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Κεφάλαιο 1 - Εισαγωγή 
 

    

   Μετά από την ολοκλήρωση της αποκωδικοποίησης του ανθρώπινου γονιδιώµατος 

οι επιστήµονες έχουν ήδη αρχίσει να προχωρούν στο επόµενο στάδιο το οποίο είναι η 

µελέτη της λειτουργίας των γονιδίων και του τρόπου µε τον οποίο αλληλεπιδρούν 

µεταξύ τους. Από τα 30.000 περίπου γονίδια τα οποία αποτελούν το ανθρώπινο 

γονιδίωµα, η λειτουργία των δύο τρίτων σχεδόν απ’ αυτά παραµένει ακόµα άγνωστη.  

   Μέχρι πρόσφατα οι βιολόγοι είχαν στη διάθεση τους τεχνικές που τους επέτρεπαν 

να µετρούν την έκφραση ενός περιορισµένου αριθµού γονιδίων και για κάθε γονίδιο 

έπρεπε να πραγµατοποιηθεί διαφορετικό πείραµα. Το γεγονός αυτό καθιστούσε την 

µέτρηση της έκφρασης των χιλιάδων γονιδίων που αποτελούν το DNA αρκετά 

δύσκολη. Η τεχνολογία των µικροσυστοιχιών DNA (DNA Microarrays) επέτρεψε για 

πρώτη φορά την παράλληλη µέτρηση της γονιδιακής έκφρασης εκατοντάδων έως και 

χιλιάδων γονιδίων µε την εκτέλεση ενός και µόνο πειράµατος. Μία από τις 

σηµαντικότερες δυνατότητες που προσφέρει αυτή η τεχνολογία, είναι η µέτρηση των 

επιπέδων έκφρασης των χιλιάδων γονιδίων ενός κυττάρου σε διαφορετικές χρονικές 

στιγµές ή σε διαφορετικές συνθήκες (π.χ σε υγιείς και καρκινικούς ιστούς). Μ’ αυτόν 

τον τρόπο οι βιολόγοι µπορούν, συγκρίνοντας τους κατάλληλους ιστούς, να 

εντοπίσουν τα γονίδια που ευθύνονται για µια συγκεκριµένη ασθένεια, 

προσδιορίζοντας τα γονίδια των οποίων η έκφραση διαφοροποιείται στις παθολογικές 

συνθήκες. Μπορούν επίσης να προβλέψουν µε ικανοποιητική ακρίβεια την εξέλιξη 

µιας ασθένειας, να εκτιµήσουν το προσδόκιµο χρόνο ζωής ασθενών µε ανίατες 

ασθένειες αλλά και να βρουν άγνωστες µέχρι σήµερα υποκατηγορίες διαφόρων 

ασθενειών. 

   Ένα από τα θέµατα που έχουν προκύψει σχετικά µε την τεχνολογία DNA 

Microarrays είναι το µεγάλο µέγεθος και η πολυπλοκότητα των δεδοµένων τα οποία 

καθιστούν την ανάλυσή τους αρκετά δύσκολη. Τη λύση σ’ αυτό το πρόβληµα 

έρχονται να δώσουν διάφορες υπολογιστικές και στατιστικές µέθοδοι, οι οποίες έχουν 

ως βασικό στόχο τη µελέτη των συσχετίσεων µεταξύ των γονιδίων και τον εντοπισµό 

των γονιδίων που συµπεριφέρονται µε παρόµοιο τρόπο. Μέχρι σήµερα έχουν 

προταθεί αρκετές µέθοδοι για την ανάλυση των δεδοµένων. Οι περισσότερες απ’ 

αυτές εντάσσονται σε δύο κατηγορίες: στις µεθόδους επιβλέπουσας 



 

 6

κατηγοριοποίησης και στις µεθόδους µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης. Στις  

µεθόδους επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης, ένα σύνολο από προοµαδοποιηµένα 

αντικείµενα (γονίδια) χρησιµοποιούνται για να κατασκευάσουµε µια συνάρτηση 

απόφασης, η οποία µας δίνει την δυνατότητα να βρούµε σε ποια οµάδα ανήκουν 

γονίδια άγνωστης οµάδας. Οι µέθοδοι µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης, οι οποίες 

ονοµάζονται και µέθοδοι οµαδοποίησης, έχουν ως στόχο τη ταξινόµηση των 

αντικειµένων (γονίδια ή δείγµατα ιστών) σε λογικές κλάσεις, χωρίς καµία γνώση για 

προϋπάρχουσες οµάδες. 

   Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τις µεθόδους και των δύο κατηγοριών 

εξαρτώνται από πολλούς παράγοντες (π.χ. από τον καθορισµό διαφόρων 

παραµέτρων) και δεν είναι πάντα αξιόπιστα. Το γεγονός αυτό οδήγησε στην ανάγκη 

χρησιµοποίησης διαφόρων τεχνικών αξιολόγησης ούτε ώστε να διασφαλιστεί η 

αξιοπιστία των αποτελεσµάτων.  

   Για την αξιολόγηση των µεθόδων µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης 

χρησιµοποιούνται κάποιες τεχνικές οι οποίες ονοµάζονται δείκτες εγκυρότητας 

(validity indices). Οι δείκτες εγκυρότητας εξετάζουν ένα σχήµα οµαδοποίησης που 

προέκυψε από τις παραπάνω µεθόδους ως προς την πυκνότητα των οµάδων και τη 

διαχωρισιµότητα µεταξύ τους. Ένα σχήµα οµαδοποίησης θεωρείται ικανοποιητικό 

όταν τα αντικείµενα µέσα σε κάθε οµάδα είναι αρκετά όµοια µεταξύ τους (µεγάλη 

πυκνότητα) και οι οµάδες είναι καλά διαχωρισµένες µεταξύ τους (µεγάλος βαθµός 

διαχωρισιµότητας). 

   Κάθε δείκτης µετράει την πυκνότητα και τη διαχωρισιµότητα µε διαφορετικό τρόπο 

ενώ υπάρχουν και δείκτες (όπως π.χ. ο δείκτης isolation) οι οποίοι µετρούν µόνο την 

διαχωρισιµότητα. Για να αξιολογηθεί σωστά ένα σχήµα οµαδοποίησης, 

χρησιµοποιούνται συνήθως παρά πάνω από ένας δείκτες ούτως ώστε τα 

αποτελέσµατα να είναι όσο το δυνατόν πιο αξιόπιστα. Οι δείκτες εγκυρότητας 

χρησιµοποιούνται συνήθως είτε για να προσδιορίσουµε τις βέλτιστες τιµές των 

παραµέτρων των µεθόδων οµαδοποίησης είτε για να συγκρίνουµε µεθόδους 

οµαδοποίησης µεταξύ τους. Στην πρώτη περίπτωση εντοπίζουµε τις τιµές των 

παραµέτρων για τις οποίες οι δείκτες εγκυρότητας δίνουν τις καλύτερες τιµές στο 

σχήµα οµαδοποίησης, ενώ στη δεύτερη συγκρίνουµε τα σχήµατα οµαδοποίησης που 

προκύπτουν από διάφορες µεθόδους, µε βάση τις τιµές που δίνουν οι δείκτες 

εγκυρότητας. 
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   Όσον αφορά τις µεθόδους επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης, ένα από τα θέµατα που 

έχουν προκύψει είναι το µεγάλο µέγεθος των δεδοµένων το οποίο δηµιουργεί αρκετά 

προβλήµατα και δυσκολίες. Το γεγονός αυτό οδήγησε στην ανάγκη χρησιµοποίησης 

διαφόρων διαδικασιών επιλογής γονιδίων, οι οποίες έχουν ως στόχο τη µείωση των 

διαστάσεων των δεδοµένων. Για να µπορέσουµε να διαπιστώσουµε αν τα 

αποτελέσµατα αυτών των διαδικασιών είναι ικανοποιητικά θα πρέπει να 

χρησιµοποιήσουµε κάποια κριτήρια αξιολόγησης. Τα κριτήρια αυτά είναι η ακρίβεια 

και η ποιότητα. Μία διαδικασία επιλογής γονιδίων έχει υψηλή ακρίβεια όταν τα 

γονίδια δείκτες (marker genes) που προκύπτουν µπορούν να προβλέψουν σωστά την 

οµάδα στην οποία ανήκουν κάποια δείγµατα άγνωστης οµάδας. Η ποιότητα µιας 

επιλογής γονιδίων θεωρείται καλή όταν τα γονίδια παρουσιάζουν παραπλήσια 

συµπεριφορά σε κάθε µία από τις οµάδες που εξετάζουµε, ενώ η συµπεριφορά τους 

µεταξύ των οµάδων διαφοροποιείται σηµαντικά. Μέχρι τώρα, οι περισσότερες 

µελέτες που ασχολούνται µε την αξιολόγηση της επιλογής γονιδίων έχουν 

επικεντρωθεί σχεδόν αποκλειστικά στην ακρίβεια και ελάχιστα στην ποιότητα των 

αποτελεσµάτων µιας τέτοιας διαδικασίας. 

   Ο σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι να προτείνει µία τεχνική 

αξιολόγησης της ποιότητας αυτών των διαδικασιών η οποία βασίζεται σε ένα σύνολο 

από µεθόδους οµαδοποίησης και δείκτες εγκυρότητας. Η τεχνική αυτή µας δίνει τη 

δυνατότητα να συγκρίνουµε σύνολα δεδοµένων, και κατ’ επέκταση τις  διαδικασίες 

επιλογής γονιδίων από τις οποίες προέκυψαν, ως προς την ποιότητα και να 

εντοπίσουµε τις διαδικασίες εκείνες που δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα 
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Κεφάλαιο 2 - Γονιδιακή Έκφραση 
 

 

2.1 Εισαγωγή 
    

   Σύµφωνα µε το κεντρικό δόγµα της µοριακής βιολογίας [1] η αποκωδικοποίηση της 

γενετικής πληροφορίας που βρίσκεται αποθηκευµένη στο DNA ενός οργανισµού 

γίνεται µέσω των  διαδικασιών της µεταγραφής και µετάφρασης. Κατά τη διαδικασία 

της µεταγραφής  η γενετική πληροφορία µετατρέπεται από µορφή DNA σε µορφή 

αγγελιοφόρου RNA (mRNA) ενώ κατά τη διαδικασία της µετάφρασης η γενετική 

πληροφορία εκφράζεται στη γλώσσα των αµινοξέων δηµιουργώντας πρωτεΐνες. Το 

τελικό προϊόν αυτών των διαδικασιών, οι πρωτεΐνες, είναι αυτές που καθορίζουν τη 

δοµή και τη λειτουργία των κυττάρων και κατ’ επέκταση των οργανισµών. Ο όρος 

γονιδιακή έκφραση χρησιµοποιείται για να εκφράσει  τις δύο αυτές διαδικασίες, κατά 

τις οποίες η γενετική πληροφορία «ρέει» από τα νουκλεϊκά οξέα (DNA και RNA) 

προς τις πρωτεΐνες. 

 

 

                       
 

Σχήµα 2.1: Το κεντρικό δόγµα της µοριακής βιολογίας. 

 

   Το κεντρικό δόγµα της µοριακής βιολογίας έχει ελαφρώς τροποποιηθεί τα 

τελευταία χρόνια επειδή η ροή της γενετικής πληροφορίας σε κάποιους ιούς δεν 

περιγράφεται απόλυτα από το κεντρικό δόγµα όπως είχε εκφραστεί αρχικά. Εµείς για 

λόγους απλότητας θα αρκεστούµε στην αρχική µορφή του κεντρικού δόγµατος, η 

οποία περιλαµβάνει τις έννοιες που είναι απαραίτητες για την κατανόηση της 

γονιδιακής έκφρασης. 
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2.2 DNA 
 

   Το DNA είναι ένα νουκλεϊκό οξύ το οποίο µεταφέρει την γενετική πληροφορία που 

απαιτείται για την βιολογική ανάπτυξη όλων των κυτταρικών µορφών ζωής [2]. Τα 

µόρια DNA είναι πολυµερή απλούστερων χηµικών ενώσεων, των νουκλεοτιδίων. Τα 

νουκλεοτίδια του DNA σχηµατίζονται από µια αζωτούχο βάση (αδενίνη, θυµίνη, 

γουανίνη ή κυτοσίνη) ενωµένη µε ένα σάκχαρο (δεσοξυριβόζη) και ένα µόριο 

φωσφορικού οξέος. Το DNA αποτελείται από δύο ακολουθίες (αλυσίδες) 

νουκλεοτιδικών βάσεων µέσα στις οποίες περιλαµβάνονται γονίδια, το καθένα από τα 

οποία καταλαµβάνει µια έκταση αρκετών χιλιάδων βάσεων. Η συγκεκριµένη σειρά 

σύµφωνα µε την οποία ενώνονται οι βάσεις  κατά µήκος του µορίου DNA λειτουργεί 

σαν κώδικας που περιέχει την γενετική πληροφορία για την σύνθεση των πρωτεϊνών. 

Με αυτό τον κώδικα τα γονίδια, τα οποία περιέχουν συνεχόµενες τριπλέτες βάσεων, 

καθορίζουν τη σειρά των αµινοξέων κατά τη σύνθεση των πρωτεϊνών και κατά 

συνέπεια το είδος των πρωτεϊνών. Τα µόρια DNA έχουν µορφή διπλής έλικας και 

σχηµατίζονται  κατά τέτοιο τρόπο, ώστε απέναντι από την αδενίνη να υπάρχει θυµίνη 

και απέναντι από τη γουανίνη να υπάρχει κυτοσίνη (σχήµα 2.2). Οι αντιστοιχίες 

αυτές είναι αποτέλεσµα των χηµικών δεσµών που δηµιουργούνται ανάµεσα στις 

συµπληρωµατικές βάσεις. Πιο συγκεκριµένα, ανάµεσα στις βάσεις θυµίνη και 

αδενίνη σχηµατίζεται διπλός δεσµός υδρογόνου, ενώ ανάµεσα στις βάσεις γουανίνη 

και κυτοσίνη σχηµατίζεται τριπλός δεσµός υδρογόνου. Σαν συνέπεια αυτών των 

χηµικών δεσµών, οι δύο ακολουθίες βάσεων που συνθέτουν τα µόρια DNA είναι 

συµπληρωµατικές η µία ως προς την άλλη. Μονές αλυσίδες DNA, οι οποίες 

συναντώνται µόνο σε ειδικές συνθήκες (είτε στο εργαστήριο είτε κατά τη φάση της 

µεταγραφής), έχουν την ιδιότητα να ενώνονται µε τις συµπληρωµατικές τους 

αλυσίδες. Αυτή η ιδιότητα ονοµάζεται υβριδισµός και αποτελεί το βασικό εργαλείο 

στις περισσότερες από τις τεχνικές της µοριακής βιολογίας. 
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Σχήµα 2.2: Η διπλή έλικα του DNA. Όπου A = αδενίνη, T = θυµίνη, G = γουανίνη, 

C = κυτοσίνη, S = δεσοξυριβόζη, P = φωσφορική οµάδα 

 

 

2.3 RNA Και Μεταγραφή 

 

   Το RNA είναι κι αυτό ένα νουκλεϊκό οξύ το οποίο παράγεται από το DNA κατά τη 

φάση της µεταγραφής και χρησιµοποιείται για την σύνθεση των πρωτεϊνών [3]. Τα 

µόρια RNA παρόλο που µοιάζουν αρκετά µε τα µόρια DNA έχουν κάποιες 

σηµαντικές διαφορές. Πιο συγκεκριµένα, έχουν µόνο µία αλυσίδα βάσεων και αντί 

για θυµίνη (Τ) περιέχουν ουρακίλη (U). Τα µόρια RNA χωρίζονται σε τρεις οµάδες 

ανάλογα µε το ρόλο που έχουν κατά τη σύνθεση των πρωτεϊνών. Οι οµάδες αυτές 

είναι: το rRNA (ribosomal RNA), το οποίο αποτελεί δοµικό συστατικό των 

ριβοσωµάτων, το tRNA (transport RNA), το οποίο είναι υπεύθυνο για την µεταφορά 

των αµινοξέων στα ριβοσώµατα και το mRNA (messenger RNA), το οποίο είναι 

υπεύθυνο για την µεταφορά της γενετικής πληροφορίας που περιέχεται στα γονίδια 

στο ριβόσωµα, όπου θα γίνει η πρωτεϊνοσύνθεση. Το mRNA παράγεται κατά τη 

φάση της αντιγραφής µε την εξής διαδικασία: 

   Στο τµήµα του DNA που περιέχει τη γενετική πληροφορία την οποία το κύτταρο 

θέλει να µεταγράψει, σπάνε οι δεσµοί υδρογόνου που συγκρατούν τις αζωτούχες 

βάσεις και ανοίγει η διπλή έλικα. Αρχίζει στη συνέχεια η σύνθεση ενός µορίου 
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mRNA, µε πρότυπο τον ένα από τους δύο κλώνους του DNA που φέρει την 

πληροφορία για τη σύνθεση µιας συγκεκριµένης πρωτεΐνης. Απέναντι από κάθε 

νουκλεοτίδιο αυτού του κλώνου τοποθετείται ένα άλλο νουκλεοτίδιο σύµφωνα µε την 

αρχή της συµπληρωµατικότητας των βάσεων. Η µόνη διαφορά σε σχέση µε την 

αντιστοιχία των βάσεων στο DNA, είναι ότι απέναντι από κάθε νουκλεοτίδιο του 

µεταγραφόµενου κλώνου που περιέχει αδενίνη, τοποθετείται ένα νουκλεοτίδιο που 

περιέχει ουρακίλη. Το ένζυµο RNA πολυµεράση συνδέει τα νέα νουκλεοτίδια, τα 

οποία προστίθενται το ένα µετά το άλλο µε οµοιοπολικό δεσµό. Όταν ολοκληρωθεί η 

διαδικασία, έχει πλέον συντεθεί ένα µονόκλωνο µόριο mRNA του οποίου η 

αλληλουχία των νουκλεοτιδίων «υπαγορεύτηκε» από την αλληλουχία των 

νουκλεοτιδίων του µεταγραφόµενου τµήµατος του DNA, δηλαδή από ένα γονίδιο. Η 

διαδικασία αυτή ονοµάστηκε µεταγραφή επειδή η γενετική πληροφορία που ήταν 

γραµµένη στη γλώσσα του DNA (Α,Τ,G,C), «µεταγράφεται» στη γλώσσα του RNA 

στην οποία αντί της θυµίνης χρησιµοποιείται η βάση ουρακίλη. 

 

 

2.4 Πρωτεΐνες Και Μετάφραση 

 

    Μετάφραση είναι η διαδικασία της σύνθεσης των πρωτεϊνών από την γενετική  

πληροφορία που περιέχεται στο RNA [3]. Κατά τη διαδικασία αυτή, η οποία 

λαµβάνει χώρα στα ριβοσώµατα, η αλληλουχία (σειρά) των νουκλεοτιδίων του 

mRNA «υπαγορεύει» την παραγωγή µιας πολυπεπτιδικής αλυσίδας µε καθορισµένη 

αλληλουχία αµινοξέων. Με τον τρόπο αυτό η γενετική πληροφορία, που είναι 

καταγεγραµµένη στα νουκλεϊκά οξέα στη γλώσσα των τεσσάρων γραµµάτων 

(A,T,G,C για το DNA και A,U,G,C για το RNA), µεταφράζεται σε µια εντελώς 

διαφορετική γλώσσα µε 20 διαφορετικά γράµµατα, όσα είναι δηλαδή τα διαφορετικά 

αµινοξέα που συνθέτουν τις πρωτεΐνες όλων των οργανισµών. Κάθε ένα από τα 

αµινοξέα κωδικοποιείται από µια τριάδα νουκλεοτιδίων η οποία ονοµάζεται 

κωδικόνιο. Οι κανόνες σύµφωνα µε τους οποίους συγκεκριµένες τριάδες 

νουκλεοτιδίων (κωδικόνια) κωδικοποιούν συγκεκριµένα αµινοξέα, αποτελούν τον 

γενετικό κώδικα. 

     Εκτός από το mRNA, τα ριβοσώµατα και τα αµινοξέα, στην πρωτεϊνοσύνθεση 

µετέχει επίσης και το tRNA. To tRNA διαθέτει µια χαρακτηριστική τριάδα 
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νουκλεοτιδίων που λέγεται αντικωδικόνιο και είναι συµπληρωµατική µε ένα 

κωδικόνιο του mRNA. Έτσι τα διάφορα είδη tRNA µπορούν να αναγνωρίζουν τα 

κωδικόνια που είναι συµπληρωµατικά των αντικωδικονίων τους, και να συνδέονται 

µαζί τους µε δεσµούς υδρογόνου. Το tRNA διαθέτει επίσης µια θέση σύνδεσης µε ένα 

αµινοξύ. Κάθε µόριο tRNA, ανάλογα µε το αντικωδικόνιό του, συνδέεται µε ένα 

συγκεκριµένο είδος αµινοξέος. 

   Η διαδικασία της µετάφρασης περιλαµβάνει τρία στάδια: την έναρξη, την 

επιµήκυνση και τη λήξη. Κατά την έναρξη, το mRNA που έχει συντεθεί στον πυρήνα 

του κυττάρου µεταναστεύει στο κυτταρόπλασµα και συνδέεται µε ένα ριβόσωµα σε 

συγκεκριµένη θέση. Το πρώτο κωδικόνιο που «διαβάζει» το ριβόσωµα είναι το AUG 

(αδενίνη – ουρακίλη – γουανίνη) το οποίο χαρακτηρίζεται ως κωδικόνιο έναρξης 

γιατί σηµατοδοτεί την έναρξη της πρωτεϊνοσύνθεσης. Ταυτόχρονα µεταφέρεται και 

συνδέεται στο ριβόσωµα ένα µόριο tRNA, το οποίο φέρει το αµινοξύ µεθειονίνη και 

έχει αντικωδικόνιο συµπληρωµατικό του κωδικονίου έναρξης. Στο στάδιο της 

επιµήκυνσης, ένα δεύτερο µόριο tRNA µε αντικωδικόνιο συµπληρωµατικό του 

δευτέρου κατά σειρά κωδικονίου τοποθετείται στο ριβόσωµα δίπλα στο πρώτο, 

µεταφέροντας εκεί το δεύτερο αµινοξύ. Ανάµεσα στο δεύτερο αµινοξύ και στη 

µεθειονίνη δηµιουργείται ένας δεσµός που τα συγκρατεί ενωµένα. Στη συνέχεια το 

πρώτο tRNA αποδεσµεύει τη µεθειονίνη και απελευθερώνεται στο κυτταρόπλασµα. 

Η ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται για το τρίτο, τέταρτο κτλ. αµινοξύ 

επιµηκύνοντας έτσι την πεπτιδική αλυσίδα  µέχρι την ολοκλήρωση της σύνθεσής της. 

Κατά το στάδιο της λήξης το ριβόσωµα φτάνει σε ένα από τα τρία κωδικόνια λήξης 

(UAG,UAA,UGA), η πρωτεϊνοσύνθεση σταµατάει και η πολυπεπτιδική αλυσίδα 

απελευθερώνεται από τα ριβοσώµατα  

     Οι πρωτεΐνες, το τελικό προϊόν της γονιδιακής έκφρασης, είναι υπεύθυνες για τα 

βασικά δοµικά και λειτουργικά χαρακτηριστικά των κυττάρων. Με άλλα λόγια η 

παρουσία των πρωτεϊνών είναι εκείνη που καθορίζει την λειτουργία του κυττάρου.   

Είναι γνωστό ότι αν και τα περισσότερα κύτταρα στο σώµα µας περιέχουν τα ίδια 

γονίδια, δεν χρησιµοποιούνται όλα τα γονίδια σε κάθε κύτταρο. Κάποια απ’ αυτά 

ενεργοποιούνται (εκφράζονται) µόνο σε συγκεκριµένα είδη κυττάρων προσδίδοντας 

τους έτσι «µοναδικά» χαρακτηριστικά. Έτσι, παρόλο που θεωρητικά κάθε κύτταρο 

έχει τη δυνατότητα να συνθέσει οποιαδήποτε πρωτεΐνη µπορεί να συνθέσει 

οποιοδήποτε άλλο κύτταρο, στην πράξη  κάθε κύτταρο συνθέτει µόνο κάποιες 

συγκεκριµένες πρωτεΐνες. Αυτός είναι και ο λόγος για τον οποίον διαφορετικά 
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κύτταρα, ανάλογα µε τις πρωτεΐνες που διαθέτουν, έχουν  διαφορετικό ρόλο σε έναν 

οργανισµό. 

