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Εισαγωγή 
   Τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει τεράστια βήµατα στους τοµείς της µοριακής βιολογίας και 
της γενετικής µηχανικής και σηµαντικός παράγοντας που βοήθησε σε αυτό είναι η επιστήµη 
των υπολογιστών. Και η βοήθεια δεν ήρθε µόνο µε την παροχή ικανοποιητικής 
υπολογιστικής ισχύος και µεθόδων οργάνωσης των δεδοµένων, αλλά και µε την ενεργή 
συµµετοχή επιστηµόνων των υπολογιστών στην βιολογική έρευνα συνδυάζοντας τις γνώσεις 
τους µε τον τοµέα της βιολογίας και αναπτύσσοντας λύσεις σε προβλήµατα που είχαν οι 
βιολόγοι. Στην παρούσα αναφορά αναλύουµε τρόπους µε τους οποίους οι ερευνητές αντλούν 
τις πληροφορίες από τα µακροµόρια, τις αναλύουν και τις συστηµατοποιούν µε τέτοιο τρόπο 
ώστε όταν παραδοθούν στον χρήστη να έχουν µορφή και δοµή που να τον βοηθάνε να βγάλει 
εύκολα και γρήγορα κάποια πρώτα συµπεράσµατα, ενώ παράλληλα να έχουν διαχωριστεί σε 
αρκετές περιπτώσεις τα χρήσιµα δεδοµένα από τον θόρυβο. 
   Στην αναφορά αυτή µετά από µία γρήγορη αναφορά στην τεχνολογία των µικροπινάκων, 
µία τεχνολογία που επιτρέπει την µαζική σάρωση µακροµορίων DNA. Ακολουθεί η 
αναλυτική παρουσίαση των προσεγγίσεων που υπάρχουν για την οργάνωση των δεδοµένων 
έκφρασης των γονιδίων. Η διαδικασία της οργάνωσης στην ουσία διαχωρίζει τα δεδοµένα  σε 
υποσύνολα(συστάδες), βάση κάποιων κριτηρίων. Αυτή η διαδικασία λέγεται 
κατηγοριοποίηση(clustering). 
 

Εισαγωγή στην τεχνολογία των Μικροπινάκων (microarrays) 
 

Γενικά: 
   Η τεχνολογία των µικροπινάκων DNA έκανε δυνατή την ταυτόχρονη παρακολούθηση 
εκατοντάδων γονιδίων κατά την διάρκεια σηµαντικών βιολογικών διαδικασιών. Ο 
εντοπισµός κρυµµένων προτύπων στα δεδοµένα έκφρασης των γονιδίων βοήθησε πολύ στην 
κατανόηση των γενετικών λειτουργιών. Παρόλ’ αυτά ο τεράστιος αριθµός γονιδίων και η 
πολυπλοκότητα των βιολογικών δικτύων αύξησε τις προκλήσεις για κατανόηση και 
µετάφραση των µαζικών αποτελεσµάτων,  τα οποία συχνά προκύπτουν από χιλιάδες 
µετρήσεις. Ένα σηµαντικό βήµα για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα αυτό είναι η χρήση 
τεχνικών κατηγοριοποίησης (συσταδοποίησης), οι οποίες είναι απαραίτητες στην διαδικασία 
αλιείας δεδοµένων για να ανακαλυφθούν φυσικές δοµές και να αναγνωριστούν ενδιαφέροντα 
πρότυπα. 
   Η ανάλυση συστάδων (cluster analysis) διαχωρίζει τα δεδοµένα σε οµάδες βασιζόµενη σε 
συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, ώστε τα µέλη κάθε οµάδας να µοιάζουν περισσότερο µεταξύ 
τους από ότι µε µέλη άλλων οµάδων. Σηµαντικό έργο έχει γίνει τις 3 τελευταίες δεκαετίες 
στον τοµέα αυτό, µε συµβατικούς αλγόριθµους ανάλυσης συστάδων να εφαρµόζονται 
απευθείας στα δεδοµένα, άλλους να τροποποιούνται και ακόµα να δηµιουργούνται 
καινούριοι. Αυτοί οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης έχουν φανεί χρήσιµοι στην αναγνώριση 
βιολογικά οµοίων οµάδων γονιδίων και δειγµάτων. 
 

Τεχνολογία µικροπινάκων 
   Σε αντίθεση µε τις συµβατικές προσεγγίσεις στην γονιδιακή έρευνα που εστίαζε στην 
τοπική µελέτη και συλλογή δεδοµένων για µεµονωµένα γονίδια, τεχνολογία των 
µικροπινάκων έκανε εφικτή την ταυτόχρονη παρακολούθηση των επιπέδων έκφρασης 
χιλιάδων γονιδίων παράλληλα . Ξεφεύγοντας από την κλασική δοµή των πινάκων όπου 
περιέχουν σειρές µε απλά δεδοµένα, τα Microarrays µετράνε την «ποσότητα του στόχου» 
έµµεσα µετρώντας µια άλλη φυσική ποσότητα – την ένταση του φθορισµού κάθε τοποθεσίας 
(spot) στον πίνακα αναπαράστασης φθορισµού. Έτσι στην πραγµατικότητα οι σειρές 
δεδοµένων που παράγονται από τα Microarrays είναι µονόχρωµες εικόνες. 
Μετασχηµατίζοντας αυτές τις εικόνες µέσα στον “gene expression matrix”, το οποίο 
αποτελεί µια δύσκολη διαδικασία, µπορούµε να αναλύσουµε αυτόν τον πίνακα και να 
προσπαθήσουµε να εξάγουµε από αυτόν κάποια συµπεράσµατα και γνώσεις σχετικά µε 
θεµελιώδης βιολογικές διαδικασίες 
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   ∆ύο είναι οι κύριοι τρόποι πειραµατισµού, ο ένας µε cDNA µικροπίνακες και ο άλλος µε 
ολιγονουκλεοτιδικούς πίνακες (oligo arrays). Γενικά παρά τις διαφορές τους σε λεπτοµέρειες 
και τα δύο πειραµατικά πρωτόκολλα πραγµατοποιούν τα παρακάτω βήµατα: 

• Κατασκευή chip: ένα microarray είναι ένα µικρό chip (από nylon, γυαλί ή σιλικόνη) 
πάνω στο οποίο προσαρµόζονται µόρια DNA σε καθορισµένο πλέγµα. Κάθε κελί του 
πλέγµατος σχετίζεται µε µία ακολουθία DNA. 

• Προετοιµασία, χαρακτηρισµός και υβριδοποίηση στόχου: δύο δείγµατα mRNA  (ένα 
δείγµα ελέγχου και ένα πειραµατικό δείγµα) µεταγράφονται σε cDNA (στόχοι), 
µαρκάρονται µε ραδιοϊσότοπα ή φθοριούχες ενώσεις, και υβριδοποιούνται µε τα 
µόρια στην επιφάνεια του πλέγµατος 

• Τα chips σαρώνονται για να διαβαστεί η ένταση του σήµατος που εκπέµπουν  από 
τους µαρκαρισµένους υβριδοποιηµένους στόχους. 

 
Και οι δύο µέθοδοι µετράνε την έκφραση των επιπέδων για κάθε ακολουθία DNA από τον 
λόγο της έντασης των σηµάτων µεταξύ του δείγµατος ελέγχου και του πειραµατικού 
δείγµατος.  
 

 
 

Εικόνα: σάρωση και 
υβριδοποίηση µικροπίνακα που 
περιέχει περισσότερα από 5000 
γονίδια κάθε σηµείο 
χαρακτηρίζει ένα σύνολο από 
πανοµοιότυπα µονοκλωνικά 
µόρια DNA που αναπαριστούν 
ένα µόνο γονίδιο. Η ένταση της 
φωτεινότητας δείχνει την 
ποσότητα φθορίζουσας ουσίας 
που περιέχει το υβριδοποιηµένο 
mRNA.  
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Προεργασία των δεδοµένων έκφρασης των γονιδίων 
   Η τεχνολογία των µικροπινάκων έχει πρόσβαση σε µεγάλο µέγεθος ακολουθιών DNA 
κάτω από πολλές συνθήκες.  Εδώ ανεπίσηµα θα χαρακτηρίζουµε γονίδια κάθε ακολουθία 
DNA και δείγµατα τις πειραµατικές συνθήκες. Ένα σύνολο δεδοµένων έκφρασης γονιδίων 
µπορεί να παρουσιαστεί σε έναν πίνακα έκφρασης πραγµατικών τιµών 

Μ={wij | 1≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ m }  

 
όπου οι γραµµές είναι εκφράσεις προτύπων στα γονίδια και οι στήλες τα προφίλ των 
δειγµάτων. 
   Ο αρχικός πίνακας δεδοµένων περιέχει θόρυβο, χαµένες τιµές και αποκλίσεις που 
προκύπτουν από τις πειραµατικές διαδικασίες. Άρα απαιτείται ένα στάδιο προεπεξεργασίας , 
ώστε να λυθούν αυτά τα προβλήµατα, πριν εφαρµόσουµε τις τεχνικές κατηγοριοποίησης. Με 
το στάδιο την προεπεξεργασίας δεν ασχολούµαστε σε αυτό το σηµείο, και θα θεωρούµε πως 
τα δεδοµένα µας έχουν περάσει από αυτό το στάδιο.  
 
