αυτό μπορεί να αντιμετωπιςτεί με 

διάωορεσ τεχνικζσ τθσ επιςτιμθσ τθσ Βιοπλθροωορικισ οι οποίεσ επιτρζπουν τθ μείωςθ των 

διαςτάςεων του μεγάλου όγκου των δεδομζνων και τθν επιλογι των ςθμαντικϊν 

χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) που είναι απαραίτθτα για τθν εκτζλεςθ τθσ ςωςτισ 

ταξινόμθςθσ.   

΢τθ παροφςα εργαςία εςτιάηουμε ςτθν εφρεςθ ενόσ ςυνόλου από  ςθμαντικά 

γονίδια, τα οποία ςχετίηονται με τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ και εκωράηονται 

διαωορετικά ανάμεςα ςε υγιείσ και οςτεοαρκριτιδικοφσ ιςτοφσ.  Προσ αυτι τθ κατεφκυνςθ 

οδθγοφμαςτε με τθ βοικεια διάωορων τεχνικϊν επιλογισ και ταξινόμθςθσ γονιδιακϊν 

δεδομζνων.  ΢τισ ενότθτεσ που ακολουκοφν, παρατίκενται μια λεπτομερισ περιγραωι για 

τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ, τισ μικροςυςτοιχίεσ DNA και τθ βάςθ δεδομζνων που 

χρθςιμοποιιςαμε. 
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1.2   Οςτεοαρθρύτιδα 

1.2.1   Οριςμόσ 
 

Θ οςτεοαρκρίτιδα (ΟΑ) είναι  μια εκωυλιςτικι νόςοσ των αρκρϊςεων [2], και είναι 

αποτζλεςμα βιολογικϊν, χθμικϊν και ιξωδοελαςτικϊν αλλοιϊςεων   

 του χόνδρου,  

 του αρκρικοφ υμζνα,  

 του υποχόνδρινου οςτοφ, 

 και του αρκρικοφ υγροφ. 

Xαρακτθρίηεται πακολογικά [3] από εςτιαςμζνεσ περιοχζσ βλάβθσ ςτον αρκρικό 

χόνδρο, επικεντρϊνεται ςτισ περιοχζσ ςυςςϊρευςθσ του ωορτίου. Προςβάλει πρωτίςτωσ 

τισ αρκρϊςεισ ςτα γόνατα (Εικόνα 1), το ιςχίο, τθν ςπονδυλικι ςτιλθ, τα χζρια και τα 

πόδια. ΢χετίηεται κυρίωσ με τθν αφξθςθ τθσ θλικίασ, και προςβάλλει περίπου διπλάςιο 

αρικμό γυναικϊν από εκείνον των ανδρϊν.  Αναλυτικότερα, θ ΟΑ  ςχετίηεται με τθν 

ανάπτυξθ νζων οςτϊν περιαρκρικά (οςτεοωφτωςθ), με αλλοιϊςεισ ςτο υποχόνδρινο οςτό, 

με τθν πάχυνςθ του αρκρικοφ ινϊδουσ κυλάκου και με ποικίλου βακμοφ ιπια 

αρκροκυλακίτιδα (υμενίτιδα). Θ υμενίτιδα (synovitis) [4], ι αλλιϊσ αρκροκυλακίτιδα, 

ορίηεται ωσ θ ωλεγμονι του αρκρικοφ υμζνα (αρκρικισ μεμβράνθσ).  ΢τισ μζρεσ μασ, όλο 

και περιςςότερο αναγνωρίηεται ότι θ υμενίτιδα παίηει ςθμαντικό ρόλο ςτθν πακογζνεςθ 

τθσ ΟΑ.  Θ υμενίτιδα  ςε προχωρθμζνο ςτάδιο τθσ ΟΑ μπορεί να είναι εξίςου ςοβαρι  όπωσ 

και ςτθν ρευματοειδι αρκρίτιδα (RA). ΢τθ πραγματικότθτα, θ ςοβαρότθτα τθσ  υμενίτιδασ  

μπορεί να κεωρθκεί ωσ ζνασ δείκτθσ  τθσ δομικισ αλλαγισ  και τθσ κλινικισ ζκβαςθσ ςτθν 

ΟΑ.  Από τθν άλλθ πλευρά, θ αρκρικι πακολογία ςτθν ΟΑ ωαίνεται να είναι ζνα πολφπλοκο 

ηιτθμα.  Για παράδειγμα, ο αρκρικόσ υμζνασ μιασ  επϊδυνθσ άρκρωςθσ ςε πρϊιμο ςτάδιο 

ΟΑ μπορεί να είναι ιςτολογικά υγιισ , ενϊ θ υμενίτιδα μπορεί να εμωανίηεται  ςε 

αρκρϊςεισ χωρίσ πόνο.  Δθλαδι, παρόλο που θ υμενίτιδα εντοπίηεται ςυχνά και μπορεί να 

είναι αςυμπτωματικι, αρκροςκοπικζσ ζρευνεσ ειςθγοφνται ότι οι εντοπιςμζνεσ  

πολλαπλαςιαςτικζσ και ωλεγμονϊδεισ  αλλοιϊςεισ του αρκρικοφ υμζνα εμωανίηονται μζχρι 

και ςτο 50% των αςκενϊν με ΟΑ, και  ότι ο ενεργοποιθμζνοσ αρκρικόσ υμζνασ μπορεί να 

παράγει πρωτεάςεσ και κυτοκίνεσ οι οποίεσ επιταχφνουν τθν εξζλιξθ τθσ νόςου. 

 ΢τα πλαίςια τθσ παροφςασ διπλωματικισ, χρθςιμοποιικθκαν δεδομζνα γονιδιακισ 

ζκωραςθσ  *5+ που προζρχονται από δείγματα ιςτοφ αρκρικοφ υμζνα αςκενϊν με ΟΑ και 

ςυγκρίκθκαν με αντίςτοιχα δείγματα υγιϊν ατόμων.  Όπωσ αναωζρκθκε, ο αρκρικόσ 
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υμζνασ (αρκρικι μεμβράνθ) είναι ζνασ από τουσ ιςτοφσ των αρκρϊςεων  που ςυμμετζχει 

ςτθν αρκριτικι εξζλιξθ τθσ νόςου. 

 Όπωσ ωαίνεται και ςτθν Εικόνα 1, ο αρκρικόσ υμζνασ *6+ είναι ο πλθςιζςτεροσ 

ιςτόσ ςτον αρκρικό χόνδρο και μπορεί εφκολα να ςυλλεχκεί μζςω τθσ αρκροςκόπθςθσ 

(διαδικαςία ρουτίνασ) όταν κλινικοί γιατροί  επιβεβαιϊςουν μια διάγνωςθ για βλάβθ του 

αρκρικοφ χόνδρου.  

 

 
Εικόνα 1: Άρκρωςθ από ανκρϊπινο γόνατο  [7]. 

 
 

Ζρευνεσ ζχουν αναωερκεί ςτθν κυτταρικι ανάκτθςθ από τον αρκρικό υμζνα για τθν 

αποκατάςταςθ τθσ βλάβθσ ςτον χόνδρο.  Ειδικότερα, αναωζρεται ότι ο αρκρικόσ υμζνασ *6] 

είναι ο μόνοσ ιςτόσ ο οποίοσ μπορεί να παράγει υαλϊδθ χόνδρο ςε καλοικεισ  ςυνκικεσ, 

όπωσ  ςτθν αρκρικι χονδρομάτωςθ και οςτεοχόνδρινα ίχνθ ςτθν οςτεοαρκρίτιδα, από τα 

οποία προκφπτει ότι ο αρκρικόσ υμζνασ  λειτουργεί ωσ μια πθγι κυττάρων για τθν 

αποκατάςταςθ του αρκρικοφ χόνδρου. 
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1.2.2   Διαγνωςτικϋσ μϋθοδοι και αποτελεςματικότητα  
 

Θ ΟΑ είναι  θ πιο κοινι μορωι  αρκρίτιδασ [3], [8], [9], θ οποία  οδθγεί ςε ςθμαντικι 

νοςθρότθτα και ανικανότθτα ςτθν τρίτθ θλικία.  Δυςτυχϊσ, θ ςυγκεκριμζνθ νόςοσ υςτερεί 

ςτθν διακεςιμότθτα αποτελεςματικϊν κεραπειϊν ςε ςχζςθ με άλλεσ ςκελετικζσ πακιςεισ 

όπωσ θ οςτεοπόρωςθ.  Παρόλο που ςιμερα υπάρχουν διακζςιμα ωάρμακα που 

καταπραψνουν τον πόνο και βελτιϊνουν τθν λειτουργία, δεν υπάρχουν ωάρμακα που 

μποροφν να κεραπεφςουν τθν ΟΑ, κυρίωσ επειδι δεν υπάρχει αξιόπιςτθ μζκοδοσ  θ οποία 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να εντοπίςει πρϊιμεσ αλλαγζσ τθσ ΟΑ.  Οι υπάρχουςεσ 

διαγνωςτικζσ μζκοδοι είναι: 

 θ απλι ακτινογραωία, θ οποία είναι θ κατεξοχιν διαγνωςτικι μζκοδοσ για τθν ΟΑ 

δίνοντασ ξεκάκαρθ κλινικι εικόνα.  Ωςτόςο, εξαιτίασ τθσ θμιποςοτικισ κλίμακασ 

διαβάκμιςθσ  και τθσ  χαμθλισ ευαιςκθςίασ τθσ  χαρακτθρίηεται ωσ ανεπαρκισ ςτο 

να προςδιορίηει  τθν εξζλιξθ και το αποτζλεςμα των νζων κεραπειϊν ςε ςφντομα 

χρονοδιαγράμματα.  Επιπλζον, οι οςτεοαρκριτιδικζσ αλλοιϊςεισ που μποροφν να 

εντοπιςτοφν ςτισ ακτινογραωίεσ βρίςκονται ςυνικωσ ςε πιο προχωρθμζνο ςτάδιο 

τθσ αςκζνειασ, με αποτζλεςμα θ βλάβθ ςτουσ ιςτοφσ των αρκρϊςεων να κεωρείται 

μθ αναςτρζψιμθ. 

 

 θ μαγνθτικι τομογραωία, θ οποία ζχει τθν δυνατότθτα να απεικονίηει ταυτόχρονα 

όλουσ τουσ ιςτοφσ των αρκρϊςεων και χρθςιμοποιείται όλο και περιςςότερο ςτισ 

ερευνθτικζσ μελζτεσ για τθν ΟΑ.  Όμωσ, οι παράμετροι που μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για τθν πρόωρθ διάγνωςθ και τισ κλινικζσ δοκιμζσ είναι ακόμα 

αςαωείσ. 

 

 ο υπζρθχοσ, ο οποίοσ μπορεί να καταδείξει δομικζσ αλλοιϊςεισ ςτο χόνδρο, ςτο 

μθνίςκο, ςτθν επιωάνεια του οςτοφ, ςτoν αρκρικό υμζνα, ςτουσ τζνοντεσ, ςτουσ 

ςυνδζςμουσ, ςτον αρκρικό ινϊδθ κφλακα και ςτουσ ορογόνουσ κφλακεσ ςε πρϊιμο 

αλλά και ςε προχωρθμζνο ςτάδιο τθσ ΟΑ. 

 

 θ βιοψία – κλίμακα Mankin’s. O Mankin το 1971 πρότεινε [10] μια ιςτολογικι – 

ιςτοχθμικι κλίμακα αξιολόγθςθσ του βακμοφ ςοβαρότθτασ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ 

ςτα διάωορα ιςτολογικά δείγματα, θ οποία βαςίηεται ςε δομικζσ αλλαγζσ τθσ 

κεμζλιασ ουςίασ και των χονδροκυττάρων ςτθ χρϊςθ με safranin-O και ςτθν 
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ακεραιότθτα του μεταιχμίου. Βζβαια γίνεται αντιλθπτό ότι, με τθν πλθκϊρα των 

υπαρχουςϊν απεικονιςτικϊν τεχνικϊν, θ κλίμακα του Μankin δεν χρθςιμοποιείται 

πλζον για τθν διάγνωςθ τθσ νόςου, αλλά χρθςιμοποιείται ςτο κακοριςμό τθσ 

ςοβαρότθτασ τθσ νόςου ςτισ ιςτολογικζσ τομζσ.  ΢τθν Εικόνα 2 περιγράωεται θ 

κλίμακα του Mankin.  ΢φμωωνα με αυτι υπάρχουν 7 βακμοί (από 0 ζωσ 6). Ο 

ωυςιολογικόσ χόνδροσ βακμολογείται με 0 (DJD 0). Αλλαγζσ τθσ επιωανειακισ 

ςτοιβάδασ του χόνδρου βακμολογοφνται με 1 (DJD 1). Με 2 βακμολογείται θ 

παρουςία ςχιςμϊν ςτθν επιωανειακι ηϊνθ (DJD 2).  ΢χιςμζσ μζςα ςτθν ενδιάμεςθ 

ηϊνθ αντιςτοιχοφν ςτο βακμό 3 (DJD 3). ΢χιςμζσ ςτθν εν τω βάκει ηϊνθ : βακμόσ 4 

(DJD 4).  ΢χιςμζσ ςτθν αςβεςτοποιθμζνθ ηϊνθ : βακμόσ 5 (DJD 5). Σζλοσ, πλιρθσ 

αποδιοργάνωςθ του χόνδρου αντιςτοιχεί ςτον βακμό 6 (DJD 6).  

 

 

 

Εικόνα 2 : ΢χθματικι απεικόνιςθ τθσ κλίμακασ Mankin’s. (DJD : Degenerative joint disease ) [10]. 

 

 

Παρατθροφμε ότι θ ςυγκεκριμζνθ νόςοσ επιωζρει ςθμαντικζσ κοινωνικζσ και 

οικονομικζσ επιπτϊςεισ  τόςο από τθν άποψθ των επϊδυνων ςυμπτωμάτων για τουσ 

πάςχοντεσ όςο και από τθν άποψθ τθσ χριςθσ των υπθρεςιϊν υγείασ.  Αυτζσ οι 

κοινωνικοοικονομικζσ επιδράςεισ  αναμζνεται να εντακοφν  παγκοςμίωσ με τθν 

αυξανόμενθ επικράτθςθ τθσ παχυςαρκίασ και τθν αφξθςθ του μζςου όρου ηωισ.  

Κακίςταται λοιπόν επιτακτικι θ ανάγκθ να αναπτυχκοφν αξιόπιςτοι βιοδείκτεσ, οι οποίοι 

κα μποροφςαν να δϊςουν πολφτιμεσ πλθροωορίεσ  για τθν διαδικαςία αλλοίωςθσ  των 
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αρκρϊςεων ςτθν ΟΑ.  Σζτοιοι βιοδείκτεσ κα μποροφςαν να βοθκιςουν ςτθν κατεφκυνςθ 

τθσ ανάπτυξθσ νζων ωαρμάκων με το να αναγνωρίηουν τουσ παράγοντεσ τθσ γριγορθσ 

εξζλιξθσ τθσ νόςου και να ανακαλφπτουν μια πρϊιμθ κεραπευτικι απάντθςθ, με 

αποτζλεςμα να μειϊνεται ο αρικμόσ των αςκενϊν και ο χρόνοσ που απαιτείται για κλινικζσ 

δοκιμζσ.  

 

1.2.3   Βιοδεύκτεσ 
 

1.2.3.1   Βιοχημικού Δεύκτεσ 

 

Όταν μιλάμε για βιοχθμικοφσ δείκτεσ [3], [11], αναωερόμαςτε ςε μόρια, όπωσ 

ορμόνεσ, ζνηυμα, αντιςϊματα, πρωτεΐνεσ, μζταλλα, ιχνοςτοιχεία ι οποιαδιποτε άλλθ 

ουςία θ οποία ανιχνεφεται ςτο αίμα, τα οφρα ι άλλα υγρά και ιςτοφσ του οργανιςμοφ και 

αποτελοφν ενδείξεισ καλισ ι διαταραγμζνθσ λειτουργίασ του οργανιςμοφ.              

 Σα τελευταία χρόνια, οι ραγδαίεσ εξελίξεισ ςτθν κατανόθςθ τθσ βιοχθμείασ του 

αρκρικοφ χόνδρου ζχουν οδθγιςει ςτθν διερεφνθςθ πολλϊν πρωτεϊνϊν ωσ πικανϊν 

βιοδεικτϊν τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. Αν και θ γενικι κεϊρθςθ για τουσ βιοδείκτεσ 

περιλαμβάνει τισ βιολογικζσ ουςίεσ, ωςτόςο αρκετοί ερευνθτζσ αναγνωρίηουν ωσ 

βιοδείκτεσ (α) τουσ παραδοςιακοφσ παράγοντεσ κινδφνου τθσ αςκζνειασ  και (β) τθν 

απεικόνιςθ.  Ζνασ «θχθρόσ» βιοδείκτθσ ςθμαίνει εξειδίκευςθ για τθν νόςο τθσ ΟΑ, ανακλά 

τθν πραγματικι ανάπτυξθ και εξζλιξθ τθσ νόςου, διευκολφνει τθν πρόωρθ διάγνωςθ, είναι 

ευαίςκθτοσ ςτισ αλλαγζσ που προκαλοφνται εξαιτίασ τθσ κεραπευτικισ παρζμβαςθσ, και 

τζλοσ μπορεί να προβλζψει τθν ζκβαςθ τθσ νόςου.  

Θ προοδευτικι απϊλεια  του αρκρικοφ χόνδρου είναι ζνα βαςικό χαρακτθριςτικό 

τθσ ΟΑ.  Ο αρκρικόσ χόνδροσ, ζνασ μθ αγγειακόσ ιςτόσ (δεν περιζχει αιμοωόρα αγγεία), 

αποτελείται από χονδροκφτταρα ενςωματωμζνα ςε μια εξωκυττάρια ουςία,  θ οποία  

παρζχει εμβιομθχανικά και ωυςιολογικά χαρακτθριςτικά που είναι απαραίτθτα για τθν 

κίνθςθ των αρκρϊςεων.  Θ ανιςορροπία ςτθν ςφνκεςθ και τθν αποδόμθςθ του χόνδρου 

είναι κεντρικισ ςθμαςίασ για τθν απϊλεια του χόνδρου ςτθν ΟΑ.  Για αυτό τον λόγο, οι 

βιοδείκτεσ που αποτυπϊνουν αυτζσ τισ μεταβολικζσ διαδικαςίεσ ςτθν εξωκυττάρια ουςία 

βρίςκονται ςτο επίκεντρο τθσ ζρευνασ.  Επιπλζον, θ ΟΑ είναι ευρζωσ αποδεκτι ωσ μια 

νόςοσ που αωορά ολόκλθρθ τθν άρκρωςθ, προςβάλλοντασ όχι μόνο τον χόνδρο αλλά 
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ακόμα και το υποχόνδριο οςτό κακϊσ και τον αρκρικό υμζνα.  Αλλοιϊςεισ ςτισ παραπάνω 

δομζσ ζχουν βρεκεί ότι ςχετίηονται με τθν αςκζνεια και αποτελοφν μια ενδιαωζρουςα 

κατεφκυνςθ ςτθν ζρευνα για τουσ βιοδείκτεσ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ.  

 

΢τθ ςυνζχεια παρακζτουμε μερικοφσ βιοχθμικοφσ δείκτεσ που ςχετίηονται με τθν νόςο 

τθσ ΟΑ: 

1. Τπάρχουν οχτϊ βιοχθμικοί δείκτεσ που αωοροφν ςτον μεταβολιςμό του 

κολλαγόνου τφπου ΙΙ (CII).  Ζξι από αυτοφσ αωοροφν ςτθν αποδόμθςθ του CII (CTX-

II, Helix-II, C2C, Coll2-1, Coll2-1 NO2 ,TIINE) και δφο  τθν ςφνκεςθ του CII (PIIANP, 

PIICP). Σο κολλαγόνο τφπου ΙΙ (CII) παρζχει το μεγαλφτερο μζροσ των οργανικϊν 

ςυςτατικϊν ςτον εξωκυττάρια ουςία (15%-22%), ακολουκοφμενο από τθν 

αγκρεκάνθ (4%-7%), και άλλεσ μθ κολλαγόνεσ πρωτεΐνεσ  (0.5%-1%),  

ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ ολιγομεροφσ  πρωτεΐνθσ  κεμζλιασ ουςίασ του χόνδρου 

(COMP). 

 

2. Άλλοι βιοχθμικοί δείκτεσ για τθν οςτεοαρκρίτιδα που ζχουν μελετθκεί λιγότερο  

περιλαμβάνουν αυτοφσ που αωοροφν ςτθν ςφνκεςθ του κολλαγόνου τφπου Ι 

(PICP,PINP), τθν ςφνκεςθ του κολλαγόνου τφπου ΙII (PIIINP),  τθν αποδόμθςθ του 

κολλαγόνου τφπου I και II (C1, 2C),τθν οςτεοκαλςίνθ, τθν οςτικι ςιαλοπρωτεΐνθ, τθ 

κειικι κεράτινθ, τθ κειικι χονδροϊτίνθ 846 (CS846), τθν ανκρϊπινθ γλυκοπρωτεΐνθ  

του αρκρικοφ χόνδρου 39 (YKL-40), τισ διαςταυρωμζνεσ ςυνδζςεισ του κολλαγόνου 

(πυριδινολίνθ *Pyr+, δεοξυπυριδινολίνθ *D-Pyr+, γλυκόςυλο- γαλακτόςυλο- 

πυριδινολίνθ *Glc-Gal-Pyr+, και πεντοηιδίνθ).  

 

 

Θ μζτρθςθ των παραπάνω βιοχθμικϊν δεικτϊν [8+ πραγματοποιείται μζςω 

εξειδικευμζνων μεκόδων προςδιοριςμοφ (π.χ. ενηυμικόσ ανοςοπροςροωθτικόσ 

προςδιοριςμόσ - ELISAs, υγρι χρωματογραωία-ωαςματομετρία μάηασ - LC-MS) οι οποίεσ 

χρθςιμοποιοφνται για τθν ανίχνευςι τουσ ςτο αίμα, τα οφρα και το αρκρικό υγρό.  

Δυςτυχϊσ υπάρχει μια μεταβλθτότθτα ςτθ μζτρθςθ των βιοχθμικϊν δεικτϊν που 

προζρχεται από ζνα μεγάλο αρικμό παραγόντων που δεν ςχετίηονται με τθν αςκζνεια τθσ 

ΟΑ (θμεριςιοσ ρυκμόσ, ωυςικι δραςτθριότθτα) και μποροφν να επθρεάςουν τα 

εργαςτθριακά ευριματα οδθγϊντασ ςε επιςωαλι αποτελζςματα. Παρά τουσ περιοριςμοφσ, 
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οι βιοχθμικοί δείκτεσ μποροφν να βοθκιςουν ςτθ κλινικι αξιολόγθςθ τθσ ΟΑ 

καταδεικνφοντασ ταυτόχρονα τθν ανάγκθ για εφρεςθ νζων πιο “αξιόπιςτων” δεικτϊν. 

 

1.2.3.2   Γενετικού βιοδεύκτεσ 

 

Θ εωαρμογι των τεχνολογιϊν όπωσ θ μεταβολωμικι, θ πρωτεομικι και θ 

γονιδιωματικι [3], [8] ςτθν ΟΑ  παράγουν ενδεχομζνωσ επιπρόςκετουσ βιοδείκτεσ που κα 

μποροφςαν να βοθκιςουν ςτον εντοπιςμό πρόωρων οςτεοαρκριτιδικϊν αλλοιϊςεων. 

΢τοιχεία δείχνουν ότι οι γενετικοί δείκτεσ παίηουν ςθμαντικό ρόλο ςτθν ΟΑ, παρόλο 

που μπορεί να διαωζρουν ανάλογα με τον τόπο και το ωφλο.  Από μελζτεσ ςε διδφμουσ, 

αυτι θ γενετικι επιρροι ζχει εκτιμθκεί ότι κυμαίνεται μεταξφ 40% και 65%, και ότι ο 

κίνδυνοσ  για τουσ πρϊτου βακμοφ ςυγγενείσ  είναι διπλάςιοσ ζωσ και τριπλάςιοσ.  Θ ωφςθ 

τθσ γενετικισ επιρροισ ςτθν ΟΑ είναι ακόμα αδιευκρίνιςτθ, αλλά είναι πικανόν να 

περιλαμβάνει ζνα ςυνδυαςμό από επιδράςεισ ςτθν δομι (π.χ. κολλαγόνο), αλλοιϊςεισ ςτον 

χόνδρο, μεταβολιςμό των οςτϊν ι ωλεγμονι.  Θεωρείται ότι θ ταυτοποίθςθ ςυγκεκριμζνων 

γενετικϊν παραγόντων (γενετικοί βιοδείκτεσ) για τθν ΟΑ κακϊσ και ο ςυνδυαςμόσ τουσ 

(γονιδιακζσ υπογραωζσ) μπορεί να βοθκιςει ςτο να κατανοιςουμε τθ πακογζνεςθ τθσ 

νόςου, να αναγνωρίςουμε εγκαίρωσ ανκρϊπουσ και οικογζνειεσ με υψθλό κίνδυνο για 

εμωάνιςθ ΟΑ και να προςαρμόςουμε κατάλλθλα τισ διάωορεσ κεραπευτικζσ ςτρατθγικζσ.   

Θ παροφςα διπλωματικι εργαςία ςτοχεφει ςτθν εφρεςθ ενόσ ςυνόλου από (πικανοφσ) 

ςθμαντικοφσ γενετικοφσ δείκτεσ (γονίδια) οι οποίοι μποροφν να αναγνωρίςουν με μεγάλθ 

ακρίβεια άτομα που πάςχουν από τθν αςκζνεια τθσ ΟΑ. 

Από αρκετζσ ζρευνεσ ςφνδεςθσ  που ζχουν πραγματοποιθκεί, ζχουν  βρεκεί 

μεγάλεσ περιοχζσ χρωμοςωμάτων  που ςχετίηονται με τθν ΟΑ, αλλά αυτζσ είναι 

περιοριςμζνθσ αξίασ  για τθν ανίχνευςθ εξειδικευμζνων  γονιδίων.  Ζνασ αρικμόσ 

υποψιωιων  γονιδίων ζχει αναωερκεί  για τθν ΟΑ.  
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1.2.3.3  Αναγκαιότητα εύρεςησ κατϊλληλων βιοδεικτών για την  

οςτεοαρθρύτιδα 

 

Θ πακογζνεια,  θ κεραπεία,  και οι βιολογικοί δείκτεσ (βιοχθμικοί, γενετικοί, 

απεικονιςτικοί), είναι τρείσ τομείσ που αναπτφςςονται και εξελίςςονται παράλλθλα ςτθν  

ΟΑ, και αποτελοφν αντικείμενα ζντονου ερευνθτικοφ ενδιαωζροντοσ. ΢τα πλαίςια αυτά, 

ςθμαντικι βαρφτθτα δίνεται ςτθ μεγάλθ ανάγκθ εφρεςθσ βιοδεικτϊν, όπωσ επιςθμαίνεται  

από τθν Παγκόςμια Πρωτοβουλία για Βιοδείκτεσ τθσ ΟΑ (ΟΑ Biomakers Global Initiative) 

[3]. ΢κοπόσ αυτοφ του δικτφου επιςτθμόνων *12+ είναι να αναπτφξει και να χαρακτθρίςει 

νζουσ και να επανεξετάςει παλιότερουσ βιολογικοφσ δείκτεσ για τθν ΟΑ.  Θ ομάδα αυτι 

πρότεινε το 2006 μια ταξινόμθςθ των βιοχθμικϊν δεικτϊν με τα αρχικά BIPED θ οποία είχε 

ευρεία αποδοχι. Σα αρχικά BIPED υποδεικνφουν τα 5 χαρακτθριςτικά που μπορεί να ζχει 

ζνασ βιολογικόσ δείκτθσ.  Ζτςι, κάκε βιολογικόσ δείκτθσ για τθν ΟΑ ταξινομείται πλζον ςε 

μια ι περιςςότερεσ από τισ παρακάτω κατθγορίεσ: 

 δείκτθσ ςοβαρότθτασ τθσ νόςου (burden of disease) 

 ερευνθτικόσ δείκτθσ (investigative) 

 προγνωςτικόσ δείκτθσ (prognostic) 

 δείκτθσ αποτελεςματικότθτασ τθσ παρζμβαςθσ (efficacy of intervention) 

 διαγνωςτικόσ δείκτθσ (diagnostic) 

Τπάρχει ζνα ςθμαντικό κομμάτι δουλειάσ  πάνω ςτουσ βιοδείκτεσ για τθν αςκζνεια τθσ 

ΟΑ, και δεν υπάρχει αμωιβολία ότι επιτρζπει τθν καλφτερθ κατανόθςθ τθσ εξζλιξθσ τθσ 

νόςου.   Ωςτόςο, μζχρι ςιμερα, κανζνασ από τουσ προτεινόμενουσ βιοδείκτεσ δεν μπόρεςε 

να χρθςιμοποιθκεί ςτθν κακθμερινι κλινικι πρακτικι για διάγνωςθ, παρακολοφκθςθ, 

πρόγνωςθ και κλινικζσ δοκιμζσ.  Αυτό οωείλεται κυρίωσ ςτθν ζλλειψθ τθσ πλθροωορίασ 

ςχετικά με τθν ευαιςκθςία, τθν ιδιαιτερότθτα, τα ωυςιολογικά όρια και τισ κλινικά 

ςθμαντικζσ διαωορζσ. Φυςικά, απαιτείται περιςςότερθ ζρευνα για να χαρακτθριςτοφν 

περαιτζρω οι  ιδθ ταυτοποιθμζνοι βιοδείκτεσ και να ανακαλυωκοφν νζοι βιολογικοί 

δείκτεσ.  Θ εργαςία μασ κινείται προσ αυτι τθ κατεφκυνςθ, αωοφ με τθ βοικεια διάωορων 

εργαλείων τθσ Βιοπλθροωορικισ  ςτοχεφει ςτθν ανίχνευςθ μοριακϊν υπογραωϊν και 

δυνθτικϊν γενετικϊν δεικτϊν. 
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1.3   Γονιδιακό ϋκφραςη ςτο κύτταρο 
 

Εκτόσ από λίγεσ εξαιρζςεισ, κάκε κφτταρο ςτο ςϊμα περιζχει ζνα ολόκλθρο ςετ από 

χρωμοςϊματα και παρόμοια γονίδια. Όμωσ, μόνο ζνα ποςοςτό αυτϊν των γονιδίων 

ενεργοποιείται και αυτό το ποςοςτό που «εκωράηεται» δίνει μοναδικζσ ιδιότθτεσ ςε κάκε 

κφτταρο. Θ «γονιδιακι ζκωραςθ» είναι ο όροσ που χρθςιμοποιείται για να εκωράςει τθ 

μεταγραωι τθσ πλθροωορίασ  που περιζχεται ςτο DNA, τθν αποκικθ τθσ γενετικισ 

πλθροωορίασ, ςε μόρια αγγελιοωόρου RNA (mRNA).  Αυτά τα μόρια χαρακτθρίηονται ωσ τα 

ενδιάμεςα μόρια που μεταωζρουν τθν πλθροωορία για τθ πρωτεϊνοςφνκεςθ.  ΢τον 

μθχανιςμό που ςυνκζτει πρωτεΐνεσ ςυμμετζχουν και άλλα μόρια RNΑ όπωσ μεταωορικό 

RNA (tRNA) και ριβωςομικό RNA (rRNA). Θ διαδικαςία μεταγραωισ (transcription) 

ακολουκείται από τθ διαδικαςία μετάωραςθσ (translation), δθλαδι τθ ςφνκεςθ πρωτεϊνϊν, 

οι οποίεσ ωζρουν εισ πζρασ τισ ςθμαντικζσ λειτουργίεσ του κυττάρου. [13],[14],[15] 

Θ ροι των γενετικϊν πλθροωοριϊν ςτα ωυςιολογικά κφτταρα απεικονίηεται ςτθν 

Εικόνα 3:  

 

                                                      

Εικόνα 3:  Ροι γενετικισ πλθροωορίασ [16]. 

 

Οι επιςτιμονεσ μελετοφν [15] το είδοσ και τθν ποςότθτα των mRNAs που 

παράγονται από ζνα κφτταρο για να μάκουν ποια γονίδια εκωράηονται, γεγονόσ που δίνει 

πλθροωορίεσ για το πϊσ το κφτταρο απαντά ςτισ μεταβαλλόμενεσ ανάγκεσ του. Θ γονιδιακι 

ζκωραςθ είναι μια πολφπλοκθ και αυςτθρά ελεγχόμενθ διεργαςία που επιτρζπει ςε ζνα 

κφτταρο να απαντά δυναμικά ςτα περιβαλλοντικά ερεκίςματα και ςτισ δικζσ του ανάγκεσ. 
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Αυτόσ ο μθχανιςμόσ δρα ςαν ζνασ διακόπτθσ ανοικτοφ/κλειςτοφ για να ελζγξει ποια γονίδια 

κα εκωραςτοφν ςτο κφτταρο, και ωσ ζνασ διακόπτθσ «ελζγχου ροισ», που αυξάνει ι 

ελαττϊνει το επίπεδο ζκωραςθσ ςυγκεκριμζνων γονιδίων, όταν αυτό κρικεί απαραίτθτο. 

Θ μελζτθ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ *15+ ενζχει τθ παρατιρθςθ των ποςοτιτων 

mRNA ι πρωτεϊνϊν που παράγονται από ζνα κφτταρο μια δεδομζνθ ςτιγμι.  Θ αρχι πίςω 

από τθν ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ βαςίηεται ςτθ ςφγκριςθ δειγμάτων, για 

παράδειγμα νζων και γεραςμζνων ιςτϊν για τθ μελζτθ τθσ ανάπτυξθσ και τθσ γιρανςθσ, 

απλϊν και πολφπλοκων οργανιςμϊν για τθ μελζτθ τθσ εξζλιξθσ, αςκενϊν και υγιϊν ιςτϊν 

για τθ μελζτθ ςυγκεκριμζνων αςκενειϊν. 

 

1.4 Τεχνικϋσ  Ανϊλυςησ τησ Γονιδιακόσ Έκφραςησ με 

Μικροςυςτοιχύεσ Γονιδύων (DNA Microarrays) 
 

Πρόςωατα, αναπτφχκθκαν τεχνικζσ που βαςίηονται ςε ςυςτοιχίεσ αλλθλουχιϊν DNA 

[13],[14],[17] και κακιςτοφν δυνατι τθν ποςοτικι ανάλυςθ τθσ ζκωραςθσ χιλιάδων 

γονιδίων με ζνα παράλλθλο και διεξοδικό τρόπο.  Ζτςι, αντί να μελετάμε κάκε γονίδιο 

ξεχωριςτά, τϊρα ζχουμε τθ δυνατότθτα ςωαιρικισ κεϊρθςθσ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ, 

δθλαδι μποροφμε να διερευνιςουμε το κφτταρο ςυνολικά ωσ πολφπλοκο δίκτυο 

ρυκμιςτικϊν μθχανιςμϊν γονιδίων και να παρακολουκιςουμε μεταβολζσ τθσ ζκωραςθσ 

πλειάδασ γονιδίων εξαιτίασ μιασ νόςου ι ωσ ςυνζπεια τθσ επίδραςθσ διαωόρων 

παραγόντων.  Μια από τισ πρόςωατεσ τεχνικζσ που χρθςιμοποιοφνται για τθν ανάλυςθ τθσ 

γονιδιακισ ζκωραςθσ βαςίηεται ςε ςυςτοιχία μεγάλου αρικμοφ διαωορετικϊν 

ολιγοδεοξυριβονουκλεοτιδίων που είναι ακινθτοποιθμζνα ςε γυάλινθ επιωάνεια.  Ζνα 

τζτοιο ςφςτθμα αποτελεί ζνα βιολογικό chip ι αλλιϊσ μια μικροςυςτοιχία γονιδίων (DNA 

chip/ DNA microarray/ gene chip). 

Σο πρότυπο τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ που παράγεται, γνωςτό ωσ προωίλ ζκωραςθσ 

(expression profile), απεικονίηει το υποςφνολο των μεταγράωων (transcripts) των γονιδίων 

που εκωράηονται ςε ζνα κφτταρο ι ςε ζναν ιςτό.  Oι DNA μικροςυςτοιχίεσ, όπωσ 

αναωζρκθκε παραπάνω, μποροφν ταυτόχρονα να μετροφν το επίπεδο ζκωραςθσ χιλιάδων 

γονιδίων ενόσ ςυγκεκριμζνου δείγματοσ mRNA (Εικόνα 4).  ΢το πιο κεμελιϊδεσ επίπεδό 

του, το προωίλ ζκωραςθσ  μπορεί να αποδϊςει  ποιοτικά ποια γονίδια εκωράηονται ςε 

κατάςταςθ αςκζνειασ.  
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Όπωσ ωαίνεται  ςτθν Εικόνα 3 για να πραγματοποιθκεί ζνα πείραμα μικροςυςτοιχίασ  

[18],[19+ ακολουκείται θ παρακάτω διαδικαςία: 

 

 

Εικόνα 4: ΢χιμα απεικόνιςθσ πειράματοσ μικροςυςτοιχίασ DNA [18]. 

 

 Πρότυπα των γονιδίων ενδιαωζροντοσ  βρίςκονται ςε μικροςκοπικζσ διαωάνειεσ με 

επικάλυψθ από γυαλί.  (΢τάδιο Α) 

 

 mRNA από τα κφτταρα προσ μελζτθ (π.χ από αρκρικό ιςτό που ζχει προςβλθκεί από 

οςτεοαρκρίτιδα) κακϊσ και από κφτταρα αναωοράσ (π.χ από υγιι αρκρικό ιςτό) 

απομονϊνεται και πολλαπλαςιάηεται με χριςθ τθσ αλυςιδωτισ αντίδραςθσ 

πολυμεράςθσ (PCR).  Σο mRNA μετατρζπεται ςε cDNA μζςω τθσ αντίςτροωθσ 

μεταγραωισ.  Ζπειτα, το cDNA  του δείγματοσ προσ μελζτθ ςθμαίνεται με κόκκινθ 

ωκορίηουςα χρωςτικι (Cy5) και το cDNA  του δείγματοσ αναωοράσ με πράςινθ 

χρωςτικι (Cy3).  Σα δφο δειγμάτα cDNA αναμιγνφονται και υβριδοποιοφνται1 με 

τουσ DNA ςτόχουσ του πλακιδίου.  (΢τάδιο Β) 

 

 Ανάλογα με το μζγεκοσ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ , οι ακινθτοποιθμζνοι ανιχνευτζσ   

(probes) ςτο τςιπ γονιδίων (gene chip) υβριδοποιοφνται  με μθδενικά (w/0), με λίγα 

(w/few) ι με πολλά (w/many) cDNA  μόρια.  (΢τάδιο C) 

 

                                                           
1
 Τβριδοποίηςη: ςφνδεςθ δφο μονόκλωνων ςυμπλθρωματικϊν αλυςίδων DNA ι ςυμπλθρωματικϊν 

DNA-RNA με υδρογονικοφσ δεςμοφσ, ςφμωωνα με τον κανόνα τθσ ςυμπλθρωματικότθτασ των 
βάςεων. [20] 
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 Ακολουκεί θ ςάρωςθ τθσ μικροςυςτοιχίασ με ςαρωτι laser ι ςυνεςτιακό 

μικροςκόπιο.  Θ διζγερςθ με λζιηερ των ενςωματωμζνων ςτόχων παράγει εκπομπι 

με χαρακτθριςτικά ωάςματα.  Οι μονόχρωμεσ εικόνεσ που προκφπτουν από τθ 

διαδικαςία τθσ ςάρωςθσ ειςάγονται ςε λογιςμικό ςτο οποίο οι εικόνεσ 

ψευδοχρωματίηονται και ςυγχωνεφονται. 

 

 Μετά τον κακοριςμό τθσ ζνταςθσ ωκοριςμοφ κάκε χρωςτικισ ςε κάκε spot, 

ςχθματίηονται οι λόγοι log(Cy5/Cy3).  Θετικι τιμι του log(Cy5/Cy3) υποδεικνφει ζνα 

ςχετικό πλεόναςμα των μεταγράωων (transcripts) του ςυγκεκριμζνου γονιδίου ςτο 

υπό μελζτθ δείγμα, ενϊ αρνθτικι τιμι υποδεικνφει πλεόναςμα ςτο δείγμα 

αναωοράσ.   (΢τάδιο Ε) 

 

 Σα δεδομζνα ομαδοποιοφνται με τθ χριςθ τεχνικϊν ομαδοποίθςθσ (cluster 

analysis) και παρουςιάηονται με τθ μορωι πίνακα.  Ο κατακόρυωοσ άξονασ του 

πίνακα αντιςτοιχεί ςε διαωορετικά γονίδια και ο οριηόντιοσ ςε διαωορετικά 

πειράματα, ενϊ χρθςιμοποιοφνται διαωορετικά χρϊματα για κετικό log(Cy5/Cy3) 

(κόκκινο), αρνθτικό log(Cy5/Cy3) (πράςινο) και log(Cy5/Cy3) ίςο με μθδζν (μαφρο).  

(΢τάδιο F) 

Σο υψθλισ απόδοςθσ προωίλ ζκωραςθσ  που προκφπτει από τισ μικροςυςτοιχίεσ DNA 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να ςυγκρίνει το επίπεδο τθσ  γονιδιακισ μεταγραωισ ςε 

κλινικζσ ςυνκικεσ με ςκοπό να: 

 αναγνωριςτοφν/ ταυτοποιθκοφν  διαγνωςτικοί ι προγνωςτικοί  βιοδείκτεσ 

 ταξινομθκοφν αςκζνειεσ (π.χ.  όγκοι με διαωορετικι πρόγνωςθ που είναι 

δυςδιάκριτοι  με μικροςκοπικι εξζταςθ) 

 παρακολουκθκεί  θ απόκριςθ ςτθν κεραπεία 

 κατανοθκοφν οι μθχανιςμοί που εμπλζκονται ςτισ διεργαςίεσ αιτιοπακογζνεςθσ. 

΢υνεπϊσ , θ μελζτθ του προωίλ τθσ γονιδιακισ  ζκωραςθσ των κυττάρων και των ιςτϊν 

και κατ’ επζκταςθ οι μικροςυςτοιχίεσ DNA κεωροφνται *21+ ςθμαντικά εργαλεία  για τθν 

ανακάλυψθ ςτθ κλινικι ιατρικι.  Θ ανάλυςθ και επεξεργαςία *17], [22+ των δεδομζνων τθσ 

γονιδιακισ ζκωραςθσ μπορεί να πραγματοποιθκεί με τθ βοικεια εργαλείων τθσ 

Βιοπλθροωορικισ (bioinformatics tools) όπωσ θ ανάλυςθ ταξινόμθςθσ (classification 

analysis), θ ανάλυςθ ομαδοποίθςθσ (cluster analysis), οι χάρτεσ αυτό-οργάνωςθσ (self-

organizing maps, SOM) και θ ανάλυςθ κυρίων ςυνιςτωςϊν (principle component analysis, 
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PCA), που κα επιτρζψουν τθν εξαγωγι ςυμπεραςμάτων μετά από κριτικι επεξεργαςία τθσ 

πρωτογενοφσ πλθροωορίασ. 

Μζχρι ςτιγμισ ζρευνεσ *23+ για τθν ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ ςτθν ΟΑ με 

μικροςυςτοιχίεσ γονιδίων ζχουν καταδείξει διαταραχζσ ςε διάωορεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ, 

όπωσ ωαίνεται ςτο διάγραμμα τθσ Εικόνασ 5. 

 

Εικόνα 5 : Γράωθμα-πίτα (pie-chart) που δείχνει τθ κατανομι των βιολογικϊν λειτουργιϊν ςτο 
επίπεδο των μεταγράωων (mRNAs) για τθν αςκζνεια τθσ ΟΑ [23]. 
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1.5   Περιγραφό του Συνόλου Δεδομϋνων 
 

Σο ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιιςαμε ςτθν παροφςα διπλωματικι εργαςία 

προζρχεται από τθν εργαςία των Huber και ςυνεργατϊν *5+ και ζχει ωσ αντικείμενο μελζτθσ 

τθσ τθν οςτεοαρκρίτιδα. Σα δείγματα (SM) τθσ βάςθσ δεδομζνων προιλκαν από αρκρικό 

ιςτό ατόμων που πάςχουν από οςτεοαρκρίτιδα και υγιϊν ατόμων αντίςτοιχα.  Πιο 

αναλυτικά, τα δείγματα (SM) λιωκθςαν από 10 αςκενείσ με οςτεοαρκρίτιδα (n=10 OA) 

κατά τθν αντικατάςταςθ τθσ πάςχουςασ άρκρωςθσ κακϊσ και από 9 υγιι άτομα (n=9 NC) 

κατά τθ χειρουργικι επζμβαςθ τραφματοσ ςε άρκρωςθ. Οι παραπάνω επεμβάςεισ 

πραγματοποιικθκαν ςτο τμιμα Ορκοπεδικισ του Πανεπιςτθμιακοφ Νοςοκομείου  Jena, 

Waldkrankenhaus  ‘Rudolf Elle’(Άιηενμπεργκ, Γερμανία) . 

Θ ανάλυςθ τθσ γονιδιακισ ζκωραςθσ των παραπάνω δειγμάτων (10 ΟΑ και 9 NC) 

πραγματοποιικθκε με τθ βοικεια των ολιγονουκλεοτιδικϊν ςυςτοιχιϊν Affymetrix 

U133A/B.  Ζτςι ζχουμε ςτθν διάκεςι μασ δφο επιμζρουσ ςυςτοιχίεσ *24+ από τισ οποίεσ και 

προκφπτουν δφο διαωορετικά ςφνολα δεδομζνων: 

 

1)Platform GPL96 [HG-U133A] Affymetrix Human Genome U133A  Array, από τθν 

οποία προζκυψε το πρϊτο ςφνολο δεδομζνων (Dataset A) που χρθςιμοποιιςαμε 

ςτθν εργαςία μασ.  Σο Dataset A αποτελείται από 22283 γονίδια και 19 δείγματα (10 

δείγματα ΟΑ, 9 δείγματα ΝC).  

 

2)Platform GPL97[HG-U133Β] Affymetrix Human Genome U133Β  Array, από τθν 

οποία προζκυψε το δεφτερο ςφνολο δεδομζνων (Dataset Β) που χρθςιμοποιιςαμε 

ςτθν εργαςία μασ.  Σο Dataset B αποτελείται από 22645 γονίδια και 14 δείγματα (10 

δείγματα ΟΑ, 4 δείγματα ΝC).  

 

Σα ςφνολα δεδομζνων Dataset A και Dataset B βρίςκονται ςτθ μορωι πινάκων, 

όπωσ ωαίνεται ςτθν Εικόνα 6.  Οι γραμμζσ τουσ αναπαριςτοφν τα γονίδια από τα οποία 

ζχουν ςυγκεντρωκεί τα δεδομζνα και οι ςτιλεσ αντιπροςωπεφουν τα διαωορετικά 

πειραματικά δείγματα.  Κάκε κελί αποτελεί τθν ζκωραςθ ενόσ ςυγκεκριμζνου γονιδίου για 

ζνα ςυγκεκριμζνο δείγμα και ιςοφται με τθ μετροφμενθ ζνταςθ ωκοριςμοφ του λόγου 

log(Cy5/Cy3).  Όπωσ ζχουμε αναωζρει, οι Cy5 και Cy3 είναι ωκορίηουςεσ χρωςτικζσ ουςίεσ 

με τισ οποίεσ ςθμαίνονται αντίςτοιχα τα μόρια cDNA του δείγματοσ προσ μελζτθ και τα 

μόρια cDNA του δείγματοσ αναωοράσ.  Οι τιμζσ των εντάςεων ζχουν κανονικοποιθκεί ζτςι 
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ϊςτε να διευκολφνουν τισ ςυγκρίςεισ μεταξφ των διαωορετικϊν δειγμάτων.  Επίςθσ για το 

ςκοπό αυτό, τα δεδομζνα από διαωορετικά πειραματικά δείγματα ομαδοποιοφνται 

ςφμωωνα με τισ κατθγορίεσ αςκενείσ (ΟΑ) / υγιείσ δότεσ (ΝC).  

΢τθ παροφςα διπλωματικι εργαςία γίνεται μελζτθ και υλοποίθςθ αλγορίκμων 

γονιδιακισ ανάλυςθσ με ςτόχο τθ μείωςθ των διαςτάςεων (RFE-LNW, LASSO, ςυνδυαςμόσ 

RFE-LNW & FSMLP) και τθ ταξινόμθςθ (linear SVM) των γονιδιακϊν δεδομζνων των δφο 

Datasets.  Οι ετικζτεσ NC και ΟΑ χρθςιμοποιοφνται ωσ αρνθτικι και κετικι κλάςθ 

αντίςτοιχα για τθν υλοποίθςθ τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ.  Σo target των δειγμάτων που 

ανικουν ςτθν πρϊτθ κλάςθ (ΝC) χαρακτθρίηεται από το -1, ενϊ το target των δειγμάτων τθσ 

δεφτερθσ κλάςθσ (ΟΑ) από το +1.  Πρζπει να επιςθμάνουμε ότι τα ςφνολα δεδομζνων 

(Dataset A και Dataset B), που χρθςιμοποιοφμε ςτθ παροφςα διπλωματικι εργαςία (Εικόνα 

6), δεν διακζτουν κοινά γονίδια και κατά ςυνζπεια μποροφν να κεωρθκοφν και να 

επεξεργαςτοφν ωσ δφο ανεξάρτθτα ςφνολα. 

 

 

Εικόνα 6: Πίνακεσ Γονιδιακισ Ζκωραςθσ, που αντιςτοιχοφν ςτα ςφνολα δεδομζνων τθσ εργαςίασ μασ. 

Κάκε κζςθ ςτουσ πίνακεσ περιλαμβάνει πλθροωορία  για τθν ζκωραςθ ενόσ ςυγκεκριμζνου γονιδίου 

ςε ζνα ςυγκεκριμζνο δείγμα [5],[25]. 

 

 

Βιολογική ερμηνεία ςφμφωνα με το ςφςτημα ταξινόμηςησ WebGestalt και το ςυςτήμα 

Genotator 

  Οι γονιδιακζσ υπογραωζσ ςτισ οποίεσ καταλιξαμε μετά τθν επεξεργαςία των 

δεδομζνων των δφο Datasets εξετάςτθκαν ωσ προσ το βιολογικό τουσ περιεχόμενο με τθ 

βοικεια των εργαλείων WebGestalt και Genotator. 

Σο WebGestalt (WEB-based GEne SeT AnaLysis Toolkit) [26] είναι ζνα ςφςτθμα 

εξόρυξθσ δεδομζνων από ςφνολα γονιδίων.  ΢υγκεκριμζνα μασ βοθκά να διαχειριςτοφμε τα 
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γονιδιακά δεδομζνα, να ανακτιςουμε τθ πλθροωορία που περιζχουν μζςω διάωορων 

ενςωματωμζνων πθγϊν, να οργανϊςουμε, να οπτικοποιιςουμε και να αναλφςουμε 

ςτατιςτικά το βιολογικό πλαίςιο ςτο οποίο ςυμμετζχουν.   

