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Περίληψη 
 

Σκοπός της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας είναι η δηµιουργία ενός 
τεχνητού νευρωνικού δικτύου, το οποίο να έχει τη δυνατότητα ταξινόµησης ακολουθιών 
DNA. Σε πρώτη θεώρηση, επιδιώκεται να γίνει µια συστηµατική παρουσίαση 
βιολογικών προβληµάτων, τα οποία µπορούν να αντιµετωπιστούν µε τεχνικές µηχανικής 
µάθησης. Επιπλέον, παρουσιάζονται αναλυτικά οι διαφορετικές µέθοδοι της 
υπολογιστικής νοηµοσύνης και οι δυνατότητες που αυτές παρέχουν στη βιοπληροφορική. 
Σε δεύτερη φάση, υλοποιείται ένα νευρωνικό δίκτυο µε δυνατότητες ταξινόµησης 
ακολουθιών DNA του βακτηρίου Escherichia Coli σε υποκινητές και µη-υποκινητές. Το 
νευρωνικό δίκτυο λειτουργεί µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης ενώ για την 
εκπαίδευσή του χρησιµοποιήθηκαν τρία διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. 

Πιο συγκεκριµένα, το Κεφάλαιο 1 δίνει µια γενικότερη περιγραφή του υπό 
µελέτη προβλήµατος που προσπαθήσαµε να αναλύσουµε. Το Κεφάλαιο 2 περιλαµβάνει 
εισαγωγικές βιολογικές έννοιες και λειτουργίες απαραίτητες για την κατανόηση των 
προβληµάτων που ανακύπτουν. Επίσης περιγράφει εργαλεία από τον χώρο της 
υπολογιστικής επιστήµης για την µετέπειτα επίλυσή τους. Στο Κεφάλαιο 3 
παρουσιάζονται οι βασικότερες τάσεις που υπάρχουν σήµερα στο χώρο της 
βιοπληροφορικής. Αυτές σε συνδυασµό µε την ανάπτυξη των διαδικτυακών εργαλείων 
προσφέρονται για την δηµιουργία νέων µορφών προγραµµατισµού µε απώτερο σκοπό 
την εξυπηρέτηση των ερευνητών στον τοµέα της βιοπληροφορικής. Το Κεφάλαιο 4 
αφορά στις διάφορες µεθόδους µηχανικής µάθησης, επικεντρώνοντας σε αυτές της 
υπολογιστικής νοηµοσύνης και ακόµα περισσότερο στον αλγόριθµο της ανάστροφης 
διάδοσης. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται το πρόβληµα της ταξινόµησης ακολουθιών 
DNA του βακτηρίου E.Coli και οι διάφορες µορφές επίλυσής του, που έχουν προταθεί 
µέχρι σήµερα. Τέλος, στο Κεφάλαιο 6 παρουσιάζουµε τα τεχνικά χαρακτηριστικά του 
νευρωνικού δικτύου µε το οποίο προσπαθήσαµε να επιλύσουµε το πρόβληµα που 
περιγράφηκε σε βιολογικό επίπεδο στο προηγούµενο κεφάλαιο, επίσης παρατίθενται 
πειραµατικά αποτελέσµατα µε τον απαραίτητο σχολιασµό. 
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αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης, βιοπληροφορική, ακολουθίες DNA, θεωρία 
υποκινητών 
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Abstract 
 

The purpose of the present diploma thesis is the materialization of an artificial 
neural network capable of classifying DNA sequences. During the primary stage, a 
systematic approach of biological problems which can be addressed by machine learning 
methods is presented. Moreover, the different methods of computational intelligence and 
the impact they have in bioinformatics is discussed. In addition, a neural network 
classifier is implemented in order to categorize DNA sequences of the bacterium 
Escherichia Coli in two main classes, promoters and non-promoters. The artificial neural 
network utilizes the backpropagation algorithm. For the needs of developing, training and 
testing the performance and accuracy of the system, we employed three different data 
sets. 

More precisely, Chapter 1 contains a brief description/study of the problem we 
worked towards to analyze. Chapter 2 presents basic biological terms and functions 
which are essential for the comprehension of the arising problems. Also, tools from the 
field of computational science are being presented and moreover their contribution in 
addressing certain issues of bioinformatics is clarified. Chapter 3 focuses in the 
mainstreams of bioinformatics nowadays combined with the development of internet 
tools and the novel trends of programming aimed to assist researchers. The subject of 
Chapter 4 is to present the different methods of machine learning; focusing on these of 
computational intelligence and specifically on the backpropagation algorithm. Chapter 5 
presents the problem of classifying the DNA sequences belonging to bacterium E.Coli 
and the different methods that are applied to address the problem efficiently. Finally, 
Chapter 6 contains the technical characteristics of the artificial neural network 
implemented in order to resolve the problem described in the previous chapter from a 
biological point of view. Finally, the results of simulation experiments are presented 
followed by essential comments/discussion. 

 
 

Key Words 
 

machine learning, computational intelligence, artificial neural networks, classifiers, 
backpropagation algorithm, bioinformatics, DNA sequences, promoters’ theory 
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Κεφάλαιο 1 

1 Εισαγωγή 
 
 

Η πρόσφατη ολοκλήρωση του εγχειρήµατος της αποκωδικοποίησης του 
ανθρώπινου γονιδιώµατος αποτέλεσε ένα από τα πιο σηµαντικά σηµεία στην ιστορία 
των σύγχρονων επιστηµών. Το εγχείρηµα αυτό δεν θα ήταν εφικτό να επιτευχθεί 
χωρίς την ουσιαστική βοήθεια που προσφέρθηκε από άλλες επιστήµες, κυρίως από 
αυτήν της πληροφορικής. Η µε εκθετικούς ρυθµούς αυξανόµενη ποσότητα 
πληροφορίας που αποθηκεύεται σε βιολογικές βάσεις δεδοµένων απαιτεί συνεχώς 
καλύτερες και αποδοτικότερες εφαρµογές για την ανάκτηση των πληροφοριών που 
επιθυµεί ο ερευνητής. Παράλληλα, ο επιτυχής εντοπισµός συγκεκριµένων βιολογικών 
ακολουθιών, οι οποίες έχουν καθοριστικό ρόλο σε ζωτικής σηµασίας λειτουργίες για 
τον υπο εξέταση οργανισµό, αποτελεί, επίσης, ένα άλλο σηµείο, στο οποίο ερευνητές 
εξοικειωµένοι µε την πληροφορική και παρεµφερείς µεθοδολογίες, όπως η 
υπολογιστική νοηµοσύνη, θα µπορούσαν να συµβάλουν θετικά1. 

Πιο συγκεκριµένα, οι µέθοδοι της µηχανικής µάθησης, που έχουν µέχρι 
σήµερα αναπτυχθεί, έχουν τη δυνατότητα να βοηθήσουν στην επίλυση περίπλοκων 
βιολογικών προβληµάτων, που γίνονται ακόµα πιο περίπλοκα εξαιτίας της τεράστιας 
ποσότητας πληροφορίας που ενυπάρχει στις βιολογικές ακολουθίες. Ένα τέτοιο 
βιολογικό πρόβληµα είναι και αυτό της εύρεσης γονιδίων (gene finding). Το 
πρόβληµα αυτό εµφανίζεται στο σύνολο των ζωντανών οργανισµών. Τα γονίδια είναι 
υποακολουθίες της συνολικής ακολουθίας DNA ενός οργανισµού που ενεργοποιούν 
την διαδικασία της πρωτεϊνοσύνθεσης. Η πρωτεϊνοσύνθεση γίνεται σε δυο στάδια: το 
πρώτο είναι αυτό της µεταγραφής και το δεύτερο αυτό της µετάφρασης. Σήµερα είναι 
γνωστό ότι πριν από κάθε κωδικοποιούµενη περιοχή ενός γονιδίου υπάρχει µια 
ακολουθία (promoter – υποκινητής ή προαγωγέας)2 που σηµατοδοτεί την έναρξη της 
µεταγραφής και, κατά συνέπεια, και την αρχή της κωδικοποιούµενης περιοχής3. 
Γίνεται, εποµένως, αντιληπτό ότι το πρόβληµα της εύρεσης υποκινητών αποτελεί ένα 
από τα σηµαντικότερα στοιχεία και για το πρόβληµα εύρεσης γονιδίων. 

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία επιλέξαµε να ασχοληθούµε µε έναν 
σχετικά απλό οργανισµό, αυτόν του βακτηρίου Escherichia Coli και την 
κατηγοριοποίηση ακολουθιών DNA σε υποκινητές και µη-υποκινητές, µε τη 
χρήση νευρωνικών δικτύων που λειτουργούν σύµφωνα µε τον αλγόριθµο 
ανάστροφης διάδοσης. Επιλέξαµε τον συγκεκριµένο οργανισµό για δύο λόγους: 
πρώτον, εξαιτίας του µεγάλου εύρους βιβλιογραφίας και αρθρογραφίας για αυτό, 
τόσο από βιολογικής άποψης, όσο και από πλευράς εφαρµογής τεχνικών µηχανικής 
µάθησης. δεύτερον, εξαιτίας της σχεδόν πλήρους αποκωδικοποίησης της DNA 
ακολουθίας του, το µέγεθος της οποίας επιτρέπει µια σχετικά γρήγορη εκπαίδευση 
για το νευρωνικό δίκτυο που δηµιουργούµε, σε σύγκριση τουλάχιστον µε το 
ανθρώπινο γονιδίωµα ή άλλους πιο «εξελιγµένους» οργανισµούς.  

Το πρόβληµα της ταξινόµησης ακολουθιών DNA ανάµεσα σε υποκινητές και 
µη-υποκινητές ανήκει στο γενικότερο πρόβληµα της ταξινόµησης (classification) και 
ειδικότερα στο πρόβληµα της δυαδικής ταξινόµησης (binary classification), µιας και 
έχουµε δύο κατηγορίες. Στη δυαδική ταξινόµηση εισάγουµε τόσο θετικά πρότυπα 
εισόδου (υποκινητές – promoters) όσο και αρνητικά πρότυπα εισόδου (µη-υποκινητές 
– non-promoters). Στόχος µας είναι να υπάρξει µετά την εκπαίδευση η δυνατότητα 
σωστής ταξινόµησης άγνωστων ακολουθιών DNA και, εποµένως, η σωστή πρόβλεψη 
ακολουθιών υποκινητών, άρα και γονιδίων.  

Οι είσοδοι του νευρωνικού δικτύου προέρχονται από ακολουθίες DNA 
µήκους 101 χαρακτήρων. Οι βιολογικές ακολουθίες µετά από κατάλληλη 
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κωδικοποίηση εισάγονται στο νευρωνικό δίκτυο. Τα αρνητικά πρότυπα εισόδου 
δηµιουργήθηκαν µε τρεις τρόπους: είτε µε την ανάγνωση όλου του γονιδιώµατος, είτε 
µε δηµιουργία τυχαίων ακολουθιών, είτε µε τις ακολουθίες DNA των γονιδίων αφού 
διαγράφηκαν οι περιοχές των υποκινητών. Το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύτηκε επίσης 
και από το σύνολο δεδοµένων που βρίσκεται στο UCI Repository of Machine 
Learning Databases4. Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιείται είναι ο αλγόριθµος 
ανάστροφης διάδοσης (backpropagation algorithm).  

Πέρα από το συγκεκριµένο πρόβληµα που περιγράψαµε συνοπτικά παραπάνω 
και το οποίο οριοθετείται στο χώρο της µηχανικής µάθησης, θεωρώντας ότι ένα από 
τα σηµαντικότερα προβλήµατα που εντοπίζονται σήµερα στο χώρο της 
βιοπληροφορικής είναι η έλλειψη γνώσεων πληροφορικής από τους επιστήµονες της 
βιολογίας και αντίστοιχα η έλλειψη γνώσεων βιολογίας από τους επιστήµονες της 
πληροφορικής, παρουσιάζουµε µια όσο το δυνατόν κατατοπιστικότερη και πιο 
συµπυκνωµένη εικόνα των βασικότερων εννοιών και λειτουργιών της σύγχρονης 
βιολογίας που αφορούν τη διαδικασία της πρωτεϊνοσύνθεσης. Επίσης παρουσιάζουµε 
τις σηµαντικότερες βιολογικές βάσεις βιολογικών δεδοµένων και κάποια από τα 
εργαλεία που διατίθενται µέσω του διαδικτύου από βάσεις δεδοµένων και είναι 
ελεύθερα προς χρήση από οποιονδήποτε, έτσι ώστε να διευκολύνουµε επόµενες 
εργασίες που θα επιχειρήσουν µια εφαρµογή που θα προσδιορίζεται στον χώρο της 
βιοπληροφορικής5.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
                                                 
1 Wang, Shapiro and Shasha – Pattern Discovery in Biomolecular Data: Tools, Techinques and 
Applications – Oxford University Press, New York, 1999. 
 
2 χρησιµοποιούµε από εδώ και στο εξής τον όρο υποκινητής καθώς η ελληνική βιβλιογραφία και 
αρθρογραφία χρησιµοποιούν, µέχρι σήµερα τουλάχιστον, και τους δυο όρους εξίσου.  
 
3 B.Alberts, A.Johnson, J.Lewis, M.Raff, K.Roberts, P.Walter - Molecular Biology of the Cell - 
Garland Publishing Inc., New York, 2002. 
 
4 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/mlrepository.htm  
 
5 Θεωρούµε ότι αρχικά µια γενικότερη εικόνα πάνω στο πρόβληµα εφαρµογής τεχνικών µηχανικής 
µάθησης στη βιοπληροφορική δίνεται µε τον καλύτερο τρόπο από το βιβλίο: P. Baldi and S. Brunak – 
Bioinformatics: The machine learning approach – MIT press, 2002.  
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2  Βασικές Βιολογικές Έννοιες και  Λειτουργίες 
 
 
2.1  Εισαγωγή 
 
 Ο όρος κύτταρο (cell) προέρχεται από την λατινικής προέλευσης λέξη 
cellulae, που χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά το 1665 όταν ο R.Hooke, µε ένα 
αυτοσχέδιο µικροσκόπιο, εξέτασε λεπτά κοµµάτια φελλού. Παρατήρησε ότι αυτά 
συνιστούσαν ένα δίκτυο µικροσκοπικών τµηµάτων σε σχήµα κιβωτίου και για αυτόν 
τον λόγο τα ονόµασε µε αυτόν τον τρόπο, χωρίς να γνωρίζει ότι έτσι όρισε την 
βασική µονάδα ζωής στην βιολογία: το κύτταρο. Με την ανάπτυξη τα επόµενα χρόνια 
της µεγεθυντικής ικανότητας των µικροσκοπίων, οι επιστήµονες κατάφεραν να 
παρατηρήσουν τον πυρήνα (nucleus) του κυττάρου, αλλά και τις λειτουργίες του, µε 
αποτέλεσµα την διαµόρφωση της σύγχρονης κυτταρικής θεωρίας, η οποία βασίζεται 
σε τρεις βασικούς κανόνες:  
 
 

A. Όλοι οι οργανισµοί αποτελούνται από ένα ή περισσότερα κύτταρα. 
B. Το κύτταρο αποτελεί την βασική δοµική µονάδα όλων των οργανισµών. 
Γ. Όλα τα κύτταρα προκύπτουν µόνο από προϋπάρχοντα κύτταρα. 
 
 
Η σύγχρονη βιολογία του κυττάρου περικλείει τρία διακριτά αλλά παράλληλα 

αλληλοσυµπληρούµενα επιστηµονικά πεδία. Αυτά είναι: η κυτταρολογία (cytology), 
η βιοχηµεία (biochemistry) και η γενετική (genetics). Η κυτταρολογία ασχολείται µε 
την δοµή του κυττάρου και βασίζεται κυρίως στην µικροσκοπία, ενώ η βιοχηµεία 
καλύπτει την χηµεία µιας βιολογικής δοµής και λειτουργίας. Η γενετική επικεντρώνει 
στην διάχυση των γενετικών πληροφοριών, που ενυπάρχουν µέσα στο κύτταρο, σε 
συγκεκριµένες µορφές και την αποκωδικοποίησή τους µε επίσης συγκεκριµένο 
τρόπο1. Βασικές έννοιες που καθορίζουν την ροή και την αποκωδικοποίηση των 
γενετικών πληροφοριών είναι αυτές του DNA, του γονιδίου, του χρωµοσώµατος, του 
RNA και της πρωτεΐνης.     

 
 
2.2          Βασικές Βιολογικές Έννοιες 
 

Μία από τις κυριότερες ιδιοµορφίες της ζώσας ύλης είναι ότι περιέχει 
µακροµόρια, µόρια πολύ µεγαλύτερα από αυτά που αποτελούν το αντικείµενο των  
ερευνών της χηµείας. Τα µακροµόρια αυτά εµπλέκονται στην χηµική δραστηριότητα 
στο εσωτερικό του κυττάρου, δραστηριότητα η οποία όχι µόνο καταφέρνει να 
δηµιουργεί πολυποίκιλα µοριακά συγκροτήµατα, αλλά επιπλέον καταφέρνει και να τα 
αναπαράγει2. Τα µακροµόρια που εµπλέκονται στο «πρόγραµµα» του κυττάρου – 
«πρόγραµµα» το οποίο ποικίλει ανάλογα µε το κάθε κύτταρο και τον οργανισµό στον 
οποίο ανήκει – διαχωρίζονται σε δυο µεγάλες κατηγορίες:  

 
 
A.  στα νουκλεϊκά οξέα  
B.  στις πρωτεΐνες 
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2.2.1     Τα Νουκλεϊκά Οξέα 
 

Τα νουκλεϊκά οξέα (nucleic acids) είναι εκείνα τα µακροµόρια τα οποία 
περιέχουν τη γενετική πληροφορία και εξασφαλίζουν τη µεταβίβασή της. Όπως 
και οι πρωτεΐνες, τα νουκλεϊκά οξέα είναι πολυµερή µόρια τα οποία συνίστανται από 
µια γραµµική αλληλουχία δοµικών µονάδων που ανήκουν σε έναν περιορισµένο 
αριθµό µικρών µορίων απλής σχετικά δοµής, παρόµοιας µε αυτήν των συνηθισµένων 
µορίων της οργανικής χηµείας. Πιο συγκεκριµένα για τα νουκλεϊκά οξέα, η 
συγκρότηση αυτής της γραµµικής αλληλουχίας πραγµατοποιείται µε βάση τέσσερις 
δοµικές µονάδες, τέσσερα διαφορετικά νουκλεοτίδια. Το κάθε νουκλεοτίδιο 
αποτελείται από τρία απλούστερα µόρια, που συνδέονται µεταξύ τους µε χηµικούς 
δεσµούς: µια αζωτούχα βάση, ένα σάκχαρο και µια φωσφορική οµάδα. Το µόνο από 
τα τρία επιµέρους µόρια ενός νουκλεοτιδίου που µεταβάλλεται είναι η αζωτούχα 
βάση, ενώ το σάκχαρο και η φωσφορική οµάδα παραµένουν τα ίδια και για τα 
τέσσερα είδη δοµικών νουκλεοτιδίων. Μπορούµε, δηλαδή, να πούµε ότι τα δυο 
τελευταία αποτελούν τη «σπονδυλική στήλη» της πολυνουκλεοτιδικής αλυσίδας, 
πάνω στην οποία έχουν προσαρτηθεί οι τέσσερις διαφορετικές αζωτούχες βάσεις. 
Κατά συνέπεια µπορούµε να θεωρήσουµε ότι η διαδοχή των νουκλεοτιδίων 
αντιστοιχεί πρακτικά στην διαδοχή των αζωτούχων βάσεων που ανήκουν στα 
διαφορετικά νουκλεοτίδια.Οι δυο τύποι νουκλεϊκών οξέων που υπάρχουν είναι το 
DNA και το RNA (Σχήµα 2.1). 

  
Το DNA 

(δεσοξυριβονουκλεϊκό οξύ) είναι το 
υπόβαθρο και ο φορέας των 
γενετικών πληροφοριών. Οι 
τέσσερις αζωτούχες βάσεις που 
µπορούν να περιγράψουν την 
γραµµική απεριοδική ακολουθία του 
DNA είναι η αδενίνη, η κυτοσίνη, η 
γουανίνη και η θυµίνη, οι οποίες 
συµβολίζονται µε τα αρχικά των 
αντίστοιχων ονοµάτων στο λατινικό 
αλφάβητο: A, C, G και T. Το DNA 
αποτελείται από δύο 
πολυνουκλεοτιδικές αλυσίδες όπου η 
µία περιελίσσεται στην άλλη και οι 
οποίες συνδέονται µεταξύ τους µε 
δεσµούς υδρογόνου ανάµεσα στις 
συµπληρωµατικές βάσεις. Οι 
συµπληρωµατικές βάσεις στο DNA 

ε
α
D
β
τ
β
ν
α
α
λ

Σ
R

 

χήµα 2.1: Η διπλή έλικα του DNA και η αλυσίδα 
NA 

ίναι η αδενίνη (Α) µε την θυµίνη (Τ) και η γουανίνη (G) µε την κυτοσίνη (C). Με 
υτόν τον τρόπο δηµιουργείται ένα σπειροειδές µόριο, η γνωστή διπλή έλικα του 
NA. Η κάθε έλικα του DNA έχει µια εγγενή κατευθυντικότητα που συµβολίζεται µε 
άση την αρίθµηση των ατόµων άνθρακα στο σάκχαρο, έχοντας ως σηµείο εκκίνησης 
ο άτοµο του άνθρακα που συνδέεται µε την αζωτούχα βάση. Με αυτόν τον τρόπο η 
ασική πολυνουκλεοτιδική αλυσίδα συνδέεται µε το 3ο  άτοµο άνθρακα στο επόµενο 
ουκλεοτίδιο και µε το 5ο άτοµο άνθρακα µε την φωσφορική οµάδα. Η κατεύθυνση 
υτή συµβολίζεται σαν 5’→ 3’. Η συµπληρωµατική πολυνουκλεοτιδική αλυσίδα έχει 
ντιπαράλληλη κατευθυντικότητα, και προφανώς συµβολίζεται σαν 3’→ 5’. Με την 
ειτουργία της µεταγραφής και της µετάφρασης που θα περιγραφεί µετέπειτα, το 
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DNA καθορίζει ποια πρωτεΐνη θα οικοδοµηθεί και ποιον ρόλο θα έχει αυτή µέσα σε 
έναν συγκεκριµένο οργανισµό(Σχήµα 2.2). 

 Κάθε γονίδιο (gene) 
αντιπροσωπεύει και µια διαφορετική 
πληροφορία, η οποία υποδεικνύει τον 
τρόπο οικοδόµησης µιας 
συγκεκριµένης πρωτεΐνης, ή 
σύµφωνα µε τις τελευταίες έρευνες, 
µιας ή περισσότερων στενά 
συνδεδεµένων πολυπεπτιδικών 
αλυσίδων. Το γονίδιο αντιστοιχεί σε 
ένα τµήµα του DNA. Ας υποθέσουµε 
στο σηµείο αυτό ότι κάθε γενετική 
πληροφορία, δηλαδή κάθε γονίδιο, 
τυπώνεται σε ένα βιβλίο, σε µια 
γλώσσα µε τέσσερις µόνο χαρακτήρες, 
τους A, C, G, T. Κάθε τέτοια 
πληροφορία έχει µέσο µήκος µερικές 

β
δ
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χήµα 2.2: Η δοµή του DN

χιλιάδες γράµµατα και καλύπτει στο 

ιβλίο έκταση µιας σελίδας. Αν το σύνολο των γενετικών πληροφοριών που 
εχόµαστε είναι 4.000, τότε το σύνολο αυτό θα περιέχεται σε έναν µοναδικό τόµο µε 
.000 περίπου σελίδες. Αν όµως το σύνολο των γενετικών πληροφοριών είναι 
εγαλύτερης τάξης µεγέθους από αυτό, θα ήταν βοηθητικό να µην έχουµε µόνο έναν 
όµο αλλά περισσότερους. Τον ρόλο αυτό στους εξελιγµένους οργανισµούς έχουν 
α χρωµοσώµατα (chromosomes), στα οποία κατανέµονται οι γενετικές 
ληροφορίες. Οι εξελιγµένοι οργανισµοί θα µπορούσαµε να πούµε ότι είναι οι 
ργανισµοί οι οποίοι αποτελούνται από περισσότερα του ενός κύτταρα µε πυρήνα, 
ργανισµοί που ονοµάζονται και ευκαρυωτικοί οργανισµοί, ενώ οι οργανισµοί οι 
ποίοι είναι µονοκύτταροι και δεν έχουν πυρήνα ονοµάζονται προκαρυωτικοί (π.χ. 
ακτήρια). 