 

 
 

Σχήµα 2.3: Η διαδικασία της πρωτεϊνοσύνθεσης. 
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Κεφάλαιο 3 - Μέθοδοι Μέτρησης Γονιδιακής 

Έκφρασης  
 

 

3.1 Εισαγωγή 
    

    Μέχρι πρόσφατα οι βιολόγοι είχαν στη διάθεση τους τεχνικές που τους επέτρεπαν 

να µετρούν την έκφραση περιορισµένου αριθµού γονιδίων και για κάθε γονίδιο 

έπρεπε να πραγµατοποιηθεί διαφορετικό πείραµα. Το γεγονός αυτό καθιστούσε πολύ 

δύσκολη την µέτρηση της έκφρασης των χιλιάδων γονιδίων που αποτελούν το DNA. 

Ήταν φανερό ότι αυτά τα µεγέθη των δεδοµένων απαιτούσαν τεχνικές οι οποίες θα 

έδιναν µια συνολική εικόνα της συµπεριφοράς των γονιδίων καθώς και της 

αλληλεπίδρασης µεταξύ τους. Η τεχνολογία των µικροσυστοιχιών DNA (DNA-

Microarrays) επέτρεψε για πρώτη φορά την παράλληλη µέτρηση της γονιδιακής 

έκφρασης εκατοντάδων έως και χιλιάδων γονιδίων µε την εκτέλεση ενός και µόνο 

πειράµατος. Υπάρχουν δύο βασικές παραλλαγές αυτής της τεχνολογίας, η  

complementary DNA (cDNA) microarrays και η oligonucleotide microarrays. Σ’ 

αυτή την εργασία θα ασχοληθούµε µε την cDNA Microarrays η οποία είναι και η πιο 

διαδεδοµένη. 

 

 

3.2 cDNA Microarrays 
  

   Μια µικροσυστοιχία DNA είναι ένα πλακίδιο κατασκευασµένο από ειδικό γυαλί 

πάνω στο οποίο παρατάσσονται σε συγκεκριµένες θέσεις ιχνηθέτες, το πλήθος των 

οποίων µπορεί να κυµανθεί από µερικές εκατοντάδες έως πολλές χιλιάδες [4 - 6]. Οι 

ιχνηθέτες αποτελούνται από πολλά αντίγραφα µιας γνωστής αλληλουχίας 

νουκλεοτιδίων η οποία είναι συµπληρωµατική ως προς το τµήµα του DNA που 

επιθυµούµε να εντοπίσουµε. Πιο συγκεκριµένα, κάθε ένας από τους ιχνηθέτες 

αντιστοιχεί σε ένα γονίδιο και αποτελείται από το συµπληρωµατικό DNA (cDNA) 

του mRNA του γονιδίου που θέλουµε να µετρηθεί. 
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   Η µέθοδος cDNA microarrays µας δίνει την δυνατότητα να υπολογίσουµε το 

επίπεδο έκφρασης των γονιδίων σε συγκεκριµένες παθολογικές ή φυσιολογικές 

συνθήκες. Ο πιο συνηθισµένος σκοπός αυτής της µεθόδου είναι ο εντοπισµός των 

γονιδίων που εκφράζονται διαφορετικά σε δύο διαφορετικές συνθήκες. Έστω για 

παράδειγµα ότι θέλουµε να συγκρίνουµε την έκφραση των γονιδίων σε ένα υγιή και 

σε ένα καρκινικό ιστό. Αρχικά θα αποµονώσουµε και στους δύο ιστούς το RNA από 

το DNA τις πρωτεΐνες και τα υπόλοιπα συστατικά του κυττάρου µε κατάλληλη 

επεξεργασία. Στη συνέχεια θα αποµονώσουµε το mRNA από το tRNA και το rRNA, 

κι αυτό γιατί το mRNA είναι το µοναδικό τµήµα του RNA το οποίο µας δίνει 

πληροφορίες για την γονιδιακή έκφραση. Στο επόµενο στάδιο το mRNA 

µεταγράφεται στο συµπληρωµατικό του DNA (cDNA) µε την βοήθεια ενός ενζύµου 

που ονοµάζεται αντίστροφη µεταγραφάση. Αυτό το ένζυµο έχει την ικανότητα να 

χρησιµοποιεί το RNA ως µήτρα για να συνθέσει DNA, καθιστώντας έτσι δυνατή την 

αντίστροφη ροή της γενετικής πληροφορίας από το RNA στο DNA. Ταυτόχρονα τα 

δείγµατα χρωµατίζονται µε κατάλληλη χρωστική, µε πράσινο χρώµα το mRNA 

αναφοράς και µε κόκκινο χρώµα το mRNA µελέτης. Με αυτό τον τρόπο προκύπτουν 

πράσινα υγιή µόρια cDNA και κόκκινα καρκινικά µόρια cDNA. H διαδικασία της 

αντίστροφης µεταγραφής είναι απαραίτητη αφού το mRNA είναι πολύ ασταθές και 

θα είχε καταστραφεί πριν τελειώσει το πείραµα (σε αντίθεση µε το cDNA που είναι 

σταθερό). Στη συνέχεια το cDNA και των δύο δειγµάτων τοποθετείται πάνω στο 

πλακίδιο. Τα γονίδιά των δειγµάτων αντιδρούν χηµικά µε τους αντίστοιχους 

ιχνηθέτες (υβριδισµός) και ελευθερώνουν στην αντίστοιχη θέση του ιχνηθέτη την 

χρωστική ουσία. Η ποσότητα της χρωστικής που ελευθερώνεται στην θέση ενός 

ιχνηθέτη είναι ανάλογη της έκφρασης του αντίστοιχου γονιδίου. Στην συνέχεια ένας 

οπτικός σαρωτής σαρώνει το πλακίδιο και στην έξοδό του παράγεται µια ψηφιακή 

εικόνα η οποία αποτελείται από ένα πλήθος κουκκίδων. Κάθε κουκκίδα αντιστοιχεί 

σε ένα διαφορετικό γονίδιο και η έντασή της αντιστοιχεί στο επίπεδο έκφρασης του. 

Στις κόκκινες κουκκίδες αντιστοιχούν γονίδια τα οποία εκφράστηκαν περισσότερο 

στα καρκινικά κύτταρα σε σχέση µε τα υγιή κύτταρα (υπερβάλλουσα έκφραση), στις 

πράσινες κουκκίδες αντιστοιχούν γονίδια τα οποία εκφράστηκαν λιγότερο στα 

καρκινικά κύτταρα (χαµηλή έκφραση), στις κίτρινες κουκκίδες αντιστοιχούν γονίδια 

τα οποία εκφράστηκαν µε τον ίδιο τρόπο σε καρκινικά και υγιή κύτταρα ενώ στις 

µαύρες κουκκίδες αντιστοιχούν τα γονίδια που δεν εκφράστηκαν καθόλου. Η εικόνα 

αναλύεται µε κατάλληλο λογισµικό µε αποτέλεσµα την παραγωγή ενός διανύσµατος, 
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του οποίου οι µεταβλητές είναι µετρήσεις γονιδιακής έκφρασης των γονιδίων που 

είχαν επιλεγεί προς µέτρηση µέσω των κατάλληλων ιχνηθετών. Πραγµατοποιώντας 

µια σειρά από τέτοια πειράµατα µε διαφορετικά δείγµατα DNA κατασκευάζεται ένας 

πίνακας γονιδιακής έκφρασης. Οι στήλες του πίνακα αντιστοιχούν σε διαφορετικά 

δείγµατα ενώ οι γραµµές σε διαφορετικά γονίδια. 

 

 
 

Σχήµα 3.1: Η µέθοδος cDNA Microarrays 

 

   Το πιο σηµαντικό πλεονέκτηµα της cDNA Microarrays είναι ότι µπορεί να 

µετρήσει την έκφραση ενός πολύ µεγάλου αριθµού γονιδίων ταυτόχρονα. Ο αριθµός 

αυτός µπορεί να φτάσει µέχρι και τα 10.000 γονίδια σε ένα πλακίδιο. Στην 

πραγµατικότητα µάλιστα δεν υπάρχει κανένας περιορισµός όσον αφορά τον αριθµό 

των γονιδίων αφού µπορούν να χρησιµοποιηθούν παρά πάνω από ένα πλακίδια για να 

µετρηθεί το RNA ενός κυττάρου. 

   Ένα από τα µειονεκτήµατα της µεθόδου cDNA Microarrays είναι ότι διαφορετικές 

µετρήσεις σε δείγµατα από το ίδιο κύτταρο µπορεί να οδηγήσουν σε διαφορετικά 

αποτελέσµατα. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι αρκετά από τα στάδια της 

διαδικασίας επηρεάζονται από το περιβάλλον και τον τρόπο της εκτέλεσης, 

προκαλώντας έτσι µεταβλητότητα στα τελικά αποτελέσµατα. Το πρόβληµα είναι πιο 
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έντονο στο στάδιο της επεξεργασίας της εικόνας κατά το οποίο η έλλειψη ακρίβειας 

του οπτικού σαρωτή σε συνδυασµό µε την περιορισµένη ακρίβεια των ροµπότ στη 

τοποθέτηση των ιχνηθετών δηµιουργούν πρόσθετο θόρυβο στα τελικά αποτελέσµατα. 

Αυτό γίνεται φανερό στην παρακάτω εικόνα στην οποία φαίνεται ότι οι κουκκίδες δεν 

είναι απόλυτα διαχωρίσιµες ενώ κάποιες από τις γειτονικές κουκκίδες έχουν σχεδόν 

συγχωνευτεί. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 3.2: Εικόνα πλακιδίου µετά από τη σάρωση του οπτικού σαρωτή 

   

Αυτά τα προβλήµατα αντιµετωπίζονται µερικώς, όπως ήδη έχει αναφερθεί, µε την 

χρησιµοποίηση RNA από ένα συγκεκριµένο κύτταρο (RNA αναφοράς) σε όλες τις 

µετρήσεις (σε όλα τα πλακίδια) ενός πειράµατος. Το τελικό επίπεδο έκφρασης ενός 

γονιδίου υπολογίζεται, όπως θα δούµε και παρακάτω, από τον λογάριθµο του λόγου 

του επιπέδου έκφρασης του γονιδίου στο δείγµα µελέτης (Cy5) προς το επίπεδο 

έκφρασης του γονιδίου στο δείγµα αναφοράς (Cy3). 

 

                                                    e = log(Cy5/Cy3) 

 

   Ένας άλλος παράγοντας που προκαλεί µεταβλητότητα στα τελικά αποτελέσµατα 

και είναι πολύ συνηθισµένος στην τεχνική cDNA Microarrays λέγεται bleaching. 

Στην πλειοψηφία των σαρωτών, τα πράσινα και τα κόκκινα σηµάδια από την 

χρωστική σαρώνονται ξεχωριστά. Το πρόβληµα είναι ότι η ένταση της τελικής 

κουκκίδας επηρεάζεται από την σειρά µε την οποία γίνεται η σάρωση. Για να 
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αντιµετωπιστεί το πρόβληµα χρησιµοποιούνται συγκεκριµένες διαδικασίες 

κανονικοποίησης των  πράσινων και κόκκινων σηµάτων. 

   Το πιο σηµαντικό µειονέκτηµα αυτής της τεχνικής αυτής αλλά και γενικότερα όλων 

των τεχνικών microarrays είναι το κόστος το οποίο παραµένει ακόµα πολύ υψηλό, µε 

αποτέλεσµα να τις καθιστά απαγορευτικές για την πλειοψηφία των εργαστηρίων. 

    Παρόλα τα παραπάνω µειονεκτήµατα η τεχνολογία cDNA Microarrays αποτελεί 

µια επανάσταση για την µοριακή βιολογία και οι δυνατότητες που προσφέρει είναι 

πολλές και σηµαντικές. Ένα από τα πιο συνηθισµένα πεδία εφαρµογής της 

συγκεκριµένης τεχνολογίας είναι η πρόγνωση και η διάγνωση διαφόρων ασθενειών. 

Η τεχνολογία αυτή  µας επιτρέπει να µετρήσουµε και να συγκρίνουµε τα επίπεδα 

έκφρασης των γονιδίων σε υγιή και µη κύτταρα και να καταλήξουµε σε χρήσιµα 

συµπεράσµατα. Μπορούµε για παράδειγµα να βρούµε ποια γονίδια ευθύνονται για 

µια συγκεκριµένη ασθένεια προσδιορίζοντας τα γονίδια των οποίων η έκφραση 

διαφοροποιείται στις παθολογικές συνθήκες. Μπορούµε επίσης, συγκρίνοντας τους 

κατάλληλους ιστούς, να βρούµε άγνωστες µέχρι τώρα υποκατηγορίες συγκεκριµένων 

ασθενειών. Ο προσδιορισµός των υποκατηγοριών µιας ασθένειας µπορεί να έχει 

ιδιαίτερη πρακτική αξία, αφού µας δίνει την δυνατότητα να χρησιµοποιήσουµε 

διαφορετικές και πιο εξειδικευµένες θεραπείες για κάθε υποκατηγορία. Μια άλλη 

δυνατότητα που µας δίνει η τεχνολογία cDNA Microarrays είναι η εκτίµηση για την 

εξέλιξη που θα έχει µια ασθένεια σε κάποιον ασθενή. Μπορούµε για παράδειγµα να 

συγκρίνουµε ιστούς από ασθενείς που έζησαν πολλά χρόνια µετά την διάγνωση της 

ασθένειας µε ιστούς από άλλους ασθενείς µε την ίδια ασθένεια οι οποίοι έζησαν 

λιγότερα χρόνια. Με αυτό τον τρόπο µπορούµε να προσδιορίσουµε τα γονίδια τα 

οποία σχετίζονται µε µεγαλύτερο ή µικρότερο προσδόκιµο χρόνο ζωής. Όλα τα 

παραπάνω, αν και αποτελούν ένα µικρό µέρος µόνο των εφαρµογών της τεχνολογίας 

DNA Microarrays, είναι ενδεικτικά της χρησιµότητας και των δυνατοτήτων που 

προσφέρει η συγκεκριµένη τεχνολογία. Το γεγονός µάλιστα ότι οι έρευνες βρίσκονται 

ακόµα σε σχετικά πρώιµο στάδιο δηµιουργεί υψηλές προσδοκίες για την περαιτέρω 

αξιοποίηση της τεχνολογίας στο µέλλον. 
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Κεφάλαιο 4 - Κανονικοποίηση 
 

 

4.1 Εισαγωγή 
    

   Μετά από τον υπολογισµό των δεδοµένων γονιδιακής έκφρασης µε τη µορφή 

αριθµητικών αποτελεσµάτων και πριν από την ανάλυση αυτών των δεδοµένων , είναι 

απαραίτητο να µεσολαβήσει η κανονικοποίηση τους. Ο όρος κανονικοποίηση 

χρησιµοποιείται για να περιγράψει µια σειρά από µεθόδους οι οποίες έχουν ως 

βασικό στόχο την αύξηση της αξιοπιστίας των πειραµατικών µετρήσεων που 

προέκυψαν από τη µέθοδο DNA Microarrays και την µετατροπή των δεδοµένων σε 

µια συγκεκριµένη µορφή, τέτοια ώστε να επιτρέπει την εφαρµογή των µεθόδων 

ανάλυσης. Αρκετές απ’ αυτές τις µεθόδους δεν είναι καθολικά αποδεκτές. Κάποιες 

οµάδες ερευνητών τις αποδέχονται και τις χρησιµοποιούν και κάποιες άλλες τις 

αµφισβητούν. Οι πιο σηµαντικές µέθοδοι κανονικοποίησης οι οποίες τυγχάνουν  

ευρύτατης αποδοχής είναι  το φιλτράρισµα, η λογαριθµική τροποποίηση καθώς και η 

ρύθµιση των µέσων όρων και των τυπικών αποκλίσεων των γονιδίων και/ή των 

δειγµάτων [7-8]. 

 

 

4.2 Λογαριθµική Τροποποίηση  
 

   Στο στάδιο της λογαριθµικής τροποποίησης γίνεται αντικατάσταση κάθε τιµής X 

του πίνακα γονιδιακής έκφρασης µε την τιµή  log2 (Χ). Αιτία  αυτής τροποποίησης 

αποτελεί το γεγονός ότι οι τιµές του πίνακα, οι οποίες αποτελούν λόγο εκφράσεων 

(RNA µελέτης/RNA αναφοράς), είναι τιµές διαφορετικού µεγέθους στις περιπτώσεις 

υπερβάλλουσας έκφρασης σε σχέση µε τις περιπτώσεις χαµηλής έκφρασης. Πιο 

συγκεκριµένα, στις περιπτώσεις υπερβάλλουσας έκφρασης οι τιµές των γονιδίων 

κυµαίνονται µεταξύ του ενός και του +∞  ενώ στις περιπτώσεις χαµηλής έκφρασης οι 

τιµές περιορίζονται µεταξύ του µηδενός και του ένα. Αν για παράδειγµα το επίπεδο 

έκφρασης ενός γονιδίου στο δείγµα µελέτης είναι διπλάσιο σε σχέση µε το δείγµα 

αναφοράς, τότε θα έχουµε στον πίνακα την τιµή 2. Αν αντίθετα το επίπεδο έκφρασης 



 

 20

ενός γονιδίου στο δείγµα µελέτης είναι το µισό σε σχέση µε το δείγµα αναφοράς, τότε 

θα έχουµε στον πίνακα την τιµή ½. Αν συγκρίνουµε τις τιµές 2 και ½ µε τον αριθµό 1 

που εκφράζει την περίπτωση της ίσης έκφρασης του γονιδίου στα δείγµατα µελέτης 

και αναφοράς παρατηρούµε ότι η τιµή 2 απέχει περισσότερο από το 1 σε σχέση µε 

την τιµή ½. Το γεγονός αυτό αποτελεί ένα πρόβληµα που πρέπει να λύσουµε αφού 

και στις δύο περιπτώσεις η διαφοροποίηση του γονιδίου έχει την ίδια φυσική 

σπουδαιότητα, το ίδιο φυσικό βάρος, κάτι που παρόλα αυτά δεν αποτυπώνεται στις 

αριθµητικές τιµές. Για να αντιµετωπίσουµε αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιούµε την 

λογαριθµική τροποποίηση η οποία γίνεται συνήθως µε βάση το 2 ( log2 (Χ) ). Στο 

παραπάνω παράδειγµα από τις τιµές 2 και ½ θα προκύψουν οι τιµές 1 και -1 οι οποίες 

παρέχουν την απαραίτητη συµµετρία σε σχέση µε την τιµή 0 που εκφράζει την 

περίπτωση της µη διαφοροποίησης του γονιδίου στα δείγµατα µελέτης και αναφοράς. 

 

 

4.3 Ρύθµιση Των Μέσων Όρων Και Των Τυπικών Αποκλίσεων 

Των Γονιδίων Και / Ή Των ∆ειγµάτων 
 

   Οι τιµές γονιδιακής έκφρασης ενός γονιδίου για όλα τα δείγµατα ενός πίνακα 

αποτελούν ένα διάνυσµα γονιδιακής έκφρασης. Αυτά τα διανύσµατα 

χρησιµοποιούνται, όπως θα δούµε παρακάτω, για την ταξινόµηση των γονιδίων σε 

οµάδες. Ένα από τα προβλήµατα που παρατηρούνται σε αρκετές περιπτώσεις κατά 

την ταξινόµηση των γονιδίων είναι ότι γονίδια µε παρόµοια επίπεδα έκφρασης 

εµφανίζονται να έχουν διαφορετικό συνολικό βαθµό έκφρασης (διαφορετικό 

expression profile). Αυτό σηµαίνει ότι τα διανύσµατα των γονιδίων έχουν παρόµοιες 

διευθύνσεις αλλά διαφορετικά µήκη. Το γεγονός αυτό, το οποίο συνήθως προκύπτει 

από τις συνθήκες του πειράµατος και δεν οφείλεται σε βιολογικούς λόγους, έχει 

πολλές φορές ως αποτέλεσµα τα γονίδια που έχουν παρόµοια επίπεδα έκφρασης να 

ταξινοµούνται λανθασµένα σε διαφορετικές οµάδες. Αιτία αυτού του προβλήµατος  

αποτελεί το γεγονός ότι για κάθε δείγµα που χρησιµοποιούµε εκτελείται ένα 

διαφορετικό πείραµα µε τη µέθοδο DNA Microarrays. Σε κάθε πείραµα η αντίδραση 

του υβριδισµού µπορεί να είναι ελαφρώς διαφορετική µε αποτέλεσµα πολλές φορές 

να προκύπτουν πλασµατικές διαφορές ανάµεσα στις τιµές των γονιδίων. Για να 
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µπορέσουµε να συγκρίνουµε αποτελέσµατα τα οποία έχουν προκύψει από 

διαφορετικά πειράµατα θα πρέπει να εφαρµόσουµε την παρακάτω διαδικασία:  

   Υπολογίζουµε τον µέσο όρο των τιµών για κάθε γονίδιο του πίνακα (για κάθε 

γραµµή) και στη συνέχεια αφαιρούµε από όλες τις τιµές κάθε γονιδίου τον µέσο όρο 

ούτως ώστε ο νέος µέσος όρος που θα προκύψει να είναι µηδέν. Οι ρυθµίσεις των 

µέσων όρων γίνονται µε βάση τον τύπο:  

 

                                                      iijij xxy −=  

                 

 όπου ijy  οι τιµές γονιδιακής έκφρασης µετά τη ρύθµιση των µέσων όρων, 

 ijx  οι τιµές γονιδιακής έκφρασης πριν τη ρύθµιση των µέσων όρων 

 και  ix  ο µέσος όρος των τιµών του γονιδίου i για όλα τα δείγµατα j ( nj ≤≤1 ) 

ο  οποίος δίνεται από τον τύπο  

     

                                                  ∑
=

=
n

j
ijni xx

1

1             

                  

   Οµοίως µπορούµε να πράξουµε και για τα δείγµατα (τις στήλες του πίνακα) αν αυτό 

που µας ενδιαφέρει είναι η ταξινόµηση των δειγµάτων, ενώ αν θέλουµε να κάνουµε 

ταξινόµηση και στα γονίδια και στα δείγµατα µπορούµε να εφαρµόσουµε την ίδια 

πρακτική και στις γραµµές και στις στήλες.  

   Αφού ρυθµίσουµε τους µέσους όρους προχωράµε στη ρύθµιση των τυπικών 

αποκλίσεων. Η ρύθµιση αυτή επιτυγχάνεται διαιρώντας όλες τις τιµές για κάθε 

γονίδιο µε την τυπική απόκλιση (standard deviation) του γονιδίου ούτως ώστε η νέα 

τυπική απόκλιση που προκύπτει να είναι ίση µε τη µονάδα. Οι ρυθµίσεις των τυπικών 

αποκλίσεων γίνονται µε βάση τον τύπο: 

 

                                                      i

ijx
ijy σ=  

 

όπου ijy  οι τιµές γονιδιακής έκφρασης µετά τη ρύθµιση των τυπικών αποκλίσεων, 

ijx  οι τιµές γονιδιακής έκφρασης πριν τη ρύθµιση των τυπικών αποκλίσεων 
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και iσ  η τυπική απόκλιση των τιµών του γονιδίου i η οποία δίνεται από τον τύπο 

                                             ∑
=

−
−

=
n

j
iiji xx

n 1

2)(
1

1σ  

 

 Η τυπική απόκλιση αποτελεί στην ουσία µία ένδειξη για την µεταβλητότητα των 

τιµών σε κάθε γονίδιο. Η ρύθµιση των τυπικών αποκλίσεων έχει ως αποτέλεσµα  τη 

συµπίεση ή την επέκταση των διανυσµάτων των γονιδίων χωρίς όµως να αλλάζει το 

σχήµα τους. Όπως και προηγουµένως, µπορούµε να εφαρµόσουµε την ίδια πρακτική 

είτε στις γραµµές είτε στις στήλες ή και στις δύο.    
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Σχήµα 4.1: Ρύθµιση των µέσων όρων και των τυπικών αποκλίσεων. Στην εικόνα 

φαίνεται µε ποιο τρόπο η ρύθµιση των µέσων όρων και των τυπικών αποκλίσεων 

βοηθάει στην σωστή οµαδοποίηση των γονιδίων. Οι γραµµές µε τους µαύρους και 

τους άσπρους κύκλους αντιπροσωπεύουν γονίδια µε παρόµοια επίπεδα έκφρασης 

πριν και µετά την επεξεργασία των δεδοµένων. Στην πρώτη περίπτωση δεν γίνεται 

επεξεργασία των δεδοµένων µε αποτέλεσµα, όπως φαίνεται  στο σχήµα, γονίδια που 

φαίνεται να έχουν παρόµοια έκφραση να έχουν στην εικόνα expression profiles µε 

διαφορετικό σχήµα. Στη δεύτερη περίπτωση γίνεται κατάλληλη επεξεργασία των 

δεδοµένων ούτως ώστε οι τυπικές αποκλίσεις να γίνουν ίσες µε την µονάδα. Τα 

αποτελέσµατα δείχνουν δύο οµάδες µε σηµαντικές οµοιότητες οι οποίες έχουν το ίδιο 

σχήµα αλλά διαφορετικό µέσο όρο. Στην τρίτη περίπτωση γίνεται κατάλληλη 

επεξεργασία των δεδοµένων ούτως ώστε ο µέσος όρος των expression profiles να 

είναι µηδέν. Οι οµάδες που προκύπτουν αποτελούνται από expression profiles που 

βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο. Στη τελευταία περίπτωση γίνεται κανονικοποίηση και 

στον µέσο όρο και στην τυπική απόκλιση. Όλα τα γονίδια παρουσιάζουν παραπλήσια 

επίπεδα έκφρασης. 