 
Εφαρµογές της κατηγοριοποίησης των δεδοµένων έκφρασης γονιδίων 
   Η χρήση τεχνικών κατηγοριοποίησης έχουν αποδειχτεί ιδιαίτερα χρήσιµες στην κατανόηση 
της λειτουργικότητας των γονιδίων, των κανόνων που διέπουν τα γονίδια, τις κυτταρικές 
λειτουργίες και τους υποκατηγορίες των κυττάρων. Γονίδια µε παρόµοια πρότυπα 
οµαδοποιούνται µαζί παρουσιάζοντας παρόµοιες κυτταρικές λειτουργίες και συχνά 
αποδεικνύεται ότι συνεργάζονται σε ίδιες διαδικασίες των κυττάρων, ενώ επιπλέον µπορεί να 
σχετίζονται µε υποκατηγορίες µορφολογικά όµοιων κυττάρων. 
 
 
Τεχνικές κατηγοριοποίησης 
 

Κατηγοριοποίηση και τύποι κατηγοριοποίησης δεδοµένων έκφρασης γονιδίων 
   Κατηγοριοποίηση είναι η διαδικασία οµαδοποίησης αντικειµένων σε κλάσεις διαφορετικές 
ξένες µεταξύ τους, ώστε αντικείµενα σε µία κλάση να έχουν µεγαλύτερη οµοιότητα µεταξύ 
τους από ότι αντικείµενα άλλων κλάσεων. 
   Σε δεδοµένα έκφρασης γονιδίων, έχουµε την δυνατότητα να καταφύγουµε σε 
κατηγοριοποίηση βασιζόµενοι σε διάφορα κριτήρια. Αποτέλεσµα είναι να έχουµε: 

 κατηγοριοποίηση βάση γονιδίων: στην περίπτωση  αυτή τα γονίδια θεωρούνται σαν 
αντικείµενα και τα δείγµατα(συνθήκες) σαν χαρακτηριστικά 

 κατηγοριοποίηση βάση δειγµάτων: στην προκειµένη περίπτωση αντικείµενα είναι τα 
δείγµατα, και χαρακτηριστικά πάνω στα οποία γίνεται η κατηγοριοποίηση είναι τα 
γονίδια. 
 
Η διαφορά µεταξύ των δύο τύπων κατηγοριοποίησης είναι ότι βασίζονται σε 
διαφορετικά χαρακτηριστικά για να πετύχουν την κατηγοριοποίηση των δεδοµένων. 
Παρόλ’αυτά αλγόριθµοι όπως ο K-means και οι ιεραρχικές προσεγγίσεις, µπορούν να 
εφαρµοστούν και για τις δύο περιπτώσεις.  
Οι δύο µέθοδοι κατηγοριοποίησης βασίζονται στην εξαντλητική και αποκλειστική 
εύρεση του ίδιου χαρακτηριστικού στα αντικείµενα ώστε να τα χωρίσουν σε οµάδες. 
Νεότερες όµως προσεγγίσεις στην µοριακή βιολογία θεωρούν ότι µόνο ένα µικρό µέρος 
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των γονιδίων παίρνει µέρος στις κυτταρικές λειτουργίες. Έτσι έγινε απαραίτητη η 
εισαγωγή µίας νέας µεθόδου κατηγοριοποίησης: 
 

 κατηγοριοποίηση υποδιαστηµάτων (subspace clustering): Η κατηγοριοποίηση 
εφαρµόζεται σε ένα υποσύνολο των γονιδίων βάση ενός υποσυνόλου των δειγµάτων. Σε 
αυτή την προσέγγιση τα δείγµατα και τα γονίδια αντιµετωπίζονται συµµετρικά, οπότε 
άλλοτε τα γονίδια και άλλοτε τα δείγµατα θεωρούνται αντικείµενα ή χαρακτηριστικά.  

 
Καθεµία από τις τρεις µεθόδους αναλύει τον πίνακα έκφρασης γονιδίων µε διαφορετικούς 
τρόπους και αντιµετωπίζει διαφορετικές προκλήσεις.  
 
 
Μέτρηση οµοιότητας για δεδοµένα έκφρασης γονιδίων 
   Η µέτρηση οµοιότητας υπολογίζει την εγγύτητα (ή διαφορετικότητα) µεταξύ δύο 
αντικειµένων µε δεδοµένα.. Αντικείµενα µε δεδοµένα έκφρασης γονιδίων, µπορούν να 
τυποποιηθούν να αριθµητικοί πίνακες O

r
i = {oij | 1≤ j ≤ p} , όπου oij είναι το j-στο 

χαρακτηριστικό για το i-στο αντικείµενο δεδοµένων και p είναι το πλήθος των 
χαρακτηριστικών. Η εγγύτητα µεταξύ δύο αντικειµένων Oi και Oj µετριέται από µία 
συνάρτηση προσέγγισης των αντίστοιχων διανυσµάτων O

r
i  και O

r
j .  

Συγκεκριµένα µία από τις ευρέως χρησιµοποιούµενες µεθόδους µέτρησης είναι η Ευκλείδειος 
νόρµα η οποία ορίζεται: 

  ∑
=

−=
p

d
jdidji ooOOEuclidean

1

2)(),(  

Στα δεδοµένα έκφρασης γονιδίων, η συνολική µορφή των προτύπων των γονιδίων 
παρουσιάζει µεγαλύτερο ενδιαφέρον από το ξεχωριστό µέγεθος κάθε χαρακτηριστικού 
χωριστά. Η Ευκλείδειος νόρµα δεν τα καταφέρνει καλά σε µετατοπισµένα ή κλιµακωµένα 
πρότυπα. Γι’ αυτό πρέπει να καταφύγουµε σε µία κανονικοποίηση ως  προς µία µονάδα 
µέτρησης ή µετατροπή των δεδοµένων στην ίδια κλίµακα µεγέθους. 
   Μία εναλλακτική µέθοδος µέτρησης είναι το γινόµενο συσχέτισης Pearson (Pearson’s 
correlation coefficient), ο οποίος µετράει την σχηµατική οµοιότητα δύο προτύπων. 
∆εδοµένων Oi και Oj το Pearson’s correlation coefficient ορίζεται: 

 
∑∑

∑
==

=

−−

−−
=

p

d ojjd
p

d iid

p

d ojjdiid
ji

oo

oo
OOPearson

1
2

1
2

1

)()(

))((
),(

µµ

µµ

ο

ο  

όπου ido η τιµή της i µεταβλητής για τη d-στη οντότητα, µoj η µέση τιµή όλων των 
µεταβλητών για τη j οντότητα.  
Το Pearson’s correlation coefficient χρησιµοποιείται ευρέως και έχει αποδειχτεί ιδιαίτερα 
αποτελεσµατικό στην µέτρηση της οµοιότητας για δεδοµένα έκφρασης γονιδίων. Σε δυαδικά 
δεδοµένα η εµπειρική µελέτη έχει δείξει πως η µέθοδος δεν είναι ιδιαίτερα “στιβαρή” και  
µπορεί να επιστρέψει οµοιότητα για τα δύο διανύσµατα Oi και Oj  ενώ στην πραγµατικότητα 
η τοποθέτηση των διανυσµάτων στον χώρο διαφέρει. Μία διόρθωση έγινε µε τη συσχέτιση 
Jackknife στην οποία ισχύει: 
 

   min{),( =ji OOJackknife ρij
(1), … , ρij

(l) , … , ρij
(p)} 

όπου ρij
(l) είναι το Pearson’s correlation coefficient των Oi και Oj µε 

το l-στο χαρακτηριστικό διαγραµµένο. 
 

Υπάρχουν και άλλες προσεγγίσεις βασισµένες στο Jackknife, όµως η χρήση τους είναι 
σπάνια λόγω των µεγάλων απαιτήσεών τους σε υπολογιστική ισχύ. 
   Ένα άλλο πρόβληµα του Pearson’s correlation coefficient είναι ότι υποθέτει µία Gauss-ιανή  
προσεγγιστική κατανοµή σηµείων η οποία µπορεί να µην είναι ανεκτική για µη Gauss-ιανές 
κατανοµές. 
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Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης 
 

   Ακολουθεί η ανάλυση καθεµίας από τις τρεις µεθόδους κατηγοριοποίησης χωριστά, 
εστιάζοντας σε προβλήµατα και αλγόριθµους επίλυσης τους  
 

Κατηγοριοποίηση βάση γονιδίων 
 

   Παρακάτω αναλύονται τα προβλήµατα της κατηγοριοποίησης γονιδίων βάση των 
προτύπων έκφρασης. Επίσης παρουσιάζονται οι προκλήσεις της κατηγοριοποίησης βάση 
γονιδίων και διάφοροι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης. 
 

Προκλήσεις της κατηγοριοποίησης γονιδίων 
   Η ιδιαιτερότητα των δεδοµένων έκφρασης γονιδίων και οι ιδιόµορφες απαιτήσεις του 
βιολογικού τοµέα, δηµιουργούν στην κατηγοριοποίηση γονιδίων προκλήσεις και 
προβλήµατα, αρκετά από τα οποία εκκρεµούν. 
 

 Η ανάλυση συστάδων είναι το πρώτο βήµα για data-mining και ανακάλυψη γνώσης 
(data mining). Ο σκοπός της κατηγοριοποίησης δεδοµένων έκφρασης γονιδίων είναι να 
αποκαλύψουµε δοµές δεδοµένων και να επιτύχουµε µία πρώτη εικόνα σχετικά µε τις 
κατανοµές των δεδοµένων. Για τον λόγο αυτό ένας καλός αλγόριθµος κατηγοριοποίησης 
πρέπει να έχει την ελάχιστη δυνατή εξάρτηση από προηγούµενη γνώση, η οποία 
συνήθως δεν είναι καν διαθέσιµη πριν την ανάλυση συστάδων.  