 

 
χήµα 2.3: Η σχέση µεταξύ του γονιδιώµατος, των χρωµοσωµάτων, των γονιδίων και του DNA, 
πορεί να γίνει ευκολότερα κατανοητή αν κάνουµε την αντιστοιχία της οργάνωσης αυτής στο 
σωτερικό ενός κυττάρου µε την οργάνωση µιας συλλογής βιντεοκασετών. Α) Σε κάθε επίπεδο 
συλλογή βιντεοκασετών, κασέτα, στη διαδικασία που επιλέγουµε να χρησιµοποιήσουµε την κασέτα 
εγγραφή, αναπαραγωγή κοκ), η βασική πληροφορία υπάρχει πάντα στην κασέτα. Β) Αντίστοιχα µε 
ια βιντεοκασέτα, το µόριο του DNA µπορεί να αναπαραχθεί, να επεξεργαστεί κοκ. Γ) Όπως το 
εριεχόµενο της βιντεοκασέτας που βρίσκεται στην ταινία είναι προσεκτικά περιτυλιγµένο και αν 
ιαταραχθεί η περιτύλιξη αυτή θα υπάρξει πρόβληµα στην αναπαραγωγή της κασέτας, έτσι και το 
όριο του DNA είναι προσεκτικά διατεταγµένο ούτως ώστε η πληροφορία που περιέχει να µπορεί να 
ποκωδικοποιηθεί οµαλά. ∆) Όπως είναι απαραίτητη η ύπαρξη συσκευής βίντεο για να µεταφραστεί η 
αινία της βιντεοκασέτας σε εικόνες, έτσι και ο κώδικας του DNA χρειάζεται την ύπαρξη ενός ειδικού 
ηχανισµού στο κύτταρο για να εµφανίσει τις πληροφορίες που διαθέτει. Ε) Παρόµοια µε την ταινία 
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της βιντεοκασέτας η πληροφορία του DNA µορίου γίνεται κατανοητή µόνο όταν κινείται προς µια 
συγκεκριµένη κατεύθυνση. Ζ) Σε καµία περίπτωση δεν παίζονται συγχρόνως όλες οι βιντεοκασέτες. 
Παρόµοια, τα γονίδια δεν αποκωδικοποιούν την πληροφορία που διαθέτουν συγχρόνως3.   
   

Το σύνολο των γενετικών πληροφοριών που κληρονοµεί ένας έµβιος 
οργανισµός στους απογόνους του ονοµάζεται γονιδίωµα (genome). Για 
παράδειγµα, το γονιδίωµα του ανθρώπου είναι το σύνολο των γενετικών 
πληροφοριών που λαµβάνουµε από τα 23 χρωµοσώµατα που έχει (Σχήµα 2.3). Το 
µέγεθος του γονιδιώµατος µετριέται συνήθως σε ζεύγη βάσεων (base pairs – bp) 
(Σχήµα 2.4). Το µέγεθος του γονιδιώµατος ποικίλλει, για αυτόν τον λόγο 
χρησιµοποιούνται πολλές φορές τα πολλαπλάσια του: Kb (103 bp), Mb (106 bp) και 

Gb (109 bp).  
Το RNA (ριβονουκλεϊκό οξύ) 

είναι υπεύθυνο για την ορθή 
µεταφορά της γενετικής πληροφορίας 
και την αποκωδικοποίησή της από το 
DNA. Οι κύριες διαφορές του RNA από 
το DNA, όσον αφορά τη δοµή του, είναι 
η ύπαρξη του σακχάρου της ριβόζης 
αντί της δεσοξυριβόζης  στο DNA και η 
αντικατάσταση της βάσης της θυµίνης 
µε αυτήν της ουρακίλης (Τ→U). 
Παράλληλα, το RNA στις περισσότερες 
περιπτώσεις δεν βρίσκεται σε µορφή 
διπλής έλικας, αλλά έχει µόνο µια 
πολυνουκλεοτιδική αλυσίδα. Οι 
λειτουργίες που επιτελεί το RNA 
εξαρτώνται από την ειδική µορφή που 
αυτό παίρνει: το αγγελιοφόρο RNA 
(mRNA) είναι υπεύθυνο για τη 

έ
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χήµα 2.4: οι αντιστοιχίες µεταξύ των βάσεων 
ase pairs (bp) 
µεταφορά του γενετικού κώδικα που 
χει αντιγραφεί από το DNA, το ριβοσωµικό RNA (rRNA) εµπλέκεται στην 
ιαδικασία κατασκευής των ριβοσωµάτων, ενώ το µεταφορικό RNA (tRNA) 
µπλέκεται στη σύνθεση των αµινοξέων σε µια πρωτεϊνική αλυσίδα.  

 
 

.2.2 Οι Πρωτεΐνες 

Οι πρωτεΐνες είναι µακροµόρια µε σαφώς καθορισµένη χηµική δοµή, 
αρουσιάζουν µεγάλη ποικιλία ιδιοτήτων και σχήµατος και είναι απαραίτητες σε 
λες σχεδόν τις βιολογικές λειτουργίες4. Η χηµική σύσταση των πρωτεϊνών είναι 
άλλον απλή. Οι πρωτεΐνες είναι πολυµερή, στα οποία µικρά µόρια 20 διαφορετικών 
ιδών, τα L-α-αµινοξέα, συνδέονται και σχηµατίζουν µακριές αλυσίδες χωρίς 
ιακλαδώσεις. Τα αµινοξέα παρουσιάζουν όλα την ίδια γενική δοµή. Ένα κεντρικό 
τοµο άνθρακα (που ονοµάζεται κατά συνθήκη α-άτοµο άνθρακα, Cα) συνδέεται µε 4 
ιαφορετικά άτοµα ή οµάδες ατόµων: ένα άτοµο υδρογόνου, µία καρβοξυλοµάδα, µία 
µινοµάδα και µία από 20 δυνατές διαφορετικές πλευρικές αλυσίδες διαφόρων 
ηµικών τύπων (-R)  
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COOH 
 | 
CHNH2 
 | 
R 

Σχήµα 2.5: Γενικός χηµικός τύπος αµινοξέων 

 
Τα 20 διαφορετικά αµινοξέα διακρίνονται ανάλογα µε τις R-οµάδες ή 

πλευρικές αλυσίδες τους. Η σύνδεση των µορίων δύο αµινοξέων, µε τον 
χαρακτηριστικό τρόπο που απαντάται στις πρωτεΐνες, περιλαµβάνει µία απλή 
αντίδραση συµπύκνωσης, στην οποία αποβάλλεται ένα µόριο νερού και σχηµατίζεται 
ένας πεπτιδικός δεσµός. Τα πρωτεϊνικά µόρια αποτελούνται από µία ή περισσότερες 
πολυπεπτιδικές αλυσίδες, κάθε µία από τις οποίες µπορεί να αποτελείται από µερικές 
εκατοντάδες αµινοξικά κατάλοιπα µε µία συγκεκριµένη σειρά, η οποία είναι γνωστή 
ως αµινοξική ακολουθία ή αλληλουχία (amino-acid sequence) ή πρωτοταγής 
δοµή. Μία πολυπεπτιδική αλυσίδα έχει κατεύθυνση, αφού έχει διαφορετικά άκρα, 
δηλαδή, το άµινο-άκρο και το καρβόξυλο-άκρο. Κατά συνθήκη, το άµινο-άκρο 
θεωρείται η αρχή µίας πολυπεπτιδικής αλυσίδας. Η ακολουθία των αµινοξέων σε µια 
πολυπεπτιδική αλυσίδα γράφεται αρχίζοντας µε το αµινοτελικό κατάλοιπο. Μία 
πολυπεπτιδική αλυσίδα αποτελείται από ένα κανονικά επαναλαµβανόµενο µέρος, την 
κύρια αλυσίδα (main chain) και ένα µεταβλητό µέρος, τις χαρακτηριστικές πλευρικές 
αλυσίδες ή οµάδες (side chains) των αµινοξικών καταλοίπων. Η κύρια αλυσίδα 
ονοµάζεται πολλές φορές σπονδυλική στήλη (backbone). Μπορούµε πλέον να 
κατανοήσουµε πώς προκύπτει η καταπληκτική ποικιλία των πρωτεϊνών. ∆εδοµένων 
δοµικών στοιχείων 20 διαφορετικών ειδών, τα οποία µπορούν να ληφθούν σε 
οποιουσδήποτε αριθµούς και να διευθετηθούν µε οποιαδήποτε σειρά σε µια γραµµική 
ακολουθία, είναι φανερό ότι ο αριθµός των πρωτεϊνικών µορίων που µπορούν να 
κατασκευαστούν είναι τεράστιος. Εάν υποθέσουµε ότι περιοριζόµαστε σε 
πολυπεπτιδικές αλυσίδες που αποτελούνται µόνο από 100 αµινοξικά κατάλοιπα, έναν 
αριθµό που είναι σχετικά µικρός για µία πραγµατική πρωτεΐνη, κάθε κατάλοιπο 
µπορεί να εκλεγεί κατά 20 διαφορετικούς τρόπους. Έτσι, 20100 διαφορετικά είδη 
πρωτεϊνικών µορίων του µεγέθους αυτού µπορούν να δηµιουργηθούν, αριθµός που 
είναι πολύ µεγαλύτερος από τον υποτιθέµενο αριθµό των ατόµων του σύµπαντος. 
Τα αµινοξέα διαφέρουν µεταξύ τους στη φύση της οµάδας R (βλέπε Σχήµα 2.5) και 
παρουσιάζονται στον Πίνακα 2.1, όπου τα πλαίσια των διακεκοµµένων γραµµών 
υποδεικνύουν τις πλευρικές αλυσίδες. Η κατάταξη των αµινοξέων µπορεί να γίνει µε 
διαφορετικούς τρόπους. Στον Πίνακα 2.15 τα αµινοξέα έχουν καταταγεί µε βάση το 
ρόλο της πλευρικής αλυσίδας στον σχηµατισµό της χωροδιάταξης των πρωτεϊνών.  
 
Πίνακας 2.1: Τα βασικά αµινοξέα και η κατάταξή τους σε τέσσερις κατηγορίες 

 
1) 

    
 Γλυκίνη Αλανίνη Προλίνη Βαλίνη 
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  Λευκίνη Ισολευκίνη Φαινυλαλανίνη 

 
2) 

  
 Σερίνη Θρεονίνη Κυστεΐνη Μεθειονίνη 
 

    
 Τρυπτοφάνη Τυροσίνη Ασπαραγίνη Γλουταµίνη 

3) 4) 

  
   

Ασπαραγινικό οξύ Γλουταµινικό οξύ Λυσίνη Αργινίνη Ιστιδίνη 
 
Με τον τρόπο αυτό έχουν διαχωριστεί 4 οµάδες αµινοξέων: 
α.  Αµινοξέα µε µη πολική οµάδα R, δηλαδή µε πλευρική αλυσίδα 

αποκλειστικά από υδρογονάνθρακα. 
β.   Αµινοξέα µε µη ιονιζόµενες, αλλά πολικές οµάδες (όπως -ΟΗ, -SΗ, -

CΟΝΗ2) στην πλευρική αλυσίδα. 
γ.     Όξινα αµινοξέα, «µονοαµινο-δικαρβοξυλικά οξέα». 
δ.     Βασικά αµινοξέα ή «διαµινο-µονοκαρβοξυλικά» οξέα. 
Το 1959, οι Linderstrom-Lang και Schelman υποστήριξαν ότι στις πρωτεΐνες 

µπορούν να αναγνωριστούν τέσσερα επίπεδα οργάνωσης6: η πρωτοταγής, η 
δευτεροταγής, η τριτοταγής και η τεταρτοταγής δοµή (Σχήµα 2.6 ). 
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Σχήµα 2.6: ∆οµικά επίπεδα σε µία πρωτεΐνη 

 
Ας δώσουµε έναν σύντοµο χαρακτηρισµό αυτών των κατηγοριών: 

α. Η πρωτοταγής δοµή αντιστοιχεί στην αµινοξική ακολουθία, στη διάταξη 
δηλαδή των αµινοξέων σε µία ή περισσότερες πολυπεπτιδικές αλυσίδες. 

β. Η δευτεροταγής δοµή αναφέρεται στην κανονική στερεοδιάταξη τµηµάτων 
της πολυπεπτιδικής αλυσίδας. 

γ. Η τριτοταγής δοµή ενός πρωτεϊνικού µορίου ή µίας υποµονάδας του 
αναφέρεται στην τριδιάστατη δοµή ή τη στερεοδιάταξη όλων των ατόµων του. 

δ. Η τεταρτοταγής δοµή µίας πρωτεΐνης είναι η διάταξη στο χώρο των 
υποµονάδων της, δηλαδή των πολυπεπτιδικών αλυσίδων από τις οποίες αποτελείται. 
Ο όρος γενικότερα αναφέρεται στη διάταξη στο χώρο ενός συνόλου πρωτεϊνικών 
µορίων. 

 
 

2.3 Βασικές Βιολογικές Λειτουργίες 
 

Το 1958 διαπιστώθηκε ότι το µόριο του DNA χρησιµεύει σαν καλούπι για τον 
διπλασιασµό του, καθώς επίσης και για τη δηµιουργία του mRNA, το οποίο 
µεταφέρει τις γενετικές πληροφορίες για να κατευθύνει τη σύνθεση των πρωτεϊνών. 

Η διαπίστωση αυτή είναι γνωστή σαν κεντρικό δόγµα της Βιολογίας (Σχήµα 
2.7). 

 
Σχήµα 2.7: Το κεντρικό δόγµα της βιολογίας 

Παρατηρούµε ότι το βέλος στο σχήµα 2.7 (δηλαδή η γενετική πληροφορία) 
πηγαίνει µόνο προς µία κατεύθυνση. Η κύρια εξαίρεση στο κεντρικό δόγµα της 
Βιολογίας είναι µια διαδικασία γνωστή σαν αντίστροφη µεταγραφή, κατά την οποία 
κωδικοποιηµένη πληροφορία που υπάρχει στο RNA ορισµένων ιών µπορεί να 
µεταγραφεί σε DNA. 
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Σύµφωνα µε το κεντρικό δόγµα της Βιολογίας η σύνθεση των πρωτεϊνών 
γίνεται σε δύο στάδια: 

1) ∆ηµιουργία του αγγελιοφόρου (mRNA) που είναι συµπληρωµατικό ενός 
τµήµατος του DNA µε µια διαδικασία που ονοµάζεται µεταγραφή 
(transcription). 

2) Το mRNA κινείται προς το κυτταρόπλασµα (για τους ευκαρυωτικούς 
οργανισµούς) όπου µεταφράζεται σε µια συγκεκριµένη αλληλουχία αµινοξέων. 
Η διαδικασία αυτή ονοµάζεται µετάφραση (translation).  

Σε αντίθεση µε την αντιγραφή του DNA, η οποία συµβαίνει µια µόνο φορά 
κατά τον κύκλο ζωής ενός κυττάρου, η µεταγραφή και η µετάφραση είναι φαινόµενα 
που επαναλαµβάνονται αδιάκοπα. 

Το κεντρικό δόγµα καθορίζει ότι η αλληλουχία των νουκλεοτιδίων στο 
DNA καθώς και στο συµπληρωµατικό αντίγραφο mRNA πρέπει µε κάποιο τρόπο 
να κατευθύνει τη σωστή σειρά τοποθέτησης των αµινοξέων στην κατασκευή της 
πρωτεΐνης. Το µεγάλο ερώτηµα ήταν µε ποιο τρόπο αυτή η αλληλουχία των 
νουκλεοτιδίων κωδικοποιούσε για την αλληλουχία των αµινοξέων. Είναι γνωστό ότι 
υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές βάσεις αλλά είκοσι διαφορετικά αµινοξέα (Πίνακας 
2.2). 

 
Πίνακας 2.2: Τα 20 διαφορετικά αµινοξέα 

Αµινοξύ  Συµβολισµός Τριών 
Γραµµάτων  

Συµβολισµός Ενός 
Γράµµατος 

Αλανίνη Ala A 
Κυστεΐνη Cys C 

Ασπαραγινικό οξύ Asp D 

Γλουταµινικό οξύ Glu E 

Φαινυλαλανίνη Phe F 

Γλυκίνη Gly G 

Ιστιδίνη His H 

Ισολευκίνη Ile I 

Λυσίνη Lys K 

Λευκίνη Leu L 

Μεθειονίνη Met M 

Ασπαραγίνη Asn N 

Προλίνη Pro P 

Γλουταµίνη Gln Q 

Αργινίνη Arg R 

Σερίνη Ser S 

Θρεονίνη Thr T 

Βαλίνη Val V 

Τρυπτοφάνη Trp W 

Τυροσίνη Tyr Y 
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Γίνεται λοιπόν φανερό ότι η κωδική λέξη για την κωδικοποίηση κάθε αµινοξέος 
δεν θα µπορούσε να είναι ούτε µία µόνο ούτε δύο αζωτούχες βάσεις. Εάν ήταν µία 
βάση π.χ. Α ή Τ, µόνο τέσσερα διαφορετικά αµινοξέα θα µπορούσαν να 
κωδικοποιηθούν. Εάν ήταν δύο βάσεις π.χ. AT ή AC µόνο δεκαέξι διαφορετικά 
αµινοξέα θα µπορούσαν να κωδικοποιηθούν (42 διαφορετικοί συνδυασµοί). Εάν όµως 
η κωδικοποίηση γινόταν µε συνδυασµό τριών αζωτούχων ενώσεων όπως π.χ. ACT, 
τότε θα υπήρχαν 64 πιθανά αµινοξέα που θα µπορούσαν να κωδικοποιηθούν από το 
συνδυασµό των 4 αζωτούχων βάσεων ανά τρεις (43 διαφορετικοί συνδυασµοί). 

Tα είκοσι, εποµένως, αµινοξέα που χρησιµοποιούνται στην κατασκευή των 
πρωτεϊνών θα µπορούσαν εύκολα να κωδικοποιηθούν µε τη χρήση ενός τέτοιου κώδικα 
βασισµένου σε τριπλέτες βάσεων (triplets).  

Μια προσεκτική εξέταση του πίνακα των τριπλετών (κωδικωνίων - codons) 
επιτρέπει να εξαγάγουµε τα ακόλουθα σηµαντικά συµπεράσµατα που σχετίζονται µε 
το γενετικό κώδικα: 

1. Ο γενετικός κώδικας είναι εκφυλισµένος (πλεοναστικός), δηλαδή, 
πολλές τριπλέτες µπορούν να κωδικοποιήσουν για το ίδιο αµινοξύ. Η λευκίνη, λόγου 
χάρη, κωδικοποιείται από έξι τριπλέτες: (UUA, UUG, CUU, CUC, CUA, CUG). 

2. Ο γενετικός κώδικας έχει µία τριπλέτα έναρξης AUG και τρεις 
τριπλέτες λήξης (UUA, UAG, UGA) που είναι γνωστές και σαν τριπλέτες χωρίς 
νόηµα (nonsense codons). 

3. Η τρίτη βάση είναι λιγότερο σηµαντική απ' ό,τι οι δύο πρώτες στον 
καθορισµό του αµινοξέος που θα κωδικοποιηθεί. Αυτή η δυνατότητα στη θέση 
της τρίτης βάσης είναι γνωστή σαν "υπόθεση ταλαντεύσεως". 

4. Ο γενετικός κώδικας που περιγράφηκε έχει σχεδόν παγκόσµια 
εφαρµογή στους ζωντανούς οργανισµούς. Κάτι τέτοιο µπορεί να καταδειχτεί στο 
εργαστήριο παράγοντας τεχνητά πρωτεϊνικά προϊόντα σύµφωνα µε γενετικές 
πληροφορίες από διάφορα µόρια mRNA εντελώς διαφορετικών ειδών φυτών και 
ζώων. Αυτό αποδεικνύει ότι ο γενετικός κώδικας έχει τις ρίζες του στους πρώτους 
οργανισµούς πάνω στον πλανήτη και παρέµεινε αναλλοίωτος στην πορεία των 
αιώνων (Πίνακας 2.3).  

 
Πίνακας 2.3: Ο Γενετικός κώδικας 

 

 27



Κεφάλαιο 2 
 

2.3.1  Η ∆ιαδικασία της Αντιγραφής του DNA (DNA replication) 
 
Μία από τις πιο βασικές και πλέον χαρακτηριστικές ιδιότητες του DNA είναι 

η δυνατότητα αντιγραφής του. Χωρίς αυτήν την δυνατότητα ο πολλαπλασιασµός 
των κυττάρων στους οργανισµούς θα πραγµατοποιούνταν χωρίς το νέο κύτταρο να 
περιέχει γενετικό υλικό, χωρίς δηλαδή να υπάρχει η δυνατότητα για αυτό να 
καθορίσει τις λειτουργίες του και πολύ περισσότερο να πολλαπλασιαστεί και αυτό 
µε τη σειρά του.  

Η διπλή έλικα του DNA κατά την λειτουργία αυτή «ανοίγει» χάρη στο 
σπάσιµο των ασθενών υδρογονικών δεσµών µεταξύ των δυο συµπληρωµατικών 
αλυσίδων. Ένα ένζυµο, η ελικάση, χρησιµοποιείται για να ξετυλιχτεί η διπλή έλικα 
του µορίου. Με τον τρόπο αυτό σχηµατίζονται δυο ξεχωριστές πολυνουκλεοτιδικές 
αλυσίδες που χρησιµεύουν η καθεµία ως καλούπι (εκµαγείο, όπως χαρακτηριστικά 
αποκαλείται από πολλούς βιολόγους) για το σχηµατισµό µιας συµπληρωµατικής 
της. Καταλήγουµε, δηλαδή, στο σχηµατισµό δυο δίκλωνων µορίων DNA, των 
οποίων µόνο µια αλυσίδα είναι καινούρια, ενώ η άλλη προέρχεται από το πατρικό 
µόριο DNA (καλούπι). Για το λόγο αυτό ο συγκεκριµένος τρόπος αντιγραφής  του 

DNA  ονοµάζεται ηµισυντηρητικός τρόπος 
διπλασιασµού (Σχήµα 2.8).  

Ειδικά για τα προκαρυωτικά 
κύτταρα, δεδοµένου ότι το µόριο του DNA 
είναι κυκλικό, η αντιγραφή του DNA έχει 
ένα συγκεκριµένο σηµείο εκκίνησης ή, θα 
λέγαµε, µια συγκεκριµένη ακολουθία DNA 
(origin of replication). Με βάση τα πρώτα 
πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν για να 
µελετηθεί ο τρόπος αντιγραφής του DNA, 
παρατηρήθηκε ό ι από υγκεκριµένα σηµεία τ  σ
των µορίων DNA δηµιουργούνταν διχάλες 
αντιγραφής (replication forks), οι οποίες 
κινούντα  κατά µήκο  της ακολουθία του ν ς ς 
DNA, «ξετυλίγοντας» και αντιγράφοντας 
την ακολουθία της αλυσίδας του DNA, σε 
αντίθετη κατεύθυνση η µία από την άλλη. A 

 

Σχήµα 2. 8:  Η αντιγραφή του DN

Ειδικά για το βακτήριο Escheri hia Coli c

(E.Coli), αλλά και για άλλους οργανισµούς µε κυκλικό DNA, η διαδικασία της 
αντιγραφής του DNA ονοµάζεται «αντιγραφή θήτα» (theta replication), καθώς, 
όπως φαίνεται και στο σχήµα, κατά την διάρκεια της αντιγραφής δηµιουργούνται 
µορφές παρόµοιες µε το σχήµα του ελληνικού γράµµατος θ (Σχήµα 2.9).  

Η αντίστοιχη διαδικασία αντιγραφής του DNA στα ευκαρυωτικά κύτταρα 
είναι πιο περίπλοκη σε σχέση µε αυτή των προκαρυωτικών κυττάρων. Σε αυτήν την 
περίπτωση το σηµείο εκκίνησης της αντιγραφής του DNA δεν είναι συγκεκριµένο 
και δηµιουργεί πολλές µονάδες αντιγραφής, τα ρεπλικόνια (replicons). Τα 
ρεπλικόνια καθορίζουν τα σηµεία στα οποία δηµιουργούνται και σταδιακά 
αναπτύσσονται οι φυσαλίδες αντιγραφ ς (replication bubbles), ι οποίες ή ο
συγχωνεύονται, µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται η νέα ακολουθία DNA. Προφανώς 
η διαδικασία αυτή είναι εξαιρετικά περίπλοκη. Είναι χαρακτηριστικό ότι στην 
διαδικασία της αντιγραφής του DNA στα ευκαρυωτικά κύτταρα εµπλέκονται 30 
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ένζυµα, αλλά η παραπάνω περιγραφή συνοψίζει την συγκεκριµένη διαδικασία. 

 
Σχήµα 2.9: Η διαδικασία αντιγραφής κυκλικής µορφής µορίων DNA, όπως στην E.Coli, εξαιτίας του 
σχήµατος που διαµορφώνεται, ονοµάζεται και αντιγραφή θήτα. 

 
 

2.3.2  Η ∆ιαδικασία της Μεταγραφής του DNA (DNA 
transcription) 

 
Απαραίτητο ενδιάµεσο στάδιο για την πρωτεϊνοσύνθεση είναι η δηµιουργία 

των διαφόρων ειδών RNA. Μεταγραφή είναι η σύνθεση ενός RNA µορίου, η 
ακολουθία βάσεων του οποίου είναι συµπληρωµατική στην ακολουθία βάσεων 
του DNA. Κατά τη µεταγραφή το ένζυµο RNA-πολυµεράση έχει καταλυτικό ρόλο 
αφού χρησιµοποιεί το DNA σαν βάση για τη δηµιουργία του RNA. Η µεταγραφή 
τόσο στα προκαρυωτικά, όσο και στα ευκαρυωτικά κύτταρα περιλαµβάνει τέσσερα 
στάδια (Σχήµα 2.10):  

1. την δέσµευση (binding) της RNA-πολυµεράσης σε συγκεκριµένες 
υποακολουθίες της ακολουθίας του DNA. Οι υποακολουθίες αυτές ονοµάζονται 
υποκινητές (promoters). 

2. την έναρξη (initiation) της δηµιουργίας της RNA αλυσίδας. 
3. την επιµήκυνση (elongation) της RNA αλυσίδας. 
4. τον τερµατισµό (termination) της επιµήκυνσης της RNA αλυσίδας, 

µε τη λήψη του µηνύµατος λήξης από συγκεκριµένες ακολουθίες βάσεων 
(terminators). 