Με το ςφςτθμα WebGestalt θ οργάνωςθ των γονιδίων που περιζχονται ςτισ 

υπογραωζσ πραγματοποιείται ωσ προσ τα κοινά λειτουργικά χαρακτθριςτικά, όπωσ είναι οι 

κατθγορίεσ (π.χ. βιολογικζσ διεργαςίεσ) που περιλαμβάνονται ςτθν οντολογία γονιδίων 

(Gene Ontology, GO) και τα μοριακά μονοπάτια που περιλαμβάνονται ςτθν εγκυκλοπαίδεια 

KEGG των γονιδίων και γονιδιωμάτων (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, KEGG).  

Οι κατθγορίεσ που περιλαμβάνονται ςτθν οντολογία γονιδίων (GO) [27] καλφπτουν τρεισ 

περιοχζσ: (α) τα κυτταρικά ςυςτατικά, δθλαδι τα μζρθ ενόσ κυττάρου ι το εξωκυττάριο 

περιβάλλον του, (β) τισ μοριακζσ λειτουργίεσ, που ςυνιςτοφν τισ ςτοιχειϊδεισ 

δραςτθριότθτεσ ενόσ γονιδιακοφ προϊόντοσ ςτο μοριακό επίπεδο και (γ) τισ βιολογικζσ 

διεργαςίεσ,  που περιλαμβάνουν τισ λειτουργίεσ ι ζνα ςφνολο από μοριακά ςυμβάντα με 

μια κακοριςμζνθ αρχι και τζλοσ, και τα οποία ςχετίηονται με τθ λειτουργία 

ολοκλθρωμζνων ζμβιων μονάδων όπωσ κφτταρα, ιςτοί, όργανα και οργανιςμοί.  Όςο 

αναωορά τα μοριακά μονοπάτια, θ εγκυκλοπαίδεια KEGG [28] αποτελεί μια ςυλλογι από 

χάρτεσ με μονοπάτια τα οποία απεικονίηουν τισ γνϊςεισ μασ ςχετικά με τισ κυτταρικζσ 

διεργαςίεσ, τθν επεξεργαςία γενετικισ πλθροωορίασ, τθν επεξεργαςία περιβαλλοντικισ 

πλθροωορίασ, τα ςυςτιματα των οργανιςμϊν και τισ ανκρϊπινεσ αςκζνειεσ πάνω ςε  

μοριακά  δίκτυα αλλθλεπίδραςθσ και αντίδραςθσ. 

 

Σο ςφνολο των γονιδίων που περιλαμβάνονται ςτισ γονιδιακζσ υπογραωζσ 

αναλφκθκε επίςθσ και με το ςφςτθμα Genotator, όπωσ αναωζραμε προθγουμζνωσ.  Σο 

Genotator [29] είναι μια μετά-βάςθ δεδομζνων θ οποία ςυγκεντρϊνει και βακμολογεί τισ 

ςυςχετίςεισ μεταξφ γονιδίων και διάωορων αςκενειϊν.  Σο ςυγκεκριμζνο εργαλείο 

ενςωματϊνει αυτόματα δεδομζνα από 11 εξωτερικά προςβάςιμεσ κλινικζσ πθγζσ και 

χρθςιμοποιεί αυτά τα δεδομζνα με τθ βοικεια μιασ ωόρμουλασ με ςκοπό να ταξινομιςει 

τα γονίδια ανάλογα με τθ ςχετικότθτα τουσ ωσ προσ κάποια ςυγκεκριμζνθ αςκζνεια. Ο 

βακμόσ ςυςχζτιςθσ  γονιδίου – αςκζνειασ υπολογίηεται ωσ ζνα ςκορ (Genotator Score, GS) 

μζςω του τφπου: 

 

όπου 
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-  ο ςυνολικόσ αρικμόσ των κετικϊν (“Yes” labeled) ςυςχετίςεων μεταξφ 

γονιδίου και αςκζνειασ ςτθν Genetic Association Database 

-  ο ςυνολικόσ αρικμόσ των αρνθτικϊν (“Νο” labeled) ςυςχετίςεων μεταξφ 

γονιδίου και αςκζνειασ ςτθν Genetic Association Database 

-  = το Gene Prospector’s score για τθ ςχζςθ γονιδίου – αςκζνειασ  

-  ο ςυνολικόσ αρικμόσ των βάςεων δεδομζνων (από τισ 11 ςυνολικά) που 

εμωανίςτθκε το ςυγκεκριμζνο γονίδιο 

-  = ο ςυνολικόσ αρικμόσ αναωορϊν για το ςυγκεκριμζνο γονίδιο 

Οι ςτακερζσ και  χρθςιμοποιοφνται για να ρυκμίςουν τθν ςυνειςωορά των 

παραμζτρων  ςτο τελικό ςκoρ ( ).  

 

1.6   Σκοπόσ τησ εργαςύασ 
  

 Αντικειμενικόσ ςκοπόσ τθσ παροφςασ εργαςίασ είναι θ εωαρμογι αλγορίκμων 

γονιδιακισ ανάλυςθσ ςτο ςφνολο δεδομζνων του Huber [5+, το οποίο ςχετίηεται με τθν 

αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ.  Με τθ χριςθ τριϊν διαωορετικϊν τεχνικϊν ταξινόμθςθσ 

και επιλογισ γονιδίων καταλιγουμε ςε τρεισ διαωορετικζσ γονιδιακζσ υπογραωζσ για το 

κάκε Dataset.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι (gene signature) ορίηουμε τθν ομάδα από τα πιο 

ςθμαντικά και άρα πλθροωοριακά γονίδια από το ςφνολο δεδομζνων των οποίων θ από 

κοινοφ ζκωραςθ χαρακτθρίηει μοναδικά κάποια πάκθςθ.  Οι μζκοδοι που χρθςιμοποιιςαμε 

για τθν εφρεςθ και επιλογι των κατάλλθλων βιοδεικτϊν από το ςφνολο δεδομζνων τθσ 

οςτεοαρκρίτιδασ είναι: 

 Για τθ πρϊτθ γονιδιακι υπογραωι εωαρμόςαμε : RFE-LNW και linear SVM 

 Για τθ δεφτερθ γονιδιακι υπογραωι εωαρμόςαμε : LASSO και linear SVM 

 Για τθ τρίτθ γονιδιακι υπογραωι εωαρμόςαμε : RFE-LNW, FSMLP και linear SVM 

Οι αλγόρικμοι που αωοροφν τισ μεκόδουσ RFE-LNW, LASSO, FSMLP χρθςιμοποιοφνται 

για τθ δθμιουργία υποςυνόλων με πικανά επικρατζςτερα γονίδια και ο αλγόρικμοσ του 

γραμμικοφ SVM (linear SVM) ταξινομθτι χρθςιμοποιείται για τθν εκτίμθςθ τθσ 

προγνωςτικισ δφναμθσ των διαωορετικϊν υποςυνόλων γονιδίων που παράγονται.  Θ 

διαδικαςία τθσ επιλογισ των γονιδίων είναι ενςωματωμζνθ ςε ζνα External Cross Validation 

ςφςτθμα, με ςκοπό να ενιςχυκεί θ εμπιςτοςφνθ ςτα αποτελζςματα.  ΢κοπόσ μασ λοιπόν 
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είναι θ μείωςθ των διαςτάςεων του αρχικοφ ςυνόλου δεδομζνων με τθν επιλογι ενόσ 

μικροφ υποςυνόλου ςχετικϊν γονιδίων για το κάκε μοντζλο, μζςω του οποίου 

επιτυγχάνεται υψθλι ακρίβεια ταξινόμθςθσ. 

Οι γονιδιακζσ υπογραωζσ ςτισ οποίεσ καταλιξαμε εξετάηονται ωσ προσ τον αρικμό των 

γονιδίων που περιζχουν κακϊσ και ωσ προσ τθν ακρίβεια ταξινόμθςθσ που επιτυγχάνουν.  

Επίςθσ εξετάηουμε τθ βιολογικι περιγραωι των επιλεγμζνων γονιδίων  με τθ βοικεια του 

ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ WebGestalt και του ςυςτιματοσ Genotator.  

 

1.7   Δομό τησ εργαςύασ 
  

Θ οργάνωςθ των κεωαλαίων που ακολουκοφν , θ οποία βαςίςτθκε ςτο τρόπο 

ανάπτυξθσ τθσ παροφςασ εργαςίασ, ζχει ωσ εξισ: 

 ΢το Κεωάλαιο 2 περιγράωεται το μεκοδολογικό υπόβακρο τθσ εργαςίασ. 

Αναλφονται οι διάωοροι τφποι μθχανικισ μάκθςθσ, οι μζκοδοι επιλογισ χαρακτθριςτικϊν  

κακϊσ και θ τεχνικι cross-validation. 

 ΢το Κεωάλαιο 3 γίνεται λεπτομερισ αναωορά ςτουσ αλγορίκμουσ με τουσ οποίουσ 

υλοποιοφνται τα μοντζλα μάκθςθσ και πρόβλεψθσ που χρθςιμοποιικθκαν. 

Παρουςιάηονται τα νευρωνικά δίκτυα και το παραλλαγμζνο νευρωνικό δίκτυο (FSMLP) που 

χρθςιμοποιιςαμε.  Γίνεται περιγραωι των Μθχανϊν Διανυςμάτων Τποςτιριξθσ (SVMs), τθσ 

μεκόδου RFE-LNW για τθν αναδρομικι εξάλειψθ των χαρακτθριςτικϊν, κακϊσ και τθσ 

μεκόδου LASSO.  Επιπλζον παρουςιάηονται διάωορα μζτρα αξιολόγθςθσ τθσ απόδοςθσ 

ενόσ ταξινομθτι. 

 ΢το Κεωάλαιο 4 περιγράωεται θ προτεινόμενθ μεκοδολογία για τθ επιλογι των 

γονιδιακϊν υπογραωϊν.  Παρουςιάηονται αναλυτικά όλα τα βιματα που ακολουκικθκαν 

για τθν επεξεργαςία του ςυνόλου δεδομζνων με τθ βοικεια τριϊν διαωορετικϊν τεχνικϊν 

και τα αποτελζςματα που προζκυψαν από τθν εωαρμογι τουσ. 

 ΢το Κεωάλαιο 5 ακολουκεί θ ςτατιςτικι και βιολογικι ςφγκριςθ των γονιδιακϊν 

υπογραωϊν. 
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 ΢το Κεωάλαιο 6 παρουςιάηονται τα ςυμπεράςματα που προζκυψαν και γίνεται 

αναωορά ςτισ μελλοντικζσ επεκτάςεισ τθσ εργαςίασ. 

 Σζλοσ, το Παράρτθμα Α περιλαμβάνει τα ονόματα και τα ςφμβολα των γονιδίων 

που αποτελοφν τισ γονιδιακζσ υπογραωζσ, το Παράρτθμα Β τθ βιολογικι επεξεργαςία των 

ευρθμάτων τθσ μελζτθσ των Huber και ςυνεργατϊν *5+ κακϊσ και εκείνθσ των Davis και 

ςυνεργατϊν*65+ με ςκοπό τθ ςφγκριςθ  τουσ με τα ευριματα τθσ παροφςασ εργαςίασ, ενϊ 

ςτο παράρτθμα Γ παρακζτουμε ζνα λεξικό των όρων που χρθςιμοποιικθκαν ςτθ 

διπλωματικι εργαςία.   

΢υνειςωορά τθσ εργαςίασ αποτελεί θ ςφγκριςθ αλγορίκμων ταξινόμθςθσ και 

επιλογισ γονιδίων με βάςθ τθ ςτατιςτικι τουσ ςυμπεριωορά κακϊσ και θ ςφγκριςθ των 

αποτελεςμάτων των μεκόδων αλλά και των βιολογικϊν ευρθμάτων με τθν υπάρχουςα 

βιβλιογραωία.  
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 2: ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΚΟ ΤΠΟΒΑΘΡΟ 

2.1 Σεχνικζσ Μάκθςθσ 

2.2 Επιλογι Χαρακτθριςτικϊν (Feature Selection) 

2.3 Αξιολόγθςθ αποτελεςμάτων μζςω Cross Validation 

 

2.1   Τεχνικϋσ Μϊθηςησ  
 

Θ Μθχανικι Μάκθςθ είναι το πεδίο τθσ ζρευνασ το οποίο ςχετίηεται με τθν επίςθμθ 

μελζτθ των ςυςτθμάτων μάκθςθσ *30],[31].  Χαρακτθρίηεται ωσ κλάδοσ τθσ Σεχνθτισ  

Νοθμοςφνθσ, ο οποίοσ ςχεδιάςτθκε ςτισ αρχζσ τθσ δεκαετίασ του ’60 με ςτόχο να ςχεδιάςει 

και να αναπτφξει αλγορίκμουσ και τεχνικζσ οι οποίεσ εωαρμόηουν διάωορουσ τφπουσ 

μάκθςθσ, μθχανιςμοφσ ικανοφσ να ςυμπεριλάβουν γνϊςθ από  παραδείγματα/ςτιγμιότυπα 

δεδομζνων.  Είναι ζνα διεπιςτθμονικό πεδίο το οποίο δανείηεται και ςτθρίηεται  ςε ιδζεσ 

από τον τομζα τθσ ςτατιςτικισ, τθσ επιςτιμθσ υπολογιςτϊν, τθσ μθχανικισ, τθσ κεωρίασ 

βελτιςτοποίθςθσ και πολλϊν άλλων κλάδων τθσ επιςτιμθσ και των μακθματικϊν. Θ 

Μθχανικι Μάκθςθ διακζτει ζνα ευρφ ωάςμα εωαρμογϊν ςτουσ τομείσ τθσ 

βιοπλθροωορικισ, τθσ ιατρικισ διάγνωςθσ και τθσ ταξινόμθςθσ DNA ακολουκιϊν.  

  Οι κφριοι τφποι μθχανικισ μάκθςθσ είναι : (α)μάκθςθ με επίβλεψθ (supervised 

learning), (β)μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ (unsupervised learning), (γ)μάκθςθ με θμί-επίβλεψθ 

(semi-supervised learning). 

 Θ μάκθςθ με επίβλεψθ είναι μια τεχνικι τθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ για τθν 

δθμιουργία μιασ ςυνάρτθςθσ από δεδομζνα εκπαίδευςθσ, τα οποία αποτελοφνται 

από  ηεφγθ αντικειμζνων ειςόδου και επικυμθτϊν εξόδων.  ΢τθν μάκθςθ με 

επίβλεψθ, θ μθχανι  λαμβάνει μια ακολουκία ειςόδων x1,x2,x3,.. κακϊσ και μια 

ακολουκία επικυμθτϊν εξόδων y1,y2,y3,... .  Θ ζξοδοσ τθσ ςυνάρτθςθσ μπορεί να 

είναι είτε ζνασ πραγματικόσ αρικμόσ (παλινδρόμθςθ - regression) ι μπορεί να 

προβλζπει τθν ετικζτα κλάςθσ (class label) των δεδομζνων ειςόδου (ταξινόμθςθ – 

classification).  Ο ςκοπόσ τθσ μθχανισ είναι να μάκει να παράγει τθν ςωςτι ζξοδο 

μιασ καινοφριασ ειςόδου ζχοντασ προθγουμζνωσ εκπαιδευτεί πάνω ςε κάποια 

δεδομζνα (ηεφγθ ειςόδου και ςτόχου εξόδου, *xi, yi]).  Για να επιτευχκεί αυτό, θ 

διαδικαςία κα πρζπει να μπορεί να  γενικεφεται από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ ςε 

νζεσ ακζατεσ καταςτάςεισ (ανεξάρτθτα ςφνολα δεδομζνων ελζγχου) . 
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 Θ μάκθςθ χωρίσ επίβλεψθ είναι θ μζκοδοσ τθσ Μθχανικισ Μάκθςθσ ςτθν οποία 

ζνα μοντζλο προςαρμόηεται ςτισ παρατθριςεισ. Διαωζρει από τθν μάκθςθ με 

επίβλεψθ ςτο γεγονόσ ότι δεν  διακζτει a priori ζξοδο.  ΢τθν μάκθςθ χωρίσ 

επίβλεψθ, θ μθχανι λαμβάνει μόνο τθν ακολουκία ειςόδων x1,x2,x3,.. χωρίσ τθν 

ακολουκία εξόδων. Tα δεδομζνα αυτά αντιμετωπίηονται ςαν ζνα ςφνολο από 

τυχαίεσ μεταβλθτζσ. Ο ςκοπόσ τθσ μθχανισ αυτισ είναι να καταςκευάςει 

αναπαραςτάςεισ τθσ ειςόδου οι οποίεσ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθ λιψθ 

αποωάςεων και τθ πρόβλεψθ μελλοντικϊν ειςόδων.  Κατά μία ζννοια, θ μάκθςθ 

χωρίσ επίβλεψθ μπορεί να κεωρθκεί ωσ μια διαδικαςία εφρεςθσ προτφπων ςε 

δεδομζνα.  Ζνα παράδειγμα μάκθςθσ χωρίσ επίβλεψθ αποτελεί θ τεχνικι τθσ 

ομαδοποίθςθσ (clustering). 

 

΢υχνά, θ εφρεςθ και απόκτθςθ δεδομζνων με ετικζτα είναι μια δφςκολθ και χρονοβόρα 

διαδικαςία ςε αντίκεςθ με εκείνθ για τα δεδομζνα χωρίσ ετικζτα.[32],[33] 

 Θ μάκθςθ με θμί-επίβλεψθ αντιμετωπίηει το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα 

ςυνδυάηοντασ κάποια χαρακτθριςτικά των παραπάνω δυο μεκόδων. Πιο 

αναλυτικά, ζνασ μικρόσ αρικμόσ δεδομζνων με ετικζτα χρθςιμοποιείται ςε 

ςυνδυαςμό με ζνα μεγαλφτερο ςφνολο δεδομζνων χωρίσ ετικζτα για να 

καταςκευαςτεί ζνα καλφτεροσ ταξινομθτισ.  Ζτςι για παράδειγμα, ζνα ςφνολο 

δεδομζνων Χ χωρίηεται ςε δφο μζρθ: τα δεδομζνα Χm:=(x1, … , xm) για τα οποία 

δίνονται οι αντίςτοιχεσ ετικζτεσ Ym:=(y1 , … , ym), και τα δεδομζνα Χn:=(xm+1, … , xn) 

για τα οποία  οι ετικζτεσ δεν είναι γνωςτζσ.  ΢θμαντικζσ τεχνικζσ για τθν εφρεςθ των 

ετικετϊν των μθ επιγεγραμμζνων δεδομζνων και τθ καταςκευι ταξινομθτϊν 

υψθλισ ακρίβειασ, χρθςιμοποιϊντασ τθ πλθροωορία και από τα δφο ςφνολα Χm και 

Χn, είναι το Self-Training, το Co-Training και το Transductive SVMs (T-SVMs) [33].  Θ 

θμι-επιβλεπόμενθ μάκθςθ παρουςιάηει  ςθμαντικό ενδιαωζρον , τόςο κεωρθτικό 

όςο και πρακτικό, εξαιτίασ τθσ βελτιωμζνθσ απόδοςισ τθσ ςε ςχζςθ με τουσ δυο 

προθγοφμενουσ τφπουσ μάκθςθσ που περιγράωθκαν (με επίβλεψθ, χωρίσ 

επίβλεψθ), όταν ο αρικμόσ των δεδομζνων με ετικζτα που προςωζρεται είναι 

περιοριςμζνοσ. 
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2.2   Επιλογό Χαρακτηριςτικών (Feature Selection) 
 

Σα τελευταία χρόνια θ επιλογι χαρακτθριςτικϊν [34] ζχει γίνει το επίκεντρο πολλϊν 

ερευνθτικϊν τομζων.  Με τθν ταχεία πρόοδο και εξζλιξθ τθσ τεχνολογίασ των θλεκτρονικϊν  

υπολογιςτϊν και των βάςεων δεδομζνων, ςφνολα δεδομζνων που αποτελοφνται από 

εκατοντάδεσ ι και χιλιάδεσ μεταβλθτζσ ι χαρακτθριςτικά ςυναντϊνται ςυχνά  ςτουσ τομείσ 

τθσ αναγνϊριςθσ προτφπων, τθσ εξόρυξθσ δεδομζνων και τθσ μθχανικισ μάκθςθσ.  Θ 

επεξεργαςία τζτοιων μεγάλων ςυνόλων δεδομζνων αποτελεί πρόκλθςθ εξαιτίασ του 

γεγονότοσ ότι οι παραδοςιακζσ τεχνικζσ μθχανικισ μάκθςθσ λειτουργοφν καλά μόνο για 

μικρά ςφνολα δεδομζνων.   

Ιδιαίτερα ςτο χϊρο τθσ βιοπλθροωορικισ  [35+, οι μαηικζσ μετριςεισ τθσ γονιδιακισ 

ζκωραςθσ ςτθν τεχνολογία DNA μικροςυςτοιχίων ζχει οδθγιςει ςε δεδομζνα με μεγάλο 

αρικμό γονιδίων (τθσ τάξθσ των μερικϊν χιλιάδων) ο οποίοσ υπερζχει κατά πολφ του 

αρικμοφ των βιολογικϊν δειγμάτων (ςυνικωσ μικρότεροσ από 100).  Πολλζσ ζρευνεσ 

δείχνουν ότι τα περιςςότερα γονίδια που προκφπτουν από ζνα  πείραμα DNA 

μικροςυςτοιχίασ δεν είναι ικανά να διαχωρίςουν με ακρίβεια τισ διαωορετικζσ κλάςεισ του 

προβλιματοσ, και αρκετοί επιςτιμονεσ πιςτεφουν ότι απλοί ταξινομθτζσ με λίγα γονίδια 

(λιγότερα από 15-20) επιτυγχάνουν καλφτερεσ ακρίβειεσ. Θ επιλογι χαρακτθριςτικϊν 

αντιμετωπίηει το παραπάνω πρόβλθμα (γνωςτό και ωσ «κατάρα των διαςτάςεων») 

αωαιρϊντασ τα άςχετα ι περιττά δεδομζνα. Με αυτό τον τρόπο, βελτιϊνεται θ απόδοςθ 

του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ, μειϊνεται το υπολογιςτικό κόςτοσ και παρζχεται καλφτερθ 

κατανόθςθ των δεδομζνων. 

Οι μζκοδοι επιλογισ δεικτϊν (χαρακτθριςτικϊν) μποροφν να χωριςτοφν [34],[36] ςε 

δφο επιμζρουσ κατθγορίεσ: (α) τισ filter και (β)wrapper μεκόδουσ. 

 

 Οι filter μζκοδοι εςτιάηουν ςτα εγγενι χαρακτθριςτικά των δεδομζνων 

χρθςιμοποιϊντασ διάωορεσ ςτοχαςτικζσ μετρικζσ όπωσ Fisher’s ratio, T-statistics, x2  

statistic, information gain και πολλζσ άλλεσ *35].  Σα χαρακτθριςτικά (γονίδια) 

κατατάςςονται ανάλογα με τθν τιμι τουσ ςε μια από τισ παραπάνω μετρικζσ και τα 

χαρακτθριςτικά (γονίδια) εκείνα με τισ υψθλότερεσ τιμζσ τα οποία παρουςιάηουν 

τθν καλφτερθ ικανότθτα διάκριςθσ ςε ςυνδυαςμό με τθν υψθλότερθ ακρίβεια 

ταξινόμθςθσ, επιλζγονται ωσ τα πιο ςθμαντικά. Σο υπολογιςτικό κόςτοσ των filter 

μεκόδων είναι ςχετικά μικρό αωοφ είναι ανεξάρτθτεσ από τον αλγόρικμο μάκθςθσ 

που εωαρμόηεται.  Παρόλα αυτά, ενζχουν τον κίνδυνο επιλογισ υποςυνόλων 
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χαρακτθριςτικϊν τα οποία πικανϊσ να μθν ταιριάηουν με τον αλγόρικμο 

εκπαίδευςθσ που ζχει επιλεχκεί. 

 

 Οι wrapper μζκοδοι, από τθν άλλθ, χρθςιμοποιοφν τον αλγόρικμο μάκθςθσ για να 

αξιολογιςουν τα υποςφνολα χαρακτθριςτικϊν [37],[38]. Αναλυτικότερα, 

δουλεφουν με ζναν αναδρομικό τρόπο, όπου ζνασ ταξινομθτισ χρθςιμοποιείται για 

να εκχωριςει ζνα ςχετικό βάροσ ςε κάκε χαρακτθριςτικό και ςτθν ςυνζχεια το ι τα  

χαρακτθριςτικά με το μικρότερο βάροσ εξαλείωονται.  ΢τον επόμενο κφκλο 

επανάλθψθσ, τα βάρθ επανεκτιμοφνται και προςαρμόηονται δυναμικά, ενϊ θ 

διαδικαςία ςυνεχίηεται αναδρομικά.  Σζλοσ, το μικρότερο ςφνολο χαρακτθριςτικϊν 

που επιτυγχάνει τθν υψθλότερθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ επιλζγεται ωσ το ςφνολο των 

πιο ςθμαντικϊν χαρακτθριςτικϊν.  Οι wrapper μζκοδοι υπερτεροφν των filter όςον 

αναωορά τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ, αλλά ςε γενικζσ γραμμζσ το υπολογιςτικό τουσ 

κόςτοσ είναι μεγαλφτερο. 
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2.3   Αξιολόγηςη αποτελεςμϊτων μϋςω Cross Validation 
 

To cross validation [39] είναι μια ςτατιςτικι μζκοδοσ αξιολόγθςθσ και ςφγκριςθσ 

αλγορίκμων εκμάκθςθσ.  Χωρίηει τα διακζςιμα δεδομζνα (dataset) ςε δφο υποςφνολα: ζνα 

που χρθςιμοποιείται για τθν εκμάκθςθ ι εκπαίδευςθ ενόσ μοντζλου (training set) , και ζνα 

που χρθςιμοποιείται για τθν αξιολόγθςθ του μοντζλου (test / validation set).  Μετά τθν 

ολοκλιρωςθ τθσ εκπαίδευςθσ του μοντζλου με το training set , ακολουκεί θ πρόβλεψθ για 

τα δεδομζνα που περιζχονται ςτο test set.  Θ απόδοςθ του αλγορίκμου εκμάκθςθσ 

(μοντζλου) που εξετάηεται μπορεί να υπολογιςτεί χρθςιμοποιϊντασ κάποιεσ 

προκακοριςμζνεσ μετρικζσ απόδοςθσ, όπωσ για παράδειγμα θ ακρίβεια ταξινόμθςθσ.  

Πολλζσ ωορζσ, για τθ μείωςθ τθσ μεταβλθτότθτασ, πραγματοποιοφνται αρκετζσ 

επαναλιψεισ του cross validation.  ΢ε αυτι τθ περίπτωςθ, ωσ ςυνολικό μζτρο αξιολόγθςθσ 

του αλγόρικμου εκπαίδευςθσ υπολογίηεται ο μζςοσ όροσ των τιμϊν τθσ μετρικισ (π.χ. 

ακρίβεια) που ζχει χρθςιμοποιθκεί ςε κάκε κφκλο. 

Οι πιο ςυνθκιςμζνεσ  τεχνικζσ για cross validation είναι οι εξισ:  

 Hold-Out Validation:  ΢τθν hold-out μζκοδο τα διακζςιμα δεδομζνα χωρίηονται ςε 

δφο μθ επικαλυπτόμενα υποςφνολα: το ζνα για τθν εκπαίδευςθ (Training set) και το 

άλλο για τθν αξιολόγθςθ του επικυμθτοφ μοντζλου (Test set), όπωσ ωαίνεται ςτθν 

Εικόνα 7. To Test set δεν χρθςιμοποιείται κακόλου ςτθν διαδικαςία τθσ 

εκπαίδευςθσ.  Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα θ hold-out μζκοδοσ να αποωεφγει τθν 

επικάλυψθ μεταξφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ και ελζγχου, αποδίδοντασ  κατά 

αυτό τον τρόπο μια ακριβζςτερθ εκτίμθςθ τθσ απόδοςθσ του αλγορίκμου.  Σο 

μειονζκτθμα αυτισ τθσ μεκόδου είναι ότι δεν χρθςιμοποιεί όλα τα διακζςιμα 

δεδομζνα και αυτό ζχει ωσ ςυνζπεια τα αποτελζςματα να εξαρτϊνται ςε μεγάλο 

βακμό από τθν επιλογι για τον διαχωριςμό των δεδομζνων ςε Training set και Test 

set. 

                                   
Εικόνα 7: Holdout  Μζκοδοσ *40]. 
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Οι μζκοδοι k-fold και Leave-One-Out Cross validation  χαρακτθρίηονται ωσ κλαςςικζσ 

μζκοδοι  cross validation [39],[41], οι οποίεσ χρθςιμοποιοφν τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ 

(training data) με ςκοπό να εκτιμιςουν τθν ικανότθτα πρόβλεψθσ ενόσ μοντζλου 

ταξινόμθςθσ.  ΢τισ δφο αυτζσ τυπικζσ μορωζσ  του cross validation, τα training και test sets  

πρζπει να αναμιχκοφν ςε διαδοχικζσ επαναλιψεισ ζτςι ϊςτε κάκε ςτοιχείο του dataset να 

ζχει τθν ευκαιρία να αξιολογθκεί ομοίωσ με τα υπόλοιπα. 

 

 Κ-fold Cross Validation:  Θ k-fold cross validation μζκοδοσ χωρίηει τυχαία το ςφνολο 

δεδομζνων ςε k μθ επικαλυπτόμενα υποςφνολα (folds) περίπου ίδιου μεγζκουσ 

(Ν/k, όπου Ν: ο αρικμόσ δειγμάτων του ςυνόλου δεδομζνων).  Ζνα μοντζλο 

ταξινόμθςθσ εκπαιδεφεται ςτα k-1 υποςφνολα και ςτθν ςυνζχεια ταξινομεί τα 

δείγματα του υποςυνόλου εκείνου που δεν χρθςιμοποιικθκε ςτθν διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ.  Αυτι θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται k ωορζσ, ζτςι ϊςτε κάκε δείγμα 

που ταξινομείται  από το μοντζλο να μθν ζχει ςυμπεριλθωκεί ςτθν διαδικαςία 

εκπαίδευςισ του.  ΢υνικωσ το k παίρνει τισ τιμζσ 5 ι 10. ΢τθν Εικόνα 8 

απεικονίηεται θ μζκοδοσ k-fold  cross validation.  Όταν το k=N, όπου Ν ο ςυνολικόσ 

αρικμόσ δειγμάτων του dataset, ζχουμε τθν περίπτωςθ του Leave-One-Out  cross 

validation.  

 

Εικόνα 8 : Μζκοδοσ K-fold cross validation. Με γκρι χρϊμα ςθμειϊνονται τα test set ςε κάκε 

επανάλθψθ [42]. 
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 Leave-One-Out Cross Validation:  Θ μζκοδοσ  leave one out cross validation 

(LOOCV)- (γνωςτι και ωσ jackknifed classification [41]) - είναι μια ειδικι περίπτωςθ 

του k-fold cross validation όπου το k είναι ίςο με τον αρικμό των ςθμείων 

δεδομζνων του dataset.  Με άλλα λόγια, ςε κάκε επανάλθψθ το μοντζλο 

εκπαιδεφεται πάνω ςε όλα τα ςθμεία εκτόσ από ζνα, ενϊ θ αξιολόγθςι του γίνεται 

πάνω ςε αυτό το ςθμείο.  Για αυτό το λόγο, θ εκτιμϊμενθ ακρίβεια (accuracy) που 

προκφπτει  χρθςιμοποιϊντασ  τθν μζκοδο LOOCV είναι ςχεδόν αμερόλθπτθ.  Θ 

ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ  χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτον κλάδο τθσ Βιοπλθροωορικισ, 

όπου ςυνικωσ  τα δεδομζνα αποτελοφνται από μερικζσ δεκάδεσ δειγμάτων.  ΢τθν 

Εικόνα 9 παρουςιάηεται θ μζκοδοσ LOOCV όπωσ εωαρμόηεται ςε ζνα ςφνολο 

δεδομζνων που αποτελείται από Ν=20 δείγματα. 

 

 
Εικόνα 9 : Μζκοδοσ Leave-One-out  cross validation.  Με γκρι χρϊμα ςθμειϊνονται τα test 

set ςε κάκε επανάλθψθ *40]. 

 

΢τον Πίνακα 1 που ακολουκεί εμωανίηονται ςυνοπτικά τα πλεονεκτιματα και τα 

μειονεκτιματα των μεκόδων Hold-out, k-fold και Leave-One-Out cross validation που 

αναλφκθκαν παραπάνω. 
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Πίνακασ 1: Πλεονεκτιματα και μειονεκτιματα των μεκόδων αξιολόγθςθσ *39] 

Μζθοδοσ  Validation Πλεονεκτήματα Μειονεκτήματα 

Hold-out validation -Ανεξάρτθτο ςφνολο 
δεδομζνων εκπαίδευςθσ και 
ελζγχου  
 
-Αρκετά γριγορθ μζκοδοσ 

- Μειωμζνα δεδομζνα για 
εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ. 
 
 
-Μεγάλθ διακφμανςθ 

k-fold cross validation -Ακριβισ εκτίμθςθ τθσ 
απόδοςθσ του μοντζλου 

-Επικαλυπτόμενα δεδομζνα 
εκπαίδευςθσ 
 
-Αργι υπολογιςτικά ςε 
ςχζςθ με τθν Hold-out 
μζκοδο 

Leave-One- Out cross 
validation 

-Αμερόλθπτθ εκτίμθςθ τθσ 
απόδοςθσ του μοντζλου 
 
-Ευρεία χριςθ ςτον κλάδο 
τθσ βιοπλθροωορικισ 

-Τψθλό υπολογιςτικό κόςτοσ 
(το πιο υψθλό ςε ςχζςθ με 
τισ δφο προθγοφμενεσ 
μεκόδουσ) 

 

 

 

Οι μζκοδοι Leave-One- Out και k-fold Cross Validation μποροφν να υλοποιθκοφν ωσ 

εςωτερικό (Εικόνα 10(Α)) ι εξωτερικό (Εικόνα 10(Β)) cross validation [41].  Αναλυτικότερα: 

 Εςωτερικό (internal) cross validation:  Χωρίηουμε τα δεδομζνα μασ ςε training και 

test set χρθςιμοποιϊντασ τθν Leave-one-out ι τθν k-fold μζκοδο μετά τθν 

διαδικαςία επιλογισ χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων).  Ζπειτα εκπαιδεφουμε ζναν 

αρικμό ταξινομθτϊν (Ν για τθν Leave-one out και k για τθν k-fold).  Κάκε ζνασ από 

τουσ παραπάνω ταξινομθτζσ εκπαιδεφεται ςε ζνα υποςφνολο δειγμάτων 

εκπαίδευςθσ(N-1 για τθν LOOCV και k-1 για τθν K-fold μζκοδο αντίςτοιχα ) και 

ζπειτα χρθςιμοποιείται για να ταξινομιςει τα εναπομείναντα δείγματα. 

 

 Εξωτερικό (external) cross validation:  Χωρίηουμε τα δεδομζνα μασ ςε training και 

test set με τθν βοικεια των μεκόδων  LOOCV και k-fold CV πριν από τθν διαδικαςία 

επιλογισ χαρακτθριςτικϊν.   Χρθςιμοποιοφμε κάκε ζνα από τα Ν ι k υποςφνολα 

που προζκυψαν  για να εκτελζςουμε τθν διαδικαςία επιλογισ χαρακτθριςτικϊν 

(independent feature selection) και εκπαίδευςθσ του ταξινομθτι.  ΢τθν ςυνζχεια 

ταξινομοφμε τα δείγματα (test set) που δεν περιλαμβάνονται ςτο υποςφνολο 

εκπαίδευςθσ που χρθςιμοποιικθκε.  
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΢το εςωτερικό cross validation, κάκε ζνασ από τουσ N ι k ταξινομθτζσ καταςκευάηεται 

από ζνα υποςφνολο χαρακτθριςτικϊν που ζχουν επιλεχκεί χρθςιμοποιϊντασ ολόκλθρο το 

ςφνολο δεδομζνων (με όλα τα δείγματα).  Κατά ςυνζπεια, τα δείγματα που επιλζγονται 

μζςω cross validation για τθν αξιολόγθςθ του ταξινομθτι δεν μποροφν να κεωρθκοφν ωσ 

ζνα ανεξάρτθτο ςφνολο δεδομζνων ελζγχου (independent test set).  Αντίκετα, ςτο 

εξωτερικό cross validation, τα δείγματα για τθν αξιολόγθςθ του ταξινομθτι, δεν 

ςυμμετζχουν ςτθν διαδικαςία επιλογισ χαρακτθριςτικϊν.  Ζτςι μποροφν καλφτερα να 

κεωρθκοφν ωσ ζνα ανεξάρτθτο test set.  ΢ε ςφνολα δεδομζνων γονιδιακισ ζκωραςθσ με 

μεγάλο αρικμό χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) και ςχετικά μικρό αρικμό βιολογικϊν 

δειγμάτων δεν προτείνεται θ χριςθ του εςωτερικοφ cross validation.  Ο λόγοσ είναι ότι για 

ςφνολα δεδομζνων αυτισ τθσ μορωισ με μικρό αρικμό δειγμάτων, θ χριςθ εςωτερικοφ CV 

επιτυγχάνει μθδενικά ι ςχεδόν μθδενικά ποςοςτά ςωάλματοσ ταξινόμθςθσ, αλλά 

παράλλθλα ο ταξινομθτισ που καταςκευάηεται προςαρμόηεται τόςο πολφ ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ που αδυνατεί να ταξινομιςει ςωςτά νζα δείγματα (ωαινόμενο overfitting). 

 

 

 

Εικόνα 10: Εςωτερικό (Α) και Εξωτερικό (Β)  Cross validation [43]. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 3: ΤΠΟΛΟΓΙ΢ΣΙΚΕ΢ ΜΕΘΟΔΟΙ ΓΙΑ                                                          
ΣΑΞΙΝΟΜΗ΢Η 

3.1 Νευρωνικά Δίκτυα 

3.2 Θ Βιολογικι Ζμπνευςθ των Σεχνθτϊν Νευρωνικϊν Δικτφων 

3.3 Σεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα 

3.4 Σο δίκτυο Perceptron 

3.5 Perceptron Πολλϊν Επιπζδων  

3.6 To Feature Selection Multilayer Perceptron 

3.7 Μθχανζσ Διανυςμάτων Τποςτιριξθσ 

3.8 Αναδρομικι Εξάλειψθ Χαρακτθριςτικϊν 

3.9 Παλινδρόμθςθ 

3.10  Αξιολόγθςθ του Σαξινομθτι 

 

3.1   Νευρωνικϊ Δύκτυα 
 

Θ ζρευνα ςχετικά με τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα [44], [45] (χάριν ςυντομίασ 

αποκαλοφνται ςυνικωσ «νευρωνικά δίκτυα») είναι  εμπνευςμζνθ από τθν δομι και τθν 

λειτουργία του εγκεωάλου.  Ο εγκζωαλοσ είναι ζνασ εξαιρετικά πολφπλοκοσ, μθ γραμμικόσ, 

παράλλθλοσ υπολογιςτισ (ςφςτθμα επεξεργαςίασ πλθροωοριϊν).  Ζχει τθν δυνατότθτα να 

οργανϊνει τα δομικά του ςτοιχεία, γνωςτά ωσ νευρϊνεσ, με τρόπο ϊςτε να εκτελοφν 

ςυγκεκριμζνουσ υπολογιςμοφσ (π.χ. αναγνϊριςθ προτφπων, αντίλθψθ και ζλεγχο τθσ 

κίνθςθσ) με ταχφτθτα πολλαπλάςια από αυτι του γρθγορότερου υπολογιςτι που υπάρχει 

ςιμερα.  Κίνθτρο για τθν μελζτθ του νευρϊνα και των νευρωνικϊν δικτφων είναι θ ελπίδα 

ανακάλυψθσ ενόσ νζου υπολογιςτικοφ μοντζλου βαςιςμζνου ςε μια δικτυακι δομι 

παρόμοια με αυτι του εγκεωάλου 

Σα ςυνικθ Σεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα (ΣΝΔ) χρθςιμοποιοφν πολφ απλοποιθμζνα 

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

λεπτομερϊν μοντζλων που χρθςιμοποιοφνται ςτθν νευρολογία.  Μποροφμε λοιπόν να 

διατυπϊςουμε τον οριςμό ενόσ ΣΝΔ ωσ εξισ *Alexander & Morton 1990]: 

Ζνα νευρωνικό δίκτυο είναι ζνασ τεράςτιοσ παράλλθλοσ επεξεργαςτισ με κατανεμθμζνθ 

αρχιτεκτονικι, ο οποίοσ αποτελείται από απλζσ μονάδεσ επεξεργαςίασ και ζχει από τθ φφςθ 

του τθ δυνατότθτα να αποκθκεφει εμπειρικι γνϊςθ και να τθν κακιςτά διακζςιμθ για 

χριςθ.  Μοιάηει με τον ανκρϊπινο εγκζφαλο ςε δφο ςθμεία: 
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1. Το δίκτυο προςλαμβάνει τθν γνϊςθ από το περιβάλλον του, μζςω μιασ διαδικαςίασ 

μάκθςθσ (ιδιότθτα γνωςτι ωσ πλαςτικότθτα των νευρϊνων).  

2. Η ιςχφσ των ςυνδζςεων μεταξφ των νευρϊνων, που αποκαλείται ςυναπτικό βάροσ 

χρθςιμοποιείται για τθν αποκικευςθ τθσ γνϊςθσ που αποκτιζται. 

Θ διαδικαςία μζςω τθσ οποίασ επιτυγχάνεται θ μάκθςθ αποκαλείται αλγόρικμοσ 

μάκθςθσ και θ λειτουργία του είναι να τροποποιεί τα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου με τον 

κατάλλθλο τρόπο για τθν επίτευξθ του επικυμθτοφ ςτόχου. Θ πρόκλθςθ που αντιμετωπίηει 

θ κεωρία των ΣΝΔ είναι θ εφρεςθ κατάλλθλων αλγορίκμων εκπαίδευςθσ των δικτφων και 

ανάκλθςθσ τθσ πλθροωορίασ που αυτά περιζχουν.  Για τθν επίτευξθ αυτοφ του ςτόχου 

απαιτείται ο οριςμόσ  του κατάλλθλου περιβάλλοντοσ εκπαίδευςθσ, πχ. αν ο δίκτυο κα 

εκπαιδεφεται με επίβλεψθ ι αν το δίκτυο κα αωινεται μόνο του να αυτό-οργανωκεί (χωρίσ 

επίβλεψθ) και με ποιο ςυγκεκριμζνο κριτιριο και ςτόχο. 

 

3.2   Η Βιολογικό Έμπνευςη των Τεχνητών Νευρωνικών 
Δικτύων 
 

3.2.1   Ο Ανθρώπινοσ Εγκϋφαλοσ  
 

Σο ανκρϊπινο νευρικό ςφςτθμα [45] μπορεί να αντιμετωπιςτεί ωσ ζνα ςφςτθμα 

τριϊν ςταδίων, όπωσ απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 11.   

 

Ερζκιςμα  Απόκριςθ 

 

Εικόνα 11:  ΢χθματικι Αναπαράςταςθ Νευρικοφ ΢υςτιματοσ [45]. 

 

Σο κζντρο του ςυςτιματοσ είναι ο εγκζωαλοσ, ο οποίοσ αναπαριςτάνεται από το 

νευρωνικό (νευρικό) δίκτυο.  ΢τθν εικόνα παρουςιάηονται δφο ομάδεσ βελϊν.  Αυτά με 

κατεφκυνςθ από αριςτερά προσ τα δεξιά υποδεικνφουν τθν μετάδοςθ των ςθμάτων 

πλθροωορίασ  προσ τα εμπρόσ (πρόςκια τροωοδότθςθ του ςυςτιματοσ).  Αυτά με 

κατεφκυνςθ από δεξιά προσ τα αριςτερά ςθματοδοτοφν τθν παρουςία ανάδραςθσ 

Τποδοχείσ 
Νευρωνικό 

δίκτυο 

Δραςτικά 

κφτταρα 
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(feedback) ςτο ςφςτθμα.  Οι υποδοχείσ μετατρζπουν τα ερεκίςματα που προζρχονται από 

το ανκρϊπινο ςϊμα ι το εξωτερικό περιβάλλον ςε θλεκτρικά ςιματα (ϊςεισ) που 

μεταωζρουν πλθροωορία ςτο νευρικό δίκτυο (τον εγκζωαλο).  Σα δραςτικά κφτταρα 

μετατρζπουν τα θλεκτρικά ςιματα που παράγονται από το νευρωνικό δίκτυο ςε αιςκθτζσ 

αποκρίςεισ (οι ζξοδοι του ςυςτιματοσ). 

 

3.2.2   Βιολογικόσ Νευρώνασ 
 

Σο νευρικό κφτταρο ι νευρϊνασ (Εικόνα 12) είναι το βαςικό δομικό ςτοιχείο του 

εγκεωάλου *44+ τόςο ςτον άνκρωπο όςο και ςτα ηϊα.  Ο νευρϊνασ είναι ζνα μεγάλο ςε 

μζγεκοσ κφτταρο το οποίο, ανατομικά, αποτελείται από τα εξισ τμιματα: 

a. το ςϊμα, 

b. τουσ δενδρίτεσ, 

c. τον άξονα, και 

d. τισ ςυνάψεισ που ςυνδζουν τισ διακλαδϊςεισ του άξονα με τουσ δενδρίτεσ άλλων 

νευρϊνων δθμιουργϊντασ ζτςι ζνα νευρωνικό δίκτυο. 

Λειτουργικά, τα τμιματα του νευρϊνα παίηουν διαωορετικοφσ ρόλουσ: 

 Οι δενδρίτεσ είναι οι πφλεσ ειςόδου του νευρϊνα.  Δζχονται θλεκτρικά ςιματα από 

άλλουσ νευρϊνεσ. 

 Ο άξονασ είναι θ πφλθ εξόδου του νευρϊνα.  Ο άξονασ ςτζλνει  ςιματα προσ 

άλλουσ νευρϊνεσ υπό μορωι θλεκτρικϊν παλμϊν ςτακεροφ πλάτοσ αλλά 

μεταβλθτισ ςυχνότθτασ. 

 Οι ςυνάψεισ είναι τα ςθμεία ζνωςθσ μεταξφ διακλαδϊςεων του άξονα ενόσ 

νευρϊνα και των δενδριτϊν από άλλουσ νευρϊνεσ.  Είναι κφςτεσ με θλεκτροχθμικό 

υλικό – ιόντα, κυρίωσ Νατρίου και Καλίου (Na+, K+).  Σο υλικό αυτό μεταδίδει τθν 

θλεκτρικι δραςτθριότθτα του άξονα – αποςτολζα ςτουσ δενδρίτεσ – παραλιπτεσ.  

Σο ποςοςτό τθσ θλεκτρικισ δραςτθριότθτασ που μεταδίδεται τελικά ςτον δενδρίτθ 

λζγεται ςυναπτικό βάροσ.  Οι ςυνάψεισ χωρίηονται ςε ενιςχυτικζσ (exitatory) και ςε 

αναςταλτικζσ (inhibitory) ανάλογα με το αν το ωορτίο που εκλφεται από τθν 

ςφναψθ ερεκίηει το νευρϊνα προσ το να παράγει παλμοφσ με μεγαλφτερθ 

ςυχνότθτα ι αντίκετα αν τον καταςτζλλει εμποδίηοντάσ τον να παράγει παλμοφσ.  
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3.2.3   Πώσ λειτουργεύ ο βιολογικόσ νευρώνασ; 
 

΢τουσ βιολογικοφσ νευρϊνεσ *44+, ωορείσ πλθροωορίασ είναι οι θλεκτρικοί παλμοί 

που ταξιδεφουν ςτον άξονα κάκε νευρϊνα και μζςω των ςυνάψεων διαδίδονται ςτουσ 

δενδρίτεσ  των παραλθπτϊν νευρϊνων (Εικόνα 12).  Κάκε νευρϊνασ Α ςυλλζγει όλο το 

θλεκτρικό ωορτίο που δζχεται από κάκε ςφναψθ  ςτουσ δενδρίτεσ του ηυγίηοντασ  το 

ειςερχόμενο ωορτίο με το αντίςτοιχο ςυναπτικό βάροσ.  Ζτςι, όςο πιο ιςχυρι είναι θ 

ςυναπτικι ηεφξθ τόςο πιο πολφ ζντονα ςυμμετζχει το ςυγκεκριμζνο ωορτίο ειςόδου ςτο 

ςυνολικό άκροιςμα.  Αν το άκροιςμα του ωορτίου ξεπερνάει κάποιο κατϊωλι τότε ο άξονασ 

του Α αρχίηει να παράγει θλεκτρικοφσ παλμοφσ με μεγάλθ ςυχνότθτα οπότε λζμε ότι ο 

νευρϊνασ πυροβολεί (fires).  Αν όμωσ το ωορτίο δεν περνάει το ςυγκεκριμζνο αυτό όριο 

τότε ο νευρϊνασ παράγει πολφ αραιά παλμοφσ ςε τυχαίεσ ςτιγμζσ οπότε λζμε ότι ο 

νευρϊνασ είναι αδρανισ.  Κάκε παλμόσ ζχει ςυγκεκριμζνο χρονικό πλάτοσ tp και μετά από 

κάκε παλμό ο νευρϊνασ χρειάηεται ζνα ελάχιςτο χρόνο ανάπαυςθσ tr. Ζτςι ο μζγιςτοσ 

ρυκμόσ των παλμϊν δεν ξεπερνάει το όριο 

Firing frequency < 1 / (tp+tr)                                              (3.1) 

Σελικά οι παλμοί που παράγονται ταξιδεφουν κατά μικοσ του άξονα και 

τροωοδοτοφν τουσ άλλουσ νευρϊνεσ με τουσ οποίουσ ςυνδζεται ο Α. 

 

 

Εικόνα 12 : Δομι βιολογικοφ νευρϊνα. ΢τθν εικόνα απεικονίηεται θ μεταωορά θλεκτρικϊν παλμϊν 

μεταξφ δφο νευρϊνων με τθν βοικεια των ςυναπτικϊν απολιξεων [46]. 
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3.3   Τεχνητϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα 

3.3.1   Μοντϋλα Νευρώνων 

Ζνασ νευρϊνασ είναι μια μονάδα επεξεργαςίασ πλθροωορίασ, θ οποία είναι 

κεμελιϊδθσ για τθν λειτουργία ενόσ νευρωνικοφ δικτφου.  Θ Εικόνα 13 παρουςιάηει το 

μοντζλο ενόσ νευρϊνα που αποτελεί τθν βάςθ για τθν ςχεδίαςθ μιασ μεγάλθσ οικογζνειασ 

νευρωνικϊν δικτφων.  Σα τρία βαςικά ςτοιχεία *45+ αυτοφ του μοντζλου είναι: 

1. Ζνα ςφνολο ςυνάψεων, κάκε μια εκ των οποίων χαρακτθρίηεται από το δικό τθσ 

βάροσ.  ΢υγκεκριμζνα, ζνα ςιμα xi ςτθν είςοδο τθσ ςφναψθσ i που ςυνδζεται με τον 

νευρϊνα πολλαπλαςιάηεται επί το ςυναπτικό βάροσ wi (ςυναπτικά βάρθ - synaptic 

weights).  Σα ςυναπτικά βάρθ ενόσ τεχνθτοφ νευρϊνα είναι πραγματικοί αρικμοί, 

κετικοί για τισ ενιςχυτικζσ ςυνάψεισ και αρνθτικοί για τισ αναςταλτικζσ ςυνάψεισ. 