 Τα δεδοµένα που προκύπτουν από τα πειράµατα µε microarrays έχει συνήθως πολύ 
θόρυβο. Γι’ αυτό τον λόγο ο αλγόριθµος κατηγοριοποίησης πρέπει να είναι ικανός να 
εξάγει χρήσιµη πληροφορία κάτω από συνθήκες έντονου θορύβου. 

 Η εµπειρία έχει δείξει ότι τα δεδοµένα έκφρασης γονιδίων είναι συχνά “ισχυρά 
συνδεδεµένα” µεταξύ τους, µε τις διάφορες κατηγορίες να είναι επικαλυπτόµενες ή 
ακόµα να εξαπλώνεται η µία πάνω στην άλλη. Οπότε οι αλγόριθµοι gene-based 
κατηγοριοποίησης πρέπει να µπορούν να το αντιµετωπίσουν. 

 Τέλος οι χρήστες µπορεί να µην ενδιαφέρονται µόνο για τις συστάδες γονιδίων, αλλά 
ακόµα και για τις σχέσεις µεταξύ των συστάδων, σχέσεις γονιδίων µέσα στην ίδια 
συστάδα κτλ. Γι’ αυτό ένας αλγόριθµος κατηγοριοποίησης θα ήταν καλό να µην 
σταµατά στον διαµερισµό των δεδοµένων, αλλά να παρέχει και γραφική αναπαράσταση 
της δοµής των συστάδων. 

 
Αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης γονιδίων 

Κ-means 
   Ο αλγόριθµος Κ-means είναι µία τυπική µέθοδος κατηγοριοποίησης. ∆εδοµένου ενός 
αριθµού Κ, ο αλγόριθµος χωρίζει τα δεδοµένα σε K οµάδες (όχι απαραίτητα ξένες µεταξύ 
τους) βελτιστοποιώντας την ακόλουθη συνάρτηση: 

 ∑∑
= ∈

−=
K

i CO
i

i

OE
1

2|| µ  

όπου: 
 Ο : ένα αντικείµενο δεδοµένων στην συστάδα Ci 
 µi : ο µέσος όρος των αντικειµένων του Ci 
O K-means είναι ένας απλός και γρήγορος αλγόριθµος. Η πολυπλοκότητά του είναι O(l*k*n) 
όπου l ο αριθµός των επαναλήψεων και k το πλήθος των συστάδων. Μάλιστα η πράξη έχει 
δείξει ότι µε λίγες επαναλήψεις έχουµε πετύχει µία ικανοποιητική σύγκλιση. 
µειονεκτήµατα: 

1. Είναι δύσκολο να γνωρίζουµε εξαρχής το πλήθος των συστάδων που θα χρειαστούµε. 
Σαν λύση αρκετοί επαναλαµβάνουν τον αλγόριθµο µε διαφορετικό k κάθε φορά, και 
συγκρίνουν τα αποτελέσµατα. Για µεγάλο πλήθος δεδοµένων όµως δεν είναι ιδιαίτερα 
βολική αυτή η προσέγγιση. 

2. Αν τα δεδοµένα έχουν πολύ θόρυβο(όπως συµβαίνει συνήθως), ο αλγόριθµος 
εξακολουθεί να τοποθετεί τα δεδοµένα σε συστάδες . πράγµα που τον κάνει ευαίσθητο 
στον θόρυβο. 
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Μία βελτίωση που προτάθηκε ήταν η χρήση global παραµέτρων για τον έλεγχο της 
ποιότητας των εξαγόµενων συστάδων. Τότε όµως θέτονται τα ερωτήµατα πως επιλέγονται 
αυτές οι παράµετροι και πως τελικά η ποιότητα των δεδοµένων στις συστάδες µπορεί να 
διαφέρουν από τις παραµέτρους αυτές. 
 
Αυτό-οργανωµένοι χάρτες S.O.M. (Self-organized maps) 
   Η µέθοδος προτάθηκε από την Kohonen και βασίζεται σε απλό επίπεδο νευρωνικό δίκτυο. 
Τα δεδοµένα εµφανίζονται στους νευρώνες εισόδου, και οι νευρώνες εξόδου οργανώνονται 
σε µία δοµή p*g πλέγµατος. Κάθε νευρώνας συσχετίζεται µε ένα διάνυσµα αναφοράς και 
κάθε δεδοµένο εισόδου αντιστοιχίζεται στον νευρώνα µε το “πλησιέστερο” διάνυσµα 
αναφοράς. Κατά την διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθµου κάθε δεδοµένο εισόδου 
συµπεριφέρεται σαν ένα δείγµα εκπαίδευσης, το οποίο προσαρµόζει τα διανύσµατα 
αναφοράς ώστε να αναπαριστούν την κατανοµή του συνόλου των δεδοµένων εισόδου. Όταν 
ολοκληρωθεί η εκπαίδευση, οι συστάδες αναγνωρίζονται αντιστοιχίζοντας τα δεδοµένα 
εισόδου στους νευρώνες εξόδου. 
   O αλγόριθµος µε χρήση S.O.M.s µοιάζει πολύ µε κλασικούς αλγόριθµους ανάλυσης 
συστάδων (π.χ. K-means) όµως υποφέρει και από τα ίδια προβλήµατα π.χ. δεν µπορούµε να 
καθορίσουµε το βέλτιστο πλήθος συστάδων. Επιπλέον η σύγκλιση ελέγχεται από πολλές 
παραµέτρους όπως ποσοστό εκµάθησης, ή το είδος των δεδοµένων. Παρόλ’ αυτά ο S.O.M. 
είναι αρκετά καλός για κατηγοριοποίηση πολυδιάστατων δεδοµένων. 
 
Ιεραρχική κατηγοριοποίηση 
   Σε αντίθεση µε την partition-based κατηγοριοποίηση που τοποθετούν τα δεδοµένα άµεσα 
σε συστάδες, οι ιεραρχικές κατηγοριοποιήσεις δηµιουργούν µία ιεραρχική ακολουθία 
ένθετων συστάδων που γραφικά µπορούν να αναπαρασταθούν από ένα δέντρο - 
δενδρόγραµµα (dendrogram )-. Τα κλαδιά του δενδρογράµµατος όχι µόνο καταγράφουν την 
ανάπτυξη των συστάδων, αλλά ακόµα υποδηλώνουν και τις διαφορές µεταξύ των συστάδων. 
“Κόβοντας” το δενδρόγραµµα σε κάποιο επίπεδο έχουµε τα κατηγοριοποίηση σε αντίστοιχο 
αριθµό συστάδων. 
   Οι αλγόριθµοι ιεραρχικής κατηγοριοποίησης µπορούν να χωριστούν παραπέρα σε 
συσσωρευτικές και διαιρετικές προσεγγίσεις, βασισµένοι στον τρόπο που αναπτύσσεται το 
δενδρόγραµµα. Οι συγκεντρωτικοί αλγόριθµοι αντιµετωπίζουν αρχικά κάθε αντικείµενο σαν 
χωριστή συστάδα και σε κάθε βήµα οι συστάδες ενώνονται µε κριτήρια οµοιότητας µέχρι να 
φτάσουµε να έχουµε µόνο µία συστάδα. Τα διάφορα µέσα που χρησιµοποιούνται για την 
µέτρηση εγγύτητα των συστάδων όπως απλή οµοιότητα, πλήρης οµοιότητα και ελάχιστες 
διαφορές,, οδηγούν σε διάφορες στρατηγικές συγχώνευσης συστάδων. Οι διαιρετικοί 
αλγόριθµοι κάνουν το αντίθετο, ξεκινώντας από µία συστάδα που έχει όλα τα αντικείµενα και 
στην συνέχεια την χωρίζουν σε επιµέρους συστάδες. Το πρόβληµα εδώ είναι µε ποιόν τρόπο 
γίνεται η διαίρεση συστάδων σε κάθε βήµα. Μερικοί βασίζονται σε µεθόδους 
ντετερµινιστικών αλγορίθµων ενώ άλλοι σε θεωρία γράφων.  
   Ένα γνωστός συγκεντρωτικός αλγόριθµος είναι ο UPGMA (Unweighted Pair Group 
Method with Arithmetic Mean, προτάθηκε από τον Eisen) και υιοθετεί την γραφική 
αναπαράσταση των κατηγοριοποιηµένων δεδοµένων. Σε αυτή την µέθοδο κάθε κελί 
χρωµατίζεται βάση του λόγου του µετρηµένου φθορισµού, και οι γραµµές του πίνακα 
αναδιατάσσονται βασισµένες σε µία δοµή ιεραρχικού δενδρογράµµατος και ενός συνεπούς 
κανόνα κόµβο-διάταξης. Μετά την κατηγοριοποίηση ο αρχικός πίνακας έκφρασης γονιδίων 
αναπαρίσταται από ένα χρωµατισµένο πίνακα (εικόνα συστάδας) όπου µεγάλα συνεχή 
χρωµατικά µέρη αναπαριστούν οµάδες γονιδίων που µοιράζονται παρόµοια πρότυπα 
έκφρασης κάτω από πολλαπλές συνθήκες. 
   Μία διαιρετική προσέγγιση αποτελεί ο ντετερµινιστικός – δυναµωτικός αλγόριθµος 
(deterministic-annealing algorithm). Αρχικά επιλέγονται τυχαία δύο κέντρα συστάδας Cj, j=1,2 . 
Το πρότυπο έκφρασης του γονιδίου k αναπαρίσταται από διάνυσµα kgr , και η πιθανότητα το 
γονίδιο k να ανήκει στην συστάδα j δίνεται από το Gauss-ιανό µοντέλο δύο συνιστωσών:  
 Pj( kgr ) = ∑ j