 

 

4.4 Φιλτράρισµα   
 

   Στο στάδιο του φιλτραρίσµατος αποµακρύνονται τα γονίδια των οποίων η έκφραση 

είναι πολύ χαµηλή, καθώς και τα γονίδια εκείνα τα οποία παίρνουν περίπου τις ίδιες 

τιµές σε όλα τα δείγµατα. Τα γονίδια που παρουσιάζουν τις παραπάνω συµπεριφορές 

όχι µόνο δεν µας παρέχουν χρήσιµες πληροφορίες αλλά αποτελούν και εµπόδιο στην 

σωστή ταξινόµηση των γονιδίων.  

   Μέχρι σήµερα έχουν προταθεί αρκετές διαφορετικές διαδικασίες φιλτραρίσµατος. 

Μια από τις πιο συνηθισµένες είναι η αποµάκρυνση των γονιδίων των οποίων η τιµή 

έκφρασης είναι µικρότερη από µία συγκεκριµένη τιµή την οποία την καθορίζουµε 

εµείς. Με αυτό τον τρόπο επιτυγχάνουµε την αποµάκρυνση των γονιδίων εκείνων τα 

οποία παίρνουν τιµές κοντά στο µηδέν. Μια άλλη διαδικασία φιλτραρίσµατος που 

αποτελεί παραλλαγή της προηγούµενης, είναι η αποµάκρυνση των γονιδίων που 

παίρνουν µη µηδενικές τιµές σε ένα ποσοστό επί της εκατό των δειγµάτων το οποίο 

είναι χαµηλότερο απ’ αυτό που έχουµε καθορίσει εµείς σαν όριο. 
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   Ο πιο συνηθισµένος τρόπος για να αποµακρύνουµε τα “flat genes” δηλαδή τα 

γονίδια τα οποία έχουν περίπου τις ίδιες τιµές σε όλα τα δείγµατα είναι να 

κατατάξουµε όλα τα γονίδια µε βάση την τυπική τους απόκλιση. Στη συνέχεια 

µπορούµε να επιλέξουµε ένα από τα παρακάτω κριτήρια. 

α) Να καθορίσουµε ένα συγκεκριµένο ποσοστό γονιδίων που θα κρατήσουµε. Αν 

έχουµε για παράδειγµα 1000 γονίδια και επιλέξουµε ποσοστό 20% θα κρατηθούν τα 

200 πρώτα γονίδια της λίστας τα οποία είναι αυτά που µεταβάλλονται περισσότερο 

από δείγµα σε δείγµα. 

β) Να καθορίσουµε ένα συγκεκριµένο όριο για την τυπική απόκλιση των γονιδίων. 

Όσα γονίδια έχουν µεγαλύτερη τυπική απόκλιση πάνω από το όριο που καθορίσαµε 

θα κρατηθούν. 

    Όπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, σε όλες τις διαδικασίες φιλτραρίσµατος τα 

ποσοτικά κριτήρια τα καθορίζουµε εµείς. Επειδή δεν υπάρχουν κάποιες προφανείς 

τιµές γι’ αυτά τα κριτήρια οι οποίες θα αποφέρουν αποδοτικό φιλτράρισµα, οι 

διαδικασίες φιλτραρίσµατος θα πρέπει να χρησιµοποιούνται µε προσοχή ούτως ώστε 

να µην αφαιρούνται βιολογικά χρήσιµα δεδοµένα. 
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Κεφάλαιο 5 - Ανάλυση Των ∆εδοµένων 
 

 

5.1 Εισαγωγή 
 

   Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει, το µέγεθος των δεδοµένων που προκύπτουν από 

την εφαρµογή της µεθόδου DNA Microarrays είναι αρκετά µεγάλο. Η ανάλυση των 

δεδοµένων αυτού του µεγέθους καθίσταται δυνατή µόνο µε τη βοήθεια 

υπολογιστικών και στατιστικών µεθόδων.  Βασικός στόχος αυτής της ανάλυσης είναι 

η µελέτη των συσχετίσεων µεταξύ των γονιδίων και ο εντοπισµός των γονιδίων που 

συµπεριφέρονται µε παρόµοιο τρόπο. Μέχρι σήµερα έχουν προταθεί αρκετές µέθοδοι 

για την ανάλυση των δεδοµένων. Η µεγάλη πλειοψηφία των µεθόδων αυτών έχουν ως 

στόχο την κατηγοριοποίηση των δεδοµένων γι’ αυτό και ονοµάζονται µέθοδοι 

κατηγοριοποίησης (classification methods). Σ’ αυτήν την εργασία θα 

χρησιµοποιήσουµε τις µεθόδους  Hierarchical Clustering, Κ-Means και Self-

Organising Maps. 

 

 

5.2 Μέθοδοι Κατηγοριοποίησης 
 

    Oι µέθοδοι κατηγοριοποίησης έχουν ως βασικό στόχο την τοποθέτηση των 

γονιδίων ή των δειγµάτων σε οµάδες µε βάση κάποιο µέτρο οµοιότητας. Η 

κατηγοριοποίηση µπορεί να είναι είτε µη επιβλέπουσα (unsupervised classification) 

είτε επιβλέπουσα (supervised classification) [9-10]. Στην επιβλέπουσα 

κατηγοριοποίηση ένα σύνολο από προ-οµαδοποιηµένα στοιχεία (γονίδια ή δείγµατα) 

είναι διαθέσιµο, και αυτό που µας ζητείται είναι να εντάξουµε ένα νέο στοιχείο σε 

κάποια από τις ήδη  υπάρχουσες οµάδες. Τα προ-οµαδοποιηµένα στοιχεία 

χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν τις διαφορετικές οµάδες – κλάσεις στις οποίες 

θα εντάξουµε τα νέα στοιχεία. Αντίθετα στην µη επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση 

(unsupervised classification), η οποία συναντάται συνήθως µε τον όρο οµαδοποίηση 

(clustering), σκοπός µας είναι να οµαδοποιήσουµε σε λογικές κλάσεις τα στοιχεία 

µας, χωρίς καµιά γνώση για προϋπάρχουσες οµάδες. Η κατηγοριοποίηση σ’ αυτή τη 
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περίπτωση είναι απόλυτα οδηγούµενη από τα δεδοµένα (data driven) και παράγεται 

µόνο από αυτά.  

 

 
 

Σχήµα 5.1: Επιβλέπουσα και µη επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση. Στην µη 

επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση (αριστερά) έχουµε σηµεία δεδοµένων σε ένα χώρο n 

διαστάσεων (στο σχήµα µας n=2) και προσπαθούµε να εντάξουµε σε οµάδες τα 

σηµεία που έχουν  παρόµοια χαρακτηριστικά. Στο παράδειγµα µας διακρίνουµε τρεις  

διαφορετικές οµάδες οι οποίες περιέχουν σηµεία δεδοµένων που βρίσκονται πολύ 

κοντά µεταξύ τους. Στόχος ενός αλγορίθµου µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης 

αποτελεί ο εντοπισµός αυτών  των οµάδων. Στην επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση 

(δεξιά) γνωρίζουµε από πριν τις οµάδες στις οποίες ανήκουν τα σηµεία δεδοµένων. 

Στο σχήµα µας οι δύο οµάδες εµφανίζονται µε το µωβ και το µπλε χρώµα. Στόχος µας 

είναι να βρούµε ένα σύνολο κανόνων κατηγοριοποίησης που θα µας επιτρέψει να 

διαχωρίσουµε τα σηµεία δεδοµένων µε όσον το δυνατόν µεγαλύτερη ακρίβεια. Στο 

σχήµα µας αυτό φαίνεται από τη µαύρη γραµµή. 

 

 

5.3 Μέτρα Οµοιότητας 
 

   Όπως έχει ήδη προαναφερθεί, κάθε γραµµή στον πίνακα γονιδιακής έκφρασης 

αντιπροσωπεύει ένα γονίδιο και κάθε στήλη αντιπροσωπεύει ένα δείγµα. Αν 

θεωρήσουµε ότι ο αριθµός των γονιδίων είναι n και ο αριθµός των δειγµάτων είναι m, 

τότε κάθε γονίδιο αντιπροσωπεύεται από ένα διάνυσµα που αποτελείται από m 

στοιχεία  και κάθε δείγµα αντιπροσωπεύεται από ένα διάνυσµα που αποτελείται από 
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n στοιχεία. Τα διανύσµατα αυτά µπορούν να θεωρηθούν σαν σηµεία σε ένα χώρο 

πολλών διαστάσεων (m  διαστάσεων αν πρόκειται για διανύσµατα γονιδίων ή n 

διαστάσεων αν πρόκειται για διανύσµατα δειγµάτων). Για να µπορέσουµε να 

ταξινοµήσουµε τα δείγµατα ή τα γονίδια σε κατηγορίες θα πρέπει να 

χρησιµοποιήσουµε µεθόδους οι οποίες µετρούν την απόσταση δυο σηµείων σε ένα  

χώρο πολλών διαστάσεων. Το µέτρο οµοιότητας λοιπόν µεταξύ των στοιχείων 

καθορίζεται συνήθως από µια συνάρτηση απόστασης. Αυτό που µετράει στην ουσία 

µια συνάρτηση απόστασης δεν είναι η οµοιότητα αλλά η ανοµοιότητα  (απόσταση) 

των στοιχείων. Υπάρχουν όµως και κάποιες συναρτήσεις οι οποίες ποσοτικοποιούν 

την οµοιότητα [11].  

 

  Μερικά από τα πιο διαδεδοµένα µέτρα οµοιότητας είναι: 

 

1. Euclidian Distance 

 

    Η πιο γνωστή συνάρτηση απόστασης που χρησιµοποιείται είναι η Ευκλείδεια 

απόσταση η οποία ορίζεται ως εξής: 

 

                                            D(x,y) = ∑
=

−
n

i
ii yx

1

2)(  

 

  Η ευκλείδεια απόσταση χρησιµοποιείται ευρέως σε περιπτώσεις λίγων διαστάσεων 

και έχει καλά αποτελέσµατα όταν τα δεδοµένα κατηγοριοποιούνται σε συµπαγείς και 

αρκετά αποµονωµένες οµάδες. Το σηµαντικότερο µειονέκτηµα που παρουσιάζει η 

ευκλείδια απόσταση είναι ότι στις περιπτώσεις πολλών διαστάσεων το 

χαρακτηριστικό το οποίο παρουσιάζει την µεγαλύτερη διαφοροποίηση από τα άλλα 

κυριαρχεί και αποπροσανατολίζει το τελικό αποτέλεσµα. 

 

2. Manhattan Distance: 
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=

−
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i
ii yx
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 28

     H  απόσταση Manhattan είναι το άθροισµα των απόλυτων διαφορών των τιµών      

( ii yx , ) των διανυσµάτων και αποτελεί στην ουσία µια παραλλαγή της ευκλείδιας 

απόστασης διατηρώντας τα ίδια πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα. 

 

3. Minkowski Distance: 

 

   Η απόσταση Minkowski, η οποία αποτελεί µια γενίκευση της Ευκλείδιας 

απόστασης και της απόστασης Manhattan, δίνεται από τον τύπο: 

 

                                              D(x,y)  = ( )
mn

i

m
ii yx

/1

1 ⎭
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⎩
⎨
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−∑
=

 

 

όπου m ο παράγοντας Minkowski.  

    Παρατηρούµε ότι για m = 1 η απόσταση Minkowski ταυτίζεται µε την απόσταση 

Manhattan ενώ για m = 2 ταυτίζεται µε την ευκλείδια απόσταση. 

 

4. Chebyshev Distance: 

 

                                                D(x,y)  = ||max 1 ii
n
i yx −=  

  

    Η απόσταση Chebyshev καθορίζεται από τα στοιχεία των διανυσµάτων που έχουν 

την µεγαλύτερη απόσταση. Ένα από τα πλεονεκτήµατα αυτής της συνάρτησης είναι 

οι µικροί χρόνοι των υπολογισµών. 

 

5. Pearson Correlation Coefficient: 

 

    Ο γραµµικός συντελεστής συσχέτισης ή συντελεστής συσχέτισης του Pearson, 

αποτελεί το πιο διαδεδοµένο µέτρο συσχέτισης µεταξύ δύο διανυσµάτων. Ο 

συντελεστής αυτός µας επιτρέπει να οµαδοποιήσουµε τα διανύσµατα χωρίς να 

λαµβάνουµε υπόψιν το συνολικό επίπεδο των τιµών τους. Αν για παράδειγµα δύο 

γονίδια έχουν διαφορετικά επίπεδα έκφρασης (διαφορετικές τιµές) αλλά έχουν 

«παράλληλους» τρόπους έκφρασης (όταν αυξάνεται ή µειώνεται το διάνυσµα του 

ενός αυξάνεται ή µειώνεται ανάλογα και το διάνυσµα του άλλου) τότε ο βαθµός 

οµοιότητας που θα δείξει ο συντελεστής θα είναι µεγάλος. 
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    Έστω ότι x και y είναι δύο διανύσµατα n στοιχείων για τα οποία θέλουµε να 

υπολογίσουµε το βαθµό συσχέτισης. Αν ( ii yx , ) είναι τα ζευγάρια τιµών των 

διανυσµάτων τότε ο συντελεστής συσχέτισης του Pearson δίνεται από τη σχέση: 

 

                                            
( )( )
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∑
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−−
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n

i
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i
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2
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όπου  x  η µέση τιµή του διανύσµατος x και y  η µέση τιµή του διανύσµατος y 

    Η τιµή του συντελεστή κυµαίνεται από -1 µέχρι 1. Πιο συγκεκριµένα, ο 

συντελεστής παίρνει τη τιµή ένα όταν τα διανύσµατα x και y είναι πανοµοιότυπα,  τη 

τιµή µηδέν όταν δεν έχουν καµία οµοιότητα και τη τιµή -1 όταν είναι ακριβώς 

αντίθετα. 

 

   6. Uncentered Pearson Correlation Coefficient: 

 

                                            
( ) ( )∑∑

∑

==

=

−−

=
n

i
i

n

i
i

n

i
ii

uc

yyxx

yx
r

1

2

1

2

1
 

 

    Ο παραπάνω τύπος αποτελεί µια παραλλαγή του συντελεστή συσχέτισης του 

Pearson. H διαφορά είναι ότι σ’ αυτόν τον συντελεστή παίζει ρόλο και το συνολικό 

επίπεδο των τιµών των διανυσµάτων. Αν για παράδειγµα τα διανύσµατα δύο γονιδίων 

έχουν πανοµοιότυπους τρόπους έκφρασης αλλά διαφορετικές τιµές ο Uncentered 

Pearson Correlation Coefficient θα µας δώσει τιµή <1 ενώ ο Pearson Correlation 

Coefficient θα µας έδινε την  τιµή 1. Αν λοιπόν θεωρούµε ότι το µέγεθος των  τιµών 

είναι σηµαντικό, είναι προτιµότερο να χρησιµοποιήσουµε αυτόν τον συντελεστή. 

 

   7. Squared Pearson Correlation Coefficient 
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   Ο συντελεστής Squared Pearson Correlation Coefficient υπολογίζει το τετράγωνο 

του συντελεστή συσχέτισης του Pearson γεγονός που έχει ως αποτέλεσµα την 

µετατροπή των αρνητικών τιµών σε θετικές. Αν για παράδειγµα υποθέσουµε ότι 

έχουµε δυο γονίδια x,y µε εντελώς αντίθετα  επίπεδα έκφρασης (όταν αυξάνεται η 

έκφραση του ενός µειώνεται ανάλογα η έκφραση του άλλου) τότε ο Pearson 

Correlation Coefficient θα µας έδινε τιµές που πλησιάζουν το -1 , ενώ ο Squared 

Pearson Correlation Coefficient θα µας έδινε τιµές που πλησιάζουν το 1. Αν 

εφαρµόσουµε κάποιον αλγόριθµο οµαδοποίησης και χρησιµοποιήσουµε ως µέτρο 

οµοιότητας τον Pearson Correlation Coefficient, τα γονίδια x και y θα τοποθετηθούν 

σε οµάδες που βρίσκονται πολύ µακριά µεταξύ τους. Όµως, τα γονίδια x,y από 

βιολογική σκοπιά µπορεί να έχουν µια στενή σχέση µεταξύ τους παρόλο που τα 

διανύσµατά τους είναι αντίθετα. Το πρόβληµα αυτό µπορούµε να το λύσουµε  

χρησιµοποιώντας τον Squared Pearson Correlation Coefficient. Αυτό θα είχε ως 

αποτέλεσµα να τοποθετηθούν τα γονίδια πολύ κοντά το ένα στο άλλο. 

 

8. Averaged Dot Product                                                                                                                              

 

       Το πιο απλό µέτρο συσχέτισης µεταξύ δύο διανυσµάτων είναι το εσωτερικό τους 

γινόµενο. Το εσωτερικό γινόµενο δύο διανυσµάτων x και y καθορίζεται από το 

άθροισµα των γινοµένων των στοιχείων τους. Αν πάρουµε την µέση τιµή του 

εσωτερικού γινοµένου,  τότε η τιµή που προκύπτει είναι ανεξάρτητη από τον αριθµό 

των στοιχείων των διανυσµάτων. Ο µέσος όρος του εσωτερικού γινοµένου δίνεται 

από τον τύπο: 
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9. Cosine Correlation Coefficient 

 

    Στις περιπτώσεις στις οποίες µας ενδιαφέρει η συµπεριφορά των διανυσµάτων (η 

αυξοµείωση τους) και όχι τα συγκεκριµένα µεγέθη των τιµών τους, µπορούµε 

τροποποιήσουµε τον τύπο του εσωτερικού γινοµένου ως εξής:                                                                    
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    Οι τιµές του συντελεστή κυµαίνονται από -1 µέχρι 1. Οι τιµές κοντά στο 1 

δείχνουν µια έντονη θετική συσχέτιση µεταξύ των διανυσµάτων ενώ οι τιµές κοντά 

στο -1 δείχνουν µια έντονη αρνητική συσχέτιση (αντίθετα διανύσµατα). 

     

   Όλα τα παραπάνω µέτρα οµοιότητας βασίζονται στην υπόθεση ότι η σχέση µεταξύ 

δύο διανυσµάτων x και y είναι γραµµική. Είναι πιθανόν όµως, µία µη γραµµική 

σχέση µεταξύ των διανυσµάτων να είναι πιο ακριβής σε σχέση µε µια γραµµική 

σχέση. Ο υπολογισµός µη γραµµικών σχέσεων σε µεγάλα µεγέθη δεδοµένων δεν 

είναι κάτι συνηθισµένο και θα απαιτούσε πολλά χρόνια έρευνας στα µαθηµατικά που 

χρησιµοποιούνται για την ανάλυση των δεδοµένων έκφρασης των γονιδίων. 

   Παρόλα αυτά, τα αποτελέσµατα που παίρνουµε χρησιµοποιώντας µεθόδους 

κατηγοριοποίησης µε βάση τα παραπάνω µέτρα οµοιότητας, καταδεικνύουν ότι αυτές 

οι διαδικασίες αποτελούν σχετικά ασφαλείς µεθόδους για τον εντοπισµό των 

συσχετίσεων σε µεγάλες βάσεις δεδοµένων. 

 

 

5.4 Μέθοδοι Μη Επιβλέπουσας Κατηγοριοποίησης 
 

5.4.1 Γενικά 
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   Οι µέθοδοι µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης (clustering methods) χωρίζονται σε 

κάποιες κατηγορίες ανάλογα µε τον τρόπο µε τον οποίο εκτελείται η οµαδοποίηση 

[10]. Πιο συγκεκριµένα οι αλγόριθµοι µπορεί να είναι: 

-    Ιεραρχικοί ή ∆ιαµεριστικοί (Hierarchical or Partitioning). Οι αλγόριθµοι 

ιεραρχικής οµαδοποίησης παράγουν µια σειρά από εµφωλευµένες κλάσεις οι οποίες 

προκύπτουν από διαδικασίες διαχωρισµού ή συγχώνευσης που πραγµατοποιούνται µε 

βάση κάποιο συγκεκριµένο µέτρο οµοιότητας. Οι αλγόριθµοι διαµέρισης στοχεύουν 

στο να διαχωρίσουν τα δεδοµένα µε τέτοιο τρόπο ούτως ώστε να βελτιστοποιείται 

κάποιο συγκεκριµένο κριτήριο (π.χ. η συνάρτηση τετραγωνικού λάθους). 

-  Συγκεντρωτικοί ή ∆ιαχωριστικοί (Agglomerative or Divisive). Η 

διαφοροποίηση αυτών  των δύο κατηγοριών σχετίζεται µε τη λειτουργία και τις δοµές 

του αλγορίθµου. Στην περίπτωση των συγκεντρωτικών αλγορίθµων, ο αλγόριθµος 

ξεκινά θεωρώντας κάθε στοιχείο σαν µία ξεχωριστή οµάδα και προχωρά 

συγχωνεύοντας στοιχεία και οµάδες µέχρις ότου ικανοποιηθεί µία συγκεκριµένη 

συνθήκη. Στους διαχωριστικούς αλγόριθµους αντίθετα, όλα τα στοιχεία θεωρούνται 

ότι ανήκουν σε µία οµάδα και ακολουθεί µια συνεχής διάσπαση της οµάδας αυτής σε 

υποοµάδες µέχρις ότου ικανοποιηθεί η συνθήκη τερµατισµού. 

-     Σκληροί ή Ασαφείς (Hard or Fuzzy). Ένας σκληρός αλγόριθµος τοποθετεί κάθε 

στοιχείο σε µία και µόνο οµάδα, σε αντίθεση µε τους ασαφείς αλγορίθµους οι οποίοι 

δίνουν σε κάθε στοιχείο µιας οµάδας ένα βαθµό ο οποίος δείχνει κατά πόσο το 

στοιχείο αυτό ανήκει στην οµάδα. 

 

 

5.4.2 Αλγόριθµοι Ιεραρχικής Οµαδοποίησης (Hierarchical Clustering) 

 

5.4.2.1 Γενικά 

 

   Οι αλγόριθµοι ιεραρχικής οµαδοποίησης ανήκουν όπως προαναφέραµε στις 

µεθόδους µη επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης και αποτελούν την πιο διαδεδοµένη 

µέθοδο αυτής της κατηγορίας. Οι αλγόριθµοι αυτοί παράγουν ένα δενδροδιάγραµµα 

το οποίο αναπαριστά τις συσχετίσεις µεταξύ των γονιδίων ή των δειγµάτων [8,12]. 

Πιο συγκεκριµένα, τα γονίδια ή τα δείγµατα που παίρνουν παρόµοιες τιµές 
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αναπαριστώνται το ένα δίπλα στο άλλο και το µήκος των κλάδων αναπαριστά τον 

βαθµό οµοιότητάς τους.  