2. Ζνασ ακροιςτισ (adder) για τθν άκροιςθ των ςθμάτων ειςόδου, ςτακμιςμζνων από 

τα αντίςτοιχα ςυναπτικά βάρθ του νευρϊνα. 

3. Μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (activation function) f() για τον περιοριςμό του 

πλάτουσ του ςιματοσ εξόδου ενόσ νευρϊνα. 

Παρατθροφμε ότι το μοντζλο νευρϊνα τθσ Εικόνασ 13 περιλαμβάνει επίςθσ  μια 

εξωτερικά εωαρμοηόμενθ πόλωςθ (bias) b, που ζχει επίδραςθ ςτθν αφξθςθ ι μείωςθ  

τθσ ειςόδου u ςτθν εωαρμοηόμενθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, ανάλογα με το αν είναι 

κετικι ι αρνθτικι αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα 13:  Μθ γραμμικό μοντζλο νευρϊνα [45]. 
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Αν x1, x2,…, xn είναι τα ςιματα ειςόδου, w1, w2,…, wn τα αντίςτοιχα ςυναπτικά βάρθ, u θ 

ζξοδοσ του ακροιςτι, b θ πόλωςθ, f() θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ και y το ςιμα εξόδου 

του νευρϊνα, μποροφμε να περιγράψουμε το μοντζλο τθσ Εικόνασ 13 γράωοντασ το 

ακόλουκο ηεφγοσ εξιςϊςεων: 

 u =       (3.2) 

 y =      (3.3) 

 

Θ πόλωςθ b είναι ζνασ πραγματικόσ αρικμόσ (κετικόσ ι αρνθτικόσ) όπωσ άλλωςτε και τα 

ςυναπτικά βάρθ w1, w2,…, wn.  Κατ’ αυτι τθν ζννοια θ πόλωςθ b μπορεί να κεωρθκεί ωσ 

ζνα επί πλζον ςυναπτικό βάροσ ςυνδεδεμζνο με μια ςτακερι είςοδο x0 θ οποία ζχει πάντα 

τθν τιμι 1.  Ζτςι κα μποροφςαμε να γράψουμε  

u =  + b =   (3.4) 

y =      (3.5) 

όπου w0=b και x0=1. 

 

 

Το μοντϋλο McCulloch-Pitts 

Σθν δεκαετία του 1940 υπιρξε μια εντονότατθ δραςτθριότθτα προσ τθν κατεφκυνςθ τθσ 

μελζτθσ των βιολογικϊν νευρωνικϊν δικτφων και τθσ μακθματικισ μοντελοποίθςθσ τουσ.  

Πρωτοπόροι ςτον τομζα αυτό οι Αμερικανοί επιςτιμονεσ McCulloch και Pitts [47+. Σο απλό 

μοντζλο τθσ δραςτθριότθτασ του νευρϊνα  που περιζγραψαν ζχει τισ παρακάτω ιδιότθτεσ: 

Χρθςιμοποιεί ωσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα τθν λεγόμενθ βθματικι 

ςυνάρτθςθ 

 Βθματικι ςυνάρτθςθ 0/1 (step function 0/1): 

                                                              (3.6) 

και αντίςτοιχα θ ζξοδοσ του νευρϊνα εκωράηεται ωσ 
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    y =     (3.7) 

όπου u άκροιςμα του ωορτίου που δζχεται ο νευρϊνασ 

u =  + b     (3.8) 

΢χθματικά το παραπάνω μακθματικό μοντζλο παριςτάνεται από ζναν ακροιςτι 

ακολουκοφμενο από ζνα μθ-γραμμικό μεταςχθματιςτι f  (Εικόνα 13) . 

 

 

Άλλα διαδεδομϋνα μοντϋλα 

Τπάρχουν πολλζσ διαωορετικζσ μοντελοποιιςεισ *44+ του νευρϊνα που αποκλίνουν 

από το απλό μοντζλο McCulloch-Pitts.  Θ  πιο ςθμαντικι διαωορά είναι ςτθ μορωι τθσ μθ 

γραμμικισ ςυνάρτθςθσ f() που χρθςιμοποιείται ςτθν ζξοδο.  Θ ςυνάρτθςθ αυτι (που 

καλείται και ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα (neuron activation function)) μπορεί 

να πάρει εναλλακτικά τισ παρακάτω μορωζσ: 

 

 Βθματικι ςυνάρτθςθ -1/1 (step function -1/1): 

                             (3.9)                                     

    

 Σιγμοειδισ (sigmoid): 

                                                 (3.10)                                          

 

 Υπερβολικι εφαπτομζνθ (hyperbolic tangent): 

                 (3.11)                          
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 Συνάρτθςθ κατωφλίου (threshold function): 

                                           (3.12)                

 

 Συνάρτθςθ ράμπασ (ramp function): 

                                                     (3.13)                        

 

 Γραμμικι (linear): 

 

                                                               (3.14)                      
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3.3.2   Ταξινόμηςη Νευρωνικών Αλγορύθμων 
 

Μια από τισ πιο βαςικζσ ιδιότθτεσ των Νευρωνικϊν Δικτφων είναι θ ικανότθτά τουσ 

για εκπαίδευςθ (ι αλλιϊσ μάθηςη). Θ εκπαίδευςθ αυτι επιτυγχάνεται μζςω τθσ 

ανταλλαγισ τιμϊν και βαρϊν, που αποςκοπεί ςτθ βακμιαία ςφλλθψθ τθσ πλθροωορίασ θ 

οποία ςτθ ςυνζχεια κα είναι διακζςιμθ προσ ανάκτθςθ. Τπό μια ευρεία ζννοια, μποροφμε 

να κατθγοριοποιιςουμε τισ διαδικαςίεσ μάκθςθσ μζςω των οποίων λειτουργοφν τα 

νευρωνικά δίκτυα ωσ εξισ: μάθηςη με επίβλεψη (supervised learning) και μάθηςη χωρίσ 

επίβλεψη (unsupervised learning) [45],[48]. 

 

΢τθν Eικόνα 14  που ακολουκεί παρουςιάηονται ςυνοπτικά οι νευρωνικοί αλγόρικμοι: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

Εικόνα 14 : Αλγόρικμοι νευρωνικϊν δικτφων ταξινομθμζνοι ανάλογα με το περιβάλλον 

εκπαίδευςθσ[44]. 

Σεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 

Εκπαιδευόμενα βάρη ΢ταθερά βάρη 

Με επίβλεψθ Χωρίσ επίβλεψθ 

΢υςχετιςτικά Μοντζλα 

(Κανόνασ του Hebb) 

 

Ανταγωνιςτικά 

μοντζλα 

Perceptron 

ADALINE 

Back-propagation 

Αναδρομικά δίκτυα 
Back- propagation 

Δίκτυα RBF 

Μοντζλα SVM 

΢τοχαςτικζσ μθχανζσ 

Δίκτυα PCA 

Δίκτυα ICA 

Δίκτυο Kohonen    

(SOM) 

Learning VQ 

ART 

΢υςχετιςτικζσ    

μνιμεσ 

Δίκτυο               

Hopfield 

Brain State in a Box 



56 
 

3.3.3    Το δύκτυο Perceptron 
 

To μοντζλο perceptron (“αιςκθτιρασ”) καταλαμβάνει μια ειδικι κζςθ ςτθν ιςτορικι 

εξζλιξθ των νευρωνικϊν δικτφων: ιταν το πρϊτο νευρωνικό που μποροφςε να περιγραωεί 

αλγορικμικά.  Επινοικθκε από τον Rosenblatt (1958) [49] και βαςίηεται ςε ζνα μθ γραμμικό 

νευρϊνα – ςυγκεκριμζνα ςτο μοντζλο ενόσ νευρϊνα των McCulloch – Pitts.  Γνωρίηουμε ότι 

ζνα τζτοιο νευρωνικό μοντζλο αποτελείται από ζνα γραμμικό ςυνδυαςτι (ακροιςτισ) ο 

οποίοσ ακολουκείται από ζναν απότομο περιοριςτι (βθματικι ςυνάρτθςθ 0/1 ι βθματικι 

ςυνάρτθςθ -1/1) (Εικόνα 15).  Ο κόμβοσ άκροιςθσ του νευρωνικοφ μοντζλου υπολογίηει ζνα 

γραμμικό ςυνδυαςμό των ειςόδων x1, x2,…, xn που εωαρμόηονται ςτισ ςυνάψεισ του, και 

ενςωματϊνει επίςθσ μια εξωτερικά εωαρμοηόμενθ πολϊςθ b(bias): 

u =  + b =                        (3.15) 

όπου w0=b και x0=1. 

 

 

                        x1 

                    x2                                                                                                                        

                    .                                                                                        y 

          . 

          .                                       b 

            xn 

Εικόνα 15 : Μοντζλο Perceptron [44]. 

 

΢τθν Εξίςωςθ (3.15) κεωριςαμε τθν πόλωςθ b ωσ ζνα επί πλζον ςυναπτικό βάροσ 

(w0) το οποίο πολλαπλαςιάηεται με μια ςτακερι είςοδο x0=1.  Κατά αυτό τον τρόπο 

αυξάνουμε τισ διαςτάςεισ του διανφςματοσ ειςόδου και του διανφςματοσ ςυναπτικϊν 

βαρϊν κατά 1. Ζτςι τϊρα οι διαςτάςεισ του επαυξθμζνου διανφςματοσ ειςόδου  

   x= [x0, x1, x2,…, xn]T  

και του διανφςματοσ βαρϊν  

 

                      u + f(u) 
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w= [w0, w1, w2,…, wn]
T 

είναι n+1 αντί για n. 

Ο απότομοσ περιοριςτισ ι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ  f(.) τροωοδοτείται από το 

προκφπτον άκροιςμα u και δίδει τθν ζξοδο y=f(u) του νευρϊνα. Θ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ είναι μθ γραμμικι και ειδικά ςτο perceptron παίρνει μια από τισ παρακάτω 

δφο μορωζσ:  

                                                                (3.16) 

                                                             (3.17) 

Θ ζξοδοσ y είναι λοιπόν ζνασ δυαδικόσ αρικμόσ είτε με τθν κλαςικι μορωι (1/0) 

είτε με τθ λεγόμενθ διπολικι μορωι (1/-1). Θ επιλογι ωςτόςο μεταξφ κλαςικισ και 

διπολικισ μορωισ είναι ιςςονοσ ςθμαςίασ. H παράμετροσ που ουςιαςτικά ρυκμίηει τθν 

ςυμπεριωορά του νευρϊνα είναι το διάνυςμα ςυναπτικϊν βαρϊν w= [w0, w1, w2,…, wn]
T
. 

Σο perceptron που βαςίηεται ς’ ζνα μεμονωμζνο νευρϊνα περιορίηεται ςτθν 

ταξινόμθςθ προτφπων που ανικουν ςε δφο μόνο κλάςεισ.  ΢τόχοσ του είναι να ταξινομιςει 

ςωςτά το ςφνολο των εξωτερικά εωαρμοηόμενων διεγζρςεων x1, x2,…, xn ςε μια από τισ δφο 

κλάςεισ, C1 ι C2.  Ζςτω, για παράδειγμα ότι χρθςιμοποιείται θ δυαδικι ςυνάρτθςθ (1/0).  

Σότε y=1  αν u>0 και y=0  αν u≤0. Θ εξίςωςθ  

   u =  + b =0         (3.18) 

αντιςτοιχεί ςε ζνα υπερεπίπεδο ςτο χϊρο των n διαςτάςεων (Rn) το οποίο διαχωρίηει τισ 

δφο περιοχζσ  απόωαςθσ C1 και C2.  Ζτςι τα ςθμεία x που αντιςτοιχοφν ςε κετικζσ τιμζσ u>0 

βρίςκονται από τθν μια πλευρά του υπερεπιπζδου (ζςτω C1) ενϊ τα ςθμεία x που 

αντιςτοιχοφν ςε αρνθτικζσ τιμζσ u<0 βρίςκονται ςτθν απζναντι πλευρά του υπερεπιπζδου 

(ζςτω C2).  Σα ςθμεία x που αντιςτοιχοφν ςε u=0 βρίςκονται πάνω ςτο υπερεπίπεδο. 

Σθν κατάςταςθ που προκφπτει μποροφμε να τθν οπτικοποιιςουμε (Εικόνα 16) 

καλφτερα ςτισ δφο διαςτάςεισ.  ΢το χϊρο R2 θ εξίςωςθ  u =  + b =0  ορίηει μια 

ευκεία γραμμι θ οποία είναι κάκετθ ςτο διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν w= [w1, w2]T.  Θ 

ευκεία αυτι χωρίηει τα επίπεδο ςε δφο τμιματα: (1) τθν κλάςθ C1 που βρίςκεται πάνω από 

τθν γραμμι και περιζχει τα ςθμεία x για τα οποία u>0, και (2) τθν κλάςθ C2 που βρίςκεται 

κάτω από τθν γραμμι και περιζχει τα ςθμεία x για τα οποία u<0.  Θα πρζπει επίςθσ να 
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αναωζρουμε ότι θ επίδραςθ τθσ πόλωςθσ b ζγκειται ςτο να μετατοπίηει απλϊσ το όριο 

απόωαςθσ μακριά από το ςθμείο αρχισ των αξόνων.  Σα ςυναπτικά βάρθ w1, w2,…, wn του 

perceptron μποροφν να προςαρμόηονται μζςω μιασ επαναλθπτικισ διαδικαςίασ.  Για τθν 

προςαρμογι, μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε ζνα κανόνα διόρκωςθσ  ςωαλμάτων, 

γνωςτό και ωσ κανόνα εκπαίδευςθσ perceptron. 

 

       x2 

 

 

                                         Kλάςη C2 

                                                                                0                          x1 

        

 

 
 

Εικόνα 16: Σο υπερεπίπεδο (ςε αυτό το παράδειγμα μια ευκεία γραμμι) ωσ όριο απόωαςθσ για ζνα 

πρόβλθμα ταξινόμθςθσ προτφπων ςε δφο κλάςεισ [45]. 

 

 

 

Κανόνασ Εκπαύδευςησ Perceptron 

Σο ηθτοφμενο ςε ζνα νευρωνικό δίκτυο όπωσ το perceptron είναι θ αυτόματθ 

εκμάκθςθ των παραμζτρων του ςυςτιματοσ ϊςτε να επιτυγχάνεται ο επικυμθτόσ ςτόχοσ.  

Σο δίκτυο εκπαιδεφεται με επίβλεψθ, δθλαδι υπάρχει ζνασ «δάςκαλοσ» που μασ δίνει τθν 

τιμι του ςτόχου d(P) για κάκε πρότυπο εκπαίδευςθσ p.  Σο δίκτυο μακαίνει 

προςαρμόηοντασ τισ παραμζτρουσ  w0, w1, w2,…, wn λαμβάνοντασ υπ’ όψθ του τα 

επαυξθμζνα πρότυπα εκπαίδευςθσ x(1),…, x(P) και τουσ ςτόχουσ d(1),…, d(P) των προτφπων 

αυτϊν χρθςιμοποιϊντασ τον επαναλθπτικό αλγόρικμο που περιγράωεται ςτο Πίνακα 2: 

  

 

Kλάςη C1 
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Πίνακασ 2: Αλγόρικμοσ  εκπαίδευςθσ δικτφου Perceptron [44] 

 
Είςοδοι 

x
(1)

,…, x
(P) 

= επαυξθμζνα διανφςματα ειςόδων 

d
(1)

,…, d
(P) 

= επικυμθτοί ςτόχοι 
θ= παράμετροσ ρυκμοφ μάκθςθσ, μια κετικι ςτακερά μικρότερθ από τθν μονάδα 
 
Ζξοδοσ 

w=[w0, w1, w2,…, wn+= τα εκπαιδευόμενα ςυναπτικά βάρθ 
 
Μζθοδοσ 
1.Αρχικοποίθςθ: 
Θζςε το επαυξθμζνο διάνυςμα βαρϊν w(0) ςε τυχαίεσ τιμζσ 
k=1 
Για κάκε εποχι e=1,…, MAXEPOCHS{ 
 

2.Τπολογιςμόσ τθσ Πραγματικισ Απόκριςθσ 
Για κάκε πρότυπο p=1,…P{ 

 

  y= f(w(k-1)T x(P)) 
 
  3.Προςαρμογι του Διανφςματοσ Βαρϊν 

  Αν  y≠ d(P) τότε εκπαίδευςε τα βάρθ ςφμωωνα με τον τφπο: 

   w(k)= w(k-1) +θ (d
(P)  

- y) x
(P) 

  
αλλιϊσ άωθςε τα βάρθ όπωσ είναι. 

   k=k+1 
} 
4.Σερματιςμόσ ι ςυνζχιςθ 
Σερμάτιςε αν δεν ζγινε καμία αλλαγι βαρϊν ςτθν εποχι αυτι, 

       ι αν ζχει ςυμπλθρωκεί ο μζγιςτοσ αρικμόσ εποχϊν 
} 
 
 

Όπωσ ωαίνεται και ςτο παραπάνω πίνακα, ο αλγόρικμοσ τροποποιεί το επαυξθμζνο 

διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν w μόνο όταν υπάρχει ςωάλμα ταξινόμθςθσ, δθλαδι όταν 

ο ςτόχοσ d(P) για το πρότυπο p διαωζρει από τθν ζξοδο y του δικτφου.  Ζτςι, όταν υπάρχει 

ςωάλμα θ διόρκωςθ των βαρϊν γίνεται προςκζτοντασ ι αωαιρϊντασ ζνα ποςοςτό του 

προτφπου x(P).  Θ παράμετροσ η θ οποία καλείται ρυκμόσ μάκθςθσ ι εκπαίδευςθσ ρυκμίηει 

το μζγεκοσ τθσ διόρκωςθσ αυτισ.  Αποδεικνφεται ότι θ εκπαίδευςθ του w γίνεται με τζτοιο 

τρόπο ϊςτε το πρότυπο που ταξινομικθκε τϊρα εςωαλμζνα, τθν επόμενθ ωορά είτε κα 

ταξινομθκεί ςωςτά είτε κα πλθςιάηει περιςςότερο ςτο να ταξινομθκεί ςωςτά. 

΢το ςθμείο αυτό κα πρζπει να επιςθμάνουμε ότι το μοντζλο perceptron ςυγκλίνει 

ςε μια λφςθ θ οποία ταξινομεί ςωςτά όλα τα πρότυπα αρκεί να υπάρχει μια τζτοια λφςθ, 

δθλαδι αρκεί το πρόβλθμα να είναι γραμμικά διαχωρίςιμο.  Με άλλα λόγια κα πρζπει τα 
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προσ ταξινόμθςθ πρότυπα να είναι επαρκϊσ διαχωριςμζνα το ζνα από το άλλο για να 

μπορεί να ςχεδιαςτεί ζνα υπερεπίπεδο (π.χ μια ευκεία όπωσ ςτθν Εικόνα 16) ωσ όριο 

απόωαςθσ.  ΢ε διαωορετικι περίπτωςθ (μθ γραμμικά διαχωρίςιμου προβλιματοσ) το 

δίκτυο perceptron αδυνατεί να δϊςει λφςθ. 

 

3.3.4   Perceptron Πολλαπλών Επιπϋδων (Multilayer Perceptron-

MLP) 
 

΢το προθγοφμενο κεωάλαιο μελετιςαμε το perceptron του Rosenblatt, το οποίο είναι 

ουςιαςτικά ζνα νευρωνικό δίκτυο ενόσ επιπζδου.  Εκεί δείξαμε ότι οι δυνατότθτεσ αυτοφ 

του δικτφου περιορίηονται ςτθν ταξινόμθςθ γραμμικά διαχωρίςιμων προτφπων.  Σο 

πρόβλθμα αυτό μπορεί να λυκεί με τθν χριςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου που αποτελείται 

από περιςςότερουσ νευρϊνεσ.  Δίκτυα τζτοιου τφπου καλοφνται δίκτυα Perceptron πολλϊν 

επιπζδων *45+.  Οι ακόλουκεσ παρατθριςεισ περιγράωουν τα βαςικά χαρακτθριςτικά των 

δικτφων perceptron πολλϊν επιπζδων: 

 Σο μοντζλο κάκε νευρϊνα ςτο δίκτυο περιλαμβάνει μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ, θ οποία είναι διαφορίςιμη . 

 Σο δίκτυο περιζχει ζνα ι περιςςότερα επίπεδα τα οποία παραμζνουν κρυφά για 

τουσ κόμβουσ των επιπζδων ειςόδου και εξόδου. 

 Σο δίκτυο επιδεικνφει μεγάλθ διαςυνδεςιμότητα, ο βακμόσ τθσ οποίασ κακορίηεται 

από τα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου. 

 

΢τθν Εικόνα 17 παρουςιάηεται ζνα δίκτυο MLP με ζνα επίπεδο ειςόδου, δφο κρυωά 

επίπεδα και ζνα επίπεδο εξόδου.  Όπωσ παρατθροφμε το δίκτυο είναι πλιρωσ 

ςυνδεδεμζνο.  Αυτό ςθμαίνει ότι ζνασ νευρϊνασ ςε οποιοδιποτε επίπεδο του δικτφου 

ςυνδζεται με όλουσ τουσ νευρϊνεσ (κόμβουσ) του προθγοφμενου επιπζδου.  Θ ροι 

ςιματοσ διαμζςου του δικτφου προχωρά με κατεφκυνςθ προσ τα εμπρόσ, από τα αριςτερά 

προσ τα δεξιά και επίπεδο προσ επίπεδο. 
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Εικόνα 17: Δίκτυο perceptron πολλϊν επιπζδων με δφο κρυωά επίπεδα *50]. 

 

 

 

Εκπαύδευςη Δικτύων MLP 

Θ εκπαίδευςθ ενόσ δικτφου πολλϊν επιπζδων είναι θ διαδικαςία ρφκμιςθσ των 

ςυναπτικϊν βαρϊν του ζτςι ϊςτε να ικανοποιείται κάποιο κριτιριο καταλλθλότθτασ.  Αυτό 

που κάνει τθν εκπαίδευςθ ενόσ δικτφου MLP πολφ πιο ενδιαωζρουςα είναι το εξισ: αν 

ζχουμε το κατάλλθλο ςε μζγεκοσ δίκτυο μποροφμε να το εκπαιδεφςουμε να μάκει 

οποιαδιποτε ςυνάρτθςθ εμείσ επικυμοφμε με οποιαδιποτε ποιότθτα προςζγγιςθσ εμείσ 

επικυμοφμε.  Αυτό αιτιολογεί και τθν δθμοτικότθτα των αλγορίκμων εκπαίδευςθσ των MLP 

με κυριότερο εκπρόςωπο τον αλγόρικμο Back – Propagation (Αλγόρικμοσ Οπιςκοδιάδοςθσ  

΢ωάλματοσ) [44], [45+. Βαςικό χαρακτθριςτικό τθσ μεκόδου αυτισ είναι θ φπαρξθ ςτόχων, 

όπωσ ακριβϊσ και ςτο απλό δίκτυο Perceptron.  ΢υνεπϊσ το μοντζλο αυτό ανικει ςτθν 

κατθγορία των δικτφων που εκπαιδεφονται με επίβλεψθ. 

Θ εκπαίδευςθ με του MLP δικτφου ςφμωωνα με τον αλγόρικμο Back Propagation λαμβάνει 

χϊρα ςε δφο ωάςεισ : 

1. ΢τθν ωάςθ που εξελίςςεται προσ τα εμπρόσ (forward propagation), όπου τα 

ςυναπτικά βάρθ του δικτφου είναι ςτακερά και το ςιμα ειςόδου (λειτουργικό 
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ςιμα) διαδίδεται διαμζςου του δικτφου, επίπεδο προσ επίπεδο, μζχρι να ωτάςει 

ςτθν ζξοδο (Εικόνα 18 – μαφρα βελάκια ). 

2. ΢τθν ωάςθ που εξελίςςεται προσ τα πίςω (back propagation), όπου παράγεται ζνα 

ςιμα ςωάλματοσ (error signal) μζςω τθσ ςφγκριςθσ τθσ εξόδου του δικτφου με μια 

επικυμθτι απόκριςθ.  Σο προκφπτον ςιμα ςωάλματοσ διαδίδεται διαμζςου του 

δικτφου, ξανά επίπεδο προσ επίπεδο, αλλά αυτι τθ ωορά θ διάδοςθ γίνεται με 

κατεφκυνςθ προσ τα πίςω.  ΢ε αυτι τθ ωάςθ γίνονται διαδοχικζσ προςαρμογζσ ςτα 

ςυναπτικά βάρθ του δικτφου (Εικόνα 18 – μπλε βελάκια). 

 

 

 Λειτουργικά ςιματα 

 ΢ιματα ςωάλματοσ 

 

 

 

Εικόνα 18 :Οι κατευκφνςεισ ροισ των δφο βαςικϊν ςθμάτων ςε ζνα MLP: διάδοςθ των 

λειτουργικϊν ςθμάτων προσ τα εμπρόσ και διάδοςθ των ςθμάτων ςωάλματοσ προσ τα πίςω [45]. 

 

Προκειμζνου να περιγράψουμε τουσ υπολογιςμοφσ που λαμβάνουν χϊρα κατά τθν 

εκπαίδευςθ του MLP, κα χρειαςτεί αρχικά να κακορίςουμε το ςυμβολιςμό των διάωορων 

μεγεκϊν.  ΢υγκεκριμζνα ορίηουμε: 

 L το πλικοσ των επιπζδων του δικτφου, εκτόσ από το επίπεδο ειςόδου το οποίο 

κεωρείται το μθδενικό επίπεδο 

 Ν(0), Ν(1), …, Ν(L) το πλικοσ των νευρϊνων των επιπζδων 0, 1, …, L.  Άρα n= N(0) 

είναι το πλικοσ των ειςόδων και m= N(L) είναι το πλικοσ των εξόδων 

 ui(l) τθν ςυνολικι είςοδο του νευρϊνα i του επιπζδου l 

 yi(l) τθν ζξοδο του νευρϊνα i του επιπζδου l 

 wij(l) το ςυναπτικό βάροσ που ςυνδζει τον νευρϊνα j του επιπζδου l-1 με τον 

νευρϊνα i του επιπζδου l 

 wi0(l) τθν πόλωςθ που εωαρμόηεται ςτο νευρϊνα i του επιπζδου l 

 f() τθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων 
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 xi = yi(0) τισ ειςόδουσ του δικτφου 

 oi = yi(L) τισ εξόδουσ του δικτφου 

 

Forward Propagation 

Όπωσ αναωζραμε και παραπάνω ςτθν πρϊτθ ωάςθ εκπαίδευςθσ ενόσ δικτφου MLP,  

ςφμωωνα με τον αλγόρικμο Back Propagation, υπολογίηουμε  τισ τιμζσ εξόδου για όλουσ  

τουσ νευρϊνεσ του δικτφου με δεδομζνεσ τισ τιμζσ των ειςόδων x1, x2,…, xΝ(0)= x1, x2,…, xn.  

Κατά ςυνζπεια, οι τιμζσ εξόδου για τα διάωορα επίπεδα του νευρωνικοφ δικτφου δίνονται 

από τισ παρακάτω ςχζςεισ. 

- Επίπεδο ειςόδου: 

Για λόγουσ ευκολίασ καλοφμε το επίπεδο ειςόδου, καταχρθςτικά μθδενικό επίπεδο.  

΢υνεπϊσ οι ζξοδοι του μθδενικοφ επιπζδου κα είναι ίςεσ με τισ αντίςτοιχεσ τιμζσ 

ειςόδων 

  yi(0)= xi   με  i=1,…,n    (3.19) 

Σο ίδιο ιςχφει ωυςικά και για τθν πόλωςθ b που εωαρμόηεται ςτο νευρωνικό δίκτυο 

και ζχει τιμι εξόδου ίςθ με  

  y0(0)= x0=1      (3.20) 

- Κρυμμζνα επίπεδα και επίπεδο εξόδου: 

Για τα υπόλοιπα επίπεδα του νευρωνικοφ δικτφου ζχουμε ότι θ ζξοδοσ του 

νευρϊνα i του επιπζδου l δίνεται από τθν ςχζςθ 

yi(l)= f(ui (l))              με  l =1,.., L,   i=1,…,Ν(l),             (3.21) 

   και                                     y0(l)=1                                                                                (3.22) 

 όπου: 

ui (l)=  =     με  l =1,.., L           (3.23)                                     

               και i =1,…,Ν(l) 

είναι θ ςυνολικι είςοδοσ ςτθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα i και είναι 

ίςθ με το άκροιςμα των ςθμάτων εξόδου των νευρϊνων του προθγοφμενου 
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ςτρϊματοσ ςυνδυαςμζνων με τα ςυναπτικά βάρθ .  Σο ςυναπτικό βάροσ 

 αντιςτοιχεί ςτθν πόλωςθ του νευρϊνα i. 

- Ζξοδοσ του δικτφου: 

Για τθν ζξοδο του δικτφου ζχουμε 

                            oi = yi(L)           με  i =1,…,m                                                   (3.24)

  

 
Βack propagation 

Ζχοντασ  υπολογίςει τθν ζξοδο του δικτφου (Εξ.(3.24)), εωαρμόηεται εν ςυνεχεία θ 

οπιςκοδιάδοςθ του ςωάλματοσ (δεφτερθ ωάςθ εκπαίδευςθσ ενόσ δικτφου MLP).  ΢κοπόσ 

τθσ εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου είναι δοκζντοσ μιασ ςειράσ από P διανφςματα 

ειςόδων, οι ζξοδοι να επιτφχουν τιμζσ που δίνονται από αντίςτοιχα Ρ διανφςματα ςτόχων.  

Πιο αναλυτικά, ζςτω  

x(p) = [x1
(p), …, xn

(p)  ]T  το p-οςτό διάνυςμα ειςόδου 

o(p) = [o1
(p), …, om

(p)  ]T  το p-οςτό διάνυςμα εξόδου 

d(p) = [d1
(p), …, dm

(p)  ]T  το p-οςτό διάνυςμα ςτόχων 

 Σα δεδομζνα που απαιτοφνται για να εκπαιδευτεί το δίκτυο είναι τα Ρ ηεφγθ διανυςμάτων 

ειςόδων- ςτόχων , x
(1)

, d
(1) 

}, {x
(2)

, d
(2) 

}, ..., {x
(Ρ)

, d
(Ρ) 

-.  Θα ιταν ιδανικό να ζχουμε τζλεια 

ταφτιςθ εξόδων και ςτόχων για κάκε πρότυπο ειςόδου, δθλαδι o(1)= d(1), o(2)= d(2), …, o(Ρ)= 

d(Ρ).  Ωςτόςο αυτό μπορεί να μθν είναι απολφτωσ εωικτό, οπότε επιηθτοφμε τθν βζλτιςτθ 

προςζγγιςθ τθσ επικυμθτισ κατάςταςθσ χρθςιμοποιϊντασ ζνα κριτιριο κόςτουσ.  Σο μζςο 

τετραγωνικό ςωάλμα  

J=        (3.25) 

είναι ζνα κλαςικό κριτιριο κόςτουσ που χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςε πολλά προβλιματα.  

Ζχει το πλεονζκτθμα ότι θ ελαχιςτοποίθςι του ςθμαίνει τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ 

τετραγωνικισ απόςταςθσ μεταξφ των διανυςμάτων o(i), d(i) και επιπλζον παραγωγίηεται 

εφκολα οπότε μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςε μεκόδουσ κατάβαςθσ δυναμικοφ (gradient 

descent). 
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Σα ςυναπτικά βάρθ wij είναι οι παράμετροι που πρζπει να διορκωκοφν ϊςτε να 

ελαχιςτοποιθκεί το ςωάλμα J, κακϊσ τόςο οι είςοδοι x
(p)

 όςο και οι ςτόχοι d
(p) 

είναι 

δεδομζνοι και ςτακεροί.  ΢φμωωνα με τθν μζκοδο κατάβαςθσ δυναμικοφ, θ μεταβολι τθσ 

παραμζτρου wij ωσ προσ τον χρόνο t γίνεται χρθςιμοποιϊντασ τθν παράγωγο του J ωσ προσ 

wij.   

                        (3.26) 

θ οποία ονομάηεται κλίςθ του J ωσ προσ wij.  Προςκζτοντασ και τθν ζννοια του διακριτοφ 

χρόνου k ςτθν Εξίςωςθ (3.26) ζχουμε 

                    (3.27) 

όπου η είναι θ παράμετροσ ρυκμοφ μάκθςθσ του αλγορίκμου Back propagation και είναι 

ζνασ μικρόσ κετικόσ αρικμόσ.  Θ χριςθ του αρνθτικοφ πρόςθμου ςτισ εξιςϊςεισ (3.26) και 

(3.27) ςθματοδοτεί βακμωτι κατάβαςθ ςτον χϊρο των βαρϊν (δθλαδι αναηιτθςθ μιασ 

κατεφκυνςθσ για τθν μεταβολι των βαρϊν θ οποία κα μειϊνει τθν τιμι του J) 

Για να διευκολυνκοφμε ςτον υπολογιςμό τθσ παραγϊγου  κα ονομάςουμε  

                    (3.28) 

τθν παράγωγο του κόςτουσ ωσ προσ τθ δικτυακι διζγερςθ του νευρϊνα i.  

Xρθςιμοποιϊντασ  το ςυμβολιςμό αυτό μποροφμε να γράψουμε 

    

         (3.29)      

     με  l =1,.., L   και j=1,…,Ν(l-1) 

Με τθ βοικεια τθσ εξίςωςθσ (3.29), θ εξίςωςθ διόρκωςθσ του ςυναπτικοφ βάρουσ που 

ςυνδζει το νευρϊνα i με το νευρϊνα j (εξίςωςθ(3.27)) μπορεί να γραωεί ωσ 

                                             (3.30) 
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Σο δεφτερο ςτάδιο εκπαίδευςθσ του MLP δικτφου ξεκινά ςτο επίπεδο εξόδου , ςτζλνοντασ 

τα ςιματα ςωάλματοσ προσ τα αριςτερά, ςε όλα τα επίπεδα του δικτφου, επίπεδο προσ 

επίπεδο, και υπολογίηοντασ αναδρομικά το δ (τθν τοπικι κλίςθ) (εξίςωςθ 3.28) για κάκε 

νευρϊνα.  Αυτι θ αναδρομικι διαδικαςία επιτρζπει ςτα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου να 

υωίςτανται μεταβολζσ ςφμωωνα με τον τφπο τθσ εξίςωςθσ (3.30) .   

΢υνεπϊσ τα βιματα εκπαίδευςθσ ενόσ MLP δικτφου ακολουκοφν τα παρακάτω βιματα: 

- Τπολογιςμόσ των ςωαλμάτων ςτο επίπεδο εξόδου (επίπεδο L): 

     

     (3.31) 

 

- Διάδοςθ των ςωαλμάτων προσ τα πίςω ςτο δίκτυο μζχρι τουσ νευρϊνεσ του 

πρϊτου κρυμμζνου επιπζδου (επίπεδο l =1,…, L- 1): 

            (3.32) 

- Ενθμζρωςθ των βαρϊν όλων των επιπζδων (χριςθ εξίςωςθσ (30)) 

                   (3.33) 

 

 

Η ςυνάρτηςη ενεργοποίηςησ 

Ο υπολογιςμόσ του ςωάλματοσ δ για κάκε νευρϊνα του perceptron πολλϊν επιπζδων 

απαιτεί γνϊςθ τθσ παραγϊγου τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ f() που ςχετίηεται με αυτό 

το νευρϊνα.  Για να υπάρχει αυτι θ παράγωγοσ, πρζπει θ ςυνάρτθςθ f() να είναι ςυνεχισ. 

Με άλλα λόγια, θ διαωοριςιμότθτα είναι θ μόνθ απαίτθςθ που πρζπει να ικανοποιεί μια 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ.  Ζνα παράδειγμα ςυνεχϊσ διαωορίςιμθσ, μθ γραμμικισ 
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ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ  που χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςτα perceptron πολλϊν 

επιπζδων είναι θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ: 

                                               (3.34) 

Με τθν χριςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ ςυνάρτθςθσ οι εξιςϊςεισ (3.31) και (3.32) για τον 

υπολογιςμό του ςωάλματοσ μποροφν να γραωοφν ωσ 

Επίπεδο L: 

               (3.35) 

Επίπεδο l =1,…, L- 1: 

 

 

     (3.36)                    
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3.3.5   To Feature Selection Multilayer Perceptron (FSMLP) 
 

΢τθν παροφςα διπλωματικι εργαςία χρθςιμοποιιςαμε ζνα νευρωνικό δίκτυο  το οποίο 

προτάκθκε από τουσ Pal και Chintalapudi [51] και διακζτει τθν αρχιτεκτονικι ενόσ δικτφου 

Perceptron πολλϊν επιπζδων (MLP) με κάποιεσ βαςικζσ διαωοροποίθςεισ.  Σο 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο βαςίηεται ςτθν δυναμικι επιλογι ενόσ κατάλλθλου (βζλτιςτου) 

υποςυνόλου χαρακτθριςτικϊν από ζνα ςφνολο δεδομζνων.  Θ επιλογι αυτι 

πραγματοποιείται κατά τθ διάρκεια εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου με ςκοπό τθν 

ταξινόμθςθ των χαρακτθριςτικϊν που διακζτει το ςφνολο δεδομζνων.   

΢ε ζνα FSMLP δίκτυο (Εικόνα 19) κάκε κόμβοσ ειςόδου ςυνδζεται με ζνα μθχανιςμό ο 

οποίοσ κακορίηει το βακμό ςυμμετοχισ του ςιματοσ ειςόδου ςτθν εκπαίδευςθ του 

δικτφου.  Αν το χαρακτθριςτικό, λοιπόν, που ειςζρχεται κεωρείται ςθμαντικό, τότε ο 

μθχανιςμόσ διαδίδει τθν τιμι του χαρακτθριςτικοφ ςχεδόν ανζπαωθ ςτο δίκτυο. ΢ε 

αντίκετθ περίπτωςθ, ο μθχανιςμόσ δεν επιτρζπει τθν είςοδο τθσ τιμισ του χαρακτθριςτικοφ 

ςε υψθλότερα επίπεδα του δικτφου. ΢το τζλοσ, επιλζγονται τα χαρακτθριςτικά εκείνα που 

παρουςίαςαν το μεγαλφτερο βακμό ςυμμετοχισ ςε όλθ τθν διάρκεια εκπαίδευςθσ του 

δικτφου. 

Εικόνα 19: Σο FSMLP νευρωνικό δίκτυο [51]. 
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Ο ςυγκεκριμζνοσ μθχανιςμόσ μπορεί να υλοποιθκεί ωσ μια ςυνάρτθςθ εξαςκζνιςθσ 

(attenuation function) θ οποία πολλαπλαςιάηεται με κάκε κόμβο ςτο επίπεδο ειςόδου του 

δικτφου και παράγει υψθλζσ τιμζσ για τα ςθμαντικά χαρακτθριςτικά και ςχεδόν μθδενικζσ 

τιμζσ για τα μθ ςθμαντικά. Θ ςυνάρτθςθ εξαςκζνιςθσ  κα πρζπει να είναι ςυνεχισ ςτο 

διάςτθμα *0,1+ ζτςι ϊςτε να μπορεί να προςδιορίηει με ακρίβεια το βακμό ςυμμετοχισ 

κάκε χαρακτθριςτικοφ.  Επιπλζον κα πρζπει να διακζτει και μια παράμετρο m θ οποία κα 

εκπαιδεφεται  παράλλθλα με τα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου ςφμωωνα με τθ μζκοδο 

κατάβαςθσ δυναμικοφ (gradient descent method).   

Θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ   μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ωσ ςυνάρτθςθ 

εξαςκζνιςθσ αωοφ είναι μια ςυνεχισ και παραγωγίςιμθ ςυνάρτθςθ ςτο διάςτθμα *0,1+ . 

 

Όπωσ αναωζραμε και ςτθν αρχι, το δίκτυο FSMLP διατθρεί τα χαρακτθριςτικά ενόσ  

MLP δικτφου.  ΢υνεπϊσ θ εκπαίδευςθ του κα γίνεται ςφμωωνα με τον αλγόρικμο Back – 

Propagation. 

 

Ζςτω λοιπόν 

 : θ ςυνάρτθςθ εξαςκζνιςθσ 

 ’i : θ παράγωγοσ τθσ ςυνάρτθςθσ εξαςκζνιςθσ που ςχετίηεται με τον  i –οςτό 

κόμβο ειςόδου 

 m i : θ παράμετροσ τθσ ςυνάρτθςθσ εξαςκζνιςθσ που ςχετίηεται με τον  i –οςτό 

κόμβο ειςόδου 

 μ :ο ρυκμόσ μάκθςθσ (learning rate) τθσ παραμζτρου εξαςκζνιςθσ (attenuator) 

  :το ςυναπτικό βάροσ που ςυνδζει τον   j –οςτό κόμβο του πρϊτου κρυωοφ 

επιπζδου τον  i –οςτό κόμβο του επιπζδου ειςόδου 

 θ : ο ρυκμόσ μάκθςθσ των ςυναπτικϊν βαρϊν 

 q : ο αρικμόσ των κόμβων του πρϊτου κρυωοφ επιπζδου 

 :το ςωάλμα του  j –οςτοφ κόμβου του πρϊτου κρυωοφ επιπζδου  
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Forward Propagation 

΢τθν πρϊτθ ωάςθ εκπαίδευςθσ του δικτφου FSMLP ζχουμε : 

- Επίπεδο ειςόδου: 

Οι ζξοδοι του μθδενικοφ επιπζδου κα είναι ίςεσ με το γινόμενο τθσ ειςόδου επί τθν 

ςυνάρτθςθ εξαςκζνιςθσ 

                                (3.37) 

- Για τα υπόλοιπα επίπεδα του δικτφου: 

Οι τιμζσ των εξόδων των υπόλοιπων επιπζδων του δικτφου υπολογίηονται 

ςφμωωνα με τισ εξιςϊςεισ  (3.21)-(3.24). 

Βack propagation 

΢τθν δεφτερθ ωάςθ εκπαίδευςθσ του δικτφου FSMLP ζχουμε: 

- Για τα κρυωά επίπεδα θ διάδοςθ των ςωαλμάτων πραγματοποιείται ςφμωωνα 

με τισ εξιςϊςεισ (3.31),(3.32). 

 

- Μζχρι και το δεφτερο κρυωό επίπεδο θ ανανζωςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν 

γίνεται ςφμωωνα με τθν εξίςωςθ (3.33) 

 

- Για το πρϊτο κρυωό επίπεδο ιςχφει:  

Ανανζωςθ ςυναπτικϊν βαρϊν 

 (3.38) 

 

- Για το επίπεδο ειςόδου ιςχφει: 

Ανανζωςθ παραμζτρων εξαςκζνιςθσ 

   (3.39) 
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Από τθν ςχζςθ (3.37) παρατθροφμε ότι όταν θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ εξαςκζνιςθσ 

 είναι κοντά ςτο μθδζν τότε θ i-οςτι τιμι εξόδου  του επιπζδου ειςόδου 

(μθδενικοφ επιπζδου) κα πλθςιάηει και αυτι το μθδζν με αποτζλεςμα το i-οςτό 

χαρακτθριςτικό να μθν ειςζρχεται ςτο δίκτυο.  ΢ε αντίκετθ περίπτωςθ, όταν θ τιμι τθσ 

ςυνάρτθςθσ   πλθςιάςει τθν μονάδα θ i-οςτι τιμι εξόδου  κα είναι περίπου 

ίςθ με   με αποτζλεςμα  το i-οςτό χαρακτθριςτικό να ειςζρχεται ςχεδόν ανεπθρζαςτο ςτο 

δίκτυο.  Θ εκπαίδευςθ του δικτφου ξεκινά με τθν ςυνάρτθςθ εξαςκζνιςθσ να είναι μθδζν 

για όλα τα χαρακτθριςτικά.  Κατά ςυνζπεια, ςτθν αρχι τθσ εκπαίδευςθσ κανζνα από τα 

χαρακτθριςτικά δεν περνάει ςτο νευρωνικό.  Κακϊσ θ εκπαίδευςθ προχωρά, μόνο τα 

ςθμαντικά χαρακτθριςτικά ενεργοποιοφνται.  Αυτό ςυμβαίνει με τθν αφξθςθ τθσ 

παραμζτρου εξαςκζνιςθσ mi όπωσ υπαγορεφεται από τθ μζκοδο κατάβαςθσ δυναμικοφ 

(εξίςωςθ(3.39)).  Με άλλα λόγια τα χαρακτθριςτικά εκείνα που ελαχιςτοποιοφν ταχφτερα το 

ςωάλμα  ειςζρχονται και ταχφτερα ςτο δίκτυο.  Θ εκπαίδευςθ του δικτφου ςταματά όταν 

το ςωάλμα ωτάςει ςε μια χαμθλι τιμι (μθδζν ι κοντά ςτο μθδζν) ι όταν ολοκλθρωκεί ζνασ 

ςυγκεκριμζνοσ αρικμόσ επαναλιψεων. ΢το τζλοσ τθσ εκπαίδευςθσ επιλζγουμε τα 

χαρακτθριςτικά εκείνα με τισ υψθλότερεσ τιμζσ τθσ παραμζτρου εξαςκζνιςθσ. 
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3.4   Μηχανϋσ Διανυςμϊτων Υποςτόριξησ (Support Vectror 

Machines- SVM) 
 

Οι μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ (SVMs), οι οποίεσ παρουςιάςτθκαν το 1992 από 

τουσ Vapnik, Boser και Guyon [52] , χαρακτθρίηονται ωσ μοντζλα επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ 

τα οποία μποροφν να παρζχουν εξαιρετικι απόδοςθ και να επιδεικνφουν εξαιρετικι 

ευρωςτία όςον αναωορά τθν επίλυςθ προβλθμάτων ταξινόμθςθσ προτφπων και 

προβλθμάτων παλινδρόμθςθσ. Θ κεντρικι ιδζα ςτθν οποία βαςίηεται κάκε SVM είναι: 

Δοκζντοσ ενόσ δείγματοσ εκπαίδευςθσ, θ μθχανι διανυςμάτων υποςτιριξθσ 

καταςκευάηει ζνα υπερεπίπεδο ωσ επιφάνεια απόφαςθσ με τρόπο ϊςτε το περικϊριο 

διαχωριςμοφ μεταξφ κετικϊν και αρνθτικϊν παραδειγμάτων να μεγιςτοποιείται [45]. 

 

3.4.1   Γραμμικό SVM 

 

Διαχωρύςιμη Περύπτωςη 

Αρχικά κα παρουςιάςουμε τθν περίπτωςθ των γραμμικϊν μθχανϊν (linear SVM) 

[36],[53] που εκπαιδεφονται με διαχωρίςιμα δεδομζνα.  Θεωροφμε το ςφνολο δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ  X = {xi, yi }, i=1, …, n, yi   {-1, 1}, xi   όπου xi τα είναι τα διανφςματα 

χαρακτθριςτικϊν του ςυνόλου εκπαίδευςθσ.  Κάκε ζνα από αυτά ανικει ςε κάποια από τισ 

δφο κλάςεισ  yi =+1, yi =-1, οι οποίεσ είναι γραμμικά διαχωρίςιμεσ.  Ο αλγόρικμοσ 

διανυςμάτων υποςτιριξθσ προςπακεί να βρει το καλφτερο διαχωριςτικό υπερεπίπεδο , το 

οποίο να διαχωρίηει τα δείγματα εκπαίδευςθσ xi που ανικουν ςτθν κετικι κλάςθ (+1) από 

εκείνα που ανικουν ςτθν αρνθτικι κλάςθ (-1).  Αυτό επιτυγχάνεται με τθν μεγιςτοποίθςθ 

τθσ απόςταςθσ  μεταξφ των δφο παράλλθλων γραμμϊν  και 

, οι οποίεσ ςχθματίηουν το περικϊριο (margin) διαχωριςμοφ των δφο 

κλάςεων όπωσ ωαίνεται ςτθν Εικόνα 20.   
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Εικόνα 20: Επεξιγθςθ του προβλιματοσ τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ, που δείχνει το διαχωριςτικό 

περικϊριο μεταξφ των δφο κλάςεων. Σα ςθμεία που είναι κυκλωμζνα πάνω ςτισ διακεκομμζνεσ 

γραμμζσ αντιπροςωπεφουν τα support vectors [36]. 

 

Σο τελικό διαχωριςτικό υπερεπίπεδο περνά από το μζςο του περικωρίου με εξίςωςθ 

.  ΢το ςθμείο αυτό πρζπει να ςθμειϊςουμε ότι κανζνα ςθμείο εκπαίδευςθσ 

δεν πρζπει να βρίςκεται ανάμεςά ςτα παράλλθλα επίπεδα  και .  Ζτςι όλα τα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ κα πρζπει να ικανοποιοφν τουσ παρακάτω περιοριςμοφσ: 

            (3.40) 

       (3.41) 

 

Αυτζσ οι δφο ςχζςεισ μποροφν να ςυνδυαςτοφν ςε ζνα ςφνολο ανιςοτιτων: 

                                                                                                           (3.42) 
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Σο SVM πρόβλθμα μπορεί ιςοδφναμα να διατυπωκεί ωσ: Τπολόγιςε τισ παραμζτρουσ ,  

του υπερεπιπζδου ζτςι ϊςτε: 

να ελαχιςτοποιείται θ ςυνάρτθςθ               (3.43) 

υπό τουσ περιοριςμοφσ        (3.44) 

Προωανϊσ θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ νόρμασ οδθγεί ςε μεγιςτοποίθςθ του περικωρίου. 