2
jk

2
jk )|C-g|exp(-β)|C-g |exp(-β rr
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Τα κέντρα συστάδας επαναϋπολογίζονται από την  Cj=∑k kgr Pj( kgr ∑k kg ) (P) j
r

. Μία 

επαναληπτική διαδικασία υπολογίζει τα Pj και Cj. Όταν το β µικραίνει µε µικρά βήµατα µέχρι 
να προσεγγιστεί ένα όριο, τα δύο κέντρα ενώνονται. Έτσι όλα τα σετ δεδοµένων έχουν 
επαναληπτικά χωριστεί µέχρι το σηµείο που κάθε στοιχείο είναι και µία συστάδα. 
   Η ιεραρχική κατηγοριοποίηση δεν διαχωρίζει µόνο τα δεδοµένα σε συστάδες µε παρόµοια 
πρότυπα έκφρασης, αλλά παρέχει και µία φυσική γραφική αναπαράσταση των σετ 
δεδοµένων. Η γραφική αναπαράσταση βοηθάει τους χρήστες µε µία γρήγορη µατιά να έχουν 
µία πρώτη εικόνα για την κατανοµή των δεδοµένων. Για τον λόγο αυτό η µέθοδος UPGMA 
είναι από τις πλέον δηµοφιλείς στους βιολόγους. Παρόλ’ αυτά οι ιεραρχικές µέθοδοι 
πάσχουν στον τοµέα της στιβαρότητας αφού µικρές αλλαγές στα αρχικά δεδοµένα µπορεί να 
προκαλέσουν µεγάλες τροποποιήσεις του δενδρογράµµατος. Μία πλήρης διαδικασία 

ιεραρχικής κατηγοριοποίησης (διαιρετικής ή συγκεντρωτικής) απαιτεί 2
2 nn −  βήµατα, 

άρα µιλάµε για πολυπλοκότητα Ο(n2logn). Επιπλέον λόγω απληστίας των αλγορίθµων σε 
κάθε βήµα δεν µπορούν να γίνουν βελτιώσεις σε ενέργειες που έγιναν στα προηγούµενα 
βήµατα, ενώ τέλος λάθος αποφάσεις σε αρχικά βήµατα δεν διορθώνονται. 

 

Εικόνα: Ιεραρχική κατηγοριοποίηση του 
πίνακα έκφρασης γονιδίων. Εδώ 
φαίνεται η µέση διασύνδεση της 
κατηγοριοποίησης 505 γονιδίων κατά 
την µελέτη 3 διαφορετικών κυτταρικών 
κύκλων, µε ένα σύνολο 60 διαφορετικών 
χρονικών στιγµών να αναλύονται. Το 
πολύχρωµο µέρος δείχνει τις 
αριθµητικές τιµές χρωµατικά 
κωδικοποιηµένες. 
To κόκκινο δείχνει θετικές τιµές, το 
πράσινο αρνητικές και το µπλε χαµένες 
τιµές. 
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Γραφοθεωρητικές µέθοδοι κατηγοριοποίησης 
   ∆εδοµένου ενός σετ δεδοµένων Χ, µπορούµε να κατασκευάσουµε ένα πίνακα εγγύτητας 
(proximity) Ρ, όπου P[i,j] = proximity(Oi, Oj), και ένα γράφο εγγύτητας G(V, E),  όπου κάθε 
δεδοµένο αντιστοιχεί σε µια κορυφή. Για κάποιες από τις µεθόδους κατηγοριοποίησης, κάθε 
ζευγάρι αντικειµένων συνδέεται µε µία ακµή µε το βάρος να ορίζεται βάση της εγγύτητας 
των τιµών των δύο αντικειµένων. Για άλλες µεθόδους η εγγύτητα χαρτογραφείται µόνο από 
0 και 1 µε βάση κάποιο κατώφλι και ακµές υπάρχουν µόνο µεταξύ των αντικειµένων i, j 
όπου P[i, j] = 1. Οι γραφοθεωρητικές τεχνικές κατηγοριοποίησης είναι ρητά συνυφασµένες 
µε τους γράφους, αφού µετατρέπουν το πρόβληµα της κατηγοριοποίησης σε πρόβληµα 
εύρεσης ελάχιστων – µέγιστων διαδροµών στον γράφο εγγύτητας. 
   Αλγόριθµοι: 

 CLICK: Ο αλγόριθµος ψάχνει να βρει ισχυρά συνεκτικά συνιστώσες ως συστάδες στον 
γράφο εγγύτητας. Ο CLICK αρχικά κανονικοποιεί τα δεδοµένα εισόδου, µε αποτέλεσµα 
οι αποστάσεις µεταξύ δύο στοιχείων (ανεξάρτητα αν ανήκουν στην ίδια συστάδα) να 
εµφανίζουν οµοιόµορφη κατανοµή. Με αυτή την παραδοχή το βάρος wij κάθε ακµής (i,j) 
αναπαριστά την πιθανότητα οι κορυφές i και j να ανήκουν στην ίδια συστάδα. Αυτός ο 
αλγόριθµος χρειάζεται ακόµα δύο βήµατα, ένα για να διαχειριστεί τα µεµονωµένα 
στοιχεία και να ενηµερώσει τις συστάδες, και ένα για να ενώσει δύο συστάδες που έχουν 
περάσει ένα προκαθορισµένο βαθµό οµοιότητας. 

 CAST: Ο αλγόριθµος CAST (Cluster Affinity Search Technique), χρησιµοποιεί ως 
είσοδο ένα πίνακα οµοιότητας S και ένα κατώφλι οµοιότητας t, το οποίο ελέγχει τον 
αριθµό και το µέγεθος των παραγόµενων συστάδων. Σε κάθε επανάληψη δηµιουργείται 
και µία νέα συστάδα. Ορίζουµε ως α(x) τη συνάρτηση οµοιότητας για το στοιχείο x που 
είναι ίσο µε το άθροισµα των τιµών οµοιότητας µεταξύ του x και των στοιχείων που 
ανήκουν στην τρέχουσα συστάδα. Ένα στοιχείο x λέµε ότι παρουσιάζει υψηλή 
οµοιότητα αν ισχύει  

α(x)≥t|Copen|, όπου Copen η τρέχουσα συστάδα,  
διαφορετικά παρουσιάζει χαµηλή οµοιότητα.. Στη συνέχεια ο αλγόριθµος προσθέτει 
στοιχεία υψηλής οµοιότητας στην Copen και αφαιρεί από αυτή στοιχεία µε χαµηλή 
οµοιότητα. Όταν θα σταθεροποιηθεί η κατάσταση, δηλαδή δεν θα προστίθενται ούτε θα 
αφαιρούνται άλλα στοιχεία, τότε ολοκληρώνεται µία συστάδα και ξεκινάει η δηµιουργία 
µίας νέας συστάδας από την αρχή (cleaning step). Αυτό το βήµα κάνει τον αλγόριθµο 
CAST να αποφεύγει την αδυναµία της επανάληψης που παρουσιάζουν οι πιο δηµοφιλείς 
τεχνικές ανάλυσης συστάδας. 
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Κατηγοριοποίηση βάση µοντέλου 
   Οι κατηγοριοποιήσεις βάση µοντέλου (model-based clustering) παρέχει ένα στατιστικό 
πλαίσιο εργασία για να µοντελοποιήσει την δοµή των συστάδων µε δεδοµένα έκφρασης 
γονιδίων. Τα σετ δεδοµένων υποθέτουµε ότι προέρχονται από ένα πεπερασµένο µείγµα 
υποκειµένων πιθανοτικών κατανοµών. , κα κάθε συνιστώσα να αντιστοιχεί σε διαφορετική 
συστάδα. Ο στόχος είναι να υπολογιστούν τα  