   Οι αλγόριθµοι ιεραρχικής οµαδοποίησης µπορεί να είναι είτε συγκεντρωτικοί 

(Agglomerative Hierarchical Clustering) είτε διαχωριστικοί (Divisive Hierarchical 

Clustering). O συγκεντρωτικός ιεραρχικός αλγόριθµος ξεκινά θεωρώντας κάθε 

αντικείµενο (γονίδιο ή δείγµα) σαν µια ξεχωριστή οµάδα και στη συνέχεια δηµιουργεί 

όλο και µεγαλύτερες οµάδες οµαδοποιώντας τα δύο πιο όµοια αντικείµενα ή οµάδες 

αντικειµένων µέχρις ότου το σύνολο των δεδοµένων να αποτελεί µία και µόνο οµάδα. 

Οι διαχωριστικοί ιεραρχικοί αλγόριθµοι ξεκινούν θεωρώντας το σύνολο των 

δεδοµένων ως µία οµάδα η οποία στη συνέχεια διαχωρίζεται σε όλο και µικρότερες 

υποοµάδες µέχρις ότου κάθε υποοµάδα να αποτελείται από ένα και µόνο αντικείµενο. 

Οι συγκεντρωτικοί αλγόριθµοι απαιτούν λιγότερη υπολογιστική ισχύ σε σχέση µε 

τους διαχωριστικούς γι’ αυτό και χρησιµοποιούνται πολύ περισσότερο. Αυτό 

οφείλεται στο γεγονός ότι για να διασπάσουν  οι διαχωριστικοί αλγόριθµοι µια οµάδα 

σε δύο µικρότερες, θα πρέπει να εξετάσουν όλους τους πιθανούς τρόπους διάσπασης 

αναλύοντας έτσι όλες τις δυνατές υποοµάδες. Στους συγκεντρωτικούς αλγόριθµους 

αντίθετα, σε κάθε βήµα ενώνονται απλώς τα δύο πιο όµοια αντικείµενα κάτι που 

απαιτεί πολύ λιγότερη υπολογιστική ισχύ. Σ’ αυτήν την εργασία θα 

χρησιµοποιήσουµε τον συγκεντρωτικό ιεραρχικό αλγόριθµο γι’ αυτό και θα τον 

αναλύσουµε µε περισσότερες λεπτοµέρειες παρακάτω. 
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Σχήµα 5.2: Οι δύο κατηγορίες των ιεραρχικών αλγορίθµων. 

 

5.4.2.2 Ο Συγκεντρωτικός Ιεραρχικός Αλγόριθµος 

 

   Η διαδικασία εκτέλεσης του συγκεντρωτικού ιεραρχικού αλγορίθµου περιλαµβάνει 

τα εξής βασικά στάδια [8,12,13]: 

1) Για κάθε αντικείµενο (γονίδιο ή δείγµα) παίρνουµε ένα διάνυσµα από τις τιµές του 

πίνακα γονιδιακής έκφρασης. Αν το αντικείµενο είναι γονίδιο, το διάνυσµα 

αποτελείται από τις τιµές του γονιδίου για κάθε πείραµα ενώ αν το αντικείµενο είναι 

δείγµα, το διάνυσµα αποτελείται από τις τιµές των γονιδίων στο συγκεκριµένο 

δείγµα.  

n αντικείµενα = n οµάδες 

n-2 οµάδες 

n-1 οµάδες 

K+1 οµάδες 

K οµάδες 

2 οµάδες 

1 οµάδα 

Συγκεντρωτικός 
αλγόριθµος: 
Συγχώνευση των 
οµάδων που είναι 
περισσότερο 
όµοιες. 

∆ιαχωριστικός 
αλγόριθµος: 
∆ιάσπαση στις 
υποοµάδες που 
είναι λιγότερο 
όµοιες. 
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2) Υπολογίζονται οι αποστάσεις κάθε αντικειµένου σε σχέση µε όλα τα άλλα 

αντικείµενα. Οι αποστάσεις τοποθετούνται σε ένα πίνακα.  

3)  Εντοπίζονται τα αντικείµενα  που έχουν την µικρότερη απόσταση µεταξύ τους. 

4) Τα αντικείµενα που εντοπίστηκαν τοποθετούνται στην ίδια οµάδα. Γίνεται 

επιστροφή στο βήµα 2 και υπολογίζονται ξανά οι αποστάσεις µε την καινούρια οµάδα 

να θεωρείται πλέον σαν ένα αντικείµενο. 

5) Τα βήµατα 2-4 επαναλαµβάνονται µέχρις ότου όλα τα αντικείµενα να 

τοποθετηθούν σε µία µεγάλη οµάδα. 

    

Μέθοδοι ∆ιασύνδεσης των Οµάδων (Linkage Methods) 

 

   Όταν ο αλγόριθµος εκτελείται για πρώτη φορά, κάθε οµάδα αποτελείται από  ένα 

µόνο αντικείµενο οπότε η απόσταση µεταξύ των οµάδων καθορίζεται από το µέτρο 

οµοιότητας που έχουµε επιλέξει. Όταν όµως τα πρώτα αντικείµενα τοποθετηθούν σε 

οµάδες, το µέτρο οµοιότητας από µόνο του δεν αρκεί. Θα πρέπει να καθορίσουµε 

κάποιο κριτήριο σύµφωνα µε το οποίο ο αλγόριθµος θα υπολογίζει τις αποστάσεις 

µεταξύ των οµάδων που περιέχουν περισσότερα από ένα αντικείµενα. Το κριτήριο 

αυτό λέγεται µέθοδος διασύνδεσης (linkage method) [12,14,15]. Οι πιο γνωστές 

µέθοδοι διασύνδεσης είναι: 

 

Single Linkage: 

   Η απόσταση µεταξύ δύο οµάδων καθορίζεται από την απόσταση µεταξύ των δύο 

πιο κοντινών αντικειµένων τους. Αν υπάρχουν πολλές µικρές αποστάσεις µεταξύ των 

αντικειµένων των δύο οµάδων τότε η συγκεκριµένη µέθοδος δίνει αρκετά καλά 

αποτελέσµατα. Το σοβαρότερο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι µία και 

µόνο τυχαία µικρή απόσταση µεταξύ δύο αντικειµένων των οµάδων είναι αρκετή για 

να ενωθούν οµάδες που κατά τ’ άλλα είναι εντελώς διαφορετικές µεταξύ τους. Το 

πρόβληµα αυτό ονοµάζεται «φαινόµενο chaining» και έχει σαν αποτέλεσµα να 

ενώνονται το ένα µετά το άλλο µοναδικά αντικείµενα µε οµάδες αντικειµένων 

σχηµατίζοντας «αλυσίδες» (σχήµα 5.6). 
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Σχήµα 5.3: Single Linkage. Η απόσταση των οµάδων r και s ισούται µε την 

απόσταση των πιο κοντινών αντικειµένων  rx  και  sx . 

 

Complete Linkage: 

   Η απόσταση µεταξύ δύο οµάδων καθορίζεται από την απόσταση µεταξύ των δύο 

πιο µακρινών αντικειµένων τους. Η µέθοδος αυτή δίνει καλά αποτελέσµατα και πολύ 

συµπαγείς οµάδες µε την προϋπόθεση ότι στα δεδοµένα µας δεν υπάρχει θόρυβος. 

Στις περιπτώσεις στις οποίες υποπτευόµαστε ότι τα δεδοµένα µας περιέχουν 

σηµαντικό θόρυβο, η µέθοδος αυτή δεν ενδείκνυται καθώς η παρουσία του θορύβου 

θα συµβάλλει καθοριστικά στη διαµόρφωση των αποτελεσµάτων. 

 

 
 

Σχήµα 5.4: Complete Linkage. Η απόσταση των οµάδων r και s ισούται µε την 

απόσταση των πιο µακρινών αντικειµένων  rx  και  sx . 

 

Unweighted Pair-Group Average Linkage: 

   Η µέθοδος αυτή υπολογίζει την µέση απόσταση µεταξύ όλων των ζευγαριών των 

αντικειµένων των δύο οµάδων. Οι οµάδες που έχουν την µικρότερη µέση απόσταση 
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µεταξύ τους συγχωνεύονται. Το πλήθος των υπολογισµών που απαιτούνται για την 

εύρεση της µέσης απόστασης, καθιστά αυτή τη µέθοδο πιο δαπανηρή σε 

υπολογιστική ισχύ σε σχέση µε τις προηγούµενες. Παρόλα αυτά, το γεγονός ότι η 

µέθοδος αυτή αποτελεί µια «ενδιάµεση περίπτωση» των δύο προηγουµένων, την 

απαλλάσει από τα «ακραία φαινόµενα» και την καθιστά πιο ασφαλή όσον αφορά το 

φαινόµενο της αλυσίδας και την ευαισθησία στο θόρυβο. 

 

 
 

Σχήµα 5.5: Unweighted Pair-Group Average Linkage. Η απόσταση των οµάδων r 

και s ισούται µε την µέση απόσταση όλων των δυνατών ζευγαριών των αντικειµένων 

των οµάδων. 

 

Weighted Pair-Group Average Linkage: 

   Η µέθοδος αυτή είναι ίδια µε την προηγούµενη µε τη διαφορά ότι τα µεγέθη των 

οµάδων (δηλαδή ο αριθµός των αντικειµένων που περιέχουν) χρησιµοποιούνται 

στους υπολογισµούς σαν βάρη. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται όταν αναµένουµε 

πως τα µεγέθη των οµάδων θα είναι αρκετά ανόµοια. 

 

Unweighted Pair-Group Centroid Linkage 

   Η απόσταση µεταξύ δύο οµάδων καθορίζεται από την απόσταση µεταξύ των 

κεντροειδών τους. To κεντροειδές (centroid) µιας οµάδας είναι ένα φανταστικό 

αντικείµενο που ανήκει στην οµάδα, του οποίου οι συντεταγµένες προκύπτουν από το 

µέσο όρο των συντεταγµένων όλων των αντικειµένων της οµάδας. Το σηµαντικότερο 

µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι όταν µια πολύ µικρή οµάδα συγχωνεύεται 

µε µια µεγαλύτερη τότε τα χαρακτηριστικά της  σχεδόν εξαφανίζονται στη νέα οµάδα 

που προκύπτει. 



 

 38

 

Weighted Pair-Group Centroid Linkage 

   Αυτή η µέθοδος είναι ίδια µε την προηγούµενη µε τη διαφορά ότι στους 

υπολογισµούς εισάγονται βάρη ούτως ώστε να λαµβάνονται υπόψιν τα διαφορετικά 

µεγέθη µεταξύ των οµάδων.   

 

                                                        

                             
                (α)                                          (β) (γ) 

 

Σχήµα 5.6: Στην εικόνα φαίνονται παραδείγµατα δενδροδιαγραµµάτων που 

προκύπτουν από τον συγκεντρωτικό ιεραρχικό αλγόριθµο. Στο σχήµα (α) έχει 

χρησιµοποιηθεί single linkage, στο (β) complete linkage και στο (γ) average linkage.
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Περιγραφή του Αλγορίθµου 

 

   Όπως µπορούµε να διαπιστώσουµε από τα προαναφερόµενα, η υλοποίηση του 

δεύτερου βήµατος του αλγορίθµου, ο υπολογισµός δηλαδή των αποστάσεων µεταξύ 

των οµάδων, προϋποθέτει τον προκαθορισµό: 

α) Του µέτρου οµοιότητας που θα χρησιµοποιήσουµε (π.χ. Ευκλείδια απόσταση, 

Pearson correlation coefficient κτλ.) 

β) Της µέθοδου διασύνδεσης µεταξύ των οµάδων (π.χ. Single Linkage, Complete 

Linkage κτλ.) 

   Οι αποστάσεις που υπολογίζονται σχηµατίζουν ένα άνω διαγώνιο πίνακα. Σ’ αυτόν 

τον πίνακα εντοπίζεται: 

α) Η µεγαλύτερη τιµή (ο µεγαλύτερος βαθµός οµοιότητας µεταξύ των οµάδων) στην 

περίπτωση που επιλέξουµε κάποιο συντελεστή συσχέτισης (π.χ. Pearson correlation 

coefficient) 

β) Η µικρότερη τιµή (η µικρότερη απόσταση µεταξύ των οµάδων) στην περίπτωση 

που επιλέξουµε κάποια συνάρτηση απόστασης (π.χ. Ευκλείδια απόσταση) 

   Σε κάθε περίπτωση λοιπόν εντοπίζονται οι οµάδες που έχουν τον µεγαλύτερο 

βαθµό οµοιότητας και στην συνέχεια συγχωνεύονται δηµιουργώντας µια καινούρια 

οµάδα. Στη συνέχεια, ο πίνακας αποστάσεων υπολογίζεται από την αρχή και η 

διαδικασία  συνεχίζεται µέχρις ότου αποµείνουν δύο οµάδες. Σ’ αυτό το σηµείο δε 

χρειάζεται να γίνουν υπολογισµοί αφού είναι προφανές πως οι εναποµείναντες 

οµάδες θα ενωθούν µεταξύ τους και θα δηµιουργήσουν την ρίζα του 

δενδροδιαγράµµατος (super cluster). 

   Είναι σηµαντικό να συνειδητοποιήσουµε ότι το τελικό δενδροδιάγραµµα που 

παράγεται εξαρτάται από την επιλογή του µέτρου οµοιότητας και της µεθόδου 

διασύνδεσης. ∆ιαφορετικοί συνδυασµοί µεθόδων διασύνδεσης και µέτρων 

οµοιότητας έχουν σαν αποτέλεσµα διαφορετικά δενδροδιαγράµµατα. Άρα, όταν 

µελετάµε µια συγκεκριµένη οµάδα σε ένα δενδροδιάγραµµα θα πρέπει να γνωρίζουµε 

ότι µπορεί απλώς να είναι αποτέλεσµα των µεθόδων που έχουµε επιλέξει για τον 

υπολογισµό των αποστάσεων και να µην έχει κάποια σηµαντική βιολογική αξία. 

Παρόλο που κάποιες από τις µεθόδους έχουν περισσότερα πλεονεκτήµατα από 

κάποιες άλλες, δεν υπάρχουν γενικοί κανόνες επιλογής των µεθόδων. Η επιλογή µας 

εξαρτάται από τα χαρακτηριστικά του συνόλου των δεδοµένων µας. 
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Πλεονεκτήµατα και Μειονεκτήµατα 

 

   Η ιεραρχική οµαδοποίηση αποτελεί αυτή τη στιγµή τη πιο διαδεδοµένη µέθοδο 

οµαδοποίησης για την ανάλυση δεδοµένων γονιδιακής έκφρασης. Το  πλεονέκτηµα 

αυτής της µεθόδου είναι ότι µε εξαίρεση την επιλογή του µέτρου οµοιότητας και της 

µεθόδου διασύνδεσης δεν χρειάζεται να προκαθορίσουµε άλλες παραµέτρους και 

κυρίως δεν χρειάζεται να προκαθορίσουµε τον αριθµό των οµάδων. Ένα άλλο εξίσου 

σηµαντικό πλεονέκτηµα είναι ότι το µήκος των κλάδων στο δενδροδιάγραµµα είναι 

ανάλογο της οµοιότητας µεταξύ των οµάδων. Αυτός ο τρόπος µε τον οποίο 

αναπαριστώνται οι συσχετίσεις σε ένα δενδροδιάγραµµα είναι πολύ χρήσιµος γιατί 

έχει την ικανότητα να αποκαλύπτει α) διαφορετικούς βαθµούς οµοιότητας µεταξύ 

των αντικειµένων και β) µακρινές σχέσεις µεταξύ οµάδων αντικειµένων. 

    Το σηµαντικότερο µειονέκτηµα του ιεραρχικού αλγορίθµου είναι ότι απαιτεί πολύ 

µεγάλη υπολογιστική ισχύ. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι για να κατασκευαστεί 

ένας πίνακας οµοιοτήτων σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων απαιτείται πολύ µεγάλη 

ποσότητα διαθέσιµης µνήµης. Ένα άλλο µειονέκτηµα είναι ότι ο αλγόριθµος δεν δίνει 

από µόνος του συγκεκριµένες οµάδες στο τέλος των υπολογισµών αλλά  

ανατοποθετεί απλώς τα αντικείµενα βάζοντας τα όµοια το ένα κοντά στο άλλο. Έτσι, 

ο χρήστης καλείται ο ίδιος να θεωρήσει ως τελικές οµάδες κάποια συγκεκριµένα 

κοµµάτια του δενδροδιαγράµµατος. Τέλος, ο αλγόριθµος δεν µπορεί να διορθώσει 

λανθασµένες αποφάσεις που έχουν γίνει προηγουµένως µε αποτέλεσµα πολλές φορές 

να κλειδώνει σε µια συγκεκριµένη µορφή η οποία µπορεί να είναι αποτέλεσµα 

τοπικών οµοιοτήτων.  

 

5.4.3 Αλγόριθµοι ∆ιαµέρισης 
 

5.4.3.1 Γενικά 

 

   Οι διαµεριστικοί αλγόριθµοι δίνουν ως αποτέλεσµα µια διαµέριση του χώρου των 

δεδοµένων σε ένα συγκεκριµένο αριθµό από οµάδες ο οποίος προκαθορίζεται.από  

την αρχή. Οι αλγόριθµοι αυτοί υπερτερούν σε σχέση µε τους ιεραρχικούς στις 

περιπτώσεις στις οποίες τα δεδοµένα είναι πάρα πολλά και η δηµιουργία 

δενδροδιαγραµµάτων είναι αρκετά δύσκολη. Στόχος αυτών των αλγόριθµων είναι να 
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βελτιστοποιήσουν κάποιο συγκεκριµένο κριτήριο (π.χ. να ελαχιστοποιήσουν την 

συνάρτηση τετραγωνικού λάθους) γι’ αυτό και µπορούν να θεωρηθούν ως 

προβλήµατα βελτιστοποίησης. Οι πιο διαδεδοµένοι αλγόριθµοι διαµέρισης είναι ο 

αλγόριθµος K-Means και ο αλγόριθµος SOM (Self-Organising Maps). 

 

5.4.3.2 K - Means 

 

Η διαδικασία εκτέλεσης του αλγορίθµου K-Means περιλαµβάνει τα εξής βασικά 

στάδια [8,12,13]: 

1) Καθορίζεται ο αριθµός των οµάδων που θα δηµιουργηθούν (κ). 

2) Προσδιορίζεται τυχαία το κέντρο κάθε οµάδας. Το κέντρο θα πρέπει να είναι ένα 

σηµείο δεδοµένων το οποίο αναπαριστά ένα διάνυσµα που έχει τον ίδιο αριθµό 

στοιχείων µε τα διανύσµατα των αντικειµένων που θέλουµε να οµαδοποιήσουµε 

(same dimensionality). 

3) Υπολογίζεται η απόσταση κάθε αντικειµένου από όλα τα κέντρα των οµάδων και 

εντοπίζεται η οµάδα που έχει το κέντρο της πιο κοντά στο αντικείµενο που 

εξετάζεται. Το αντικείµενο εντάσσεται σ’ αυτήν την οµάδα. 

4) Προσδιορίζεται ξανά το κέντρο κάθε οµάδας. Αυτή τη φορά το κέντρο 

προσδιορίζεται από το κεντροειδές της οµάδας και όχι τυχαία.  

5) Τα αντικείµενα οµαδοποιούνται από την αρχή µετρώντας και πάλι τις αποστάσεις 

από τα καινούρια πλέον κέντρα των οµάδων. Σ’ αυτό το βήµα είναι πιθανόν κάποια 

αντικείµενα να αλλάξουν οµάδα. 

6) Υπολογίζεται η συνάρτηση τετραγωνικού λάθους. Αν η συνάρτηση παραµένει 

σταθερή ή δεν παρουσιάζει σηµαντικές αλλαγές για ένα συγκεκριµένο αριθµό 

επαναλήψεων τότε ο αλγόριθµος σταµατάει. Αν δεν παραµένει σταθερή, τότε 

εκτελούνται ξανά τα βήµατα 3-6. 

 

   Ο προσδιορισµός του κεντροειδούς κάθε οµάδας (βήµα 4) γίνεται υπολογίζοντας το 

γεωµετρικό µέσο όρο όλων των αντικειµένων της οµάδας. Αν c
iDatapo int είναι το 

διάνυσµα του αντικειµένου i της οµάδας c και cn  είναι ο αριθµός των αντικειµένων 

της οµάδας c τότε το κεντροειδές της οµάδας c προκύπτει από τον τύπο: 
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   Ο υπολογισµός της συνάρτησης τετραγωνικού λάθους για το αποτέλεσµα µιας 

οµαδοποίησης δίνεται από τον τύπο 
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   όπου κ ο συνολικός αριθµός των οµάδων, cn  ο αριθµός των αντικειµένων της 

οµάδας c και id  η απόσταση ανάµεσα στο διάνυσµα του αντικειµένου i και του 

κεντροειδούς της οµάδας στην οποία ανήκει. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 5.7: Ο υπολογισµός της συνάρτησης τετραγωνικού λάθους. Η τιµή της 

συνάρτησης υπολογίζεται από το άθροισµα των τετραγώνων των αποστάσεων 

(κόκκινες γραµµές) µεταξύ των κεντροειδών (πράσινες κουκκίδες) των οµάδων και 

των αντικειµένων των οµάδων (µπλε κουκκίδες). 
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Σχήµα 5.8: Μείωση της τιµής της συνάρτησης τετραγωνικού λάθους. Η τιµή της 

συνάρτησης µειώνεται συνεχώς µέχρι να ελαχιστοποιηθεί µετά από κάποιο αριθµό 

επαναλήψεων.  

     

Πλεονεκτήµατα - Μειονεκτήµατα 

     

   Το σηµαντικότερο πλεονέκτηµα του αλγορίθµου K-Means, το οποίο τον καθιστά 

ιδιαίτερα δηµοφιλή, είναι η απλότητά του και κατά συνέπεια η ευκολία στην 

υλοποίησή του. Ένα άλλο πλεονέκτηµα αυτού του αλγορίθµου είναι οι µικρές 

απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ. Αυτόν τον καθιστά ιδιαίτερα αποτελεσµατικό σε 

µεγάλα µεγέθη δεδοµένων (πάνω από 10000 γονίδια) στα οποία οι ιεραρχικοί 

αλγόριθµοι αντιµετωπίζουν προβλήµατα. 

    Το πιο σηµαντικό µειονέκτηµα του αλγορίθµου K-Mean είναι ο προκαθορισµός 

του αριθµού των οµάδων. Παρόλα αυτά, αυτή η παράµετρος µαζί µε κάποιο κριτήριο  

που χρησιµοποιούµε για να αποφύγουµε την  επ’ αόριστο επανάληψη του αλγορίθµου 

είναι οι µοναδικές παράµετροι που χρειάζονται να προκαθοριστούν.  Το κριτήριο που 

χρησιµοποιείται συνήθως είναι είτε η συνάρτηση του τετραγωνικού λάθους είτε ο 

αριθµός των µέγιστων επαναλήψεων.                                            

Το πρόβληµα µε τον προκαθορισµό του αριθµού των οµάδων µπορεί να λυθεί 

χρησιµοποιώντας µια παραλλαγή του αλγορίθµου K-Means που ονοµάζεται 

ISODATA. Σ’ αυτόν τον αλγόριθµο περιλαµβάνεται µια διαδικασία εύρεσης του 

αριθµού των οµάδων η οποία υπολογίζει τη συνάρτηση λάθους που προκύπτει για 

κάθε αριθµό και στη συνέχεια προσδιορίζει τον αριθµό των οµάδων για τον οποίο η 

τιµή της συνάρτησης βελτιστοποιείται.  

   Ένα άλλο µειονέκτηµα του αλγορίθµου είναι ότι το τελικό αποτέλεσµα εξαρτάται 

από τον αρχική τοποθέτηση των κέντρων των οµάδων. Το πρόβληµα αυτό φαίνεται 

στην παρακάτω εικόνα: 

                                                 X1

X2

F

B

G

DC E

A
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Σχήµα 5.9: Η ευαισθησία του αλγόριθµου k-means στην αρχική επιλογή των 

κέντρων των οµάδων. Στην εικόνα φαίνονται 7 αντικείµενα τα οποία 

οµαδοποιούνται µε δύο διαφορετικούς τρόπους. Η πρώτη οµαδοποίηση, η οποία 

παριστάνεται µε τις ελλείψεις, προκύπτει από την αρχική επιλογή τριών οµάδων µε 

κέντρα τα αντικείµενα A,B,C. H δεύτερη οµαδοποίηση φαίνεται από τα 

παραλληλόγραµµα και προκύπτει από την αρχική επιλογή τριών οµάδων µε κέντρα 

τα αντικείµενα A,D,F. Από το σχήµα γίνεται φανερό ότι στην πρώτη περίπτωση η 

τιµή της συνάρτησης τεραγωνικού λάθους είναι µεγαλύτερη και η οµαδοποίηση είναι 

µη-αποτελεσµατική. 