΢φμωωνα με τθ κεωρεία τθσ δυικότθτασ (duality theory), το πρόβλθμα μπορεί να 

μετατραπεί ςτο ακόλουκο πρόβλθμα μεγιςτοποίθςθσ, όπου το  αντιπροςωπεφει το 

διάνυςμα των πολλαπλαςιαςτϊν Lagrange και το  αναπαριςτά τθν ετικζτα (label) του i-

οςτοφ δείγματοσ: 

μεγιςτοποίθςθ τθσ ποςότθτασ              (3.45) 

υπό τουσ περιοριςμοφσ                (3.46) 

Ζχοντασ υπολογίςει τουσ βζλτιςτουσ πολλαπλαςιαςτζσ Lagrange  , καταλιγουμε ςτθν 

ακόλουκθ ζκωραςθ για το βζλτιςτο διάνυςμα κατεφκυνςθσ w: 

                   (3.47)

  

όπου  είναι ο αρικμόσ των διανυςμάτων υποςτιριξθσ για τα οποία οι πολλαπλαςιαςτζσ 

Lagrange  είναι όλοι μθ μθδενικοί.  Αποδεικνφεται ότι τα διανφςματα υποςτιριξθσ 

βρίςκονται ςτα όρια των κλάςεων (όπωσ δείχνει θ Εικόνα 20) και μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για τον υπολογιςμό του  αντικακιςτϊντασ ζνα από τα support vectors 

ςτθν ακόλουκθ εξίςωςθ: 

                                   (3.48) 

 

Μη Διαχωρύςιμη Περύπτωςη 

Θ μζκοδοσ SVM που παρουςιάςαμε παραπάνω είναι κατάλλθλθ για επίλυςθ γραμμικά 

διαχωρίςιμων προβλθμάτων.  Βαςίηεται ςτθν υπόκεςθ ότι το πρόβλθμα είναι γραμμικά 

διαχωρίςιμο και με αυτό τον τρόπο ορίηονται τα διαχωριςτικό υπερεπίπεδο και τα 

διανφςματα υποςτιριξθσ.  Πολλά προβλιματα ωςτόςο δεν είναι διαχωρίςιμα.    
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 ΢τθν Εικόνα 21 απεικονίηεται θ περίπτωςθ ςτθν οποία δφο κλάςεισ δεν είναι 

διαχωρίςιμεσ  *53+, αωοφ όπωσ παρατθροφμε κάποια πρότυπα τθσ μιασ κλάςθσ πζωτουν 

μζςα ςτθν περιοχι τθσ άλλθσ.  Κατά ςυνζπεια, κάκε προςπάκεια να ςχεδιαςτεί ζνα 

υπερεπίπεδο δεν κα καταλιξει ποτζ ςε μια ηϊνθ διαχωριςμοφ κλάςεων χωρίσ ςθμεία ςτο 

εςωτερικό τθσ, όπωσ ςυνζβαινε ςτθν περίπτωςθ των γραμμικά διαχωρίςιμων κλάςεων.  

Όπωσ παρατθροφμε και από τθν Εικόνα 21 τα διανφςματα χαρακτθριςτικϊν εκπαίδευςθσ 

τϊρα ανικουν ςε μία από τισ ακόλουκεσ τρεισ κατθγορίεσ: 

 

Εικόνα 21:  ΢τθν περίπτωςθ των μθ διαχωρίςιμων κλάςεων οριςμζνα ςθμεία βρίςκονται 

μζςα ςτο περικϊριο διαχωριςμοφ των δφο κλάςεων [53]. 

 

 

 Διανφςματα που βρίςκονται εκτόσ τθσ ηϊνθσ και είναι ςωςτά ταξινομθμζνα. 

 

 Διανφςματα που βρίςκονται εντόσ τθσ ηϊνθσ και είναι ςωςτά ταξινομθμζνα.  Αυτά 

είναι τα ςθμεία που ζχουν τοποκετθκεί ςε τετράγωνα ςτθν Εικόνα 21 και 

ικανοποιοφν τθν ανιςότθτα 

                                                        (3.49) 

 Διανφςματα που ταξινομοφνται εςωαλμζνα.  Αυτά περικλείονται από κφκλουσ και 

ικανοποιοφν τθν ανιςότθτα 

                                        (3.50) 



76 
 

Και οι τρεισ περιπτϊςεισ μποροφν να αντιμετωπιςτοφν ειςάγοντασ ζνα νζο ςφνολο 

μεταβλθτϊν, και ςυγκεκριμζνα 

                      ,                           (3.51) 

Θ πρϊτθ κατθγορία δεδομζνων αντιςτοιχεί ςε , θ δεφτερθ ςε , και θ τρίτθ 

ςε .  Οι μεταβλθτζσ  είναι γνωςτζσ ωσ μεταβλθτζσ χαλαρότθτασ (slack variables).   

Σο πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ ςτθν περίπτωςθ μθ διαχωρίςιμων κλάςεων γίνεται πιο 

περίπλοκο.  Ο ςτόχοσ τϊρα είναι να κάνουμε το περικϊριο διαχωριςμοφ όςο το δυνατόν 

μεγαλφτερο αλλά παράλλθλα να κρατιςουμε το πλικοσ των ςθμείων για τα οποία ιςχφει 

, όςο το δυνατόν πιο μικρό.  Οπότε θ ςυνάρτθςθ κόςτουσ κα πάρει τθν εξισ μορωι: 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ                        (3.52) 

υπό τουσ περιοριςμοφσ                (3.53) 

Θ ελαχιςτοποίθςθ του πρϊτου όρου τθσ Εξ.(3.52) ςχετίηεται με τθ μθχανι διανυςμάτων 

υποςτιριξθσ.  Ο δεφτεροσ όροσ  αποτελεί ζνα άνω ωράγμα ςτον αρικμό των 

ςωαλμάτων ελζγχου.  Θ παράμετροσ  ελζγχει τον ςυμβιβαςμό μεταξφ τθσ 

πολυπλοκότθτασ τθσ μθχανισ και του αρικμοφ των μθ διαχωρίςιμων ςθμείων. 

Όπωσ και ςτθν περίπτωςθ των γραμμικά διαχωρίςιμων κλάςεων, χρθςιμοποιϊντασ τθν 

μζκοδο των πολλαπλαςιαςτϊν Lagrange μποροφμε να διατυπϊςουμε το παραπάνω 

πρόβλθμα (Εξ.((3.52)) ωσ εξισ: 

μεγιςτοποίθςθ τθσ ποςότθτασ              (3.54) 

          υπό τουσ περιοριςμοφσ               (3.55) 

Παρατθροφμε ότι οι μεταβλθτζσ χαλαρότθτασ  δεν εμωανίηονται ςτθν Εξ.(3.54), με 

αποτζλεςμα θ ςυνάρτθςθ που πρζπει να μεγιςτοποιθκεί να είναι ίδια τόςο για τθν 

περίπτωςθ των μθ-διαχωρίςιμων όςο και για τθν περίπτωςθ των γραμμικά διαχωρίςιμων 

προτφπων.  Θ μόνθ διαωορά βρίςκεται ςτο ότι ο περιοριςμόσ   τθσ Εξ.(3.46) 

αντικακίςταται από τον πιο αυςτθρό περιοριςμό  ςτθν μθ διαχωρίςιμθ 

περίπτωςθ.  Σζλοσ οι υπολογιςμοί των βζλτιςτων τιμϊν του διανφςματοσ βαρϊν  και τθσ 

πόλωςθσ  διεξάγονται με τον ίδιο τρόπο όπωσ ορίηεται από τισ Εξ.(3.47) και Εξ.(3.48) 

αντίςτοιχα. 
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Ταξινόμηςη Δεδομϋνων 

Μετά τθν εκπαίδευςθ του γραμμικοφ SVM, κάκε νζο δείγμα ελζγχου  

κακορίηεται ςε ποια πλευρά του διαχωριςτικοφ υπερεπιπζδου ανικει και ταξινομείται  

ςτθν αντίςτοιχθ κλάςθ ςφμωωνα με τθν παρακάτω ςυνάρτθςθ απόωαςθσ: 

      (3.56) 

όπου το w αναπαριςτά το διάνυςμα κατεφκυνςθσ του υπερεπιπζδου.  Σο πρόςθμο τθσ 

τιμισ  που επιςτρζωεται από τθν Εξίςωςθ (3.56) δείχνει τθν προβλεπόμενθ κλάςθ που 

ςχετίηεται με το δείγμα , ενϊ το  | | δείχνει το βακμό εμπιςτοςφνθσ ςτθν 

απόωαςθ που προζκυψε. 

Χρθςιμοποιϊντασ τθν Εξ.(3.47) για τον υπολογιςμό των βζλτιςτων τιμϊν του διανφςματοσ 

βαρϊν , θ Εξ.(3.56)  μετατρζπεται ωσ εξισ: 

                                   (3.57) 

 

 

3.4.2   Χρόςη Συναρτόςεων Πυρόνα 
 

Πολλζσ ωορζσ  τα δεδομζνα που ζχουμε ςτθν διάκεςθ μασ δεν μποροφν να 

διαχωριςτοφν από μία γραμμικι επιωάνεια (Εικόνα 22). Σο πρόβλθμα αυτό μπορεί να λυκεί 

χάρθ ςε μια κομψι ιδιότθτα ςτθν μεκοδολογία των SVM [53].  Θ ιδιότθτα αυτι απεικονίηει 

τα χαρακτθριςτικά του χϊρου ειςόδου  ςε ζνα ανϊτερθσ διάςταςθσ χϊρο 

χαρακτθριςτικϊν , όπου τα δεδομζνα είναι γραμμικά διαχωρίςιμα, χρθςιμοποιϊντασ μια 

ςυνάρτθςθ .  

                                                                  (3.58) 

 

΢υνεπϊσ το πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ ςτθν Εξ.(3.54) μεταςχθματίηεται ωσ εξισ: 

μεγιςτοποίθςθ τθσ ποςότθτασ          (3.59) 

υπό τουσ περιοριςμοφσ               (3.60) 
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Εικόνα 22: Παράδειγμα μθ γραμμικοφ SVM ταξινομθτι για τθν περίπτωςθ δφο μθ γραμμικά 

διαχωρίςιμων κλάςεων. Σα δεδομζνα ειςόδου(αριςτερό ςχιμα) απεικονίηονται με τθν βοικεια τθσ 

Φ ςε ζναν υψθλότερθσ διάςταςθσ χϊρο χαρακτθριςτικϊν (δεξί ςχιμα) [54]. 

 

 

Σο εςωτερικό γινόμενο  καλείται ςυνάρτθςθ πυρινα (kernel function) και 

ςυμβολίηεται ωσ  .  Ζτςι εωαρμόηοντασ κάποιον πυρινα 

διαωορετικό του γραμμικοφ θ Εξ.(3.59) μεταςχθματίηεται ςτθν 

 μεγιςτοποίθςθ τθσ ποςότθτασ                  (3.61) 

δεδομζνου ότι      (3.62) 

 

Εκτόσ από τον γραμμικό πυρινα , κάποια τυπικά παραδείγματα πυρινων που 

χρθςιμοποιοφνται ςτισ εωαρμογζσ αναγνϊριςθσ προτφπων είναι τα ακόλουκα:  

Πολυϊνυμα 

                                                                                (3.63) 

Συναρτιςεισ Ακτινωτισ Βάςθσ (RBF) 

                                                                (3.64) 
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3.5   Αναδρομικό Εξϊλειψη Χαρακτηριςτικών (Recursive 

Feature Elimination-RFE) 
 

Σο πρόβλθμα ςτθν επιλογι δεικτϊν (marker selection) ςτθν ανάλυςθ μικροςυςτοιχιϊν 

DNA αντιμετωπίηεται με δφο βαςικοφσ τφπουσ μεκόδων, τισ filter και wrapper μεκόδουσ.  

Οι wrapper μζκοδοι λειτουργοφν με ζναν αναδρομικό τρόπο όπου τα βάρθ των 

χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) επανεκτιμϊνται και αλλάηουν δυναμικά από επανάλθψθ ςε 

επανάλθψθ.  Αντίκετα ςτισ filter μεκόδουσ τα βάρθ παραμζνουν ςτακερά.   

Θ μζκοδοσ RFE-SVM [37] αποτελεί μια wrapper μζκοδο επιλογισ γονιδίων  θ οποία 

χρθςιμοποίει ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι για τθν εκτίμθςθ του διανφςματοσ βαρϊν των 

χαρακτθριςτικϊν.  Από τθν άλλθ μεριά, θ μζκοδοσ RFE-LNW [36], που ζχουμε ακολουκιςει, 

αποτελεί μια παραλλαγι τθσ μεκόδου RFE-SVM, εωαρμόηοντασ filter κριτιρια (π.χ. μετρικι 

Fisher) με ζναν επαναλθπτικό (wrapper) τρόπο, όπου τα βάρθ ρυκμίηονται από κφκλο ςε 

κφκλο αν αυτό κρικεί απαραίτθτο. Θ ικανότθτα γενίκευςθσ του αλγορίκμου RFE-LNW ςε 

ανεξάρτθτα ςφνολα ελζγχου παρουςιάηει αξιοςθμείωτα επίπεδα απόδοςθσ, γεγονόσ που 

χαρακτθρίηει τον ςυγκεκριμζνο αλγόρικμο ωσ ζνα χριςιμο εργαλείο για τθν επιλογι 

δεικτϊν. 

 

3.5.1 Η μϋθοδοσ RFE-SVM  
 

H RFE-SVM μζκοδοσ [37], [55] βαςίηεται ςτα SVMs και ςτθν ιδζα τθσ κατάταξθσ των 

χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) ςφμωωνα με τθν απόλυτθ τιμι των ςυνιςτωςϊν του 

διανφςματοσ κατεφκυνςθσ  (Εξίςωςθ (3.47)).  Όπωσ ωαίνεται ςτθν Εξίςωςθ (3.56), κάκε 

ςυνιςτϊςα του  ςυςχετίηεται με μια ςυνιςτϊςα του διανφςματοσ , θ οποία 

περιλαμβάνει το επίπεδο ζκωραςθσ ενόσ χαρακτθριςτικοφ. Με αυτό τον τρόπο, κάκε 

χαρακτθριςτικό (γονίδιο) πολλαπλαςιάηεται με ζνα βάροσ.  Όςο μεγαλφτερθ είναι θ 

απόλυτθ τιμι του βάρουσ ενόσ χαρακτθριςτικοφ, τόςο ςθμαντικότερο είναι αυτό το 

χαρακτθριςτικό ςφμωωνα με το αλγόρικμο RFE-SVM, με τθν ζννοια ότι ςυνειςωζρει 

περιςςότερο ςτθ ςυνάρτθςθ απόωαςθσ τθσ Εξίςωςθσ (3.56).  Κατά ςυνζπεια θ κατάταξθ 

των γονιδίων μπορεί να πραγματοποιθκεί ςφμωωνα με τθν απόλυτθ τιμι των ςυνιςτωςϊν 

του .  ΢ε κάκε βιμα τθσ αναδρομικισ διαδικαςίασ εξάλειψθσ τθσ μεκόδου RFE-SVM 

διαγράωεται το λιγότερο ςθμαντικό χαρακτθριςτικό.  Λιγότερο ςθμαντικό κεωρείται το 

χαρακτθριςτικό του οποίου θ διαγραωι κα προκαλοφςε τθ μικρότερθ μείωςθ του 
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διαχωριςτικοφ περικωρίου (βλζπε Εικόνα 20).  Ο αλγόρικμοσ ξεκινά εκπαιδεφοντασ τον 

γραμμικό ταξινομθτι SVM με όλα τα χαρακτθριςτικά.  Από τθν εκπαίδευςθ υπολογίηεται το 

διάνυςμα βαρϊν .   Σο χαρακτθριςτικό που αντιςτοιχεί ςτθν ελάχιςτθ, κατά απόλυτθ τιμι, 

ςυνιςτϊςα του διανφςματοσ  διαγράωεται και ο SVM ταξινομθτισ εκπαιδεφεται 

λαμβάνοντασ υπόψθ τα εναπομείναντα χαρακτθριςτικά.  Με τον ίδιο τρόπο, θ παραπάνω 

διαδικαςία επαναλαμβάνεται μζχρισ ότου απομείνει ζνασ προκακοριςμζνοσ αρικμόσ 

χαρακτθριςτικϊν. Ο αλγόρικμοσ τθσ μεκόδου RFE-SVM παρουςιάηεται ςυνοπτικά ςτον 

Πίνακα 3 που ακολουκεί. 

 

Πίνακασ 3 :Θ αλγορικμικι παρουςίαςθ τθσ μεκόδου RFE-SVM [55]. 

Ζςτω m ο αρχικόσ αρικμόσ των χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων)   

Όςο (m ≥0 ) 

 Τπολόγιςε το διάνυςμα κατεφκυνςθσ  του διαχωριςτικοφ υπερεπιπζδου 

χρθςιμοποιϊντασ  γραμμικό SVM. 

 Κατάταξε τα χαρακτθριςτικά ςφμωωνα με τισ ςυνιςτϊςεσ του . 

 Αωαίρεςε το χαρακτθριςτικό με τθν μικρότερθ απόλυτθ τιμι βάρουσ (m←m-1).                                                                                                                                       

Περιςςότερα από ζνα χαρακτθριςτικά μποροφν να διαγραωοφν ςε κάκε επανάλθψθ. 

 Εκτίμθςε τθν ακρίβεια ταξινόμθςθσ των m επιηϊντων χαρακτθριςτικϊν                     

χρθςιμοποιϊντασ ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι. 

Σζλοσ Όςο 

Βγάλε ςτθν ζξοδο ωσ γονίδια-δείκτεσ (marker genes) το ςφνολο των επιηϊντων 

χαρακτθριςτικϊν που επιτυγχάνουν τθν μζγιςτθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ. 
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3.5.2   Η μϋθοδοσ RFE-LNW 

Οι περιςςότερεσ τεχνικζσ επιλογισ δεικτϊν (marker selection) που εωαρμόηονται 

ςτο πεδίο των DNA μικροςυςτοιχιϊν, λόγω των πολλϊν διαςτάςεων των δεδομζνων, 

χρθςιμοποιοφν γραμμικά εργαλεία για να αξιολογιςουν το πρόβλθμα.  Σο RFE-SVM [37], 

που αναλφκθκε ςτθ προθγοφμενθ ενότθτα, είναι μία τζτοια μζκοδοσ, όπου ζνασ γραμμικόσ 

πυρινασ χρθςιμοποιείται για να εκτιμιςει το διάνυςμα βαρϊν του διαχωριςτικοφ 

υπερεπιπζδου, θ απόλυτθ τιμι του οποίου χρθςιμοποιείται ςτθν ςυνζχεια ωσ κριτιριο 

κατάταξθσ (ranking) των γονιδίων. 

Από τθν άλλθ πλευρά, λόγω του ςχεδιαςμοφ του (ζνασ γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ των 

ειςόδων), ζνασ γραμμικόσ νευρϊνασ (linear neuron-LN) μπορεί να προςεγγίςει 

οποιαδιποτε γραμμικι ςυνάρτθςθ.  Κατά ςυνζπεια, μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε ζνα 

γραμμικό νευρϊνα για τθν προςζγγιςθ του διαχωριςτικοφ επιπζδου μεταξφ των κετικϊν 

και αρνθτικϊν κλάςεων.  Μια τζτοια ανοιχτι αρχιτεκτονικι μασ δίνει τθν δυνατότθτα να 

επιλζξουμε ανάμεςα από μια πλθκϊρα ςχθμάτων εκμάκθςθσ ι ακόμα να ενςωματϊςουμε 

μια νζα διαδικαςία μάκθςθσ κατάλλθλα προςαρμοςμζνθ ςτο πρόβλθμά μασ. 

Κάτι τζτοιο επιτυγχάνεται με τθν χριςθ ενόσ δικτφου που αποτελείται από ζνα 

νευρϊνα (single neuron network) με m ειςόδουσ (Εικόνα 23), όπου το m αντιςτοιχεί ςτον 

αρικμό των γονιδίων.  Ζχοντασ δφο πικανά αποτελζςματα ςτο επίπεδο εξόδου, τθν τιμι 

εξόδου 0 για τθν αρνθτικι κλάςθ και τθν τιμι 1 για τθν κετικι κλάςθ, μποροφμε να 

χρθςιμοποιιςουμε ζνα τζτοιο γραμμικό νευρϊνα για να  προςεγγίςουμε το διαχωριςτικό 

υπερεπίπεδο το οποίο διακρίνει τισ δφο κλάςεισ ενδιαωζροντοσ. 

 

Εικόνα 23: Ζνασ μόνο νευρϊνασ προςαρμοςμζνοσ ςτο πρόβλθμα επιλογισ δεικτϊν [36]. 
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Πιο ςυγκεκριμζνα,  χρθςιμοποιϊντασ τθ ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ  ζχουμε ότι: 

 

 

 

Όπου  αωοφ το  κυμαίνεται μεταξφ 0 και 1. 

 

3.5.3   Διαφορικϊ εκφραςμϋνα Γονύδια 

 

Θ βαςικι ιδζα πίςω από τθν ανάπτυξθ τθσ μεκόδου [36] RFE-LNW, που 

χρθςιμοποιιςαμε, για τθν αναδρομικι εξάλειψθ χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) είναι θ 

αναγνϊριςθ και τελικά θ επιλογι των διαωορικά εκωραςμζνων γονιδίων.  Θ ιδζα αυτι δεν 

είναι καινοφρια ςτο πεδίο επιλογισ δεικτϊν.  ΢ε πολλζσ μελζτεσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί 

παραλλαγζσ του ςυντελεςτι Fisher ο οποίοσ δίνεται από τθν ακόλουκθ εξίςωςθ: 

 

Μια παραλλαγι του ςυντελεςτι Fisher μπορεί να εκωραςτεί ωσ: 

 

όπου   είναι οι μζςεσ τιμζσ και οι τυπικζσ αποκλίςεισ 

των εκωράςεων του γονιδίου   ςτθν κετικι και αρνθτικι κλάςθ αντίςτοιχα,  ο αρικμόσ 

των δειγμάτων και 

 

Μία άλλθ παραλλαγι με χαμθλότερο υπολογιςτικό κόςτοσ δίνεται από τθν εξίςωςθ 
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Κάποιοσ μπορεί εφκολα να διαπιςτϊςει πωσ οι εξιςϊςεισ (3.68), (3.69), (3.71) εκωράηουν 

ςτθν ουςία τθν ίδια ιδζα.  Όταν χρθςιμοποιοφνται οι εξιςϊςεισ αυτζσ για τθν εκχϊρθςθ 

βαρϊν ςε ζνα ςφνολο δοκζντων γονιδίων, είναι προωανζσ ότι ςτα γονίδια των οποίων θ 

ζκωραςθ διαωοροποιείται περιςςότερο ςτισ δφο καταςτάςεισ (κλάςεισ ςτισ οποίεσ 

χωρίηονται τα δεδομζνα) εκχωροφνται και υψθλότερεσ τιμζσ βαρϊν ςε ςχζςθ με τα γονίδια 

εκείνα που διαωοροποιοφνται λιγότερο ανάμεςα ςτισ δφο κλάςεισ.  Σζλοσ, για τα γονίδια τα 

οποία εκωράηονται με ακριβϊσ τον ίδιο τρόπο και ςτισ δφο καταςτάςεισ (ζχουν τθν ίδια 

ζκωραςθ τόςο ςτθν πακολογικι όςο και ςτθν ωυςιολογικι κατάςταςθ) εκχωρείται το 

μικρότερο δυνατό βάροσ που είναι ίςο με μθδζν. 

 

3.5.4   Εκπαύδευςη του RFE-LNW 

 

΢τθν ενότθτα αυτι παρακζτουμε το βαςικό μακθματικό υπόβακρο τθσ διαδικαςίασ 

μάκθςθσ που χρθςιμοποιείται για τθν ανανζωςθ των βαρϊν του γραμμικοφ νευρϊνα.  Θ 

ςυνάρτθςθ ςωάλματοσ (error function) ενόσ νευρϊνα που πρζπει να ελαχιςτοποιθκεί 

δίνεται από τθν ςχζςθ: 

 

όπου το  αντιςτοιχεί ςτον αρικμό των δειγμάτων, το  αναπαριςτά τθν επικυμθτι ζξοδο 

του νευρϊνα που ςχετίηεται με το -οςτό δείγμα και  είναι θ πραγματικι ζξοδοσ που 

παράγεται από το νευρϊνα για το ςυγκεκριμζνο δείγμα.  Με τθν βοικεια τθσ μεκόδου 

κατάβαςθσ δυναμικοφ (gradient descent method), για τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ εξίςωςθσ 

(3.72), ενθμερϊνουμε το βάροσ  που ςχετίηεται με το γονίδιο  όπωσ ωαίνεται 

παρακάτω: 

 

Με τθ χριςθ τθσ μετρικισ του Fisher (Εξ.(3.69)) θ εξίςωςθ ανανζωςθσ βαρϊν (Εξ.(3.73)) 

γίνεται: 
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Σελικά ζχουμε, 

 

όπου το    αναπαριςτά τθν τρζχουςα επανάλθψθ,  είναι ο βακμόσ εκπαίδευςθσ και  

 

Δουλεφοντασ με πρόςθμα , θ οποία είναι μια ιδζα που παρουςιάηεται ςτο ελαςτικό 

(resilient) back propagation learning, θ Εξ.(3.74) μετατρζπεται ςε: 

΢τθν περίπτωςθ όπου , το οποίο είναι παρόμοιο με τθ πρότυπθ back propagation 

διαδικαςία, ζχουμε: 

 

 

ι γενικά ζχουμε: 

 

 

Θ εξίςωςθ (3.76) είναι ο βαςικόσ gradient descent αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ, ο οποίοσ 

ελαχιςτοποιεί τθ ςυνάρτθςθ ςωάλματοσ (Εξ. (3.72)).  Επίςθσ, θ εξίςωςθ (3.77) ςυγκλίνει, 
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αωοφ διατθρϊντασ το πρόςθμο του gradient πλθςιάηουμε προσ τθν κατεφκυνςθ του 

ελαχίςτου, ςτο οποίο τελικά κα ωτάςουμε (εκτόσ από τισ περιπτϊςεισ όπου παγιδευόμαςτε 

ςε ζνα τοπικό ελάχιςτο) χρθςιμοποιϊντασ το κατάλλθλο ρυκμό εκπαίδευςθσ .  ΢τθν 

πραγματικότθτα περιμζνουμε θ Εξ.(3.77) να ςυγκλίνει ταχφτερα από τθν Εξ.(3.76), αωοφ τα 

 και  ςτθν Εξ.(3.76) μποροφν να πάρουν πολφ μικρζσ τιμζσ με αποτζλεςμα μικρζσ 

τροποποιιςεισ ςτα βάρθ .  Αυτό με τθν ςειρά του ςυνεπάγεται χαμθλζσ μεταβολζσ ςτθ 

ςυνάρτθςθ ςωάλματοσ και επιβράδυνςθ τθσ ςφγκλιςθσ.  Χρθςιμοποιϊντασ μόνο το 

πρόςθμο του gradient ςτθν Εξ.(3.77) πλθςιάηουμε προσ τθ κατεφκυνςθ του ελαχίςτου 

κάνοντασ «μεγαλφτερα βιματα» και επιταχφνοντασ τθ ςφγκλιςθ τουλάχιςτον όταν θ 

διαδικαςία είναι μακριά από το ελάχιςτο. Θ εξζλιξθ αυτι είναι πολφ χριςιμθ ςτθν 

εωαρμογι τθσ κατά τθ διαδικαςία επιλογισ δεικτϊν, αωοφ αναγκάηει τον αλγόρικμο να 

ςυγκλίνει πολφ γριγορα, ειδικότερα ςτα πρϊτα βιματα τθσ διαδικαςίασ όπου ο αρικμόσ 

των χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων) είναι εξαιρετικά μεγάλοσ.  

Θ Εξ.(3.78) διαωζρει από τθν (3.77) μόνο ςτο ςυντελεςτι .  H Εξ.(3.78) μπορεί να 

αποδειχκεί ότι ςυγκλίνει ςε ζνα ελάχιςτο, αλλά επιπλζον μζςω του όρου άκροιςθσ, 

λαμβάνει υπόψθ τθσ και τελικά υπολογίηει μία προςζγγιςθ τθσ μετρικισ του Fisher.  

Ωςτόςο, αρκετζσ ωορζσ οι λίγεσ διαςτάςεισ των δεδομζνων μπορεί να κακυςτεριςουν τθ 

ςφγκλιςθ.  Κακϊσ θ διαδικαςία προχωρά και το πρόβλθμα των διαςτάςεων μειϊνεται 

ςθμαντικά, ο λόγοσ των δειγμάτων (ο αρικμόσ των οποίων παραμζνει ςτακερόσ κατά τθ 

διαδικαςία εξάλειψθσ των χαρακτθριςτικϊν)  προσ τα χαρακτθριςτικά αυξάνεται και το 

πρόβλθμα τθσ εκτίμθςθσ του διαχωριςτικοφ υπερεπιπζδου γίνεται πιο δφςκολο, 

κακυςτερϊντασ τθ ςφγκλιςθ.  ΢ε αυτι τθ περίπτωςθ θ αφξθςθ του αρικμοφ των 

επαναλιψεων (εποχϊν) ι του ρυκμοφ μάκθςθσ κρίνεται απαραίτθτθ.  Θ Εξ.(3.79) μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί ςτα τελευταία αυτά βιματα για να επιταχφνει τθ ςφγκλιςθ διακζτοντασ ζνα 

παραλλαγμζνο ρυκμό μάκθςθσ .  Εφκολα μπορεί να παρατθριςει κάποιοσ πωσ όςο 

είμαςτε  μακριά από τον επικυμθτό ςτόχο, θ ποςότθτα  κα παίρνει μια μεγάλθ τιμι 

επιταχφνοντασ τθ ςφγκλιςθ, ενϊ αντίκετα όςο πλθςιάηουμε το ςτόχο, το  κα 

αρχίηει να παίρνει χαμθλότερεσ τιμζσ, επιβραδφνοντασ ζτςι τθ ςφγκλιςθ.  Με άλλα λόγια, 

ςτα τελευταία βιματα τθσ διαδικαςίασ επιλογισ των χαρακτθριςτικϊν προχωράμε με 

γριγορο ρυκμό προσ το ςτόχο όταν βριςκόμαςτε μακριά από αυτόν, αλλά κακυςτεροφμε  

όταν τον πλθςιάςουμε για να δθμιουργιςουμε με μεγαλφτερθ ακρίβεια το διαχωριςτικό 

υπερεπίπεδο.  Οι κανόνεσ που χρθςιμοποιοφμε τελικά για τθν ανανζωςθ των βαρϊν είναι θ 

Εξ.(3.78) ςε ςυνδυαςμό με τθν Εξ.(3.79).  Οι Εξ.(3.76) και (3.77) χρθςιμοποιικθκαν κυρίωσ 

για ςκοποφσ αιτιολόγθςθσ. 
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Κλείνοντασ  τθν ενότθτα για τθν εκπαίδευςθ του RFE-LNW, κα κζλαμε να επιςθμάνουμε 

ότι θ εκπαίδευςθ ενόσ μόνο νευρϊνα με μια κατάλλθλθ διαδικαςία μάκθςθσ, μπορεί τελικά 

να εωαρμόςει ζνα filter κριτιριο, όπωσ το Fisher’s  ratio, με ζναν wrapper τρόπο. 

 

3.5.5   Επιλογό των διαφορικϊ εκφραςμϋνων γονιδύων 

 

Θ επιλογι των διαωορικά εκωραςμζνων γονιδίων είναι ζνασ επικυμθτόσ ςτόχοσ ςε 

οποιαδιποτε προςζγγιςθ επιλογισ δεικτϊν.  Ζτςι για τθν μζκοδο RFE-LNW, πρζπει να 

δείξουμε ότι ανάμεςα ςτον εξαιρετικά μεγάλο αρικμό γονιδίων που τθν τροωοδοτεί, κα 

επιλεχκοφν τελικά δείκτεσ που εκωράηονται με διαωορετικό τρόπο ανάμεςα ςτισ δφο 

καταςτάςεισ (κλάςεισ) ενδιαωζροντοσ. 

 Θ Εικόνα 24 δείχνει το επίπεδο ζκωραςθσ ενόσ υποκετικοφ γονιδίου  ςτθν αρνθτικι 

( ) και κετικι ( ) κλάςθ, αντίςτοιχα.  ΢τισ περιπτϊςεισ (a) και (b) το υποκετικό 

γονίδιο εκωράηεται διαωορετικά ςτισ δφο κλάςεισ ενδιαωζροντοσ, με πράςινο χρϊμα 

(αρνθτικζσ τιμζσ) για τθν αρνθτικι κλάςθ και με κόκκινο (κετικζσ τιμζσ) ςτθ κετικι κλάςθ ι 

αντίςτροωα.  Από τθν άλλθ μεριά, οι περιπτϊςεισ (c) και (d) δε δείχνουν καμία 

διαωοροποίθςθ ςτο επίπεδο ζκωραςθσ του ςυγκεκριμζνου γονιδίου ςτισ δφο καταςτάςεισ 

ενδιαωζροντοσ.  

 Ασ πάρουμε, για παράδειγμα, τθν περίπτωςθ (a) ςε ςυνδυαςμό με τθν Εξ.(3.77) και ασ 

επικεντρωκοφμε ςτθν αρνθτικι κλάςθ (πράςινο τμιμα). Παρατθροφμε ότι ο όροσ   

 διατθρείται.  Πράγματι,   (αωοφ  από τθν 

Εξ.(3.75) και ),   από τθν Εξ.(3.67) είναι κετικό και  .  Σϊρα ασ 

επικεντρωκοφμε ςτθ κετικι κλάςθ (κόκκινο τμιμα) τθσ Εικόνασ 24(a).  Χρθςιμοποιϊντασ 

τθν ίδια λογικι, παρατθροφμε ξανά ότι .  Αωοφ ο όροσ   

ςτθν πραγματικότθτα είναι ςυχνά μθ μθδενικόσ, ο όροσ άκροιςθσ τθσ Εξ.(3.77) παράγει ζνα 

κετικό αποτζλεςμα.   

Ακολουκϊντασ περίπου τθν ίδια λογικι ςτθν περίπτωςθ (b) τθσ Εικόνασ 24 , μποροφμε να 

καταλάβουμε ότι θ Εξ.(3.77) παράγει ζνα αρνθτικό αποτζλεςμα, ενϊ ο όροσ άκροιςθσ ςτισ 

περιπτϊςεισ (c) και (d) παράγει αποτελζςματα κοντά ςτο μθδζν αωοφ οι τιμζσ των όρων 

ςτισ δφο κλάςεισ αλλθλοαναιροφνται. 
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Εάν τϊρα εξετάςουμε τισ απόλυτεσ τιμζσ των εκχωρθμζνων βαρϊν, κα διαπιςτϊςουμε ότι 

τα διαωορικά εκωραςμζνα γονίδια (περιπτϊςεισ (a) και (b)) επιτυγχάνουν υψθλότερεσ τιμζσ 

ςε ςχζςθ με τα γονίδια τα οποία δεν διαωοροποιοφν τισ εκωράςεισ τουσ (περιπτϊςεισ (c) 

και (d)) ςτισ δφο καταςτάςεισ ενδιαωζροντοσ.  Αντίκετα, παρατθροφμε ότι θ Εξ.(3.76) δεν 

μπορεί να παράγει το ίδιο αποτζλεςμα, αωοφ εξαρτάται από τθ τιμι και όχι από το 

πρόςθμο του όρου , το οποίο τελικά μπορεί να γίνει πολφ μικρό και να μειϊςει το 

αναμενόμενο αποτζλεςμα.   

Από τθν άλλθ μεριά, θ Εξ.(3.77) δεν αντιμετωπίηει με δίκαιο τρόπο τα διαωορικά 

εκωραςμζνα γονίδια, αωοφ χρθςιμοποιεί μόνο τθν τιμι του πρόςθμου, με αποτζλεςμα τα 

γονίδια που εκωράηονται πιο διαωορετικά να λαμβάνουν τθν ίδια τιμι βάρουσ με εκείνα 

που εκωράηονται  λιγότερο διαωορικά. Μια πιο δίκαιθ λφςθ ςτθν εκχϊρθςθ βαρϊν 

επιτυγχάνεται με τθν χριςθ τθσ Εξ.(3.78) θ οποία χρθςιμοποιεί τον όρο . 

 

 

Εικόνα 24: Διαωορικά εκωραςμζνα ζναντι μθ διαωορικά εκωραςμζνων γονιδίων [36]. 
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3.5.6   Βαθμιαύα Μϊθηςη ϋναντι Ομαδικόσ Μϊθηςησ (Ιncremental Vs 

Batch Learning ) 

 

Οι Εξιςϊςεισ (3.76)-(3.79) ανανεϊνουν το βάροσ  μετά τθν εμωάνιςθ όλων των 

δειγμάτων ςτο δίκτυο, μετά δθλαδι από τον υπολογιςμό  των όρων των ακροιςμάτων.  

΢τθν κεωρία των νευρωνικϊν δικτφων αυτό αναωζρεται ωσ ομαδική μάθηςη (batch 

training).  Ζνασ εναλλακτικόσ τρόποσ ανανζωςθσ των βαρϊν είναι μζςω τθσ βαθμιαίασ 

μάθηςησ (incremental learning), όπου τα βάρθ ανανεϊνονται ςταδιακά, εξετάηοντασ ζνα 

δείγμα τθ ωορά. Ακολουκϊντασ τθ ςυγκεκριμζνθ ςτρατθγικι, οι όροι άκροιςθσ από των 

Εξ.(3.76)-(3.79) παραλείπονται και οι εξιςϊςεισ μεταςχθματίηονται ωσ εξισ: 

    

 

 

 

 

΢τθν παροφςα διπλωματικι εργαςία, για τθν ανανζωςθ τθσ τιμισ των βαρϊν ςτον RFE-

LNW αλγόρικμο επιλζξαμε τισ Εξ.(3.82) και (3.83), αωοφ ζχει αποδειχκεί ότι ςτο 

ςυγκεκριμζνο τομζα  θ βακμιαία μάκθςθ παράγει καλφτερα αποτελζςματα ςε ςχζςθ με τθν 

ομαδικι μάκθςθ. Σζλοσ, πρζπει να ςθμειϊςουμε ότι θ Εξ.(3.83) χρθςιμοποιείται από το 

ςθμείο των τελευταίων 100 επιηϊντων γονιδίων και κάτω.  Για όλα τα υπόλοιπα 

χρθςιμοποιείται θ Εξ.(3.82). 
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3.5.7   Αλγοριθμικό Παρουςύαςη του RFE-LNW 

 

΢τον Πίνακα 4 παρουςιάηεται ο αλγόρικμοσ τθσ μεκόδου RFE-LNW, όπωσ 

περιγράωεται ςτα προθγοφμενα κεωάλαια.  Θ ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ, εκτόσ από το 

πλεονζκτθμα τθσ χριςθσ ενόσ μόνου νευρϊνα, καταωζρνει να εωαρμόηει filter κριτιρια με 

ζνα wrapper τρόπο, όπου τα βάρθ επανεκτιμϊνται και προςαρμόηονται από επανάλθψθ ςε 

επανάλθψθ.  Πράγματι μειϊνοντασ τον αρικμό των γονιδίων μειϊνουμε ςτθν ουςία και τισ 

διαςτάςεισ του προβλιματοσ.  ΢ε πρακτικζσ εωαρμογζσ είναι ςθμαντικό τα  βάρθ των 

γονιδίων να αλλάηουν από επανάλθψθ ςε επανάλθψθ, αωοφ ζνασ μεγάλοσ χϊροσ 

χαρακτθριςτικϊν με πολλά μθ ςθμαντικά γονίδια, μπορεί να επιςκιάςει τθν επιρροι των 

πραγματικά ςθμαντικϊν.  Σο ςυγκεκριμζνο γεγονόσ γίνεται περιςςότερο εμωανζσ κακϊσ οι 

διαςτάςεισ του προβλιματοσ μειϊνονται. 

 

Πίνακασ 4 : Θ αλγορικμικι παρουςίαςθ τθσ μεκόδου RFE-LNW [36]. 

Ζςτω m ο αρχικόσ αρικμόσ των χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων)   

Όςο (m ≥0 ) 

 Ανανζωςε το διάνυςμα βαρϊν w χρθςιμοποιϊντασ τισ Εξιςϊςεισ (3.82) και (3.83). 

 Κατάταξε τα γονίδια ςφμωωνα με τισ απόλυτεσ τιμζσ του διανφςματοσ w. 

 Αωαίρεςε το χαρακτθριςτικό με τθν μικρότερθ απόλυτθ τιμι βάρουσ (m←m-1).                                                                                                                                       

Περιςςότερα από ζνα χαρακτθριςτικά μποροφν να διαγραωοφν ςε κάκε επανάλθψθ. 

 Εκτίμθςε τθν ακρίβεια ταξινόμθςθσ των m επιηϊντων χαρακτθριςτικϊν                     

χρθςιμοποιϊντασ ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι. 

Σζλοσ Όςο 

Βγάλε ςτθν ζξοδο ωσ γονίδια-δείκτεσ (marker genes) το ςφνολο των επιηϊντων 

χαρακτθριςτικϊν που επιτυγχάνουν τθν καλφτερθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ. 
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3.6  Παλινδρόμηςη (Regression) 
 

Θ παλινδρόμθςθ (regression) [45+ είναι μια ειδικι μορωι προςζγγιςθσ ςυναρτιςεων θ 

οποία δοκζντοσ ενόσ ςυνόλου τυχαίων μεταβλθτϊν προςπακεί να βρει τισ ςχζςεισ που 

μπορεί να υπάρχουν μεταξφ των μεταβλθτϊν.  Ζνα μοντζλο παλινδρόμθςθσ διακζτει : 

 μια τυχαία μεταβλθτι, θ οποία κεωρείται «ιδιαίτερου ενδιαωζροντοσ» και 

αναωζρεται ωσ εξαρτϊμενθ μεταβλθτι (dependent variable) ι απόκριςθ 

(response). 

 ζνα ςφνολο από τυχαίεσ μεταβλθτζσ οι οποίεσ αποκαλοφνται ανεξάρτθτεσ 

μεταβλθτζσ (independent variables) ι παλινδρομθτζσ (regressors).  Ο ρόλοσ τουσ 

είναι να εξθγοφν ι να προβλζπουν τθ ςτατιςτικι ςυμπεριωορά τθσ απόκριςθσ. 

 ζνα προςκετικό όρο ςωάλματοσ μζςω του οποίου ςυνυπολογίηονται οι 

αβεβαιότθτεσ ςτον τρόπο με τον οποίο διατυπϊνεται θ εξάρτθςθ τθσ απόκριςθσ 

από τουσ παλινδρομθτζσ.  Ο όροσ ςωάλματοσ καλείται προςδοκϊμενο ςωάλμα 

(expectational error) ι εξθγθτικό ςωάλμα (explanational error).   

Τπάρχουν δφο κατθγορίεσ μοντζλων παλινδρόμθςθσ : γραμμικά και μθ γραμμικά.  ΢τα 

μοντζλα γραμμικισ παλινδρόμθςθσ, θ εξάρτθςθ τθσ απόκριςθσ από τουσ παλινδρομθτζσ 

ορίηεται από μια γραμμικι ςυνάρτθςθ. Αντίκετα ςτα μοντζλα μθ γραμμικισ 

παλινδρόμθςθσ, αυτι θ εξάρτθςθ ορίηεται από μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ.   

 

3.6.1   Μοντϋλο Γραμμικόσ Παλινδρόμηςησ (Linear Regression 

Model) 
 

Ζνα μοντζλο γραμμικισ παλινδρόμθςθσ *56] μπορεί να περιγραωεί από τθ ςχζςθ 

                                                             (3.84) 

όπου  είναι το διάνυςμα ειςόδου και  μια εκτίμθςθ τθσ πραγματικισ 

εξόδου.  Ο όροσ  αναπαριςτά το προςδοκϊμενο ςωάλμα του μοντζλου και είναι γνωςτόσ 

ωσ πόλωςθ.  ΢υχνά βολεφει να ςυμπεριλαμβάνουμε τθ ςτακερι μεταβλθτι 1 ςτο διάνυςμα 

 κακϊσ και το  ςτο διάνυςμα των ςυντελεςτϊν , αυξάνοντασ ζτςι τθ διάςταςθ των 

διανυςμάτων  και   από  ςε .  
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Θ εκτίμθςθ των παραμζτρων  πραγματοποιείται με τθ βοικεια των δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ .  Κάκε αποτελεί ζνα διάνυςμα με 

τισ μετριςεισ των χαρακτθριςτικϊν για τθν -οςτι περίπτωςθ.  Θ πιο γνωςτι μζκοδοσ 

εκτίμθςθσ των παραμζτρων  είναι θ μζκοδοσ ελαχίςτων τετραγϊνων (least squares), 

ςφμωωνα με τθν οποία διαλζγουμε τουσ ςυντελεςτζσ που 

ελαχιςτοποιοφν το τετραγωνικό ακροιςτικό ςωάλμα (residual sum of squares): 

                                             

                                                          .                          (3.85) 

Ορίηουμε ωσ  το  x διάνυςμα το οποίο ςε κάκε γραμμι του διακζτει ζνα 

διάνυςμα ειςόδου διάςταςθσ .  Ομοίωσ ορίηουμε το διάνυςμα  διάςταςθσ  x 

, το οποίο αντιςτοιχεί ςτισ τιμζσ εξόδων.  ΢υνεπϊσ μποροφμε να γράψουμε το 

τετραγωνικό ακροιςτικό ςωάλμα (Εξ.(3.85)) ωσ εξισ: 

                                                                                            (3.86) 

Διαωορίηοντασ τισ Εξ.(3.86), (3.87) ωσ προσ  ζχουμε: 

                                                                                                              (3.87) 

                                                                   (3.88) 

Τποκζτοντασ ότι ο  είναι πλιρουσ βακμοφ ςτθλϊν, και επομζνωσ ότι ο  είναι κετικά 

οριςμζνοσ, κζτουμε τθν ςχζςθ (3.87) ίςθ με το μθδζν.  Οπότε ζχουμε: 

                                                                                                                            (3.89) 

Και τελικά καταλιγουμε μζςω τθσ (3.89) ςτθ μοναδικι λφςθ για τουσ ςυντελεςτζσ : 

                                                                                                                         (3.90) 
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3.6.2   Μϋθοδοι Συρρύκνωςησ (Shrinkage Methods) 

Για τθ βελτίωςθ του μοντζλου γραμμικισ παλινδρόμθςθσ που παρουςιάςαμε 

προθγουμζνωσ  χρθςιμοποιοφνται ςυχνά τεχνικζσ, γνωςτζσ ωσ μζκοδοι ςυρρίκνωςθσ  [57].  

Οι μζκοδοι ςυρρίκνωςθσ βαςίηονται ςτθν ιδζα ελάττωςθσ ι απόρριψθσ οριςμζνων τιμϊν 

των παλινδρομθτϊν (regressors) .  Αυτό επιτυγχάνεται με τθν προςκικθ ενόσ 

περιοριςμοφ (penalty) ςτθ ςυνάρτθςθ του τετραγωνικοφ ακροιςτικοφ ςωάλματοσ 

(Εξ.(3.85)), το οποίο ζχει ωσ αποτζλεςμα οριςμζνοι ςυντελεςτζσ  να πλθςιάηουν ι να 

γίνονται ίςοι με μθδζν.  Σο μικρότερο υποςφνολο παλινδρομθτϊν που παράγεται μασ 

οδθγεί ςε πιο ερμθνεφςιμα εννοιολογικά μοντζλα, τα οποία ςυχνά επιτυγχάνουν 

υψθλότερθ ακρίβεια πρόβλεψθσ ςε ςχζςθ με εκείνα που προκφπτουν μζςω τθσ γραμμικισ 

παλινδρόμθςθσ.  

΢τθ ςυνζχεια παρουςιάηουμε δφο μεκόδουσ ςυρρίκνωςθσ: το LASSO  και το Ridge 

Regression. 

 

3.6.3   LASSO 

Σο LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) είναι μια μζκοδοσ για 

εκτίμθςθ ςε γραμμικά μοντζλα.  H ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ, θ οποία παρουςιάςτθκε από τον 

Tibshirani  [57], ελαχιςτοποιεί το τετραγωνικό ακροιςτικό ςωάλμα υπό τθν προχπόκεςθ ότι 

το άκροιςμα τθσ απόλυτθσ τιμισ των ςυντελεςτϊν  είναι μικρότερο από μια ςτακερά.  

Επομζνωσ θ εκτίμθςθ για τουσ ςυντελεςτζσ  κακορίηεται από τθ ςχζςθ: 

 

 

δεδομζνου ότι                                                            (3.91) 

To t είναι μια ρυκμιηόμενθ παράμετροσ μεγαλφτερθ ι ίςθ του μθδενόσ ( ), θ οποία 

κακορίηει το βακμό ςυρρίκνωςθσ των παραμζτρων .  Επιλζγοντασ μια 

κατάλλθλθ τιμι για το  κάποιοι από τουσ ςυντελεςτζσ  μθδενίηονται.  Αναλυτικότερα, 

ζςτω  θ εκτίμθςθ για τισ παραμζτρουσ  που προζκυψε μζςω τθσ μεκόδου των 

ελαχίςτων τετραγϊνων του γραμμικοφ μοντζλου (Εξ.(3.90)). Αν θ τιμι του  που κα επιλεγεί 
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είναι μεγαλφτερθ από το , οι εκτιμθτζσ  κα είναι ίδιοι με εκείνουσ του 

γραμμικοφ μοντζλου.  Αντίκετα, αν επιλζξουμε τιμζσ του  πολλζσ από τισ 

παραμζτρουσ  κα πλθςιάςουν ι κα γίνουν ίςεσ με το μθδζν.   

Μποροφμε επίςθσ να διατυπϊςουμε το πρόβλθμα LΑSSO (Εξ.(3.91)) ςτθν Lagrangian μορωι 

του: 

 

To  είναι θ ρυκμιςτικι παράμετροσ (regularization parameter), θ οποία ελζγχει το 

βακμό ςυρρίκνωςθσ των ςυντελεςτϊν .  

΢υνεπϊσ, με τθ βοικεια τθσ μεκόδου LASSO, χρθςιμοποιϊντασ είτε τθν Εξ.(3.91) είτε τθν 

(3.92), από ζνα μεγάλο ςφνολο από παλινδρομθτζσ  καταλιγουμε ςε ζνα μικρότερο 

υποςφνολο που περιζχει εκείνα τα  που εμωανίηουν τα ιςχυρότερα χαρακτθριςτικά 

(εκείνα δθλαδι με μθ μθδενικοφσ ςυντελεςτζσ ).  

 

3.6.4   Ridge Regression 

Σο Ridge Regression [56] αποτελεί μια μζκοδο ςυρρίκνωςθσ, όπωσ το LASSO, με 

βαςικι διαωορά τον περιοριςμό που επιβάλλεται ςτθ ςυνάρτθςθ του τετραγωνικοφ 

ακροιςτικοφ ςωάλματοσ.  ΢τθν περίπτωςθ του Ridge Regression ωσ penalty χρθςιμοποιείται 

τα άκροιςμα των τετραγϊνων των παραμζτρων .  Οπότε το ridge πρόβλθμα μπορεί να 

περιγραωεί από τθ ςχζςθ: 

 

Ζνασ εναλλακτικόσ τρόποσ να περιγράψουμε το ridge regression είναι: 

 

δεδομζνου ότι                                                           (3.94) 
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3.6.5   Γεωμετρικό ςύγκριςη LASSΟ και Ridge Regression 
 

΢τθν ενότθτα 3.9.2.1 περιγράψαμε το λόγο για τον οποίο το LASSO ςυχνά παράγει 

ςυντελεςτζσ οι οποίοι είναι ίςοι με μθδζν.  Αντίκετα, το Ridge Regression ςυρρικνϊνει τουσ 

ςυντελεςτζσ χωρίσ όμωσ να τουσ μθδενίηει *56],[57+.  Γνωρίηουμε ότι θ διαωορά των δφο 

μεκόδων βρίςκεται ςτο penalty που εωαρμόηεται ςτθ ςυνάρτθςθ τετραγωνικοφ 

ακροιςτικοφ ςωάλματοσ.  ΢τθ περίπτωςθ του LASSO ζχουμε τισ απόλυτεσ τιμζσ των 

ςυντελεςτϊν , ενϊ ςτο Ridge regression ζχουμε τα τετράγωνα των ςυντελεςτϊν 

.  