Θ = {θi | 1 ≤ i ≤ k } και  
Γ = {γr

i| 1 ≤ i ≤ k , 1 ≤  r ≤ n} ώστε να µεγιστοποιείται η πιθανότητα 
Lmin(Θ,Γ) = )|(

1 iri
k

i
i
r xf θγ∑ =

  όπου n το πλήθος των αντικειµένων, k το πλήθος  

των συνιστωσών, xr είναι ένα αντικείµενο δεδοµένων, )|( iri xf θ  είναι η συνάρτηση 
πυκνότητας του xr της συνιστώσας του Ci µε κάποιο άγνωστο σετ παραµέτρων θi και γr

i 
αναπαριστά την πιθανότητα το xr να ανήκει στο Ci. Συνήθως οι παράµετροι Θ και Γ 
υπολογίζονται από τον αλγόριθµο ΕΜ. Ο αλγόριθµος ΕΜ επαναλαµβάνει διαδοχικά βήµατα 
πρόβλεψης(Ε steps) και µεγιστοποίησης(Μ steps). Στο βήµα Ε, η κρυφή παράµετρος Γ 
υπολογίζεται υπό συνθήκη από τα δεδοµένα στο τρέχον Θ. Στο βήµα Μ η παράµετρος 
µοντέλου Θ υπολογίζεται ώστε να µεγιστοποιηθεί η πιθανότητα να ολοκληρωθούν τα 
δεδοµένα δεδοµένων των κρυφών παραµέτρων. Όταν ο ΕΜ αλγόριθµος συγκλίνει κάθε 
αντικείµενο δεδοµένων έχει τοποθετηθεί στη συστάδα µε την µεγαλύτερη υποθετική 
πιθανότητα. 
Το κύριο πλεονέκτηµα της µεθόδου αυτής είναι ότι υπολογίζει την πιθανότητα γk

i που ένα 
αντικείµενο δεδοµένων ανήκει σε µία συστάδα k. Γνωρίζοντας ότι τα γονίδια έχουν µεγάλη 
συσχέτιση µεταξύ τους, είναι πολύ πιθανόν κάποιο γονίδιο να ανήκει ταυτόχρονα σε δύο 
συστάδες. Επιπλέον το πιθανοτικό µοντέλο φαίνεται να ταιριάζει περισσότερο σε δεδοµένα 
έκφρασης γονιδίων. Το µειονέκτηµα της µεθόδου είναι η παραδοχή ότι τα δεδοµένα 
ταιριάζουν σε µία συγκεκριµένη κατανοµή. Αυτό όµως µπορεί να µην συµβαίνει πάντα. 
Γίνονται πολλές προσπάθειες πάνω στην βελτίωση της µεθόδου µοντελοποίησης. 
 
Κατηγοριοποίηση βάση πυκνότητας ( ιεραρχική προσέγγιση DHC) 
   Ένας νεότερος αλγόριθµος κατηγοριοποίησης που προτάθηκε από τους Jiang, Pei και 
Zhang για να αναγνωρίζονται γονίδια µε όµοια πρότυπα, είναι ο DHC. Ο DHC αναπτύχθηκε 
µε την αντίληψη της πυκνότητας και έλξης των αντικειµένων µε δεδοµένα. Η βασική ιδέα 
είναι να αντιµετωπιστούν οι συστάδες σαν πολυδιάστατες πυκνές περιοχές, όπου τα 
αντικείµενα δεδοµένων έλκονται το ένα από το άλλο. Στον πυρήνα κάθε περιοχής υψηλής 
πυκνότητας υπάρχουν αντικείµενα µε µεγάλη οµοιότητα. Όσο αποµακρυνόµαστε η 
οµοιότητα χάνεται. 
   Ο DHC οργανώνει τις συστάδες µε ιεραρχικές δοµές δύο επιπέδων. Αρχικά ένα δέντρο 
“έλξης” δηµιουργείται για να αναπαρασταθούν οι σχέσεις µεταξύ αντικειµένων σε πυκνές 
περιοχές. Κάθε κόµβος αυτού του δέντρου αντιστοιχίζεται µε ένα αντικείµενο δεδοµένων, 
και ο πατέρας του κάθε κόµβου είναι ο ελκών του. Η µόνη εξαίρεση είναι ότι τα δεδοµένα τα 
οποία έχουν µεγαλύτερη πυκνότητα στο σετ δεδοµένων. Τα προβλήµατα παρουσιάζονται 
όταν τα δεδοµένα γίνουν πολλά και η δοµή δεδοµένων καταντάει ιδιαίτερα πολύπλοκη. Για 
τον λόγο αυτό υπάρχει η δοµή δευτέρου επιπέδου, η οποία είναι ένα δέντρο πυκνότητας. 
Κάθε κόµβος του δέντρου πυκνότητας συµβολίζει µία περιοχή υψηλής πυκνότητας. Αρχικά 
όλα τα δεδοµένα θεωρούνται πως ανήκουν σε µία µεγάλη περιοχή πυκνότητας. Σε κάθε βήµα 
η περιοχή πυκνότητας διαιρείται σε επιµέρους περιοχές. 
   Η µέθοδος αυτή έχει πολλά πλεονεκτήµατα, όπως αντοχή σε θόρυβο, και υψηλή 
συνεκτικότητα µεταξύ των δεδοµένων (πρώτα εντοπίζει τον πυρήνα και στην συνέχεια τα 
όρια κάθε οµάδας). Παρόλ’ αυτά η πολυπλοκότητά του Ο(n2) τον κάνει µη αποδοτικό. Τέλος 
χρειάζεται και αυτός µε την σειρά του τον προκαθορισµό αρχικών παραµέτρων (το οποίο δεν 
είναι πάντα εφικτό). 
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Κατηγοριοποίηση βάση δειγµάτων 
   Στον πίνακα έκφρασης γονιδίων υπάρχουν συνήθως διάφοροι ιδιαίτεροι µακροσκοπικοί 
φαινότυποι δειγµάτων που σχετίζονται µε ασθένειες ή επίδραση φαρµάκων, όπως δείγµατα 
ασθενειών, φυσιολογικά δείγµατα και δείγµατα θεραπείας. Ο σκοπός της κατηγοριοποίησης 
βάση δειγµάτων είναι να βρει τις φαινοτυπικές δοµές ή υπό-δοµές των δειγµάτων. 
Προηγούµενες µελέτες έχουν δείξει ότι ο φαινότυπος των δειγµάτων µπορεί να διακριθεί 
µόνο µέσα από µία µικρή υποµονάδα γονιδίων των οποίων τα επίπεδα έκφρασης σχετίζονται 
στενά µε την κλάση διάκρισης. Τα γονίδια αυτά αποκαλούνται και πληροφοριακά γονίδια. Τα 
υπόλοιπα γονίδια που αποµένουν στον πίνακα έκφρασης γονιδίων θεωρούνται απλά θόρυβος. 
   Οι κλασικές µέθοδοι κατηγοριοποίησης, όπως αυτές που παρουσιάσαµε πριν (π.χ. 
αυτοοργανωµένοι χάρτες, K-means κτλ.), µπορούν να εφαρµοστούν θεωρώντας όλα τα 
γονίδια σαν χαρακτηριστικά, όµως ο υψηλός λόγος σήµατος-θορύβου (που είναι της τάξης 
του 1/10) µειώνει δραµατικά την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων. Για τον λόγο αυτό έχουν 
προταθεί καινούριοι αλγόριθµοι, οι οποίοι χωρίζονται σε δύο κύριες κατηγορίες: 
Την εποπτευµένη ανάλυση και την µη-εποπτευµένη ανάλυση. 
 

Κατηγοριοποίηση βασισµένη σε εποπτευµένη επιλογή πληροφοριακών γονιδίων 
   Η εποπτευµένη προσέγγιση υποθέτει ότι η πληροφορία των φαινοτύπων είναι 
επισυνηµµένη στα δείγµατα, για παράδειγµα τα δείγµατα είναι µαρκαρισµένα ως ασθενή ή 
φυσιολογικά. Με αυτή την πληροφορία µπορεί να κατασκευαστεί ένας ταξινοµητής που 
περιέχει µόνο πληροφοριακά γονίδια. Βασισµένοι σε αυτόν τον ταξινοµητή, τα δείγµατα 
µπορούν να κατηγοριοποιηθούν ώστε να ταιριάζουν οι φαινότυποί τους, και οι ταµπέλες 
(ασθενή ή φυσιολογικά) που έχουν µπορούν να χρησιµοποιηθούν για προβλεφθούν τα 
µελλοντικά δείγµατα από τα προφίλ έκφρασης. Οι εποπτευµένες µέθοδοι χρησιµοποιούνται 
ευρέως από τους βιολόγους για να επιλέγουν τα πληροφοριακά γονίδια.  
Τα βήµατα για να κατασκευαστεί ένας ταξινοµητής (classifier) περιλαµβάνουν: 

1. Επιλογή δείγµατος εκπαίδευσης: Στο βήµα αυτό ένα υποσύνολο δειγµάτων επιλέγεται 
για να αποτελέσει το σετ εκπαίδευσης. Αφού το πλήθος των δειγµάτων είναι 
περιορισµένο (λιγότερα από 100), το µέγεθος του σετ εκπαίδευσης είναι συνήθως της 
ίδιας σηµαντικότητας µε το αρχικό πλήθος των δειγµάτων. 

2. Επιλογή πληροφοριακών γονιδίων: Ο στόχος είναι η επιλογή γονιδίων των οποίων τα 
πρότυπα έκφρασης διαχωρίζουν τους διάφορους φαινοτύπους. Μερικές προσεγγίσεις 
που χρησιµοποιούνται για να επιτευχθεί αυτό είναι: η προσέγγιση γειτονικής 
ανάλυσης, οι εποπτευµένες µαθητευόµενες µέθοδοι και µία ποικιλία από µεθόδους 
βασισµένες σε ταξινόµηση. 

3. Κατηγοριοποίηση των δειγµάτων και ταξινόµηση: µετά από περίπου 50~200 
πληροφοριακά γονίδια τα οποία φανερώνουν µία κατηγορία φαινοτύπων στο 
επιλεγµένο δείγµα εκπαίδευσης, το όλο σύνολο δειγµάτων κατηγοριοποιείται 
χρησιµοποιώντας µόνο τα πληροφοριακά γονίδια σαν χαρακτηριστικό. Και αφού το 
σύνολο των χαρακτηριστικών είναι σχετικά µικρό, συµβατικοί αλγόριθµοι 
κατηγοριοποίησης χρησιµοποιούνται, όπως ο Κ-means ή ο SOM, για να 
κατηγοριοποιήσουν τα δείγµατα. 