 

Ο Αλγόριθµος Fuzzy C-Means 

 
   O αλγόριθµος Fuzzy C-Means Algorithm ανήκει στην κατηγορία των fuzzy 

αλγορίθµων και αποτελεί µια παραλλαγή του αλγορίθµου K-Means. Το πλεονέκτηµα 

σ’ αυτό τον αλγόριθµο είναι ότι ένα αντικείµενο µπορεί να ανήκει σε παραπάνω από 

µία οµάδες και να έχει ένα βαθµό συσχέτισης µε κάθε οµάδα. Από βιολογική σκοπιά 

αυτή η δυνατότητα έχει σηµαντική πρακτική αξία αφού ένα γονίδιο µπορεί να 

σχετίζεται και να επηρεάζει µε διάφορους τρόπους αρκετά από τα υπόλοιπα γονίδια. 

 

5.4.3.3 Self - Organising Maps (SOM) 

 

   Ένας από τους πιο δηµοφιλείς διαµεριστικούς αλγόριθµους είναι ο αλγόριθµος Self-

Organising Maps [8,12,13]. Οι βασικοί στόχοι αυτού του  αλγορίθµου είναι: 

α) Η αναπαράσταση δεδοµένων πολλών διαστάσεων σε µια µορφή λιγότερων 

διαστάσεων χωρίς να χάνεται η «ουσία» των δεδοµένων.  

β) Η οργάνωση των δεδοµένων µε τέτοιο τρόπο ούτως ώστε τα όµοια αντικείµενα να 

βρίσκονται κοντά το ένα µε το άλλο. 

   Η υλοποίηση ενός τέτοιου αλγορίθµου έχει ως αποτέλεσµα την παραγωγή 

«χαρτών» (πλεγµατοειδείς πίνακες) οι οποίοι µπορεί να είναι είτε µίας είτε δύο 

διαστάσεων. Το σχήµα των χαρτών, το οποίο είναι συνήθως εξάγωνο ή 

παραλληλόγραµµο, καθορίζεται από την προτίµηση του χρήστη. 
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Σχήµα 5.10: Οι χάρτες µπορεί να είναι είτε δύο διαστάσεων (a και b) είτε µίας 

διάστασης (c).  

   Κάθε ένα από τα τετραγωνάκια στους χάρτες αναπαριστά ένα output node. To 

output node αποτελεί την εξωτερική αναπαράσταση της τιµής ενός διανύσµατος. Η 

τιµή αυτή ονοµάζεται weight vector.  Τα δεδοµένα τα οποία εισέρχονται στον 

αλγόριθµο χαρακτηρίζονται ως input nodes και αποτελούν κι αυτά εξωτερικές 

αναπαραστάσεις διανυσµάτων και πιο συγκεκριµένα των input vectors, δηλαδή των 

διανυσµάτων που προκύπτουν από την εφαρµογή της µεθόδου DNA Microarrays. Οι 

έννοιες input node, output node, weight vector και input vector γίνονται πιο 

ξεκάθαρες στο παρακάτω σχήµα: 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 5.11: Στο σχήµα βλέπουµε το διάνυσµα ενός γονιδίου το οποίο εισέρχεται στο 

χάρτη µε µορφή input node. Το διάνυσµα τοποθετείται σε συγκεκριµένη θέση στο  

χάρτη έτσι ώστε τα γειτονικά output nodes να έχουν τιµές (weight vectors) 

παραπλήσιες µε την τιµή του διανύσµατος του γονιδίου (input vector). 
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   Το πρώτο βήµα που απαιτείται για την υλοποίηση ενός αλγορίθµου Self-Organising 

Map είναι η αρχικοποίηση. Με τον όρο αρχικοποίηση εννοούµε τον καθορισµό της 

τοπολογίας του χάρτη, δηλαδή το µέγεθος του, το σχήµα του και το αρχικό του 

περιεχόµενο. Το αρχικό περιεχόµενο καθορίζεται δίνοντας τιµές στα weight vectors 

των output nodes. Οι τιµές αυτές µπορεί να είναι είτε τυχαίες είτε τιµές κάποιων 

διανυσµάτων των δεδοµένων µας. Σε κάθε περίπτωση τα διανύσµατα των weight 

vectors θα πρέπει να περιέχουν τον ίδιο αριθµό στοιχείων (τις ίδιες διαστάσεις) µε τα 

input vectors (same dimensionality). Ο ρόλος της αρχικοποίησης είναι ιδιαίτερα 

σηµαντικός αφού διαφορετικές αρχικοποιήσεις µπορούν να δώσουν αποτελέσµατα µε 

σηµαντικές διαφορές. Για το λόγο αυτό έχουν προταθεί κάποιες πειραµατικές 

διαδικασίες οι οποίες επιλέγουν κατάλληλες αρχικοποιήσεις. Μια καλή 

αρχικοποίηση, εκτός από καλύτερα αποτελέσµατα αποφέρει και µικρότερο 

υπολογιστικό κόστος. 

        

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Σχήµα 5.12: Αρχικοποίηση του αλγορίθµου Self-Organising Maps. Τα weight 

vectors όλων των output nodes αρχικοποιούνται σε µία τυχαία ή καθορισµένη αρχική 

τιµή. 

 

   Για κάθε input node που εισέρχεται στον αλγόριθµο υπολογίζονται οι αποστάσεις 

µεταξύ του input vector και των weight vectors των output nodes. Οι αποστάσεις 

υπολογίζονται µε βάση το µέτρο οµοιότητας που έχουµε καθορίσει (π.χ. Ευκλείδια 

απόσταση, συντελεστής συσχέτισης του Pearson κτλ.). 
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Σχήµα 5.13: Σύγκριση του input node µε κάθε ένα από τα output nodes.  

 

   Ο αλγόριθµος εντοπίζει το output node το οποίο έχει την µεγαλύτερη οµοιότητα µε 

το input node. Αυτό το output node το οποίο έχει την µεγαλύτερη οµοιότητα 

ονοµάζεται winner node. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Σχήµα 5.14: Σύγκριση του input node µε όλα τα output nodes. Winner node είναι 

το output node 1 το οποίο έχει την µεγαλύτερη οµοιότητα µε το input node. 

   

 Μετά από τον καθορισµό του winner node, το weight vector του winner node αλλά 

και τα weight vectors  των output nodes που βρίσκονται δίπλα στο winner node 
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τροποποιούνται µε τέτοιο τρόπο ούτως ώστε να γίνουν  περισσότερο όµοια µε το 

input vector.  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 Σχήµα 5.15: Τροποποίηση του winner node και των γειτονικών output nodes. 

Στην εικόνα φαίνονται οι θέσεις του winner node (WN) και των γειτονικών output 

nodes πριν την τροποποίηση (µαύρες κουκκίδες) και µετά την τροποποίηση (µωβ 

κουκκίδες). Το input node βρίσκεται στη θέση x.  

 

Οι τροποποιήσεις γίνονται µε βάση την παρακάτω εξισώση: 

 

 
  
όπου t η επανάληψη του αλγορίθµου, 

x το input vector, 

( )1+twj  το weight vector µετά την τροποποίηση, 

( )twj  το weight vector πριν την τροποποίηση, 

( )tη  η συνάρτηση learning rate, 

( )th ij ,  η συνάρτηση neighborhood 

   Η συνάρτηση learning rate καθορίζεται από το χρήστη και εξαρτάται από την 

επανάληψη t. Συνήθως είναι µια γραµµική συνάρτηση της µορφής: 

 

                                            a(t)=a(0) (1-t/T) 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )twxthttwtw jijjj −+=+ ,1 η
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όπου α(0) η αρχική τιµή της συνάρτησης (συνήθως δίνεται η τιµή 0.1) 

και Τ ο συνολικός αριθµός των επαναλήψεων. 

 

   Η συνάρτηση neighborhood καθορίζει: 

α) Την ακτίνα της γειτονιάς (neighborhood radius), δηλαδή την περιοχή γύρω από το 

winner node στην οποία τα output nodes τροποποιούνται. 

β) Το βαθµό τροποποίησης των output nodes. Όσο πιο µακριά βρίσκεται ένα output 

node από το winner node τόσο λιγότερο τροποποιείται το weight vector του. 

 

Η πιο απλή µορφή που µπορεί να πάρει µια συνάρτηση neighborhood είναι η 

συνάρτηση φυσσαλίδα (bubble). H συνάρτηση bubble παραµένει σταθερή µέσα στη 

περιοχή που καθορίζεται από την ακτίνα της γειτονιάς και παίρνει την τιµή µηδέν έξω 

από αυτή τη περιοχή. 

 

 

 

 

 

 

 

                            

                        10 επαναλήψεις                                    500 επαναλήψεις 

 

Σχήµα 5.16: Η συνάρτηση φυσαλίδα παίρνει την ίδια τιµή για όλα τα output nodes 

που βρίσκονται γύρω από το winner node (W) και εντός της ακτίνας της γειτονιάς. Η 

ακτίνα της γειτονιάς µειώνεται µε τις επαναλήψεις. 

 

   Μια άλλη µορφή συνάρτησης που χρησιµοποιείται συχνά για την συνάρτηση 

neighborhood είναι η συνάρτηση guassian. Σ’ αυτήν τη περίπτωση η συνάρτηση 

neighborhood δίνεται από τον τύπο: 
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όπου ijh ,  η τιµή της συνάρτησης neighborhood για το output node j σε σχέση µε το 

winner node i, 
2

,ijd  η απόσταση ανάµεσα στο output node j και το winner node i και 

σ(t) η ακτίνα της γειτονιάς κατά την επανάληψη t του αλγορίθµου, 
 
  Όπως φαίνεται από την εξίσωση η τιµή της συνάρτησης µειώνεται όσο αυξάνεται η 

απόσταση από το winner node. Πρακτικά αυτό σηµαίνει ότι όσο πιο µακριά 

βρίσκεται το οutput node από το winner node τόσο λιγότερο τροποποιείται, τόσο 

λιγότερο δηλαδή πλησιάζει το input node. 

 

                        
             10 επαναλήψεις                                                  500 επαναλήψεις 

 

Σχήµα 5.17: Η τιµή της συνάρτησης guassian µειώνεται όσο αυξάνεται η απόσταση 

από το winner node. Η ένταση του χρώµατος στην εικόνα δείχνει το βαθµό της 

µείωσης. Η ακτίνα της γειτονιάς µειώνεται µε τον αριθµό των επαναλήψεων. 

Για να βρούµε πόσο τροποποιείται το winner node θέτουµε  ijd , =0   οπότε     ijh , =1 

Ο γενικός τύπος της τροποποίησης γίνεται:      

 
 
 
 
 

W

W

( ) ( ) ( ) ( )( )twxttwtw jjj −+=+ η1
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       (α)                                                                                   (β) 

 

Σχήµα 5.18: Οι δυο βασικές µορφές της συνάρτησης neighborhood: (α) η συνάρτηση 

φυσαλίδα και (β) η συνάρτηση guassian  

 
   Όταν οι τροποποιήσεις τελειώσουν, η διαδικασία επαναλαµβάνεται για τα επόµενα 

input node µέχρις ότου όλα τα input node να έχουν εισέλθει στον αλγόριθµο από µία 

φορά. Όταν εισέλθει κάποιο input node το οποίο έχει ήδη ξαναµπεί, τότε οι 

συναρτήσεις  learning rate και neighborhood µειώνονται (εξαρτώνται από την 

επανάληψη t) και διατηρούν τις καινούριες τους τιµές σε όλη τη διάρκεια αυτής της 

επανάληψης.  

   Η διαδικασία σταµατάει όταν οι µεταβολές στις τιµές των weight vectors γίνουν 

πλέον µηδαµινές ή όταν ολοκληρωθεί ένας αριθµός επαναλήψεων τον οποίο έχουµε 

απ’ την αρχή προκαθορίσει. Στο τέλος της διαδικασίας το πρόγραµµα του υπολογιστή 

καταχωρεί τα input nodes πάνω στο χάρτη. Κάθε output node i προσδιορίζει µια 

οµάδα η οποία αποτελείται από εκείνα τα input nodes τα οποία έχουν σαν 

πλησιέστερο output node το output node i. Τα output nodes έχουν τροποποιηθεί µε 

τέτοιο τρόπο ούτως ώστε να αποτελούν τα κεντροειδή των οµάδων. 
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Σχήµα 5.19: Τα output nodes ξεκινούν µε µια αυθαίρετη τοπολογία και 

τροποποιούνται κατά τη διάρκεια κάθε επανάληψης. Μετά από αρκετές επαναλήψεις 

τα output nodes τοποθετούνται (ιδανικά) στο κέντρο κάθε οµάδας. 

 

Ο Αλγόριθµος 

 

    Συνοψίζοντας όλα τα παραπάνω, τα βασικά στάδια του αλγορίθµου Self-

Organising Maps είναι τα εξής: 

   1) Αρχικοποίηση. Καθορίζεται από τον χρήστη το σχήµα του χάρτη, το µέγεθός του 

και το αρχικό του περιεχόµενο. Το περιεχόµενο αρχικοποιείται µε τυχαίες ή 

καθορισµένες τιµές στα weight vectors όλων των output nodes. Στη συνέχεια 

καθορίζεται η µορφή των συναρτήσεων learning rate και neighborhood καθώς και οι 

αρχικές τους τιµές. 

  2) Για κάθε input node που εισέρχεται στον αλγόριθµο προσδιορίζεται το winner 

node, δηλαδή το output node το οποίο έχει τη µικρότερη απόσταση από το input 

node.  

 3) Γίνεται τροποποίηση στο weigh vector του winner node αλλά και στα weigh 

vectors των γειτονικών output nodes ούτως ώστε να γίνουν περισσότερο όµοια µε το 

input vector. 

4) Όταν όλα τα input nodes εισέλθουν στον αλγόριθµο τότε η επανάληψη του 

αλγόριθµου ολοκληρώνεται, οι τιµές των συναρτήσεων learning rate και 

neighborhood µειώνονται και ο αλγόριθµος επανέρχεται στο βήµα 3. Η διαδικασία 

ολοκληρώνεται όταν οι µεταβολές στις τιµές των weight vectors γίνουν µηδαµινές ή 

όταν  ολοκληρωθεί ένας προκαθορισµένος αριθµός επαναλήψεων. 
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Σχήµα 5.20: Ο αλγόριθµος Self-Organining Map   

  

Οπτική Αναπαράσταση των Αποτελεσµάτων 

 

   Οι οµάδες που προκύπτουν µετά την εφαρµογή του αλγόριθµου αποτελούνται από 

σύνολα διανυσµάτων τα οποία βρίσκονται αρκετά κοντά µεταξύ τους σε σχέση µε τα 

διανύσµατα των άλλων οµάδων. Το γεγονός αυτό µας δίνει την δυνατότητα να 

οπτικοποιήσουµε τις οµάδες που έχουν προκύψει χρησιµοποιώντας τις αποστάσεις 

µεταξύ των διανυσµάτων. Η πιο γνωστή µέθοδος που χρησιµοποιείται γι’ αυτό το 

σκοπό λέγεται unified distance matrix (u-matrix).  

   Στη µέθοδο u-matrix υπολογίζεται ένας πίνακας αποστάσεων ανάµεσα  στα 

διανύσµατα µιας οµάδας και στα διανύσµατα των γειτονικών της οµάδων. 

Χρησιµοποιώντας αποχρώσεις του γκρι µπορούµε να αναπαραστήσουµε τις 

αποστάσεις µεταξύ των γειτονικών οµάδων σε ολόκληρο το χάρτη. 

  

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

 

Σχήµα 5.21: Αναπαράσταση των οµάδων ενός χάρτη µε τη βοήθεια της µεθόδου 

u-matrix. Τα πιο έντονα (σκούρα) χρώµατα αναπαριστούν µεγάλες αποστάσεις 

µεταξύ των οµάδων ενώ τα πιο ελαφριά χρώµατα αναπαριστούν µικρότερες 

αποστάσεις.  
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Πλεονεκτήµατα – Μειονεκτήµατα 

 

   Το πιο σηµαντικό πλεονέκτηµα του αλγορίθµου Self-Organising Maps είναι η 

δυνατότητα οπτικοποίησης των αποτελεσµάτων η οποία µας προσφέρει επιπλέον 

πληροφορίες για την οµαδοποίηση (π.χ πληροφορίες για την απόσταση µεταξύ των 

γειτονικών οµάδων αν χρησιµοποιήσουµε την µέθοδο u-matrix). Αυτές οι επιπλέον 

δυνατότητες αποτελούν το πλεονέκτηµα αυτού του αλγορίθµου σε σχέση µε άλλους 

διαµεριστικούς αλγορίθµους όπως ο K-Means.  

   Ένα άλλο πλεονέκτηµα του αλγορίθµου είναι οι µικρές απαιτήσεις σε υπολογιστική 

ισχύ. Στον αλγόριθµο Self-Organising Maps δε δηµιουργείται κάποιος πίνακας 

αποστάσεων όπως συµβαίνει για παράδειγµα στον αλγόριθµο Hierarchical Clustering. 

Το γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσµα το υπολογιστικό κόστος να διατηρείται σε 

χαµηλά επίπεδα. Ο χρόνος υπολογισµού εξαρτάται από τον αριθµό των επαναλήψεων 

και το µέγεθος του χάρτη και συνήθως δεν ξεπερνάει τα µερικά δευτερόλεπτα. 

   Το µεγαλύτερο µειονέκτηµα του αλγορίθµου είναι η εξάρτηση του αποτελέσµατος 

από τον καθορισµό των αρχικών παραµέτρων. Όπως έχει ήδη προαναφερθεί για να  

υλοποιήσουµε τον αλγόριθµο θα πρέπει να καθορίσουµε: 

- Το σχήµα και το µέγεθος του χάρτη. 

- Τον αριθµό των επαναλήψεων. 

- Τον τύπο της συνάρτησης learning rate και την αρχική της τιµή. 

- Τον τύπο συνάρτησης neighborhood και την ακτίνα της γειτονιάς 

(neighborhood radius). 

- Τον τρόπο µε τον οποίο θα γίνει η αρχικοποίηση των διανυσµάτων (weight 

vectors) του χάρτη  (είτε τυχαία είτε µε βάση κάποιες τιµές από τα 

διανύσµατα των δεδοµένων). 

   Έχει παρατηρηθεί ότι οι τιµές των συναρτήσεων learning rate και neighborhood δεν 

επηρεάζουν σηµαντικά το αποτέλεσµα. Αντίθετα το αποτέλεσµα εξαρτάται σε µεγάλο 

βαθµό από τις διαστάσεις του χάρτη (δηλαδή από τον αριθµό των οµάδων) και από 

τον αριθµό των επαναλήψεων. 

   Ένα άλλο µειονέκτηµα αυτού του αλγορίθµου είναι ότι το αποτέλεσµα εξαρτάται 

από την σειρά µε την οποία εισέρχονται τα δεδοµένα στον αλγόριθµο. Για να 

περιοριστούν οι επιπτώσεις αυτού του προβλήµατος τα δεδοµένα εισέρχονται στον 

αλγόριθµο µε τυχαίο τρόπο σε κάθε επανάληψη και όχι µε κάποια καθορισµένη 

σειρά. 
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Κεφάλαιο 6 - Τεχνικές Αξιολόγησης Οµάδας (Cluster 

Validation Techniques) 

 

    

6.1 Εισαγωγή 
 

    Ένα από τα σηµαντικότερα προβλήµατα της µη επιβλεπόµενης κατηγοριοποίησης 

είναι η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων. Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει το 

αποτέλεσµα των µεθόδων οµαδοποίησης εξαρτάται άµεσα από τις αρχικές υποθέσεις. 

∆ιαφορετικές τιµές στις αρχικές παραµέτρους ενός αλγορίθµου µπορεί να οδηγήσουν 

σε διαφορετικά σχήµατα οµαδοποίησης του ίδιου συνόλου δεδοµένων. Κατά 

συνέπεια, στις περισσότερες περιπτώσεις, το τελικό σχήµα οµαδοποίησης απαιτεί 

κάποιο είδος αξιολόγησης. Τη λύση σ’ αυτό το πρόβληµα ήρθαν να δώσουν κάποιοι 

δείκτες οι οποίοι µας δίνουν πληροφορίες για τον βαθµό εγκυρότητας των 

αποτελεσµάτων. Οι δείκτες αυτοί ονοµάζονται δείκτες εγκυρότητας οµάδας. 

 

 

6.2 ∆είκτες Εγκυρότητας Οµάδας (Cluster Validity Indices) 
 

6.2.1 Γενικά 
       

   Οι δείκτες εγκυρότητας οµάδας έχουν ως βασικό στόχο τον προσδιορισµό των 

βέλτιστων τιµών των παραµέτρων ενός αλγορίθµου και ιδιαίτερα τον προσδιορισµό 

του βέλτιστου αριθµού των οµάδων [16,17,18]. Όπως έχει ήδη προαναφερθεί, στις 

µεθόδους µη επιβλεπόµενης κατηγοριοποίησης, συνήθως δεν υπάρχει κάποιος 

προφανής αριθµός των οµάδων που θα προκύψουν. Ο αριθµός καθορίζεται αυθαίρετα 

από µας  και κατά συνέπεια οδηγεί σε αποτελέσµατα περιορισµένης αξιοπιστίας. Για 

να προσδιορίσουµε τον βέλτιστο αριθµό των οµάδων αλλά και τις βέλτιστες τιµές 

των άλλων παραµέτρων µπορούµε να εφαρµόσουµε τον αλγόριθµο αρκετές φορές µε 

διαφορετικούς συνδυασµούς στις τιµές των παραµέτρων και να αξιολογήσουµε τα 

αποτελέσµατα µε βάση τους δείκτες εγκυρότητας που έχουµε επιλέξει. Οι βέλτιστες 
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τιµές των παραµέτρων είναι αυτές που επιφέρουν τις βέλτιστες τιµές στους δείκτες 

εγκυρότητας και κατά συνέπεια  το βέλτιστο σχήµα οµαδοποίησης. 

   Μία άλλη δυνατότητα που µας παρέχουν οι δείκτες εγκυρότητας οµάδας είναι η 

σύγκριση των µεθόδων οµαδοποίησης. Ο καλύτερος τρόπος για να συγκρίνουµε 

αλγορίθµους οµαδοποίησης είναι να προσδιορίσουµε τις βέλτιστες τιµές των 

παραµέτρων (όπως περιγράψαµε προηγουµένως) για κάθε αλγόριθµο και στη 

συνέχεια να τους συγκρίνουµε µε βάση αυτές τις τιµές. ∆ηλαδή µε βάση το καλύτερο 

σχήµα οµαδοποίησης που µπορεί να δώσει κάθε  αλγόριθµος.    

   Σ’ αυτήν την εργασία οι δείκτες αξιολόγησης θα χρησιµοποιηθούν µε τρόπο 

διαφορετικό σε σχέση µ’ αυτόν που συναντάµε µέχρι σήµερα στην βιβλιογραφία. Πιο 

συγκεκριµένα,  δε θα χρησιµοποιήσουµε τους δείκτες για να αξιολογήσουµε σχήµατα 

οµαδοποίησης που προέκυψαν από διάφορους αλγόριθµους, αλλά για να 

αξιολογήσουµε σύνολα δεδοµένων που προέκυψαν από διαδικασίες επιλογής 

γονιδίων. Περισσότερες λεπτοµέρειες γι’ αυτό το θέµα θα αναφέρουµε στο επόµενο 

κεφάλαιο. 

   Τα κριτήρια που χρησιµοποιούν οι δείκτες εγκυρότητας οµάδας για να 

αξιολογήσουν ένα σχήµα οµαδοποίησης είναι: 

α) Η πυκνότητα των οµάδων. Τα αντικείµενα σε κάθε οµάδα θα πρέπει να είναι όσο 

το δυνατόν πιο όµοια µεταξύ τους. 