Ασ δοφμε όμωσ τι ςυμβαίνει ςτθν περίπτωςθ των δφο διαςτάςεων όπου p=2  για να 

κατανοιςουμε καλφτερα το λόγο για τον οποίο παράγεται ι όχι ζνασ μθδενικόσ 

ςυντελεςτισ : 

Tο κοινό κριτιριο και των δφο μεκόδων    ιςοδυναμεί με τθ 

τετραγωνικι ςυνάρτθςθ: 

                                                            (3.95) 

Θ  Εξ.(3.95) απεικονίηεται με ελλειπτικζσ καμπφλεσ, οι οποίεσ είναι κεντραριςμζνεσ 

ςτισ εκτιμιςεισ των ελαχίςτων τετραγϊνων του , όπωσ ωαίνεται ςτθν Εικόνα 25. 

Για το penalty ςτθν περίπτωςθ του LASSO ζχουμε  ότι: 

                                                                       (3.96) 

το οποίο απεικονίηεται ωσ ζνα μοναδιαίο ορκογϊνιο παραλλθλόγραμμο. (βλζπε Εικόνα 25) 

Αντίςτοιχα για το penalty ςτθν περίπτωςθ του Ridge Regression ζχουμε  ότι: 

                                                                         (3.97) 

το οποίο απεικονίηεται ωσ ζνασ μοναδιαίοσ κφκλοσ. (βλζπε Εικόνα 25) 

Όπωσ παρατθροφμε ςτθν Εικόνα 25, οι λφςεισ για τισ δφο μεκόδουσ βρίςκονται ςτα 

ςθμεία που οι καμπφλεσ τζμνουν τισ περιοχζσ περιοριςμοφ.  Ζτςι, θ λφςθ για το LASSO 

βρίςκεται ςτο ςθμείο το οποίο οι καμπφλεσ τζμνουν το ορκογϊνιο.  Αν αυτό το ςθμείο 

τομισ βρίςκεται ςε γωνία, όπωσ ςυμβαίνει ςτθν περίπτωςθ που απεικονίηεται, τότε ο 

ςυντελεςτισ  που παράγεται είναι ίςοσ με μθδζν.  Αντίςτοιχα για το Ridge Regression 
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παρατθροφμε ότι οι καμπφλεσ τζμνουν το μοναδιαίο κφκλο ςε τιμζσ κοντά ςτο μθδζν με 

αποτζλεςμα οι ςυντελεςτζσ  που παράγονται να πλθςιάηουν αλλά να μθν παίρνουν ποτζ 

μθδενικζσ τιμζσ. 

 

Εικόνα 25 : Απεικόνιςθ του Lasso (αριςτερά) και του Ridge Regression (δεξιά). Με μπλε χρϊμα 

ςθμειϊνονται οι περιοχζσ περιοριςμοφ  και , αντίςτοιχα, ενϊ οι κόκκινεσ 

ελλείψεισ  απεικονίηουν τισ καμπφλεσ τθσ ςυνάρτθςθσ τετραγωνικοφ ακροιςτικοφ ςωάλματοσ [56]. 

 

3.6.6   Εφαρμογό μοντϋλου παλινδρόμηςησ 

 

΢τθ παροφςα διπλωματικι εργαςία χρθςιμοποιιςαμε το παρακάτω γραμμικό 

μοντζλο παλινδρόμθςθσ *58] : 

                                                                      (3.98) 

Όπου:   ο πίνακασ που περιζχει το διακζςιμο ςφνολο δεδομζνων ( δείγματα Χ 

γονίδια),  το διάνυςμα των εξόδων (θ κλάςθ ςτθν οποία ανικει κάκε δείγμα) και 

 το διάνυςμα των άγνωςτων παραμζτρων . 

Θ εκτίμθςθ των παραμζτρων  από τισ οποίεσ τελικά κα προκφψει το υποςφνολο των 

επικρατζςτερων χαρακτθριςτικϊν (γονιδίων), υπολογίηεται με τθ βοικεια τθσ μεκόδου 

LASSO. Γνωρίηουμε ότι οι εκτιμθτζσ   προκφπτουν μζςω τθσ  ελαχιςτοποίθςθσ τθσ 

ποςότθτασ: 
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                   (3.99) 

Οπότε αντικακιςτϊντασ κατάλλθλα ςτθν Εξ.(3.99) τισ παραμζτρουσ  του 

μοντζλου παλινδρόμθςθσ (Εξ.(3.98)) που χρθςιμοποιιςαμε προκφπτει ότι οι παράμετροι  

ςτισ οποίεσ καταλιγουμε είναι αυτζσ που ελαχιςτοποιοφν τθν ποςότθτα : 

                                                                                                                    (3.100) 

όπου  είναι θ  νόρμα του  και λ>0 είναι θ ρυκμιςτικι παράμετροσ 

(regularization parameter).  
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3.7   Αξιολόγηςη του Ταξινομητό 
 

Μετά από τθν εκπαίδευςθ ενόσ ταξινομθτι, ακολουκεί θ εκτίμθςθ τθσ απόδοςισ 

του ςτθ ταξινόμθςθ νζων ακζατων καταςτάςεων *59], [60+ με τθ βοικεια διάωορων 

μζτρων αξιολόγθςθσ.  Θ διαδικαςία αξιολόγθςθσ ενόσ ταξινομθτι παίηει ςθμαντικό ρόλο 

τόςο ςτθν εκτίμθςθ τθσ χρθςιμότθτασ του ςυςτιματοσ που ζχει καταςκευαςτεί όςο και ςτθ 

ρφκμιςθ διαωόρων παραμζτρων του ςυςτιματοσ με ςκοπό να βελτιςτοποιθκεί θ απόδοςι 

του.  ΢ε πολλζσ περιπτϊςεισ, θ ακρίβεια ςτθ ταξινόμθςθ νζων δεδομζνων κρίνεται 

απαραίτθτθ και ιδιαίτερα ςτισ βιοϊατρικζσ εωαρμογζσ, όπου θ ικανότθτα πρόβλεψθσ ενόσ 

αποτελζςματοσ είναι υψίςτθσ ςθμαςίασ.  ΢υχνά όμωσ ςτον χϊρο τθσ ιατρικισ, δεν ζχουμε 

ςτθν διάκεςι μασ ανεξάρτθτα ςφνολα δεδομζνων εκπαίδευςθσ και ελζγχου. ΢τθν 

περίπτωςθ αυτι για τθν δθμιουργία  ενόσ αξιόπιςτου ταξινομθτι χρθςιμοποιοφνται 

διάωορεσ ςτατιςτικζσ τεχνικζσ. Σο Cross Validation, όπωσ περιγράωθκε ςτο Κεωάλαιο 2.3, 

αποτελεί μια γνωςτι ςτατιςτικι μζκοδο για τον διαχωριςμό ενόσ ενιαίου ςυνόλου 

δεδομζνων ςε δφο ανεξάρτθτα ςφνολα δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ και ζλεγχο του 

ταξινομθτι. 

 

3.7.1   Μϋτρα Αξιολόγηςησ 

 

΢τθν περίπτωςθ τθσ δυαδικισ ταξινόμθςθσ *59+ θ πρόβλεψθ για ζνα δείγμα μπορεί 

να πάρει μια από τισ τζςςερεισ πικανζσ τιμζσ οι οποίεσ εμωανίηονται ςτον Πίνακα 5, true 

positive(TP), true negative(TN), false positive(FP), false negative(FN).  ΢τθν παροφςα εργαςία 

χρθςιμοποιικθκε θ δυαδικι ταξινόμθςθ με κλάςεισ ενδιαωζροντοσ τθν ΟΑ (osteoarthritis) 

και ΝC (normal control).  Ωσ κετικό κεωρικθκε κάκε δείγμα του ςυνόλου δεδομζνων που 

ανικει ςτθ κλάςθ ΟΑ και ωσ αρνθτικό εκείνο που ανικει ςτθ κλάςθ NC. Κατά ςυνζπεια, ζνα   

true positive (TP) δείγμα είναι ζνα δείγμα τθσ κλάςθσ ΟΑ το οποίο ταξινομικθκε ςωςτά ενϊ 

αντίκετα ζνα  false positive (FP) δείγμα είναι ζνα δείγμα που ανικει ςτθ κλάςθ ΟΑ και 

ταξινομικθκε  λανκαςμζνα ςτθ κλάςθ NC. Παρομοίωσ, ζνα true negative(TN) δείγμα είναι  

ζνα δείγμα τθσ κλάςθσ NC που ταξινομικθκε ςωςτά ενϊ ζνα false negative(FN) είναι ζνα 

δείγμα τθσ κλάςθσ NC που ταξινομικθκε λανκαςμζνα ςτθ κλάςθ ΟΑ.  
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Πίνακασ 5: Πικανά αποτελζςματα δυαδικισ ταξινόμθςθσ *59]. 

      ΠΡΟΒΛΕΠΟΜΕΝΗ ΚΛΑ΢Η 

OA NC 

ΠΡΑΓΜΑΣΙΚΗ 
     ΚΛΑ΢Η 

 

OA TP FN 

NC FP TN 

 

Σα πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενα μζτρα αξιολόγθςθσ *60] , που υπολογίηονται με τθν 

βοικεια των ποςοτιτων ΣΡ, ΣΝ, FP και FN, είναι θ ευαιςκθςία (Sensitivity-Se), θ 

ιδιαιτερότθτα (Specificity-Sp) και θ ακρίβεια (Αccuracy).  Θ ευαιςκθςία ςχετίηεται με τθν 

ικανότθτα του ταξινομθτι να προβλζπει ςωςτά τθν κετικι κλάςθ. Αντίκετα, θ ιδιαιτερότθτα  

ςχετίηεται με τθν ικανότθτα του ταξινομθτι να προβλζπει ςωςτά τθν αρνθτικι κλάςθ.  

Σζλοσ θ ακρίβεια προςδιορίηει τθν ικανότθτα του ταξινομθτι ςτθν ςωςτι κατάταξθ ενόσ 

δείγματοσ.  Οι ςχζςεισ που υπολογίηουν τα παραπάνω μζτρα αξιολόγθςθσ είναι: 

   

 Sensitivity =                                                 (3.101) 

Specificity =          (3.102) 

Accuracy =            (3.103) 

 

 Μια χριςιμθ τεχνικι για τθν απεικόνιςθ τθσ απόδοςθσ ενόσ δυαδικοφ ταξινομθτι 

αποτελοφν οι ROC (Receiver Operating Characteristic) καμπφλεσ ι αλλιϊσ καμπφλεσ 

λειτουργικοφ χαρακτθριςτικοφ δείκτθ *61+. Για το ςχθματιςμό μιασ καμπφλθσ ROC 

χρθςιμοποιοφνται τα ποςοςτά των μετρικϊν Sensitivity (True Positive Rate, TPR) και             

1-Specificity (False Positive Rate, FPR) για διάωορεσ τιμζσ κατωωλίου.  Αυτά τα ηεφγθ τιμϊν 

ςθμειϊνονται ςε ζνα γράωθμα όπωσ ωαίνεται ςτθν Εικόνα 26 όπου ο άξονασ x αντιςτοιχεί 

ςτισ τιμζσ του FPR και ο άξονασ y ςτισ τιμζσ του TPR.  Θ απόδοςθ κάκε ταξινομθτι 

αναπαρίςταται ωσ ζνα ςθμείο ςτθν καμπφλθ ROC.  Θ καλφτερθ δυνατι μζκοδοσ πρόβλεψθσ 

(τζλεια ταξινόμθςθ) αποδίδει ζνα ςθμείο ςτθν επάνω αριςτερι γωνία (ςυντεταγμζνεσ (0,1)) 
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του χϊρου ROC, αναπαριςτϊντασ με αυτό τον τρόπο 100%  Sensitivity (κανζνα FN δείγμα) 

και 100% Specificity (κανζνα FP δείγμα).  Μια τελείωσ τυχαία πρόβλεψθ δίνει ζνα ςθμείο 

ςτθ διαγϊνια γραμμι που ςυνδζει τθ κάτω αριςτερι γωνία με τθ πάνω δεξιά του ROC 

space.  Σα ςθμεία που βρίςκονται πάνω από τθ διαγϊνιο αντιπροςωπεφουν καλά 

αποτελζςματα ταξινόμθςθσ (καλφτερα από εκείνα τθσ τυχαίασ πρόβλεψθσ), ενϊ αντίςτοιχα 

τα ςθμεία κάτω από τθ διαγϊνιο δείχνουν μθ αποδοτικά αποτελζςματα ταξινόμθςθσ 

(χειρότερα από τα τυχαία). 

 

Εικόνα 26 : Καμπφλθ ROC [61]. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 4 : ΠΡΟΣΕΙΝΟΜΕΝΗ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ  

4.1 Διαχωριςμόσ  και Επεξεργαςία του ΢υνόλου Δεδομζνων 

4.2 Πρϊτθ Γονιδιακι Τπογραωι 

4.3 Δεφτερθ Γονιδιακι Τπογραωι 

4.4 Σρίτθ Γονιδιακι Τπογραωι 

4.5 ΢υνδυάηοντασ  τα  ΢φνολα Δεδομζνων 

 

Θ ταξινόμθςθ δεδομζνων γονιδιακισ ζκωραςθσ *1],[62+, τα οποία προζρχονται από 

DNA μικροςυςτοιχίεσ  και περιλαμβάνουν τθν ζκωραςθ χιλιάδων γονιδίων, είναι γνωςτό ότι 

αποτελεί μια δφςκολθ και χρονοβόρα διαδικαςία, αωοφ απαιτεί τθν επεξεργαςία χιλιάδων 

γονιδιακϊν τιμϊν.  Σο ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα μπορεί να αντιμετωπιςτεί με τθ χριςθ 

μεκόδων επιλογισ χαρακτθριςτικϊν ι επιλογισ γονιδίων.   Ζτςι προκφπτει ζνα διαχειρίςιμο 

υποςφνολο δεδομζνων που είναι μικρότερο από το αρχικό ςφνολο και περιζχει τα πιο 

ςθμαντικά γονίδια, εκείνα δθλαδι που θ ζκωραςι τουσ διαωοροποιείται περιςςότερο 

ανάμεςα ςτθν ωυςιολογικι (Normal Control-NC) και μθ ωυςιολογικι κατάςταςθ 

(Osteoarthritis-OA).  Ζνα τζτοιο ςφνολο γονιδίων, με επαρκι διαχωριςτικι ικανότθτα 

ανάμεςα ςτισ δφο καταςτάςεισ-κλάςεισ ενδιαωζροντοσ, το οποίο ςυχνά καλείται γονιδιακι 

υπογραωι (gene signature), μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν καταςκευι ενόσ ςυςτιματοσ 

πρόβλεψθσ με ςκοπό τθν ορκι ταξινόμθςθ νζων ακζατων καταςτάςεων (νζων δειγμάτων).  

Κατανοοφμε λοιπόν πωσ θ ανάπτυξθ ευζλικτων και εφρωςτων μεκόδων επιλογισ 

χαρακτθριςτικϊν οδθγεί ςε μείωςθ του χρόνου επεξεργαςίασ των δεδομζνων κακϊσ και ςε 

υψθλότερθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ. 

΢τθν παροφςα διπλωματικι εργαςία για τθν επιλογι των επικρατζςτερων γονιδίων 

χρθςιμοποιικθκαν οι μζκοδοι: 

 RFE-LNW   (Κεωάλαιο 3.5) 

 LASSO        (Κεωάλαιο 3.6) 

 ςυνδυαςμόσ RFE-LNW και FSMLP (Κεωάλαιο 3.3.5) 

Σα γονίδια που προκφψαν από τισ παραπάνω μεκόδουσ χρθςιμοποιικθκαν για τθν 

εκπαίδευςθ ενόσ γραμμικοφ SVM ταξινομθτι.  Θ ικανότθτα γενίκευςθσ του ςυγκεκριμζνου 

ταξινομθτι ςε νζεσ ακζατεσ καταςτάςεισ εκτιμικθκε με τθν βοικεια τεχνικϊν External 

Cross Validation. 
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΢τα Κεωάλαια που ακολουκοφν γίνεται αναλυτικι περιγραωι τθσ μεκοδολογίασ που 

ακολουκιςαμε για τθν εξαγωγι γονιδιακϊν υπογραωϊν από ςφνολα δεδομζνων που 

αωοροφν τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ (ΟΑ).  Ζνα ςυνοπτικό περίγραμμα τθσ 

μεκοδολογίασ παρουςιάηεται ςτισ Εικόνεσ 27 και 28. 
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Εικόνα 27: ΢υνοπτικι απεικόνιςθ τθσ μεκοδολογίασ για τθν εξαγωγι τθσ Γονιδιακισ Τπογραωισ. 

n iterations 
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Εικόνα 28: Απεικόνιςθ τθσ μεκοδολογίασ για τθν αξιολόγθςθ τθσ Γονιδιακισ Τπογραωισ. 
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4.1 Διαχωριςμόσ και Επεξεργαςύα του Συνόλου Δεδομϋνων  
 

Θ μεκοδολογία τθσ εργαςίασ εωαρμόηεται ςε μια βάςθ δεδομζνων *5+ που περιζχει 

γονίδια, θ ζκωραςθ των οποίων μετράται ςε 10 δείγματα αρκρικοφ ιςτοφ από δότεσ με 

οςτεοαρκρίτιδα (ΟΑ) κακϊσ και ςε 9 δείγματα αρκρικοφ ιςτοφ από υγιείσ δότεσ (NC).  Πιο 

ςυγκεκριμζνα, θ βάςθ δεδομζνων χωρίηεται ςε δυο επιμζρουσ ςφνολα.  Σο πρϊτο ςφνολο, 

ςτο οποίο κα αναωερόμαςτε ωσ Dataset A, αποτελείται από 22283 γονίδια τα οποία 

εκωράηονται και ςτα 19 δείγματα του αρκρικοφ ιςτοφ (10 ΟΑ και 9 ΝC). Ενϊ το δεφτερο 

ςφνολο, το οποίο ονομάηουμε Dataset Β, περιζχει τθν ζκωραςθ 22645 γονιδίων για τα 14 

από τα 19 δείγματα του αρκρικοφ ιςτοφ (10 ΟΑ και 4 ΝC).  Όπωσ παρατθροφμε, οι ετικζτεσ 

ΟΑ και NC ςυνιςτοφν τισ κλάςεισ ενδιαωζροντοσ για τθν δυαδικι ταξινόμθςθ του dataset.  

Ζτςι κάκε δείγμα ΟΑ ζχει ωσ target τθ τιμι +1, ενϊ αντίςτοιχα κάκε δείγμα NC ζχει ωσ 

target τθ τιμι -1.  

Λόγω του μικροφ αρικμοφ δειγμάτων (19 για το Dataset A και 14 για το Dataset B) 

που ζχουμε ςτθ διάκεςι μασ και τθσ ζλλειψθσ ανεξάρτθτου ςυνόλου δεδομζνων για ζλεγχο 

τθσ απόδοςθσ του ταξινομθτι που καταςκευάηουμε, χρθςιμοποιοφμε όπωσ ωαίνεται και 

ςτθν Εικόνα 27 τθ τεχνικι ELOOCV  (Κεωάλαιο 2.3).  ΢φμωωνα με τθ ςυγκεκριμζνθ τεχνικι 

χωρίηουμε το ενιαίο ςφνολο δεδομζνων ςε ανεξάρτθτα ςφνολα δεδομζνων εκπαίδευςθσ 

(train set) και ςφνολα δεδομζνων ελζγχου (test set).  Θ διαδικαςία διαχωριςμοφ 

επαναλαμβάνεται τόςεσ ωορζσ όςεσ και ο αρικμόσ των δειγμάτων του ςυνόλου δεδομζνων 

(n=19 ωορζσ για το Dataset A και n=14 ωορζσ για το Dataset B).  ΢ε κάκε επανάλθψθ 

χρθςιμοποιείται ζνα διαωορετικό δείγμα από το ςφνολο δεδομζνων για ζλεγχο και τα 

υπόλοιπα n-1 δείγματα για εκμάκθςθ.  Όπωσ αναωζραμε και ςτο Κεωάλαιο 2.3, ςτο 

ELOOCV το δείγμα που χρθςιμοποιείται ωσ test set δεν περιλαμβάνεται ςτθν διαδικαςία 

επιλογισ γονιδίων, κακιςτϊντασ κατ’ αυτό το τρόπο το ELOOCV μια αμερόλθπτθ μζκοδο 

εκτίμθςθσ τθσ απόδοςθσ του ταξινομθτι που καταςκευάηεται. Σο test set  που 

χρθςιμοποιείται ςε κάκε επανάλθψθ ταξινομείται είτε ςωςτά (επιτυχία ταξινόμθςθσ = 1) 

είτε λανκαςμζνα (αποτυχία ταξινόμθςθσ = 0)  από τον ταξινομθτι που εκπαιδεφτθκε με το 

train set.  Μετά τθν ολοκλιρωςθ και των n επαναλιψεων του ELOOCV προκφπτει ο πίνακασ  

  διάςταςθσ  m x n (m =αρικμόσ επαναλιψεων αλγορίκμου επιλογισ γονιδίων ,  n= 

αρικμόσ επαναλιψεων ΕLOOCV) με ςτοιχεία   που αντιπροςωπεφουν το 

αποτζλεςμα τθσ ταξινόμθςθσ του i-οςτοφ υποςυνόλου δεδομζνων ελζγχου ςτθν j-οςτι 

επανάλθψθ του  ΕLOOCV.  ΢τθ ςυνζχεια με τθ βοικεια του πίνακα Save_all υπολογίηεται το 

διάνυςμα A : 
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το οποίο περιζχει το μζςο ποςοςτό ακρίβειασ του ταξινομθτι που καταςκευάςτθκε από το 

i-οςτό υποςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ.  Χρθςιμοποιϊντασ το διάνυςμα Α εντοπίηουμε 

το μικρότερο υποςφνολο γονιδίων ςτο οποίο  ςθμειϊνεται θ  μεγαλφτερθ μζςθ ακρίβεια 

ταξινόμθςθσ. Προωανϊσ, κα υπάρχουν και μεγαλφτερα υποςφνολα γονιδίων ςτα οποία 

επιτυγχάνεται θ ίδια τιμι μζγιςτθσ ακρίβειασ.  Όμωσ εμείσ ενδιαωερόμαςτε για τον 

ελάχιςτο αρικμό γονιδίων (γονιδιακι υπογραωι) ςτον οποίον μπορεί να επιτευχκεί αυτι θ 

μζγιςτθ τιμι. 

Σζλοσ, όπωσ ωαίνεται και ςτθν Εικόνα 28  προςπακιςαμε να επαλθκεφςουμε ότι τα 

γονίδια ςτα οποία καταλιξαμε και ςυνιςτοφν τθ γονιδιακι υπογραωι  

είναι ικανά να καταςκευάςουν ζναν αποδοτικό ταξινομθτι.  Για το λόγο αυτό 

εκπαιδεφουμε ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι με τα γονίδια τθσ υπογραωισ και εκτιμάμε 

τθν ικανότθτα γενίκευςισ του μζςω τθσ LOOCV τεχνικισ.  ΢ε κάκε κφκλο επανάλθψθσ τθσ 

μεκόδου LOOCV υπολογίηουμε τθν επιτυχία ( ) ι αποτυχία ( ) τθσ ταξινόμθςθσ 

του j-οςτοφ δείγματοσ που χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο τθσ απόδοςθσ του ταξινομθτι.  

Μετά τθν ολοκλιρωςθ των n επαναλιψεων υπολογίηουμε  το μζςο ποςοςτό ακρίβειασ που 

ςθμείωςε ο SVM classifier, το οποίο είναι ίςο με:  
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4.2   Πρώτη Γονιδιακό Υπογραφό 
 

Για τον υπολογιςμό τθσ πρϊτθσ γονιδιακισ υπογραωισ τόςο ςτο Dataset A όςο και 

ςτο Dataset B ακολουκιςαμε τα παρακάτω βιματα. 

Βήμα 1 - Διαχωριςμόσ Δεδομζνων : Σο ςφνολο δεδομζνων μασ που αποτελείται 

από m γονίδια και n δείγματα χωρίηεται ςε train και test set ςφμωωνα με τθ τεχνικι 

ELOOCV, όπωσ αυτι περιγράωθκε ςτο προθγοφμενο Κεωάλαιο (4.1).  Σα νζα ανεξάρτθτα 

ςφνολα δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ και τον ζλεγχο του γραμμικοφ SVM ταξινομθτι 

αποτελοφνται αρχικά από m γονίδια. 

Βήμα 2 - Δημιουργία υποςυνόλων γονιδίων: Μετά από τον διαχωριςμό του 

διακζςιμου ςυνόλου δεδομζνων προχωράμε ςτθν διαδικαςία επιλογισ γονιδίων.  ΢ε κάκε 

επανάλθψθ του ΕLOOCV χρθςιμοποιοφμε τον αλγόρικμο Recursive Feature Elimination 

based on Linear Neuron Weights (RFE-LNW).  Αρχικά, ο αλγόρικμοσ RFE-LNW αποδίδει βάρθ 

ςτα m γονίδια του train set (Εξιςϊςεισ (3.82), (3.83)).  Ζπειτα τα γονίδια κατατάςςονται  

ςφμωωνα με τθν απόλυτθ τιμι του βάρουσ τουσ. Σο ι τα γονίδια εκείνα με τθν μικρότερθ 

απόλυτθ τιμι αωαιροφνται τόςο από το train set όςο και από το test set.  Οι ανανεωμζνοι 

πίνακεσ των train set και test set χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ και τθν εκτίμθςθ 

τθσ ακρίβειασ ταξινόμθςθσ του γραμμικοφ SVM classifier. Ο αλγόρικμοσ RFE-LNW 

επαναλαμβάνεται μζχρισ ότου αωαιρεκοφν όλα τα γονίδια.  ΢ε κάκε ςτάδιο του 

αλγορίκμου RFE-LNW  το train set, πίνακασ ο οποίοσ όπωσ αναωζραμε περιλαμβάνει τα 

εναπομείναντα γονίδια για εκπαίδευςθ,  χρθςιμοποιείται για να καταςκευάςει το 

διαχωριςτικό υπερεπίπεδο μεταξφ των (κετικϊν) δειγμάτων που ανικουν ςτθν κλάςθ ΟΑ  

και των (αρνθτικϊν) που ανικουν ςτθ κλάςθ NC.  Ζπειτα το δείγμα του test set δοκιμάηεται 

ςτο υπερεπίπεδο που ζχει παραχκεί και προκφπτει είτε επιτυχία ( = 1) είτε 

αποτυχία (  =0) τθσ ταξινόμθςισ του.  

Βήμα 3 - Επιλογή γονιδίων : Μετά τθν ολοκλιρωςθ των n επαναλιψεων του 

ELOOCV υπολογίηουμε το μζςο ποςοςτό ακρίβειασ του ταξινομθτι ςφμωωνα με τθν 

Εξίςωςθ (4.1).  Από το διάνυςμα  βρίςκουμε τον ελάχιςτο αρικμό γονιδίων, ζςτω  

, ςτον οποίον επιτυγχάνεται θ μζγιςτθ ακρίβεια.  Για κάκε μια τισ n 

επαναλιψεισ του cross validation ςυγκεντρϊνουμε ςε ζνα πίνακα τα   που 

αωαιρζκθκαν τελευταία ςτον αλγόρικμο RFE-LNW (ζςτω  genes). Τπολογίηουμε τθ 

ςυχνότθτα εμωάνιςθσ τουσ μζςα ςε αυτζσ τισ n επαναλιψεισ και τελικά επιλζγουμε εκείνα 
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που παρουςιάηουν τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ.  Θ επιλογι αυτι πραγματοποιείται με τθ 

βοικεια ενόσ διαγράμματοσ ςυχνοτιτων εμωάνιςθσ. 

Βήμα 4 - Αξιολόγηςη τησ γονιδιακήσ υπογραφήσ : Σα γονίδια που τελικά 

επιλζγονται μζςα από το διάγραμμα ςυχνοτιτων αποτελοφν τθ γονιδιακι υπογραωι 

   Θ αξιολόγθςθ τθσ υπογραωισ ωσ προσ τθν ικανότθτά τθσ να 

καταςκευάηει ζναν αποδοτικό ταξινομθτι πραγματοποιείται ςφμωωνα με τθ διαδικαςία 

που απεικονίηεται ςτο διάγραμμα τθσ Εικόνασ 28 και περιγράωθκε ςτθ προθγοφμενθ 

ενότθτα (4.1). 

 

΢τθν Εικόνα 29 απεικονίηεται το διάγραμμα ροισ τθσ μεκοδολογίασ που 

ακολουκιςαμε για τον υπολογιςμό τθσ 1θσ γονιδιακισ υπογραωισ (Βιμα 1-3).  
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Dataset A 

Για το Dataset A (m= 22283 γονίδια , n=19 δείγματα) θ γραωικι παράςταςθ του 

μζςου ποςοςτοφ ακρίβειασ Α του SVM ταξινομθτι για τα τελευταία 500 γονίδια ωαίνεται 

ςτθν Εικόνα 30. 

 

Εικόνα  30 : Γραωικι παράςταςθ τθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier κακϊσ 

ελαττϊνουμε τα τελευταία 500 γονίδια του Dataset A ςφμωωνα με τθ μζκοδο RFE-LNW.  

 

Παρατθροφμε ότι ο ταξινομθτισ επιτυγχάνει ςτα τελευταία 199 γονίδια ζνα αρκετά 

υψθλό ποςοςτό ακρίβειασ, το οποίο είναι ίςο με 94.73%.  ΢τθ ςυνζχεια, ςφμωωνα με το 

Βήμα 3 τθσ μεκοδολογίασ που ακολουκιςαμε, ςυγκεντρϊνουμε τα 199 γονίδια που 

αωαιρζκθκαν τελευταία από τον αλγόρικμο RFE-LNW για κάκε μια από τισ 19 επαναλιψεισ 

του ELOOCV.  Κατ’ αυτό τον τρόπο προκφπτουν 2927 γονίδια με τισ ςυχνότθτζσ εμωάνιςθσ 

τουσ, οι οποίεσ παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 31.  ΢το ςθμείο αυτό κα πρζπει να τονίςουμε 

ότι θ μζγιςτθ τιμι ςυχνότθτασ ενόσ γονιδίου είναι ίςθ με 19, όςεσ δθλαδι και οι 

επαναλιψεισ cross validation που πραγματοποιοφνται. 
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Εικόνα  31 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 2927 γονιδίων του Dataset A μζςα ςτισ 19 επαναλιψεισ του 

ELOOCV. 

 

Όπωσ παρατθροφμε από τθ γραωικι παράςταςθ τθσ Εικόνασ 31 επιλζγουμε ωσ 

γονιδιακι υπογραωι τα 86 γονίδια (από τθ κόκκινθ γραμμι και αριςτερά) με τισ 

υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ.  Σα γονίδια αυτά, τα οποία παρουςιάηονται με τισ ςυχνότθτζσ τουσ 

ςτθν Εικόνα 32 ςε μια νζα γραωικι παράςταςθ, χρθςιμοποιοφνται, ςφμωωνα με το Βήμα 4 

τθσ μεκοδολογίασ που ακολουκιςαμε, για τθν εκπαίδευςθ και ζλεγχο ενόσ γραμμικοφ SVM 

ταξινομθτι.  Θ ακρίβεια  του ταξινομθτι, που καταςκευάςτθκε από 

τα γονίδια τθσ 1θσ Γονιδιακισ Τπογραωισ, υπολογίςτθκε ςφμωωνα με τθν Εξίςωςθ (4.2) και 

βρζκθκε ίςθ με 78.94% . 
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Εικόνα  32 : Σα 86 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 1
θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset A, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ. 
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Dataset Β 

 Ακολουκϊντασ τθν ίδια διαδικαςία για το Dataset B (m=22645 γονίδια  n=14  

δείγματα) ζχουμε αντίςτοιχα ότι ςτα τελευταία 239 γονίδια που αωαιροφνται ςφμωωνα με 

τον RFE-LNW ςθμειϊνεται κατά μζςο όρο 85.71% ακρίβεια ταξινόμθςθσ (Εικόνα 33).  ΢τθ 

ςυνζχεια, ςυγκεντρϊνουμε τα 239 γονίδια που αωαιρζκθκαν τελευταία ςτισ 14 

επαναλιψεισ του ELOOCV και καταλιγουμε ςε 2963 γονίδια (Εικόνα 34).  ΢τθν περίπτωςθ 

του Dataset B θ μζγιςτθ τιμι ςυχνότθτασ εμωάνιςθσ ενόσ γονιδίου είναι ίςθ με 14. Από τα 

2963 γονίδια επιλζγουμε πάλι εκείνα με τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ , οπότε θ 1θ 

Γονιδιακι Τπογραωι για το Dataset B αποτελείται από 53 γονίδια (Εικόνα 35).  Σζλοσ ο 

ταξινομθτισ που καταςκευάηεται από τα γονίδια τθσ υπογραωισ ςθμειϊνει ακρίβεια 

ταξινόμθςθσ ίςθ με 64.28%.    

Εικόνα  33 : Γραωικι παράςταςθ τθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier κακϊσ 

ελαττϊνουμε τα τελευταία 500 γονίδια του Dataset Β ςφμωωνα με τθ μζκοδο RFE-LNW. 
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Εικόνα  34 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 2963 γονιδίων του Dataset Β μζςα ςτισ 14 επαναλιψεισ του 

ELOOCV.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια με τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ (από τθ 

κόκκινθ γραμμι και αριςτερά). 

 

 

Εικόνα  35 : Σα 53 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 1
θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset Β, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ. 
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4.3 Δεύτερη Γονιδιακό Υπογραφό 
 

Για τον υπολογιςμό τθσ δεφτερθσ γονιδιακισ υπογραωισ  ακολουκιςαμε παρόμοια 

βιματα με τα αντίςτοιχα για τθν πρϊτθ υπογραωι.  Θ ςθμαντικι διαωορά βρίςκεται ςτθν 

χριςθ διαωορετικοφ αλγορίκμου επιλογισ των επικρατζςτερων γονιδίων.  ΢τθ 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ χρθςιμοποιιςαμε τθ μζκοδο LASSO, όπωσ αυτι περιγράωθκε ςτο 

Κεωάλαιο 3.6.6.  Οπότε μποροφμε να ποφμε ότι τα Βιματα 1 και 4 που αωοροφν το 

διαχωριςμό του ςυνόλου δεδομζνων και τθν αξιολόγθςθ των τελικϊν γονιδίων που 

ςυνιςτοφν τθ 2θ γονιδιακι υπογραωι, εωαρμόηονται με τον ίδιο τρόπο όπωσ και 

προθγουμζνωσ.  Θ βαςικι διαωορά παρατθρείται ςτα Βιματα 2 και 3 τα οποία ςχετίηονται 

με τθ δθμιουργία υποςυνόλων επικρατζςτερων γονιδίων και τθν επιλογι του κατάλλθλου 

υποςυνόλου ωσ γονιδιακι υπογραωι αντίςτοιχα.  ΢υνεπϊσ τα Βιματα 2 και 3 

διαμορωϊνονται ωσ εξισ: 

Βήμα 2 - Δημιουργία υποςυνόλων γονιδίων:  Όπωσ ζχουμε αναωζρει ςε 

προθγοφμενα Κεωάλαια, ο αλγόρικμοσ LASSO προςπακεί να λφςει το  regularized least 

squares  πρόβλθμα (LSP) :  , με ςκοπό να βρει τα γονίδια 

εκείνα για τα οποία παράγονται μθ μθδενικοί ςυντελεςτζσ .  ΢τθν εργαςία μασ για τθν 

λφςθ του παραπάνω προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ χρθςιμοποιιςαμε ζνα υπάρχον matlab 

solver [63] αντικακιςτϊντασ όπου  το ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ (train set) που 

προζκυψε από το ELΟOCV, και όπου  τα targets (+1,-1) των δειγμάτων που 

περιλαμβάνονται ςτο train set. Όςο αναωορά τθ ρυκμιςτικι παράμετρο , ζγιναν πολλζσ 

δοκιμζσ ϊςτε να καταλιξουμε ςε μια τιμι θ οποία κα δίνει μια ςυγκρίςιμθ γονιδιακι 

υπογραωι ςε ςχζςθ με τθν 1θ και τθν 3θ τόςο ςτο μζγεκοσ όςο και ςτθν ακρίβεια 

ταξινόμθςθσ.  Ζτςι χρθςιμοποιιςαμε τθ ρυκμιςτικι παράμετρο  και για τα δφο 

Dataset (A,B) που επεξεργαςτικαμε.  Ζχοντασ υπολογίςει, λοιπόν, με τθ βοικεια του 

matlab solver τισ τιμζσ των ςυντελεςτϊν  για ζνα ςυγκεκριμζνο train set, κατατάςςουμε τα 

γονίδια ςε ωκίνουςα ςειρά ανάλογα με τθ τιμι των ςυντελεςτϊν (μεγάλθ τιμιμικρι 

τιμι).  ΢τθ ςυνζχεια τα γονίδια με μθδενικοφσ ι ςχεδόν μθδενικοφσ ςυντελεςτζσ  

διαγράωονται τόςο από το train set όςο και από το test set.  Οι ανανεωμζνοι πίνακεσ των 

train set και test set (οι οποίοι περιζχουν   γονίδια, ζναν αρικμό πολφ μικρότερο από τον 

αρχικό αρικμό των  γονιδίων) χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ και τθν εκτίμθςθ τθσ 

ακρίβειασ ταξινόμθςθσ του γραμμικοφ SVM classifier.  Θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ και 

αξιολόγθςθσ του ταξινομθτι επαναλαμβάνεται αωαιρϊντασ κάκε ωορά από τα train και 

test set το γονίδιο εκείνο με το μικρότερο ςυντελεςτι , μζχρισ ότου αωαιρεκοφν όλα τα  
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γονίδια.  Με άλλα λόγια, εκτελοφνται τόςεσ επαναλιψεισ όςεσ και ο αρικμόσ των γονιδίων 

με μθ μθδενικοφσ ςυντελεςτζσ . 

΢το Βιμα 2 θ διαδικαςία υπολογιςμοφ των ςυντελεςτϊν  επαναλαμβάνεται n 

ωορζσ, όςεσ και ο αρικμόσ επαναλιψεων του ELOOCV, ζτςι ϊςτε για κάκε καινοφριο train 

set που προκφπτει από τθ μζκοδο cross validation να αποδοκοφν και οι αντίςτοιχοι 

ςυντελεςτζσ.  Όταν ολοκλθρωκοφν οι n επαναλιψεισ προχωράμε ςτο Βιμα 3: 

 

Βήμα 3 - Επιλογή γονιδίων : ΢το ςτάδιο αυτό υπολογίηουμε το μζςο ποςοςτό 

ακρίβειασ του ταξινομθτι ςφμωωνα με τθν Εξίςωςθ (4.1), όπωσ ακριβϊσ και για τθ 1θ 

γονιδιακι υπογραωι.  Από το διάνυςμα  βρίςκουμε τον ελάχιςτο αρικμό γονιδίων, ζςτω  

, ςτον οποίον επιτυγχάνεται θ μζγιςτθ μζςθ ακρίβεια.  Για κάκε μια τισ n 

επαναλιψεισ του cross validation ςυγκεντρϊνουμε ςε ζνα πίνακα τα   που 

αωαιρζκθκαν τελευταία  ςτθν επαναλθπτικι διαδικαςία για τθν εκπαίδευςθ και 

αξιολόγθςθ του ταξινομθτι (K genes).  Τπολογίηουμε πόςο ςυχνά εμωανίηονται μζςα ςτισ n 

επαναλιψεισ και τελικά επιλζγουμε εκείνα που παρουςιάηουν τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ.  

 

Θ μεκοδολογία που ακολουκικθκε για τον υπολογιςμό τθσ 2θσ γονιδιακισ 

υπογραωισ (Βιματα 1-3) παρουςιάηεται ωσ διάγραμμα ροισ ςτθν Εικόνα 36. 
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Dataset Α 

Θ  γραωικι παράςταςθ του μζςου ποςοςτοφ ακρίβειασ Α του SVM ταξινομθτι για 

τθν περίπτωςθ τθσ δεφτερθσ μεκόδου που ακολουκιςαμε ωαίνεται ςτθν Εικόνα 37.  

Παρατθροφμε ότι για 22 γονίδια  επιτυγχάνεται θ μζγιςτθ τιμι ακρίβειασ, θ οποία είναι ίςθ 

με 73.68%.  ΢υγκεντρϊνοντασ τα 22 γονίδια που αωαιρζκθκαν τελευταία και τισ ςυχνότθτεσ 

εμωάνιςθσ τουσ μζςα ςτισ 19 επαναλιψεισ, προκφπτει το διάγραμμα τθσ Εικόνασ 38, το 

οποίο περιλαμβάνει 59 γονίδια με μζγιςτθ ςυχνότθτα εμωάνιςθσ τισ 19 ωορζσ και ελάχιςτθ 

τθ μια ωορά.  Επιλζγουμε ωσ 2θ Γονιδιακι υπογραωι για το Dataset A τα 35 γονίδια με τισ 

πιο υψθλζσ ςυχνότθτεσ.  Σζλοσ, ο γραμμικόσ SVM ταξινομθτισ που καταςκευάηεται από τα 

35 γονίδια τθσ υπογραωισ  (Εικόνα 39) επιτυγχάνει 84.21% ακρίβεια ταξινόμθςθσ.  

 

 

Εικόνα  37 : Γραωικι παράςταςθ τθσ μζςθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier ςτισ 19 

επαναλιψεισ κακϊσ ελαττϊνουμε τα τελευταία 50 πιο ςθμαντικά γονίδια του Dataset A.  
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Εικόνα  38 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 59 γονιδίων του Dataset Α μζςα ςτισ 19 επαναλιψεισ του 

ELOOCV.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια με τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ (από τθ 

κόκκινθ γραμμι και αριςτερά). 

 

 

Εικόνα  39 : Σα 35 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 2
θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset Α, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ. 
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Dataset Β 

Ομοίωσ για το Dataset B ζχουμε ότι ςτα 94 γονίδια επιτυγχάνεται ζνα παρόμοιο 

ποςοςτό μζγιςτθσ ακρίβειασ το οποίο είναι ίςο με 78.57% (Εικόνα 40).  Σο πλικοσ των 

τελευταίων 94 γονιδίων που εμωανίηονται ςτισ 14 επαναλιψεισ του cross validation είναι 

ίςο με 240 (Εικόνα 41).  Από τα 240 γονίδια επιλζγουμε ωσ 2θ γονιδιακι υπογραωι για το 

Dataset B 49 γονίδια (Εικόνα 42), με τα οποία ο ταξινομθτισ που καταςκευάηεται  

ςθμειϊνει 85.71% επιτυχία ταξινόμθςθσ. 

 

 

 Εικόνα  40 : Γραωικι παράςταςθ τθσ μζςθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier ςτισ 14 

επαναλιψεισ κακϊσ ελαττϊνουμε τα τελευταία 300 πιο ςθμαντικά γονίδια του Dataset Β.  

 



120 
 

 
Εικόνα  41 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 240 γονιδίων του Dataset Β μζςα ςτισ 14 επαναλιψεισ του 

ELOOCV.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια με τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ (από τθ 

κόκκινθ γραμμι και αριςτερά). 

 

 
Εικόνα  42 : Σα 49 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 2

θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset Β, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ.  
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4.4   Τρύτη Γονιδιακό Υπογραφό 
 

Θ τρίτθ μεκοδολογία που ακολουκιςαμε για εξαγωγι γονιδιακϊν υπογραωϊν 

χωρίηεται ςε 2 ςτάδια και βαςίηεται ςτο ςυνδυαςμό των αλγορίκμων RFE-LNW και του 

νευρωνικοφ FSMLP.  Θα πρζπει να τονίςουμε ότι και ςε αυτι τθν περίπτωςθ θ μεκοδολογία 

που ακολουκείται εωαρμόηεται με τον ίδιο τρόπο τόςο ςτο Dataset A όςο και ςτο Dataset B.  

Αρχικά, με τθν βοικεια του αλγορίκμου RFE-LNW προςπακοφμε να ελαττϊςουμε 

τον αρικμό των  m γονιδίων (τάξθσ των χιλιάδων)  που περιζχονται ςτo διακζςιμο ςφνολο 

δεδομζνων και όχι να επιλζξουμε μια γονιδιακι υπογραωι, όπωσ ςτθ μεκοδολογία τθσ 

ενότθτασ 4.2 (1θ γονιδιακι υπογραωι).  ΢τθ ςυνζχεια, το μειωμζνο ςφνολο γονιδίων που 

προκφπτει ειςζρχεται ωσ είςοδοσ ςε ζνα FSMLP νευρωνικό δίκτυο (Κεωάλαιο 3.3.5), το 

οποίο εκπαιδεφεται ςφμωωνα με τον αλγόρικμο Back – Propagation και το ςφνολο γονιδίων 

που προκφπτει μετά τθν εκπαίδευςθ εξετάηεται ωσ προσ τθν ικανότθτα του να 

καταςκευάςει ζναν αποδοτικό SVM ταξινομθτι.  

 ΢το ςθμείο αυτό πρζπει να επιςθμάνουμε ότι θ χριςθ του αλγορίκμου RFE-LNW 

ωσ ζνα ενδιάμεςο ςτάδιο επεξεργαςίασ των δεδομζνων, μασ επιτρζπει να μειϊςουμε το 

χρόνο που απαιτείται για τθν εκπαίδευςθ του FSMLP δικτφου, αωοφ ελαττϊνοντασ τον 

αρχικό αρικμό των m γονιδίων μειϊνεται ςθμαντικά και θ χρονικι κακυςτζρθςθ τθσ 

επεξεργαςίασ των δεδομζνων από το FSMLP δίκτυο. 

Παρακάτω περιγράωουμε αναλυτικά τα 2 ςτάδια επεξεργαςίασ των δεδομζνων με 

τα επιμζρουσ βιματα που περιλαμβάνει το κάκε ζνα από αυτά. 

1ο ΢τάδιο 

 ΢κοπόσ  μασ ςε αυτι τθ ωάςθ είναι να δθμιουργιςουμε ζνα μικρότερο υποςφνολο 

γονιδίων για περαιτζρω επεξεργαςία.  Είναι ςθμαντικό, όμωσ, το υποςφνολο που κα 

προκφψει να διακζτει ςθμαντικά γονίδια, ικανά να καταςκευάςουν ςτθ ςυνζχεια (΢τάδιο 2) 

ζναν αποδοτικό ταξινομθτι. Για αυτό το λόγο το 1ο ςτάδιο επεξεργαςίασ του ςυνόλου 

δεδομζνων παρουςιάηει αρκετζσ ομοιότθτεσ  με τα βιματα που ακολουκιςαμε για τον 

υπολογιςμό τθσ 1θσ γονιδιακισ υπογραωισ.   

 Βήμα 1 - Διαχωριςμόσ Δεδομζνων :  Για να μειϊςουμε το υπολογιςτικό κόςτοσ τθσ 

επεξεργαςίασ των δεδομζνων δεν χωρίςαμε το αρχικό μασ Dataset (Α ι Β) όπωσ ςτισ 

προθγοφμενεσ δφο υπογραωζσ με τθ μζκοδο ΕLOOCV, αλλά με τθ βοικεια τθσ τεχνικισ  
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external 10-fold cross validation (Κεωάλαιο 2.3), ςφμωωνα με τθν οποία τα n δείγματα του 

Dataset χωρίηονται ςε 10 υποςφνολα (folds).  Σο κάκε υποςφνολο διακζτει 1 ι 2 δείγματα 

(τόςο για το Dataset A (   όςο και για το Dataset B ( )).  

Εκτελοφνται 10 επαναλιψεισ του CV και ςε κάκε επανάλθψθ χρθςιμοποιείται ακριβϊσ μια 

ωορά ζνα από τα 10 υποςφνολα ωσ test set και τα υπόλοιπα 9 υποςφνολα ωσ train set (με 

18 ι 17 δείγματα για το Dataset A και 14 ι 13 για το Dataset B). 

Βήμα 2 - Δημιουργία υποςυνόλων γονιδίων: Για κάκε μια από τισ 10 επαναλιψεισ 

του CV, o αλγόρικμοσ RFE-LNW  εωαρμόηεται με τον ίδιο τρόπο όπωσ ςτθν μεκοδολογία τθσ 

1θσ Γονιδιακισ υπογραωισ.  Θυμίηουμε ότι ο αλγόρικμοσ επαναλαμβάνεται μζχρισ ότου 

αωαιρεκοφν όλα τα m γονίδια από το train και test set ( ). H ακρίβεια 

 του  γραμμικοφ SVM ταξινομθτι που καταςκευάηεται ςτο i-οςτό βιμα του RFE-

LNW από  το i-οςτό υποςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ, εκτιμάται για το i-οςτό 

υποςφνολο δεδομζνων ελζγχου από τθ ςχζςθ (3.103).  

Βήμα 3 - Επιλογή γονιδίων : Μετά τθν ολοκλιρωςθ των 10 επαναλιψεων του CV, 

για κάκε επαναλθπτικό κφκλο υπολογίηουμε το μικρότερο i-οςτό υποςφνολο γονιδίων ςτο 

οποίο επιτυγχάνεται μζγιςτθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ. Οπότε προκφπτουν 10 αρικμοί 

ελάχιςτων γονιδίων, ζνασ για κάκε fold. Τπολογίηουμε το μζςο όρο των 10 αρικμϊν, ζςτω 

G, και εν ςυνεχεία εκτελοφμε 10 επαναλιψεισ των Βθμάτων 1, 2. Σϊρα ωσ κριτιριο 

τερματιςμοφ του αλγορίκμου RFE-LNW χρθςιμοποιοφμε τθ ςυνκικθ  , 

διατθρϊντασ με αυτό τον τρόπο ςε κάκε μια από τισ 100 επαναλιψεισ του RFE-LNW (= 10 

επαναλιψεισ x 10 fold CV)  τα G τελευταία γονίδια.  Σα γονίδια που δεν εξαλείωονται ςε 

κάκε επανάλθψθ ειςάγονται ςε ζναν πίνακα μαηί με τθ ςυχνότθτα εμωάνιςθσ τουσ μζςα 

ςτισ 100 επαναλιψεισ. Σο ςθμείο εκπαίδευςθσ και εκτίμθςθσ του SVM ταξινομθτι 

παραλείπεται γιατί βριςκόμαςτε ςε ζνα ενδιάμεςο ςτάδιο με ςκοπό τθν ςυγκζντρωςθ και 

όχι τθν αξιολόγθςθ ενόσ υποςυνόλου γονιδίων. Μετά τθν ολοκλιρωςθ των 100 

επαναλιψεων του RFE-LNW αλγορίκμου ελζγχουμε τον πίνακα με τα εναπομείναντα 

γονίδια (ζςτω Ν genes) και επιλζγουμε εκείνα με τθν μεγαλφτερθ ςυχνότθτα εμωάνιςθσ.  