 

Μη εποπτευοµένη κατηγοριοποίηση και επιλογή πληροφοριακών γονιδίων 
   Η µη εποπτευόµενη κατηγοριοποίηση βάση δειγµάτων υποθέτει ότι καµία φαινοτυπική 
πληροφορία δεν έχει ανατεθεί σε κανένα δείγµα. Αφού η αρχική βιολογική αναγνώριση των 
κλάσεων είναι αργή, η υποθετική έρευνα  και η αυτόµατη ανακάλυψη φαινοτύπων των 
δειγµάτων έχει συνεισφέρει πολύ στην ανάλυση δεδοµένων έκφρασης γονιδίων. Σαν µέθοδος 
µη-εποπτευµένης µεθόδου µαθήσεως, η κατηγοριοποίηση εξυπηρετεί και σαν εξερευνητική 
εργασία που βοηθάει να βρεθούν άγνωστες υπό-δοµές στον αρχικό χώρο των δειγµάτων. 
   Η µη εποπτευόµενη κατηγοριοποίηση είναι πολύ πιο πολύπλοκη από την εποπτευόµενη, 
αφού δεν εκµεταλλεύεται τα δείγµατα εκπαίδευσης αναφοράς για την επιλογή των 
πληροφοριακών γονιδίων και δεν προαπαιτεί βαθιά γνώση των φαινοτύπων. Γι’ αυτό είναι 
δύσκολο σε µη εποπτευόµενη κατηγοριοποίηση να βρεθούν φαινότυποι και να επιλεγούν 
πληροφοριακά γονίδια.  
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Προκλήσεις: 
 Αφού έχουµε περιορισµένο πλήθος δειγµάτων και µεγάλο αριθµό γονιδίων, τα σετ 
δεδοµένων είναι αραιά σε ένα πολυδιάστατο χώρο γονιδίων. Οπότε δεν είναι φανερές οι 
δοµές των κλάσεων µε τις συµβατικές τεχνικές 

 Τα περισσότερα γονίδια δεν παρουσιάζουν ενδιαφέρον, άρα είναι θόρυβος. Αυτό κάνει 
αβέβαιο ποια από τα γονίδια είναι σχετικά µε τον φαινότυπο, οπότε είναι δύσκολο να 
επιλεγούν πληροφοριακά γονίδια. 

 

∆ύο γενικές στρατηγικές που έχουν προταθεί σαν λύσεις είναι οι µη-εποπτευόµενη επιλογή 
γονιδίων και η αλληλοσυσχετισµένη κατηγοριοποίηση. 
 

Μη-εποπτευόµενη επιλογή γονιδίων: Η επιλογή γονιδίων και η κατηγοριοποίηση δειγµάτων 
αντιµετωπίζονται σαν ανεξάρτητες διαδικασίες. Αρχικά η διάσταση των γονιδίων µειώνεται, 
και στην συνέχεια εφαρµόζονται κλασικοί αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης. Αφού δεν 
υπάρχουν δείγµατα εκπαίδευσης, η επιλογή γονιδίων βασίζεται µόνο σε στατιστικά µοντέλα 
που αναλύουν την διακύµανση στα δεδοµένα έκφρασης γονιδίων. 
Αλληλοσυσχετισµένη κατηγοριοποίηση: Παρατηρώντας προσεκτικά στο πρόβληµα επιλογής 
πληροφοριακών γονιδίων και στην κατηγοριοποίηση δειγµάτων, βλέπουµε ότι αυτά τα δύο 
έχουν µεγάλη σχέση µεταξύ του. Όταν βρούµε τα πληροφοριακά γονίδια είναι εύκολο 
σχετικά να κάνουµε κατηγοριοποίηση µε συµβατικούς αλγορίθµους Από την άλλη µέσα σε 
µία συστάδα, τα γονίδια που έχουν µεγάλη  συσχέτιση µε την συστάδα θεωρούνται ως 
πληροφοριακά. Βασισµένη σε αυτή την παρατήρηση, η δεύτερη τεχνική χρησιµοποιεί 
δυναµική χρήση των σχέσεων µεταξύ γονιδίων και συστάδων, και επαναληπτικά συνδυάζει 
την διαδικασία κατηγοριοποίησης µε την διαδικασία επιλογής γονιδίων. ∆ιαισθητικά, αν και 
δεν ξέρουµε τις ακριβείς οµάδες (partitions) των δειγµάτων, σε κάθε επανάληψη µπορούµε 
να αναµένουµε µία προσέγγιση των οµάδων που είναι κοντά στη επιθυµητή οµάδα των 
δειγµάτων. Ο προσεγγιστικός διαµερισµός επιτρέπει την επιλογή µίας διαλλακτικά καλής 
υποοµάδας γονιδίων, η οποία προσεγγίζει τη επιθυµητή οµάδα σε κάθε βήµα. 
 
Κατηγοριοποίηση υποδιαστηµάτων (subspace clustering) 
   Οι αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης που παρουσιάστηκαν πριν είναι όλοι δείγµατα “ολικής 
κατηγοριοποίησης” από την άποψη ότι για ένα δεδοµένο σύνολο δεδοµένων προς 
κατηγοριοποίηση, ο χώρος των χαρακτηριστικών είναι πλήρως καθορισµένος και µοιράζεται 
από όλες τις εξαγόµενες συστάδες, µε τις συστάδες να είναι αποκλειστικές και εξαντλητικές. 
Παρόλ’ αυτά στην µοντέρνα µοριακή βιολογία είναι γνωστό ότι µόνο ένα µικρό µέρος των 
γονιδίων παίρνει µέρος στις κυτταρικές λειτουργίες. Επιπλέον ένα γονίδιο µπορεί να 
συµµετέχει σε πολλαπλές λειτουργίες οι οποίες µπορεί ακόµα και να µην συνεργάζονται, 
οπότε ένα γονίδιο µπορεί να ανήκει σε πολλές συστάδες, ή και σε καµία. Πρόσφατα µία 
σειρά µεθόδων κατηγοριοποίησης υποδιαστηµάτων προτάθηκε ώστε να κατανοήσει την 
σχέση που παρουσιάζεται στα µπλοκ µέσα στον πίνακα έκφρασης γονιδίων (µπλοκ είναι ένας 
υποπίνακας που ορίζεται από ένα υποσύνολο γονιδίων και ένα υποσύνολο δειγµάτων). 
   Η κατηγοριοποίηση υποδιαστηµάτων αρχικά προτάθηκε από τον Agrawal  για 
να βρει υποσύνολα αντικειµένων ώστε τα αντικείµενα να εµφανίζονται σαν µία 
συστάδα σε ένα υποχώρο που ορίζεται από ένα υποσύνολο των 
χαρακτηριστικών. Στο δίπλα σχήµα φαίνεται ένα παράδειγµα του υποσυνόλου 
των συστάδων (Α, Β) απλωµένου στο πίνακα έκφρασης γονιδίων. Στην 
κατηγοριοποίηση αυτή είναι δυνατόν το υποσύνολο των χαρακτηριστικών να 
διαφέρει από συστάδα σε συστάδα. ∆ύο υποσύνολα συστάδων µπορούν να 
µοιράζονται κοινά αντικείµενα και χαρακτηριστικά, ενώ µερικά αντικείµενα 
µπορεί να µην ανήκουν σε κανένα υποσύνολο συστάδας.  
   Για ένα πίνακα έκφρασης γονιδίων που έχει n γονίδια και m δείγµατα, η πολυπλοκότητα 
για πλήρη συνδυασµό τους είναι 2n+m οπότε το πρόβληµα της συνολικά βέλτιστης επιλογής 
µπλοκ είναι δυσκολίας ΝΡ. Οι µέθοδοι κατηγοριοποίησης υποδιαστηµάτων συνήθως ορίζουν 
µοντέλα για να περιγράψουν το επιθυµητό µπλοκ και στην συνέχεια υιοθετούν κάποια 
µέθοδο να ψάξει στον χώρο των δειγµάτων-γονιδίων. Ακολουθούν µερικοί αλγόριθµοι 
κατηγοριοποίησης υποδιαστηµάτων. 
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Συνδεδεµένη αµφίδροµη κατηγοριοποίηση   (Coupled two-way clustering - CTWC) 
   Ο Getz µοντελοποιεί το µπλοκ σαν µία σταθερή συστάδα µε χαρακτηριστικά Fi και 
αντικείµενα Oj , όπου τα Fi και Oj µπορεί να είναι είτε γονίδια είτε δείγµατα. Η συστάδα είναι 
σταθερή από την άποψη ότι µόνο τα χαρακτηριστικά στο Fi χρησιµοποιούνται για να 
κατηγοριοποιηθούν τα αντίστοιχα Oj, τα Oj δεν διαχωρίζονται µετά από κάποιο κατώφλι. Ο 
CTWC παρέχει µία µέθοδο λύσης που αποφεύγει την “ωµή” απαρίθµηση όλων των δυνατών 
συνδυασµών. Μόνο υποσύνολα γονιδίων ή δειγµάτων που χαρακτηρίστηκαν σαν σταθερές 
συστάδες σε προηγούµενο βήµα είναι υποψήφια για την επόµενη επανάληψη. 
   Ο CTWC ξεκινά µε ένα µόνο ζεύγος από σετ γονιδίων και σετ δειγµάτων (GO,SO), όπου GO 
είναι ένα σετ που περιέχει όλα τα γονίδια και SO περιέχει όλα τα δείγµατα. Μία µέθοδος 
ιεραρχικής κατηγοριοποίησης, ονόµατι υπέρ-παραµαγνητικός αλγόριθµος κατηγοριοποίησης, 
εφαρµόζεται σε κάθε σετ, και οι σταθερές συστάδες γονιδίων και δειγµάτων που αποδίδονται 
µετά από αυτή την πρώτη επανάληψη είναι οι G1