β) Η διαχωρισιµότητα µεταξύ των οµάδων. Οι οµάδες θα πρέπει να είναι καλά 

διαχωρισµένες µεταξύ τους.  

   Για να µετρηθεί η πυκνότητα µιας οµάδας θα πρέπει να υπολογισθεί η εσωτερική 

της απόσταση (intracluster distance) [19]. Οι πιο συνηθισµένες µέθοδοι που 

χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό της εσωτερικής απόστασης είναι: 

α) Η πλήρης διάµετρος (complete diameter). Η εσωτερική απόσταση µιας οµάδας 

καθορίζεται από την απόσταση µεταξύ των δύο πιο µακρινών αντικειµένων της 

οµάδας και δίνεται από τον τύπο: 

                                                                                      

     

    

β) Η µέση διάµετρος (average diameter). Η εσωτερική απόσταση µιας οµάδας 

καθορίζεται από τη µέση απόσταση µεταξύ όλων των αντικειµένων που ανήκουν 

στην οµάδα. 
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όπου Ν είναι ο αριθµός των αποστάσεων µεταξύ των αντικειµένων. 

 

γ) Η κεντροειδής διάµετρος (centroid diameter). Η εσωτερική απόσταση µιας οµάδας 

καθορίζεται από το διπλάσιο της µέσης απόστασης όλων των αντικειµένων από το 

κεντροειδές της οµάδας. 

 

                                               
 

όπου n ο αριθµός των αντικειµένων της οµάδας και v το κεντροειδές το οποίο 

καθορίζεται από τον τύπο: 

                                            

                                                       
 

   Για να µετρηθεί η διαχωρισιµότητα µεταξύ των οµάδων χρησιµοποιούνται οι 

µέθοδοι διασύνδεσης (linkage methods). Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται 

περισσότερο είναι η single linkage, η complete linkage η average linkage και η 

centroid linkage τις οποίες τις έχουµε περιγράψει στο προηγούµενο κεφάλαιο, στην 

παράγραφο µε τους ιεραρχικούς αλγόριθµους. 

 

   6.2.2 O ∆είκτης C ( C-Index ) 
 

   Ο δείκτης C δίνεται από τον  τύπο: 

 

                                                      

         
    

   Αν θεωρήσουµε ότι p είναι ο αριθµός όλων των ζευγαριών των αντικειµένων στα 

οποία και τα δύο αντικείµενα βρίσκονται στην ίδια οµάδα τότε το S ορίζεται ως το 

minmax

min

SS
SSC
−
−

=
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άθροισµα των αποστάσεων µεταξύ των αντικειµένων σ’ αυτά τα p ζευγάρια. Έστω P 

ο αριθµός όλων των δυνατών συνδυασµών ζευγαριών µέσα στο σύνολο δεδοµένων. 

Ταξινοµούµε τα P ζευγάρια µε βάση τις αποστάσεις µεταξύ των αντικειµένων και 

επιλέγουµε τα p ζευγάρια µε τις µικρότερες αποστάσεις και τα p ζευγάρια µε τις 

µεγαλύτερες αποστάσεις. Το minS  ισούται µε το άθροισµα των p µικρότερων 

αποστάσεων και το maxS µε το άθροισµα των p µεγαλύτερων αποστάσεων. Από τον 

τύπο φαίνεται ότι όσο πιο µικρό είναι το C  τόσο περισσότερο το άθροισµα των 

αποστάσεων των ζευγαριών που βρίσκονται στην ίδια οµάδα πλησιάζει το άθροισµα 

των αποστάσεων των ζευγαριών µε τη µικρότερη απόσταση. Αυτό πρακτικά σηµαίνει 

ότι τα ζευγάρια των αντικειµένων που βρίσκονται στην ίδια οµάδα ταυτίζονται 

σχεδόν µε τα ζευγάρια που έχουν τη µικρότερη απόσταση. Άρα, όσο περισσότερο 

πλησιάζει το C στο µηδέν τόσο καλύτερο είναι το σχήµα οµαδοποίησης. Αντίθετα, 

όταν το C παίρνει τιµές κοντά στο ένα η οµαδοποίηση κρίνεται µη ικανοποιητική. 

 

   6.2.3 O ∆είκτης του Dunn ( Dunn’s Index ) 
 

   Ο δείκτης του Dunn δίνεται από τον τύπο: 

 

                           

 
 

 

 Το ),( ji ccd  είναι η απόσταση µεταξύ των οµάδων i και j (intercluster distance), το 

)(' kcd  είναι η εσωτερική απόσταση της οµάδας ck  (intracluster distance)  και το n 

είναι ο αριθµός των οµάδων. Όπως φαίνεται από τον τύπο ο δείκτης Dunn 

καθορίζεται µε βάση τις αδυναµίες της οµαδοποίησης. Πιο συγκεκριµένα, 

καθορίζεται από την απόσταση των οµάδων που έχουν  την µικρότερη απόσταση 

µεταξύ τους (αριθµητής) και από την εσωτερική απόσταση της οµάδας που έχει την 

µεγαλύτερη εσωτερική απόσταση (παρονοµαστής). Είναι φανερό λοιπόν ότι όταν ο 

δείκτης Dunn παίρνει µεγάλες τιµές η οµαδοποίηση κρίνεται ικανοποιητική αφού οι 

αποστάσεις µεταξύ των οµάδων είναι αρκετά µεγαλύτερες σε σχέση µε τις 
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εσωτερικές τους αποστάσεις. Τα σηµαντικότερα µειονεκτήµατα του δείκτη Dunn 

είναι οι µεγάλες απαιτήσεις σε υπολογιστική ισχύ και η ευαισθησία του στο θόρυβο. 

   

6.2.4 O ∆είκτης Davies-Bouldin ( Davies-Bouldin Index ) 
 

   Ο δείκτης Davies-Bouldin δίνεται από τον τύπο: 

 

                                                                     

 
    
    
 
   Τα )( in QS  και )( jn QS  είναι οι εσωτερικές αποστάσεις των οµάδων iQ  και jQ  

(intracluster distance) ενώ το )( , ji QQS ισούται µε την απόσταση µεταξύ των οµάδων 

iQ  και jQ  (intercluster distance). Ο αριθµός των οµάδων είναι n. Από τον τύπο 

παρατηρούµε  ότι ο δείκτης  DB παίρνει µικρές τιµές όταν οι εσωτερικές αποστάσεις 

των οµάδων είναι µικρότερες σε σχέση µε τις αποστάσεις που έχουν µεταξύ τους. 

Συνεπώς, όσο µικρότερος είναι ο δείκτης Davies-Bouldin τόσο καλύτερη είναι η 

οµαδοποίηση που εξετάζουµε. Παρόλο που ο δείκτης Davies-Bouldin έχει εµφανείς 

οµοιότητες µε τον δείκτη  Dunn, θεωρείται καλύτερος απ’ αυτόν κυρίως επειδή είναι 

πιο ανθεκτικός στην παρουσία θορύβου. 

 

 6.2.5 O ∆είκτης  Silhouette ( Silhouette Index ) 
 

   Ο δείκτης εγκυρότητας Silhouette µπορεί να υπολογισθεί είτε για ένα συγκεκριµένο 

αντικείµενο µιας οµάδας, είτε για µία ολόκληρη οµάδα είτε για ένα ολόκληρο σχήµα 

οµαδοποίησης [20].  Αν υποθέσουµε ότι i είναι ένα οποιοδήποτε αντικείµενο που 

ανήκει στην  οµάδα Α τότε o δείκτης Silhouette γι’ αυτό το αντικείµενο δίνεται από 

τον τύπο: 

 

 

 

 Το α(i) είναι η µέση απόσταση του i απ’ όλα τα υπόλοιπα αντικείµενα που ανήκουν 

στην οµάδα Α. Έστω C µια οποιαδήποτε οµάδα διαφορετική  από την Α και d(i,C)  η 
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µέση απόσταση του αντικειµένου i από όλα τα αντικείµενα που ανήκουν στην οµάδα 

C. Υπολογίζουµε την µέση απόσταση του αντικειµένου i από όλες τις οµάδες AC ≠  

και ορίζουµε ως b(i) την µικρότερη απ’ αυτές τις τιµές.  

  
                                           

 
 
   Η οµάδα Β για την οποία ισχύει d(i,Β)=b(i) ονοµάζεται «γείτονας» (neighbor) του 

αντικειµένου i και αποτελεί τη δεύτερη καλύτερη επιλογή για την τοποθέτηση του 

αντικειµένου µετά την οµάδα Α. Ο υπολογισµός του δείκτη Silhouette βασίζεται στην 

ουσία στη σύγκριση ανάµεσα στην µέση απόσταση του αντικειµένου από την οµάδα 

του Α και τη µέση απόσταση του αντικειµένου από την πλησιέστερη προς αυτό 

οµάδα Β.  

   Από τον τύπο παρατηρούµε ότι το S(i) παίρνει τιµές ανάµεσα στο -1 και το 1. Όταν 

η τιµή του δείκτη είναι κοντά στο 1 τότε οµαδοποίηση θεωρείται ικανοποιητική αφού 

η µέση απόσταση του αντικειµένου από την οµάδα του είναι πολύ µικρότερη σε 

σχέση µε  την µέση απόσταση από την πλησιέστερη προς αυτό οµάδα. Στην αντίθετη 

περίπτωση που το S(i) παίρνει τιµές κοντά στο -1 η οµαδοποίηση θεωρείται µη 

ικανοποιητική αφού υπάρχει κάποια οµάδα που είναι πιο κοντά στο αντικείµενο σε 

σχέση µε την οµάδα στην οποία ανήκει. Όταν το S(i) παίρνει τιµές κοντά στο µηδέν 

τότε το a(i) και το b(i) είναι περίπου ίσα. Αυτό σηµαίνει ότι δεν είναι ξεκάθαρο σε 

ποια οµάδα θα πρέπει να τοποθετηθεί το αντικείµενο αφού απέχει περίπου το ίδιο από 

τις οµάδες Α και Β.  Αν η οµάδα Α περιέχει µόνο ένα αντικείµενο τότε δεν είναι 

δυνατόν να υπολογίσουµε το a(i) και θεωρούµε ότι ο δείκτης S(i) παίρνει τη τιµή 

µηδέν. 

   Η τιµή του δείκτη Silhouette για µία ολόκληρη οµάδα jC  ισούται µε το µέσο όρο 

της τιµής του δείκτη για όλα τα αντικείµενα της οµάδας και δίνεται από τον τύπο: 

 

                                                       

 

όπου m είναι ο αριθµός των αντικειµένων της οµάδας  jC . 
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   Η τιµή του δείκτη για ένα ολόκληρο σχήµα οµαδοποίησης C  ισούται µε το µέσο 

όρο της τιµής του δείκτη για όλες  τις οµάδες jC  όπου j=1,2,…,n και δίνεται από τον 

τύπο: 

                                                     

 
 
 
6.2.6 O ∆είκτης  Goodman-Kruskal ( Goodman-Kruskal Index ) 
 

   Ο υπολογισµός του δείκτη Goodman-Kruskal βασίζεται στη σύγκριση όλων των 

δυνατών τετράδων ενός συνόλου δεδοµένων. Έστω ένα σύνολο δεδοµένων jX  ( 

j=1,2,…,κ, όπου κ ο συνολικός αριθµός των αντικειµένων j) και d η απόσταση 

µεταξύ δύο οποιωνδήποτε αντικειµένων a και b ή c και d. Μία τετράδα λέγεται 

αρµονική αν µία από τις παρακάτω συνθήκες είναι αληθής: 

   -  d(a,b)<d(c,d) όπου τα a,b ανήκουν στην ίδια οµάδα και τα c,d ανήκουν σε  

διαφορετικές. 

   -  d(a,b)>d(c,d) όπου τα a,b ανήκουν σε διαφορετικές οµάδες και τα c,d ανήκουν 

στην ίδια οµάδα. 

    Αντίστοιχα µία τετράδα λέγεται µη αρµονική όταν ισχύει µία από τις παρακάτω 

συνθήκες: 

   -  d(a,b)<d(c,d) όπου τα a,b ανήκουν σε διαφορετικές οµάδες και τα c,d ανήκουν 

στην ίδια οµάδα.     

   -  d(a,b)>d(c,d) όπου τα a,b ανήκουν στην ίδια οµάδα και τα c,d ανήκουν σε 

διαφορετικές. 

   Ένα καλό σχήµα οµαδοποίησης θα πρέπει να περιέχει πολλές αρµονικές και λίγες 

µη αρµονικές οµάδες. Αν υποθέσουµε ότι cN και dN είναι οι αριθµοί των αρµονικών 

και των µη αρµονικών τετράδων αντίστοιχα, τότε ο δείκτης εγκυρότητας Goodman-

Kruskal δίνεται από τον τύπο: 

 

                                                            

                

  Από τον παραπάνω τύπο παρατηρούµε ότι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του δείκτη 

Goodman-Kruskal τόσο καλύτερο είναι το σχήµα οµαδοποίησης που εξετάζεται. 
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6.2.7 O ∆είκτης  Isolation ( Isolation Index ) 
 

   Ο δείκτης Isolation υπολογίζεται µε βάση τη σταθερά «κ πλησιέστεροι γείτονες» 

(k-nearest neighbour norm – k-nn). Για µία συγκεκριµένη τιµή του κ (η ακριβής τιµή 

του δεν έχει µεγάλη σηµασία), η σταθερά «κ πλησιέστεροι γείτονες» )( ik xν  για ένα 

σηµείο δεδοµένων ix  ισούται µε το κλάσµα των k πλησιέστερων γειτόνων που 

ανήκουν στην ίδια οµάδα µε το ix . Ο δείκτης Isolation για ένα ολόκληρο σχήµα 

οµαδοποίησης ισούται µε το µέσο όρο της σταθεράς «k πλησιέστεροι γείτονες» για 

όλα τα αντικείµενα που ανήκουν στο σύνολο δεδοµένων και δίνεται από τον 

παρακάτω τύπο: 

 

   
 

 

    Είναι προφανές ότι όταν η οµαδοποίηση είναι καλή, όλα σχεδόν τα αντικείµενα 

που βρίσκονται δίπλα στο x (οι πλησιέστεροι γείτονες) θα ανήκουν στην ίδια οµάδα 

µε αυτό. Σε µια τέτοια περίπτωση η τιµή της σταθεράς θα είναι περίπου 1 ( 1)( ≈xvk ). 

Αντίθετα στη περίπτωση που η οµαδοποίηση δεν είναι καλή η τιµή της σταθεράς θα 

είναι αρκετά κάτω από το 1.  

   Ο δείκτης Isolation εξετάζει στην ουσία το κατά πόσο µία οµάδα είναι αρκετά 

αποµονωµένη σε σχέση µε το υπόλοιπο σύνολο δεδοµένων. Το σηµαντικότερο 

µειονέκτηµα αυτού του δείκτη είναι ότι δε µπορεί να αναγνωρίσει το λάθος της 

συγχώνευσης των οµάδων το οποίο συµβαίνει όταν δύο καλά διαχωρισµένες οµάδες 

εµφανίζονται στο σχήµα οµαδοποίησης ως µία. Ακόµα και στην ακραία περίπτωση 

στην οποία όλα τα αντικείµενα του συνόλου δεδοµένων έχουν τοποθετηθεί σε µία και 

µόνο οµάδα ο δείκτης Isolation θα έδινε την καλύτερη τιµή ( 1)( =xkν ). 
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Κεφάλαιο 7 - Ο Σκοπός Της Εργασίας, Τα Σύνολα 

∆εδοµένων Και Οι Μέθοδοι Που Χρησιµοποιήθηκαν 

 

 

7.1 Εισαγωγή 
 

   Σ’ αυτό το κεφάλαιο θα περιγράψουµε το σκοπό αυτής της εργασίας καθώς και τα 

σύνολα δεδοµένων και τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν για την εξαγωγή των 

αποτελεσµάτων. Ο βασικός στόχος αυτής της εργασίας είναι η αξιολόγηση συνόλων 

δεδοµένων τα οποία έχουν προκύψει από την εφαρµογή µεθόδων επιλογής γονιδίων. 

Η αξιολόγηση γίνεται µε βάση κάποιους µεθόδους οµαδοποίησης και κάποιους 

δείκτες εγκυρότητας. 

    
 
7.2 Ο Σκοπός Της Εργασίας   
 
   Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει η ανάλυση των δεδοµένων που προκύπτουν απ’ την 

εφαρµογή της µεθόδου DNA Microarrays µπορεί να γίνει µε πολλούς διαφορετικούς 

τρόπους ανάλογα µε τους στόχους που θέλουµε να επιτύχουµε. Ένας απ’ αυτούς τους 

τρόπους είναι η εφαρµογή επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης (supervised 

classification) την  οποία έχουµε περιγράψει µε συντοµία στο τέταρτο κεφάλαιο. Στην 

επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση, ένα σύνολο από προοµαδοποιηµένα αντικείµενα 

(training data) χρησιµοποιούνται για να κατασκευάσουµε µια συνάρτηση απόφασης 

(decision function). Η συνάρτηση απόφασης µας δίνει την δυνατότητα να 

εντοπίσουµε την οµάδα στην οποία ανήκουν αντικείµενα των οποίων η οµάδα µας 

είναι άγνωστη (test data). Τα σύνολα δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθούν σ’ αυτήν 

την εργασία περιέχουν αντικείµενα (δείγµατα) τα οποία ανήκουν σε δύο οµάδες. Αν 

συµβολίσουµε τις δύο οµάδες µε τα σύµβολα (+) και (-) τότε ισχύει: 

)(0)( +∈⇒> xxD  
 

)(0)( −∈⇒< xxD  
 
όπου x  ένα δείγµα άγνωστης οµάδας και D(x) η συνάρτηση απόφασης. 
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   Ένα από τα σηµαντικότερα θέµατα που έχουν προκύψει σχετικά µε την 

επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση είναι η ανάγκη για µείωση των διαστάσεων των 

δεδοµένων. Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει οι πίνακες γονιδιακής έκφρασης που 

προκύπτουν από την εφαρµογή της µεθόδου DNA Microarrays περιέχουν αρκετές 

χιλιάδες γονιδίων και µερικές δεκάδες δειγµάτων. Τα σύνολα δεδοµένων αυτών των 

διαστάσεων, στα οποία ο αριθµός των γονιδίων είναι πολύ µεγαλύτερος σε σχέση µε 

τον αριθµό των δειγµάτων, αντιµετωπίζουν  ένα πρόβληµα το οποίο συναντάται στη 

βιβλιογραφία µε τον όρο «overfitting». Σαν συνέπεια αυτού του προβλήµατος µπορεί 

κάποιος να βρει εύκολα µία συνάρτηση απόφασης η οποία να διαχωρίζει τα 

προοµαδοποιηµένα δείγµατα αλλά η συνάρτηση αυτή έχει πολύ χαµηλή απόδοση 

όταν χρησιµοποιείται για να κατηγοριοποιήσει δείγµατα άγνωστης οµάδας. Για να 

ξεπεραστεί αυτό το πρόβληµα απαιτείται µία διαδικασία επιλογής γονιδίων η οποία 

θα καταλήγει σε ένα σύνολο δεδοµένων πολύ µικρότερο από το αρχικό. Τα γονίδια 

που επιλέγονται θα πρέπει να διαφοροποιούνται όσο το δυνατόν περισσότερο µεταξύ 

των οµάδων που µας ενδιαφέρουν. Η διαδικασία αυτή συναντάται στη βιβλιογραφία 

µε τον όρο «επιλογή γονιδίων» (gene selection)  ενώ τα γονίδια στα οποία καταλήγει 

µια τέτοια διαδικασία ονοµάζονται «γονίδια δείκτες» (marker genes). Εκτός από την 

αντιµετώπιση του προβλήµατος «overfitting», µια διαδικασία επιλογής γονιδίων 

παρουσιάζει και άλλα σηµαντικά πλεονεκτήµατα. Μερικά απ’ αυτά είναι: 

  (1)  Η ακρίβεια της κατηγοριοποίησης βελτιώνεται. Αρκετές µελέτες έχουν δείξει 

ότι η ακρίβεια της κατηγοριοποίησης που βασίζεται σε  µικρά σύνολα µε γονίδια 

δείκτες είναι µεγαλύτερη σε σχέση µε την ακρίβεια που δίνουν τα αρχικά σύνολα 

δεδοµένων. 

  (2)  Οι κλινικές µελέτες των βιολόγων γίνονται πιο εύκολες και το κόστος τους 

µειώνεται σηµαντικά. Αντίθετα στα µεγάλα σύνολα δεδοµένων ο βαθµός δυσκολίας 

των µελετών είναι πολύ µεγαλύτερος και το οικονοµικό κόστος δυσβάσταχτο για τα 

περισσότερα εργαστήρια.  

  (3)  ∆ίνει την δυνατότητα στους βιολόγους να µελετήσουν σε βάθος συγκεκριµένα 

γονίδια τα οποία φέρονται να έχουν σχέση µε κάποια ασθένεια. Η δυνατότητα αυτή 

επιτρέπει στους βιολόγους να κατανοήσουν τη γενετική δοµή και τους µηχανισµούς 

που σχετίζονται µε την ασθένεια, γεγονός που µπορεί να οδηγήσει στην έγκαιρη 

διάγνωσή της  και στην ανακάλυψη νέων φαρµάκων.  

   Όλα τα παραπάνω καταδεικνύουν τη σηµαντική πρακτική αξία που έχει η επιλογή 

γονιδίων καθώς και την αναγκαιότητα η επιλογή να είναι όσο το δυνατόν καλύτερη 
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ούτως ώστε να αποφέρει τα προσδοκώµενα αποτελέσµατα. Τα κριτήρια τα οποία 

χρησιµοποιούνται για να αξιολογήσουµε µία επιλογή γονιδίων είναι η ακρίβεια 

(accuracy) και  η ποιότητα (quality). Μία διαδικασία επιλογής γονιδίων έχει υψηλή 

ακρίβεια όταν τα γονίδια δείκτες που προκύπτουν µπορούν να προβλέψουν σωστά 

την οµάδα στην οποία ανήκουν κάποια δείγµατα άγνωστης οµάδας. Η ποιότητα µιας 

επιλογής γονιδίων θεωρείται καλή όταν τα γονίδια παρουσιάζουν παραπλήσια 

συµπεριφορά σε κάθε µία από τις οµάδες που εξετάζουµε, ενώ η συµπεριφορά τους 

µεταξύ των οµάδων διαφοροποιείται σηµαντικά [23]. Παρόλο που τα κριτήρια αυτά 

φαίνονται µε µια πρώτη µατιά να σχετίζονται µεταξύ τους, υπάρχουν περιπτώσεις 

στις οποίες τα γονίδια δείκτες παρουσιάζουν υψηλή ακρίβεια αλλά χαµηλή ποιότητα. 

Η αξιοπιστία ενός συνόλου γονιδίων που παρουσιάζει µια τέτοια συµπεριφορά είναι 

περιορισµένη.   

   Μέχρι τώρα οι περισσότερες µελέτες που ασχολούνται µε την αξιολόγηση της 

επιλογής γονιδίων έχουν επικεντρωθεί, σχεδόν αποκλειστικά, στην ακρίβεια και 

ελάχιστα στην ποιότητα των αποτελεσµάτων µιας τέτοιας διαδικασίας. Ο σκοπός 

αυτής της εργασίας είναι να προτείνει ένα νέο τρόπο αξιολόγησης της ποιότητας ενός 

συνόλου δεδοµένων ο οποίος θα βασίζεται σε µεθόδους οµαδοποίησης (µη 

επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης) και σε δείκτες εγκυρότητας. 

   Οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης χρησιµοποιούνται συνήθως µε σκοπό την ανακάλυψη 

οµάδων µέσα σε ένα σύνολο δεδοµένων οι οποίες ήταν προηγουµένως άγνωστες σε 

µας. Η διαδικασία αυτή, η οποία είναι γνωστή µε τον όρο ανακάλυψη κλάσεων 

(class discovery), χρησιµοποιείται συνήθως για να εντοπιστούν άγνωστες έως τώρα 

υποκατηγορίες διαφόρων ασθενειών. Σ’ αυτή την εργασία οι αλγόριθµοι 

οµαδοποίησης θα χρησιµοποιηθούν µε τρόπο διαφορετικό απ’ αυτόν που 

χρησιµοποιούνται συνήθως. Θα χρησιµοποιηθούν σε σύνολα δεδοµένων στα οποία οι 

οµάδες είναι γνωστές από πριν, µε σκοπό να βρούµε κατά πόσο (σε ποιο ποσοστό) 

µπορούν να τις εντοπίσουν. Όσο καλύτερα µπορεί ένας αλγόριθµος οµαδοποίησης να 

εντοπίσει αυτές τις οµάδες, τόσο πιο «ενδεικτικά» είναι τα γονίδια που 

χρησιµοποιούµε όσον αφορά τη σχέση τους µε τις οµάδες που µας ενδιαφέρουν. Αυτό 

συµβαίνει  επειδή όταν τα γονίδια παίρνουν τιµές παραπλήσιες εντός των οµάδων και 

αρκετά διαφορετικές µεταξύ των οµάδων, ο αλγόριθµος οµαδοποίησης µπορεί να 

εντοπίσει τις διαφορετικές οµάδες σχετικά εύκολα και µε µεγάλο ποσοστό επιτυχίας. 

Αντίθετα αν το σύνολο δεδοµένων περιέχει γονίδια τα οποία παίρνουν περίπου τις 
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ίδιες τιµές σε όλες τις οµάδες ο εντοπισµός των οµάδων γίνεται δυσκολότερος και το 

ποσοστό επιτυχίας µειώνεται σηµαντικά.  

   Το πρώτο κριτήριο λοιπόν που θα χρησιµοποιήσουµε για να αξιολογήσουµε ένα 

σύνολο δεδοµένων είναι το ποσοστό επιτυχίας µε το οποίο µπορεί ένας αλγόριθµος  

οµαδοποίησης να εντοπίσει τις οµάδες που µας ενδιαφέρουν. Το δεύτερο κριτήριο 

βασίζεται στους δείκτες εγκυρότητας. Όπως έχουµε ήδη προαναφέρει στο 

προηγούµενο κεφάλαιο, οι δείκτες εγκυρότητας χρησιµοποιούνται συνήθως είτε για 

να προσδιορίσουµε τις βέλτιστες τιµές των παραµέτρων ενός αλγορίθµου 

οµαδοποίησης είτε για να συγκρίνουµε δύο αλγόριθµους µεταξύ τους. Και στις δύο 

περιπτώσεις, οι δείκτες χρησιµοποιούνται για να αξιολογήσουν το σχήµα 

οµαδοποίησης που προέκυψε από την εφαρµογή ενός ή περισσοτέρων αλγορίθµων. 

Σ’ αυτή την εργασία οι δείκτες εγκυρότητας δεν χρησιµοποιούνται σε οµάδες που 

προέκυψαν από αλγόριθµους οµαδοποίησης. Χρησιµοποιούνται σε σύνολα 

δεδοµένων στα οποία οι οµάδες, µας είναι ήδη γνωστές. Ο στόχος µας είναι να 

υπολογίσουµε την ποιότητα των συνόλων δεδοµένων που έχουν προκύψει από 

διάφορες διαδικασίες  επιλογής γονιδίων. Οι δείκτες εγκυρότητας δίνουν καλά 

αποτελέσµατα όταν οι οµάδες που µας ενδιαφέρουν  είναι  συµπαγείς και αρκετά 

διαφορετικές µεταξύ τους. Άρα, όσο πιο «ενδεικτικά» είναι τα γονίδια δείκτες που 

µελετάµε τόσο καλύτερα είναι τα αποτελέσµατα που δίνει ένας δείκτης εγκυρότητας. 

   Συµπερασµατικά λοιπόν θα λέγαµε, ότι οι µέθοδοι οµαδοποίησης και οι δείκτες 

εγκυρότητας µπορούν, αν χρησιµοποιηθούν µε τον τρόπο που περιγράψαµε, να 

αξιολογήσουν σύνολα δεδοµένων µε γονίδια δείκτες και κατ’ επέκταση να τα 

συγκρίνουν µεταξύ τους. Τόσο οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης όσο και οι δείκτες 

εγκυρότητας µετρούν το ίδιο πράγµα µε διαφορετικό τρόπο, την ποιότητα των 

γονιδίων. Για να µετρήσουµε λοιπόν την ποιότητα µε όσο το δυνατόν καλύτερο 

τρόπο, θα χρησιµοποιήσουµε  ένα συνδυασµό από αλγόριθµους οµαδοποίησης και 

δείκτες εγκυρότητας. Πιο συγκεκριµένα, θα χρησιµοποιήσουµε τρεις µεθόδους 

οµαδοποίησης και έξι δείκτες εγκυρότητας. Από τα πειραµατικά αποτελέσµατα 

παρατηρήσαµε ότι οι δείκτες εγκυρότητας παρουσιάζουν σηµαντικές διακυµάνσεις 

στα αποτελέσµατα που δίνουν γι’ αυτό κι αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε έξι απ’ 

αυτούς ούτως ώστε τα αποτελέσµατα να είναι όσο το δυνατόν πιο αξιόπιστα. 

Αντίθετα οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης δεν παρουσιάζουν µεγάλες διακυµάνσεις στα 

αποτελέσµατα γι’ αυτό και αρκεστήκαµε σε τρεις. Τα σύνολα δεδοµένων που θα 

αξιολογηθούν και στη συνέχεια θα συγκριθούν µεταξύ τους είναι οκτώ και έχουν όλα 
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προκύψει από ένα µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων µε διάφορες διαδικασίες επιλογής 

γονιδίων. 

 

 

7.3 Τα Σύνολα ∆εδοµένων Που Χρησιµοποιήθηκαν   
 
   Όλα τα σύνολα δεδοµένων που έχουν χρησιµοποιηθεί σ’ αυτή την εργασία 

αποτελούν τµήµατα του συνόλου δεδοµένων της Van’t Veer [21]. Το σύνολο αυτό 

αποτελείται από 25000 γονίδια και 78 δείγµατα ιστών από ισάριθµους ασθενείς µε 

καρκίνο του στήθους. Οι 34 απ’ αυτούς παρουσίασαν µετάσταση µέσα σε 5 χρόνια 

µετά από τη θεραπεία τους ενώ οι υπόλοιποι 44 δεν παρουσίασαν µετάσταση για 

τουλάχιστον 5 χρόνια. Για να υπολογιστεί ο πίνακας γονιδιακής έκφρασης, 

αποµονώθηκε από κάθε ασθενή ίδια ποσότητα RNA και χρησιµοποιήθηκε για την 

παρασκευή συµπληρωµατικού RNA (cRNA). Στην συνέχεια χρησιµοποιήθηκε η 

µέθοδος DNA Microarrays και στα αποτελέσµατα που προέκυψαν εφαρµόστηκαν 

δύο µέθοδοι κανονικοποίησης: Η λογαριθµική τροποποίηση και η ρύθµιση των 

µέσων όρων και των τυπικών αποκλίσεων σε γονίδια και δείγµατα. Και τις δύο 

µεθόδους τις έχουµε περιγράψει αναλυτικά στο κεφάλαιο µε τις µεθόδους 

κανονικοποίησης. 

   Τα εφτά από τα οκτώ σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιούνται στην εργασία 

έχουν προκύψει από διάφορες µεθόδους επιλογής γονιδίων. Το ένα απ’ αυτά 

αποτελείται από 67 γονίδια ενώ τα υπόλοιπα 6 αποτελούνται από 64. Το όγδοο 

σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 4958 γονίδια και έχει προκύψει από τη µέθοδο  

του φιλτραρίσµατος την οποία επίσης έχουµε περιγράψει στο κεφάλαιο µε τις 

µεθόδους κανονικοποίησης. 

   Τα εφτά σύνολα δεδοµένων τα οποία προέκυψαν µε διαδικασίες επιλογής γονιδίων 

είναι τα εξής: RFE , NNW, LK, RBF, 2 DK, 4 DK, Van’t Veer Markers. Με εξαίρεση 

το Van’t Veer Markers όλα τα υπόλοιπα έχουν προκύψει από δουλειά που έχει γίνει 

στο εργαστήριο µας [23]. Τo RFE έχει προκύψει από την  µέθοδο επιλογής γονιδίων 

SVM Recursive Feature Elimination [24] ενώ τα υπόλοιπα αποτελούν παραλλαγές 

αυτής της µεθόδου. Το Van’t veer markers είναι ένα σύνολο δεδοµένων το οποίο έχει 

προκύψει από µία διαφορετική µέθοδο επιλογής γονιδίων που εφάρµοσε η Van’t Veer 

[21]. 
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   Ο σκοπός αυτής της εργασίας δεν είναι να αξιολογήσουµε κάποιες συγκεκριµένες 

διαδικασίες επιλογής γονιδίων, αλλά να προτείνουµε µία γενική µέθοδο αξιολόγησης 

αυτών των διαδικασιών. Γι’ αυτό ακριβώς το λόγο, θα χρησιµοποιήσουµε τα σύνολα 

δεδοµένων που περιγράψαµε παραπάνω απλώς για να εφαρµόσουµε τη µέθοδο που 

προτείνουµε, χωρίς να αναλύσουµε περαιτέρω τις διαδικασίες οι οποίες 

χρησιµοποιήθηκαν για να εξαχθούν τα γονίδια δείκτες.  

      Το όγδοο σύνολο δεδοµένων (5000 significant genes) αποτελείται από πολύ 

περισσότερα γονίδια (5000 περίπου) και έχει προκύψει, όπως προαναφέραµε, από µία 

διαδικασία φιλτραρίσµατος του αρχικού συνόλου δεδοµένων. Το σύνολο αυτό 

χρησιµοποιείται στην εργασία σαν ένα µέτρο σύγκρισης για τα υπόλοιπα σύνολα 

δεδοµένων. Τα υπόλοιπα σύνολα, τα οποία είναι αρκετά µικρότερα και περιέχουν πιο 

ενδεικτικά γονίδια, έχουν όπως είναι λογικό αρκετά καλύτερη ποιότητα. Αν 

επαληθευτεί κάτι τέτοιο από την εφαρµογή της µεθόδου που προτείνουµε, αν δηλαδή 

όλα τα µικρότερα σύνολα δεδοµένων αποδειχτούν καλύτερα όσον αφορά την 

ποιότητα από το µεγαλύτερο, τότε θα έχουµε µια ένδειξη για την αξιοπιστία της 

µεθόδου. 

   Το σύνολο δεδοµένων 5000 significant genes αποτελεί στην ουσία ένα πρώτο βήµα 

πριν τη διαδικασία επιλογής γονιδίων που εφαρµόζει η Van’t Veer. Πριν ξεκινήσει η 

διαδικασία επιλογής γονιδίων γίνεται ένα πρώτο φιλτράρισµα για να αποµακρυνθούν 

τα γονίδια τα οποία δεν µας ενδιαφέρουν. Τα κριτήρια σύµφωνα µε τα οποία γίνεται 

το φιλτράρισµα είναι: 

α) ∆ιπλάσια διαφορά (two fold difference). Αυτό το κριτήριο ικανοποιείται όταν για 

όλες  τις τιµές ενός γονιδίου, ο λόγος του επιπέδου έκφρασης του γονιδίου στο δείγµα 

µελέτης (Cy5) προς το επίπεδο έκφρασης του στο δείγµα αναφοράς (Cy3) είναι είτε 

µεγαλύτερος του 2 είτε µικρότερος από ½. Θα πρέπει λοιπόν να ισχύει: 

 

 Cy5/Cy3 > 2 ή  Cy5/Cy3 <½.  ⇔ ratio >2 ή ratio < ½.⇔  log10(ratio) > 0.3 ή 

log10(ratio) < -0.3 

   

 Άρα τα γονίδια που θα παραµείνουν µετά το φιλτράρισµα είναι αυτά που παίρνουν 

τιµές µεγαλύτερες από 0,3 ή µικρότερες από -0,3 στον πίνακα γονιδιακής έκφρασης. 

Το κριτήριο αυτό µας εξασφαλίζει ότι στα γονίδια που αποµένουν, δεν υπάρχουν 

γονίδια τα οποία εκφράζονται περίπου το ίδιο στα δείγµατα µελέτης και αναφοράς 
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και παίρνουν τιµές κοντά στο µηδέν. Τα γονίδια που παρουσιάζουν αυτή τη 

συµπεριφορά αποτελούν στην ουσία θόρυβο σε ένα σύνολο δεδοµένων και 

δυσκολεύουν οποιαδήποτε προσπάθεια για ανάλυση των δεδοµένων, είτε αυτή έχει 

σαν στόχο την οµαδοποίηση είτε την επιλογή γονιδίων. 

β) P- Value µικρότερο από 0,01 σε τουλάχιστον 6 περιπτώσεις ασθενών. Το P-value 

είναι µία τιµή η οποία µας παρέχεται στον πίνακα γονιδιακής έκφρασης της Van’t 

Veer µαζί µε τον λογάριθµο του λόγου των εκφράσεων. Όσο πιο µικρή είναι η τιµή 

του P-value τόσο περισσότερο ο λόγος των εκφράσεων απέχει από το 1. Θέτοντας 

λοιπόν αυτό το κριτήριο, εξασφαλίζουµε ότι το γονίδιο εκφράζεται αρκετά 

διαφορετικά στα δείγµατα µελέτης απ’ ότι στα δείγµατα αναφοράς (υπερβάλουσα ή 

χαµηλή έκφραση) σε τουλάχιστον έξι από τους ασθενείς. 

 

7.4 Οι Μέθοδοι Που Χρησιµοποιήθηκαν 

 

   Σ’ αυτήν εργασία έχουµε χρησιµοποιήσει τρεις µεθόδους οµαδοποίησης και έξι 

δείκτες εγκυρότητας. Οι µέθοδοι οµαδοποίησης είναι οι: α) Hierarchical Clustering  

β) K-Means και γ) Self-Organising Maps. Οι δείκτες εγκυρότητας είναι οι: α) C-Index  

β) Dunn’s Index  γ) Davies-Bouldin Index  δ) Silhouette Index  ε) Goodman-Kruskal 

Index και  στ) Isolation Index. Όλοι οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης εκτελέστηκαν µε το 

πρόγραµµα TIGR MultiExperiment Viewer (MeV) ενώ για τους δείκτες εγκυρότητας 

χρησιµοποιήθηκε το πρόγραµµα Machaon Clustering Validation Environment 

(Machaon CVE). 

   Οι παράµετροι στις µεθόδους που χρησιµοποιήσαµε καθορίστηκαν ως εξής: 

 

 Μέθοδοι Οµαδοποίησης: 

 

      α)   Hierarchical Clustering 

- Eπιλέξαµε οµαδοποίηση στα δείγµατα (στους ασθενείς). 

- Xρησιµοποιήσαµε ως µέτρο οµοιότητας τον συντελεστή συσχέτισης του 

Pearson. 

- Χρησιµοποιήσαµε ως µέθοδο υπολογισµού των αποστάσεων µεταξύ των 

οµάδων τη µέθοδo διασύνδεσης complete linkage. 
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      β)   Κ-Means 

- Eπιλέξαµε οµαδοποίηση στα δείγµατα (στους ασθενείς). 

- Επιλέξαµε να δηµιουργηθούν δύο οµάδες. 

- Χρησιµοποιήσαµε ως µέτρο οµοιότητας τον συντελεστή συσχέτισης του 

Pearson (Pearson correlation coefficient) σε όλα τα σύνολα δεδοµένων εκτός 

από το NNWs στο οποίο χρησιµοποιήθηκε ο µέσος όρος του εσωτερικού 

γινοµένου. 

- Ορίσαµε τον αριθµό 50 ως τον µέγιστο αριθµό επαναλήψεων του αλγορίθµου. 

 

     γ)    Self-Organising Maps 

- Eπιλέξαµε οµαδοποίηση στα δείγµατα (στους ασθενείς). 

- ∆ώσαµε τις τιµές 1 και 2 στις διαστάσεις του χάρτη Χ και Υ ούτως ώστε να 

δηµιουργηθούν δύο οµάδες. 

- Επιλέξαµε το σχήµα εξάγωνο για το σχήµα του χάρτη. 

- Χρησιµοποιήσαµε ως µέτρο οµοιότητας τον συντελεστή συσχέτισης του 

Pearson σε όλα τα σύνολα δεδοµένων εκτός από το NNWs στο οποίο 

χρησιµοποιήθηκε ο µέσος όρος του εσωτερικού γινοµένου (averaged dot 

product). 

- Ορίσαµε τον αριθµό 2000 ως τον µέγιστο αριθµό επαναλήψεων του 

αλγορίθµου. 

- ∆ώσαµε στην συνάρτηση learning rate αρχική τιµή 0,05. 

- Επιλέξαµε τη συνάρτηση guassian ως συνάρτηση γειτονιάς (neighborhood 

function) και τον αριθµό 3 ως αρχική τιµή για την ακτίνα της γειτονιάς 

(neighborhood radius). 

 

∆είκτες Εγκυρότητας: 

 

      α)   C-index 

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

 

      β)   Dunn’s index 

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

- Χρησιµοποιήσαµε ως µέθοδο υπολογισµού των αποστάσεων µεταξύ των 

οµάδων τη µέθοδο διασύνδεσης complete linkage. 
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- Ορίσαµε ως µέθοδο υπολογισµού της εσωτερικής απόστασης των οµάδων τη 

µέθοδο complete diameter. 

 

      γ)   Davies – Bouldin index 

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

- Χρησιµοποιήσαµε ως µέθοδο υπολογισµού των αποστάσεων µεταξύ των 

οµάδων τη µέθοδo διασύνδεσης complete linkage. 

- Ορίσαµε ως µέθοδο υπολογισµού της εσωτερικής απόστασης των οµάδων τη 

µέθοδο complete diameter. 

     

      δ)   Silhouette index  

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

 

      ε)   Goodman-Kruskal index  

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

 

    στ)   Isolation index  

- Επιλέξαµε ως µέτρο οµοιότητας την ευκλείδια απόσταση. 

- ∆ώσαµε στη σταθερά neighborhood size τη τιµή 0,1. Αυτό σηµαίνει ότι η 

σταθερά κ που καθορίζει τον αριθµό των πλησιέστερων γειτόνων ισούται µε 

το 10% των αντικειµένων που αποτελούν το σύνολο δεδοµένων. 

      
   Στους αλγόριθµους οµαδοποίησης K-Means και Self-Organising Maps επιλέξαµε 

να δηµιουργηθούν δύο οµάδες, ούτως ώστε να δούµε κατά πόσο µπορούν να 

διαχωρίσουν την οµάδα των ασθενών που πέθαναν µέσα σε 5 χρόνια από την οµάδα 

των ασθενών που επέζησαν για τουλάχιστον 5 χρόνια. Στις περισσότερες από τις 

µετρήσεις µας έχουµε χρησιµοποιήσει το συντελεστή συσχέτισης του Pearson αφού 

µετά από αρκετές δοκιµές παρατηρήσαµε ότι δίνει καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση 

µε τα υπόλοιπα µέτρα οµοιότητας. Ο µέσος όρος του εσωτερικού γινοµένου 

(averaged dot product) χρησιµοποιήθηκε µόνο για το σύνολο δεδοµένων NNWs 

στους αλγορίθµους K-Means και Self-Organising Maps. Αυτό έγινε γιατί ο 

συντελεστής συσχέτισης του Pearson δίνει, χωρίς κάποιον προφανή λόγο, πολύ 

χαµηλά αποτελέσµατα (πολύ χαµηλότερα από τα άλλα µέτρα οµοιότητας) στις 

συγκεκριµένες µετρήσεις.  
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   Στον αλγόριθµο Hierarchical Clustering, επιλέξαµε για την µέτρηση των 

αποστάσεων µεταξύ των οµάδων τη µέθοδο διασύνδεσης complete linkage παρόλο 

που η µέθοδος average linkage θεωρείται γενικώς καλύτερη. Ο λόγος που µας 

οδήγησε σ’ αυτήν την επιλογή είναι ότι η µέθοδος average linkage δίνει ως 

αποτέλεσµα, στις περισσότερες από τις µετρήσεις, µία πολύ µεγάλη οµάδα µε 66-76 

ασθενείς και µία πολύ µικρότερη µε 2-10 ασθενείς. Αντίθετα, η µέθοδος complete 

linkage δίνει σε όλες τις περιπτώσεις οµάδες µε συγκρίσιµα µεγέθη. Με δεδοµένο το 

γεγονός ότι ο αλγόριθµος θα πρέπει, στην ιδανική περίπτωση, να εντοπίσει τις δύο 

οµάδες των 44 και των 34 ασθενών, είναι φανερό ότι όταν οι οµάδες έχουν τόσο 

διαφορετικά µεγέθη τα ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθµων είναι πολύ χαµηλά. Η 

µέθοδος single linkage απορρίφθηκε εξαρχής καθώς σε όλες τις µετρήσεις 

παρουσιάστηκε το φαινόµενο chaining το οποίο έχουµε περιγράψει σε προηγούµενο 

κεφάλαιο.  

   Στους δείκτες εγκυρότητας παρατηρήσαµε ότι οι τιµές σε όλα τα σύνολα 

δεδοµένων βελτιώνονται ή χειροτερεύουν περίπου στον ίδιο βαθµό όταν αλλάζει το 

µέτρο οµοιότητας που χρησιµοποιούµε, µε αποτέλεσµα η τελική κατάταξη των 

συνόλων µε βάση την ποιότητα να παραµένει η ίδια. Για το λόγο αυτό 

χρησιµοποιήσαµε την ευκλείδια απόσταση, η οποία αποτελεί και την προεπιλογή, σε 

όλους τους δείκτες εγκυρότητας. Για τον ίδιο ακριβώς λόγο, στους δείκτες Dunn’s 

και Davies - Bouldin, στους οποίους απαιτείται καθορισµός της µεθόδoυ διασύνδεσης 

των οµάδων και της µεθόδου υπολογισµού της εσωτερικής τους απόστασης, 

επιλέξαµε τις προεπιλογές complete linkage και complete diameter. 
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Κεφάλαιο 8 - Αποτελέσµατα Και Συµπεράσµατα 

 

 

8.1 Εισαγωγή 
 

   Σ’ αυτό το τελευταίο κεφάλαιο θα δώσουµε τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από 

τις µετρήσεις µας και στη συνέχεια θα αναπτύξουµε τα συµπεράσµατα που 

προκύπτουν από την εφαρµογή της µεθόδου που χρησιµοποιήσαµε. Στα 

αποτελέσµατα περιλαµβάνονται τα ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθµων 

οµαδοποίησης καθώς και οι τιµές των δεικτών εγκυρότητας για κάθε ένα από τα 

σύνολα δεδοµένων. Στη συνέχεια, τα σύνολα δεδοµένων συγκρίνονται µε βάση τα 

παραπάνω αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας την τεχνική της σταθµισµένης 

ψηφοφορίας (weighed voting strategy). 

 
8.2 Αποτελέσµατα 
 
   Τα αποτελέσµατα της εργασίας δίνονται, όπως θα δούµε παρακάτω, σε µορφή 

πινάκων. Ο πρώτος πίνακας περιέχει τα ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθµων 

οµαδοποίησης για κάθε ένα από τα σύνολα δεδοµένων. Στις γραµµές του πίνακα είναι 

τα σύνολα δεδοµένων και στις στήλες οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης που 

χρησιµοποιήσαµε. Για να κάνουµε πιο κατανοητό τι εννοούµε µε τον όρο ποσοστό 

επιτυχίας θα αναφερθούµε σε ένα συγκεκριµένο παράδειγµα. H εφαρµογή του 

αλγορίθµου K-Means στο σύνολο δεδοµένων 4DK δίνει ως αποτέλεσµα µία οµάδα µε 

44 ασθενείς και µία µε 34.  Στην οµάδα µε τους 44 ασθενείς, οι 39 ανήκουν σ’ αυτούς 

που δεν παρουσίασαν µετάσταση για τουλάχιστον 5 χρόνια και οι υπόλοιποι 5 σ’ 

αυτούς που παρουσίασαν µετάσταση.  Παρατηρούµε λοιπόν, ότι ο αλγόριθµος 

εντοπίζει την οµάδα των ασθενών που δεν παρουσίασαν µετάσταση µε ποσοστό 

επιτυχίας 39/44 = 88,6 %. Στην οµάδα µε τους 34 ασθενείς, οι 29 ανήκουν σ’ αυτούς 

που παρουσίασαν µετάσταση µέσα σε 5 χρόνια ενώ οι υπόλοιποι 5 ανήκουν σ’ 

αυτούς που δεν παρουσίασαν µετάσταση στο ίδιο χρονικό διάστηµα. Άρα ο 

αλγόριθµος εντοπίζει την οµάδα των ασθενών που παρουσίασαν µετάσταση µε 

ποσοστό επιτυχίας 29/34 = 85,3 %. Το συνολικό ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθµου 

K-Means για το σύνολο δεδοµένων 4DK είναι ο µέσος όρος των ποσοστών επιτυχίας 



 

 74

για κάθε οµάδα.. Ο µέσος όρος µε στρογγυλοποίηση ενός δεκαδικού ψηφίου είναι 

87,0 %. Με τον ίδιο τρόπο υπολογίζονται και οι υπόλοιπες τιµές του πίνακα.  