Σα γονίδια ςτα οποία καταλιγουμε αποτελοφν το μειωμζνο ςφνολο δεδομζνων προσ 

επεξεργαςία για το 2ο ΢τάδιο. 

 

Εωαρμόηοντασ το 1ο ςτάδιο τθσ μεκοδολογίασ τόςο ςτο Dataset A όςο και ςτο 

Dataset B καταλιξαμε ςτα εξισ: 
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 Ο μζςοσ όροσ των γονιδίων που παρουςίαςε τθν μεγαλφτερθ ακρίβεια ταξινόμθςθσ 

προζκυψε ίςοσ με G = 5 και για τα δφο ςφνολα δεδομζνων.  Οπότε το κριτιριο 

τερματιςμοφ του αλγορίκμου RFE-LNW ςτισ 100 επαναλιψεισ μετατράπθκε ςτο  

 

 Σο πλικοσ των γονιδίων που ςυγκεντρϊκθκε μετά το τζλοσ των 100 επαναλιψεων  

ιταν ςχετικά πολφ μικρό ςε ςχζςθ με το αρχικό ςφνολο δεδομζνων.  ΢υγκεκριμζνα 

για το Dataset A ςυγκεντρϊςαμε 332 γονίδια ενϊ για το Dataset Β ςυγκεντρϊςαμε 

300 γονίδια.  Για το λόγο αυτό προτιμιςαμε να μθν εξαλείψουμε κάποιο από τα 

332 ι 300 γονίδια ακόμα και αν θ ςυχνότθτα εμωάνιςισ του μζςα ςτισ 100 

επαναλιψεισ ιταν αρκετά μικρι.  

Σα νζα μειωμζνα ςφνολα δεδομζνων που χρθςιμοποιοφμε ωσ είςοδο ςτο νευρωνικό 

FSMLP είναι : 

1) Reduced_Dataset A, το οποίο περιλαμβάνει 332 γονίδια και 19 

δείγματα 

2) Reduced_Dataset Β, το οποίο περιλαμβάνει 300 γονίδια και 14 

δείγματα 

 

2ο ΢τάδιο 

Βήμα 1 - Διαχωριςμόσ Δεδομζνων : ΢το δεφτερο αυτό ςτάδιο επεξεργαςίασ των 

δεδομζνων διαχωρίςαμε το Reduced_Dataset ςε train και test set ςφμωωνα με τθ τεχνικι 

ELOOCV . 

Βήμα 2 - Δημιουργία υποςυνόλων γονιδίων: Ωσ μζκοδο επιλογισ γονιδίων για τθν 

3θ γονιδιακι υπογραωι χρθςιμοποιιςαμε το νευρωνικό FSMLP.  Σο ςυγκεκριμζνο MLP 

δίκτυο  ςυνδζει κάκε γονίδιο ςτο επίπεδο ειςόδου με ζνα μθχανιςμό ι καλφτερα με μια 

ςυνάρτθςθ πφλθσ, θ οποία κακορίηει το βακμό διάδοςθσ του γονιδίου ςτα υπόλοιπα 

επίπεδα του δικτφου.  ΢τθν αρχι τθσ εκπαίδευςθσ οι πφλεσ είναι κλειςτζσ για όλα τα 

γονίδια.  Κακϊσ θ διαδικαςία προχωρά  οι πφλεσ ανοίγουν ανάλογα με το αν τα γονίδια με 

τα οποία ςυνδζονται μειϊνουν το ςωάλμα εκπαίδευςθσ. Επομζνωσ θ ςυνάρτθςθ πφλθσ 

παράγει υψθλζσ τιμζσ (κοντά ςτο 1) για τα ςθμαντικά γονίδια και χαμθλζσ (κοντά ςτο 0) για 

τα μθ ςθμαντικά.  
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Σο FSMLP δίκτυο που χρθςιμοποιιςαμε διακζτει   κόμβουσ ειςόδου, 30 

κόμβουσ ςτο κρυωό επίπεδο και 1 κόμβο εξόδου.  Θ επιλογι για τον αρικμό των κόμβων 

του κρυωοφ επιπζδου πραγματοποιικθκε μετά από κάποιεσ δοκιμζσ.  Παρόλα αυτά ςκοπόσ 

μασ δεν είναι να βροφμε ζνα βζλτιςτο δίκτυο για πρόβλεψθ, αλλά ζνα ςφνολο από χριςιμα 

γονίδια. Για το λόγο αυτό κεωροφμε ότι θ επιλογι για τον αρικμό των κόμβων του κρυωοφ 

επιπζδου δεν αποτελεί κρίςιμο ηιτθμα.  Θ εκπαίδευςθ του FSMLP δικτφου ςταματά όταν το 

ςωάλμα ταξινόμθςθσ ωτάςει το μθδζν ι όταν ολοκλθρωκεί ο αρικμόσ των 5000 

επαναλιψεων.  Μετά το τζλοσ τθσ εκπαίδευςθσ του δικτφου κατατάςςουμε τα γονίδια ςε 

ωκίνουςα ςειρά (ςθμαντικάμερικϊσ ςθμαντικάμθ ςθμαντικά) ανάλογα με τθ τιμι τθσ 

ςυνάρτθςθσ πφλθσ με τθν οποία ςυνδζονται.  Σο ι τα γονίδια εκείνα με τθ μικρότερθ τιμι 

αωαιροφνται τόςο από το train set όςο και από το test set.  Οι ανανεωμζνοι πίνακεσ των 

train set και test set χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ και τθν εκτίμθςθ τθσ ακρίβειασ 

ταξινόμθςθσ του γραμμικοφ SVM classifier. Θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του 

ταξινομθτι επαναλαμβάνεται αωαιρϊντασ κάκε ωορά από τα train και test set το ι τα  

γονίδια εκείνα με τθ μικρότερθ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ πφλθσ, μζχρισ ότου αωαιρεκοφν όλα 

τα γονίδια.   

Βήμα 3 - Επιλογή γονιδίων : Μετά τθν ολοκλιρωςθ των n επαναλιψεων του 

ELOOCV υπολογίηουμε το μζςο ποςοςτό ακρίβειασ του ταξινομθτι και τον ελάχιςτο αρικμό 

γονιδίων,  , ςτον οποίον επιτυγχάνεται θ μζςθ μζγιςτθ ακρίβεια. Σα  

αποτελοφν τα γονίδια που αωαιρζκθκαν τελευταία από τθν επαναλθπτικι διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του SVM.  Ζχοντασ κατατάξει τα γονίδιά μασ ανάλογα με τθ 

τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ πφλθσ (Βιμα 2), τα γονίδια που αωαιροφνται τελευταία ςε κάκε 

επανάλθψθ του CV κεωροφνται και αυτά που διατθροφν αρκετά ανοιχτζσ τισ πφλεσ τουσ 

ςτο FSMLP. Ωσ 3θ Γονιδιακι Τπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια εκείνα που εμωανίηονται 

περιςςότερεσ ωορζσ μζςα ςτισ διάωορεσ επαναλιψεισ του CV. 

 Βήμα 4 - Αξιολόγηςη τησ γονιδιακήσ υπογραφήσ :  Σζλοσ, θ 3θ Γονιδιακι 

Τπογραωι αξιολογείται , όπωσ και οι προθγοφμενεσ 2 υπογραωζσ, ωσ προσ τθν ικανότθτα 

καταςκευισ ενόσ αξιόπιςτου ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ. 

 

΢τθ ςυνζχεια παρουςιάηουμε τθν ςχθματικι απεικόνιςθ τθσ μεκοδολογίασ του 1ου 

΢ταδίου για τον υπολογιςμό των Reduced_Datasets (Εικόνεσ 43, 44) και του 2ου ΢ταδίου 

(Εικόνα 45) για τον υπολογιςμό τθσ 3θσ Γονιδιακισ Τπογραωισ. 
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Εικόνα 44 : Αναλυτικι απεικόνιςθ τθσ μεκοδολογίασ (1
ο
 ΢τάδιο - Βιμα 3) για τθν εξαγωγι τθσ 3
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Reduced_Dataset Α 

Εωαρμόηοντασ  το 2ο ςτάδιο τθσ 3θσ  μεκοδολογίασ ςτο Reduced_Dataset A 

καταλιγουμε ότι ςτα 233 γονίδια εμωανίηεται το μζγιςτο ποςοςτό επιτυχίασ το οποίο είναι 

ίςο με 89.47%, όπωσ ωαίνεται ςτθν Εικόνα 46.  ΢τθν ςυνζχεια ςφμωωνα με το Βιμα 3 

ςυγκεντρϊνουμε τα 233 γονίδια που αωαιρζκθκαν τελευταία ςε κάκε μια από τισ 19 

επαναλιψεισ του CV και καταλιγουμε ςε ζνα πλικοσ 332 γονιδίων, όςοσ και ο αρχικόσ 

αρικμόσ γονιδίων του Reduced_Dataset A.  Θ τυχαιότθτα των νευρωνικϊν δικτφων, ο 

μεγάλοσ αρικμόσ ελαχίςτων γονιδίων ( ) ςτον οποίο καταλιξαμε, κακϊσ 

και το μικρό ςε μζγεκοσ Reduced_Dataset A οδιγθςαν ςε αυτό το αποτζλεςμα.  Εμείσ όμωσ 

επιλζγουμε ωσ 3θ Γονιδιακι Τπογραωι τα 76 γονίδια που εμωανίηονται κατά μζςο όρο 

πάνω από 95% ςτισ 19 επαναλιψεισ του CV και των οποίων οι πφλεσ είναι αρκετά ανοιχτζσ 

(Εικόνεσ 47, 48).  Σζλοσ θ ακρίβεια του ταξινομθτι που καταςκευάηεται με τθ 3θ  Γονιδιακι 

Τπογραωι προκφπτει ίςθ με 84.21%. 

 

 

Εικόνα  46 : Γραωικι παράςταςθ τθσ μζςθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier ςτισ 19 

επαναλιψεισ κακϊσ ελαττϊνουμε τα 332  γονίδια του Reduced_Dataset A. Κακϊσ προχωράμε από 

αριςτερά προσ τα δεξιά θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ πφλθσ των γονιδίων αυξάνεται. 
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Εικόνα  47 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 332 γονιδίων του Reduced_Dataset Α μζςα ςτισ 19 

επαναλιψεισ του ELOOCV.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια με τισ υψθλότερεσ 

ςυχνότθτεσ (από τθ κόκκινθ γραμμι και αριςτερά). 

 

 

Εικόνα  48 : Σα 76 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 3
θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset Α, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ. 
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Reduced_Dataset Β 

Για το Reduced_Dataset B  βρίςκουμε ότι κατά μζςο όρο ςτα 53 γονίδια που 

αωαιροφνται τελευταία ςε κάκε μία από τισ 14 επαναλιψεισ του CV επιτυγχάνεται μζγιςτθ 

ακρίβεια ταξινόμθςθσ ίςθ με 95.85% (Εικόνα 49).  Ο ελάχιςτοσ αυτόσ αρικμόσ γονιδίων 

είναι κατά πολφ μικρότεροσ  ςε ςχζςθ με τον αντίςτοιχο για το Reduced_Dataset A                 

( =233).  Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα ο ςυνολικόσ αρικμόσ των 53 γονιδίων που 

εμωανίηονται ςτισ 14 επαναλιψεισ του cross validation να είναι ίςοσ με 110 , με το 1/3 

δθλαδι του αρχικοφ αρικμοφ των   γονιδίων.   Από τα 110 γονίδια επιλζγουμε πάλι 

εκείνα που εμωανίηονται ςυχνότερα μζςα ςτισ 14 επαναλιψεισ (Εικόνα 50). Καταλιγουμε, 

λοιπόν, ςε μια Γονιδιακι Τπογραωι με 73 γονίδια (Εικόνα 51) και ςε ποςοςτό επιτυχίασ 

78.57%  του ταξινομθτι που καταςκευάηεται. 

 

 

 

Εικόνα  49 : Γραωικι παράςταςθ τθσ μζςθσ ακρίβειασ που ςθμείωςε ο liner SVM classifier ςτισ 19 

επαναλιψεισ κακϊσ ελαττϊνουμε τα 300  γονίδια του Reduced_Dataset Β. Κακϊσ προχωράμε από 

αριςτερά προσ τα δεξιά θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ πφλθσ των γονιδίων αυξάνεται. 
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Εικόνα  50 : ΢υχνότθτα εμωάνιςθσ των 110 γονιδίων του Reduced_Dataset Β μζςα ςτισ 14 

επαναλιψεισ του ELOOCV.  Ωσ γονιδιακι υπογραωι επιλζγουμε τα γονίδια με τισ υψθλότερεσ 

ςυχνότθτεσ (από τθ κόκκινθ γραμμι και αριςτερά). 

 

 

Εικόνα  51 : Σα 73 γονίδια τα οποία αποτελοφν τθν 3
θ
 γονιδιακι υπογραωι για το Dataset Β, 

απεικονίηονται με τισ ςυχνότθτεσ εμωάνιςθσ τουσ.  
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4.5 Συνδυϊζοντασ  τα  Σύνολα Δεδομϋνων 
 

Οι 2 πρϊτεσ ςτιλεσ του Πίνακα 6 που ακολουκεί περιλαμβάνουν για κάκε Dataset 

(Α, Β) τισ τρείσ Γονιδιακζσ Τπογραωζσ κακϊσ και τθν ακρίβεια του ταξινομθτι που 

καταςκευάςτθκε από τθν αντίςτοιχθ υπογραωι.  

Όπωσ ζχουμε αναωζρει και ςε προθγοφμενα Κεωάλαια, τα δυο Dataset που 

επεξεργαςτικαμε δεν περιζχουν κοινά γονίδια και μποροφν να κεωρθκοφν ωσ ανεξάρτθτα 

και πικανϊσ ςυμπλθρωματικά ςφνολα δεδομζνων.  Για να εξετάςουμε αν τα 2 ςφνολα 

δεδομζνων επιωζρουν καλφτερα αποτελζςματα όταν ςυνδυάηονται, ακροίςαμε για κάκε 

μζκοδο (RFE-LNW, LASSO, ςυνδυαςμόσ RFE-LNW & FSMLP) τισ  2 επιμζρουσ υπογραωζσ των  

Dataset, διατθρϊντασ τθν ζκωραςι των γονιδίων τουσ μονό ωσ προσ τα 14 κοινά δείγματα 

(10 ΟΑ και 4 NC).  Με τθ νζα (ςυνολικι) Γονιδιακι Τπογραωι που προζκυψε, 

καταςκευάςαμε ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι και ελζγξαμε τθν ακρίβειά του με τθ LOOCV 

τεχνικι.  Όπωσ ωαίνεται και ςτθ τρίτθ ςτιλθ του Πίνακα 6, οι ταξινομθτζσ που 

καταςκευάηονται από τθν ςυνολικι Γονιδιακι Τπογραωι επιτυγχάνουν μεγαλφτερα 

ποςοςτά ακρίβειασ ςε ςχζςθ με τουσ ταξινομθτζσ που καταςκευάςτθκαν μόνο από τισ 

υπογραωζσ των Dataset A ι Β . 

 

Πίνακασ 6: Οι Γονιδιακζσ Τπογραωζσ ςτισ οποίεσ καταλιξαμε και θ ακρίβεια ταξινόμθςισ τουσ. 

 Dataset A Dataset B Dataset A + Dataset B 

1η Γονιδιακή 

υπογραφή 

(RFE-LNW) 

86 genes 

78.94% 

53 genes 

64.28% 

139 genes 

92.85% 

2η Γονιδιακή 

υπογραφή 

(LASSO) 

35 genes 

84.21% 

49 genes 

85.71% 

84 genes 

92.85% 

3η Γονιδιακή 

υπογραφή 

(RFE-LNW, 

FSMLP) 

76 genes 

84.21% 

73 genes 

78.57% 

149 genes 

85.71% 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 5: ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΩΝ 

5.1 ΢τατιςτικά Αποτελζςματα 

5.2 Βιολογικά Αποτελζςματα 

 

 

΢το ςυγκεκριμζνο Κεωάλαιο ςυγκεντρϊνουμε και αξιολογοφμε τα αποτελζςματα που 

προζκυψαν από τθν εωαρμογι τθσ μεκοδολογίασ του Κεωαλαίου 4 πάνω ςτο ςφνολο 

δεδομζνων των Huber και ςυνεργατϊν το οποίο ςχετίηεται με τθν αςκζνεια τθσ 

οςτεοαρκρίτιδασ [5].  Αρχικά αξιολογοφμε τισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ ςτισ οποίεσ 

καταλιξαμε για κάκε Dataset ωσ προσ τθν ικανότθτά τουσ να καταςκευάςουν ζναν 

ταξινομθτι που κα επιτυγχάνει υψθλά ποςοςτά ακρίβειασ.  ΢τθ ςυνζχεια προχωροφμε ςτθ 

βιολογικι ερμθνεία των αποτελεςμάτων όπου με τθ βοικεια των εργαλείων WebGestalt 

και Genotator επεξεργαηόμαςτε τα γονίδια που περιλαμβάνονται ςτισ υπογραωζσ και 

ελζγχουμε τθ ςθμαντικότθτά τουσ ςχετικά με τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ.  

 

5.1   Στατιςτικϊ Αποτελϋςματα 
 

΢τουσ Πίνακεσ 7 ζωσ 9 παρουςιάηονται ςυνοπτικά τα αποτελζςματα που μασ 

οδιγθςαν ςτισ τρεισ Γονιδιακζσ Τπογραωζσ ςε κάκε Dataset. ΢υγκεκριμζνα ο Πίνακασ 7 

περιζχει τα αποτελζςματα εωαρμογισ τθσ 1θσ μεκόδου (Κεωάλαιο 4.2), ο Πίνακασ 8 τθσ 2θσ 

μεκόδου (Κεωάλαιο 4.3) και ο Πίνακασ 9 τθσ 3θσ μεκόδου (Κεωάλαιο 4.4),  πάνω ςτo Dataset 

A και το Dataset B.  Κάκε πίνακασ περιλαμβάνει τθ μζςθ μζγιςτθ ακρίβεια (Max Accuracy) 

που ςθμειϊκθκε εωαρμόηοντασ τθν αντίςτοιχθ μζκοδο επιλογισ γονιδίων, τον ελάχιςτο 

αρικμό γονιδίων (Minimum Number of Genes with Max Accuracy) ςτον οποίο ςθμειϊνεται 

αυτι θ μζγιςτθ ακρίβεια μζςα ςτισ διάωορεσ επαναλιψεισ  του ELOOCV (19 επαναλιψεισ 

για το Dataset A και 14 για το Dataset B), τον αρικμό των γονιδίων (Gene Signature) που 

περιλαμβάνει κάκε υπογραωι κακϊσ και τo μζςο ποςοςτό ακρίβειασ του γραμμικοφ SVM 

ταξινομθτι (Signature Accuracy) που καταςκευάηεται από τθν αντίςτοιχθ υπογραωι. ΢τθ 

τελευταία ςτιλθ κάκε πίνακα περιλαμβάνουμε τθ γονιδιακι υπογραωι που προζκυψε από 

τθ ςυνζνωςθ των υπογραωϊν των 2 Datasets και τθν ακρίβεια ταξινόμθςθσ που αυτι 

επιτυγχάνει. 
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Πίνακασ 7: Σα αποτελζςματα που προζκυψαν εωαρμόηοντασ τθν 1
θ
 Μεκοδολογία (RFE-LNW) ςτα 

διακζςιμα ςφνολα δεδομζνων. 

1st   Method 

(RFE-LNW, SVM) 

Dataset A Dataset B Dataset A+Dataset B 

Max Accuracy 94.73% 85.71% 
- 

Minimum Number of Genes 

with Max Accuracy 2927 2963 - 

1st Gene Signature 86 53 139 

Signature Accuracy 78.94% 64.28% 92.85% 

 

 

 

 

 

Πίνακασ 8: Σα αποτελζςματα που προζκυψαν εωαρμόηοντασ τθν 2
θ
 Μεκοδολογία (LASSO) ςτα 

διακζςιμα ςφνολα δεδομζνων. 

2nd    Method 

(LASSO, SVM) 

Dataset A Dataset B Dataset A+Dataset B 

Max Accuracy 73.68% 78.57% 
- 

Minimum Number of Genes 

with Max Accuracy 59 240 - 

2nd Gene Signature 35 49 84 

Signature Accuracy 84.21% 85.71% 92.85% 
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Πίνακασ 9: Σα αποτελζςματα που προζκυψαν εωαρμόηοντασ τθν 3
θ
 Μεκοδολογία (RFE-LNW, FSMLP) 

ςτα διακζςιμα ςφνολα δεδομζνων. 

3rd    Method 

(RFE-LNW, FSMLP, SVM) 

Dataset A Dataset B Dataset A+Dataset B 

Max Accuracy 89.47% 92.85% 
- 

Minimum Number of Genes 

with Max Accuracy 332 110 - 

3rd Gene Signature 76 73 149 

Signature Accuracy 84.21% 78.57% 85.71% 

 

 

 

Σο ραβδόγραμμα εκατοςτιαίασ βάςθσ που ακολουκεί παρουςιάηει τθν μζςθ 

ακρίβεια (Signature Accuracy) του γραμμικοφ SVM ταξινομθτι για κάκε γονιδιακι 

υπογραωι που αωορά το Dataset A, το Dataset B κακϊσ και τθ ςυνζνωςθ των δφο Datasets. 

 

 

Εικόνα 52: Θ μζςθ ακρίβεια του γραμμικοφ SVM ταξινομθτι για τισ τρεισ Γονιδιακζσ Τπογραωζσ. 
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Μελετϊντασ τουσ Πίνακεσ 7 ζωσ 9 και τθν Εικόνα 52 και ςυγκρίνοντασ τα αποτελζςματα 

καταλιγουμε ςτισ εξισ παρατθριςεισ: 

 Σα γονίδια των Τπογραωϊν που προκφπτουν από τθν 1θ Μζκοδο (RFE-LNW, SVM) 

καταςκευάηουν ταξινομθτζσ με ακρίβεια που κυμαίνεται από 64% ζωσ και 93%.  

Αντικζτωσ,  θ 2θ (LASSO, SVM) και 3θ  (RFE-LNW, FSMLP, SVM) Μζκοδοσ 

επιτυγχάνουν όχι μόνο υψθλά αλλά παράλλθλα και πιο ομαλά ποςοςτά ακρίβειασ, 

κάτι το οποίο δεν παρατθροφμε ςτα αποτελζςματα τθσ 1θσ μεκόδου.  ΢υγκεκριμζνα, 

οι ταξινομθτζσ τθσ 2θσ Γονιδιακισ Τπογραωισ ςθμειϊνουν 85% - 93% ακρίβεια ενϊ 

τθσ 3θσ κυμαίνονται ςε λίγο μικρότερα ποςοςτά μεταξφ 79% - 86%.  

 H 2θ Μζκοδοσ (LASSO, SVM) που ακολουκιςαμε μπορεί να χαρακτθριςτεί ωσ θ πιο 

ςθμαντικι ςε ςχζςθ με τισ υπόλοιπεσ δφο. Είναι εκείνθ που δίνει τα πιο ακριβι 

αποτελζςματα αωοφ παρουςιάηει τα υψθλότερα ποςοςτά ακρίβειασ ςτισ 

υπογραωζσ των Dataset A, Dataset B κακϊσ και ςτθ ςυνζνωςθ των 2 υπογραωϊν.  Θ 

3θ μζκοδοσ ακολουκεί με λίγο χαμθλότερα ποςοςτά ακρίβειασ ςε ςχζςθ με τθν 2θ 

μζκοδο χωρίσ όμωσ να κεωριςουμε τα αποτελζςματα που δίνει ιςςονοσ 

ςθμαςίασ.  Όςο αναωορά τθ 1θ μζκοδο μπορεί να προκφπτει 92.85% ακρίβεια 

ταξινόμθςθσ ςτθν ζνωςθ των υπογραωϊν όμωσ δεν ακολουκείται θ ίδια 

ςυμπεριωορά ςτισ μεμονωμζνεσ υπογραωζσ για τα Dataset A και Β.  Σο γεγονόσ 

αυτό μασ οδθγεί ςτο να χαρακτθρίςουμε τθν 1θ μζκοδο ωσ εκείνθ  που παρζχει τα 

λιγότερα αξιόπιςτα αποτελζςματα ςε ςχζςθ με τισ υπόλοιπεσ 2 μεκόδουσ. 

 Ο ςυνδυαςμόσ των υπογραωϊν των δφο Dataset παρουςιάηει υψθλότερα ποςοςτά 

ακρίβειασ και ςτισ 3 μεκόδουσ (πράςινεσ ράβδοι ςτθν Εικόνα 52).  Σο γεγονόσ αυτό 

δείχνει ότι πικανϊσ τα γονίδια των δφο Dataset να είναι ςυμπλθρωματικά και  ςε 

ςυνδυαςμό περιζχουν πλθροωορία ικανι να καταςκευάςει πιο εφρωςτα μοντζλα 

ταξινόμθςθσ. 

 Ο μικρόσ αρικμόσ γονιδίων που περιλαμβάνουν οι υπογραωζσ και τα αρκετά υψθλά 

ποςοςτά ακρίβειασ, που επιτυγχάνουν οι ταξινομθτζσ, αιτιολογοφν τθ χρθςιμότθτα 

των γονιδίων ςτα οποία καταλιξαμε.  Ζτςι, από ζνα μεγάλο αρικμό γονιδίων 

(22283 γονίδια για το Dataset A και 22645 για το Dataset B) επιλζξαμε μικρά και 

διαχειρίςιμα υποςφνολα (πεδίο Gene Signature ςτουσ Πίνακεσ 7-9)  με επαρκι 

διαχωριςτικι ικανότθτα ανάμεςα ςτισ δφο κλάςεισ ενδιαωζροντοσ.  
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Ο αρικμόσ των κοινϊν γονιδίων που βρζκθκαν ανάμεςα ςτισ γονιδιακζσ υπογραωζσ 

είναι πολφ μικρόσ.  ΢υγκεκριμζνα για το Dataset A παρουςιάηονται δφο κοινά γονίδια 

μεταξφ τθσ 1θσ  και 2θσ  υπογραωισ (1θ ΢τιλθ Πίνακα 10) και για το Dataset B τρία κοινά 

γονίδια μεταξφ 1θσ και 2θσ υπογραωισ (2θ ΢τιλθ Πίνακα 10).  Όπωσ ζχουμε αναωζρει και ςε 

προθγοφμενο Κεωάλαιο (Κεω. 1.5) τα δφο Dataset δεν περιλαμβάνουν κοινά γονίδια και για 

τον λόγο αυτό δεν εξετάςτθκαν οι υπογραωζσ τουσ ωσ προσ τθν φπαρξθ κοινϊν γονιδίων.  

  

Πίνακασ 10: ΢υνοπτικόσ πίνακασ με τον αρικμό των κοινϊν γονιδίων που εμωανίηονται ςτισ 
διάωορεσ γονιδιακζσ υπογραωζσ των Dataset A και Β. 

Κοινά Γονίδια 

 

Dataset A Dataset B 

1ST METHOD - 2ND METHOD 2 3 

2ND METHOD - 3RD METHOD - - 

3RD METHOD - 1ST METHOD - - 

 

 

Οι κωδικοί, τα ςφμβολα και θ περιγραωι όλων των γονιδίων που απαρτίηουν κάκε 

υπογραωι ςε κάκε Dataset παρατίκεται ςτο Παράρτθμα Α.  
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5.2   Βιολογικϊ Αποτελϋςματα  
 

Μετά τθ ςτατιςτικι αξιολόγθςθ προχωράμε ςτθ βιολογικι ερμθνεία των 

αποτελεςμάτων. Εξετάηουμε τθ ςυμμζτοχι των Γονιδιακϊν Τπογραωϊν ςε διάωορεσ 

βιολογικζσ διεργαςίεσ κακϊσ και τθ ςυςχζτιςθ των γονιδίων που περιλαμβάνουν με τθν 

αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ.  Σα εργαλεία WebGestalt και Genotator μασ βοθκοφν να 

εργαςτοφμε προσ αυτι τθν κατεφκυνςθ.  

 

Βιολογικζσ Διεργαςίεσ 

 Εξετάηοντασ κάκε γονιδιακι υπογραωι με το WebGestalt [26+, προςδιορίςτθκε 

αρχικά ζνασ αρικμόσ από ενδιαωζρουςεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν 

τα γονίδια που τισ αποτελοφν.  Οι διεργαςίεσ αυτζσ παρουςιάηονται ςτισ Εικόνεσ 53-55.  

Παρατθροφμε ότι τα γονίδια των υπογραωϊν, παρόλο που δεν είναι τα ίδια, ςυμμετζχουν 

ςτισ ίδιεσ 13 υπζρ-κατθγορίεσ βιολογικϊν διεργαςιϊν.  

Ανάμεςα ςτισ κυριότερεσ διεργαςίεσ (όςον αωορά τθν πλειονότθτα των γονιδίων που 

ςυμμετζχουν ς’ αυτζσ) τθσ 1θσ υπογραωισ των Dataset A, Β, αλλά και τθσ ςυνζνωςισ τουσ 

Α/Β είναι θ βιολογικι ρφκμιςθ, ο μεταβολιςμόσ, θ διεργαςία πολυκφτταρου οργανιςμοφ 

και θ κυτταρικι επικοινωνία (Εικόνεσ 53-55).  

Θ βιολογικι ρφκμιςθ, ο μεταβολιςμόσ και θ κυτταρικι επικοινωνία  αποτελοφν επίςθσ τισ 

κυριότερεσ διεργαςίεσ τθσ 3θσ υπογραωισ των Dataset A, Β, και τθσ ςυνζνωςισ τουσ Α/Β. 

Σαυτόχρονα, θ διεργαςία πολυκφτταρου οργανιςμοφ του Dataset A, «αντικακίςταται» από 

τθ διαδικαςία οργάνωςθσ κυτταρικϊν ςυςτατικϊν ςτο Dataset B, παραμζνοντασ ωςτόςο 

κφρια κατά τθν ςυνζνωςθ A/B των Datasets (Εικόνεσ 53-55). 

  Θ 2θ υπογραωι διαωοροποιείται ςε ςχζςθ με τθ 1θ και τθ 3θ γονιδιακι υπογραωι, αωοφ 

ςτισ κφριεσ κατθγορίεσ εκτόσ από τθ βιολογικι ρφκμιςθ, τθ διεργαςία πολυκφτταρου 

οργανιςμοφ, και τον μεταβολιςμό, περιλαμβάνονται θ απόκριςθ ςε ερζκιςμα ςτο Dataset 

A, κακϊσ και θ αναπτυξιακι διεργαςία και ο εντοπιςμόσ ςτο Dataset B.  Οι κατθγορίεσ 

αυτζσ παραμζνουν κφριεσ κατά τθν ςυνζνωςθ A/B των Datasets, με εξαίρεςθ τον εντοπιςμό 

που εμωανίηεται ωσ θ πρϊτθ κφρια κατθγορία ςτο Dataset B και ωσ δευτερεφουςα κατά τθ 

ςυνζνωςθ A/B των Datasets (Εικόνεσ 53-55). 
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Εικόνα 53 : ΢υγκριτικά αποτελζςματα για τισ 13 βιολογικζσ διεργαςίεσ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν τα 

γονίδια που περιλαμβάνονται ςτισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ του Dataset A. 

Βιολογικζσ Διεργαςίεσ
Γονιδιακϊν Τπογραφϊν (U133A)

0 20 40 60 80

1η γονιδιακή 
υπογραφή (U133A) 

2η γονιδιακή 
υπογραφή (U133A) 

3η γονιδιακή 
υπογραφή (U133A) 

μθ ταξινομθμζνα 
γονίδια

διεργαςία πολλϊν 
οργανιςμϊν

αφξθςθ

αναπαραγωγι

κάνατοσ

κυτταρικόσ 
πολλαπλαςιαςμόσ

οργάνωςθ κυτταρικϊν 
ςυςτατικϊν

εντοπιςμόσ

απόκριςθ ςε ερζκιςμα

αναπτυξιακι 
διεργαςία

κυτταρικι επικοινωνία

διεργαςία 
πολυκφτταρου 
οργανιςμοφ
μεταβολικι διεργαςία

βιολογικι ρφκμιςθ 

Αρικμόσ γονιδίων
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Εικόνα 54 : ΢υγκριτικά αποτελζςματα για τισ 13 βιολογικζσ διεργαςίεσ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν τα 

γονίδια που περιλαμβάνονται ςτισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ του Dataset Β. 

Βιολογικζσ Διεργαςίεσ
Γονιδιακϊν Τπογραφϊν (U133B)
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1η γονιδιακή 
υπογραφή (U133B) 

2η γονιδιακή 
υπογραφή (U133B) 

3η γονιδιακή 
υπογραφή (U133B) 

μθ ταξινομθμζνα 
γονίδια

διεργαςία πολλϊν 
οργανιςμϊν

αφξθςθ

αναπαραγωγι

κάνατοσ

κυτταρικόσ 
πολλαπλαςιαςμόσ

οργάνωςθ κυτταρικϊν 
ςυςτατικϊν

εντοπιςμόσ

απόκριςθ ςε ερζκιςμα

αναπτυξιακι 
διεργαςία

κυτταρικι επικοινωνία

διεργαςία 
πολυκφτταρου 
οργανιςμοφ
μεταβολικι διεργαςία

βιολογικι ρφκμιςθ 

Αρικμόσ γονιδίων
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Εικόνα 55 : ΢υγκριτικά αποτελζςματα για τισ 13 βιολογικζσ διεργαςίεσ ςτισ οποίεσ ςυμμετζχουν τα 

γονίδια που περιλαμβάνονται ςτθ ςυνζνωςθ των τριϊν γονιδιακϊν υπογραωϊν του Dataset Α με του 

Dataset B. 

Βιολογικζσ Διεργαςίεσ
Γονιδιακϊν Τπογραφϊν (U133A/B)
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(U133A/B) 

3η γονιδιακή 
υπογραφή 
(U133A/B) 

μθ ταξινομθμζνα 
γονίδια

διεργαςία πολλϊν 
οργανιςμϊν

αφξθςθ

αναπαραγωγι

κάνατοσ

κυτταρικόσ 
πολλαπλαςιαςμόσ

οργάνωςθ κυτταρικϊν 
ςυςτατικϊν

εντοπιςμόσ

απόκριςθ ςε ερζκιςμα

αναπτυξιακι 
διεργαςία

κυτταρικι επικοινωνία

διεργαςία 
πολυκφτταρου 
οργανιςμοφ
μεταβολικι διεργαςία

βιολογικι ρφκμιςθ 

Αρικμόσ γονιδίων



142 
 

΢τθν οςτεοαρκρίτιδα τόςο ο αρκρικόσ χόνδροσ, όςο ο αρκρικόσ υμζνασ (που 

αωορά ςτθ μελζτθ μασ) και το υποχόνδριο οςτό κατζχουν ςυγκεκριμζνο μερίδιο ςτον 

καταρράκτθ των κυτταρικϊν γεγονότων. ΢ιμερα γνωρίηουμε ότι ο αρκρικόσ χόνδροσ, ο 

αρκρικόσ υμζνασ και το υποχόνδριο οςτό, αλλθλεπιδροφν μεταξφ τουσ, και οι διεργαςίεσ 

που ςυμβαίνουν ςτον ζνα ιςτό, προκαλοφνται από γεγονότα που ςυμβαίνουν ςτον άλλο και 

επάγουν με τθν ςειρά τουσ διεργαςίεσ ςτουσ άλλουσ ςυμμετζχοντεσ ιςτοφσ [9].  

Γνωρίηοντασ ότι θ ΟΑ προκαλείται από τθν αλλθλεπίδραςθ πολλαπλϊν γονιδίων και 

περιβαλλοντικϊν παραγόντων, είναι ςκόπιμθ θ περαιτζρω ανάλυςθ των μοριακϊν 

μονοπατιϊν ι/και μοριακϊν δικτφων ςτα οποία ςυμμετζχουν πολλαπλά γονίδια [64]. Ζτςι, 

ςτα πλαίςια αυτά πραγματοποιείται ςτθ  παροφςα μελζτθ, θ ανάλυςθ των μοριακϊν 

μονοπατιϊν KEGG που κα μποροφςε να είναι αποτελεςματικι ςτθν αποκάλυψθ των 

λειτουργιϊν των γονιδίων για τθν αιτιολογία μιασ τζτοιασ πολφπλοκθσ νόςου.  

 

Μοριακά Μονοπάτια KEGG 

Με ςκοπό να εμπλουτίςουμε τθ βιολογικι ανάλυςθ των αποτελεςμάτων μασ, 

εντοπίςαμε με το WebGestalt τα 10 (“Top 10”) πιο ςτατιςτικά ςθμαντικά μοριακά 

μονοπάτια KEGG  που ςχετίηονται με τα γονίδια των υπογραωϊν [26].  Θ ςθμαντικότθτα 

ενόσ μοριακοφ μονοπατιοφ για ζνα ςφνολο γονιδίων κακορίςτθκε από τθ τιμι τθσ adjust p-

value με κατϊωλι το 0.05.  Ωσ ελάχιςτο αρικμό γονιδίων που ςυμμετζχουν ςε ζνα 

ςτατιςτικά ςθμαντικό μονοπάτι επιλζξαμε τθν τιμι 2.  Σα αποτελζςματα για τα top 10 

μοριακά μονοπάτια  που αωοροφν τισ  3 γονιδιακζσ υπογραωζσ των Dataset A, B και τθσ 

ςυνζνωςθσ των υπογραωϊν των 2 Datasets (ΑΒ)  παρουςιάηονται ςτισ Εικόνεσ 56-59.   

΢τισ Εικόνεσ 59-60 παρατθροφμε ότι ςτισ δυο γονιδιακζσ υπογραωζσ, 2θ και 3θ, το 

ςφνολο των μοριακϊν μονοπατιϊν εμωανίηεται με ςτατιςτικι ςθμαντικότθτα, με εξαίρεςθ 

ζνα μοριακό μονοπάτι τθσ 3θσ υπογραωισ (κυτταροτοξικότθτα ωυςικϊν κυττάρων-

ωονιάδων), και άρα θ 2θ και ακολοφκωσ θ 3θ υπερζχουν από τθν 1θ. Παρόλο που θ 1θ 

γονιδιακι υπογραωι εμωανίηει ζναν αρικμό κοινϊν βιολογικϊν μονοπατιϊν τόςο με τθν 2θ 

όςο και τθν 3θ υπογραωι, ςτα περιςςότερα μονοπάτια δεν παρατθρείται ςτατιςτικι 

ςθμαντικότθτα. ΢τθν Εικόνα 60 δίνεται μια γραωικι απεικόνιςθ, με τθ μορωι 

ραβδογράμματοσ, των μοριακϊν μονοπατιϊν (3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG), όπου 

τονίηονται οι ομοιότθτεσ και οι διαωορζσ ανάμεςα ςτισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ.  
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Εικόνα 56 : Διαωορζσ και ομοιότθτεσ των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG ανάμεςα ςτισ τρεισ γονιδιακζσ 
υπογραωζσ του Dataset A. 

 

 

  

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ

O C P adjP

Γονιδιακή υπογραφή 1

*04080+ Νευροενεργι αλλθλεπίδραςθ προςδζματοσ-υποδοχζα 4 256 0,0008 0,004

*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα  κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 2 267 0,0691 0,1167

*04010+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ MAPK 2 269 0,07 0,1167

*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο 2 330 0,0992 0,124

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 2 1104 0,5335 0,5335

Γονιδιακή υπογραφή 2

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 4 1104 0,01 0,015

*04650+ Κυτταροτοξικότθτα ωυςικϊν κυττάρων-ωονιάδων 2 137 0,0051 0,015

*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 2 267 0,0181 0,0181

Γονιδιακή υπογραφή 3

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 8 1104 0,0004 0,004

*05322+ ΢υςτθματικόσ ερυκθματϊδθσ λφκοσ 3 140 0,0016 0,008

*00562+ Μεταβολιςμόσ ωωςωορικισ ινοςιτόλθσ 2 54 0,0036 0,009

*04020+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ αςβεςτίου 3 178 0,0031 0,009

*00564+ Μεταβολιςμόσ γλυκεροωωςωολιπιδίου 2 70 0,0059 0,0115

*04070+ ΢φςτθμα ςθματοδότθςθσ ωωςωατιδυλινοςιτόλθσ 2 76 0,0069 0,0115

*04666+ Fc γάμμα R-

​​

μεςολαβοφμενθ ωαγοκυττάρωςθ 2 97 0,0111 0,0159

*05010+ Νόςοσ Αλτςχάιμερ 2 169 0,0313 0,0391

*05016+ Νόςοσ του Huntington 2 185 0,0369 0,041

*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο 2 330 0,1015 0,1015

ΔΙΑΦΟΡΕ΢ ΚΑΙ ΟΜΟΙΟΣΗΣΕ΢ ΣΩΝ ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ KEGG ΑΝΑΜΕ΢Α ΢ΣΙ΢ 3 ΓΟΝΙΔΙΑΚΕ΢ ΤΠΟΓΡΑΦΕ΢                                                                                                                                                         

TOY ΤΠΟ΢ΤΝΟΛOY ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ Α                                                                                                               

U133A

Σα μοριακά μονοπάτια που απαντϊνται ςε περιςςότερεσ από μια γονιδιακζσ υπογραωζσ ζχουν ςθμειωκεί με πλάγια γραωι.                                                                                                                                                                        

ΑΡΙΘΜΟ΢ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (O): αναωζρεται ςτον αρικμό των γονιδίων από τθν εκάςτοτε υπογραωι που ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                      

΢ΤΝΟΛΟ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (C): αναωζρεται ςτο ςφνολο των γονιδίων του ανκρϊπινου γονιδιϊματοσ που είναι γνωςτά ζωσ ςιμερα ότι ςυμμετζχουν ςτα 

ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                                                    

΢υντμήςεισ: KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) Εγκυκλοπαίδεια Kyoto των γονιδίων και γονιδιωμάτων, P (power) ιςχφσ *εωαρμογι του 

υπεργεωμετρικοφ τεςτ για τον υπολογιςμό (τθσ ιςχφσ) του εμπλουτιςμοφ των όρων των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG+, adjP (adjustment P) προςαρμογι 

P *εωαρμογι τθσ μζκοδου Benjamini & Hochberg για τθν πολλαπλι προςαρμογι δοκιμισ+. 
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Εικόνα 57 : Διαωορζσ και ομοιότθτεσ των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG ανάμεςα ςτισ τρεισ γονιδιακζσ 
υπογραωζσ του Dataset B. 

 

 

 

 

 

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ

O C P adjP

Γονιδιακή υπογραφή 1

*04514+Μόρια κυτταρικισ προςκόλλθςθσ (ΜΚΠ) 2 134 0,0043 0,0086

*04080+Νευροενεργι αλλθλεπίδραςθ προςδζματοσ-υποδοχζα 2 256 0,0149 0,0149

Γονιδιακή υπογραφή 2

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 2 1104 0,0917 0,0917

Γονιδιακή υπογραφή 3

*04530+ ΢τενοςφνδεςμοσ 3 134 0,0007 0,0021

*05120+ ΢θματοδότθςθ επικθλιακϊν κυττάρων ςε λοίμωξθ 

ελικοβακτθριδίου του πυλωροφ 2 68 0,0036 0,0054

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 2 1104 0,4227 0,4227

ΔΙΑΦΟΡΕ΢ ΚΑΙ ΟΜΟΙΟΣΗΣΕ΢ ΣΩΝ ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ KEGG ΑΝΑΜΕ΢Α ΢ΣΙ΢ 3 ΓΟΝΙΔΙΑΚΕ΢ ΤΠΟΓΡΑΦΕ΢ TOY 

ΤΠΟ΢ΤΝΟΛOY ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ Β                                                                                                               

U133B

Σα μοριακά μονοπάτια που απαντϊνται ςε περιςςότερεσ από μια γονιδιακζσ υπογραωζσ ζχουν ςθμειωκεί με πλάγια γραωι.                                                                                                                                                                        

ΑΡΙΘΜΟ΢ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (O): αναωζρεται ςτον αρικμό των γονιδίων από τθν εκάςτοτε υπογραωι που ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά 

μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                      

΢ΤΝΟΛΟ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (C): αναωζρεται ςτο ςφνολο των γονιδίων του ανκρϊπινου γονιδιϊματοσ που είναι γνωςτά ζωσ ςιμερα ότι ςυμμετζχουν ςτα 

ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                           

΢υντμήςεισ: KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) Εγκυκλοπαίδεια Kyoto των γονιδίων και γονιδιωμάτων, P (power) ιςχφσ *εωαρμογι 

του υπεργεωμετρικοφ τεςτ για τον υπολογιςμό (τθσ ιςχφσ) του εμπλουτιςμοφ των όρων των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG+, adjP (adjustment P) 

προςαρμογι P *εωαρμογι τθσ μζκοδου Benjamini & Hochberg για τθν πολλαπλι προςαρμογι δοκιμισ+. 
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Εικόνα 58 : ΢φγκριςθ των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG ανάμεςα ςτισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ του 

Dataset A, του Dataset B και τθσ ςυνζνωςθσ των  υπογραωϊν των δφο Datasets (AB). 

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ U133A U133B

O adjP adjP adjP

Γονιδιακή υπογραφή 1

*04080+Νευροενεργι αλλθλεπίδραςθ προςδζματοσ-υποδοχζα 6 0,0003 0,004 0,0149

*04514+Μόρια κυτταρικισ προςκόλλθςθσ (ΜΚΠ) 3 0,0156 0,0086

*04612+ Επεξεργαςία και παρουςίαςθ του αντιγόνου 2 0,0496

*04010+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ MAPK 3 0,051 0,1167

*04360+ Νευρικι κακοδιγθςθ 2 0,059

*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 2 0,1725 0,1167

*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο 2 0,2064 0,124

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 3 0,4788 0,5335

Γονιδιακή υπογραφή 2

*04672+ Εντερικό ανοςοποιθτικό δίκτυο για παραγωγι IgA 2 0,0056

*05320+ Αυτοάνοςθ κυρεοειδικι νόςοσ 2 0,0056

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 6 0,0056 0,015 0,0917

*04612+ Επεξεργαςία και παρουςίαςθ του αντιγόνου 2 0,0096

*04650+ Κυτταροτοξικότθτα φυςικϊν κυττάρων-φονιάδων 2 0,0175 0,015

*04020+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ αςβεςτίου 2 0,0239

*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 2 0,0432 0,0181

Γονιδιακή υπογραφή 3

*04666+ Fc γάμμα R- ​​μεςολαβοφμενθ ωαγοκυττάρωςθ 3 0,024 0,0159

*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 10 0,024 0,004 0,4227

*05322+ ΢υςτθματικόσ ερυκθματϊδθσ λφκοσ 3 0,0328 0,008

*04530+ ΢τενοςφνδεςμοσ 3 0,0328 0,0021

*00562+ Μεταβολιςμόσ ωωςωορικισ ινοςιτόλθσ 2 0,0355 0,009

*00564+ Μεταβολιςμόσ γλυκεροωωςωολιπιδίου 2 0,0362 0,0115

*04020+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ αςβεςτίου 3 0,0362 0,009

*05120+ ΢θματοδότθςθ επικθλιακϊν κυττάρων ςε λοίμωξθ 

ελικοβακτθριδίου του πυλωροφ 2 0,0362 0,0054

*04070+ ΢φςτθμα ςθματοδότθςθσ ωωςωατιδυλινοςιτόλθσ 2 0,0375 0,0115

*04650+ Κυτταροτοξικότθτα φυςικϊν κυττάρων-φονιάδων 2 0,0896

*05010+ Νόςοσ Αλτςχάιμερ 0,0391

*05016+ Νόςοσ του Huntington 0,041

*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο 0,1015

΢ΤΓΚΡΙ΢Η ΣΩΝ ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ KEGG ΢ΣΙ΢ 3 ΓΟΝΙΔΙΑΚΕ΢ ΤΠΟΓΡΑΦΕ΢                                                                                                                                                                                                           

ΣΟΤ ΢ΤΝΔΤΑ΢ΜΟΤ ΣΩΝ ΤΠΟ΢ΤΝΟΛΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ Α ΚΑΙ Β                                                                                                                                                                  

ΜΕ ΣΑ ΤΠΟ΢ΤΝΟΛΑ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ Α ΚΑΙ Β                                                                                                                             

U133AB

Σα μοριακά μονοπάτια που απαντϊνται ςε περιςςότερεσ από μια γονιδιακζσ υπογραωζσ ζχουν ςθμειωκεί με πλάγια γραωι.                                                                                                                                                                                      

ΑΡΙΘΜΟ΢ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (O): αναωζρεται ςτον αρικμό των γονιδίων από τθν εκάςτοτε υπογραωι που ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                      

΢ΤΝΟΛΟ ΓΟΝΙΔΙΩΝ (C): αναωζρεται ςτο ςφνολο των γονιδίων του ανκρϊπινου γονιδιϊματοσ που είναι γνωςτά ζωσ ςιμερα ότι ςυμμετζχουν ςτα 

ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                              

΢υντμήςεισ: KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) Εγκυκλοπαίδεια Kyoto των γονιδίων και γονιδιωμάτων, P (power) ιςχφσ *εωαρμογι του 

υπεργεωμετρικοφ τεςτ για τον υπολογιςμό (τθσ ιςχφσ) του εμπλουτιςμοφ των όρων των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG+, adjP (adjustment P) προςαρμογι P 

*εωαρμογι τθσ μζκοδου Benjamini & Hochberg για τθν πολλαπλι προςαρμογι δοκιμισ+. 
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Εικόνα 59 : Oμοιότθτεσ των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG ανάμεςα ςτθ ςυνζνωςθ των τριϊν 

γονιδιακϊν υπογραωϊν του Dataset Α και B. 