Για τα προκαρυωτικά κύτταρα, κατά το πρώτο στάδιο της µεταγραφής η 
RNA-πολυµεράση δεσµεύεται στην περιοχή του υποκινητή. Οι περιοχές των 
υποκινητών είναι συγκεκριµένες ακολουθίες νουκλεοτιδίων, οι οποίες καθορίζουν 
από ποιο σηµείο ξεκινάει η δηµιουργία του RNA και ποια από τις δυο αλυσίδες του 
DNA θα χρησιµεύσει σαν «καλούπι» για τη σύνθεση του RNA. Κάθε µονάδα 
µεταγραφής (transcription unit) έχει έναν υποκινητή στην αρχή της ακολουθίας που 
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πρόκειται να µεταγραφεί. Στο σχήµα 2.10 παρατηρούµε την περιγραφείσα 
διαδικασία.

 
Σχήµα 2.10: Η διαδικασία της µεταγραφής του DNA για έναν προκαρυωτικό οργανισµό 

  
Συµβατικά, οι ακολουθίες υποκινητών περιγράφονται στην κατεύθυνση 

3’→5’ (upstream) για την αλυσίδα που θα µεταγραφεί (αλυσίδα µε νόηµα ή coding 
strand). Αντίστοιχα, η αλυσίδα του DNA που δεν θα µεταγραφεί (αλυσίδα χωρίς 
νόηµα ή template strand) έχει, λόγω συµπληρωµατικότητας των δυο αλυσίδων του 
DNA, 5’→3’ κατεύθυνση (downstream). Η δέσµευση της RNA-πολυµεράσης στον 
υποκινητή προκαλεί το «ξετύλιγµα» της διπλής έλικας του DNA στην περιοχή αυτή 
(µε µέσο µήκος 15-18 bp). 

Μετά από µια σειρά ερευνών και καθορισµού των ακολουθιών των 
υποκινητών µε κύρια µέθοδο αυτή του DNA footprinting, παρατηρήθηκε ότι οι 
υποκινητές διαφέρουν χαρακτηριστικά µεταξύ τους. Εύλογα, το ερώτηµα που τέθηκε 
ήταν µε ποιόν τρόπο η RNA-πολυµεράση καταφέρνει να αναγνωρίσει το σύνολο 
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αυτών των διαφορετικών µεταξύ τους ακολουθιών. Η πιο πρόσφατη απάντηση στο 
ερώτηµα αυτό είναι ότι η αναγνώριση των ακολουθιών αυτών γίνεται όχι σε όλο το 
µήκος του υποκινητή, αλλά σε πολύ µικρές στο µήκος υποακολουθίες του. Οι 
υποακολουθίες αυτές βρίσκονται σε συγκεκριµένες θέσεις σε κάθε περιοχή 
υποκινητή. Ένας τυπικός προκαρυωτικός υποκινητής παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.11 

 

 
Σχήµα 2.11: Η δοµή ενός τυπικού προκαρυωτικού υποκινητή. Εµφανίζονται οι περιοχές -35, -10 
καθώς και το σηµείο εκκίνησης της µεταγραφής (Startpoint)   
 

Όπως παρατηρούµε, υπάρχουν δυο µικρές υποακολουθίες, οι οποίες 
συµβολίζονται  σαν περιοχή -35 και περιοχή -10. Σαν σηµείο εκκίνησης (startpoint) 
ορίζεται το σηµείο +1 (στις περισσότερες περιπτώσεις στην βιβλιογραφία δεν 
ορίζεται σηµείο 0). Περίπου 10 θέσεις από το σηµείο εκκίνησης αντίθετα στην 
βασική κατεύθυνση (δηλ. µε κατεύθυνση 3’→5’, upstream) υπάρχει ακολουθία 6 
νουκλεοτιδίων (TATAAT), η οποία ονοµάζεται ακολουθία -10 ή κουτί Pribnow 
(Pribnow box). Αντίστοιχα, περίπου στην θέση -35 υπάρχει άλλη µια υποακολουθία 6 
νουκλεοτιδίων (TTGACA), η οποία ονοµάζεται ακολουθία -35.Οι  υποακολουθίες -
35 και -10 δεν είναι σε όλους τους προκαρυωτικούς οργανισµούς οι ίδιες, αλλά 
ακόµα και στο γονιδίωµα ενός οργανισµού υπάρχουν διαφοροποιήσεις. Για 
παράδειγµα, στην Escherichia Coli η ακολουθία -10 είναι για την ενεργοποίηση 
κάποιων γονιδίων TATGAT ενώ για την ενεργοποίηση µιας άλλης οµάδας γονιδίων 
είναι TATGTT. Παρατηρούµε ότι στο σχήµα η υποακολουθία στην περιοχή -10 είναι 
διαφορετική και από τις δυο υποακολουθίες που αναφέραµε παραπάνω. Η 
συγκεκριµένη υποακολουθία που εµφανίζεται στο σχήµα (ΤΑΤΑΑΤ) αποτελεί 
την «πλειοψηφική ακολουθία» (consensus sequence) για την περιοχή -10, ενώ 
αντίστοιχα η «πλειοψηφική ακολουθία» για την περιοχή -35 είναι η 
TTGACA.Στο ενδιάµεσο των περιοχών -35, -10 και της περιοχής που αρχίζει η 
µεταγραφή υπάρχει διάστηµα που κυµαίνεται, όπως βλέπουµε, µεταξύ 16 και 17 bp 
για το διάστηµα µεταξύ των περιοχών -35 και -10 και µεταξύ 6 και 7 bp για το 
διάστηµα µεταξύ της περιοχής -10 και της περιοχής εκκίνησης της µεταγραφής. Το 
πλήθος των νουκλεοτιδίων που παρεµβάλλονται µεταξύ του σηµείου εκκίνησης, της 
περιοχής -10 και της περιοχής -35 καθορίζει τον ρόλο του υποκινητή. Από την άλλη 
πλευρά δεν µας ενδιαφέρει η ταυτότητα των νουκλεοτιδίων που βρίσκονται στις 
θέσεις αυτές.  

Πρέπει να σηµειωθεί ότι η έννοια του consensus box είναι µια στατιστική 
δηµιουργία. Εποµένως, µας παρέχεται απλώς µια ενδεικτική εικόνα του ποια 
χαρακτηριστικά µπορεί να έχει µια ακολουθία που µας δίνεται. Η πραγµατική 
βαρύτητα και σηµασία κάθε βάσης σε µια ακολουθία µπορεί να δοθεί µε γενετική, 
φυσική και βιοχηµική ανάλυση. Μια γενική προσέγγιση του προβλήµατος µπορεί να 
παροµοιαστεί µε το πρόβληµα αναγνώρισης των φοιτητών της σχολής ΗΜΜΥ, οι 
οποίοι έχουν δηλώσει ένα συγκεκριµένο µάθηµα µε βάση τον αριθµό µητρώου τους. 
Έστω ότι 154 φοιτητές έχουν δηλώσει ένα µάθηµα επιλογής του 7ου εξαµήνου κατά 
την διάρκεια του ακαδηµαϊκού έτους 2004. ∆εδοµένου ότι οι αριθµοί µητρώων των 
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φοιτητών του ΕΜΠ είναι οκταψήφιοι και τα τρία πρώτα ψηφία δηλώνουν την σχολή 
στην οποία φοιτούν, ενώ τα επόµενα δυο ψηφία δηλώνουν το έτος εισαγωγής τους 
και τα επόµενα την σειρά επιτυχίας τους στη σχολή, έχουµε τα παρακάτω 
αποτελέσµατα που εµφανίζονται στον πίνακα 2.4. 
Πίνακας 2.4  

 Στον πίνακα οι αριθµοί µε έντονα 
γράµµατα δείχνουν τα ψηφία που 
εµφανίζονται συχνότερα στις 
συγκεκριµένες θέσεις. Για παράδειγµα 
στην θέση 4 εµφανίζεται 120 φορές το 0. 
Για τις θέσεις 7 και 8 θα πρέπει να 
δηµιουργήσουµε έναν κανόνα. Καθώς 
κάθε νούµερο θα πρέπει να εµφανίζεται 
κατά µέσον όρο 15.4 φορές (154/10), 
θεωρούµε ότι όσα ψηφία εµφανίζονται 1.5 
φορά επί τον µέσο όρο (23) είναι 
χαρακτηριστικά για να υπάρχουν στο 
consensus id. Το sequence id θα είναι 
εποµένως συνολικά το εξής (για τις θέσεις 
4 ως 8): 

Αριθµός εµφανίσεων ψηφίων στις 
θέσεις 4 ως 8 

9 34 22  12 12 
8  7  12 17 
7   17 24 16 
6   12 20 23 
5    12 19 
4    24 23 
3    13 11 
2  5 47 14 9 
1  81 36 11 13 
0 120 34 42 12 11 

 
0120181247(7/4)24(6/4)23

ή απλούστερα 
012(7/4)(6/4) 

  
Προφανώς κανένας από τους φοιτητές δεν έχει τέτοιον αριθµό µητρώου. Παρ’ 

όλα αυτά µας δίνονται χρήσιµες πληροφορίες, ειδικά για τις θέσεις 4 και 5 του 
αριθµού µητρώου. Από την άλλη πλευρά αποκλείονται µεγάλα κοµµάτια φοιτητών 
που έχουν, για παράδειγµα, δηλώσει το µάθηµα και ο αριθµός µητρώου τους δεν 
ξεκινάει από µηδέν. 

Αντίστοιχα φαινόµενα έχουµε και κατά την δηµιουργία consensus box στις 
ακολουθίες DNA. Το consensus box για τους υποκινητές της E.Coli, συγκρινόµενο µε 
πραγµατικές ακολουθίες υποκινητών παρουσιάζονται στο σχήµα 2.12. 

 

 
Σχήµα 2.12: Το consensus box για το βακτήριο της E.Coli και ακολουθίες πραγµατικών υποκινητών. 
Εµφανίζονται επίσης και τα κενά µεταξύ των περιοχών -35, -10 και -10, TSS (Transcription Start Site)  
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 Αµέσως µετά τον εντοπισµό της ακολουθίας του υποκινητή, το «ξετύλιγµα» 
της διπλής έλικας του DNA και το δέσιµο της RNA-πολυµεράσης γύρω από τον 
υποκινητή λαµβάνει χώρα η έναρξη (initiation) της σύνθεσης του RNA. Η RNA-
πολυµεράση προωθείται στην ακολουθία του υποκινητή µέχρι η υπο σχηµατισµό νέα 
αλυσίδα RNA αποκτήσει µήκος περίπου 9 νουκλεοτιδίων. 

Η επιµήκυνση (elongation) της αλυσίδας συνεχίζεται να γίνεται κατά την 
κατεύθυνση 5’→3’. Καθώς η αλυσίδα του mRNA επιµηκύνεται, αποσυνδέεται από 
την αλυσίδα του DNA και το µόριο του DNA ξανατυλίγεται. Το µόριο RNA που 
φτιάχνεται µε τον τρόπο αυτό είναι συµπληρωµατικό µε την αλυσίδα από την οποία 
µεταγράφηκε, ενώ είναι ταυτόχρονα πανοµοιότυπο (µε εξαίρεση ότι η θυµίνη έχει 
αντικατασταθεί από την ουρακίλη) µε την αλυσίδα του DNA που δεν µεταγράφηκε 
(αλυσίδα χωρίς νόηµα ή template strand). Σηµειώνεται ότι, όπως και στη σύνθεση του 
DNA, χρησιµοποιούνται τριφωσφορικά νουκλεοτίδια, των οποίων οι δύο φωσφορικές 
οµάδες αποµακρύνονται, ώστε η ενέργεια που εκλύεται να χρησιµεύσει για τη δράση 
της RNA-πολυµεράσης. 

Στη συνέχεια, η RNA πολυµεράση αντιλαµβάνεται ένα µήνυµα τερµατισµού 
από µια αλληλουχία βάσεων που ονοµάζεται αποληκτική (terminator) και µε τον 
τρόπο αυτό το ολοκληρωµένο µόριο mRNA ελευθερώνεται πλήρως από το 
«καλούπι» του DNA. 

Στο σηµείο αυτό θα πρέπει να σηµειώσουµε ότι παρά την οµοιότητα που 
παρουσιάζουν στα βήµατα κατά την διάρκεια της µεταγραφής τα προκαρυωτικά και 
ευκαρυωτικά κύτταρα, δεν υπάρχει πλήρης ταύτιση της διαδικασίας µεταξύ τους. Πιο 
συγκεκριµένα, στα ευκαρυωτικά κύτταρα σε σύγκριση µε τα προκαρυωτικά 
παρατηρούνται: 

1. 3 διαφορετικά είδη RNA-πολυµεράσης 
2. 3 διαφορετικές τάξεις υποκινητών, µια για κάθε διαφορετικό είδος 

RNA-πολυµεράσης  
3. δέσµευση της RNA-πολυµεράσης στο DNA απαιτεί την συµµετοχή 

πρόσθετων πρωτεϊνών-ενζύµων 
4. αλληλεπιδράσεις µεταξύ των ήδη υπαρχόντων πρωτεϊνών, οι οποίες 

είναι πολύ σηµαντικές κατά το πρώτο στάδιο της ευκαρυωτικής µεταγραφής 
5. διαφορετικός τρόπο καθορισµού του σηµείου τερµατισµού της 

µεταγραφής 
6. χηµική διαφοροποίηση των νεοσχηµατισµένων µορίων RNA τόσο 

κατά την διάρκεια, όσο και µετά την µεταγραφή. 
 
 
2.3.3 Η ∆ιαδικασία της Μετάφρασης του DNA (DNA translation) 
 

Η διαδικασία της µετάφρασης πρέπει να γίνει µε έναν πολύ δοµηµένο και 
τακτικό τρόπο ώστε να διασφαλιστεί η αποφυγή λαθών στην τελική αλληλουχία 
αµινοξέων που θα παραχθεί, δηλαδή στην πρωτεΐνη. Tα σηµαντικότερα γεγονότα 
αυτής της διαδικασίας συνοψίζονται µε τον ακόλουθο τρόπο7 (Σχήµα 2.13): 

1. Έναρξη της µετάφρασης γίνεται, όταν η µικρή υποµονάδα του 
ριβοσώµατος ενώνεται µε το mRNA στην περιοχή του κωδικονίου έναρξης (start 
codon) που είναι το AUG. Το πρώτο tRNA, που ονοµάζεται εναρκτής (initiation 
factor), ζευγαρώνει µε το κωδικόνιο χάρη στη συµπληρωµατικότητα των βάσεων 
µεταξύ του αντικωδικονίου του και του αντίστοιχου κωδικονίου του mRNA. Αυτό το 
αρχικό tRNA µεταφέρει µια τροποποιηµένη µορφή του αµινοξέος µεθειονίνη, τη Ν 
φορµυλµεθειονίνη ή fmet που αργότερα µπορεί να αποχωριστεί. Ο συνδυασµός της 
µικρής ριβοσωµικής υποµονάδας του mRNA και του εναρκτή tRNA ονοµάζεται 
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σύµπλεγµα έναρξης. Η µεγάλη ριβοσωµική υποµονάδα συνδέεται µε το tRNA στην P 
θέση (πεπτιδική θέση). 

2. Αρχίζει η επιµήκυνση της αλυσίδας. Ένα δεύτερο σύµπλεγµα αµινοξέος - 
tRNA συνδέεται στη δεύτερη θέση Α (αµινοακυλ- θέση) της µεγάλης υποµονάδας 
του ριβοσώµατος µε τον ίδιο τρόπο (συµπληρωµατικότητα κωδικονίου - 
αντικωδικονίου). Όταν συµπληρωθούν και οι δύο θέσεις του ριβοσώµατος (Α και Ρ), 
το ένζυµο πεπτιδική τρανσφεράση που αποτελεί τµήµα της µεγάλης ριβοσωµικής 
υποµονάδας, δηµιουργεί έναν πεπτιδικό δεσµό µεταξύ των δύο αµινοξέων. 
Ταυτόχρονα ο δεσµός µεταξύ του πρώτου αµινοξέος και του tRNA του σπάζει και το 
tRNA ελευθερώνεται προσφέροντας ενέργεια για τη δηµιουργία του πεπτιδικού 
δεσµού. Στη συνέχεια, το ριβόσωµα µετακινείται κατά µήκος του µορίου mRNA έτσι 
ώστε το δεύτερο tRNA που τώρα έχει το διπεπτίδιο προσκολληµένο επάνω του να 
καταλάβει την Ρ θέση ελευθερώνοντας µε τον τρόπο αυτό τη θέση Α. Το τρίτο 
σύµπλεγµα αµινοξύ tRNA κινείται προς την ελεύθερη θέση Α και η διαδικασία της 
δηµιουργίας πεπτιδικού δεσµού επαναλαµβάνεται. Καθώς το ριβόσωµα κινείται 
διαδοχικά σε όλο το µήκος της αλυσίδας του mRNA, κωδικόνιο προς κωδικόνιο, 
προσθέτει µε τον ίδιο τρόπο ένα καινούριο σύµπλεγµα αµινοξέος-tRNA στη θέση Α. 
Καθώς το άκρο του µορίου mRNA, από το οποίο ξεκίνησε η µετάφραση, 
ελευθερώνεται, ένα άλλο ριβόσωµα µπορεί να προσδεθεί πάνω του και να αρχίσει 
µετάφραση πριν ακόµα το πρώτο ριβόσωµα ολοκληρώσει τη σύνθεση του 
πολυπεπτιδίου. Το σύνολο των ριβοσωµάτων που διαβάζουν το ίδιο µόριο mRNA 
ονοµάζεται πολυριβόσωµα. 

3. Ο τερµατισµός της αλυσίδας επέρχεται όταν το ριβόσωµα αντιληφθεί ένα 
σήµα λήξης µε τη µορφή ενός κωδικονίου λήξης (UAG, UAA και UGA). Κανένα 
tRNA δεν θα τοποθετηθεί στην περιοχή Α, µια που κανένα tRNA δεν φέρνει 
αντικωδικόνιο συµπληρωµατικό µε αυτές τις αλληλουχίες. Το πολυπεπτίδιο βγαίνει 
από το ριβόσωµα και οι δύο ριβοσωµικές υποµονάδες διαχωρίζονται. 

 
Σχήµα 2.13: Τα τρία βήµατα µε τα οποία ολοκληρώνεται η µετάφραση σε ένα κύτταρο  

 
 
Με τον τρόπο αυτό δηµιουργούνται οι πρωτεΐνες, οι οποίες θα παίξουν 

σηµαντικό ρόλο σε διάφορες λειτουργίες του οργανισµού: 
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• Ενζυµική κατάλυση. Σχεδόν όλες οι χηµικές αντιδράσεις στα βιολογικά 
συστήµατα καταλύονται από ειδικά µακροµόρια που ονοµάζονται ένζυµα. Μερικές 
από τις αντιδράσεις αυτές είναι αρκετά απλές, όπως π.χ. η ενυδάτωση του CΟ2. 
Άλλες, όπως η αντιγραφή ενός ολοκλήρου χρωµοσώµατος, είναι αρκετά πολύπλοκες. 
Σχεδόν όλα τα ένζυµα επιδεικνύουν τεράστια καταλυτική ικανότητα. Συνήθως, 
αυξάνουν την ταχύτητα των αντιδράσεων τουλάχιστον 106 φορές. Περισσότερα από 
100 ένζυµα έχουν ταυτιστεί και πολύ περισσότερα έχουν κρυσταλλωθεί. Το 
αξιοσηµείωτο είναι ότι όλα τα γνωστά ένζυµα είναι πρωτεΐνες. Έτσι, οι πρωτεΐνες 
διαδραµατίζουν τον µοναδικό ρόλο του καθορισµού της πορείας των χηµικών 
αντιδράσεων που πραγµατοποιούνται στα βιολογικά συστήµατα. 
• Μεταφορά και αποθήκευση. Πολλά µικρά µόρια και ιόντα µεταφέρονται από 
ειδικές πρωτεΐνες. Για παράδειγµα, η αιµοσφαιρίνη µεταφέρει οξυγόνο στα 
ερυθροκύτταρα, ενώ η µυοσφαιρίνη στους µυς. Σίδηρος µεταφέρεται στο πλάσµα του 
αίµατος από την τρανσφερρίνη και αποθηκεύεται στο συκώτι ως σύµπλοκο µαζί µε τη 
φερριτίνη, µία διαφορετική πρωτεΐνη. 
• Κίνηση. Πρωτεΐνες είναι τα κύρια συστατικά των µυών. Η συστολή των µυών 
επιτυγχάνεται µε την ολισθητική κίνηση δύο ειδών πρωτεϊνικών νηµατίων. Επίσης, η 
κίνηση των χρωµοσωµάτων στη µίτωση και η προώθηση των σπερµάτων µε τη 
βοήθεια των µαστιγίων τους επιτυγχάνεται µε συσταλτά συγκροτήµατα που 
αποτελούνται από πρωτεΐνες. 
• Μηχανική στήριξη. Η µεγάλη αντοχή του δέρµατος και των οστών οφείλεται 
στην παρουσία του κολλαγόνου, µιας πρωτεΐνης που σχηµατίζει ίνες. 
• Ανοσοπροστασία. Τα αντισώµατα είναι πολύ ειδικές πρωτεΐνες που 
αναγνωρίζουν και συνενώνονται µε ξένες ουσίες όπως οι ιοί, τα βακτήρια και 
κύτταρα από άλλους οργανισµούς. Ο ζωτικός ρόλος, εποµένως, των πρωτεϊνών είναι 
προφανής. 
• ∆ηµιουργία και µετάδοση νευρικών παλµών. Η απόκριση των νευρικών 
κυττάρων σε ειδικά ερεθίσµατα υποβοηθείται από πρωτεΐνες-υποδοχείς. Για 
παράδειγµα, η ροδοψίνη είναι ο φωτοϋποδοχέας-πρωτεΐνη στα ραβδία του 
αµφιβληστροειδή. Μόρια υποδοχείς που µπορούν να «διεγερθούν» µε ειδικά µόρια, 
όπως η ακετυλοχολίνη, είναι υπεύθυνα για τη µετάδοση των νευρικών παλµών στις 
συνάψεις, δηλαδή τις επαφές µεταξύ νευρικών κυττάρων. 
• Έλεγχος της ανάπτυξης και διαφοροποίησης. Η ελεγχόµενη έκφραση των 
γενετικών πληροφοριών είναι ουσιώδης για την κανονική ανάπτυξη και 
διαφοροποίηση των κυττάρων. Μόνο ένα µικρό κλάσµα του γονιδιώµατος ενός 
κυττάρου εκφράζεται κάθε φορά. 
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3 Βιοπληροφορική-Υπολογιστική Βιολογία 
 
 
3.1 Εισαγωγή 
 

Η ανακάλυψη του µοντέλου της διπλής έλικας για το DNA το 1953 από τους 
Watson και Crick αποτέλεσε την βάση για την εντυπωσιακή ανάπτυξη της σύγχρονης 
µοριακής βιολογίας τα επόµενα 50 χρόνια. Οι ολοένα και περισσότερες ανακαλύψεις 
στον τρόπο λειτουργίας του DNA και άλλων µακροµοριακών ακολουθιών (RNA, 
πρωτεΐνες) τα επόµενα χρόνια, έφτασαν στο αποκορύφωµά τους τον Απρίλη του 2003 
µε την ανακοίνωση της επιτυχούς ολοκλήρωσης αποκωδικοποίησης του ανθρώπινου 
γονιδιώµατος από µια σειρά συνεργαζόµενων ερευνητικών κέντρων σε όλο τον 
κόσµο, τα οποία είχαν ξεκινήσει αυτό το εγχείρηµα (γνωστό σαν Human Genome 
Project) από το 19901. Τα νέα δεδοµένα στον χώρο της σύγχρονης µοριακής 
βιολογίας δηµιούργησαν νέες απαιτήσεις, που ήταν δύσκολο να ικανοποιηθούν, αν η 
επιστήµη της βιολογίας δεν ερχόταν σε ώσµωση µε µια σειρά άλλων επιστηµών και 
γνωστικών αντικειµένων.  

Η περίπου παράλληλη χρονικά ανάπτυξη της πληροφορικής τα τελευταία 50 
περίπου χρόνια µε αυτήν της βιολογίας οδήγησε, σε πολλές περιπτώσεις, σε πρώιµη 
συνεργασία µεταξύ των δυο αυτών εξαιρετικά διαχωρισµένων µέχρι πρότινος 
αντικειµένων. Η σταδιακή συστηµατοποίηση της συνεργασίας επιστηµόνων από τους 
δυο αυτούς χώρους αποκρυστάλλωσε την τάση για συγχώνευση γνώσεων µε σκοπό 
την εφαρµογή και εξειδίκευση λύσεων από τον κλάδο της πληροφορικής πάνω σε 
βιολογικά προβλήµατα2. Η βιοπληροφορική (bioinformatics) και η υπολογιστική 
βιολογία (computational biology) είναι οι δυο νέοι όροι που συµπυκνώνουν τη νέα 
πραγµατικότητα στον χώρο της βιολογίας και της πληροφορικής. 

 
 

3.2 Βιοπληροφορική, Υπολογιστική Βιολογία και αντίστοιχοι 
Τοµείς Έρευνας 

 
Η βιοπληροφορική θα µπορούσε να οριστεί ως «…η έρευνα, ανάπτυξη ή 

εφαρµογή υπολογιστικών εργαλείων και προσεγγίσεων για την επέκταση της 
χρήσης των βιολογικών δεδοµένων καθώς και για τη συλλογή, αποθήκευση, 
οργάνωση, αρχειοθέτηση, ανάλυση και οπτικοποίηση αυτών των δεδοµένων». 

Αντίστοιχα, η υπολογιστική βιολογία θα µπορούσε να οριστεί ως «…η 
ανάπτυξη και εφαρµογή αναλυτικών και θεωρητικών µεθόδων, µαθηµατικών 
µοντέλων και τεχνικών υπολογιστικών προσοµοιώσεων για τη µελέτη 
βιολογικών συστηµάτων»3 (Σχήµα3.1). 