   Στον δεύτερο πίνακα περιέχονται οι τιµές που παίρνουν οι δείκτες εγκυρότητας για 

κάθε ένα από τα σύνολα δεδοµένων. Στις γραµµές του πίνακα είναι τα σύνολα 

δεδοµένων και στις στήλες οι δείκτες εγκυρότητας που χρησιµοποιήσαµε. 

   Στον τρίτο πίνακα, τέλος, φαίνονται τα αποτελέσµατα της τεχνικής της 

σταθµισµένης ψηφοφορίας (weighed voting strategy) που χρησιµοποιήθηκε για να 

συγκρίνουµε τα σύνολα δεδοµένων µεταξύ τους [18,22]. Η τεχνική αυτή µας δίνει 

την δυνατότητα να συνδυάσουµε τα αποτελέσµατα από τους αλγόριθµους 

οµαδοποίησης και τους δείκτες εγκυρότητας, θεωρώντας τα ως κριτήρια ίσης 

βαρύτητας για την αξιολόγηση της ποιότητας ενός συνόλου δεδοµένων. Πιο 

συγκεκριµένα, δίνουµε σε όλα τα σύνολα δεδοµένων ένα βαθµό από το 1 µέχρι το 8 

για κάθε αλγόριθµο οµαδοποίησης και για κάθε δείκτη εγκυρότητας. Ο βαθµός 8 

δίνεται στο σύνολο δεδοµένων που παίρνει το µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας του 

αλγορίθµου οµαδοποίησης ή την καλύτερη τιµή του δείκτη εγκυρότητας. 

Συνεχίζοντας, δίνουµε την τιµή 7 στο δεύτερο κατά σειρά καλύτερο σύνολο 

δεδοµένων, την τιµή 6 στο τρίτο κατά σειρά καλύτερο κ.ο.κ. Το σύνολο δεδοµένων 

που παίρνει το χαµηλότερο ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθµου ή τη χειρότερη τιµή 

του δείκτη εγκυρότητας παίρνει 1 βαθµό. Στο τέλος υπολογίζεται, για κάθε σύνολο 

δεδοµένων, ο µέσος όρος των βαθµών από τους αλγόριθµους, ο µέσος όρος των 

βαθµών από τους δείκτες και ο τελικός µέσος όρος ο οποίος προκύπτει από τους 

άλλους δύο και χρησιµοποιείται  για να συγκρίνουµε τα σύνολα δεδοµένων µεταξύ 

τους. Στις γραµµές του πίνακα είναι τοποθετηµένοι κατά σειρά οι αλγόριθµοι 

οµαδοποίησης, ο µέσος όρος για τους αλγόριθµους οµαδοποίησης, οι δείκτες 

εγκυρότητας, ο µέσος όρος για τους δείκτες εγκυρότητας  και ο τελικός µέσος όρος 

της βαθµολογίας. Στις στήλες βρίσκονται τα σύνολα δεδοµένων. 

  Οι τρεις πίνακες µε τα αποτελέσµατα φαίνονται παρακάτω: 

 
 HCL K-Means SOMs 
5000 Significant Genes 65% 64% 64,9% 
2DK 74,6% 83,4% 84,8% 
4DK 83,4% 87,0% 80,7% 
LK 79,1% 76,0% 79,4% 
NNWs 93,1% 83,7% 83,7% 
RBF 73,3% 75,3% 78,2% 
RFE 75,3% 74,2% 73,1% 
Van’t Veer Markers 77,1% 78% 79,7% 
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Πίνακας 1. Ο πίνακας περιέχει τα ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθµων οµαδοποίησης 

για κάθε ένα από τα σύνολα δεδοµένων. Στις γραµµές του πίνακα είναι τα σύνολα 

δεδοµένων και στις στήλες οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης που χρησιµοποιήσαµε. 

 
 
 

 C-
index 

Davies 
Boulding 
index 

Dunn’s 
index 

Goodman-
Kruskal 
index 

Silhouettes 
Index 

Isolation 
Index 

5000 Significant Genes 0,449 1,606 0,995 0,098 0,024 0,545 
2DK 0,339 1,797 0,837 0,331 0,122 0,774 
4DK 0,305 1,677 0,952 0,366 0,136 0,765 
LK 0.368 1,674 0,939 0,269 0,116 0,716 
NNWs 0,43 1,930 0,848 0,129 0,076 0,780 
RBF 0,331 1,687 1,086 0,292 0,129 0,686 
RFE 0,448 1,869 0,999 0,083 0,041 0,670 
Van’t Veer Markers 0,340 1,779 0,915 0,312 0,121 0,671 

 

Πίνακας 2. Ο πίνακας περιέχει τις τιµές που παίρνουν οι δείκτες εγκυρότητας για 

κάθε ένα από τα σύνολα δεδοµένων. Στις γραµµές του πίνακα είναι τα σύνολα 

δεδοµένων και στις στήλες οι δείκτες εγκυρότητας που χρησιµοποιήσαµε. 

 

 
 5000 

Significant 
Genes 

2DK 4DK LK NNWs RBF RFE Van’t 
Veer 
Markers 

HCL 1 3 7 6 8 2 4 5 
K-Means 1 6 8 4 7 3 2 5 
SOMs 1 8 6 4 7 3 2 5 
Average 1 1 5,66 7 4,66 7,33 2,66 2,66 5 
C-index 1 6 8 4 3 7 2 5 
Davies-Bouldin index 8 3 6 7 1 5 2 4 
Dunn’s index 6 1 5 4 2 8 7 3 
Goodman-Kruskal index 2 7 8 4 3 5 1 6 
Silhouettes index 1 6 8 4 3 7 2 5 
Isolation index 1 7 6 5 8 4 2 3 
Average 2 3,16 5 6,83 4,66 3,33 6 2,66 4,33 
Total Average 2.08 5,33 6,92 4,66 5,33 4,33 2,66 4,67 

 

Πίνακας 3. Στο πίνακα φαίνονται οι βαθµοί που παίρνουν τα σύνολα δεδοµένων από 

κάθε αλγόριθµο και κάθε δείκτη εγκυρότητας καθώς και οι µέσοι όροι της 

βαθµολογίας. Στις γραµµές του πίνακα είναι τοποθετηµένοι κατά σειρά οι αλγόριθµοι 

οµαδοποίησης, ο µέσος όρος για τους αλγόριθµους οµαδοποίησης (average 1), οι 

δείκτες εγκυρότητας, ο µέσος όρος για τους δείκτες εγκυρότητας (average 2) και ο 

τελικός µέσος όρος της βαθµολογίας. Στις στήλες βρίσκονται τα σύνολα δεδοµένων.  
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8.3 Συµπεράσµατα 
 
   Στον πίνακα 1 βλέπουµε ότι οι τιµές που δίνουν οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης σε 

κάθε ένα από τα σύνολα δεδοµένων δεν παρουσιάζουν µεγάλες διακυµάνσεις µεταξύ 

τους. Τα καλύτερα ποσοστά επιτυχίας εµφανίζονται στο σύνολο δεδοµένων NNWs 

ενώ πολύ καλά ποσοστά παίρνουν και τα σύνολα 4DK και 2DK. Τα σύνολα LK, 

RBF, RFE, και Van’t Veer Markers εµφανίζουν πιο µέτριες επιδόσεις ενώ το  σύνολο 

µε τα 5000 γονίδια παρουσιάζει, όπως αναµενόταν, τα χαµηλότερα ποσοστά 

ακρίβειας και στους τρεις αλγορίθµους οµαδοποίησης. 

   Στον πίνακα 2 παρατηρούµε ότι οι διακυµάνσεις στα αποτελέσµατα που δίνουν οι 

δείκτες εγκυρότητας είναι πολύ µεγαλύτερες. Ενδεικτική περίπτωση αποτελεί το 

σύνολο µε τα 5000 γονίδια, το οποίο εµφανίζεται καλύτερο απ’ όλα µε βάση το 

δείκτη Davies – Bouldin, τρίτο κατά σειρά καλύτερο µε βάση το δείκτη του Dunn και 

χειρότερο απ’ όλα µε βάση τους δείκτες C-index, Silhouettes και Isolation. Αυτές οι 

σηµαντικές διακυµάνσεις που παρατηρήσαµε ήταν η αιτία που χρησιµοποιήσαµε 

αρκετούς δείκτες εγκυρότητας ούτως ώστε τα αποτελέσµατα να είναι όσο το δυνατόν 

πιο αξιόπιστα. Το σύνολο δεδοµένων που εµφανίζει τις καλύτερες τιµές στους δείκτες 

εγκυρότητας είναι το 4DK ενώ αρκετά καλές τιµές παίρνουν και τα σύνολα RBF και 

2DK. Τα σύνολα  LK, NNWs, RFE, Van’t Veer Markers παρουσιάζουν πιο µέτριες 

επιδόσεις ενώ το σύνολο µε τα 5000 γονίδια, παρόλο που εµφανίζει πολύ καλές τιµές 

στους δείκτες Davies-Bouldin και Dunn, έχει συνολικά τη χειρότερη επίδοση. 

   Τέλος, στον πίνακα 3, οι συγκρίσεις µε βάση τους αλγόριθµους και τους δείκτες 

εγκυρότητας γίνονται πλέον πιο εύκολες µε τη βοήθεια των µέσων όρων average 1 

και average 2. Επιπλέον, ο συνολικός µέσος όρος µας δίνει την δυνατότητα να 

συγκρίνουµε τα σύνολα δεδοµένων µε βάση το σύνολο των κριτηρίων που 

χρησιµοποιήσαµε και να καταλήξουµε σε κάποια τελικά συµπεράσµατα.  

   Όπως φαίνεται από τον πίνακα, το σύνολο δεδοµένων που έχει την καλύτερη 

ποιότητα µε βάση το σύνολο των κριτηρίων είναι το 4DK το οποίο έχει συνολικό 

µέσο όρο 6,92 και παίρνει πολύ καλές τιµές και στους αλγόριθµους και στους δείκτες. 

Στην δεύτερη θέση βρίσκονται µαζί τα σύνολα 2DK και NNWs µε συνολικό µέσο 

όρο 5,33. Παρόλο που και τα δύο σύνολα εµφανίζουν τον ίδιο µέσο όρο, 

παρατηρούµε ότι το 2DK παρουσιάζει παρόµοια συµπεριφορά στους αλγόριθµους 

και στους δείκτες εγκυρότητας ενώ το  NNWs  παρουσιάζει σηµαντικά καλύτερες 

τιµές στους αλγόριθµους σε σχέση µε τους δείκτες. Πιο συγκεκριµένα, το 2DK 
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παίρνει καλές τιµές και στους δύο µέσους όρους (average1 = 5,66 και average2 =  5) 

ενώ το NNWs εµφανίζει πολύ καλό µέσο όρο στους αλγόριθµους οµαδοποίησης 

(average1 = 7,33) και πολύ χαµηλό µέσο όρο στους δείκτες εγκυρότητας (average2 = 

2,33). Μπορούµε επίσης να παρατηρήσουµε ότι εκτός από τους αλγόριθµους 

οµαδοποίησης το σύνολο NNWs παίρνει πολύ καλή τιµή στο δείκτη isolation, µέτριες 

τιµές στους δείκτες C-index και Goodman–Kruskal και πολύ χαµηλές τιµές τους 

δείκτες Davies-Bouldin και Dunn. Ο δείκτης isolation, όπως έχουµε ήδη 

προαναφέρει, παρουσιάζει µία ιδιαιτερότητα σε σχέση µε τους υπόλοιπους δείκτες. 

Εξετάζει µόνο τη διαχωρισιµότητα των οµάδων και όχι το βαθµό πυκνότητας. Ακόµα 

και αν οι οµάδες δεν είναι καθόλου συµπαγείς και αποτελούν στην ουσία 

συγχωνεύσεις µικρότερων οµάδων ο δείκτης θα δώσει πολύ καλά αποτελέσµατα 

αρκεί οι οµάδες να είναι καλά διαχωρισµένες. Οι δείκτες C-index και Goodman-

Kruskal παρουσιάζουν έχουν ένα κοινό χαρακτηριστικό. ∆εν χρησιµοποιούν τιµές 

εσωτερικής απόστασης (είτε µε τη µορφή της εσωτερικής απόστασης µιας ολόκληρης 

οµάδας είτε µε τη µορφή της απόστασης µεταξύ συγκεκριµένων αντικειµένων της 

ίδιας οµάδας) στον υπολογισµό του τελικού αποτελέσµατος. Οι τιµές εσωτερικές 

απόστασης υπολογίζονται απλώς για να συγκριθούν µε τιµές εξωτερικής απόστασης. 

Αν οι τιµές εσωτερικής απόστασης είναι µικρότερες σε σχέση µε τις αντίστοιχες τιµές 

εξωτερικής απόστασης, τότε οι δείκτες αυτοί παίρνουν καλές τιµές, χωρίς να 

εξετάζουν αν οι τιµές εσωτερικής απόστασης είναι αρκετά µικρές. Με λίγα λόγια, οι 

καλές τιµές σ’ αυτούς τους δείκτες, αποδεικνύουν ότι οι οµάδες είναι καλά 

διαχωρισµένες χωρίς να εξετάζουν αν είναι και αρκετά συµπαγείς. Ο βαθµός 

πυκνότητας δε παίζει καθοριστικό ρόλο στο τελικό αποτέλεσµα. Αντίθετα στους 

δείκτες Dunn και Davies–Bouldin οι τιµές της εσωτερικής απόστασης των οµάδων 

χρησιµοποιούνται στο τελικό αποτέλεσµα αφού αποτελούν στη µεν περίπτωση του 

Dunn τον αριθµητή του κλάσµατος, στη δε περίπτωση του Davies–Bouldin τον 

παρονοµαστή του κλάσµατος. Κατά συνέπεια, στους δείκτες αυτούς, ο βαθµός 

πυκνότητας των οµάδων έχει πιο σηµαντικό ρόλο αφού οι τιµές εσωτερικής 

απόστασης δεν χρησιµοποιούνται απλώς για να συγκριθούν µε τις τιµές εξωτερικής 

απόστασης αλλά συνδιαµορφώνουν µαζί τους το τελικό αποτέλεσµα Οι αλγόριθµοι 

οµαδοποίησης, τέλος, δεν χρησιµοποιούν τιµές εσωτερικής απόστασης των οµάδων. 

Απλώς συγκρίνουν τις αποστάσεις κάθε αντικειµένου µε όλες τις οµάδες και 

τοποθετούν το αντικείµενο στην πιο κοντινή απ’ αυτές. Κατά συνέπεια, τα µεγάλα 

ποσοστά επιτυχίας των αλγορίθµων οµαδοποίησης αποδεικνύουν απλώς ότι οι οµάδες 
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είναι εύκολα διαχωρίσιµες και όχι ότι είναι κατ’ ανάγκη αρκετά συµπαγείς. 

Συµπερασµατικά µπορούµε να πούµε λοιπόν, ότι το σύνολο NNWs παίρνει πολύ 

καλές τιµές στα κριτήρια εκείνα τα οποία δεν εξετάζουν αν οι οµάδες είναι αρκετά 

συµπαγείς (αλγόριθµοι οµαδοποίησης και δείκτης isolation), παίρνει πολύ χαµηλές 

τιµές στα κριτήρια στα οποία ο βαθµός πυκνότητας παίζει σηµαντικό ρόλο (δείκτες 

Davies-Bouldin, Dunn), και µέτριες τιµές στα κριτήρια τα οποία προϋποθέτουν ότι οι 

οµάδες είναι σε κάποιο βαθµό συµπαγείς αλλά δεν αποδεικνύουν αρκετά µεγάλο 

βαθµό πυκνότητας (δείκτες C-index και Goodman-Kruskal).  Το γεγονός αυτό µας 

οδηγεί στο συµπέρασµα ότι τα γονίδια στο σύνολο NNWs είναι µεν αρκετά 

ενδεικτικά ούτως ώστε να καθιστούν τις δύο οµάδες ασθενών που µας ενδιαφέρουν 

διαχωρίσιµες αλλά όχι τόσο πολύ ούτως ώστε να τις καθιστούν αρκετά συµπαγείς. 

Έχουµε ήδη προαναφέρει στο προηγούµενο κεφάλαιο ότι η ποιότητα µιας επιλογής 

γονιδίων θεωρείται καλή όταν τα γονίδια παρουσιάζουν παραπλήσια συµπεριφορά σε 

κάθε µία από τις οµάδες που εξετάζουµε, ενώ η συµπεριφορά τους µεταξύ των 

οµάδων διαφοροποιείται σηµαντικά. Η ποιότητα εξαρτάται λοιπόν τόσο από τη 

διαχωρισιµότητα όσο και από την πυκνότητα των οµάδων. Όλα τα παραπάνω µας 

οδηγούν στο συµπέρασµα ότι παρόλο που οι τελικές τιµές της ποιότητας στα σύνολα 

NNWs και 2DK είναι ίσες, το σύνολο NNWs περιέχει γονίδια τα οποία καθιστούν τις 

οµάδες που µας ενδιαφέρουν περισσότερο διαχωρίσιµες και λιγότερο συµπαγείς σε 

σχέση µε το σύνολο 2DK.  

   Παρατηρούµε λοιπόν ότι εκτός από το τελικό µέσο όρο ο οποίος προσφέρει µία 

τελική κατάταξη των συνόλων δεδοµένων και τα υπόλοιπα κοµµάτια του πίνακα 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να προκύψουν κάποια χρήσιµα συµπεράσµατα. 

Αυτό µπορεί να γίνει, όπως είδαµε, κατανοώντας µε ποιο τρόπο µετράει το καθένα 

από τα κριτήρια που χρησιµοποιήσαµε τη ποιότητα ενός συνόλου δεδοµένων και 

ερµηνεύοντας ανάλογα τις τιµές που µας δίνουν.  

   Συνεχίζοντας την παρατήρηση των τελικών µέσων όρων διαπιστώνουµε ότι το 

τέταρτο καλύτερο σύνολο δεδοµένων είναι το σύνολο LK το οποίο έχει ακριβώς την 

ίδια επίδοση (4,66) και στους αλγόριθµους και στους δείκτες. Στη συνέχεια 

ακολουθεί το σύνολο Van’t Veer Markers το οποίο εµφανίζει ανάλογη σταθερότητα 

παίρνοντας µέτριες τιµές σε όλα σχεδόν τα κριτήρια. 

   Στην έκτη θέση βρίσκεται το σύνολο RBF το οποίο παίρνει µέτριες και καλές τιµές 

στους δείκτες εγκυρότητας και αρκετά χαµηλές τιµές στους αλγόριθµους 

οµαδοποίησης. Έχει δηλαδή ακριβώς αντίθετη συµπεριφορά σε σχέση µε το σύνολο 
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NNWs. Παρατηρούµε επίσης ότι το σύνολο RBF παίρνει τη χαµηλότερη του τιµή στο 

δείκτη isolation σε σχέση µε όλους τους υπόλοιπους δείκτες στους οποίους οι τιµές 

του κυµαίνονται από καλές έως πολύ καλές. Το γεγονός λοιπόν ότι το σύνολο RBF 

παίρνει τις χαµηλότερες τιµές του στα κριτήρια που εξετάζουν µόνο τη 

διαχωρισιµότητα (στους αλγόριθµους οµαδοποίησης και στο δείκτη isolation) µας 

οδηγεί στο συµπέρασµα ότι τα γονίδια που αποτελούν το σύνολο καθιστούν τις 

οµάδες αρκετά συµπαγείς αλλά όχι πολύ καλά διαχωρίσιµες. 

    Μετά το σύνολο RBF, στην έβδοµη θέση κατά σειρά βρίσκεται το σύνολο RFE το 

οποίο παίρνει χαµηλές τιµές στα περισσότερα από τα κριτήρια. Τέλος, στη τελευταία 

θέση της κατάταξης κατατάσσεται το σύνολο 5000 significant genes το οποίο παίρνει 

όπως αναµενόταν πολύ χαµηλές τιµές σχεδόν σε όλα τα κριτήρια και ειδικά σε αυτά 

που εξετάζουν µόνο τη διαχωρισιµότητα (αλγόριθµοι οµαδοποίησης και δείκτης 

isolation). Μπορούµε επίσης να παρατηρήσουµε, ότι οι πολύ καλές τιµές στους 

δείκτες Dunn και Davies-Bouldin δεν είναι αρκετές για να αποφύγει το σύνολο αυτό 

τη τελευταία θέση της κατάταξης. Το γεγονός αυτό καταδεικνύει ότι η 

χρησιµοποίηση µεγάλου αριθµού κριτηρίων αποτελεί εµπόδιο σε µια τυχόν 

λανθασµένη αξιολόγηση της ποιότητας  που µπορεί να προκύψει µε βάση κάποια 

συγκεκριµένα κριτήρια. 
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Επίλογος 
 

 

   Ένας από τους πιο διαδεδοµένους τρόπους ανάλυσης των δεδοµένων που 

προκύπτουν από την εφαρµογή της µεθόδου DNA Microarrays, είναι η εφαρµογή 

επιβλέπουσας κατηγοριοποίησης. Στην επιβλέπουσα κατηγοριοποίηση, ένα σύνολο 

από προοµαδοποιηµένα αντικείµενα χρησιµοποιούνται για να κατασκευάσουµε µια 

συνάρτηση απόφασης. Η συνάρτηση αυτή µας δίνει την δυνατότητα να εντοπίσουµε 

την οµάδα στην οποία ανήκουν αντικείµενα, των οποίων η οµάδα µας είναι άγνωστη. 

Ένα από τα θέµατα που έχουν προκύψει σχετικά µε τη µη επιβλέπουσα 

κατηγοριοποίηση είναι το µεγάλο µέγεθος των δεδοµένων το οποίο δηµιουργεί 

αρκετά προβλήµατα και δυσκολίες. Το γεγονός αυτό οδήγησε στην ανάγκη 

χρησιµοποίησης διαφόρων διαδικασιών επιλογής γονιδίων που έχουν ως στόχο τη 

µείωση των διαστάσεων των δεδοµένων. Για να µπορέσουµε να διαπιστώσουµε αν τα 

αποτελέσµατα αυτών των διαδικασιών είναι ικανοποιητικά θα πρέπει να 

χρησιµοποιήσουµε κάποια κριτήρια αξιολόγησης. Τα κριτήρια αυτά είναι η ακρίβεια 

(accuracy) και η ποιότητα (quality). Μέχρι τώρα οι περισσότερες µελέτες που 

ασχολούνται µε την αξιολόγηση της επιλογής γονιδίων έχουν επικεντρωθεί σχεδόν 

αποκλειστικά στην ακρίβεια και ελάχιστα στην ποιότητα των αποτελεσµάτων µιας 

τέτοιας διαδικασίας. 

   Σ’ αυτήν την εργασία δείξαµε ότι οι αλγόριθµοι οµαδοποίησης και οι δείκτες 

εγκυρότητας, εκτός από τις συνήθεις τους χρήσεις, µπορούν, αν χρησιµοποιηθούν µε 

τον τρόπο που περιγράψαµε, να αξιολογήσουν την ποιότητα ενός συνόλου γονιδίων 

και κατ’ επέκταση την ποιότητα µιας διαδικασίας επιλογής γονιδίων. Μπορούν 

επίσης, σε συνδυασµό µε την τεχνική της σταθµισµένης ψηφοφορίας, να συγκρίνουν 

τα σύνολα δεδοµένων ως προς την ποιότητα και να ανακαλύψουν ποιες διαδικασίες 

επιλογής γονιδίων δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα. 
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