ΒΙΟΛΟΓΙΚΕ΢ ΛΕΙΣΟΤΡΓΙΕ΢ 

ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ  

ΜΟΡΙΑΚΑ 

ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                     

2ο ΕΠΙΠΕΔΟ 

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                            

3ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG
ΑΡΙΘΜΟ΢ 

ΓΟΝΙΔΙΩΝ 

΢ΤΝΟΛΟ 

ΓΟΝΙΔΙΩΝ P adjP

Ανοςολογική λειτουργία
Ανοςολογικό 

(Ανοςοποιθτικό) 

ςφςτθμα
*04612+ Επεξεργαςία και παρουςίαςθ του 

αντιγόνου

2 89 0,0186 0,0496

[04080]                                               

Νευροενεργι αλλθλεπίδραςθ              

προςδζματοσ-υποδοχζα

6 256 3,25E-05 0,0003

[04514]                                                                   

Μόρια κυτταρικισ προςκόλλθςθσ (ΜΚΠ)
3 134 0,0039 0,0156

*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα                             

κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 
2 267 0,1294 0,1725

Μεταγωγι ςιματοσ
*04010+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ MAPK 

3 269 0,0255 0,051

Μεταβολιςμόσ Μεταβολιςμόσ
*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια

3 1104 0,4788 0,4788

Κυτταρική ανάπτυξη Ανάπτυξθ

*04360+ Νευρικι κακοδιγθςθ

2 129 0,0369 0,059

Άλλεσ λειτουργίεσ Καρκίνοι
*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο

2 330 0,1806 0,2064

*04672+ Εντερικό ανοποιθτικό δίκτυο για 

παραγωγι IgA 2 50 0,0018 0,0056

*04612+ Επεξεργαςία και παρουςίαςθ του 

αντιγόνου 2 89 0,0055 0,0096

*04650+ Κυτταροτοξικότθτα φυςικϊν 

κυττάρων-φονιάδων 2 137 0,0125 0,0175

Ανοςολογικζσ πακιςεισ
*05320+ Αυτοάνοςθ κυρεοειδικι νόςοσ 2 53 0,002 0,0056

Μόρια ςθματοδότθςθσ 

και αλλθλεπίδραςθ 
*04060+ Αλλθλεπίδραςθ υποδοχζα                             

κυτοκίνθ-κυτοκίνθ 2 267 0,0432 0,0432

Μεταγωγι ςιματοσ *04020+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ 

αςβεςτίου 2 178 0,0205 0,0239

Μεταβολιςμόσ Μεταβολιςμόσ
*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 6 1104 0,0024 0,0056

Ανοςολογικό 

(Ανοςοποιθτικό) 

ςφςτθμα
*04666+ Fc γάμμα R- ​​μεςολαβοφμενθ 

ωαγοκυττάρωςθ 3 97 0,003 0,024

*04650+ Κυτταροτοξικότθτα φυςικϊν 

κυττάρων-φονιάδων 2 137 0,0616 0,0896

Ανοςολογικζσ πακιςεισ *05322+ ΢υςτθματικόσ ερυκθματϊδθσ 

λφκοσ 3 140 0,0082 0,0328

*04020+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ 

αςβεςτίου 3 178 0,0157 0,0362

*04070+ ΢φςτθμα ςθματοδότθςθσ 

ωωςωατιδυλινοςιτόλθσ 2 76 0,0211 0,0375

Κυτταρική επικοινωνία Κυτταρικι επικοινωνία
*04530+ ΢τενοςφνδεςμοσ 3 134 0,0073 0,0328

Μεταβολιςμόσ
*01100+ Μεταβολικά μονοπάτια 10 1104 0,0016 0,024

Mεταβολιςμόσ των 

υδατανκράκων
*00562+ Μεταβολιςμόσ ωωςωορικισ 

ινοςιτόλθσ 2 54 0,0111 0,0355

Μεταβολιςμόσ των 

λιπιδίων
*00564+ Μεταβολιςμόσ 

γλυκεροωωςωολιπιδίου 2 70 0,0181 0,0362

Άλλεσ λειτουργίεσ Λοιμϊδθ νοςιματα
*05120+ ΢ηματοδότηςη επιθηλιακϊν 

κυττάρων ςε λοίμωξη ελικοβακτηριδίου 

του πυλωροφ 2 68 0,0171 0,0362

Κυτταρική ςηματοδότηςη

Κυτταρική ςηματοδότηςη

Ανοςολογική λειτουργία

Κυτταρική ςηματοδότηςη

Μεταβολιςμόσ

Γονιδιακή υπογραφή 3

Γονιδιακή υπογραφή 2

Μεταγωγι ςιματοσ

ΟΜΟΙΟΣΗΣΕ΢ ΣΩΝ ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ KEGG ΑΝΑΜΕ΢Α ΢ΣΙ΢ 3 ΓΟΝΙΔΙΑΚΕ΢ ΤΠΟΓΡΑΦΕ΢                                                                                                                                                                                                                                               

ΜΕΣΑ ΑΠΟ ΣΟΝ ΢ΤΝΔΤΑ΢ΜΟ ΣΩΝ ΤΠΟ΢ΤΝΟΛΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ Α ΚΑΙ Β (U133A/U133B)                                                                                                                                

Σα μοριακά μονοπάτια που απαντϊνται ςε περιςςότερεσ από μια γονιδιακζσ υπογραωζσ ζχουν ςθμειωκεί με πλάγια γραωι.                                                                                        

ΑΡΙΘΜΟ΢ ΓΟΝΙΔΙΩΝ: αναωζρεται ςτον αρικμό των γονιδίων από τθν εκάςτοτε υπογραωι που ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                      

΢ΤΝΟΛΟ ΓΟΝΙΔΙΩΝ: αναωζρεται ςτο ςφνολο των γονιδίων του ανκρϊπινου γονιδιϊματοσ που είναι γνωςτά ζωσ ςιμερα ότι ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα 

μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                                                

΢υντμήςεισ: P (power) ιςχφσ *εωαρμογι του υπεργεωμετρικοφ τεςτ για τον υπολογιςμό (τθσ ιςχφσ) του εμπλουτιςμοφ των όρων των μοριακϊν μονοπατιϊν 

KEGG+, adjP (adjustment P) προςαρμογι P *εωαρμογι τθσ μζκοδου Benjamini & Hochberg για τθν πολλαπλι προςαρμογι δοκιμισ+.                                   

Μόρια ςθματοδότθςθσ 

και αλλθλεπίδραςθ 

Ανοςολογικό 

(Ανοςοποιθτικό) 

ςφςτθμαΑνοςολογική λειτουργία

Γονιδιακή υπογραφή 1
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Εικόνα 60: ΢χθματικι απεικόνιςθ των ςυγκριτικϊν αποτελεςμάτων για τα μοριακά μονοπάτια KEGG 
(3

ο
 επίπεδο κατθγορίασ KEGG) ςτα οποία ςυμμετζχουν τα γονίδια που περιλαμβάνονται ςτθ 

ςυνζνωςθ των τριϊν γονιδιακϊν υπογραωϊν του Dataset Α με του Dataset B. 
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Σα βιολογικά μονοπάτια που κυριαρχοφν ςτθ 2θ γονιδιακι υπογραωι και 

εμωανίηονται ςτθ 3θ και ςε μικρότερο βακμό ςτθ 1θ γονιδιακι υπογραωι είναι κυρίωσ τα 

μονοπάτια που ςχετίηονται με τθν ειδικι ανοςολογικι απάντθςθ (επεξεργαςία και 

παρουςίαςθ του αντιγόνου, εντερικό ανοςοποιθτικό δίκτυο για παραγωγι IgA, Fc γάμμα R-

μεςολαβοφμενθ ωαγοκυττάρωςθ) και τθ μθ-ειδικι ανοςολογικι απάντθςθ (αλλθλεπίδραςθ 

υποδοχζα κυτοκίνθ-κυτοκίνθ) δθλαδι τθ ωλεγμονι, ενϊ άλλα κοινά μοριακά μονοπάτια και 

των τριϊν γονιδιακϊν υπογραωϊν αποτελοφν τα μεταβολικά μονοπάτια και θ κυτταρικι 

ςθματοδότθςθ (Εικόνεσ 59-60). Σα ςυγκεκριμζνα ευριματα ςυμωωνοφν με μελζτεσ 

γονιδιακισ ζκωραςθσ *23+ κακϊσ και πρωτεομικζσ και μεταβολομικζσ μελζτεσ για τθν ΟΑ. 

Αναλυτικότερα, μεταβολομικζσ και πρωτεομικζσ μελζτεσ αναωζρονται ςε ζναν 

τροποποιθμζνο ενεργειακό μεταβολιςμό και ςε μεταβολζσ μορίων που εμπλζκονται  ςτον 

μεταβολιςμό των υδατανκράκων και των λιπιδίων, γεγονόσ που ςυνάδει με τα ευριματά 

μασ (μεταβολικά μονοπάτια) και ειδικότερα με τθ 3θ γονιδιακι υπογραωι. Σαυτόχρονα, θ 

κυτταρικι ςθματοδότθςθ, όπωσ για παράδειγμα οι αλλαγζσ ςτθν ζκωραςθ διαωόρων 

κυτοκινϊν, επιβεβαιϊνεται από διάωορεσ μελζτεσ γονιδιακισ ζκωραςθσ [23]. Σζλοσ, θ 

ανοςολογικι λειτουργία που αποτυπϊνεται και ςτισ τρεισ γονιδιακζσ υπογραωζσ ανακλά τισ 

ωλεγμονϊδεισ αλλοιϊςεισ που επιςυμβαίνουν δευτερογενϊσ (με τα μζχρι ςτιγμισ 

δεδομζνα) ςτον αρκρικό υμζνα *9+. 

΢τθν Εικόνα 61, που ακολουκεί, παρατθροφμε τθν αντιςτοίχιςθ των μοριακϊν 

μονοπατιϊν των τριϊν γονιδιακϊν υπογραωϊν ςτισ γνωςτζσ μοριακζσ λειτουργίεσ, οι 

οποίεσ ζχουν προκφψει από αρκετζσ μελζτεσ γονιδιακισ ζκωραςθσ ςτθν ΟΑ *23+. 
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Εικόνα 61: Γράωθμα – πίτα που παρουςιάηει τθ κατανομι των βιολογικϊν λειτουργιϊν ςτο επίπεδο 
των μεταγράωων (mRNAs) που ζχουν προκφψει από αρκετζσ ζρευνεσ για τθν αςκζνεια τθσ ΟΑ.  ΢ε 

κάκε κομμάτι ςθμειϊνεται  θ γονιδιακι υπογραωι τθσ οποίασ τα μονοπάτια βρζκθκαν να 
ςχετίηονται με τθν αντίςτοιχθ βιολογικι λειτουργία. 

 

 

 

Εικόνα 62: ΢χθματικό διάγραμμα που αντιςτοιχίηει γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τθσ ΟΑ που 

εμωανίηονται ςτο γράωθμα τθσ Εικόνασ 61 με τα μοριακά μονοπάτια  τθσ 1
θσ

 γονιδιακισ υπογραωισ. 

΢φνδεςη των μοριακϊν μονοπατιϊν από τισ 3 γονιδιακζσ υπογραφζσ
με γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τησ ΟΑ

Ανωμαλίεσ ςυνδετικοφ ιςτοφ

κυτταρικι ανάπτυξθ, αφξθςθ, πολλαπλαςιαςμόσ, μοριακι 
μεταωορά

ανοςολογικι λειτουργία

κυτταρικι ςθματοδότθςθ, μοριακι μεταωορά, μεταβολιςμόσ 
βιταμινϊν και ανόργανων ουςιϊν

μεταβολιςμόσ αμινοξζων, πρωτεϊνοςφνκεςθ,και βιοχθμεία 
μικρϊν μορίων 

Άλλεσ λειτουργίεσ

1η 1η-2η-3η

1η-2η-3η

1η-2η-3η

1η-3η

Βιολογικζσ Λειτουργίεσ                     Μοριακά Μονοπάτια

Αντιςτοίχιςη των μοριακϊν μονοπατιϊν  τησ 1ησ γονιδιακήσ υπογραφήσ                     
ςε γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τησ ΟΑ από μελζτεσ  γονιδιακήσ ζκφραςησ 

ανοςολογικι λειτουργία

κυτταρικι ςθματοδότθςθ, 

μοριακι μεταωορά, 

μεταβολιςμόσ βιταμινϊν 

και ανόργανων ουςιϊν

μεταβολιςμόσ αμινοξζων, 

πρωτεϊνοςφνκεςθ, και 

βιοχθμεία μικρϊν μορίων 

κυτταρικι ανάπτυξθ, αφξθςθ, 

πολλαπλαςιαςμόσ, μοριακι

μεταωορά

άλλεσ λειτουργίεσ

•Επεξεργαςία και παρουςίαςη του αντιγόνου

•Νευροενεργή αλληλεπίδραςη προςδζματοσ -
υποδοχζα

•Μόρια κυτταρικήσ προςκόλληςησ

•Μονοπάτι ςηματοδότηςησ ΜΑΡΚ

•Αλληλεπίδραςη υποδοχζα  κυτοκίνη-κυτοκίνη 

•Μεταβολικά μονοπάτια

•Μεταβολικά μονοπάτια

•Νευρική καθοδήγηςη

•Μονοπάτια ςτον καρκίνο
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Εικόνα 63: ΢χθματικό διάγραμμα που αντιςτοιχίηει γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τθσ ΟΑ που 
εμωανίηονται ςτο γράωθμα τθσ Εικόνασ 61  με τα μοριακά μονοπάτια  τθσ 2

σ
 γονιδιακισ υπογραωισ. 

 

 

 

 

Εικόνα 64: ΢χθματικό διάγραμμα που αντιςτοιχίηει γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τθσ ΟΑ που 
εμωανίηονται ςτο γράωθμα τθσ Εικόνασ 61 με τα μοριακά μονοπάτια  τθσ 3

θσ
 γονιδιακισ υπογραωισ. 

Βιολογικζσ Λειτουργίεσ  Μοριακά Μονοπάτια

ανοςολογικι λειτουργία

κυτταρικι ςθματοδότθςθ, 

μοριακι μεταωορά, 

μεταβολιςμόσ βιταμινϊν 

και ανόργανων ουςιϊν

μεταβολιςμόσ αμινοξζων, 

πρωτεϊνοςφνκεςθ, και 

βιοχθμεία μικρϊν μορίων 

•Επεξεργαςία και παρουςίαςη 
του αντιγόνου

•Κυτταροτοξικότητα φυςικϊν 
κυττάρων-φονιάδων 

•Εντερικό ανοςοποιητικό δίκτυο 
για παραγωγή IgA 

•*Αυτοάνοςη θυρεοειδική νόςοσ +

•Μονοπάτι ςηματοδότηςησ 
αςβεςτίου 

•Αλληλεπίδραςη υποδοχζα                             
κυτοκίνη-κυτοκίνη 

•Μεταβολικά μονοπάτια

•Μεταβολικά μονοπάτια

Αντιςτοίχιςη των μοριακϊν μονοπατιϊν  τησ 2ησ γονιδιακήσ υπογραφήσ                     
ςε γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τησ ΟΑ από μελζτεσ  γονιδιακήσ ζκφραςησ 

Βιολογικζσ Λειτουργίεσ                 Μοριακά Μονοπάτια

ανοςολογικι λειτουργία

κυτταρικι ςθματοδότθςθ, 

μοριακι μεταωορά, 

μεταβολιςμόσ βιταμινϊν 

και ανόργανων ουςιϊν

μεταβολιςμόσ αμινοξζων, 

πρωτεϊνοςφνκεςθ, και 

βιοχθμεία μικρϊν μορίων 

άλλεσ λειτουργίεσ

•Fc γάμμα R- μεςολαβοφμενη φαγοκυττάρωςη

•Κυτταροτοξικότητα φυςικϊν  κυττάρων-
φονιάδων

•*΢υςτηματικόσ ερυθηματϊδησ λφκοσ+

•΢τενοςφνδεςμοσ

•Μεταβολικά μονοπάτια

•Μονοπάτι ςηματοδότηςησ αςβεςτίου 

•΢φςτημα ςηματοδότηςησ φωςφατιδυλινοςιτόλησ

•Μεταβολικά μονοπάτια

•Μεταβολιςμόσ φωςφορικήσ ινοςιτόλησ

•Μεταβολιςμόσ γλυκεροφωςφολιπιδίου

•΢ηματοδότηςη επιθηλιακϊν κυττάρων ςε  λοίμωξη 
ελικοβακτηριδίου του πυλωροφ

Αντιςτοίχιςη των μοριακϊν μονοπατιϊν  τησ 3ησ γονιδιακήσ υπογραφήσ                     
ςε γνωςτζσ βιολογικζσ λειτουργίεσ τησ ΟΑ από μελζτεσ  γονιδιακήσ ζκφραςησ 
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΢ιμερα, θ ΟΑ κεωρείται ωσ νόςοσ όλων των ιςτϊν τθσ άρκρωςθσ, δθλαδι του 

χόνδρου του αρκρικοφ υμζνα και του υποχόνδριου οςτοφ. Θ ΟΑ, ςε μεγαλφτερθ ι 

μικρότερθ ζκταςθ χαρακτθρίηεται πάντοτε από εκωφλιςθ του αρκρικοφ χόνδρου και 

ταυτόχρονθ ανάπτυξθ νζου οςτοφ, χόνδρου και ςυνδετικοφ ιςτοφ *9+. ΢τα κφτταρα του 

ΟΑ χόνδρου, ςυντελοφνται διεργαςίεσ όπωσ αυτζσ που αποτυπϊνονται ςτθν Εικόνα 61 

και περιλαμβάνουν τον κυτταρικό πολλαπλαςιαςμό, τθ βιοςυνκετικι και καταβολικι 

δραςτθριότθτα (μεταβολιςμόσ), και άλλεσ λειτουργίεσ (απόπτωςθ, ωαινοτυπικζσ 

αλλαγζσ των χονδροκυττάρων) *9]. Οι ανωμαλίεσ  του ςυνδετικοφ ιςτοφ που ωαίνεται ότι 

κατζχουν μια ςθμαντικι κζςθ ςτθν κατανομι των βιολογικϊν λειτουργιϊν (Εικόνα 61) 

απεικονίηουν τισ ανωμαλίεσ που ςθμειϊνονται κατά τθ βλάβθ του δικτφου του κολλαγόνου 

ςτα κφτταρα του ΟΑ χόνδρου (εξειδικευμζνθ μορωι ςυνδετικοφ ιςτοφ). Θ βλάβθ του 

δικτφου του κολλαγόνου προκφπτει από ζναν καταρράκτθ κυτταρικϊν γεγονότων, που 

διαδραματίηουν ςθμαντικό ρόλο ςτθν πακογζνεια τθσ ΟΑ, και ζχει ωσ αποτζλεςμα τθ 

πλιρθ καταςτροωι τθσ κεμζλιασ ουςίασ αλλά και των χονδροκυττάρων και κατ’ επζκταςθ 

του αρκρικοφ χόνδρου *9+. Επιπρόςκετα, νζεσ μελζτεσ που ζρχονται ςτο ωωσ όςον αωορά 

ςτθ ωλεγμονι που αναπτφςςεται ςτον αρκρικό υμζνα, αναδεικνφουν τθν πικανότθτα θ 

οςτεοαρκρίτιδα να είναι μια ωλεγμονϊδθσ νόςοσ, όπωσ θ ρευματοειδισ αρκρίτιδα *9+.  

 

 

΢φγκριςη βιολογικϊν αποτελεςμάτων με άλλεσ μελζτεσ 

 

Μετά τθν επεξεργαςία των γονιδίων που περιλαμβάνονται ςτισ υπογραωζσ με το 

ςφςτθμα ταξινόμθςθσ WebGestalt προχωράμε ςτθ ςφγκριςθ των βιολογικϊν ευρθμάτων 

μασ με αντίςτοιχα ευριματα από τθ μελζτθ των Huber και ςυνεργατϊν *5+ κακϊσ και από 

τθν ζρευνα των Davis και ςυνεργατϊν *64].  Όπωσ ζχουμε αναωζρει ςτόχοσ τθσ παροφςασ 

εργαςίασ είναι θ εφρεςθ ενόσ ςυνόλου γονιδίων (γονιδιακι υπογραωι), με επαρκι 

διαχωριςτικι ικανότθτα ανάμεςα ςτισ καταςτάςεισ-κλάςεισ ενδιαωζροντοσ, το οποίο 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν καταςκευι ενόσ ςυςτιματοσ πρόβλεψθσ με ςκοπό τθν 

ορκι ταξινόμθςθ νζων ακζατων καταςτάςεων (νζων δειγμάτων).  Αντίκετα, θ ζρευνα των 

Huber και ςυνεργατϊν *5+, από τθν οποία αντλιςαμε τα ςφνολα δεδομζνων που 

επεξεργαςτικαμε, χρθςιμοποιεί διαωορετικό τρόπο επεξεργαςίασ των δεδομζνων και 

ςτοχεφει ςτθν εφρεςθ μεμονωμζνων γονιδίων τα οποία παρουςιάηουν διαωορετικζσ τιμζσ 

διακφμανςθσ ανάμεςα ςτισ κλάςεισ ενδιαωζροντοσ.  Όςο αναωορά τθ μελζτθ των Davis και 

ςυνεργατϊν [64] θ μεκοδολογία που ακολουκείται για επεξεργαςία  των γονιδιακϊν 
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δεδομζνων είναι παρόμοια ςε ςφγκριςθ με αυτι που εωαρμόςαμε ςτθ παροφςα 

διπλωματικι εργαςία. Ωςτόςο, θ βαςικι και αρκετά ςθμαντικι διαωορά τθσ εργαςίασ μασ 

με αυτι του Davis εντοπίηεται ςτθ χριςθ ΟΑ δεδομζνων που προζρχονται από διαωορετικά 

τμιματα ιςτοφ (παροφςα εργαςία : δείγματα από αρκρικι μεμβράνθ – εργαςία Davis και 

ςυνεργατϊν : δείγματα από αρκρικό χόνδρο). 

Για τθν επίτευξθ τθσ ςφγκριςθσ τθσ μελζτθσ μασ με τισ παραπάνω εργαςίεσ *5], [65] 

ςε επίπεδο βιολογικϊν μονοπατιϊν ακολοφκθςε θ κατάλλθλθ επεξεργαςία των ςτοιχείων 

που αντλικθκαν από τθν εκάςτοτε ζρευνα.  Ζτςι, 1) ςτθ μελζτθ  των Huber και ςυνεργατϊν 

ζγινε αντιςτοίχιςθ των μοριακϊν μονοπατιϊν (3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) ςτισ ευρφτερεσ 

κατθγορίεσ τουσ (2ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) [5], ενϊ 2) ςτθ μελζτθ  των Davis και 

ςυνεργατϊν βρζκθκαν με τθ βοικεια του ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ WebGestalt, τα  

μοριακά μονοπάτια KEGG (2ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) για τα 32 γονίδια που ςχετίηονται 

με τθν ΟΑ *65+.  Θ παραπάνω επεξεργαςία παρουςιάηεται αναλυτικά ςτο Παράρτθμα Β. 

Ζπειτα από επεξεργαςία και των δικϊν μασ αποτελεςμάτων, όπου τα  

εξειδικευμζνα μοριακά μονοπάτια (3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) αποδόκθκαν ςτισ πιο 

γενικευμζνεσ κατθγορίεσ τουσ (2ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) (Εικόνα 59), και  προχωρϊντασ 

ςτθ ςφγκριςι τουσ με τισ παραπάνω μελζτεσ  (Huber και ςυν., Davis και ςυν.) 

παρατθριςαμε αρκετζσ ομοιότθτεσ, όπωσ ωαίνεται ςτον Πίνακα 11.   

Για παράδειγμα, θ κυτταρικι ςθματοδότθςθ και θ κυτταρικι επικοινωνία (2ο 

επίπεδο κατθγορίασ KEGG) εμωανίηονται τόςο ςτα δικά μασ αποτελζςματα όςο και ςτισ  

άλλεσ δυο μελζτεσ, ενϊ  θ ανοςολογικι λειτουργία και ο μεταβολιςμόσ/πρωτεϊνοςφνκεςθ 

παρουςιάηονται τόςο ςτα δικά μασ αποτελζςματα όςο και ςτθ μελζτθ των Huber και 

ςυνεργατϊν. Επίςθσ, θ περαιτζρω ςφγκριςθ τθσ μελζτθσ μασ με εκείνθ του Huber και 

ςυν.*5+ (ςτο 3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG)  ανζδειξε ζνα κοινό μονοπάτι που είναι το 

μονοπάτι ςθματοδότθςθσ επικθλιακϊν κυττάρων ςε λοίμωξθ ελικοβακτθριδίου του 

πυλωροφ (3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) τθσ 3θσ γονιδιακισ υπογραωισ τθσ παροφςασ 

εργαςίασ.  Αξίηει να ςθμειωκεί, ότι το μονοπάτι τθσ αλλθλεπίδραςθσ υποδοχζα κυτοκίνθ-

κυτοκίνθ τθσ 2θσ γονιδιακισ υπογραωισ, αλλά και το μονοπάτι ςθματοδότθςθσ MAPK τθσ 

1θσ υπογραωισ  που ςχετίηονται με τθν ανοςολογικι λειτουργία (Εικόνα 59, Πίνακασ 11) 

αναωζρονται ςτθν εργαςία των Huber και ςυνεργατϊν ωσ μονοπάτια που απαντϊνται μόνο 

ςτθν ρευματοειδι αρκρίτιδα και δεν εμωανίηονται ςε αςκενείσ με ΟΑ [5].   
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Οι ομοιότθτεσ αλλά και οι διαωορζσ που εντοπίηονται (Πίνακασ 11) κα μποροφςαν 

ενδεχομζνωσ να οωείλονται ςτθ διαωορετικι μεκοδολογικι προςζγγιςθ και ςτα 

διαωορετικά χαρακτθριςτικά των ΟΑ δεδομζνων (παροφςα εργαςία και μελζτθ Huber και 

ςυν.: δείγματα από αρκρικό υμζνα, εργαςία Davis και ςυν.: δείγματα από αρκρικό χόνδρο) 

που χρθςιμοποίθςε κάκε μελζτθ. Παράλλθλα, όπωσ ιδθ ζχει αναωερκεί, θ ΟΑ - γνωςτι και 

ωσ εκωυλιςτικι νόςοσ των αρκρϊςεων -  είναι μια νόςοσ ολόκλθρθσ τθσ άρκρωςθσ, με τθν 

ζννοια ότι όλα τα δομικά τθσ ςτοιχεία (αρκρικόσ χόνδροσ, αρκρικόσ υμζνασ, υποχόνδριο 

οςτό) ςυμμετζχουν ςτθν πακογζνειά τθσ, θ οποία προκφπτει από τθν αλλθλεπίδραςθ 

πολφπλοκων μθχανικϊν και βιολογικϊν διεργαςιϊν. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα, οι διάωορεσ 

βιολογικζσ διεργαςίεσ, μοριακά μονοπάτια και παράγοντεσ (κυτοκίνεσ, ζνηυμα, αυξθτικοί 

παράγοντεσ) που εμπλζκονται ςτθν πακογζνεια τθσ νόςου, να ςχετίηονται πολλζσ ωορζσ μ’ 

ζναν ξεχωριςτό ιςτό (π.χ. αρκρικό υμζνα ι αρκρικό χόνδρο) ι να ζχουν διαωορετικό 

ποςοςτό και βαρφτθτα ςυμμετοχισ ςε κάκε ιςτό (όςον αωορά τθν πακογζνεια τθσ νόςου) 

[9]. 

 

Πίνακασ 11 : Πίνακασ που αποτυπϊνει τθ ςφγκριςθ των μοριακϊν μονοπατιϊν που προκφπτουν από 
τθ παροφςα μελζτθ με αντίςτοιχα μονοπάτια που παρουςιάηονται ςτισ εργαςίεσ των Huber και 
Davis. Με “+” ι  “-” ςυμβολίηεται αντίςτοιχα θ εμωάνιςθ ι θ απουςία ενόσ ςυγκεκριμζνου 
μονοπατιοφ ςτισ εργαςίεσ των Huber και Davis. 

΢ΤΓΚΡΙ΢Η ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ [2ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG]         
ΜΕ ΠΑΡΟΜΟΙΕ΢ ΜΕΛΕΣΕ΢ 

 

Μοριακά Μονοπάτια ςτη 
παροφςα εργαςία 

Εργαςία Huber                                
( κοινό Dataset-                   

διαφορετική μεθοδολογία) 

Εργαςία Davis  
(διαφορετικό Dataset- 

παρόμοια μεθοδολογία) 

Ανοςολογικό ςφςτημα + - 
Μεταγωγή ςήματοσ + - 
Μόρια ςηματοδότηςησ και 
αλληλεπίδραςη 

- + 

Μεταβολιςμόσ / 
Πρωτεϊνοςφνθεςη 

+ - 

Κυτταρική επικοινωνία + + 
Άλλεσ λειτουργίεσ (π.χ. 
καρκίνοι, λοιμϊδη 
νοςήματα) 

+ + 

 

Σαυτόχρονα, τα αποτελζςματά μασ  (Εικόνεσ 61-64) ςυμωωνοφν με πρόςωατεσ 

ζρευνεσ, οι οποίεσ καταδεικνφουν μζςω ορολογικϊν και ιςτολογικϊν αποδείξεων τθν 

φπαρξθ ωλεγμονισ ςτον αρκρικό υμζνα (synovitis) ςε αρχικά ςτάδια τθσ νόςου, και τθν 
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κατάρριψθ ζτςι τθσ άποψθσ ότι θ ωλεγμονι εμωανίηεται μόνο ςε προχωρθμζνα ςτάδια τθσ 

νόςου *9].  Επίςθσ, με τθ χριςθ απεικονιςτικισ μεκοδολογίασ (MRI) ζχει δειχκεί ότι, ςε 

αςκενείσ με ΟΑ γόνατοσ παρατθρείται πάχυνςθ τθσ αρκρικισ μεμβράνθσ που ανζρχεται ς’ 

ζνα ποςοςτό 73%, και μάλιςτα ςε αυτοφσ με ςχετικά πρϊιμθ μορωι τθσ νόςου *9]. Αυτι θ 

πάχυνςθ, βρζκθκε ότι αντιςτοιχοφςε ςε μετρίου βακμοφ χρόνια ωλεγμονι του αρκρικοφ 

υμζνα *9].  

΢υνοψίηοντασ, θ αποτφπωςθ των ςθμαντικότερων μοριακϊν μονοπατιϊν των 

γονιδιακϊν υπογραωϊν, ιδιαίτερα τθσ 2θσ και ακολοφκωσ τθσ 3θσ, ςυνθγοροφν με τθν 

άποψθ των πρόςωατων μελετϊν, που προςδίδουν ςτθ ωλεγμονι κφριο ρόλο τόςο για τθ 

ςυμπτωματολογία τθσ νόςου, όςο και για τθν εξζλιξι τθσ, γεγονόσ που πικανολογεί τον 

μελλοντικό αποχαρακτθριςμό τθσ οςτεοαρκρίτιδασ ωσ μθ ωλεγμονϊδουσ και τον 

χαρακτθριςμό τθσ ωσ ωλεγμονϊδουσ αρκροπάκειασ, όπωσ είναι θ ρευματοειδισ αρκρίτιδα.  

 

 

Genotator 

Εκτόσ από τθν παράκεςθ των βιολογικϊν διεργαςιϊν και των μοριακϊν 

μονοπατιϊν, κελιςαμε 1) να διερευνιςουμε τον αρικμό των κοινϊν γονιδίων ςτισ τρείσ 

γονιδιακζσ υπογραωζσ, και 2) να αξιολογιςουμε τισ υπογραωζσ μασ ςφμωωνα με το 

εργαλείο Genotator, ζτςι ϊςτε να αναδείξουμε ςθμαντικά γονίδια που ςχετίηονται με τθν 

ΟΑ. 

Όπωσ αναωζρκθκε, ο αρικμόσ των κοινϊν γονιδίων μεταξφ των γονιδιακϊν 

υπογραωϊν τόςο του Dataset A, όςο και του Dataset Β  (Πίνακασ 12) είναι πολφ μικρόσ και 

αωορά μόνο τθν 1θ και 2θ γονιδιακι υπογραωι, περιλαμβάνοντασ ςυνολικά πζντε γονίδια, 

δυο εκ των οποίων δεν ζχουν ςχολιαςτεί ακόμα (άγνωςτο ςφμβολο, κωδικόσ γονιδίου και 

περιγραωι) και άρα δεν γνωρίηουμε τον λειτουργικό τουσ ρόλο.  Επιπλζον, μζχρι ςιμερα θ 

περιγραωι των γονιδίων ASCL2 (μζλοσ τθσ οικογζνειασ των μεταγραωικϊν παραγόντων τθσ 

δομισ βαςικι ζλικα-βρόχοσ-ζλικα (bHLH) που ωαίνεται να διαδραματίηουν ςθμαντικό ρόλο 

ςτθν ανάπτυξθ και τθν κυτταρικι δραςτθριότθτα), NRTN (μζλοσ τθσ υπό-οικογζνειασ TRN 

του τροποποιθτικοφ παράγοντα τθσ ανάπτυξθσ-β (TGF-β), που αποτελεί ζναν τφπο 

κυτοκίνθσ και παίηει ρόλο ςτθν ανοςία, τον καρκίνο και άλλεσ αςκζνειεσ) και ιδιαίτερα του 

FAM196A (C10orf141) δεν είναι επαρκισ οδθγϊντασ μόνο ςτθν ζμμεςθ ςυςχζτιςθ αυτϊν 

των γονιδίων με τθν ΟΑ [66]. Ωςτόςο, αξίηει να ςθμειωκεί ότι ςφμωωνα με τθν μελζτθ των 

Huber και ςυνεργατϊν ο τροποποιθτικόσ παράγοντασ τθσ ανάπτυξθσ-β (TGF-β), που 
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ςυμμετζχει ςτθ ωλεγμονϊδθ απάντθςθ, εμωανίηεται ςε αςκενείσ με ρευματοειδι 

αρκρίτιδα και δεν εμωανίηεται ςε αςκενείσ με ΟΑ [5]. 

 

Πίνακασ 12 :  ΢τισ πρϊτεσ δφο γραμμζσ του πίνακα παρουςιάηονται τα 2 κοινά γονίδια μεταξφ τθσ 1
θσ

 
και 2

θσ
 Γονιδιακισ Τπογραωισ του Dataset A.  ΢τισ υπόλοιπεσ γραμμζσ παρουςιάηονται  τα 3 κοινά 

γονίδια τθσ 1
θσ

 και 2
θσ

 Γονιδιακισ Τπογραωισ του Dataset Β. 

Dataset Κωδικόσ καταχϊρηςησ 

ςτην GEO (GEO 

Accession viewer ID) 

Κωδικόσ γονιδίου 

(GENE_ID) 

΢φμβολο γονιδίου 

Α 207607_at 430 ASCL2 
210683_at 4902 NRTN 

    

Β 

240738_at Α Α 
241109_at Α Α 

244435_at 642938 
FAM196A 

(C10orf141) 
 

 

Σο Genotator [29+, όπωσ περιγράψαμε ςτο Κεωάλαιο 1.5, είναι ζνα πολφ χριςιμο 

εργαλείο για να εξετάςουμε κατά πόςο τα δεδομζνα μασ ςχετίηονται με κάποια αςκζνεια.  

΢υγκρίναμε λοιπόν τα αποτελζςματα των γονιδιακϊν μασ υπογραωϊν με τθ λίςτα που μασ 

δίνει το Genotator για τα γονίδια που ςχετίηονται με τθν οςτεοαρκρίτιδα.  Εξετάςαμε κάκε 

μια από τισ τρεισ υπογραωζσ ςτο ςφνολο τθσ (γονίδια υπογραωισ Dataset A + γονίδια 

υπογραωισ Dataset B)  και τα αποτελζςματα που προζκυψαν παρουςιάηονται ςτουσ 

Πίνακεσ 13 και 14. 

 

                                      Πίνακασ 13 : Γονίδια ςτο Genotator. 

Γονιδιακό Υπογραφό Αριθμόσ Γονιδύων Σχετιζόμενα με ΟΑ 

1 139 5 

2 84 2 

3 149 1 
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Πίνακασ 14 : Σα γονίδια των υπογραωϊν που ςφμωωνα με τθ λίςτα του Genotator 
ςχετίηονται με τθν ΟΑ. 

 

 Κωδικόσ 

Γονιδύου 

(NCBI 

Gene ID) 

Σύμβολο 

Γονιδύου 

(Gene 

Symbol) 

Περιγραφό 

(Gene Name) 

 

Σκορ     

(Genotator 

Score) 

 

Σειρϊ 

Ταξινόμηςησ     

(Genotator) 

 

 

 

1η Γονιδιακό 

Υπογραφό 

 

2100 
 

ESR2 

 
estrogen receptor 2 

(ER beta) 

 
4.8 

 
48 

 
4049 

 

LTA 

lymphotoxin alpha 
(TNF superfamily, 

member 1) 

 

1.1 
 

154 

 

 
100132285 

 

KIR2DS2 

killer cell 
immunoglobulin-like 

receptor, two 
domains, short 

cytoplasmic tail, 2 

 

1.1 

 
 
 

106 
 

 
3806 

 

KIR2DS1 

killer cell 
immunoglobulin-like 

receptor, two 
domains, short 

cytoplasmic tail, 1 

 

1.1 

 
 
 

107 
 

 
3809 

 

KIR2DS4 

killer cell 
immunoglobulin-like 

receptor, two 
domains, short 

cytoplasmic tail, 4 

 

1.1 

 
 
 

108 
 

      

2η Γονιδιακό 

Υπογραφό 

1301 COL11A1 
collagen, type XI, 

alpha 1 
1.1 

 
115 

 

3117 HLA-DQA1 

major 
histocompatibility 

complex, class II, DQ 
alpha 1 

7.0 

 
 

28 
 

      

3η Γονιδιακό 

Υπογραφό 
23245 ASTN2 astrotactin 2 4.9 44 
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Παρόλο που το ποςοςτό των γονιδίων που ςχετίηονται με τθν ΟΑ,  ςφμωωνα με το 

Genotator,  είναι μόλισ 2% ςε ζνα ςφνολο 374 γονιδίων, μποροφμε να παρατθριςουμε ςτθν 

τελευταία ςτιλθ του παραπάνω πίνακα (Πίνακασ 14) ότι τα ςυγκεκριμζνα γονίδια, και 

ιδιαίτερα το  HLA-DQA1 τθσ 2θσ υπογραωισ αλλά και τα γονίδια ASTN2 τθσ 3θσ υπογραωισ 

και ESR2 τθσ 1θσ υπογραωισ βρίςκονται ςε υψθλι κατάταξθ. Επίςθσ, λαμβάνοντασ υπόψθ 

ότι 176 από τα 374 γονίδια ζχουν ςκορ 0.0, προκφπτει ότι αυτά τα 8 γονίδια αποτελοφν 

ςθμαντικά ευριματα τθσ παροφςασ εργαςίασ. Αναλυτικότερα, τα γονίδια που 

παρουςιάηονται ςτον Πίνακα 14 ενιςχφουν τα ευριματα που προκφπτουν από τθ μελζτθ 

των μοριακϊν μονοπατιϊν κακϊσ τα γονίδια HLA-DQA1, KIR2DS2, KIR2DS1, KIR2DS4, και 

LTA ςυςχετίηονται με τθν ανοςολογικι απάντθςθ [66]. Επίςθσ, το γονίδιο COL11A1 τθσ 2θσ 

υπογραωισ αποτελεί ζναν ςθμαντικό παράγοντα διαταραχισ του ςυνδετικοφ ιςτοφ, το 

γονίδιο ESR2 τθσ 1θσ υπογραωισ αποτελεί ζναν ςθμαντικό μεταγραωικό παράγοντα (με 

άγνωςτο λειτουργικό ρόλο, πικανά ςτθν αφξθςθ), ενϊ το γονίδιο ASTN2 τθσ 3θσ υπογραωισ  

πικανά παίηει ρόλο ςτθν νευρωνικι μετανάςτευςθ [66].  

Επιπλζον, μελζτεσ όπωσ οι ευρείεσ γονιδιωματικζσ μελζτεσ ςφνδεςθσ (GWAS) [3], οι 

οποίεσ αποτελοφν τθν πιο αποτελεςματικι προςζγγιςθ ςτθ μελζτθ τθσ γενετικισ των 

ανκρϊπινων αςκενειϊν, αναδεικνφουν τθ ςθμαςία των γονιδίων COL11A1 [67], HLA-DQA1 

[68] τθσ 2θσ υπογραωισ, κακϊσ και του γονιδίου ASTN2 [69] τθσ 3θσ υπογραωισ. Ειδικότερα, 

οι GWAS αναλφουν γενετικζσ παραλλαγζσ, και ςυγκεκριμζνα μονονουκλεοτιδικοφσ 

πολυμορωιςμοφσ (SNPs) προκειμζνου να κακορίςουν τισ γενετικζσ ποικιλομορωίεσ που 

ςχετίηονται είτε με τθν εμωάνιςθ είτε με τθ βαρφτθτα τθσ αςκζνειασ τθσ ΟΑ. ΢υγκεκριμζνα, 

ζχουν εντοπιςτεί τζςςερισ παραλλαγζσ στο γονίδιο COL11A1 (γονίδιο κολλαγόνου τφπου 

XIα1, ζνα ιςχυρό υποψιωιο γονίδιο για τθν εκωυλιςτικι μυοςκελετικι πάκθςθ τθσ ΟΑ) τθσ 

2θσ γονιδιακισ υπογραωισ, που μπορεί να ςυμβάλλουν ςτθν πακογζνεςθ τθσ πρϊιμθσ 

εμωάνιςθ τθσ νόςου τθσ ΟΑ, θ οποία ςυχνά κεωρείται ότι είναι μια ολιγογονιδιακι 

αςκζνεια [67]. Μια πρόςωατθ  μελζτθ αναωζρεται  ςε 2 SNPs (rs7775228 and rs10947262) 

που ςυνδζονται με ευαιςκθςία ςε ΟΑ του γόνατοσ [68]. Οι δφο SNPs εντοπίςτθκαν ςε μια 

περιοχι που περιζχει  γονίδια τθσ τάξθσ ΙΙ/ΙΙΙ του μείηονοσ  ςυμπλζγματοσ 

ιςτοςυμβατότθτασ HLA (MHC) που περικλείει το γονίδιο HLA-DQA1 [68] τθσ 2θσ υπογραωισ,  

ενϊ ζχει βρεκεί ζνασ ςθμαντικόσ γενετικόσ τόποσ ςτο χρωμόςωμα 9 που γειτνιάηει με το 

γονίδιο ASTN2 [69+ τθσ 3θσ υπογραωισ. Οι ςυγκεκριμζνεσ μελζτεσ αναδεικνφουν τον 

δυνθτικό ρόλο αυτϊν των γονιδίων, HLA-DQA1, COL11A1, και ASTN2 ςτον εντοπιςμό 

πρόωρων οςτεοαρκριτιδικϊν αλλοιϊςεων. 
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Όλεσ αυτζσ οι μελζτεσ, όπωσ αναωζρκθκε, ζχουν ωσ ςτόχο τον προςδιοριςμό 

γενετικϊν ποικιλομορωιϊν που κα προβλζπουν είτε τθν προδιάκεςθ για εμωάνιςθ είτε τθν 

ζκωραςθ τθσ ςοβαρότθτασ τθσ οςτεοαρκρίτιδασ. Επιπλζον, μπορεί να χρθςιμεφςουν ωσ 

οδθγόσ για εξατομικευμζνεσ κεραπευτικζσ παρεμβάςεισ, κακϊσ θ ΟΑ αντιμετωπίηεται 

ςιμερα με κεραπευτικζσ επεμβάςεισ, οι οποίεσ είναι ςυμπωματικζσ κεραπείεσ, και δεν 

δρουν ςτθν πακογζνεια τθσ νόςου [9], [23]. Οι κεραπευτικζσ επιλογζσ αποςκοποφν ςτθν 

εξάλειψθ των ςυμπτωμάτων, ιδίωσ του πόνου (με τθν χριςθ των απλϊν αναλγθτικϊν ι των 

μθ ςτεροειδϊν αντιωλεγμονωδϊν ωαρμάκων ι ακόμα και με τθν ενδοαρκρικι ζγχυςθ 

κορτιηόλθσ ςτθν ΟΑ άρκρωςθ), ενϊ ςε προχωρθμζνα ςτάδια τθσ νόςου θ κεραπευτικι 

παρζμβαςθ είναι αρκετζσ ωορζσ ςυνυωαςμζνθ με τθν χειρουργικι επζμβαςθ 

(αρκροπλαςτικι). Ζτςι, ςιμερα δίνεται ζμωαςθ ςτθ γονιδιακι μελζτθ τθσ ΟΑ ϊςτε να 

εντοπιςτοφν γονίδια που εμπλζκονται όχι μόνο ςτθν προδιάκεςθ για ΟΑ, αλλά και ςτθν 

εξζλιξθ και ςτθ ςοβαρότθτα τθσ νόςου. Επιπρόςκετα, ιδιαίτερθ βαρφτθτα δίνεται ςτθν 

κατανόθςθ των διάωορων μοριακϊν μονοπατιϊν που ςυμμετζχουν ςτθν ΟΑ και τθσ 

αλλθλεπίδραςι τουσ, για τθν ανάπτυξθ νζων κεραπειϊν που κα ζχουν ωσ ςτόχο τθν 

αιτιοπακογζνεςθ τθσ ΟΑ, με αποτζλεςμα τθν οριςτικι τθσ κεραπεία *9]. 

 

΢υμπεραςματικά, τα αποτελζςματα τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ, τα 

οποία ςυνάδουν με τα ςτατιςτικά αποτελζςματα τθσ παροφςασ μελζτθσ αναδεικνφουν τθν 

2θ γονιδιακι υπογραωι ωσ τθν ςθμαντικότερθ υπογραωι, θ οποία αποτυπϊνει ποςοτικά 

και ποιοτικά τισ βιολογικζσ διεργαςίεσ και τα βιοχθμικά μονοπάτια που λαμβάνουν χϊρα ςε 

δείγματα αρκρικοφ υμζνα από αςκενείσ με ΟΑ, και αναδεικνφει τθ ωλεγμονι τθσ αρκρικισ 

μεμβράνθσ ωσ ζναν ςθμαντικό αιτιοπακογενετικό παράγοντα ςτθν εμωάνιςθ τθσ νόςου τθσ 

ΟΑ.  
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 6: ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΣΙΚΕ΢                        
ΕΠΕΚΣΑ΢ΕΙ΢ 

6.1 ΢υμπεράςματα 

6.2 Μελλοντικζσ Επεκτάςεισ 

 

6.1    Συμπερϊςματα 
 

 ΢τθ παροφςα διπλωματικι εργαςία μελετιςαμε διάωορεσ μεκοδολογίεσ με ςκοπό 

τθ ταξινόμθςθ και τθν επιλογι των κατάλλθλων χαρακτθριςτικϊν (γονιδιακζσ υπογραωζσ) 

από ςφνολα γονιδιακϊν δεδομζνων.  Θ κάκε μεκοδολογία επιλογισ γονιδίων ςε 

ςυνδυαςμό με ζνα γραμμικό SVM ταξινομθτι μασ παρείχε διαωορετικά αποτελζςματα για 

το εκάςτοτε πρόβλθμα τα οποία αξιολογιςαμε ςτατιςτικά αλλά και ερμθνεφςαμε 

βιολογικά. 

 Εωαρμόςαμε τθ πειραματικι διαδικαςία ςε δφο Datasets (Dataset A, Dataset B) τα 

οποία ςχετίηονται με τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ και καταλιξαμε ςε 3 διαωορετικζσ 

γονιδιακζσ υπογραωζσ για το κάκε ςφνολο δεδομζνων.  Σα αποτελζςματα που λάβαμε ιταν 

αρκετά ικανοποιθτικά τόςο από τθν άποψθ του μικροφ αρικμοφ των γονιδίων που 

περιλαμβάνονται ςτισ υπογραωζσ όςο και από τθν υψθλι προγνωςτικι ακρίβεια που αυτζσ 

επιτυγχάνουν.  ΢υγκεκριμζνα: 

 Παρατθροφμε ότι και οι τρεισ διαωορετικζσ τεχνικζσ επιλογισ γονιδίων που 

ακολουκιςαμε δθμιοφργθςαν μικρά και διαχειρίςιμα υποςφνολα από ςθμαντικά 

γονίδια τα οποία είναι ικανά να καταςκευάςουν ζνα εφρωςτο και αποδοτικό 

ςφςτθμα ταξινόμθςθσ.  Θ δεφτερθ μεκοδολογία (LASSO, SVM) παρουςίαςε τα 

καλφτερα αποτελζςματα με τθ τρίτθ (RFE-LNW, FSMLP, SVM) και τθ πρϊτθ (RFE-

LNW, SVM) να ακολουκοφν. 

 Για κάκε μεκοδολογία που ακολουκιςαμε, θ ςυνζνωςθ των γονιδιακϊν 

υπογραωϊν των 2 Datasets προςωζρει καλφτερθ προγνωςτικι ακρίβεια ςε ςχζςθ 

με εκείνθ που επιτυγχάνει θ κάκε υπογραωι μόνθ τθσ.  Σο γεγονόσ αυτό 

καταδεικνφει τθ ςυμπλθρωματικότθτα τθσ πλθροωορίασ που περιλαμβάνουν οι 

υπογραωζσ των 2 Datasets. 

 Θ εωαρμογι διαωορετικισ τεχνικισ επιλογισ γονιδίων οδθγεί ςε ποικίλα μεγζκθ 

γονιδιακισ υπογραωισ, με διαωορζσ ςτα επιλεγμζνα γονίδια.  Προχωρϊντασ όμωσ 
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ςτθ βιολογικι αξιολόγθςθ των υπογραωϊν παρατθροφμε ότι τα γονίδιά τουσ 

επικαλοφνται τισ ίδιεσ βιολογικζσ διεργαςίεσ  και ότι ςυμμετζχουν ςε αρκετά κοινά 

μοριακά μονοπάτια. Σζλοσ, ζνασ αρικμόσ γονιδίων που περιλαμβάνονται ςτισ 

υπογραωζσ  βρζκθκε να ςχετίηεται με τθν αςκζνεια τθσ οςτεοαρκρίτιδασ και 

ειδικότερα με τθ ωλεγμονϊδθ πακογζνεια τθσ νόςου. 

 

6.2   Μελλοντικϋσ Επεκτϊςεισ 
 

 Ενδιαωζρον κα αποτελοφςε θ εωαρμογι τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ ςε 

διαωορετικά ςφνολα δεδομζνων με ςκοπό τον ζλεγχο τθσ εγκυρότθτασ των τεχνικϊν που 

χρθςιμοποιιςαμε.   

Επίςθσ, κα μποροφςαν να εξεταςτοφν διαωορετικοί τρόποι επιλογισ γονιδίων 

πζραν των RFE-LNW, LASSO, FSMLP που μελετικθκαν ςτθ παροφςα εργαςία. 

 Σζλοσ, ωσ μελλοντικι επζκταςθ ςυνίςταται θ χριςθ άλλων μοντζλων μάκθςθσ και 

πρόβλεψθσ πζρα από το γραμμικό SVM ταξινομθτι (π.χ. SVM με πολυωνυμικό  πυρινα) 

ςτθν ίδια γονιδιακι βάςθ δεδομζνων με απϊτερο ςτόχο τθν ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων 

με αυτά που εμείσ καταλιξαμε και τθν ενίςχυςθ των ςυμπεραςμάτων. 
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Παρϊρτημα Α 
 

 

Ακολουκοφν οι κωδικοί, τα ςφμβολα και θ περιγραωι των γονιδίων που αποτελοφν τισ 

γονιδιακζσ υπογραωζσ για κάκε Dataset. 

 

 

                Με πράςινο χρϊμα ςθμειϊνονται τα κοινά γονίδια των υπογραωϊν του Dataset A. 