 

 
Σχήµα 3.1: Ορισµός της βιοπληροφορικής 
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Με βάση τους παραπάνω ορισµούς, είναι φανερή η εξαιρετική οµοιότητα των 

δυο αντικειµένων – να σηµειώσουµε ότι δεν υπάρχουν ακόµα κοινά συµφωνηµένοι 
ορισµοί για τις δυο έννοιες. Παρ’ όλα αυτά, η βιοπληροφορική έχει καθιερωθεί σαν 
µια «εφαρµοσµένη επιστήµη», ενώ η υπολογιστική βιολογία έχει περισσότερο 
θεωρητικές απολήξεις (βελτίωση αλγορίθµων σε βιολογικά  δεδοµένα κ.ο.κ.). 

 
 

3.3 Κυριότεροι Τοµείς Έρευνας στη Βιοπληροφορική 
  

Οι κυριότεροι τοµείς έρευνας στη βιοπληροφορική και την υπολογιστική 
βιολογία είναι4:  

i. Η ανάπτυξη εργαλείων που να επιτρέπουν την ανάλυση, σύγκριση και 
κατηγοριοποίηση ακολουθιών βιολογικών δεδοµένων.  

ii. Η ανάπτυξη εργαλείων που να επιτρέπουν την ερµηνεία 
αποτελεσµάτων βιολογικής σηµασίας.  

iii. Η αποδοτική οργάνωση των δεδοµένων, ώστε να είναι δυνατή η 
αποθήκευση, ανάκτηση και ενηµέρωσή τους. 

 
 

3.3.1 Ανάλυση, Σύγκριση, Κατηγοριοποίηση και Ταξινόµηση 
ακολουθιών βιολογικών δεδοµένων 

 
Η βασική υπόθεση για την ανάπτυξη και εφαρµογή τεχνικών διαχείρισης 

συµβολοσειρών βιολογικών δεδοµένων είναι ότι κάθε βιολογικό µόριο µπορεί να 
περιγραφεί ως µια ακολουθία συµβόλων από ένα ορισµένο αλφάβητο Σ. 
Συγκεκριµένα, κάθε µόριο του DNA µπορεί να θεωρηθεί ως µια ακολουθία 
συµβόλων (συµβολοσειρά), από ένα αλφάβητο τεσσάρων χαρακτήρων / γραµµάτων: 
A,C,G,T, ενώ κάθε µόριο πρωτεΐνης µπορεί να θεωρηθεί ως µια ακολουθία 
συµβόλων (συµβολοσειρά) από ένα αλφάβητο είκοσι χαρακτήρων / γραµµάτων, των 
20 αµινοξέων. 

Κατά την ανάλυση ακολουθιών βιολογικών δεδοµένων µας ενδιαφέρει είτε η 
ακριβής εύρεση προτύπου, είτε η προσεγγιστική εύρεση προτύπου. Με αυτόν τον 
τρόπο στις ακολουθίες DNA µπορούµε να προσδιορίσουµε τις περιοχές όπου 
βρίσκονται γονίδια, περιοχές όπου τερµατίζει ή ξεκινάει η αντιγραφή του DNA κ.ο.κ. 
Σε πρωτεϊνικές ακολουθίες µπορούµε να καθορίσουµε εξελικτικές σχέσεις και να 
προβλέψουµε την δευτεροταγή ή τριτοταγή δοµή τους.  

Ένα από τα σηµαντικότερα πεδία έρευνας αποτελεί η πολλαπλή στοίχιση 
ακολουθιών (multiple sequence alignment). Η µέθοδος είναι αναπόσπαστα δεµένη µε 
την εξέλιξη (κληρονοµούµενες αλλαγές πληροφορίας) ανεξάρτητα από το εάν η 
εξέλιξη αποτελεί τµήµα του προβλήµατος. Η στοίχιση ακολουθιών µπορεί να 
κατηγοριοποιηθεί σε: 

 
a) τοπική στοίχιση (local alignment) 
b) ολική στοίχιση (global alignment) 

 
Στην τοπική ευθυγράµµιση αναζητούµε περιοχές τοπικής οµοιότητας. Ο 

πρώτος αλγόριθµος τοπικής ευθυγράµµισης δηµιουργήθηκε από τους Smith-
Waterman (SW) και αρκετές σύγχρονες τεχνικές βασίζονται σε αυτόν. Αντίστοιχα ο 
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πρώτος αλγόριθµος ολικής ευθυγράµµισης δηµιουργήθηκε από τους Needleman & 
Wunsch (NW). Και στις δυο περιπτώσεις υπάρχουν παραπάνω από µια δυνατές 
ευθυγραµµίσεις. Η βέλτιστη λύση πρέπει να ελαχιστοποιεί τις διαφορές ανάµεσα στις 
δυο ακολουθίες ή διαφορετικά να µεγιστοποιεί τη συνάρτηση οµοιότητας. 

Το πρόβληµα εύρεσης τοπικών ευθυγραµµίσεων χρησιµοποιείται ευρέως στη 
σύγκριση µιας δοσµένης ακολουθίας µικρού µήκους (input query sequence) ως προς 
το σύνολο γνωστών ακολουθιών που αποθηκεύονται σε µια βάση δεδοµένων. Παρά 
την µεγάλη αξία των αλγορίθµων SW και NW, εξαιτίας του ότι ανήκουν στην 
κατηγορία των λεγόµενων «σχολαστικών» (rigorous) αλγορίθµων, δεν ικανοποιούν 
από πλευράς ταχύτητας, ειδικά σε περίπτωση έρευνας βάσεων δεδοµένων µε 
εκατοντάδες χιλιάδες ή και εκατοµµύρια ακολουθιών. Για αυτόν το λόγο 
αναπτύχθηκαν οι λεγόµενοι ευρεστικοί (heuristic) αλγόριθµοι. 

Οι ευρεστικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούν προσεγγίσεις, οι οποίες επιτρέπουν 
η αναζήτηση οµόλογων ακολουθιών να γίνεται πολύ πιο γρήγορα (οµόλογες 
ονοµάζονται οι ακολουθίες που έχουν αποκλίνει από µια κοινή προγονική 
ακολουθία). Τα προγράµµατα που χρησιµοποιούνται πιο συχνά και βασίζονται στους 
ευρεστικούς αλγόριθµους, είναι τα BLAST και FASTA που αναζητούν περιοχές 
τοπικής οµοιότητας. Ουσιαστικά και τα δυο αυτά προγράµµατα αποτελούν µια 
συλλογή εργαλείων ευθυγράµµισης ακολουθιών. 

Το πρόγραµµα BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) δηµιουργήθηκε 
από τον Altschul το 1990 και βασίζεται στην κεντρική ιδέα της εύρεσης κοινών 
υποακολουθιών ίδιου µήκους (segment pairs) που εµφανίζονται και στη δοσµένη 
ακολουθία µικρού µήκους (input query sequence) και στο σύνολο των ακολουθιών 
µιας βάσης δεδοµένων µε βάση µια συγκεκριµένη συνάρτηση οµοιότητας (scoring 
threshold). 

Ο αλγόριθµος FASTA δηµιουργήθηκε από τους Lipman & Pearson το 1985 
και βασίζεται στην κεντρική ιδέα της αναζήτησης µικρών λέξεων (words ή k-tuples) 
που εµφανίζονται και στις δυο ακολουθίες. Στην περίπτωση πρωτεϊνικών ακολουθιών 
το µήκος των λέξεων είναι 1-2 κατάλοιπα, ενώ για ακολουθίες DNA το µήκος µιας 
λέξης µπορεί να φθάνει τις 6 βάσεις. Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί ευρεστικές 
µεθόδους για να δηµιουργήσει περιοχές που περιέχουν κοινές λέξεις. Η στοίχιση που 
προκύπτει περιλαµβάνει διαφορές ανάµεσα σε κοινές λέξεις. 

Εκτός από τα δυο προγράµµατα που αναφέραµε παραπάνω και τα οποία 
χρησιµοποιούνται ευρύτατα, µια σειρά από άλλες µεθόδους και αλγόριθµους 
βρίσκουν εφαρµογή στην ανάλυση και σύγκριση βιολογικών ακολουθιών. Πολλοί 
σχετικά πρόσφατοι αλγόριθµοι βρίσκουν εφαρµογή σε προβλήµατα βιοπληροφορικής 
(ενδεικτικά αναφέρουµε τους αλγόριθµους Boyer-Moore, Knuth-Morris-Prat για 
προβλήµατα ακριβούς εύρεσης προτύπου). Μεγάλη εφαρµογή το τελευταίο διάστηµα 
έχουν και τα λεγόµενα δέντρα επιθεµάτων5 (suffix tree και generalized suffix tree).  

Πέρα από την ανάλυση και σύγκριση ακολουθιών, η κατηγοριοποίηση 
αποτελεί ένα ευρύ πεδίο έρευνας στην βιοπληροφορική και την υπολογιστική 
βιολογία. Οι τεχνικές ανάλυσης συστάδων (clustering) αποτελούν µια στατιστική 
διαδικασία πολλών µεταβλητών, η οποία, ξεκινώντας από ένα σύνολο δεδοµένων, 
επιχειρεί να το οργανώσει σε οµάδες οµοειδών στοιχείων που ονοµάζουµε συστάδες 
(clusters). Οι οµάδες αυτές δεν είναι εκ των προτέρων γνωστές, αλλά προκύπτουν 
δυναµικά. Μια σειρά από µεθόδους κατηγοριοποίησης χρησιµοποιούνται, οι οποίες 
θα µπορούσαν να καταταχθούν στις/στα :  

 
1. ιεραρχικές µεθόδους (hierarchical methods) 
2. διαιρετικές µεθόδους (partitioning methods) 
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3. γραφοθεωρητικές µεθόδους (graph-based methods) 
4. τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks) 
5. εξελικτικές µεθόδους (genetic algorithms) 
6. µηχανές υποστήριξης διανύσµατος (support vector machines) 

 
Χωρίς να εισερχόµαστε σε µια ανάλυση της κάθε µεθόδου, θα πρέπει να 
σηµειώσουµε ότι κάθε µέθοδος έχει σε κάποιες εφαρµογές καλή απόδοση, ενώ σε 
κάποιες άλλες δεν εµφανίζει σηµαντικά ποσοστά επιτυχίας. Οι µεγαλύτερες διαφορές 
των µεθόδων κατηγοριοποίησης εντοπίζονται: α) στη δοµή των συστάδων, β) στην 
ύπαρξη επικαλύψεων και στο αντίστοιχο ποσοστό και γ) στη µετρική οµοιότητας που 
χρησιµοποιείται. Η δοµή των συστάδων αναφέρεται τόσο στο πλήθος των συστάδων, 
και στο σχήµα τους, όσο και στη δυναµικότητά τους, δηλαδή το πλήθος των 
στοιχείων που περιλαµβάνουν σε απόλυτο ή σχετικό µέγεθος. Επίσης, η ύπαρξη 
επικάλυψης ανάµεσα σε συστάδες και το ποσοστό επικάλυψης που επιτρέπουµε 
επηρεάζουν τις παραµέτρους των µεθόδων κατηγοριοποίησης. Ανάλογα µε το είδος 
των δεδοµένων που επεξεργαζόµαστε επιλέγουµε τόσο τη µέθοδο οµαδοποίησης, όσο 
και τις αντίστοιχες παραµέτρους. Εποµένως, η γνώση των χαρακτηριστικών και του 
είδους των δεδοµένων λειτουργεί ως είσοδος στο πρόβληµα κατηγοριοποίησης 
(knowledge-based clustering). 

Το ζήτηµα της ταξινόµησης µπορεί να καταταχθεί στο ευρύτερο αντικείµενο 
της αναγνώρισης προτύπων (pattern recognition). ∆υο από τα κυριότερα προβλήµατα 
αναγνώρισης προτύπων στη βιοπληροφορική είναι η αναγνώριση γονιδίων και ο 
καθορισµός από τα συστατικά µιας ακολουθίας αµινοξέων της δευτεροταγούς δοµής 
της πρωτεΐνης που θα προκύψει. Υπάρχουν αρκετοί τρόποι διεκπεραίωσης του 
προβλήµατος αναγνώρισης προτύπων σε βιολογικά µακροµόρια. Πολλά από αυτά 
βασίζονται στην µηχανική µάθηση (machine learning) και στα πιθανοθεωρητικά 
µοντέλα όπως επίσης και στα νευρωνικά δίκτυα. 

Όσον αφορά τα πιθανοθεωρητικά µοντέλα η µορφή που χρησιµοποιείται ως 
επί το πλείστον είναι οι αλυσίδες Markov6. Οι Αλυσίδες Markov (Markov Chains), 
είναι στοχαστικά µοντέλα, µε τα οποία περιγράφουµε και αναλύουµε τις ακολουθίες 
βιολογικών πολυµερών όπως το DNA και οι πρωτεΐνες. Πρέπει εδώ να τονιστεί ότι το 
µοντέλο Markov θεωρείται από πολλούς ερευνητές ως το πιο φυσικό για να 
περιγράψει αλληλουχίες µακροµορίων όπως του DNA, αλλά και των πρωτεϊνών, και 
αυτό φαίνεται διαισθητικά φυσικό καθώς αυτή η εξάρτηση φαίνεται να προσεγγίζει 
την έννοια της πληροφορίας που εµπεριέχεται σε µια αλληλουχία. Ήδη από την 
δεκαετία του ’70 τα µοντέλα αυτά χρησιµοποιούνταν και χρησιµοποιούνται µε σκοπό 
την αναγνώριση και επεξεργασία εικόνας, ήχου κ.α. και υπάρχει πλούσια 
βιβλιογραφία πάνω στα θέµατα αυτά. Η πιο απλή εξήγηση για τα παραπάνω είναι το 
γεγονός ότι σε οποιοδήποτε κωδικοποιηµένο σύστηµα επικοινωνίας, όπως στις 
φυσικές γλώσσες, υπάρχει µια εσωτερική δοµή που καθορίζει κάποιο είδος 
εξάρτησης των συµβόλων. Για παράδειγµα, στην αγγλική γλώσσα το γράµµα Q 
ακολουθείται σχεδόν πάντοτε από το U, άρα η πιθανότητα να εµφανιστεί το U σε µια 
θέση δεν είναι πάντα ίδια, αλλά εξαρτάται από το αν προηγήθηκε το Q. Για την 
ακρίβεια ο ίδιος ο Ρώσος Μαθηµατικός Andrey Markov (1856-1922) οδηγήθηκε στην 
σύλληψη της έννοιας των οµώνυµων αλυσίδων µελετώντας τις εναλλαγές φωνηέντων 
και συµφώνων σε κάποιο ποίηµα του Pushkin.  

Έστω ότι έχουµε µια αλυσίδα π.χ. DNA  
 
ATTGTAATCTCACGGTGTACGCGCATGCACAGTCAGT  
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ή µια αµινοξική αλληλουχία  
 

AEDGPRGSDADKLIAVCLIGFVLIFVSLVCVTYTRED  

Αν θεωρήσουµε ότι τα σύµβολα (νουκλεοτίδια ή αµινοξέα) δεν είναι 
ανεξάρτητα µεταξύ τους, αλλά το ποιο θα ακολουθήσει εξαρτάται µόνο από το 
αµέσως προηγούµενό του, τότε η πιθανότητα να εµφανιστεί π.χ. κάποιο b, δεδοµένου 
ότι το αµέσως προηγούµενο του είναι α, (πιθανότητα µεταβάσεως - transition 
probability) θα είναι:  

)( 1 axbxPp iiab === −  

και η συνολική πιθανότητα να παρατηρηθεί η δεδοµένη αλληλουχία θα είναι: 
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Το µοντέλο αυτό µε επεκτάσεις του σε εξάρτηση, πέραν της πρώτης τάξης 
χρησιµοποιείται ευρέως στην ανίχνευση γονιδίων σε νεοανακαλυφθείσες ακολουθίες 
DNA.7  

Μια επέκταση των αλυσίδων Markov, είναι και το Hidden Markov Model 
(HMM). Στο µοντέλο αυτό, έχουµε µια ακολουθία συµβόλων και µια αλληλουχία 
καταστάσεων π.χ.  

 
..AEDGPRGSDADKLIAVILIGFVLIFVALVCVTYTRED.. 
..------------++++++++++++++++++-------.. 

Στη συγκεκριµένη περίπτωση µε (+) συµβολίζουµε τα διαµεµβρανικά 
τµήµατα της ακολουθίας, ενώ µε (-) τα µη διαµεµβρανικά. Γενικότερα τα (+) θα 
µπορούσαν να συµβολίζουν την υποακολουθία που µας ενδιαφέρει, και τα (-) αυτή 
που δεν µας αφορά.  Η βασική διαφορά από το προηγούµενο µοντέλο είναι ότι τώρα 
αλυσίδα Markov συνιστούν όχι τα ίδια τα σύµβολα (αµινοξέα) αλλά η αλληλουχία 
των καταστάσεων (+,-). Έτσι έχουµε τώρα τις πιθανότητες µεταβάσεως  

1( )kl i ia P l kπ π −= = =  

και σε κάθε κατάσταση (state) ισχύουν διαφορετικές πιθανότητες εµφάνισης 
των συµβόλων (αµινοξέα). Οι πιθανότητες αυτές ονοµάζονται πιθανότητες γενέσεως 
(emission probabilities) και, όπως είναι φυσικό, είναι δεσµευµένες στην κατάσταση 
που βρισκόµαστε (άλλα αµινοξέα έχουν προτίµηση για τα διαµεµβρανικά τµήµατα 
και άλλα για τα µη διαµεµβρανικά): 

( ) ( )k i ie b P x b kπ= = =   
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Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται το ΗΜΜ που περιγράψαµε 
παραπάνω:

 

Σχήµα 3.2: Η µορφή ενός βασικού Hidden Markov Model 
 
Ένα ΗΜΜ, αφού υπολογιστούν οι παράµετροι του (πιθανότητες µεταβάσεως 

κλπ) από ένα γνωστό σύνολο δεδοµένων (training set), χρησιµοποιείται για την 
πρόγνωση-αποκωδικοποίηση, σε ένα σύνολο δεδοµένων µε απροσδιόριστα 
χαρακτηριστικά (test set). Οι µέθοδοι αποκωδικοποίησης, δηλαδή εύρεσης της 
αλληλουχίας των καταστάσεων εάν είναι γνωστή αλληλουχία των συµβόλων, είναι 
βασικά 2, η αποκωδικοποίηση Viterbi, και η εκ των υστέρων αποκωδικοποίηση 
(posterior decoding). Συνήθως σε περιπτώσεις πολύπλοκων µοντέλων, είναι πιο 
χρήσιµη η εκ των υστέρων αποκωδικοποίηση. 

Εκτός από την ευρεία εφαρµογή των HMM και των νευρωνικών δικτύων σε 
προβλήµατα βιοπληροφορικής, µια σειρά από άλλες µεθόδους συναντιούνται στην 
αρθρογραφία όπως αυτή της υπολογιστικής γλωσσολογίας, η οποία βασίζεται στην 
γλωσσολογική θεωρία του Chomsky, θεωρία που βασίζεται στους γενικευµένους 
γραµµατικούς κανόνες που υπάρχουν για να δηµιουργηθεί µια πρόταση ή αλλιώς µια 
ακολουθία χαρακτήρων8. Μια σειρά από εφαρµογές που σχετίζονται µε τα νευρωνικά 
δίκτυα και τo βακτήριο Escherichia Coli παρουσιάζονται στα κεφάλαια 4 και 5 
αντίστοιχα. 
 
 
3.3.2 Ανάπτυξη Μεθοδολογιών που επιτρέπουν την ερµηνεία 

αποτελεσµάτων βιολογικής σηµασίας 
 

Η αύξηση των βιολογικών δεδοµένων µε εκθετικό ρυθµό τα τελευταία χρόνια 
δεν θα µπορούσε να προσφέρει στην επιστηµονική κοινότητα αξιόλογες πληροφορίες 
χωρίς την ανάπτυξη µεθοδολογιών που θα εξασφάλιζαν την όσο το δυνατόν 
καλύτερη ερµηνεία των νέων δεδοµένων. Για αυτόν το λόγο τοµείς όπως η 
φυλογενετική πρόβλεψη, ο καθορισµός τρισδιάστατων µορφών πρωτεϊνών από τις 
ακολουθίες µακροµορίων, η εξαγωγή συµπερασµάτων για την ρύθµιση της 
λειτουργίας ενός κυττάρου ή µιας πρωτεΐνης, επικεντρώνουν σε πολλές περιπτώσεις 
το ενδιαφέρον των ερευνητών. Παρακάτω παρουσιάζουµε συνοπτικά τις 
σηµαντικότερες από αυτές τις µεθοδολογίες. 

Η φυλογενετική πρόβλεψη υλοποιείται στις περισσότερες περιπτώσεις µέσα 
από τη δηµιουργία εξελικτικών δέντρων9 (Σχήµα 3.3). Τα δέντρα αυτά σχεδιάζονται 
µετά από σύγκριση βιολογικών ακολουθιών που ανήκουν σε διαφορετικούς 
οργανισµούς. Η οµαδοποίηση των βιολογικών ακολουθιών στο δέντρο γίνεται 
ανάλογα µε τον βαθµό οµοιότητάς τους. Με αυτόν τον τρόπο έχουµε µια σαφή µορφή 
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απεικόνισης πάνω στο πώς οι βιολογικές ακολουθίες, οι οποίες αντιπροσωπεύουν και 
διαφορετικούς βιολογικούς οργανισµούς, µετασχηµατίστηκαν κατά τη διάρκεια της 
εξελικτικής διαδικασίας. Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται κυρίως για να 
δηµιουργηθούν φυλογενετικά δέντρα, αφού οι ακολουθίες ευθυγραµµιστούν, είναι α) 
η µέθοδος µέγιστης συντήρησης (maximum parsimony), β) η µέθοδος ιεραρχικής 
οµαδοποίησης (hierarchical clustering) και γ) η µέθοδος µέγιστης πιθανοφάνειας 
(maximum likelihood). Ανάλογα µε τον τρόπο δηµιουργίας του φυλογενετικού 
δέντρου – είτε βάσει της απόστασης οπότε και επιλέγεται η ιεραρχική οµαδοποίηση, 
είτε βάσει εξελικτικού µοντέλου οπότε και επιλέγεται η µέθοδος µέγιστης 
συντήρησης ή η µέθοδος µέγιστης πιθανοφάνειας - επιλέγεται η µια από τις 
παραπάνω µεθόδους. Μία από τις πιο γνωστές µορφές ιεραρχικής οµαδοποίησης  
είναι και ο αλγόριθµος UPGMA (Unweighted Pair Group Method using arithmetic 
Averages), όπως και το εργαλείο PHYLIP (Phylogenetic Inference Package) που 
µπορεί να βρεθεί και στο διαδίκτυο10. 

Ο καθορισµός των 
τρισδιάστατων µορφών 
πρωτεϊνών από τις βιολογικές 
ακολουθίες έχει αποτελέσει ένα 
από τα σηµαντικότερα σηµεία 
έρευνας, για αυτόν άλλωστε το 
λόγο µια σειρά από τέτοιου 
είδους εφαρµογές µπορούν να 
βρεθούν στο διαδίκτυο. 
Υπολογιστικά, το πρόβληµα 
καθορισµού από µια ακολουθία 
RNA της τρισδιάστατης µορφής 
µιας πρωτεΐνης είναι δύσκολο,  
αφού απαιτούνται αλγόριθµοι   
πολυπλοκότητας τρίτου βαθµού. 
Παράλληλα, η εξαγωγή 

υ 

α

δ
µ
α
π
υ

    Σχήµα 3.3: Παράδειγµα φυλογενετικού δέντρο
 συµπεράσµατος για το σχήµα 
που παίρνει η τρισδιάστατη µορφή µιας πρωτεΐνης από µια αµινοξική ακολουθία 
παραµένει ένα άλυτο πρόβληµα. Μεγάλη εφαρµογή και σε αυτήν την περίπτωση 
βρίσκουν τα HMM (Hidden Markov Models), ενώ εφαρµογή βρίσκει και η µέθοδος 
CFG (Context-Free Grammar), εφαρµογή που βασίζεται και πάλι στην υπολογιστική 
γλωσσολογία. 