i και S1
j. Ο CTWC διατηρεί δυναµικά δύο 

λίστες, µία µε τις σταθερές συστάδες (λίστα γονιδίων GL, λίστα δειγµάτων SL) και µία µε τα 
ζεύγη των υποσυνόλων γονιδίων δειγµάτων (Gn

i, Sm
j). Σε κάθε επανάληψη ένα υποσύνολο 

γονιδίων από το GL και ένα υποσύνολο δειγµάτων από το SL, που δεν έχουν συνδιαστεί στο 
παρελθόν, συνδυάζονται και κατηγοριοποιούνται αµοιβαία σαν αντικείµενα και 
χαρακτηριστικά. Οι νέες συστάδες προστίθενται στις GL και SL, και ένας δείκτης γράφεται 
στην λίστα ζευγών γονιδίων για να δηλώνει την καταγωγή των συστάδων. Οι επαναλήψεις 
συνεχίζονται µέχρι να µην βρίσκονται νέες συστάδες που ικανοποιούν κάποιο κριτήριο, όπως 
σταθερότητα ή µέγεθος. 
   Μειονεκτήµατα της µεθόδου είναι ότι υπάρχει περίπτωση κάποιοι συνδυασµοί µπορεί να 
µην γίνουν, λόγω του ντετερµινιστικού χαρακτήρα του αλγορίθµου, ενώ επιπλέον τα 
αποτελέσµατα είναι δύσκολο να ερµηνευθούν. 
 
Μοντέλο plaid 
   Το µοντέλο plaid (καρό µοντέλο) αντιµετωπίζει τα δεδοµένα έκφρασης γονιδίων σαν ένα 
άθροισµα πολλαπλών “επιπέδων”, όπου κάθε επίπεδο αναπαριστά την παρουσία µίας 
συγκεκριµένης βιολογικής διαδικασίας µε µόνο ένα υποσύνολο των γονιδίων και ένα 
υποσύνολο των δειγµάτων που σχετίζονται µε αυτήν. Το γενικευµένο plaid µοντέλο 
τυποποιείται ως: 
 Υij= ∑ =

K

k 0
θijkρikκjk, όπου 

 Υij το επίπεδο έκφρασης του γονιδίου i υπό το δείγµα j 
θij0 είναι το υποφαινόµενο επίπεδο έκφρασης για ολόκληρο το σετ δεδοµένων και το 
θijk  περιγράφει την συµβολή του επιπέδου k. 
ρik ισούται µε 1 αν το γονίδιο(ή δείγµα) i ανήκει στο επίπεδο k, αλλιώς ισούται µε 0 

 
   Η διαδικασία κατηγοριοποίησης αναζητεί τα επίπεδα στα σετ δεδοµένων το ένα µετά το 
άλλο, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο ΕΜ για να υπολογίσει τις παραµέτρους του µοντέλου. 
Υποθέτοντας ότι τα πρώτα Κ-1 επίπεδα έχουν εξαχθεί, το Κ-στο επίπεδο χαρακτηρίζεται 
ελαχιστοποιώντας το άθροισµα των τετραγώνων των λαθών: 

∑ ∑= =
−=

n

i

m

j jKiKijKijZQ
1 1

2)(
2
1 κρθ  

όπου Ζij = Yij – θij0 – ∑ =

K

k 0
θijkρikκjk  είναι το υπόλοιπο από τα Κ–1 επίπεδα. Η διαδικασία 

κατηγοριοποίησης σταµατά όταν η µεταβολή των επιπέδων έκφρασης µέσα στο τρέχον 
επίπεδο είναι µικρότερη από ένα κατώφλι. 
   Το πρόβληµα του µοντέλου είναι ότι αν ένα γονίδιο συµµετέχει σε πολλές κυτταρικές 
διαδικασίες, τότε επίπεδο έκφρασής του είναι άθροισµα των όρων που µετέχουν σε κάθε 
διαδικασία χωριστά. Οπότε η αποτελεσµατικότητα και η ικανότητα ερµηνείας των επιπέδων 
που βρέθηκαν, χρίζει περαιτέρω µελέτης. 
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∆ικατηγοριοποίηση και δ-συστάδες (Biclustering and δ-Clusters) 
   Ο Cheng εισήγαγε την προσέγγιση bicluster για να µοντελοποιήσει ένα µπλοκ, µαζί µε µία 
βαθµολογία που λέγεται µέσο-τετραγωνισµένο υπόλοιπο που µετράει την συνέπεια των 
γονιδίων και συνθηκών στο µπλοκ. Έστω G’ και S’ τα υποσύνολα των γονιδίων και των 
δειγµάτων. Το ζεύγος (G’, S’) καθορίζει έναν υποπίνακα µε το µέσο-τετραγωνισµένο 
υπόλοιπο: 

 H(G’, S’) = 
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είναι οι µέσοι των γραµµών και των στηλών, και οι µέσοι του υποπίνακα. Ένας υποπίνακας 
καλείται δ-bicluster αν H(G’, S’) ≤ δ για κάποιο δ > 0 . Μία µικρή µέσο-τετραγωνισµένη 
υπόλοιπη βαθµολογία µαζί µε µία µεγάλη µεταβλητότητα από την υποδηλωµένη σταθερά 
είναι ένα καλό κριτήριο για να αναγνωριστεί ένα µπλοκ. 
   Παρόλ’ αυτά το πρόβληµα εύρεσης ενός ελάχιστου σετ biclusters που καλύπτει όλα τα 
στοιχεία σε έναν πίνακα δεδοµένων, έχει αποδειχτεί πως είναι δυσκολίας ΝΡ. Μία άπληστη 
µέθοδος που παρέχει µία προσέγγιση της βέλτιστης λύσης και µειώνει την πολυπλοκότητα σε 
πολυωνυµικό χρόνο προτάθηκε από τους Cheng και Church. Για να βρεθεί ένα bicluster, το 
σκορ Η υπολογίζεται για κάθε πιθανή προσθήκη/αφαίρεση  στήλης/γραµµής, και η ενέργεια 
που µειώνει περισσότερο το Η εφαρµόζεται. Αν δεν γίνει καµία ενέργεια στον Η ή αν Η≤δ, η 
bicluster επιστρέφεται. Ο αλγόριθµος χρειάζεται χρόνο O((n+m) * mn), όπου n και m το 
πλήθος των γονιδίων και των δειγµάτων. Ο αλγόριθµος αυτός είναι ιδιαίτερα χρονοβόρος για 
µεγάλο αριθµό γονιδίων και δειγµάτων, όµως έχει γίνει βελτιστοποίηση ώστε να έχει 
πολυπλοκότητα O(nm). 
   Μειονεκτήµατα του αλγορίθµου είναι ότι σταµατάει όταν φτάσει σε ένα προκαθορισµένο 
αριθµό συστάδων. Ο biclustering αλγόριθµος δεν εγγυάται ότι οι νωρίτερα αναγνωρισµένες 
δισυστάδες είναι ανώτερης ποιότητας από αυτές που υπολογίζονται αργότερα.  
 
 
Επαλήθευση κλάσεων 
 

   Μέχρι στιγµής είδαµε αλγόριθµους κατηγοριοποίησης οι οποίοι χώριζαν τα σετ δεδοµένων 
βάση διαφόρων κριτηρίων. Στην κατηγοριοποίηση δεδοµένων έκφρασης γονιδίων, 
τοποθετούσαµε  σε ίδιες συστάδες γονίδια που εκδηλώνονται µαζί, δείγµατα  που εµφάνιζαν 
τον ίδιο φαινότυπο ή µπλοκ από γονίδια και δείγµατα που είχαν σχέση µε µία συγκεκριµένη 
βιολογική διαδικασία.  ∆ιαφορετικοί αλγόριθµοι κατηγοριοποίησης ή ακόµα και οι ίδιοι 
αλγόριθµοι αλλά µε διαφορετικές παραµέτρους, γεννούν διαφορετικό σύνολο συστάδων. Η 
διαδικασία επαλήθευσης συστάδων στοχεύει στην αποτίµηση της ποιότητας και της 
αξιοπιστίας των διαφόρων συνόλων από συστάδων που προέκυψαν από τις  διάφορες 
κατηγοριοποιήσεις. 
   Γενικά η διαδικασία επαλήθευσης έχει τρεις σκοπιές: 

 Η ποιότητα των συστάδων µετριέται µε κριτήρια οµοιογένειας και διαφορετικότητας σε 
σχέση µε τον ορισµό την συστάδας: τα αντικείµενα στην ίδια συστάδα πρέπει να είναι 
όµοια µεταξύ τους και διαφορετικά µε αυτά άλλων συστάδων 

 Μία “δεδοµένη αλήθεια” (ground truth), η δεδοµένη αλήθεια προέρχεται από κεκτηµένη 
γνώση, όπως η γνώση της λειτουργίας οικογένειας γονιδίων, ή από άλλες πηγές όπως 
κλινική διάγνωση. Η επαλήθευση συστάδας βασίζεται στη συµφωνία µεταξύ των 
αποτελεσµάτων κατηγοριοποίησης και της δεδοµένης αλήθειας. 