 

  Με μπλε  χρϊμα ςθμειϊνονται τα κοινά γονίδια των υπογραωϊν του Dataset Β. 
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Α/Α 
Κωδικόσ καταχϊρηςησ 
ςτην GEO                                      
(GEO Accession viewer ID) 

Αριθμόσ καταχϊρηςησ 
ςτην GenBank                                        
(GenBank Accession 
number) 

Κωδικόσ 
γονιδίου 
(GENE_ID) 

΢φμβολο γονιδίου Περιγραφή 

1 AFFX-DapX-3_at Α Α Α Α 

2 AFFX-PheX-5_at Α Α Α Α 

3 203609_s_at NM_001080 7915 ALDH5A1 aldehyde dehydrogenase 5 family, member A1 

4 204322_at BF002254 Α Α Α 

5 204660_at NM_005262 2671 GFER growth factor, augmenter of liver regeneration 

6 205477_s_at NM_001633 259 AMBP alpha-1-microglobulin/bikunin precursor 

7 205800_at NM_000341 Α Α Α 

8 205958_x_at NM_022579 1444 CSHL1 chorionic somatomammotropin hormone-like 1 

9 205979_at NM_002407 4246 SCGB2A1 secretoglobin, family 2A, member 1 

10 206014_at NM_016188 51412 ACTL6B actin-like 6B 

11 206067_s_at NM_024426 7490 WT1 Wilms tumor 1 

12 206237_s_at NM_013957 3084 NRG1 neuregulin 1 

13 206443_at NM_006914 6096 RORB RAR-related orphan receptor B 

14 206678_at NM_000806 2554 GABRA1 gamma-aminobutyric acid (GABA) A receptor, alpha 1 

15 206975_at NM_000595 4049 LTA lymphotoxin alpha (TNF superfamily, member 1) 

16 207245_at NM_001077 7367 UGT2B17 UDP glucuronosyltransferase 2 family, polypeptide B17 

17 207259_at NM_017928 55018 C17orf73 chromosome 17 open reading frame 73 

18 207397_s_at NM_000523 3239 HOXD13 homeobox D13 

19 207607_at NM_005170 430 ASCL2 achaete-scute complex homolog 2 (Drosophila) 

20 207672_at NM_002920 Α Α Α 

21 208053_at NM_001522 2986 GUCY2F guanylate cyclase 2F, retinal 

22 208085_s_at NM_006125 395 ARHGAP6 Rho GTPase activating protein 6 

23 208088_s_at NM_030787 81494 CFHR5 complement factor H-related 5 

24 208356_x_at NM_022642 1442 CSH1 chorionic somatomammotropin hormone 1 (placental 
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lactogen) 

25 208483_x_at NM_004138 3883 KRT33A keratin 33A 

26 
208589_at NM_020389 57113 TRPC7 transient receptor potential cation channel, subfamily C, 

member 7 

27 209173_at AF088867 10551 AGR2 anterior gradient homolog 2 (Xenopus laevis) 

28 209261_s_at BF000629 2063 NR2F6 nuclear receptor subfamily 2, group F, member 6 

29 210122_at BC005303 5620 PRM2 protamine 2 

30 210165_at M55983 1773 DNASE1 deoxyribonuclease I 

31 210245_at L78207 6833 ABCC8 ATP-binding cassette, sub-family C (CFTR/MRP), member 8 

32 210341_at AB020642 4661 MYT1 myelin transcription factor 1 

33 210433_at BC000582 23509 POFUT1 protein O-fucosyltransferase 1 

34 210683_at AL161995 4902 NRTN neurturin 

35 211083_s_at Z25428 9175 MAP3K13 mitogen-activated protein kinase kinase kinase 13 

36 211119_at AF060555 2100 ESR2 estrogen receptor 2 (ER beta) 

37 211179_at AY004251 861 RUNX1 runt-related transcription factor 1 

38 211237_s_at AF202063 2264 FGFR4 fibroblast growth factor receptor 4 

39 

211532_x_at L76668 100132285 /// 
3806 /// 3809 

KIR2DS1 /// 
KIR2DS2 /// 
KIR2DS4 

killer cell immunoglobulin-like receptor, two domains, short 
cytoplasmic tail, 1 /// killer cell immunoglobulin-like receptor, 
two domains, short cytoplasmic tail, 2 /// killer cell 
immunoglobulin-like receptor, two domains, short cytoplasmic 
tail, 4 

40 
211586_s_at M97260 100134286 /// 

491 
ATP2B2 /// 
LOC100134286 

ATPase, Ca++ transporting, plasma membrane 2 /// similar to 
ATPase, Ca++ transporting, plasma membrane 2 

41 211689_s_at AF270487 7113 TMPRSS2 transmembrane protease, serine 2 

42 

211739_x_at BC005921 115548 /// 
1442 /// 1443 
/// 2688 

CSH1 /// CSH2 /// 
FCHO2 /// GH1 

chorionic somatomammotropin hormone 1 (placental 
lactogen) /// chorionic somatomammotropin hormone 2 /// 
FCH domain only 2 /// growth hormone 1 

43 211869_at AF049656 Α Α Α 

44 213845_at AL355532 2898 GRIK2 glutamate receptor, ionotropic, kainate 2 
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45 214207_s_at AW024347 29775 CARD10 Full length insert cDNA clone ZD53E07 

46 214304_x_at AI077476 23336 SYNM synemin, intermediate filament protein 

47 
214346_at AW026646 10882 C1QL1 Complement component 1, q subcomponent-like 1, mRNA 

(cDNA clone MGC:3776 IMAGE:3635430) 

48 
214602_at D17391 1286 COL4A4 collagen, type IV, alpha 4 

49 214832_at X87870 3172 HNF4A hepatocyte nuclear factor 4, alpha 

50 
214978_s_at AK023365 8497 PPFIA4 protein tyrosine phosphatase, receptor type, f polypeptide 

(PTPRF), interacting protein (liprin), alpha 4 

51 215107_s_at AI923972 55001 TTC22 tetratricopeptide repeat domain 22 

52 215145_s_at AC005378 26047 CNTNAP2 contactin associated protein-like 2 

53 215426_at AL117532 23174 ZCCHC14 zinc finger, CCHC domain containing 14 

54 215514_at AL080072 Α Α Α 

55 215790_at AA835004 55966 AJAP1 adherens junctions associated protein 1 

56 215804_at Z27409 2041 EPHA1 EPH receptor A1 

57 216281_at AK001827 23405 DICER1 dicer 1, ribonuclease type III 

58 216311_at AI206718 728361 LOC728361 hypothetical LOC728361 

59 216346_at AC004832 266629 SEC14L3 SEC14-like 3 (S. cerevisiae) 

60 216567_at L41657 Α Α Α 

61 216717_at AK021457 55578 FAM48A Hypothetical protein 

62 216734_s_at X68829 643 CXCR5 chemokine (C-X-C motif) receptor 5 

63 216796_s_at AK026847 Α Α Α 

64 217108_at X63966 Α Α Α 

65 217265_at AL020989 51090 PLLP plasma membrane proteolipid (plasmolipin) 

66 217290_at AL030995 Α Α Α 

67 217351_at AL024458 Α Α Α 

68 217571_at AV661138 Α Α Α 
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69 219995_s_at NM_024702 79755 ZNF750 zinc finger protein 750 

70 220075_s_at NM_017717 53841 MUPCDH mucin-like protocadherin 

71 220294_at NM_014379 27012 KCNV1 potassium channel, subfamily V, member 1 

72 220385_at NM_020433 57158 JPH2 junctophilin 2 

73 220479_at NM_014116 29034   PRO0132 protein 

74 220679_s_at NM_004361 1005 CDH7 cadherin 7, type 2 

75 220807_at NM_005331 3049 HBQ1 hemoglobin, theta 1 

76 221089_at NM_015718 50508 NOX3 NADPH oxidase 3 

77 221353_at NM_002550 4994 OR3A1 olfactory receptor, family 3, subfamily A, member 1 

78 221417_x_at NM_030760 53637 S1PR5 sphingosine-1-phosphate receptor 5 

79 221456_at NM_016943 50831 TAS2R3 taste receptor, type 2, member 3 

80 221576_at BC000529 9518 GDF15 growth differentiation factor 15 

81 221721_s_at AF123656 11178 LZTS1 leucine zipper, putative tumor suppressor 1 

82 
221977_at AW303460 6909 TBX2 Hs-TBX2=T-box gene {T-box region} [human, fetal kidney, 

mRNA Partial, 283 nt] 

83 

222055_at AA723370 151313 /// 
51011 /// 
729234 

FAHD2A /// 
FAHD2B /// 
LOC729234 

fumarylacetoacetate hydrolase domain containing 2A /// 
fumarylacetoacetate hydrolase domain containing 2B /// 
fumarylacetoacetate hydrolase domain containing 2 
pseudogene 

84 222255_at AB046840 57716 PRX periaxin 

85 222260_at AK026947 Α Α Α 

86 222296_at AI668610 Α Α Α 



Α/Α 

Κωδικόσ 
καταχϊρη
ςησ ςτην 
GEO                                      
(GEO 
Accession 
viewer ID) 

Αριθμόσ 
καταχϊρηςησ 
ςτην GenBank                                        
(GenBank 
Accession 
number) 

Κωδικόσ γονιδίου (GENE_ID) ΢φμβολο γονιδίου Περιγραφή 

1 37892_at J04177 1301 COL11A1 collagen, type XI, alpha 1 

2 203000_at BF967657 11075 STMN2 stathmin-like 2 

3 204320_at NM_001854 1301 COL11A1 collagen, type XI, alpha 1 

4 204704_s
_at 

BF195998 229 ALDOB aldolase B, fructose-bisphosphate 

5 204712_at NM_007191 11197 WIF1 WNT inhibitory factor 1 

6 204810_s
_at 

NM_001824 1158 CKM creatine kinase, muscle 

7 205358_at NM_000826 2891 GRIA2 glutamate receptor, ionotropic, AMPA 2 

8 205553_s
_at 

NM_003476 8048 CSRP3 cysteine and glycine-rich protein 3 (cardiac LIM protein) 

9 206089_at NM_006157 4745 NELL1 NEL-like 1 (chicken) 

10 206202_at NM_005924 4223 MEOX2 mesenchyme homeobox 2 

11 206287_s
_at 

NM_002218 3700 ITIH4 inter-alpha (globulin) inhibitor H4 (plasma Kallikrein-sensitive 
glycoprotein) 

12 206348_s
_at 

NM_005391 5165 PDK3 pyruvate dehydrogenase kinase, isozyme 3 

13 206439_at NM_004950 1833 EPYC epiphycan 

14 206505_at NM_021139 7363 UGT2B4 UDP glucuronosyltransferase 2 family, polypeptide B4 

15 206627_s
_at 

NM_005635 6756 SSX1 synovial sarcoma, X breakpoint 1 

16 206641_at NM_001192 608 TNFRSF17 tumor necrosis factor receptor superfamily, member 17 

17 207054_at NM_001563 3617 IMPG1 interphotoreceptor matrix proteoglycan 1 

18 207256_at NM_000242 4153 MBL2 mannose-binding lectin (protein C) 2, soluble (opsonic defect) 
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19 207607_at NM_005170 430 ASCL2 achaete-scute complex homolog 2 (Drosophila) 

20 207678_s
_at 

NM_007017 11063 SOX30 SRY (sex determining region Y)-box 30 

21 207932_at NM_002170 3445 IFNA8 interferon, alpha 8 

22 209904_at AF020769 7134 TNNC1 troponin C type 1 (slow) 

23 210116_at AF072930 4068 SH2D1A SH2 domain protein 1A 

24 210121_at AF288390 8707 B3GALT2 UDP-Gal:betaGlcNAc beta 1,3-galactosyltransferase, polypeptide 2 

25 210683_at AL161995 4902 NRTN neurturin 

26 211187_at AF118079 Α Α Α 

27 211644_x
_at 

L14458 28875 /// 28876 /// 28912 /// 
3514 /// 440871 /// 50802 

IGK@ /// IGKC /// IGKV3-
20 /// IGKV3D-11 /// 
IGKV3D-15 /// LOC440871 

immunoglobulin kappa locus /// immunoglobulin kappa constant 
/// immunoglobulin kappa variable 3-20 /// immunoglobulin kappa 
variable 3D-11 /// immunoglobulin kappa variable 3D-15 
(gene/pseudogene) /// similar to hCG2043206 

28 214586_at T16257 2861 GPR37 G protein-coupled receptor 37 (endothelin receptor type B-like) 

29 216560_x
_at 

D87021 3535 IGL@ immunoglobulin lambda locus 

30 216686_at AL137717 645784 FLJ40330 hypothetical LOC645784 

31 216974_at S80491 Α Α Α 

32 217037_at S83374 Α Α Α 

33 217320_at AJ275413 Α Α Α 

34 220084_at NM_018168 55195 C14orf105 chromosome 14 open reading frame 105 

35 220437_at NM_018687 55908 LOC55908 hepatocellular carcinoma-associated gene TD26 
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Α/Α 

Κωδικόσ καταχϊρηςησ 
ςτην GEO                                      
(GEO Accession viewer 
ID) 

Αριθμόσ καταχϊρηςησ 
ςτην GenBank                                        
(GenBank Accession 
number) 

Κωδικόσ γονιδίου 
(GENE_ID) 

΢φμβολο γονιδίου Περιγραφή 

1 37586_at D87073 7701 ZNF142 zinc finger protein 142 

2 201094_at NM_001032 6235 RPS29 ribosomal protein S29 

3 201134_x_at NM_001867 1350 COX7C cytochrome c oxidase subunit VIIc 

4 203561_at NM_021642 2212 FCGR2A Fc fragment of IgG, low affinity IIa, receptor (CD32) 

5 203838_s_at AI146308 10188 TNK2 tyrosine kinase, non-receptor, 2 

6 203993_x_at U84569 755 C21orf2 MRNA; candidate gene for APECED 

7 204231_s_at NM_001441 2166 FAAH fatty acid amide hydrolase 

8 204277_s_at BE895437 7084 TK2 thymidine kinase 2, mitochondrial 

9 204362_at NM_003930 8935 SKAP2 src kinase associated phosphoprotein 2 

10 205175_s_at NM_000221 3795 KHK ketohexokinase (fructokinase) 

11 205188_s_at NM_005903 4090 SMAD5 SMAD family member 5 

12 205264_at NM_012099 10849 CD3EAP CD3e molecule, epsilon associated protein 

13 
205376_at NM_003866 8821 INPP4B inositol polyphosphate-4-phosphatase, type II, 

105kDa 

14 205377_s_at AI190022 43 ACHE acetylcholinesterase (Yt blood group) 

15 
205518_s_at NM_003570 8418 CMAH cytidine monophosphate-N-acetylneuraminic acid 

hydroxylase (CMP-N-acetylneuraminate 
monooxygenase) pseudogene 

16 205989_s_at NM_002433 4340 MOG myelin oligodendrocyte glycoprotein 

17 206714_at NM_001141 247 ALOX15B arachidonate 15-lipoxygenase, type B 

18 206763_at NM_003602 8468 FKBP6 FK506 binding protein 6, 36kDa 

19 206880_at NM_005446 9127 P2RX6 purinergic receptor P2X, ligand-gated ion channel, 6 

20 
207028_at NM_006316 100129296 /// 

10408 
LOC100129296 /// MYCNOS hypothetical protein LOC100129296 /// v-myc 

myelocytomatosis viral related oncogene, 

DATASET A  (GPL96  U133A) 

3η Γονιδιακή Τπογραφή 
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neuroblastoma derived (avian) opposite strand 

21 207193_at NM_001138 181 AGRP agouti related protein homolog (mouse) 

22 207401_at NM_002763 5629 PROX1 prospero homeobox 1 

23 207841_at NM_019003 54466 SPIN2A spindlin family, member 2A 

24 207877_s_at NM_002533 4931 NVL nuclear VCP-like 

25 208004_at NM_021225 58503 PROL1 proline rich, lacrimal 1 

26 208101_s_at NM_030914 81605 URM1 ubiquitin related modifier 1 homolog (S. cerevisiae) 

27 208395_s_at NM_014825 9875 URB1 URB1 ribosome biogenesis 1 homolog (S. cerevisiae) 

28 
208432_s_at NM_000721 777 CACNA1E calcium channel, voltage-dependent, R type, alpha 

1E subunit 

29 208468_at NM_007084 11166 SOX21 SRY (sex determining region Y)-box 21 

30 

208490_x_at NM_003522 8339 /// 8343 /// 
8344 /// 8346 /// 
8347 

HIST1H2BC /// HIST1H2BE /// 
HIST1H2BF /// HIST1H2BG 
/// HIST1H2BI 

histone cluster 1, H2bc /// histone cluster 1, H2be 
/// histone cluster 1, H2bf /// histone cluster 1, 
H2bg /// histone cluster 1, H2bi 

31 208783_s_at AL570661 4179 CD46 CD46 molecule, complement regulatory protein 

32 209060_x_at AI438999 8202 NCOA3 nuclear receptor coactivator 3 

33 209269_s_at AW450910 6850 SYK spleen tyrosine kinase 

34 209359_x_at L34598 861 RUNX1 runt-related transcription factor 1 

35 
209641_s_at AF009670 8714 ABCC3 ATP-binding cassette, sub-family C (CFTR/MRP), 

member 3 

36 209693_at AF116574 23245 ASTN2 astrotactin 2 

37 
210227_at AF119817 9228 DLGAP2 discs, large (Drosophila) homolog-associated 

protein 2 

38 
210263_at AF029780 3754 KCNF1 potassium voltage-gated channel, subfamily F, 

member 1 

39 210388_at BC000939 5330 PLCB2 phospholipase C, beta 2 
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40 
210459_at AB033605 5710 PSMD4 proteasome (prosome, macropain) 26S subunit, 

non-ATPase, 4 

41 210607_at U03858 2323 FLT3LG fms-related tyrosine kinase 3 ligand 

42 211170_s_at AF127480 10846 PDE10A phosphodiesterase 10A 

43 211484_s_at AF023450 1826 DSCAM Down syndrome cell adhesion molecule 

44 211822_s_at AF229061 22861 NLRP1 NLR family, pyrin domain containing 1 

45 
211827_s_at AF187964 3752 KCND3 potassium voltage-gated channel, Shal-related 

subfamily, member 3 

46 212991_at AL137520 26268 FBXO9 F-box protein 9 

47 213303_x_at AF097916 51341 ZBTB7A zinc finger and BTB domain containing 7A 

48 213478_at AB028949 23254 RP1-21O18.1 kazrin 

49 213713_s_at R48779 89944 GLB1L2 galactosidase, beta 1-like 2 

50 213806_at BE222739 5813 PURA Pur alpha extended 3'untranslated region 

51 213958_at AW134823 923 CD6 CD6 molecule 

52 214119_s_at AI936769 2280 FKBP1A FK506 binding protein 1A, 12kDa 

53 

214542_x_at NM_003509 8329 /// 8330 /// 
8331 /// 8332 /// 
8336 /// 85235 /// 
8969 

HIST1H2AG /// HIST1H2AH 
/// HIST1H2AI /// HIST1H2AJ 
/// HIST1H2AK /// HIST1H2AL 
/// HIST1H2AM 

histone cluster 1, H2ag /// histone cluster 1, H2ah 
/// histone cluster 1, H2ai /// histone cluster 1, H2aj 
/// histone cluster 1, H2ak /// histone cluster 1, 
H2al /// histone cluster 1, H2am 

54 
214945_at AW514267 202134 /// 285596 

/// 653316 
FAM153A /// FAM153B /// 
FAM153C 

family with sequence similarity 153, member A /// 
family with sequence similarity 153, member B /// 
family with sequence similarity 153, member C 

55 215085_x_at AL137706 9940 DLEC1 deleted in lung and esophageal cancer 1 

56 215302_at AU150691 257152 LOC257152 hypothetical protein LOC257152 

57 215563_s_at U28055 11223 MSTP9 macrophage stimulating, pseudogene 9 

58 215617_at AU145711 26010 LOC26010 viral DNA polymerase-transactivated protein 6 
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΢υντμιςεισ:   GEO: GeneExpressionOmnibus, "ΓενικιΓονιδιακιΖκωραςθ" (δθμόςια αποκικθ λειτουργικϊν γονιδιωματικϊν δεδομζνων),                                                         

GenBank: Γονιδιακι Βιβλιοκικθ (ςχολιαςμζνθ ςυλλογι όλων των δθμόςια προςβάςιμων αλλθλουχιϊν DNA),                                                                                

A: άγνωςτο. 

 

59 
215817_at BE148534 5275 SERPINB13 serpin peptidase inhibitor, clade B (ovalbumin), 

member 13 

60 216085_at AL080128 26105 DKFZP434C153 DKFZP434C153 protein 

61 216482_x_at X65232 7633 ZNF79 zinc finger protein 79 

62 216562_at AL121777 Α Α Α 

63 
216653_at AL137673 1810 DR1 Down-regulator of transcription 1, TBP-binding 

(negative cofactor 2), mRNA (cDNA clone 
MGC:29766 IMAGE:4555131) 

64 217027_x_at AC004941 3837 KPNB1 karyopherin (importin) beta 1 

65 217137_x_at K00627 Α Α Α 

66 217772_s_at NM_014342 23788 MTCH2 mitochondrial carrier homolog 2 (C. elegans) 

67 218038_at NM_018035 55101 ATP5SL ATP5S-like 

68 218612_s_at NM_005706 10078 TSSC4 tumor suppressing subtransferable candidate 4 

69 219268_at NM_018208 55224 ETNK2 ethanolamine kinase 2 

70 219676_at NM_025231 80345 ZSCAN16 zinc finger and SCAN domain containing 16 

71 219799_s_at NM_005771 10170 DHRS9 dehydrogenase/reductase (SDR family) member 9 

72 220610_s_at NM_006309 9209 LRRFIP2 leucine rich repeat (in FLII) interacting protein 2 

73 220687_at NM_018175 Α Α Α 

74 220895_at NM_020903 57663 USP29 ubiquitin specific peptidase 29 

75 221522_at AL136784 84079 ANKRD27 ankyrin repeat domain 27 (VPS9 domain) 

76 
221913_at AI492888 23410 SIRT3 sirtuin (silent mating type information regulation 2 

homolog) 3 (S. cerevisiae) 
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Α/Α Κωδικόσ καταχϊρηςησ ςτην GEO                                      
(GEO Accession viewer ID) 

Αριθμόσ καταχϊρηςησ ςτην 
GenBank                                        
(GenBank Accession number) 

Κωδικόσ 
γονιδίου 
(GENE_ID) 

΢φμβολο 
γονιδίου 

Περιγραφή 

1 
224101_x_at BC001028 57380 MRS2 MRS2 magnesium homeostasis factor homolog 

(S. cerevisiae) 

2 224408_at AF347063 84539 MCHR2 melanin-concentrating hormone receptor 2 

3 
224536_s_at AF152526 26025 /// 56097 PCDHGA12 /// 

PCDHGC5 
protocadherin gamma subfamily A, 12 /// 
protocadherin gamma subfamily C, 5 

4 224547_at L10404 Α Α Α 

5 228178_s_at AI739514 Α Α Α 

6 228413_s_at BF057567 6422 SFRP1 Secreted frizzled related protein 

7 229093_at AW663964 4846 NOS3 nitric oxide synthase 3 (endothelial cell) 

8 
229478_x_at AW274311 54841 BIVM basic, immunoglobulin-like variable motif 

containing 

9 229634_at AI627262 135932 TMEM139 transmembrane protein 139 

10 
230037_at AI798655 100133898 LOC100133898 similar to anaphase promoting complex 

subunit 1 

11 230824_at AI819206 162333 MARCH10 membrane-associated ring finger (C3HC4) 10 

12 231009_at BF939574 84647 PLA2G12B phospholipase A2, group XIIB 

13 231545_at BE503728 Α Α Α 

14 231639_at AW003106 Α Α Α 

15 232067_at BC004869 84553 C6orf168 chromosome 6 open reading frame 168 

16 232325_at AA693817 Α Α Α 

17 233147_at AI868401 Α Α Α 

18 
233171_at AL359651 116443 GRIN3A glutamate receptor, ionotropic, N-methyl-D-

aspartate 3A 

DATASET Β  (GPL97  U133Β) 

1η Γονιδιακή Τπογραφή 
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19 233464_at AK000127 79370 BCL2L14 BCL2-like 14 (apoptosis facilitator) 

20 234060_at AK026824 Α Α Α 

21 234365_at Z68274 Α Α Α 

22 234663_at AK026713 Α Α Α 

23 234798_x_at AL136532 343629 C20orf66 chromosome 20 open reading frame 66 

24 235270_at BG027325 84307 ZNF397 zinc finger protein 397 

25 235950_at BE676210 146542 ZNF688 zinc finger protein 688 

26 
236152_at AW135330 90737 PAGE5 P antigen family, member 5 (prostate 

associated) 

27 
236690_at AW294251 84236 RHBDD1 Rhomboid domain containing 1, mRNA (cDNA 

clone IMAGE:5228783) 

28 
236844_at BF195045 22907 DHX30 DEAH (Asp-Glu-Ala-His) box polypeptide 30, 

mRNA (cDNA clone MGC:34339 
IMAGE:5171702) 

29 237060_at BF590569 Α Α Α 

30 237191_x_at AI279615 Α Α Α 

31 237380_at BF434708 Α Α Α 

32 
237805_at AI684717 729296 LOC729296 PREDICTED: Homo sapiens similar to 

hCG2017976 (LOC729296), mRNA 

33 238131_at AA431100 1912 PHC2 polyhomeotic homolog 2 (Drosophila) 

34 
240140_s_at AW293282 26018 LRIG1 leucine-rich repeats and immunoglobulin-like 

domains 1 

35 240345_x_at BF445961 Α Α Α 

36 240635_at BE220436 Α Α Α 

37 240672_at AA416829 Α Α Α 

38 240738_at AI245924 Α Α Α 

39 241006_at AW449100 Α Α Α 

40 241047_at AI638532 401237 FLJ22536 hypothetical locus LOC401237 

41 241109_at AW590666 Α Α Α 
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42 241142_at AA994013 Α Α Α 

43 241238_at AI733438 Α Α Α 

44 241350_at AL533913 283807 FBXL22 F-box and leucine-rich repeat protein 22 

45 241549_at AI800518 Α Α Α 

46 
242038_at BG037106 23507 LRRC8B leucine rich repeat containing 8 family, 

member B 

47 
243239_at AI033500 25813 SAMM50 sorting and assembly machinery component 50 

homolog (S. cerevisiae) 

48 243562_at BE326951 Α Α Α 

49 243809_at AI627810 113510 HEL308 DNA helicase HEL308 

50 
244191_at BF437817 6176 RPLP1 CDNA: FLJ22926 fis, clone KAT06984, highly 

similar to HUMPPARP1 Human acidic 
ribosomal phosphoprotein P1 mRNA 

51 244345_at AI627453 23705 CADM1 cell adhesion molecule 1 

52 
244410_at BG431652 5314 PKHD1 polycystic kidney and hepatic disease 1 

(autosomal recessive) 

53 
244435_at AI377320 642938 C10orf141 

(FAM196A) 
chromosome 10 open reading frame 141 
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Α/Α 
Κωδικόσ καταχϊρηςησ 
ςτην GEO                                      
(GEO Accession viewer ID) 

Αριθμόσ 
καταχϊρηςησ ςτην 
GenBank                                        
(GenBank Accession 
number) 

Κωδικόσ 
γονιδίου 
(GENE_ID) 

΢φμβολο 
γονιδίου 

Περιγραφή 

1 AFFX-r2-Bs-dap-M_at         

2 223737_x_at AF239821 83539 CHST9 carbohydrate (N-acetylgalactosamine 4-0) sulfotransferase 9 

3 224219_s_at AF063825 7223 TRPC4 transient receptor potential cation channel, subfamily C, member 4 

4 229472_at AI991240 84826 SFT2D3 SFT2 domain containing 3 

5 230344_x_at AI053890 Α Α Α 

6 230865_at N29837 167410 LIX1 Lix1 homolog (chicken) 

7 231425_at AI935040 89869 PLCZ1 phospholipase C, zeta 1 

8 231612_at AW183059 85438 C4orf35 chromosome 4 open reading frame 35 

9 231655_x_at AW238005 Α Α Α 

10 231898_x_at AW026426 347689 SOX2OT SOX2 overlapping transcript (non-protein coding) 

11 233040_at AK026344 54477 PLEKHA5 pleckstrin homology domain containing, family A member 5 

12 233616_at AK022413 Α Α Α 

13 233821_at H99386 Α Α Α 

14 233822_x_at AW736788 Α Α Α 

15 234139_s_at AK023382 Α Α Α 

16 234407_s_at AF067628 57113 TRPC7 transient receptor potential cation channel, subfamily C, member 7 

17 234632_x_at AK026267 Α Α Α 

18 234702_x_at S64699 1080 CFTR Cystic fibrosis transmembrane conductance regulator isoform 36 (CFTR) 

19 234755_x_at AF083130 Α Α Α 

20 236203_at AI377755 3117 HLA-DQA1 major histocompatibility complex, class II, DQ alpha 1 

21 236739_at AI885627 150622 FLJ30594 CDNA FLJ34044 fis, clone FCBBF2007080 

22 237477_at AW139167 132954 PDCL2 phosducin-like 2 

23 237530_at T77543 Α Α Α 

DATASET Β  (GPL97  U133Β) 

2η Γονιδιακή Τπογραφή 



181 
 

24 237648_x_at H10673 Α Α Α 

25 237717_x_at BE176177 Α Α Α 

26 237937_x_at AI939541 Α Α Α 

27 238343_x_at AW390231 Α Α Α 

28 
238370_x_at AI252081 6146 RPL22 Full open reading frame cDNA clone RZPDo834F116D for gene RPL22, 

ribosomal protein L22; complete cds, incl. stopcodon 

29 239178_at AL583692 2254 FGF9 fibroblast growth factor 9 (glia-activating factor) 

30 239776_at AI027091 642987 FLJ43080 hypothetical protein LOC642987 

31 240026_x_at AW517851 Α Α Α 

32 240724_at AI668629 Α Α Α 

33 240734_at AW510851 Α Α Α 

34 240738_at AI245924 Α Α Α 

35 240876_x_at AA861839 145645 C15orf43 chromosome 15 open reading frame 43 

36 241109_at AW590666 Α Α Α 

37 241147_at AI346849 Α Α Α 

38 241188_at BF223340 Α Α Α 

39 241306_at AI346649 Α Α Α 

40 241436_at AI985987 6340 SCNN1G sodium channel, nonvoltage-gated 1, gamma 

41 241545_x_at N66591 Α Α Α 

42 241638_at AW973235 Α Α Α 

43 241868_at AA120882 Α Α Α 

44 241880_x_at R39960 Α Α Α 

45 241979_x_at AI733283 Α Α Α 

46 242118_x_at N80145 Α Α Α 

47 
244435_at AI377320 642938 C10orf141 

(FAM196A) 
chromosome 10 open reading frame 141 

48 244621_x_at H05469 Α Α Α 

49 244742_at H47984 5053 PAH phenylalanine hydroxylase 
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Α/Α Κωδικόσ καταχϊρηςησ ςτην 
GEO                                      
(GEO Accession viewer ID) 

Αριθμόσ καταχϊρηςησ ςτην 
GenBank                                        
(GenBank Accession number) 

Κωδικόσ 
γονιδίου 
(GENE_ID) 

΢φμβολο γονιδίου 
Περιγραφή 
 

1 222824_at AW237290 Α Α Α 

2 223132_s_at AF220034 81603 TRIM8 tripartite motif-containing 8 

3 223393_s_at AL136805 57616 TSHZ3 teashirt zinc finger homeobox 3 

4 

223971_at AF327904 393046 /// 
401428 /// 
441295 

OR2A20P /// 
OR2A5 /// OR2A9P 

olfactory receptor, family 2, subfamily A, member 20 
pseudogene /// olfactory receptor, family 2, subfamily A, 
member 5 /// olfactory receptor, family 2, subfamily A, 
member 9 pseudogene 

5 224298_s_at BC004528 337867 UBAC2 UBA domain containing 2 

6 224418_x_at AY008407 5369 PMCHL1 pro-melanin-concentrating hormone-like 1 

7 224609_at AI264216 57153 SLC44A2 solute carrier family 44, member 2 

8 224946_s_at AL571677 84317 CCDC115 coiled-coil domain containing 115 

9 224957_at AL572206 497661 C18orf32 chromosome 18 open reading frame 32 

10 
225051_at AA522435 2035 EPB41 erythrocyte membrane protein band 4.1 (elliptocytosis 1, 

RH-linked) 

11 
225111_s_at AK022817 63908 NAPB N-ethylmaleimide-sensitive factor attachment protein, 

beta 

12 225222_at AI243268 64645 HIAT1 hippocampus abundant transcript 1 

13 225348_at AI954700 10772 FUSIP1 FUS interacting protein (serine/arginine-rich) 1 

14 
225413_at BG291685 84833 USMG5 up-regulated during skeletal muscle growth 5 homolog 

(mouse) 

15 225450_at AI433831 154810 AMOTL1 angiomotin like 1 

16 
225568_at BE728983 84960 /// 

85014 
KIAA1984 /// 
TMEM141 

KIAA1984 /// transmembrane protein 141 

17 225653_at AV755269 Α Α Α 

18 226030_at BE897866 36 ACADSB acyl-Coenzyme A dehydrogenase, short/branched chain 

19 226056_at AB033030 57514 CDGAP Cdc42 GTPase-activating protein 

DATASET Β  (GPL97  U133Β) 

3η Γονιδιακή Τπογραφή 
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20 
226163_at AW291499 221504 /// 

8831 
SYNGAP1 /// 
ZBTB9 

synaptic Ras GTPase activating protein 1 homolog (rat) /// 
zinc finger and BTB domain containing 9 

21 226225_at BE967311 4163 MCC mutated in colorectal cancers 

22 226308_at AA099118 93323 HICE1 HEC1/NDC80 interacting, centrosome associated 1 

23 
226415_at AA156723 57687 VAT1L vesicle amine transport protein 1 homolog (T. californica)-

like 

24 226507_at AU154408 5058 PAK1 p21 protein (Cdc42/Rac)-activated kinase 1 

25 226527_at AI569785 23248 RPRD2 regulation of nuclear pre-mRNA domain containing 2 

26 226815_at BE464367 132001 C3orf31 chromosome 3 open reading frame 31 

27 226902_at BF109140 8975 USP13 Isopeptidase T-3 (ISOT-3) 

28 227351_at H06491 730094 C16orf52 chromosome 16 open reading frame 52 

29 227379_at AI734993 154141 MBOAT1 membrane bound O-acyltransferase domain containing 1 

30 227503_at N26620 Α Α Α 

31 227699_at BF511003 112849 C14orf149 chromosome 14 open reading frame 149 

32 227908_at BG236006 57465 TBC1D24 TBC1 domain family, member 24 

33 228517_at AW466905 64769 C1orf149 chromosome 1 open reading frame 149 

34 228811_at AI493276 Α Α Α 

35 
229204_at BE218428 50809 HP1BP3 Heterochromatin protein 1, binding protein 3, mRNA 

(cDNA clone IMAGE:5013089) 

36 230648_at AI377398 283663 LOC283663 hypothetical LOC283663 

37 230715_at AI138969 85460 ZNF518B zinc finger protein 518B 

38 230750_at AI290475 Α Α Α 

39 230775_s_at BF590192 646871 RP11-251J8.3 hypothetical LOC646871 

40 230784_at BG498699 84366 PRAC prostate cancer susceptibility candidate 

41 230840_at BE504634 388588 LOC388588 hypothetical LOC388588 

42 
231197_at H46689 89801 PPP1R3F CDNA FLJ56283 complete cds, highly similar to Homo 

sapiens protein phosphatase 1, regulatory (inhibitor) 
subunit 3F (PPP1R3F), mRNA 

43 231720_s_at AF356518 83700 JAM3 junctional adhesion molecule 3 
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44 231829_at AB033097 57506 VISA virus-induced signaling adapter 

45 231863_at AF161419 54556 ING3 inhibitor of growth family, member 3 

46 231913_s_at X64643 79184 BRCC3 BRCA1/BRCA2-containing complex, subunit 3 

47 231984_at BE958291 4507 MTAP methylthioadenosine phosphorylase 

48 232058_at AU158358 Α Α Α 

49 233676_at AF339831 Α Α Α 

50 234098_at AK021973 55084 SOBP CDNA FLJ33560 fis, clone BRAMY2009557 

51 235026_at AI885871 144577 C12orf66 chromosome 12 open reading frame 66 

52 235181_at H12075 129450 C2orf60 chromosome 2 open reading frame 60 

53 235483_at AA858058 Α Α Α 

54 235984_at AL036662 Α Α Α 

55 236408_at AW367380 Α Α Α 

56 237192_at AI435590 Α Α Α 

57 238395_at AI254013 Α Α Α 

58 238790_at BE738988 374443 LOC374443 CLR pseudogene 

59 
239026_x_at H20019 100134082 LOC100134082 hypothetical protein LOC100134082 

60 239726_at AI743588 Α Α Α 

61 241368_at AI190693 440503 LSDP5 lipid storage droplet protein 5 

62 242057_at AI301859 Α Α Α 

63 242301_at R60224 147381 CBLN2 cerebellin 2 precursor 

64 242471_at AI916641 Α Α Α 

65 242866_x_at BF509229 Α Α Α 

66 243408_at AI252664 Α Α Α 

67 
243575_at AI272825 100128443 /// 

375449 
LOC100128443 /// 
MAST4 

hypothetical protein LOC100128443 /// microtubule 
associated serine/threonine kinase family member 4 

68 243879_at BG055027 Α Α Α 

69 243917_at AW083491 53405 CLIC5 chloride intracellular channel 5 



185 
 

70 244043_at AI049624 Α Α Α 

71 244065_at AW016751 643827 LOC643827 similar to cell recognition molecule CASPR3 

72 244151_at AI078206 285733 LOC285733 hypothetical LOC285733 

73 244407_at AI796334 51302 CYP39A1 cytochrome P450, family 39, subfamily A, polypeptide 1 

 

 

 

΢υντμιςεισ:   GEO: GeneExpressionOmnibus, "ΓενικιΓονιδιακιΖκωραςθ" (δθμόςια αποκικθ λειτουργικϊν γονιδιωματικϊν δεδομζνων),                                                         

GenBank: Γονιδιακι Βιβλιοκικθ (ςχολιαςμζνθ ςυλλογι όλων των δθμόςια προςβάςιμων αλλθλουχιϊν DNA),                                                                                

A: άγνωςτο. 
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Παρϊρτημα Β 
 

Ακολουκεί θ επεξεργαςία που πραγματοποιικθκε ςτα δεδομζνα τθσ εργαςίασ των Huber 

και ςυνεργατϊν κακϊσ και ςτθ μελζτθ του Davis και ςυνεργατϊν.  Όπωσ αναωζραμε και 

ςτο Κεωάλαιο των Βιολογικϊν αποτελεςμάτων (Κεω. 5.2) ςτθ μελζτθ των Huber  και ςυν. 

ζγινε αντιςτοίχιςθ των μοριακϊν μονοπατιϊν (3ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) ςτισ ευρφτερεσ 

κατθγορίεσ τουσ (2ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) ενϊ αντίςτοιχα ςτθ  μελζτθ  των Davis και 

ςυνεργατϊν βρζκθκαν με τθ βοικεια του ςυςτιματοσ ταξινόμθςθσ WebGestalt, τα  

μοριακά μονοπάτια KEGG (2ο επίπεδο κατθγορίασ KEGG) για τα 32 γονίδια που ςχετίηονται 

με τθν ΟΑ. 
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ΒΙΟΛΟΓΙΚΕ΢ ΛΕΙΣΟΤΡΓΙΕ΢ 

ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ  

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                     

2ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                            

3ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG B E P Γονίδια

*04310+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ Wnt 7 4 0.21

CSNK2A1, SMAD2, 

PPP3CB, PRKACA, 

TBL1X, BTRC, RBX1

*04310+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ Wnt  

(κανονικό υπο-μονοπάτι) 6 3  0.12 

CSNK2A1, BTRC, 

SMAD2, PRKACA, 

TBL1X, RBX1

Κυτταρική επικοινωνία Κυτταρικι επικοινωνία *04520+ Ηϊνθ

πρόςωυςθσ 5 2 0.07 

CSNK2A1, SMAD2, 

ACP1, TGFBR2, YES1

Κυτταρική ανάπτυξη

Kυτταρικι ανάπτυξθ και κάνατοσ *04210+ Απόπτωςθ 6 2  0.01 

AKT2, IKBKB, PP3CB, 

PRKACA, RKAR2A, 

BCL2L

*03010+ Ριβόςωμα 5 2 0.16 

RPL18, RPL35A, 

RPL38, RPS10, 

RPL14

*03010+ Ριβόςωμα (μεγάλθ υπομονάδα) 4 1 0.04

 RPL18, RPL35A, 

RPL38, RPL14

Αναδίπλωςθ, διαλογι και 

αποικοδόμθςθ *04120+ Ουβικιτίνθ-μεςολαβοφμενθ 

πρωτεόλυςθ 4 2 0.01 

 ANAPC5, UBE2D2, 

BTRC, RBX1

Καρκίνοι

*05212+ Καρκίνοσ του παγκρζατοσ 5 1 0.04 

AKT2, IKBKB, 

SMAD2, BCL2L1, 

TGFBR2

Αςκζνειεσ του νευρικοφ 

ςυςτιματοσ (νευροεκωυλιςτικζσ 

αςκζνειεσ)
*05050+ Οδοντωτο-ερυκρο-ωχρο-

λαϊςιανι ατροωία (DRPLA) 3 1 <0.01  ATN1, RERE, MAGI1

ΒΙΟΛΟΓΙΚΕ΢ ΛΕΙΣΟΤΡΓΙΕ΢ 

ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ  

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                     

2ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                            

3ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG B E P Γονίδια

Ανοςολογική λειτουργία
Ανοςολογικό (Ανοςοποιθτικό) 

ςφςτθμα *04620+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ 

υποδοχζα τφπου Toll (TLR) 5 2 0.12

 AKT2, JUN, NFKBIA, 

TLR7, STAT1

Κυτταρική ςηματοδότηςη Μεταγωγι ςιματοσ

*04310+ Μονοπάτι ςθματοδότθςθσ Wnt 8 3 0.04 

CSNK1A1, DKK2, 

JUN, MYC, PPP2R1B, 

PRKACB, WNT5B, 

FZD1

Λοιμϊδθ νοςιματα
*05120+ ΢θματοδότθςθ επικθλιακϊν 

κυττάρων ςε λοίμωξθ ελικοβακτθριδίου 

του πυλωροφ 5 2  0.01 

JUN, NFKBIA, 

ATP6V1C1, ADAM17, 

ATP6V0D1

Καρκίνοι

*05211+ Καρκίνοσ του νεωροφ 5 2 0.01 

AKT2, HGF, JUN, 

TCEB1, VEGFA

ΒΙΟΛΟΓΙΚΕ΢ ΛΕΙΣΟΤΡΓΙΕ΢ 

ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ  

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                     

2ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG

ΜΟΡΙΑΚΑ ΜΟΝΟΠΑΣΙΑ                            

3ο ΕΠΙΠΕΔΟ ΚΑΣΗΓΟΡΙΑ΢ KEGG

ΑΡΙΘΜΟ

΢ 

ΓΟΝΙΔΙΩ

Ν 

΢ΤΝΟΛΟ 

ΓΟΝΙΔΙΩΝ P adjP

Κυτταρική ςηματοδότηςη
Μόρια ςθματοδότθςθσ και 

αλλθλεπίδραςθ 
*04512+ Αλλθλεπίδραςθ ECM-υποδοχζα 11 85 2.99e-23 8.97e-23

Κυτταρική επικοινωνία Κυτταρικι επικοινωνία

*04510+ Εςτιακι προςκόλλθςθ 11 200 5.20e-19 1.04e-18

Πεπτικό ςφςτθμα
*04974+ Πζψθ και απορρόωθςθ των 

πρωτεϊνϊν 11 81 1.70e-23 8.97e-23

Λοιμϊδθ νοςιματα

*05146+ Αμοιβάδωςθ 9 106 2.22e-17 3.33e-17

*05222+ Μικροκυτταρικόσ καρκίνοσ του 

πνεφμονα 2 85 0.0015 0.0015

*05200+ Μονοπάτια ςτον καρκίνο 3 326 0.0014 0.0015

΢ΤΓΚΡΙΣΙΚΕ΢ ΜΕΛΕΣΕ΢ ΢Ε ΕΠΙΠΕΔΟ ΜΟΡΙΑΚΩΝ ΜΟΝΟΠΑΣΙΩΝ KEGG                                                                                                         

Κυτταρική ςηματοδότηςη

Άλλεσ λειτουργίεσ

2η Μελζτη *Davis και ςυν.+ 

Άλλεσ λειτουργίεσ

Καρκίνοι

ΑΡΙΘΜΟ΢ ΓΟΝΙΔΙΩΝ: αναωζρεται ςτον αρικμό των γονιδίων από τθν εκάςτοτε υπογραωι που ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια. ΢ΤΝΟΛΟ ΓΟΝΙΔΙΩΝ: 

αναωζρεται ςτο ςφνολο των γονιδίων του ανκρϊπινου γονιδιϊματοσ που είναι γνωςτά ζωσ ςιμερα ότι ςυμμετζχουν ςτα ςυγκεκριμζνα μοριακά μονοπάτια.                                                                                                                                                                                                                                                                               

΢υντμήςεισ: P (power) ιςχφσ *εωαρμογι του υπεργεωμετρικοφ τεςτ για τον υπολογιςμό (τθσ ιςχφσ) του εμπλουτιςμοφ των όρων των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG+, adjP 

(adjustment P) προςαρμογι P *εωαρμογι τθσ μζκοδου Benjamini & Hochberg για τθν πολλαπλι προςαρμογι δοκιμισ+, B (absolute frequency) απόλυτθ ςυχνότθτα, E 

(expected frequency) αναμενόμενθ ςυχνότθτα.                                                                                                                                                                                                                                                                           

΢ΗΜΕΙΩ΢ΕΙ΢: 1) Για τθν εφρεςθ των μοριακϊν μονοπατιϊν KEGG από τθ μελζτθ των Davis και ςυν., πραγματοποιικθκε ανάλυςθ των 33 γονιδίων με το ςφςτθμα ταξινόμθςθσ 

WebGestalt,                                                                                                                                                                                                                                                                                                        

2) Γονιδιακι υπογραωι των Davis και ςυν.: LECSF1,COL11A1,COL11A2,COL1A2,COL2A1,COL3A1,COL4A1,COL6A1,EFEMP1,LOC83690,MT1X,MT2A,OGN,SOD2,SPARC,

TXNIP,FN1,IGFBP3,RPS2,COL1A1,COL5A1,MT1G,COL9A2,DUSP1,GPX3,COL6A3,PRSS11,ANGPTL2,MT1E,OGN,SFRP4,MMP3,MMP2, και                                                                                             

3) *βλζπε Πίνακα 4 ςτθν εργαςία Huber και ςυν., ** βλζπε Πίνακα 5 ςτθν εργαςία Huber και ςυν.

1η Μελζτη *Huber και ςυν.+*

Μεταγωγι ςιματοσ

Μεταβολιςμόσ, 

Πρωτεϊνοςφνθεςη, και 

Βιοχημεία μικρϊν μορίων 

Μετάωραςθ

Άλλεσ λειτουργίεσ

1η Μελζτη *Huber και ςυν.+ **
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Παρϊρτημα Γ 
 

Παρακζτουμε ζνα λεξικό των όρων που χρθςιμοποιικθκαν ςτθ παροφςα εργαςία. 
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Α 
αγκρεκάνθ = aggrecan 

ακρίβεια = accuracy 

ακτινογραωία = radiography 

άνυδρο πυροωωςωορικό αςβεςτίο = calcium pyrophosphate dehydrate 

αρκρικι πακολογία = synovial pathology 

αρκρικι χονδρομάτωςθ = synovial chondromatosis 

αρκρικό υγρό = synovial  fluid 

αρκρικόσ ινϊδθσ κυλάκασ = joint capsule 

αρκρικόσ  υμζνασ = synovium / synovial membrane 

αρκροκυλακίτιδα =  synovitis  

άρκρωςθ = joint 

Β 
βιοδείκτθσ = biomarker 

Γ 
γονιδιακι ζκωραςθ = gene expression 

γονιδιακι υπογραωι = gene signature 

γονιδιωματικι = genomics 

γονιδιωματικζσ μελζτεσ ςφνδεςθσ = Genome-Wide Association Studies (GWAS) 

Ε 
εξόρυξθ δεδομζνων = data mining 

εξωκυττάρια ουςία = extracellular matrix (ΕCM) 

επιλογι χαρακτθριςτικϊν = feature selection 

ευαιςκθςία = sensitivity (Se) 
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Θ 
κεμζλια ουςία του χόνδρου = soluble cartilage matrix 

Ι 
ιδιαιτερότθτα = specificity (Sp) 

ιξωδοελαςτικϊν  = viscoelastic  

Κ 
καμπφλεσ λειτουργικοφ χαρακτθριςτικοφ δείκτθ = Receiver Operating Characteristic (ROC)  

κρφςταλλοι υδροξυαπατίτθ αςβεςτίου = calicium hydroxyapatite crystals 

κυτοκίνεσ = cytokines 

Μ 
μαγνθτικι τομογραωία = magnetic resonance imaging (MRI) 

μεταβολωμικι = metabolomics 

μεταγραωι = transcription 

μείηων  ςφμπλεγμα ιςτοςυμβατότθτασ = Major Histocompatibility Complex (MHC) 

μθνίςκοσ = menisci 

μθχανι διανυςμάτων υποςτιριξθσ = support vector machine (SVM) 

μθχανικι μάκθςθ = machine learning 

μικροςυςτοιχίεσ = microarrays 

μονοπάτι =pathway 

Ν 
νευρωνικό δίκτυο = neural network 

Ο 
ολιγομερι  πρωτεΐνθ τθσ  κεμζλιασ ουςίασ του χόνδρου = Cartilage Oligomeric Matrix Protein (COMP) 

ομαδοποίθςθ = clustering 

ορογόνοσ κφλακασ = bursa 
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οςτεοαρκρίτιδα = osteoarthritis 

οςτεοχόνδρινα ίχνθ = osteochondral spurs 

Π 
Παγκόςμια Πρωτοβουλία για Βιοδείκτεσ τθσ ΟΑ = ΟΑ Biomakers Global Initiative 

παλινδρόμθςθ = regression 

πρωτεάςεσ = proteases 

πρωτεομικι = proteomics 

Ρ 
ρευματοειδι αρκρίτιδα =  rheumatoid arthritis (RA) 

΢ 
ςτόχοσ = target 

 ςφνδεςμοσ = ligament 

Σ 
ταξινόμθςθ = classification  

τζνοντασ = tendon 

τετραγωνικό ακροιςτικό ςωάλμα = residual sum of squares (RSS) 

Τ 
υαλϊδθσ χόνδροσ = hyaline cartilage 

υμενίτιδα = (βλ. αρκροκυλακίτιδα) 

υποχόνδρινο οςτό = subchondral  bone 

Χ 
χόνδροσ = cartilage 

 

 