 
 

3.3.3 Αποδοτική Οργάνωση βιολογικών δεδοµένων 

Η αποδοτική οργάνωση βιολογικών δεδοµένων είναι κάτι παραπάνω από 
απαραίτητη εξαιτίας του τεράστια και ολοένα αυξανόµενου πλήθους βιολογικών 
κολουθιών που πρέπει να αποθηκεύονται µε έναν τρόπο που να διευκολύνει τόσο 
την ανάκτησή τους, όσο και την επεξεργασία τους. Όταν πρωτοξεκίνησε η 
ηµιουργία των βιολογικών βάσεων δεδοµένων, ο όγκος της πληροφορίας ήταν τόσο 
ικρός που ένας µικρός αριθµός ερευνητών αρκούσε για την συντήρηση και για την 
νανέωση των βάσεων αυτών. Αν κάποιος ερευνητής ενδιαφερόταν να έχει 
ρόσβαση στις εγγραφές της βάσης, επικοινωνούσε µε τους επιστηµονικούς 
πευθύνους και εκείνοι του έστελναν µε συµβατικό ταχυδροµείο όλη τη βάση η οποία 
αρκούσε να αποθηκευτεί ακόµη και σε µερικές δισκέτες ή µια µαγνητοταινία. 
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Την τελευταία δεκαετία όµως 
η τεχνολογική εξέλιξη βοήθησε στη 
διεκπεραίωση µεγάλου όγκου 
πειραµατικής εργασίας, η οποία σε 
συνάρτηση µε τον διαρκή 
προσδιορισµό γονιδιωµάτων 
διαφόρων οργανισµών αύξησε τον 
όγκο της πληροφορίας στο επίπεδο 
της ακολουθίας, και όχι µόνο, σε 
δυσθεώρητα µεγέθη. Οι βάσεις πλέον 
δεν περιέχουν απλώς πολλά 
δεδοµένα, αλλά και η διαδικασία 
ανανέωσης τους είναι απαραίτητη 
καθηµερινή υπόθεση. Πλέον η 
συντήρηση µιας βάσης απαιτεί ένα 
πολυάριθµο επιτελείο επιστηµόνων, 
οι οποίοι ασχολούνται αποκλειστικά 
µε το σχολιασµό (annotation) των 
νεοεισερχόµενων δεδοµένων καθώς 
και µε τη διόρθωση λαθών των ήδη 
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Σχήµα 3.4: Η αύξηση των νουκλεοτιδίων τα τελευταία 
10 περίπου χρόνια στις κυριότερες νουκλεοτιδικές 
βάσεις.  
υπαρχόντων. Χαρακτηριστικά 
παραδείγµατα αποτελούν η βάση πρωτεϊνικών ακολουθιών SWISS-PROT που 
εριέχει 167089 ακολουθίες (version 45.5 - Ιανουάριος 2005), ενώ η EMBL 
ucleotide Sequence Database που περιέχει νουκλεοτιδικές αλληλουχίες έχει 
6105397 εγγραφές (release 81 - ∆εκέµβριος 2004). Η πρόσβαση στις βάσεις αυτές 
ίναι πλέον εύκολη µέσω της χρήσης του διαδικτύου. Ο χρήστης µπορεί να 
πισκεφτεί την ιστοσελίδα που διατηρείται από τους υπευθύνους της βάσης και να 
κάνει αναζητήσεις αποθηκεύοντας στον υπολογιστή του δεδοµένα του άµεσου 
νδιαφέροντός του. Παράλληλα έχουν δηµιουργηθεί και µια σειρά από βάσεις που 
ποσκοπούν στην ταξινόµηση της πληροφορίας στο επίπεδο της ακολουθίας και της 
οµής, προκειµένου να οργανωθεί η πληροφορία και να εξαχθούν συµπεράσµατα για 
ην βιολογική τους σηµασία. 

 
ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΝΟΥΚΛΕΟΤΙ∆ΙΚΩΝ ΑΚΟΛΟΥΘΙΩΝ 
 
Οι βάσεις δεδοµένων νουκλεοτιδικών αλληλουχιών αποτελούν τις 

εγαλύτερες βάσεις στο ευρύτερο πεδίο της Βιολογίας τόσο από άποψη του όγκου 
ης πληροφορίας που περιέχουν, όσο και από την άποψη του εκθετικού ρυθµού 
υσσώρευσης δεδοµένων που εµφανίζουν. Τα τελευταία χρόνια λόγω της εξέλιξης 
ης τεχνολογίας στην εύρεση της αλληλουχίας (sequencing) πολυνουκλεοτιδίων έγινε 
εφικτός, σε µικρό χρονικό διάστηµα, ο προσδιορισµός της αλληλουχίας ολόκληρων 
γονιδιωµάτων αρκετών οργανισµών, όπως ο άνθρωπος. Σε αρκετές περιπτώσεις 
µάλιστα υπάρχουν εξειδικευµένες βάσεις δεδοµένων που περιέχουν τις αλληλουχίες 
ια ένα και µόνο οργανισµό.  

Εδώ πρέπει να σηµειώσουµε τις τρεις µεγαλύτερες βάσεις δεδοµένων 
ουκλεοτιδικών αλληλουχιών που είναι ελεύθερα διαθέσιµες στην ακαδηµαϊκή 
οινότητα. Πρόκειται για τις GENBANK (NCBI), DNA Data Bank of Japan (DDBJ) 
αι EMBL Nucleotide Sequence Database (ΕΒΙ), οι οποίες σε συνεργασία έχουν 
ηµιουργήσει την International Nucleotide Sequence Database Collaboration. Η 
υνεργασία µεταξύ των βάσεων περιλαµβάνει την ανταλλαγή σε καθηµερινή βάση 
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εγγραφών που κατατίθενται ανεξάρτητα σε κάθε βάση δεδοµένων έχοντας θέσει 
παράλληλα και κοινούς κανόνες για την ταξινόµηση και το σχολιασµό των 
δεδοµένων. Στο δίπλα σχήµα παρουσιάζεται η ροή της πληροφορίας ανάµεσα στις 
βάσεις. 

 GENBANK: (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html) Η 
GENBANK  αποτελεί µια βάση δεδοµένων νουκλεοτιδικών αλληλουχιών που είναι 
ελεύθερα διαθέσιµη στην επιστηµονική κοινότητα. Βρίσκεται υπό την αιγίδα του 
Εθνικού Ινστιτούτου Υγείας των ΗΠΑ. Η κύρια πηγή της πληροφορίας που 
περιέχεται στην GENBANK προέρχεται από απευθείας υποβολές δεδοµένων όπως 
προκύπτουν από πειραµατικές διεργασίες 
διαφόρων ερευνητικών οµάδων. Τα 
νεοεισερχόµενα δεδοµένα υφίστανται 
επεξεργασία και προστίθενται σχόλια 
(annotation) για την διευκόλυνση των 
ερευνητών. Ανά τακτά χρονικά διαστήµατα τα 
ήδη κατατεθειµένα δεδοµένα επανεξετάζονται 
και γίνονται διορθώσεις, αν προκύπτουν νέα 
δεδοµένα σχετικά µε τις εγγραφές. Η 
διαδικασία κατάθεσης των δεδοµένων µπορεί 
να πραγµατοποιηθεί πολύ γρήγορα µέσω του 
∆ιαδικτύου µε την συµπλήρωση κατάλληλης 
φόρµας και στη συνέχεια οι υπεύθυνοι της βάσης
εγγραφής και τη δηµοσιοποίησή της στην βάση. Έ
ο αριθµός των νουκλεοτιδικών βάσεων που
διπλασιάζεται.  

µ
ε

EMBL-Bank: (http://www.ebi.ac.uk/embl
Database αποτελεί τη µεγαλύτερη βάση νουκλεοτ
και βρίσκεται υπό την αιγίδα του Ευρωπαϊκού Ε
(EMBL). Εδράζεται και συντηρείται στο Ευρωπ
(EBI) στο Cambridge, UK. Τα δεδοµένα προέρχ
εργαστήρια καθώς και από οµάδες που ασχολ
γονιδιωµάτων διαφόρων οργανισµών. Η κατάθεσ
είναι µια διαδικασία απλή και πραγµατοποιείται µέ
τρόπο µε αυτό της GENBANK. Στη συνέχεια
υφίστανται επεξεργασία και σχολιασµό από του
γίνουν διαθέσιµες στην επιστηµονική κοινότητα
παρέχονται µια σειρά από εργαλεία ανάλυσης ακολ

DDJB: (http://www.ddbj.nig.ac.jp/) H DN
1986 στο Εθνικό Ινστιτούτο Γενετικής (NIG) το ο
Υπουργείου Παιδείας, Επιστηµών και Αθλητισ
µοναδική διεθνώς αναγνωρισµένη βάση νουκλεοτ
ενώ η κύρια πηγή δεδοµένων της είναι οι εργασ
παρέχονται µια σειρά από εργαλεία για τη
αλληλουχιών.  

 
ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΠΡΩΤΕΪΝΙΚΩΝ 
ΓΙΑ ΤΗΝ ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΚΟΛΟΥΘΙΩΝ 
 
Η SWISS-PROT (http://www.expasy.ch/s

πρωτεϊνικών ακολουθιών που ιδρύθηκε το 1986 κ
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Σχήµα 3.5: Η επικοινωνία µεταξύ των τριών 
εγαλύτερων βάσεων βιολογικών δεδοµένων 
ίναι συνεχής και αµφίδροµη. 

 αναλαµβάνουν το σχολιασµό της 
χει διαπιστωθεί ότι κάθε 14 µήνες 
 περιέχονται στην GENBANK 

/) Η EMBL Nucleotide Sequence 
ιδικών αλληλουχιών στην Ευρώπη 
ργαστηρίου Μοριακής Βιολογίας 
αϊκό Ινστιτούτο Βιοπληροφορικής 
ονται από ανεξάρτητα ερευνητικά 
ούνται µε τον προσδιορισµό των 
η ακολουθιών στην EMBL-Bank 
σω του ∆ιαδικτύου κατ' αντίστοιχο 
 οι νεοεισερχόµενες ακολουθίες 
ς υπευθύνους της βάσης προτού 
. Επιπλέον µέσω του ∆ιαδικτύου 
ουθιών (π.χ. Fasta, BLAST).  
A Databank of Japan ιδρύθηκε το 
ποίο βρίσκεται υπό την αιγίδα του 
µού της Ιαπωνίας. Αποτελεί τη 
ιδικών αλληλουχιών στην Ιαπωνία, 
ίες Ιαπώνων ερευνητών. Επιπλέον 
ν ανάλυση των νουκλεοτιδικών 

ΑΚΟΛΟΥΘΙΩΝ ΚΑΙ ΒΑΣΕΙΣ 

prot/), είναι µια βάση δεδοµένων 
αι στις µέρες µας συντηρείται από 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Genbank/index.html
http://www.ebi.ac.uk/embl/
http://www.ddbj.nig.ac.jp/
http://www.expasy.ch/sprot/
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το Ελβετικό Ινστιτούτο Βιοπληροφορικής (Swiss Institute of Bioinformatics) σε 
συνεργασία µε το Ευρωπαϊκό Ινστιτούτο Βιοπληροφορικής (European Bioinformatics 
Institute). Η παρούσα έκδοση της SWISS-PROT περιέχει 167089 καταχωρίσεις 
(Ιανουάριος 2005) στις οποίες εκτός από την ακολουθία υπάρχουν και 
συµπληρωµατικά σχόλια όπως, βιβλιογραφικές αναφορές, γενικά στοιχεία 
δευτεροταγούς δοµής, σύνδεσµοι σε άλλες βάσεις δεδοµένων σχετικές µε κάθε 
εγγραφή καθώς και σηµειώσεις για τη βιολογική λειτουργία (αν είναι γνωστές) και 
άλλες χρήσιµες πληροφορίες.  

Η Protein Information Resource (PIR) (http://pir.georgetown.edu/) 
εδράζεται στο Πανεπιστήµιο του Georgetown και αποτελεί τµήµα του Εθνικού 
Ιδρύµατος Βιοϊατρικής Έρευνας (NBRF) των Η.Π.Α. Η PIR περιλαµβάνει µια σειρά 
από βάσεις δεδοµένων που σχετίζονται µε τη µελέτη των πρωτεϊνών µε κυριότερη 
από αυτές την PIR-International Protein Sequence Database (PSD). H PSD αποτελεί 
όπως και η SWISS-PROT µια βάση δεδοµένων πρωτεϊνικών ακολουθιών 
συνοδευόµενη από συµπληρωµατικά σχόλια. Τα δεδοµένα της PSD προκύπτουν από 
την συνεργασία της PIR µε τo Munich Information Center for Protein Sequences 
(MIPS) και την Japanese International Protein Information Database (JIPID). H 
τελευταία έκδοση της PSD (release 80, December 2004) περιλαµβάνει 283416 
εγγραφές. Πρέπει να σηµειωθεί ότι η PIR-PSD σε 4 υποενότητες τις PIR1, PIR2, 
PIR3 και PIR4. Μεταξύ των PIR1 και PIR2 δεν υπάρχει ουσιαστική διαφορά. Ο 
διαχωρισµός διατηρείται κυρίως για ιστορικούς λόγους. Οι ενότητες αυτές περιέχουν 
το 99% των εγγραφών της βάσης και τα κριτήρια ταξινόµησης και σχολιασµού είναι 
ακριβώς τα ίδια. Αντίθετα οι εγγραφές της PIR3 δεν έχουν ακόµη υποστεί έλεγχο και 
σχολιασµό. Τα περιεχόµενα της PIR4 είναι ακολουθίες, οι οποίες είτε δεν 
συναντώνται στη φύση είτε δεν εκφράζονται υπό φυσιολογικές συνθήκες. Επίσης 
µπορεί να περιέχει ακολουθίες που έχουν συντεθεί de novo σε εργαστήριο. Σε κάθε 
περίπτωση πάντως έχουν υποστεί έλεγχο και σχολιασµό από τους υπεύθυνους της 
βάσης.  

Η PROSITE (http://www.expasy.ch/prosite/) είναι µια βάση ταξινόµησης σε 
οικογένειες πρωτεϊνικών ακολουθιών και αυτοτελών περιοχών ακολουθιών (sequence 
domains). Βασίζεται στη γενικότερη παρατήρηση ότι ενώ υπάρχει ένας τεράστιος 
αριθµός διαφορετικών πρωτεϊνών στη φύση, αυτές µπορούν να οµαδοποιηθούν µε 
βάση την οµοιότητα στην ακολουθία τους σε ένα µικρό αριθµό οικογενειών. Οι 
πρωτεΐνες ή οι αυτοτελείς δοµικές περιοχές που ανήκουν στην ίδια οικογένεια έχουν 
την ίδια λειτουργία και προέρχονται από κοινό πρόγονο. Είναι φανερό ότι πρωτεΐνες 
που ανήκουν στην ίδια οικογένεια, έχουν τµήµατα της ακολουθίας τους που είναι 
περισσότερο συντηρηµένα στην πορεία της εξέλιξης τους. Αυτές οι περιοχές 
σχετίζονται άµεσα µε τη λειτουργία τους και µε τη δοµή των πρωτεϊνών στο χώρο. 
Αναλύοντας τις ακολουθίες πρωτεϊνών που ανήκουν στην ίδια οικογένεια είναι 
δυνατό να προκύψει ένα «αποτύπωµα» χαρακτηριστικό για κάθε οµάδα, ικανό ώστε 
να τη διαχωρίζει από τις άλλες πρωτεϊνικές αλληλουχίες που δεν ανήκουν στην 
οικογένεια αυτή. Μια ανάλογη περίπτωση αποτελεί η λήψη αποτυπωµάτων από την 
αστυνοµία. Ένα αποτύπωµα είναι ικανό για να ταυτίσει ένα άτοµο. Παρόµοια και 
στις πρωτεΐνες η χρήση ενός τέτοιου αποτυπώµατος µπορεί να χρησιµεύσει για να 
ταξινοµηθεί µια άγνωστη πρωτεϊνική αλληλουχία σε µια γνωστή οικογένεια 
πρωτεϊνών δίνοντάς µας ενδείξεις για την πιθανή λειτουργία τους. Αυτή τη στιγµή η 
PROSITE περιέχει «αποτυπώµατα» για 1000 περίπου οικογένειες. Για κάθε 
οικογένεια υπάρχει λεπτοµερής ανάλυση για τη δοµή και τη λειτουργία των 
πρωτεϊνών αυτών.  
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ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ∆ΟΜΙΚΗΣ ΒΙΟΛΟΓΙΑΣ 
 
Protein Data Bank (PDB): (www.rcsb.org) Η Protein Data Bank  αποτελεί 

τη µοναδική βάση παγκοσµίως όπου είναι κατατεθειµένες οι τρισδιάστατες δοµές 
βιολογικών µακροµορίων. Ιδρύθηκε το 1971 στα Brookhaven National Laboratories 
(BNL) των ΗΠΑ και περιελάµβανε 7 δοµές µακροµορίων όπως αυτές προέκυψαν από 
κρυσταλλογραφικές µελέτες. Ο ρυθµός αύξησης των εγγραφών στη δεκαετία του '70 
ήταν πολύ µικρός. Από το 1980 και µετά λόγω της τεχνολογικής εξέλιξης σε κάθε 
στάδιο του προσδιορισµού δοµών ο ρυθµός προσθήκης δεδοµένων στην PDB 
αυξήθηκε δραµατικά. Πλέον στην βάση περιλαµβάνονται και δοµές όπως 
προκύπτουν µε φασµατοσκοπία Πυρηνικού Μαγνητικού Συντονισµού (NMR). Στην 
παρούσα φάση (Ιανουάριος 2005) η PDB περιλαµβάνει 29040 δοµές βιοµορίων. Οι 
εγγραφές στην PDB εκτός από τις συντεταγµένες των ατόµων που απαρτίζουν τη 
δοµή περιλαµβάνουν και επιπρόσθετα βοηθητικά στοιχεία όπως βιβλιογραφικές 
αναφορές, λεπτοµέρειες για τον προσδιορισµό της δοµής καθώς και άλλα στοιχεία 
που προκύπτουν από τη συγκεκριµένη δοµή. Κάθε δοµή, προτού διατεθεί στο κοινό, 
υφίσταται έλεγχο για την ορθότητα της µε τη χρήση ειδικού λογισµικού. Στη 
συνέχεια, εφόσον περάσει τις δοκιµές µε επιτυχία, αποκτά ένα χαρακτηριστικό 
κωδικό και προστίθεται στη βάση.  

CATH: Η CATH (http://www.biochem.ucl.ac.uk/bsm/cath_new/index.html) 
είναι µια βάση ιεραρχικής ταξινόµησης των πρωτεϊνικών δοµών που είναι 
κατατεθειµένες στην PDB µε βάση τις αυτοτελείς δοµικές περιοχές (domains) που τις 
απαρτίζουν. Για τον καταρτισµό της CATH δεν λαµβάνονται υπόψιν µη πρωτεϊνικές 
δοµές, ενώ οι πρωτεϊνικές δοµές που περιέχονται πρέπει να είναι προσδιορισµένες σε 
διακριτικότητα υψηλότερη των 3 Angstroms. Η CATH χρησιµοποιεί κυρίως 
αυτοµατοποιηµένες µεθόδους για την ταξινόµηση. Σε ειδικές περιπτώσεις όµως τα 
ανθρώπινα κριτήρια είναι δυνατόν να δώσουν καλύτερα αποτελέσµατα από τις 
αυτοµατοποιηµένες µεθόδους όποτε και προτιµούνται. 

SCOP: Η βάση SCOP (http://scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop/index.html) έχει 
σαν βασικό στόχο την ανάλυση των δοµικών και εξελικτικών σχέσεων µεταξύ όλων 
των πρωτεϊνών γνωστής δοµής κατατεθειµένων στην Protein Data Bank (PDB). Για 
την αναγνώριση των παραπάνω σχέσεων και την ταξινόµηση µε βάση τις σχέσεις 
αυτές, των πρωτεϊνών η διαδικασία δεν είναι αυτοµατοποιηµένη αλλά 
πραγµατοποιείται αποκλειστικά µε βάση τον ανθρώπινο παράγοντα µετά από 
λεπτοµερή µελέτη και σύγκριση των πρωτεϊνικών δοµών. Αυτοµατοποιηµένες 
µέθοδοι χρησιµοποιούνται µόνο για την οµοιογένεια των δεδοµένων που περιέχονται 
στη βάση. 

 
ΟΛΟΚΛΗΡΩΜΕΝΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΝΑΚΛΗΣΗΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΩΝ ΑΠΟ 
ΒΑΣΕΙΣ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 
 
Το SRS είναι ένα ισχυρό, εύχρηστο σύστηµα διαχείρισης δεδοµένων, το οποίο 

διατίθεται από την εταιρία LION Bioscience. Το SRS µέσω ενός φιλικού προς το 
χρήστη γραφικού περιβάλλοντος δίνει την δυνατότητα αναζήτησης και ανάκτησης 
δεδοµένων από περισσότερες από 400 βάσεις δεδοµένων, οι οποίες µπορεί να είναι 
αποθηκευµένες στον ίδιο κεντρικό υπολογιστή. Το µεγάλο του πλεονέκτηµα είναι ότι 
µπορείς να κάνεις ταυτόχρονη αναζήτηση για ένα ζήτηµα άµεσου ενδιαφέροντος σε 
παραπάνω από µια βάσεις δεδοµένων που δεν περιέχουν ανάλογου είδους 
πληροφορία και η µορφοποίηση των δεδοµένων σε καθεµιά να είναι διαφορετική. 
Ένα άλλο µεγάλης σηµασίας πλεονέκτηµα είναι η ταχύτητα µε την οποία εκτελούνται 
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οι αναζητήσεις παρά το γεγονός ότι διαχειρίζεται πραγµατικά τεράστιο όγκο 
πληροφορίας λόγω του µεγάλου αριθµού βάσεων που µπορεί να διαχειρίζεται 
ταυτόχρονα. Τέλος, δίνεται η δυνατότητα στον κάτοχο του συστήµατος να 
ενσωµατώνει σε αυτό και βάσεις που έχει δηµιουργήσει ο ίδιος ή προγράµµατα για 

κάθε είδος υπολογιστική ανάλυση 
χωρίς να επηρεάζεται η απόδοση 
του συστήµατος.  

Το Entrez αποτελεί ένα 
σύστηµα διαχείρισης για την 
αναζήτηση και ανάκτηση 
πληροφοριών ανάλογο του SRS 
όλων των βάσεων δεδοµένων που 
περιέχονται στο NCBI (National 
Center for Biotechnology 
Information) των ΗΠΑ. Το Entrez 
δίνει τη δυνατότητα αναζήτησης 
σε βάσεις δεδοµένων 
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Σχήµα 3.6: Οι δυνατότητες ενός ολοκληρωµένου
ργαλείου όπως το Entrez σε µορφή διαγράµµατο
 νουκλεοτιδικών και πρωτεϊνικών 
ακολουθιών, δοµές βιοµορίων, γονιδιωµάτων και στη βάση για την αναζήτηση 
βιβλιογραφίας MEDLINE µέσω του ίδιου γραφικού περιβάλλοντος επιτρέποντας και 
ιο πολύπλοκες αναζητήσεις ανάµεσα στα στοιχεία τους. Βέβαια το γεγονός ότι 
εριορίζεται µόνο στις βάσεις δεδοµένων του NCBI και ότι δεν επιτρέπει πολύπλοκες 
ναζητήσεις το καθιστούν υποδεέστερο έναντι του SRS. 

Πέρα από τον διαχωρισµό που µπορεί να γίνει µε βάση τους µηχανισµούς 
ποθήκευσης και διαχείρισης των δεδοµένων σε απλές συλλογές αρχείων (flat-file), 
σχεσιακές (relational) και αντικειµενοστραφείς (object-oriented), ένας εναλλακτικός 
ιαχωρισµός που βασίζεται στον τύπο των βιολογικών δεδοµένων (ακολουθίες, 
οτίβα, δοµές) που περιέχουν, κατηγοριοποιεί τις βιολογικές βάσεις δεδοµένων σε 
ρωτοταγείς και δευτεροταγείς. Οι πρωτοταγείς βάσεις βιολογικών δεδοµένων 
εριέχουν την πειραµατικά προσδιορισµένη πληροφορία, για παράδειγµα ακολουθίες 
ουκλεϊκών οξέων και πρωτεϊνών. Μερικές από τις γνωστές πρωτοταγείς βάσεις 
δεδοµένων είναι οι EMBL, GenBank, DDBJ. Οι δευτεροταγείς βάσεις δεδοµένων 
περιέχουν πληροφορίες οι οποίες προήλθαν από την ανάλυση των πρωτοταγών 
βάσεων. Με αυτόν τον τρόπο οι δευτεροταγείς βάσεις ανακαλύπτουν για παράδειγµα 
οινά µοτίβα. Στις δευτεροταγείς βάσεις κατατάσσονται οι PROSITE, SWISS-PROT, 
LOCKS. Παράλληλα έχουν αναπτυχθεί σύνθετες πρωτοταγείς και δευτεροταγείς 
άσεις, οι οποίες αποτελούν έναν έµµεσο τρόπο επίλυσης του προβλήµατος της 
τερογένειας της αποθήκευσης των πληροφοριών στις απλές πρωτοταγείς και 
ευτεροταγείς βάσεις. Παραδείγµατα σύνθετων πρωτοταγών βάσεων είναι οι OWL, 

NRDB και σύνθετων δευτεροταγών βάσεων οι ProWeb. Στις βάσεις δοµικής 
βιολογίας το πρόβληµα είναι σαφώς µικρότερο αφού υπάρχει µόνο µια πρωτοταγής 
άση (η PDB) και τα αποτελέσµατα ταξινόµησης και ανάλυσης αυτών εµπεριέχονται 
σε µια πληθώρα δευτεροταγών βάσεων. 

Ο τρόπος παρουσίασης µιας οποιασδήποτε βιολογικής πληροφορίας µέσα από 
υτές τις βάσεις διαφέρει σε κάποιο βαθµό. Ο απλούστερος και αρκετά διαδεδοµένος 
ίναι αυτός της λεγόµενης µορφής FASTA (FASTA-format). Μια συνοπτική 
πεξήγηση τόσο για την µορφή FASTA, όσο και για την µορφή EMBL (EMPL-
ormat) παραθέτουµε στο παράρτηµα 1. 
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>gi|21326584|ref|NC_003977.1| Hepatitis B virus, complete genome 
CTCCACAACATTCCACCAAGCTCTGCTAGATCCCAGAGTGAGGGGCCTATATTTTCCTGCTGGTGGCTCC 
AGTTCCGGAACAGTAAACCCTGTTCCGACTACTGCCTCACCCATATCGTCAATCTTCTCGAGGACTGGGG 
ACCCTGCACCGAACATGGAGAGCACAACATCAGGATTCCTAGGACCCCTGCTCGTGTTACAGGCGGGGTT 
TTTCTTGTTGACAAGAATCCTCACAATACCACAGAGTCTAGACTCGTGGTGGACTTCTCTCAATTTTCTA 
GGGGGAGCACCCACGTGTCCTGGCCAAAATTCGCAGTCCCCAACCTCCAATCACTCACCAACCTCTTGTC 
CTCCAACTTGTCCTGGCTATCGCTGGATGTGTCTGCGGCGTTTTATCATATTCCTCTTCATCCTGCTGCT 
 

Σχήµα 3.7:  Η FASTA-µορφή, η πιο διαδεδοµένη µορφή σε βιολογικές ακολουθίες. 
           