 Η επαλήθευση συστάδας βασίζεται στην αξιοπιστία της συστάδας, ή την πιθανότητα ότι 
η συστάδα δεν σχηµατίστηκε από τύχη. 
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Οµοιογένεια και ∆ιαφορετικότητα 
   Υπάρχουν διάφοροι ορισµοί για την οµοιογένεια των συστάδων οποίες µετράνε την 
οµοιότητα των στοιχείων στην συστάδα C. Για παράδειγµα: 

 H1(C) =
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Ο ορισµός αυτός αναπαριστά την οµοιογένεια της C µε την µέση ανά ζεύγος οµοιότητα των 
αντικειµένων στην C. Εναλλακτικά µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένας µέσος και βάση αυτού να 
µετρηθεί η οµοιότητα π.χ. 

 Η2(C) = ∑ ∈CO i
i

OOSimilarity
C

),(
||||

1
, όπου O  ένα κέντρο βάρους 

Ο υπολογισµός της διαφορετικότητας δύο συστάδων C1, C2 γίνεται κατ’ αναλογία για 
παράδειγµα:  

 S1(C1,C2) =
||||||||

),(

21

, 21

CC

OOSimilarity
COCO ji

ji

⋅

∑ ∈∈     ή 

 S2(C1,C2) = Similarity( 1O , 2O ) 
 
Συµφωνία µε σηµείο αναφοράς 
   Αν η “δεδοµένη αλήθεια” για την δοµή της συστάδας είναι διαθέσιµη, µπορούµε να 
ελέγξουµε την απόδοση µίας διαδικασίας κατηγοριοποίησης συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα 
κατηγοριοποίησης µε την “δεδοµένη αλήθεια”. ∆εδοµένων αποτελεσµάτων C = {C1, … , Cp} 
, κατασκευάζουµε n*n δυαδικό πίνακα C , όπου n το πλήθος των αντικειµένων µε δεδοµένα, 
Cij = 1  αν οι Oi και Oj ανήκουν στην ίδια συστάδα, αλλιώς Cij = 0. Παρόµοια 
κατασκευάζουµε δυαδικό πίνακα Ρ για την “δεδοµένη αλήθεια” Ρ = {Ρ1, … , Ρs}. Η 
συµφωνία µεταξύ C και P µπορεί να αποκαλυφθεί από τις παρακάτω τιµές: 

 n11 είναι το πλήθος των ζευγών των αντικειµένων (Oi,Oj), όπου Cij =1 Pij = 1 , 
 n10 είναι το πλήθος των ζευγών των αντικειµένων (Oi,Oj), όπου Cij =1 Pij = 0 , 
 n01 είναι το πλήθος των ζευγών των αντικειµένων (Oi,Oj), όπου Cij =0 Pij = 1 , 
 n00 είναι το πλήθος των ζευγών των αντικειµένων (Oi,Oj), όπου Cij =0 Pij = 0  

 

Μερικοί συνηθισµένοι δείκτες που χρησιµοποιούνται για να µετρηθεί η οµοιότητα µεταξύ 
των C και P είναι: 

 Rand index: Rand = 
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 Jaccard coefficient: JC = 
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 , 

 Minkowski measure: Minkowski = 
0111

0110

nn
nn

+
+

 

 
Αξιοπιστία των συστάδων 
   Ενώ ένα ευρετήριο αξιοπιστίας µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να συγκρίνουµε διαφορετικά 
αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης, η σύγκριση αυτή δεν θα αποκαλύψει την αξιοπιστία των 
συστάδων. Για τον λόγο αυτό υπάρχει η πιθανότητα η συστάδες να µην κατασκευάστηκαν 
στην τύχη.  Ακολουθούν δύο µέθοδοι µέτρησης της σπουδαιότητας των παραγοµένων 
συστάδων: 
 
Ρ-τιµή µίας συστάδας 
Ο Tavazoie χαρτογράφησε τα γονίδια σε κάθε παραγόµενη συστάδα σε 199 λειτουργικές 
κατηγορίες. Για κάθε συστάδα, η Ρ-τιµή υπολογίζεται ώστε να µετρά την στατιστική 
σπουδαιότητα για εµπλουτισµό της λειτουργικής κατηγορίας. Για να είµαστε ακριβείς, 
χρησιµοποιήθηκε υπερ-γεωµετρική κατανοµή για να υπολογιστεί η πιθανότητα της 
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παρατήρησης τουλάχιστον k γονιδίων από µία λειτουργική κατηγορία σε µία συστάδα 
µεγέθους n: 
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όπου f είναι το συνολικό πλήθος γονιδίων στην λειτουργική κατηγορία και g είναι το 
συνολικό πλήθος γονιδίων στο γονιδίωµα. Αφού η πρόβλεψη του Ρ µέσα στην συστάδα θα 
είναι µεγαλύτερη από 0.05%, ο συγγραφέας θεωρεί της συστάδες µε Ρ-τιµές µικρότερες από 
3*10-4 σηµαντικές. 
 
∆ύναµη της πρόβλεψης 
   Μία νεότερη προσέγγιση για να αξιολογηθεί η αξιοπιστία των συστάδων βασίζεται στην 
σκέψη ότι αν τα αποτελέσµατα µίας κατηγοριοποίησης αντικατοπτρίζουν πραγµατική δοµή 
συστάδας, τότε ένας “µάντης”(predictor) βασισµένος στις παραγόµενες συστάδες θα 
µπορούσε να υπολογίσει µε ακρίβεια τις ταµπέλες των συστάδων για νέα δείγµατα ελέγχου. 
Για δεδοµένα έκφρασης γονιδίων , επιπρόσθετα αντικείµενα δεδοµένων σπάνια 
χρησιµοποιούνται σαν δείγµατα ελέγχου, αφού το πλήθος των διαθέσιµων δειγµάτων είναι 
περιορισµένο. Αντίθετα, µία cross-validation µέθοδος χρησιµοποιείται. Οι παραγόµενες 
συστάδες αποτιµούνται από επαναληπτικές µετρήσεις της δύναµης πρόβλεψης τους, µε ένα ή 
λίγα από τα αντικείµενα δεδοµένων που ξέµειναν σαν δείγµατα ελέγχου, καθώς τα 
εναποµείναντα αντικείµενα χρησιµοποιούνται στην κατηγοριοποίηση. Μία µέθοδος 
κατασκευής αυτού του “µάντη” προτάθηκε από τον Golub. 
 
 

Τρέχουσες και µελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις 
   Η τεχνολογία των µικροπινάκων έκανε εφικτή την παράλληλη παρατήρηση των επιπέδων 
έκφρασης χιλιάδων γονιδίων. Τα δεδοµένα έκφρασης γονιδίων προσέφερε στην µοριακή 
βιολογία τεράστιες δυνατότητες. Είδαµε συνοπτικά µερικούς βασικούς αλγόριθµους 
κατηγοριοποίησης που αναπτύχθηκαν πρόσφατα, και εφαρµόζονται σε δεδοµένα έκφρασης 
γονιδίων µε ελπιδοφόρα αποτελέσµατα. 
   ∆υστυχώς δεν υπάρχει αλγόριθµος που θα θεωρείται κατάλληλος για όλα τα προβλήµατα 
που έχουν οι βιολόγοι για ένα σύνολο δεδοµένων. ∆ηλαδή δεν υπάρχει αλγόριθµος που να τα 
καταφέρνει καλύτερα από τους υπόλοιπους σε όλες τις εργασίες που επιτελεί. Γι’ αυτό οι 
ερευνητές καταφεύγουν συνήθως σε µία οµάδα αλγορίθµων. 
   Τα δεδοµένα έκφρασης περιέχουν συνήθως εκατοντάδες γονίδια. Οι βιολόγοι όµως έχουν 
συχνά διαφορετικές απαιτήσεις στην κατηγοριοποίηση υποσυνόλων των γονιδίων. Μπορεί 
για παράδειγµα κάποιος να ενδιαφέρεται µόνο για µία µικρή οµάδα γονιδίων. Παρόλ’ αυτά 
όλοι περιµένουν από την ανάλυση να δουν κοινές δοµές δεδοµένων. Συνήθως οι γραφικές 
αναπαραστάσεις είναι πιο κατάλληλες και κατανοητές από τους χρήστες, αλλά δεν παρέχουν 
την δυνατότητα προσαρµογής ανάλογα µε τις απαιτήσεις του χρήστη. 
   Τέλος οι τεχνικές κατηγοριοποίησης θεωρούνται “µη εποπτευόµενες” αφού δεν ξέρουµε εκ 
των προτέρων το πλήθος των συστάδων που θα δηµιουργηθούν, ούτε την κατανοµή των 
δεδοµένων στον χώρο των αντικειµένων. Έχουµε συχνά όµως µερική γνώση σχετικά µε τα 
δεδοµένα έκφρασης γονιδίων. Επιπλέον ξέρουµε ότι µερικές πειραµατικές συνθήκες είναι 
ισχυρά συνδεδεµένες και οι διαφορές στις δοµές των συστάδων σε αυτές τις οµάδες µπορεί 
να έχουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον. 
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