ΕΡΓΑΛΕΙΑ ∆ΙΑΧΕΙΡΙΣΗΣ ΒΙΟΛΟΓΙΚΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 
 
Η ανάπτυξη του διαδικτύου άλλαξε τα δεδοµένα και στη βιοπληροφορική και 

τις εφαρµογές της, καθώς δεν χρειάζεται πλέον η εύρεση και εγκατάσταση ενός 
προγράµµατος σε κάθε υπολογιστή, αλλά µοναδική προϋπόθεση είναι η ύπαρξη 
σύνδεσης στο διαδίκτυο. Με άλλα λόγια η ανάπτυξη του µοντέλου χρήστη-
εξυπηρετητή (client-server model), δίνει τη δυνατότητα να προσπελασθούν από το 
χρήστη βάσεις µε τεράστιο αριθµό καταχωρίσεων βιολογικών δεδοµένων, ενώ δίνεται 
και η δυνατότητα εκτέλεσης ενός προγράµµατος στο υπολογιστικό σύστηµα αυτού 
που παρέχει την υπηρεσία. Ο χρήστης ουσιαστικά βλέπει µόνο ένα user interface, και 
τα αποτελέσµατα από την εκτέλεση του προγράµµατος που επέλεξε. Το γεγονός αυτό 
έχει ιδιαίτερη σηµασία για εφαρµογές στην βιολογία, καθώς τα δεδοµένα έχουν 
µεγάλο µέγεθος και µπορούν να γίνουν µε αυτόν τον τρόπο εκµεταλλεύσιµα µε την 
απλή ύπαρξη λίγων αλλά ισχυρών εξυπηρετητών.  

Άµεσο αποτέλεσµα των δυνατοτήτων που δόθηκαν από την ανάπτυξη του 
διαδικτύου ήταν η δηµιουργία µιας σειράς εφαρµογών που διατίθενται µέσω αυτού. Η 
ανάπτυξη συλλογών εφαρµογών από τις ήδη γνωστές τράπεζες βιολογικών 
δεδοµένων ήταν το επόµενο βήµα. Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι η συλλογή 
εργαλείων της τράπεζας EMBL, η οποία διαχωρίζει σε 4 κύριες κατηγορίες τις 
εφαρµογές αυτές: α) στις εφαρµογές που αφορούν την αναλογία και οµοιότητα 
ακολουθιών, β) σε αυτές που αναλύουν τον ρόλο των πρωτεϊνών γ) σε αυτές που 
ασχολούνται µε τη ανάλυση της δοµής και την πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής 
τους και δ) σε εφαρµογές που έχουν στόχο να αναλύσουν τις βιολογικές ακολουθίες 
µε στόχο την εύρεση επαναλαµβανόµενων µοτίβων, DNA που κωδικοποιείται κοκ. 
Αντίστοιχα οργανωµένη είναι τόσο η τράπεζα NCBI όσο και η DDBJ µε παρόµοιες 
εφαρµογές προς χρήση. Παράλληλα, µια σειρά από ερευνητικούς και εκπαιδευτικούς 
φορείς παρουσιάζουν µέσω διαδικτύου νέες εφαρµογές. 

Εκτός από τα εργαλεία που προσφέρονται από τις συγκεκριµένες βάσεις 
δεδοµένων µια σειρά άλλων υπάρχουν σε δικτυακούς τόπους ερευνητικών κέντρων 
και πανεπιστηµιακών τµηµάτων. Ειδικότερα όσον αφορά τα εργαλεία αναζήτησης 
γονιδίων, τα κυριότερα που προσφέρονται µέσα από δικτυακούς τόπους είναι τα εξής: 

 GENSCAN http://genes.mit.edu/GENSCAN.html : Αποτελεί ένα από 
τα εργαλεία που χρησιµοποιείται κατά κόρον από τους ερευνητές. 
Βασίζεται σε πιθανοθεωρητικά µοντέλα  για τη δοµή γονιδίων.11  

 NetGene http://www.cbs.dtu.dk/services/NetGene2/ : Χρησιµοποιεί 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα για την ανάλυση splice περιοχών (splice 
sites) κυρίως στο ανθρώπινο γονιδίωµα.12  

 GeneID-3 http://www1.imim.es/geneid.html : Χρησιµοποιεί µοντέλα 
που βασίζονται σε κανόνες (rule-based models).13  

 GeneMark http://opal.biology.gatech.edu/GeneMark/ : Βασίζεται στη 
µέθοδο των Hidden Markov Models.14  
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 GenLang http://www.cbil.upenn.edu/genlang/genlang.html : 
Χρησιµοποιεί γλωσσολογικές µεθόδους (linguistic methods).15  

Όσον αφορά εργαλεία πρόβλεψης υποκινητών τα πιο αξιόπιστα και γνωστά 
είναι τα εξής: 

 Neural Network Promoter Prediction (NNPP) 
http://www.fruitfly.org/seq_tools/promoter.html : Όπως φαίνεται και 
από την ονοµασία του η συγκεκριµένη εφαρµογή βασίζεται στα 
νευρωνικά δίκτυα. Αναλυτική παρουσίαση υπάρχει στο κείµενο [19] 
της βιβλιογραφίας του παρόντος κεφαλαίου16.  

 PromoterScan http://bimas.dcrt.nih.gov/molbio/proscan/ : Η 
συγκεκριµένη εφαρµογή δεν δέχεται παράλληλη επεξεργασία 
δεδοµένων από περισσότερους από έναν χρήστες.17  

 PromoterInspector http://www.gsf.de/biodv/ : βασίζεται και αυτό στη 
τεχνική των νευρωνικών δικτύων.18  

Να σηµειώσουµε ότι τα εργαλεία αυτά απευθύνονται ως επί το πλείστον τόσο 
σε ευκαρυωτικούς, όσο και σε προκαρυωτικούς οργανισµούς19. 

 
 

3.4 Ανάπτυξη νέων εργαλείων στη Βιοπληροφορική 
 

Η αλµατώδης ανάπτυξη του κλάδου της Βιοπληροφορικής ανάγκασε µια 
σειρά από προγραµµατιστές να εξετάσουν και να αναπτύξουν σε ήδη υπάρχουσες 
γλώσσες προγραµµατισµού τη δυνατότητα διαχείρισης βιολογικών ακολουθιών από 
αυτές, όπως επίσης και τη δυνατότητα αποθήκευσής τους σε µορφή που να είναι πιο 
εύκολα διαχειρίσιµη και προσπελάσιµη. Τα αποτελέσµατα αυτά οδήγησαν στην 
ανάπτυξη της Biojava, η οποία ουσιαστικά δίνει δυνατότητες στην προγραµµατιστική 
γλώσσα Java να επεκταθεί στο πεδίο της Βιοπληροφορικής. Αντίστοιχες υλοποιήσεις, 
αλλά όχι µε τόσο µεγάλο βαθµό ανάπτυξης, έγιναν τόσο στην γλώσσα Perl, όσο και 
στην γλώσσα Python. 

 
 

3.4.1 Η Γλώσσα Προγραµµατισµού Java  
 

Η γλώσσα Biojava αποτελεί µια εκδοχή της γλώσσας Java, που δίνει τη 
δυνατότητα ευκολότερης διαχείρισης ακολουθιών βιολογικών δεδοµένων. Μια σειρά 
από διαδικασίες που εφαρµόζονται συχνά στις βιολογικές ακολουθίες, 
κωδικοποιούνται σε κλάσεις και δίνουν τη δυνατότητα για πιο συστηµατική και απλή 
διαχείριση των ακολουθιών. 

  Μια συνοπτική παρουσίαση της γλώσσας προγραµµατισµού Java και της 
πλέον πρόσφατης έκδοσής της, της Java 2, θα µπορούσε να κωδικοποιηθεί στα 
παρακάτω σηµεία: 

1) Ιστορικά, η γλώσσα προγραµµατισµού Java, αναπτύχθηκε µε 
γοργούς ρυθµούς από το 1991, µε αρχική επιδίωξη της 
ερευνητικής οµάδας που ασχολήθηκε στην αρχή µε αυτή, την 
ανάπτυξη λογισµικού για έλεγχο ηλεκτρονικών συσκευών 
ευρείας κατανάλωσης. Ενώ αρχικά το όλο εγχείρηµα θα 
υλοποιούνταν στη γλώσσα προγραµµατισµού C++, η όχι καλή 
λειτουργικότητα της γλώσσας, οδήγησε στην ανάπτυξη µιας 
νέας γλώσσας προγραµµατισµού, που αρχικά ονοµάστηκε Oak 
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και στη συνέχεια Java. Εξαιτίας της µεταφερσιµότητας, της 
ευελιξίας και της αποδοτικότητας που θα έπρεπε να τη 
διακρίνει ούτως ώστε να είναι χρήσιµη σε µια σειρά 
διαφορετικών µεταξύ τους οικιακών συσκευών, αλλά και λόγω 
της µεγάλης αξιοπιστίας που θα έπρεπε να έχει, η Java είχε 
χαρακτηριστικά τα οποία ανταποκρίνονταν στις απαιτήσεις για 
νέους τρόπους ανάπτυξης και διανοµής του λογισµικού µε την 
ραγδαία εξάπλωση του ∆ιαδικτύου (Internet) και του 
Παγκόσµιου Ιστού (World-Wide-Web). Η Java σχεδιάστηκε µε 
σκοπό την ανάπτυξη εφαρµογών που τρέχουν σε ετερογενή 
δικτυακά περιβάλλοντα. Η γλώσσα προγραµµατισµού Java και 
ειδικότερα η πλατφόρµα Java 2 υποστηρίζει κοµβικά τα 
ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

2) Η γλώσσα Java είναι αντικειµενοστραφής (object-oriented 
language). Η διαχείριση όµως των αντικειµένων γίνεται µε 
διαφορετικό σε σχέση µε τη γλώσσα προγραµµατισµού C++ 
τρόπο. Πιο συγκεκριµένα, η γλώσσα προγραµµατισµού Java 
δεσµεύει και αποδεσµεύει µνήµη αυτόµατα καθώς το 
πρόγραµµα δηµιουργεί και  καταστρέφει αντικείµενα. Όπου οι 
προγραµµατιστές σε Java δηµιουργούν και χρησιµοποιούν, 
προβλέψιµες και ασφαλείς, άµεσες αναφορές (references) σε 
αντικείµενα, οι προγραµµατιστές σε C++ χρησιµοποιούν 
δείκτες (pointers), µια πρακτική, η οποία εγκυµονεί κινδύνους 
από διάφορες απόψεις. 

3) Μία ακόµα θεµελιώδης διαφορά ανάµεσα στις δύο γλώσσες 
βρίσκεται στους µηχανισµούς µε τους οποίους δίνουν σε ένα 
αντικείµενο πολλαπλούς τύπους. Η C++ υποστηρίζει πολλαπλή 
κληρονοµικότητα (multiple inheritance), το οποίο σηµαίνει ότι 
οι κλάσεις µπορούν να έχουν πολλαπλές βασικές κλάσεις. 
Αυτός ο µηχανισµός οδηγεί σε ασάφεια και σύγχυση. Η 
γλώσσα Java αντικαθιστά αυτόν το µηχανισµό µε ένα πιο 
ξεκάθαρο είδος αφαιρετικής δοµής, τις διεπαφές (interfaces). 
Μία κλάση Java µπορεί να έχει µία µόνο βασική κλάση (parent 
class) αλλά µπορεί να υλοποιεί πολλαπλές διεπαφές. 

4) Η πλατφόρµα Java χρησιµοποιεί αρχιτεκτονική εικονικής 
µηχανής (virtual machine), ή (όπως αλλιώς είναι γνωστή) 
διερµηνέα Java (Java Interpreter ή Java runtime). Με αυτόν 
τον τρόπο, η εικονική µηχανή µπορεί να υλοποιηθεί, ώστε να 
λειτουργεί σε διάφορα λειτουργικά συστήµατα και πλατφόρµες 
µε σταθερότητα, ενώ παράλληλα παρέχει αυστηρό έλεγχο σε 
εκτελούµενα προγράµµατα, δίνοντας έτσι την δυνατότητα για 
ασφαλή εκτέλεση αναξιόπιστου κώδικα. 

5) Η πλατφόρµα Java περιλαµβάνει µια εκτεταµένη συλλογή από 
συγκεκριµένες βιβλιοθήκες κλάσεων που ονοµάζονται 
∆ιεπαφές Προγραµµατισµού Εφαρµογών (Application 
Programming Interfaces σύντοµα APIs). Αυτά υποστηρίζουν 
οτιδήποτε µπορεί να χρειάζεται µια εφαρµογή. 

6) Υποστηρίζεται δηµιουργία ανεξάρτητων εφαρµογών και 
applets. Applets ονοµάζονται προγράµµατα που 
περιλαµβάνονται σε σελίδες γλώσσας σήµανσης υπερκειµένου 
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(HyperText Markup Language / HTML) και εκτελούνται από 
τον εξεταστή (Web browser). 

7) Η Java είναι κατανεµηµένη (distributed), δηλαδή ένα 
πρόγραµµα Java είναι δυνατό να εγκατασταθεί και να 
λειτουργήσει διαµέσου του ∆ιαδικτύου ή ακόµα και από 
διαφορετικές συσκευές στο ∆ιαδίκτυο. 

8) Η πλατφόρµα Java είναι ασφαλής (secure), καθώς στο 
∆ιαδίκτυο ελλοχεύουν πολλοί κίνδυνοι για τον χρήστη – 
παραλήπτη µιας δικτυακής εφαρµογής, ενώ η Java έχει 
σχεδιαστεί έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται η πιθανότητα 
προσβολής του συστήµατος του χρήστη από κάποιο 
πρόγραµµα γραµµένο για αυτό το σκοπό. 

9) Υποστηρίζει ταυτοχρονισµό (multithreading). Η Java 
υποστηρίζει εγγενώς την χρήση νηµάτων (Threads). 
Προκειµένου να το πετύχει αυτό σε συστήµατα µε έναν 
επεξεργαστή, το Java runtime system (interpreter) υλοποιεί 
ένα δικό του χρονοδροµολογητή (scheduler), ενώ σε 
συστήµατα που υποστηρίζουν πολυεπεξεργασία η δηµιουργία 
νηµάτων ανατίθεται στο λειτουργικό σύστηµα. Η όλη 
διαδικασία είναι αόρατη τόσο στον προγραµµατιστή όσο και 
στον χρήστη. 

10) Τέλος η Java υποστηρίζει εφαρµογές πολυµέσων τόσο µε την 
ευελιξία της ως γλώσσα προγραµµατισµού, όσο και µε τις 
πλούσιες και συνεχώς εµπλουτιζόµενες βιβλιοθήκες. 

 
 

3.4.2 Επισκόπηση της Γλώσσας Προγραµµατισµού Biojava 
 

Η αλµατώδης ανάπτυξη, τόσο σε όγκο όσο και σε µορφές, της βιολογικής 
πληροφορίας έκανε απαραίτητη την αποθήκευση και διαχείρισή της µε έναν βολικό 
τρόπο. Μια λογική προσέγγιση ήταν η αναπαράσταση κάθε µονοµερούς σε ένα 
µακροµόριο µε τη χρήση συγκεκριµένου αλφαβήτου. Η εισαγωγή των δεδοµένων 
αυτών και στους υπολογιστές, έγινε µε τον ίδιο τρόπο. Ένα µεγάλο µέρος λογισµικού 
υπολογιστικής βιολογίας βασίζεται σε απλή διαχείριση αλφαριθµητικών (string 
handling). Παρά την µέχρι στιγµής καλή λειτουργία της ιδέας της αναπαράστασης 
µιας βιολογικής ακολουθίας σαν αλληλουχίες ASCII χαρακτήρων, ανακύπτουν µια 
σειρά προβληµάτων που ενδέχεται να δηµιουργήσουν προβλήµατα στον 
προγραµµατιστή: 

o Είναι δυνατό οποιοδήποτε string που εισάγεται σε µια ρουτίνα να θεωρηθεί 
βιολογική ακολουθία. Για αυτόν το λόγο κάθε αναγνώριση (validation) πρέπει 
να γίνεται σε ad hoc βάση. 

o Η σηµασία κάθε συµβόλου δεν είναι απαραίτητα ξεκάθαρη (ambiguity). Το 
σύµβολο Τ µπορεί να συµβολίζει τη θυµίνη σε ακολουθίες DNA, αλλά σε 
πρωτεϊνικές ακολουθίες το ίδιο σύµβολο αναπαριστά τη θρεονίνη. 

o Παρά το ότι υπάρχουν συγκεκριµένες κωδικοποιήσεις για την αναπαράσταση 
σαν strings των βιολογικών ακολουθιών, η ίδια προσέγγιση δεν λειτουργεί 
πάντα το ίδιο αποτελεσµατικά για διαφορετικά είδη δεδοµένων που 
δηµιουργούνται από λογισµικά ανάλυσης βιολογικών ακολουθιών. Οι 
κωδικοποιήσεις αυτές είναι εποµένως περιοριστικές (limited alphabet). 
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Η Biojava προσεγγίζει µε διαφορετικό τρόπο τα δεδοµένα των βιολογικών 
ακολουθιών. Αντί να χρησιµοποιεί string ASCII χαρακτήρων, η ακολουθία 

µοντελοποιείται σαν µια λίστα Java 
αντικειµένων π υ υλο ιεί την διεπαφή 
µε το όνοµα Symbol (Symbol 
interface). Αυτή η κλάση είναι µέρος 
του πακέτου org.biojava.bio.symbol. 
Η βασικότερη διεπαφή για δεδοµένα 
ακολουθιών στη Biojava είναι η 
SymbolList. Οι SymbolLists πρέπει να 
εξετάζονται σαν strings που 
δηµιουργούνται από απλά αντικείµενα 
Symbol και όχι από χαρακτήρες. Πέρα 

από το πακέτο org.biojava.bio.symbol, 
άλλα δυο πακέτα είναι εξίσου 
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χήµα 3.8: Ο τρόπος «ανάγνωσης» µιας DNA
κολουθίας µε την γλώσσα Biojava  

ηµαντικά για βασικές λειτουργίες διαχείρισης και ανάλυσης βιολογικών ακολουθιών 
έσω της Biojava. Αυτά είναι το org.biojava.bio.seq, το οποίο είναι αυτό που είναι 
πεύθυνο για τη διαχείριση ακολουθιών που προέρχονται από αρχεία ή βάσεις 
εδοµένων, και το org.biojava.bio.seq.io, µε τη βοήθεια του οποίου µπορεί να 
µφανιστούν ή να εισαχθούν κάποια βιολογικά δεδοµένα και αποτελέσµατα αυτών. 
το παράρτηµα, παρουσιάζουµε ένα απλό παράδειγµα που αναδεικνύει τις 
υνατότητες της Biojava. Εξάλλου, νέες δυνατότητες αναδεικνύονται όταν σε 
υνδυασµό µε την γλώσσα Biojava χρησιµοποιούνται σχεσιακές βάσεις δεδοµένων, 
ε κύριο παράδειγµα αυτό της BioSQL, η οποία βασίζεται στην αντικειµενοστραφή 
χεσιακή δοµή της SQL και επεκτείνει τις δυνατότητές της σε βιολογικής µορφής 
εδοµένα.20

 
 

.4.3 Το πακέτο εργαλείων Βιοπληροφορικής της MATLAB 

Η MATLAB είναι ένα πρόγραµµα υπολογιστών για ανθρώπους που 
ρησιµοποιούν αριθµητικούς υπολογισµούς, ειδικά στη γραµµική άλγεβρα (πίνακες). 
εκίνησε ως ένα πρόγραµµα "Εργαστηρίου Πινάκων" ("MATrix LABoratory") που 
ίχε σκοπό να παρέχει  αλληλεπιδρώσα προσπέλαση στις βιβλιοθήκες Linpack και 
ispack. Από τότε έχει αναπτυχθεί αρκετά, για να γίνει ένα ισχυρότατο εργαλείο στην 
πτικοποίηση, στον προγραµµατισµό, στην έρευνα, στην επιστήµη των µηχανικών 
αι στις επικοινωνίες.  

Στο δυναµικό της Matlab συµπεριλαµβάνονται µοντέρνοι αλγόριθµοι, 
υνατότητες χειρισµού τεράστιων ποσοτήτων δεδοµένων, και ισχυρά 
ρογραµµατιστικά εργαλεία. Η Matlab έρχεται ως πακέτο του βασικού 
ρογράµµατος, µε πολλές "εργαλειοθήκες" (toolboxes), που πωλούνται ξεχωριστά. 
α καλύψουµε µόνο το πακέτο εργαλείων βιοπληροφορικής (bioinformatics toolbox). 
 τρέχουσα έκδοση (Μάιος 2004) είναι η Matlab 7 έκδοση 14. 

Το πακέτο εργαλείων βιοπληροφορικής της τελευταίας έκδοσης της 
ATLAB επεκτείνει τις δυνατότητες της MATLAB στην παροχή ενός 
λοκληρωµένου προγραµµατιστικού περιβάλλοντος για την γονιδιωµατική και 
ρωτεϊνωµατική ανάλυση. Με αυτόν τον τρόπο δίνεται η δυνατότητα, κυρίως σε 
υνδυασµό µε τo πακέτο εργαλείων στατιστικής (statistics toolbox), να λυθούν µια 
ειρά προβληµάτων και να δηµιουργηθούν εφαρµογές στην ανακάλυψη φαρµάκων, 
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στη γενετική µηχανική και στην βιολογική ερευνά. Η βασική λογική που υπάρχει 
στην χρησιµοποίηση του Bioinformatics Toolbox είναι η χρήση βασικών 
συναρτήσεων βιοπληροφορικής που δίνονται στο συγκεκριµένο πακέτο για τη 
δηµιουργία πολυπλοκότερων συναρτήσεων, εφαρµογών και αλγόριθµων. Οι κύριες 
δυνατότητες που δίνονται µέσω του νέου αυτού πακέτου εργαλείων είναι κοµβικά οι 
εξής: 

• Μορφές και βάσεις δεδοµένων. ∆ίνεται η δυνατότητα σύνδεσης 
µέσω του διαδικτύου σε βάσεις βιολογικών δεδοµένων, η ανάγνωση και 
η µετατροπή των δεδοµένων αυτών σε άλλες µορφές (π.χ. από FASTA 
µορφή σε EMBL µορφή κοκ). 
• Ανάλυση βιολογικών ακολουθιών. Καθορίζονται τα στατιστικά 
χαρακτηριστικά των δεδοµένων. ∆ιαχείριση και ευθυγράµµιση 
ακολουθιών. Ιδανικά µοτίβα σε βιολογικές ακολουθίες µε χρήση 
Hidden Markov Model (ΗΜΜ). 
• Φυλογενετική ανάλυση. ∆ηµιουργία και διαχείριση φυλογενετικών 
δέντρων δεδοµένων. 
• ∆εδοµένα φασµατοµετρία µάζας. Ανάλυση και εµπλουτισµός 
δεδοµένων φασµατοµετρίας µάζας. 
• Στατιστική µάθηση. Κατηγοριοποίηση και ταύτιση 
χαρακτηριστικών σε σύνολα δεδοµένων µε στατιστικά εργαλεία 
µάθησης. 
• Προγραµµατιστική διεπιφάνεια. Χρήση άλλου βιοπληροφορικού 
λογισµικού σε περιβάλλον MATLAB. 

Με τις παραπάνω δυνατότητες που δίνονται µέσω του Bioinformatics Toolbox 
είναι δυνατή η: 

• Ανάπτυξη αλγόριθµων  
• Οπτικοποίηση αποτελεσµάτων και δεδοµένων 
• Ανάπτυξη και διανοµή εφαρµογών  

Παραθέτουµε στο παράρτηµα 2 ένα παράδειγµα χρήσης του Bioinformatics 
Toolbox για τη στατιστική ανάλυση ακολουθιών DNA.21
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4  Τεχνικές Μηχανικής Μάθησης στη Βιοπληροφορική  
 
 

4.1  Εισαγωγή 
 

Οι διάφορες µορφές τεχνητής νοηµοσύνης έχουν συµβάλει καταλυτικά στην 
ανάπτυξη της βιοπληροφορικής. Μια σειρά είτε από θεωρητικές, είτε από 
πρακτικότερες προσεγγίσεις βιολογικών προβληµάτων που αντιµετωπίζονται µε 
µεθόδους από την πληροφορική, µπορούν να εξετασθούν σε µια σειρά σχετικά 
πρόσφατων χρονικά βιβλίων1. Τα νευρωνικά δίκτυα, η ασαφής λογική, οι γενετικοί 
αλγόριθµοι, τα δέντρα αποφάσεων, τα hidden Markov Models και ο γενετικός 
προγραµµατισµός είναι οι κυριότερες µέθοδοι για τον εντοπισµό γονιδίων, πρόβληµα 
µε το οποίο ασχολούµαστε και εµείς. Οι τρεις πρώτες µέθοδοι αποτελούν και τα 
δοµικά στοιχεία της υπολογιστικής νοηµοσύνης2. Η υπολογιστική νοηµοσύνη 
αποτελεί ένα από τους σηµαντικότερους και ταχύτατα εξελισσόµενους κλάδους της 
πληροφορικής και ειδικότερα του κλάδου της τεχνητής νοηµοσύνης. Σε αντίθεση µε 
τις κλασικές µεθόδους τεχνητής νοηµοσύνης, που βασίζονται στη λογική και στη 
συµβολική επεξεργασία, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούν αριθµητικά µοντέλα για 
να αντιµετωπίσουν προβλήµατα Τεχνητής Νοηµοσύνης. Οι αλγόριθµοι νευρωνικών 
δικτύων κατατάσσονται στις πιο δηµοφιλείς τεχνικές αναζήτησης δεδοµένων (data 
mining) και αυτοεκπαίδευσης µηχανής (machine learning), που χρησιµοποιούνται 
σήµερα. Καθώς η ταχύτητα των υπολογιστών αυξάνεται συνεχώς, η µεθοδολογία των 
νευρωνικών δικτύων έχει αρχίσει να αντικαθιστά πολλά παραδοσιακά «εργαλεία» 
στο χώρο της ανακάλυψης γνώσης (knowledge discovery).  

 
 

4.2  Εισαγωγικά στοιχεία για τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα  
 
Χρησιµοποιώντας ως πρότυπο τη φύση αναπτύχθηκε το εµπνευσµένο από τη 

βιολογία  υπολογιστικό παράδειγµα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Ο όρος 
«τεχνητό» χρησιµοποιείται, διότι οι υπολογισµοί πραγµατοποιούνται µε τη χρήση 
ηλεκτρονικών και όχι βιολογικών στοιχείων. Ο εγκέφαλος λειτουργεί σαν µία 
πολυεπίπεδη δοµή (6-7 επίπεδα νευρώνων), της οποίας η διαδικασία επεξεργασίας 
πληροφορίας έχει τα εξής χαρακτηριστικά: 

 
• Οι υπολογισµοί είναι κατανεµηµένοι παράλληλα 
• Η ανάπτυξη ενός προγράµµατος αντικαθίσταται από τη διαδικασία 

µάθησης 
 

Έτσι ο εγκέφαλος είναι ικανός να µαθαίνει από την «ανατροφοδότηση» 
(feedback), από τις πληροφορίες που λαµβάνει, και να αλλάζει το σχέδιό του 
δηµιουργώντας νέες νευρωνικές συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων ή αλλάζοντας 
λειτουργίες των ήδη υπαρχόντων.    

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελεί µία πηγή φυσικής νοηµοσύνης και έναν 
αξιοσηµείωτο παράλληλο υπολογιστή. Ο εγκέφαλος επεξεργάζεται ελλιπείς 
πληροφορίες, οι οποίες συλλέγονται από τους µηχανισµούς της αντίληψης, µε 
εξαιρετικά υψηλούς ρυθµούς. Τα νευρικά κύτταρα λειτουργούν σε ταχύτητες περίπου 
106 φορές χαµηλότερες από τις σύγχρονες ηλεκτρονικές πύλες, αλλά παρ’ όλα αυτά ο 
εγκέφαλος επεξεργάζεται ακουστικές και οπτικές πληροφορίες πολύ ταχύτερα από 
ό,τι οι σύγχρονοι υπολογιστές. 
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Εµπνευσµένοι λοιπόν από τα βιολογικά νευρικά συστήµατα, πολλοί ερευνητές 
εξερευνούν την περιοχή των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, µία καινοτόµα µη 
αλγοριθµική προσέγγιση στο πρόβληµα της επεξεργασίας της πληροφορίας. Ο 
εγκέφαλος µοντελοποιείται ως ένα συνεχούς-χρόνου µη γραµµικό δυναµικό σύστηµα 
µε ποικίλες αρχιτεκτονικές διασύνδεσης, το οποίο αναµένεται να µιµείται τους 
µηχανισµούς του εγκεφάλου και να προσεγγίζει ευφυή συµπεριφορά. Οι διασυνδέσεις 
υλοποιούνται ως κατανεµηµένες αναπαραστάσεις µε τη µορφή βαρών µεταξύ ενός 
µεγάλου αριθµού διασυνδεδεµένων νευρώνων3. 

 
 

4.2.1 Ιστορικά στοιχεία για τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 
 

Η περιοχή των νευρωνικών δικτύων ξεκίνησε µε την εργασία των McCulloch 
και Pitts το 1943, οι οποίοι µελέτησαν ένα µοντέλο του βασικού κυττάρου του 
ανθρώπινου εγκεφάλου, το οποίο ονόµασαν «νευρώνα» και σήµερα είναι γνωστό ως 
νευρώνας McCulloch και Pitts. Το µοντέλο αυτό αποτελείται από µεταβλητές 
αντιστάσεις και αθροιστικούς ενισχυτές, οι οποίοι παριστούν τις συναπτικές 
διασυνδέσεις (ή συναπτικά βάρη) που συνδέουν τους νευρώνες µεταξύ τους και τη 
λειτουργία του σώµατος του νευρώνα. 

Το επόµενο µεγάλο βήµα στα ΤΝ∆ έγινε το 1949 όταν ο Hebb στο βιβλίο του 
«The Organization of Behavior» διατύπωσε για πρώτη φορά ρητά την έννοια της 
µάθησης µέσω διαµόρφωσης των συναπτικών βαρών. Ο Hebb υποστήριξε ότι η 
συνδετικότητα του ανθρώπινου εγκεφάλου µεταβάλλεται συνεχώς όσο ο οργανισµός 
µαθαίνει διάφορες εργασίες και οι µεταβολές αυτές δηµιουργούν τις νευρωνικές δοµές. 
Αξιοσηµείωτες εργασίες πάνω στα νευρωνικά δίκτυα και τη νευρωνική µάθηση είναι η 
διδακτορική διατριβή του Minsk4 και η εργασία του Gabor και των συνεργατών του 
(1954), στην οποία η µάθηση υλοποιήθηκε τροφοδοτώντας τη µηχανή µε δείγµατα µιας 
στοχαστικής ανέλιξης µαζί µε τη συνάρτηση στόχου, την οποία έπρεπε να δώσει στην 
έξοδό της η µηχανή. 

∆εκαπέντε χρόνια µετά τη δηµοσίευση του κλασικού άρθρου των McCulloch 
και Pitts5, o Rosenblatt ανέπτυξε το 1958 την έννοια του Perceptron ως µία νέα λύση 
στο πρόβληµα της αναγνώρισης προτύπων και απέδειξε το αντίστοιχο θεώρηµα 
σύγκλισης του αλγορίθµου µάθησης του Perceptron6. To 1960 οι Widrow και Hoff7 
θεµελίωσαν τον αλγόριθµο µάθησης ελαχίστων µέσων τετραγώνων (Least Mean 
Square / LMS), τον οποίο χρησιµοποίησαν στο νευρωνικό µοντέλο τους ADALINE 
(ADAptive LINear Element). 

Ο Minsky διατύπωσε το 19618 το «πρόβληµα απόδοσης επαίνου» (credit 
assignment problem) για το πολυστρωµατικό perceptron υπό καθεστώς ενισχυτικής 
µάθησης. Το πρόβληµα αυτό, κατά τον συγγραφέα, µπορεί να επεξηγηθεί βάσει ενός 
πολύ απλού παραδείγµατος. Ας υποθέσουµε ότι ένα εκατοµµύριο αποφάσεις 
εµπλέκονται στην επίλυση ενός πολύπλοκου προβλήµατος (όπως η νίκη σε µία παρτίδα 
σκάκι). Θα µπορούσαµε να αποδώσουµε σε κάθε απόφαση το ένα εκατοµµυριοστό του 
επιλυµένου προβλήµατος; Ο Minsky αναφέρει ότι για περισσότερο πολύπλοκα 
προβλήµατα, όπου οι αποφάσεις λαµβάνονται ιεραρχικά και οι αυξήσεις είναι αρκετά 
µικρές ώστε να διασφαλίζεται πιθανή σύγκλιση, η επίλυση του «προβλήµατος απόδοσης 
επαίνου» θα είχε ως αποτέλεσµα πολύ µικρότερους χρόνους επεξεργασίας. 

Η δηµοσίευση, το 1969, της µονογραφίας των Minsky και Papert, στην οποία οι 
συγγραφείς αµφισβήτησαν τη σπουδαιότητα και χρησιµότητα του Perceptron ενώ 
παράλληλα έδωσαν έµφαση στους περιορισµούς που προβάλλει η χρήση του9, είχε ως 
αποτέλεσµα τη σχεδόν ολοκληρωτική διακοπή των χρηµατοδοτήσεων για έρευνα στα 
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πεδία της τεχνητής νοηµοσύνης και των νευρωνικών δικτύων για µία περίοδο 12-15 
ετών. Ολόκληρη τη δεκαετία του ’70, µόνο οι ερευνητές ψυχολογίας και νευρο-
επιστήµης συνέχισαν να ενδιαφέρονται για τα νευρωνικά δίκτυα. Το 1973 ο Von der 
Malsburg10 ήταν ο πρώτος που κατέδειξε την «αυτοοργάνωση» και ανέπτυξε το 
αυτοοργανούµενο TΝ∆, το οποίο ονόµασε «αυτοοργανούµενη απεικόνιση» (self - 
organizing map). 

Τη δεκαετία του ’80 έχουµε τις παρακάτω κύριες συµβολές στην ανάλυση και 
σχεδίαση Ν∆: 

 
• Ανάπτυξη της ανταγωνιστικής µάθησης ως µίας νέας αρχής αυτο-

οργάνωσης (Grossberg, 1980). 
• Ανάπτυξη των αναδροµικών Ν∆ Hopfield και χρήση της ιδέας της 

«ενεργειακής συνάρτησης» για την ανάλυσή τους.11 
• Ανάπτυξη της διαδικασίας «προσοµοιωµένης ανόπτησης» (simulated 

annealing) για την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης.12 
• Νέα θεώρηση της ενισχυτικής µάθησης.13 
• Ανάπτυξη του αλγορίθµου ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος (back-

propagation algorithm) από τους Rumelhart, Hinton και Williams.14 
• Σπουδή των Ν∆ ακτινικών συναρτήσεων βάσης (radial-basis functions / 

RBF) από τους Broomhead και Lowe.15 
• Ανάµιξη εννοιών και µεθόδων νευροβιολογίας και τεχνολογίας VLSI από 

τον Mead στο βιβλίο του: «Analog VLSI and Neural Systems» (1989). 
Σηµειώνεται ότι την πιο σηµαντική συµβολή για την αναζωογόνηση της 

έρευνας στα νευρωνικά δίκτυα µετά τη µονογραφία των Minsky και Papert είχαν το 
άρθρο του Hopfield (1982) και το δίτοµο βιβλίο των Rumelhart και McLelland.16  
Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν αναµφίβολα φθάσει σε ένα θαυµάσιο επίπεδο ανάπτυξης 
και βεβαίως θα συνεχίσουν να αναπτύσσονται στο µέλλον ποικιλοτρόπως 
συνδυαζόµενα µε τα ασαφή συστήµατα, τους γενετικούς αλγορίθµους και τα έµπειρα 
συστήµατα, αλλά και µε άλλες κλασικές τεχνικές ανάλυσης και σχεδίασης 
συστηµάτων απόφασης και ελέγχου. Στον πίνακα που ακολουθεί εµφανίζονται τα 
κυριότερα µοντέλα νευρωνικών δικτύων καθώς και οι ερευνητές που τα ανέπτυξαν. 

 
Πίνακας 4.1: Κυριότερα µοντέλα ΤΝ∆ 

Έτος Νευρωνικό ∆ίκτυο Ερευνητές 
1942 Νευρόνιο Mc Culloh / Pitts Mc Culloh, Pitts 
1957 Perceptron Rosenblatt 
1960 Adaline / Madaline Widrow 
1974 Backpropagation (BP) Werbos, Parker, Rumelhart 
1978 Neocognitron Fukushima 
1980 Adaptive Resonance Theory Kohonen 
1980 Self Organizing Map Kohonen 
1982 Νευρωνικό ∆ίκτυο Hopfield Hopfield 
1985 Μηχανή Boltzmann Hinton, Sejnowsky 
1988 Κυτταρικό Νευρωνικό ∆ίκτυο Chua, Yang 
1988 ∆ίκτυα Radial Basis Functions Broohead, Lowe 
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4.2.2  Ορισµός του Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου  

 
Το Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο (ΤΝ∆) είναι µία αρχιτεκτονική δοµή (δίκτυο) 

αποτελούµενη από ένα πλήθος διασυνδεδεµένων µονάδων (τεχνητοί νευρώνες). Κάθε 
µονάδα χαρακτηρίζεται από εισόδους και εξόδους και υλοποιεί τοπικά έναν απλό 
υπολογισµό, ενώ κάθε σύνδεση µεταξύ δύο µονάδων χαρακτηρίζεται από µια τιµή 
βάρους. Οι τιµές των βαρών των συνδέσεων αποτελούν τη γνώση που είναι 
αποθηκευµένη στο δίκτυο και καθορίζουν  τη  λειτουργικότητά του. Η έξοδος κάθε 
µονάδας καθορίζεται από τον τύπο της µονάδας, τη διασύνδεση µε τις υπόλοιπες 
µονάδες  και πιθανώς κάποιες εξωτερικές εισόδους. Πέρα από µία πιθανή δεδοµένη 
(εκ κατασκευής) λειτουργική ικανότητα ενός δικτύου, συνήθως ένα δίκτυο 
αναπτύσσει  µία συνολική λειτουργικότητα µέσω µιας µορφής εκπαίδευσης. 
 Η συνολική λειτουργικότητα ενός ΤΝ∆   καθορίζεται από την τοπολογία του 
δικτύου, τα χαρακτηριστικά των νευρώνων, τη µέθοδο εκπαίδευσης και από τα 
δεδοµένα µε τα οποία γίνεται η εκπαίδευση. Παρότι δεν το απαιτεί ο προηγούµενος 
ορισµός, ο υπολογισµός που εκτελεί κάθε νευρώνας είναι απλός και κοινός για όλους 
τους νευρώνες. Επειδή οι νευρώνες λειτουργούν παράλληλα  και ο αριθµός τους 
µπορεί να είναι πολύ µεγάλος, τα ΤΝ∆ αποτελούν χαρακτηριστικό παράδειγµα 
µαζικά παράλληλου υπολογισµού (massively parallel computing).  
 Στο παράδειγµα που ακολουθεί, παρουσιάζεται πολύ συνοπτικά η λειτουργία 
ενός  νευρωνικού δικτύου. Όπως γίνεται σαφές στο Σχήµα 4.1, αυτό το δίκτυο 
τροποποιείται σύµφωνα µε µία σύγκριση της εξόδου και του στόχου (επιθυµητή 
έξοδος), µέχρις ότου η έξοδος να γίνει ίση µε το στόχο. Στην πράξη, πολλά ζεύγη 
εισόδου-εξόδου χρησιµοποιούνται στην εκµάθηση µε επίβλεψη, για να εκπαιδευτεί 
δηλαδή ένα δίκτυο.  

 
 

Σχήµα 4.1: Λειτουργία Νευρωνικού ∆ικτύου 
 
 
4.2.3   Βασικές Αρχές Νευρωνικών ∆ικτύων 

 
Οι βασικές αρχές των νευρωνικών δικτύων παρουσιάζονται αναλυτικά 

παρακάτω: 
      Στα σχήµατα 4.2 και 4.3 απεικονίζονται δύο παραδείγµατα δικτύων µικρής 
κλίµακας, στα οποία οι µονάδες παρουσιάζονται µε κύκλους και οι συνδέσεις µε 
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βέλη. Στο σχήµα 2 απεικονίζεται ένα µη-ανατροφοδοτούµενο δίκτυο, το οποίο 
δηλαδή δεν περιέχει κλειστά µονοπάτια από συνδέσεις. Όπως φαίνεται, οι µονάδες 
οµαδοποιούνται σε επίπεδα (ή στρώµατα-layers). Αντίθετα, στο σχήµα 3 
παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική της ανατροφοδότησης, η οποία επιτρέπει την ύπαρξη 
κύκλων από συνδέσεις µεταξύ µονάδων. Αυτή η δεύτερη αρχιτεκτονική προσδίδει 
στο δίκτυο πολύ περισσότερες δυνατότητες, αλλά είναι πιο δύσκολο να 
αντιµετωπισθεί µαθηµατικά. Επίσης, πρέπει να σηµειωθεί ότι η τοπολογία των 
δικτύων µπορεί να είναι είτε στατική είτε δυναµική (µεταβαλλόµενη). Τέλος, οι 
µονάδες που δεν έχουν συνδέσεις µε τον εξωτερικό κόσµο, λέµε ότι είναι 
«κρυµµένες» (hidden)  ή  εσωτερικές. 

Κάθε µονάδα υλοποιεί µία συνάρτηση τοπικά και ολόκληρο το δίκτυο 
υλοποιεί µία συγκεκριµένη λειτουργία. Στις περισσότερες περιπτώσεις, η εφαρµογή 
είναι αυτή που καθορίζει µέσω των προδιαγραφών της την απαιτούµενη λειτουργία. 
Ο καθορισµός των παραµέτρων του δικτύου (τιµών και βαρών) που θα ικανοποιούν 
αυτές τις προδιαγραφές επιτυγχάνεται  µέσω της διαδικασίας µάθησης. 

Η γνώση, η εµπειρία και η εκπαίδευση του δικτύου αποθηκεύεται στις 
διασυνδέσεις των µονάδων και στις τιµές των βαρών. Η εκπαίδευση επιτυγχάνεται µε 
την συνεχή τροποποίηση των βαρών. 

ΕΠΙΠΕ∆Ο
ΕΙΣΟ∆ΟΥ

ΚΡΥΜΜΕΝΟ
ΕΠΙΠΕ∆Ο

ΕΠΙΠΕ∆Ο
ΕΞΟ∆ΟΥ

 
Σχήµα 4.2. ∆ίκτυο Πρόσθιας Τροφοδότησης 
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-1

-1

-1

ΤΕΛΕΣΤΕΣ
ΚΑΘΥΣΤΕΡΗΣΗΣ

 

ΕΙΣΟ∆ΟΙ

ΕΞΟ∆ΟΙ

 
 
    Σχήµα 4.3: Επαναληπτικό ∆ίκτυο 
 

Τα περισσότερα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται µε την ελπίδα ότι 
θα παρουσιάσουν καλή γενικευτική ικανότητα, όταν θα τους ζητηθεί να 
αναγνωρίσουν ή να κατηγοριοποιήσουν καινούργια (άγνωστα) δεδοµένα-πρότυπα. 
Αυτός είναι ο αντικειµενικός στόχος της διαδικασίας εκπαίδευσης, να αναπτύξει 
δηλαδή το ΤΝ∆ κατάλληλη εσωτερική δοµή, ώστε να αναγνωρίζει πρότυπα που θα 
µοιάζουν µε αυτά µε τα οποία εκπαιδεύτηκε. Τα ΤΝ∆ εκπαιδεύονται τόσο µε τεχνικές 
µάθησης µε επίβλεψη, όσο και µε τεχνικές µάθησης χωρίς επίβλεψη. 

 
 
4.2.4  Εκπαίδευση Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

 
Η έννοια της εκπαίδευσης είναι πολύ ευρεία και σε γενικές γραµµές  µπορεί 

να οριστεί ως η κατάλληλη χρήση πληροφοριών για βελτίωση της συµπεριφοράς ενός 
συστήµατος. Στην πιο συνηθισµένη περίπτωση των προβληµάτων απεικόνισης 
(συσχέτισης προτύπων εισόδου-εξόδου) η εκπαίδευση µπορεί να οριστεί ως η 
τροποποίηση των παραµέτρων (βαρών) του ΤΝ∆, ώστε χρησιµοποιώντας ένα σύνολο 
δεδοµένων να πλησιάσουµε σταδιακά την επιθυµητή συµπεριφορά συγκρίνοντας την 
τρέχουσα απόκριση του δικτύου µε την επιθυµητή απόκριση . 

Έστω ότι έχουµε ένα σύνολο δεδοµένων απεικόνισης εισόδου / εξόδου ή 
µονάχα εισόδου, τα οποία καθορίζουν την επιθυµητή συµπεριφορά του δικτύου. Το 
σύνολο αυτό το ονοµάζουµε σύνολο εκπαίδευσης Η (training set). Στη µάθηση µε 
επίβλεψη (supervised learning) του (training set) µας παρέχονται πληροφορίες για τη 
συσχέτιση των εισόδων (Ι)  µε τις εξόδους (Ο), δηλαδή έχουµε ζεύγη της µορφής (Ιi, 
Oi), i=1,…,n. Στην περίπτωση αναγνώρισης εικόνας, για παράδειγµα, οι είσοδοι 
αποτελούνται από pixels ή κάποιες συγκεκριµένες µήτρες. Στο σηµείο αυτό θα πρέπει 
να υπογραµµίσουµε τη σηµασία της σωστής επιλογής των δεδοµένων εισόδου. 
Θεωρητικά το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να τροφοδοτηθεί µε οτιδήποτε, αλλά η 
λανθασµένη επιλογή των δεδοµένων εισόδου εισάγει θόρυβο στο σύστηµα και 
δυσκολεύει τη διαδικασία της εκµάθησης.  
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Σχήµα 4.4: ∆οµή της επιβλεπόµενης µάθησης 
 
Στο τέλος της εκπαίδευσης, προκειµένου να διαπιστωθεί η ικανότητα 

γενίκευσης του ΤΝ∆, χρησιµοποιείται ένα άλλο σύνολο δεδοµένων, που αποτελείται 
επίσης από ζεύγη της µορφής (Ιi,Oi) και το οποίο ονοµάζεται  σύνολο ελέγχου Η’. 

 Τα σύνολα εκπαίδευσης Η και ελέγχου Η’ πρέπει να είναι διαφορετικά, γιατί 
ο έλεγχος του νευρωνικού δικτύου µε το ίδιο σύνολο δεδοµένων που 
χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση δε µας επιτρέπει να γνωρίζουµε  αν το δίκτυο 
έχει καταφέρει τελικά να «προβλέπει» (να γενικεύει) την σωστή απάντηση ή αν έχει 
«αποµνηµονεύσει» τα επιθυµητά αποτελέσµατα. Ένας άλλος παράγοντας, στον οποίο 
πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη σηµασία είναι ο κίνδυνος υπερεκπαίδευσης. Κατά τη 
διάρκεια της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου µπορεί να παρατηρηθεί µείωση 
του λάθους στο σύνολο εκπαίδευσης, αλλά αύξηση του λάθους στο σύνολο ελέγχου. 
Αυτό συµβαίνει γιατί το νευρωνικό δίκτυο έχει υπερεκπαιδευτεί και τείνει να 
αποµνηµονεύει τις σωστές απαντήσεις παρά να είναι δηµιουργικό. 

 Στη µάθηση χωρίς επίβλεψη τα δεδοµένα του Η δεν είναι απεικονίσεις 
εισόδου / εξόδου αλλά µόνο δεδοµένα εισόδου Ιi. Σε αυτήν την περίπτωση, το δίκτυο 
πρέπει να καταλήξει στην εξαγωγή κάποιων βασικών ιδιοτήτων των δεδοµένων του 
Η.  

   

4.2.5 Γενίκευση 
 

Στην περίπτωση της µάθησης µε επίβλεψη, µετά το τέλος της εκπαίδευσης το 
ΤΝ∆ θα πρέπει να παρέχει για κάθε είσοδο την αντίστοιχη επιθυµητή έξοδο. Το 
ερώτηµα που προκύπτει είναι κατά πόσον αυτό επιτυγχάνεται για εισόδους 
διαφορετικές από αυτές του συνόλου εκπαίδευσης. Το ερώτηµα αυτό αποτελεί και το 
στόχο της γενίκευσης. Έστω ότι έχουµε ένα ΤΝ∆ που επιτελεί απεικόνιση µιας 
εισόδου σε µία έξοδο και έχουµε 4 ζευγάρια της µορφής (x, f(x)) για το σύνολο Η. 
Όπως φαίνεται στο σχήµα που ακολουθεί, η γενίκευση µετά την εκπαίδευση µπορεί 
να έχει διάφορες µορφές. Παρότι δηλαδή δεν υπάρχει λάθος στην εκπαίδευση, είναι 
δυνατόν η συνάρτηση απεικόνισης να έχει πολλές διαφορετικές µορφές. ∆ύο από 
αυτές τις µορφές παρουσιάζονται στο σχήµα 4.5. Το σύνολο εκπαίδευσης από µόνο 
του µπορεί να µας οδηγήσει σε οποιαδήποτε από αυτές τις λύσεις. Εποµένως, το 
σύνολο ελέγχου είναι απαραίτητο σε τέτοιες περιπτώσεις, γιατί θα εκτιµήσει την 
ικανότητα γενίκευσης και θα µας οδηγήσει στην επιλογή του καλύτερου µοντέλου. 
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Σχήµα 4.5:  Καµπύλες Γενίκευσης. 

 
 
4.2.6  Εφαρµογές 
 

 Η διαρκώς αναπτυσσόµενη τεχνολογία των ΤΝ∆ περιλαµβάνει ένα ευρύ 
σύνολο τεχνικών, το οποίο προσφέρει µια πρακτική  προσέγγιση, εναλλακτική των 
συµβατικών και σε πολλές περιπτώσεις παρέχει τη δυνατότητα αντιµετώπισης 
δύσκολων προβληµάτων. Αυτό επιτυγχάνεται γιατί τα Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι 
εργαλεία, ικανά να µαθαίνουν από το περιβάλλον τους και να βρίσκουν εξαρτήσεις 
µη εµφανείς µεταξύ δεδοµένων. Πολλά προβλήµατα που χαρακτηρίζονται από τον 
πολυδιάστατο χώρο τους, την πολυπλοκότητά τους και τις άγνωστες συσχετίσεις 
µεταξύ των µεταβλητών τους, έχουν πολύ καλά αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 
ΤΝ∆. Μερικά από αυτά είναι: 

 
• Προβλήµατα αναγνώρισης( π.χ. αναγνώριση φωνής, εικόνας κλπ.).  
• Προβλήµατα ελέγχου των οποίων τα δεδοµένα είναι ελλιπή, ασαφή 

και στοχαστικά. 
•  ΝΡ-complete προβλήµατα τα οποία περιλαµβάνουν προβλήµατα 

δροµολόγησης, αναζήτησης κλπ. 
 

Παρακάτω αναφέρονται ορισµένοι τοµείς, στους οποίους παρουσιάζονται 
αυτά τα προβλήµατα και άρα η χρήση της µεθόδου των ΤΝ∆ µπορεί να αποβεί 
ιδιαίτερα χρήσιµη: 

 
• Επεξεργασία εικόνας και µηχανική όραση. 
• Επεξεργασία σήµατος (ανάλυση και µορφολογία σεισµικού σήµατος). 
• Αναγνώριση Προτύπων (εξαγωγή χαρακτηριστικών, ανάλυση και 

κατηγοριοποίηση σήµατος radar, αναγνώριση φωνής, κειµένου, 
ταυτότητας). 

• Ιατρική (ανάλυση ηλεκτροκαρδιογραφήµατος, ιατρική διάγνωση και 
επεξεργασία ιατρικής εικόνας). 

• Αµυντικά Συστήµατα. 
• Οικονοµία. 
• ∆υναµικά εξελισσόµενα συστήµατα, πρόβλεψη χρονοσειρών. 
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• Επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή. 
            

Ειδικότερα στον τοµέα της βιοπληροφορικής, ορισµένες από τις εφαρµογές 
των ΤΝ∆ φαίνονται στον παρακάτω πίνακα: 

 
Πίνακας 4.2. Εφαρµογές ΤΝ∆ στον τοµέα της βιοπληροφορικής 

Εφαρµογή Χρησιµοποιούµενη 
Τεχνική Αναφορές 

Πρόβλεψη δευτεροταγούς 
δοµής πρωτεϊνών 

Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 

Holley and Karplus, 1989; 
Kneller et al., 1990;  
Qian and Sejnowski, 1988; 
Rost et al., 1994;  
Vieth and Kolinski, 1991 
 

Οµαδοποίηση προτύπων 
γονιδιακής έκφρασης 

Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 

Bicciato et al., 2003; 
Herrero et al., 2001; 
Vohradsky, 2001  
 

Προσδιορισµός δοµικών 
ιδιοτήτων νουκλεϊκών 
οξέων 
 

Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 

Alvager et al., 1997; 
Cheng et al., 2001  

Προσδιορισµός της θέσης 
κωδικών περιοχών σε 
ακολουθίες 
γονιδιωµατικού DNA  

Hidden Markov Models  
Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 

Alexandersson et al., 
2003;  
Pachter et al., 2002; 
Pedersen and Hein, 2003; 
Salzberg et al., 1999;  
Kulp et al.1996; 
Xu et. al 1996 

Πρόβλεψη τοπολογίας 
διαµεµβανικών 
πρωτεϊνών 

Hidden Markov Models  Krogh et al., 2001; 
Sonnhammer et al., 1998  
 

Υποκινητές σε 
ακολουθίες DNA 

Τεχνητά Νευρωνικά 
∆ίκτυα 
∆έντρα Αποφάσεων 

Opitz et.al., 1997; 
Hirsh et. al., 1994 
 

 
 

4.2.7  Κατηγορίες ΤΝ∆  

Η αρχιτεκτονική των νευρωνικών δικτύων αφορά την τοπολογική διάταξη 
αλλά και τη µεθοδολογία δόµησης πολλαπλών νευρώνων. Τα χαρακτηριστικά που 
καθορίζουν την αρχιτεκτονική ενός Ν∆ είναι το πλήθος των στρωµάτων (layers) και 
οι συνδέσεις ανάµεσα στους νευρώνες. Ένα επιπρόσθετο χαρακτηριστικό, το οποίο 
σχετίζεται άµεσα µε τον τρόπο δόµησης των νευρώνων, είναι ο αλγόριθµος µάθησης 
που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. Τα ΤΝ∆ µπορούν 
να κατηγοριοποιηθούν βάση της τοπολογίας τους στους παρακάτω τύπους: 
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1. ∆ίκτυα Ανατροφοδότησης (µε συνδέσεις ανάδρασης). 
 

  
 
Σχήµα 4.6: Πολυστρωµατικό Ν∆ ανατροφοδότησης 

 
 
 

2. ∆ίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης. 
 

 
Σχήµα 4.7: Μονοστρωµατικό Ν∆ πρόσθιας τροφοδότησης 
 

 
3. ∆ίκτυα µε δοµή επιπέδων ή ιεραρχική. 
4. ∆ίκτυα µε ανταγωνιστικές συνδέσεις. 

 
 

4.2.7.1 Ανάστροφη ∆ιάδοση Σφάλµατος (Error Back Propagation) 
 
Στην κατηγορία των δικτύων πρόσθιας τροφοδότησης, τα οποία 

περιλαµβάνουν ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα και ένα 
επίπεδο εξόδου, εφαρµόζεται η εκπαίδευση µε επίβλεψη βάση του αλγορίθµου 
Ανάστροφης ∆ιάδοσης Σφάλµατος (Error Back Propagation). Ο αλγόριθµος 
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ανάστροφης διάδοσης είναι γενίκευση του αλγορίθµου µέσου ελαχίστου τετραγώνου 
(Least Mean Square) και αποτελεί ίσως τον πιο διαδεδοµένο αλγόριθµο 
επιβλεπόµενης µάθησης.    

 Ο όρος back propagation εµφανίστηκε µετά το 1985, αλλά η ιδέα 
περιγράφηκε για πρώτη φορά από τον Werbos στη διδακτορική διατριβή του το 1974. 
Η ανάπτυξη του αλγορίθµου backpropagation αποτελεί ορόσηµο στην εξέλιξη των 
νευρωνικών δικτύων, διότι παρέχει µια υπολογιστικά αποτελεσµατική µέθοδο 
εκπαίδευσης. Στο Σχήµα 4.8 που ακολουθεί, παρουσιάζεται ένα τέτοιο Νευρωνικό 
∆ίκτυο µε χρήση αλγορίθµου Ανάστροφης ∆ιάδοσης Σφάλµατος 

 
Σχήµα 4.8: Χρήση αλγορίθµου Ανάστροφης ∆ιάδοσης Σφάλµατος 

 
Η διαδικασία εκπαίδευσης στον αλγόριθµο Backpropagation περιλαµβάνει 

υπολογισµούς που πραγµατοποιούνται σε δύο περάσµατα µέσω των επιπέδων 
(στρωµάτων) του δικτύου: ένα πέρασµα κατά την ευθεία φορά (από την είσοδο προς 
την έξοδο) και ένα πέρασµα κατά την ανάστροφη φορά (από την έξοδο προς την 
είσοδο). 

Στο ευθύ πέρασµα εφαρµόζεται ένα πρότυπο στις εισόδους του δικτύου, 
πραγµατοποιούνται οι υπολογισµοί κατά την ορθή φορά και στο τέλος παράγεται ένα 
σύνολο από εξόδους που αποτελούν  και την πραγµατική έξοδο του δικτύου. Κατά τη 
διάρκεια αυτού του περάσµατος, τα βάρη των συνδέσεων του δικτύου παραµένουν 
σταθερά.  
            Αντίθετα, κατά τη διάρκεια του αντίστροφου περάσµατος τα βάρη 
προσαρµόζονται σύµφωνα µε τον κανόνα διόρθωσης σφάλµατος. Συγκεκριµένα, η 
πραγµατική τιµή εξόδου αφαιρείται από την αντίστοιχη επιθυµητή και παράγεται το 
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σήµα σφάλµατος. Στη συνέχεια, αυτό το σήµα προωθείται στο δίκτυο κατά την 
ανάστροφη κατεύθυνση, δηλαδή από την έξοδο προς την είσοδο (από τη λειτουργία 
αυτή προέκυψε και το όνοµα του αλγορίθµου). Στη διαδικασία αυτή, τα βάρη των 
συνδέσεων αναπροσαρµόζονται, ώστε να πλησιάσει η απόκριση του δικτύου την 
επιθυµητή τιµή.  

∆ηλαδή, προσαρµόζει τα συναπτικά βάρη έτσι, ώστε να ελαχιστοποιηθεί το 
µέσο τετραγωνικό σφάλµα µεταξύ των επιθυµητών και πραγµατικών αποκρίσεων 
µετά από την παρουσίαση του κάθε προτύπου στην είσοδο του νευρωνικού δικτύου. 
Η επέκταση από τον αλγόριθµο µέσου ελαχίστου τετραγώνου συνίσταται στη χρήση 
της πραγµατικής εξόδου κάθε νευρώνα µετά την εφαρµογή της συνεχούς συνάρτησης 
ενεργοποίησης. Έτσι, τα συναπτικά βάρη ενηµερώνονται µε στόχο την 
ελαχιστοποίηση του κριτηρίου: 

Ep(t) = ∑
k

k te )(
2
1 2  , ek(t) = dk(t)-yk(t) (4.2.7.1.1) 

όπου η άθροιση εκτείνεται σε όλους τους νευρώνες του στρώµατος εξόδου µετά την 
παρουσίαση κάθε διανύσµατος εκπαίδευσης στην είσοδο του Ν∆. Αυτό σηµαίνει ότι 
η ελαχιστοποίηση πρέπει να γίνει διαδοχικά καθώς διαφορετικά πρότυπα 
εκπαίδευσης εφαρµόζονται στις εισόδους του νευρωνικού δικτύου. 
 

 
Σχήµα 4.9: Ο k-οστός νευρώνας εξόδου 
 
Το σήµα uk(t) της εσωτερικής δραστηριότητας του νευρώνα είναι: 

uk =  (4.2.7.1.2) ∑
=

n

i
iki tytw

0
)()(

yk(t) = fk(uk(t))  (4.2.7.1.3) 
ek(t) = dk(t)-fk(uk(t)) (4.2.7.1.4) 
βάσει του τύπου της απότοµης κατάβασης οι διορθώσεις των βαρών ∆wki(t) είναι:  
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∂
 (4.2.7.1.5) 

όπου γ είναι η παράµετρος µάθησης και η µερική παράγωγος ∂Εp(t)/ ∂wki(t) δίδεται 
από την σχέση: 
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 = ek(t)(-1)f’k(uk(t))yi(t)  (4.2.7.1.6) 
 
όπου f’k(uk(t)) = dfk(uk(t))/duk(t) 
 
εποµένως τελικά προκύπτει ο γενικευµένος κανόνας δέλτα: 

∆wki(t) = γδk(t)yi(t) (4.2.7.1.7) 

 
όπου δk(t) = ek(t)f’k(uk(t)) 

Τούτο το γινόµενο, το οποίο ονοµάζεται τοπική κλίση, µπορεί να υπολογιστεί για 
όλους τους νευρώνες του στρώµατος εξόδου, αλλά και για τους νευρώνες των 
κρυµµένων στρωµάτων. 

Στρώµα Εξόδου: Σε αυτό το επίπεδο θα ισχύει: 

∆wki(t) = γ[dk(t)-yk(t)]f’k(uk(t)) (4.2.7.1.8) 

όπου ο δείκτης k εκτείνεται σε όλους τους νευρώνες εξόδου και ο δείκτης i σε όλους 
τους νευρώνες του τελευταίου κρυµµένου στρώµατος. 

Κρυµµένα Στρώµατα: Για τους νευρώνες j των κρυµµένων στρωµάτων δεν 
υπάρχουν συγκεκριµένες επιθυµητές αποκρίσεις. Συνεπώς, τα αντίστοιχα σφάλµατα 
πρέπει να υπολογιστούν έµµεσα χρησιµοποιώντας τα σφάλµατα όλων των νευρώνων, 
µε τα οποία κάθε κρυµµένος νευρώνας συνδέεται. Η τοπική κλίση δj(t) είναι ίση µε: 
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και ο δείκτης m εκτείνεται σε όλους τους νευρώνες του στρώµατος εξόδου. Η σχέση 
(3.2.2.1.10) προκύπτει οµοίως µε προηγούµενα (σχέσεις (4.2.7.1.1)  (4.2.7.1.4)): 

Ep(t) = ∑
m

m te )(
2
1 2  , em(t) = dm(t)-ym(t) (4.2.7.1.11) 

um =     (4.2.7.1.12) ∑
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jmj tytw
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ym(t) = fm(um(t))    (4.2.7.1.13) 
όπου n είναι ο συνολικός αριθµός εισόδων. Βάσει της (4.2.7.1.7), η (4.2.7.1.10) 
γράφεται: 
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άρα το δέλτα του j κρυµµένου νευρώνα θα είναι: 
δj(t) = f’j(uj(t))    (4.2.7.1.15) ∑

m
mjm twt )()(δ

όπου δm(t) m = 1,2,.. είναι τα δέλτα των νευρώνων εξόδου. Τελικά η διόρθωση 
προκύπτει ότι είναι: 
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∆wji(t) = γδj(t)yi(t) = γyi(t)  (4.2.7.1.16) ∑
m

mjm twt )()(δ

όπου ο δείκτης i αναφέρεται στους νευρώνες του στρώµατος που προηγείται του υπό 
θεώρηση κρυµµένου στρώµατος. Συνολικά τα βήµατα του αλγορίθµου 
backpropagation (BP) είναι τα εξής: 

1. Επιλογή των αρχικών βαρών και κατωφλίων χρησιµοποιώντας µικρές θετικές 
τυχαίες τιµές. 

2. Παρουσιάζεται στο Ν∆ το πρότυπο διάνυσµα εκπαίδευσης 
x(t)=[x0(t),x1(t),…,xn(t)]T και το επιθυµητό διάνυσµα εξόδου 
d(t)=[d1(t),d2(t),…,dM(t)]T. 

3. Ευθύ πέρασµα, υπολογίζονται τα σήµατα εξόδου όλων των νευρώνων του 
δικτύου προς τα εµπρός χρησιµοποιώντας τις τρέχουσες τιµές των συναπτικών 
βαρών δηλαδή 

uj =   (4.2.7.1.17) ∑
i

iji tytw )()(

yj(t) = fj(uj(t))   (4.2.7.1.18) 

όπου yi(t) είναι η i είσοδος του j νευρώνα (δηλαδή η έξοδος του i νευρώνα) και wji 
είναι το συναπτικό βάρος που συνδέει τον i νευρώνα µε τον j νευρώνα. Για τους 
νευρώνες j του πρώτου κρυµµένου στρώµατος ισχύει yi(t) = xi(t), i = 1,2,…,n 
όπου η i είσοδος είναι στοιχείο του διανύσµατος διέγερσης. Για τους νευρώνες j 
του στρώµατος εξόδου, το yj(t) είναι η j πραγµατική έξοδος του νευρωνικού 
δικτύου.  

4. Ανάστροφο πέρασµα, ανανεώνονται τα βάρη αρχίζοντας από τους νευρώνες 
εξόδου και προχωρώντας ανάποδα προς το στρώµα εξόδου, χρησιµοποιώντας τον 
κανόνα: 
wji(t+1) = wji(t)+ ∆wji(t)  (4.2.7.1.19) 

όπου το ∆wji(t) δίνεται από την (4.2.7.1.8) όταν ο θεωρούµενος νευρώνας ανήκει 
στο στρώµα εξόδου και από την (4.2.7.1.16) όταν ανήκει σε κρυµµένο στρώµα. 
Σηµειώνεται ότι wji(t) είναι το συναπτικό βάρος που συνδέει τον νευρώνα j ενός 
στρώµατος µε τον νευρώνα i του αµέσως προηγούµενου στρώµατος. 

5. Επαναλαµβάνεται η όλη διαδικασία από το βήµα 2 
 
 
4.2.7.2 Χρήσιµες παρατηρήσεις και ορισµός παραµέτρων για τον 

Αλγόριθµο Ανάστροφης ∆ιάδοσης 
 

Αρχικά, αξίζει να σηµειωθεί ότι η επιλογή των αρχικών τιµών για τα 
συναπτικά βάρη είναι πολύ σηµαντική. Συνήθως σαν αρχικές τιµές των βαρών 
δίνονται µικρές θετικές τυχαίες τιµές οµοιόµορφα κατανεµηµένες σε µια µικρή 
περιοχή. Σηµειώνεται, επίσης, ότι δεν υπάρχει θεώρηµα που να εξασφαλίζει ότι ο 
αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης, ο οποίος βασίζεται στην µέθοδο gradient descent 
συγκλίνει σε ένα ολικό ελάχιστο. Έτσι ένα νευρωνικό δίκτυο που εκπαιδεύεται µε τον 
αλγόριθµο BP παγιδεύεται συνήθως σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. 

Στη λειτουργία οµάδας προτύπων (batch mode) η εκκίνηση γίνεται µε τυχαίες 
αρχικές τιµές για το διάνυσµα βαρών w(0). Στην συνέχεια ενηµερώνεται το διάνυσµα 
βαρών έτσι ώστε στο βήµα τ να γίνεται µετακίνηση προς την κατεύθυνση του 
µεγαλύτερου ρυθµού µείωσης της συνάρτησης σφάλµατος: 

∆w(τ) = -η∇Ε|w
(τ) (4.2.7.2.1) 
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Κατά την λειτουργία απλού προτύπου (pattern mode) η µερική παράγωγος της 
συνάρτησης σφάλµατος αποτιµάται για κάθε ένα διάνυσµα εισόδου την φορά.  

∆w(τ) = -η∇Εn|w
(τ) (4.2.7.2.2) 

Τα διανύσµατα πρότυπα υπάρχει η δυνατότητα να επιλέγονται µε την σειρά ή τυχαία.  
Η παράµετρος η (ή γ) καλείται ρυθµός µάθησης (learning rate) και 

θεωρώντας ότι η τιµή της είναι αρκούντως µικρή, αναµένεται ότι κατά την batch 
mode λειτουργία η τιµή του Ε θα µειώνεται σε κάθε διαδοχικό βήµα οδηγώντας σε 
ένα διάνυσµα βαρών το οποίο θα ικανοποιεί την συνθήκη ∇Ε = 0. Από την άλλη 
πλευρά κατά την pattern mode λειτουργία για µικρές τιµές του η θα υπάρχει σταθερή 
µείωση του σφάλµατος, αφού οι επιµέρους µεταβολές του διανύσµατος των βαρών θα 
προσεγγίζουν ένα ολικό ελάχιστο. 

Η εξασφάλιση σύγκλισης µπορεί να γίνει, εάν ο ρυθµός µάθησης µειώνεται σε 
κάθε βήµα του αλγορίθµου σε αντιστοιχία µε τις απαιτήσεις του θεωρήµατος. Αυτές 
ικανοποιούνται επιλέγοντας η(τ) ∝1/τ παρότι µια τέτοια επιλογή καθυστερεί εµφανώς 
την σύγκλιση. Πρακτικά επιλέγεται µια σταθερή τιµή για το η µιας και αυτό παρέχει 
αρκετά καλά αποτελέσµατα παρότι δεν υπάρχει εξασφάλιση για την σύγκλιση. Εάν 
το η είναι πολύ µεγάλο, ο αλγόριθµος µπορεί να αποκλίνει οδηγώντας σε αύξηση του 
Ε, δηµιουργώντας έτσι ταλαντώσεις οι οποίες κάνουν τον αλγόριθµο ασταθή. Από 
την άλλη πλευρά εάν το η επιλεγεί πολύ µικρό, η εκπαίδευση προχωράει µε µικρούς 
ρυθµούς οδηγώντας έτσι σε µεγάλους υπολογιστικούς χρόνους. 

Ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα της λειτουργίας απλού προτύπου έναντι της 
λειτουργίας οµάδας προτύπων, εµφανίζεται όταν το σύνολο των διανυσµάτων 
εισόδων περιέχει πλεονάζουσα πληροφορία. Ως απλό παράδειγµα µπορεί να 
θεωρηθεί ένα σύνολο προτύπων εκπαίδευσης, το οποίο προήλθε από ένα µικρότερο 
σύνολο προτύπων εκπαίδευσης επαναλαµβάνοντας 10 φορές τα πρότυπα του 
µικρότερου συνόλου. Σε αυτή την περίπτωση κάθε αποτίµηση του Ε χρειάζεται 
δεκαπλάσιο χρόνο και έτσι ο αλγόριθµος σε batch mode θα χρειαστεί οµοίως 
δεκαπλάσιο χρόνο, για να οδηγηθεί σε µια δεδοµένη λύση. Αντίθετα ο αλγόριθµος σε 
λειτουργία απλού προτύπου, ανανεώνοντας το διάνυσµα βαρών ανά πρότυπο, µένει 
ανεπηρέαστος από την επανάληψη των προτύπων. Ένα εξίσου σηµαντικό 
πλεονέκτηµα του pattern έναντι του batch mode είναι ότι από την στιγµή που ο 
αλγόριθµος BP (σε λειτουργία απλού προτύπου) είναι στοχαστικός έχει την 
δυνατότητα να ξεφύγει από τοπικά ελάχιστα. 

Ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης δίνει µια προσέγγιση της τροχιάς των 
βαρών που υπολογίζονται µε την µέθοδο της απότοµης καθόδου. Όσο µικρότερος 
είναι ο ρυθµός µάθησης, τόσο µικρότερη η µεταβολή του διανύσµατος των βαρών σε 
κάθε επανάληψη και οµαλότερη η τροχιά της καµπύλης των βαρών. Το κόστος για 
βελτιωµένη µάθηση όµως είναι ο αργός ρυθµός εκπαίδευσης. Αντίθετα, εάν 
χρησιµοποιηθεί υψηλός ρυθµός µάθησης για να επιτευχθεί επιτάχυνση της 
διαδικασίας, τότε οι µεγάλες µεταβολές σε κάθε επανάληψη προκαλούν τον κίνδυνο 
της αστάθειας του αλγορίθµου εκπαίδευσης. Μια απλή µέθοδος της αύξησης του 
ρυθµού, µε αποφυγή των παραπάνω αρνητικών φαινοµένων, είναι η τροποποίηση του 
κανόνα ενηµέρωσης των βαρών µε την εισαγωγή ενός όρου ορµής (momentum term). 

 ∆wji(t) = α∆wji(t-1)+ηδj(t)yi(t)  (4.2.7.2.3) 

όπου α ένας (συνήθως θετικός) αριθµός που ονοµάζεται σταθερά ορµής (momentum). 
Για να γίνει εµφανής η επίπτωση του α στον αλγόριθµο της εκπαίδευσης, 
αναδιατυπώνεται η προηγούµενη εξίσωση ως µια χρονική ακολουθία µε δείκτη t: 
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∆wji(t) =    (4.2.7.2.4) ∑
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ισοδύναµα από την σχέση (3.1.8.5) προκύπτει ότι: 
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Βάσει αυτής της σχέσης µπορούν να γίνουν ορισµένες παρατηρήσεις. 
• Η τρέχουσα µεταβολή ∆wji(t) αντιπροσωπεύει το άθροισµα µιας εκθετικής 

χρονικής ακολουθίας. Για να συγκλίνει αυτή η ακολουθία, πρέπει η σταθερά α 
να ανήκει στο διάστηµα 0≤|α|<1. Όταν α = 0 ο αλγόριθµος λειτουργεί χωρίς 
momentum. Η σταθερά α µπορεί να παίρνει και αρνητικές τιµές, αν και αυτό 
δεν συνηθίζεται.  

• Όταν η µερική παράγωγος 
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∂

∂
 έχει το ίδιο πρόσηµο σε συνεχόµενες 

επαναλήψεις, τότε το ∆wji(t) µεγαλώνει σηµαντικά και το βάρος wji(n) 
µεταβάλλεται σε µεγάλο βαθµό. Εποµένως η εισαγωγή του παράγοντα ορµής 
τείνει να επιταχύνει σε σταθερή κατεύθυνση την κάθοδο. 

•  Όταν η µερική παράγωγος 
)(
)(

tw
tE
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∂

∂
 έχει αντίθετο πρόσηµο σε συνεχόµενες 

επαναλήψεις, τότε το ∆wji(t) µειώνεται σηµαντικά και το βάρος wji(n) 
µεταβάλλεται σε µικρό βαθµό. Εποµένως η εισαγωγή του παράγοντα ορµής 
έχει σταθεροποιητικό αποτέλεσµα. 

Συνεπώς, η ενσωµάτωση του όρου ορµής στον κανόνα ενηµέρωσης των βαρών 
µπορεί να προσδώσει σηµαντικά οφέλη αναφορικά µε την διαδικασία µάθησης. 
Παράλληλα αποτρέπει τον τερµατισµό της διαδικασίας σε ένα τοπικό ελάχιστο της 
επιφάνειας σφάλµατος. 
 
 
4.2.8  Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα των ΤΝ∆ 

 
Τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα των νευρωνικών δικτύων σε σχέση 

µε τις κλασικές µεθόδους υπολογισµού δεν είναι πλήρως καθορισµένα, γιατί τα ΤΝ∆ 
αποτελούν ένα σχετικά πρόσφατο µοντέλο υπολογισµού. Οι προσδοκίες είναι 
µεγάλες αν και η αντίληψη ότι τα ΤΝ∆ µπορούν να λύσουν όλα τα προβλήµατα 
αυτόµατης απόκτησης γνώσης είναι µη ρεαλιστική. Κάποια από τα πλεονεκτήµατα 
και τα µειονεκτήµατα που έχουν ήδη αποσαφηνισθεί είναι τα ακόλουθα: 

 
Πλεονεκτήµατα: 

• Έµφυτος παραλληλισµός. 
• Ανοχή σε βλάβες (λόγω του παραλληλισµού). 
• Σχεδιασµός ώστε να είναι προσαρµοσµένα. 
• ∆εν υπάρχει η ανάγκη για χαρακτηρισµό του προβλήµατος πέρα από 

το σύνολο των προτύπων εκπαίδευσης. 
 

Μειονεκτήµατα: 
• ∆εν υπάρχουν σαφείς κανόνες για την ανάπτυξη ενός ΤΝ∆ για 

οποιαδήποτε εφαρµογή. 
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• ∆εν υπάρχει γενικός τρόπος ερµηνείας της εσωτερικής λειτουργίας του 
δικτύου. 

• Η εκπαίδευση µπορεί να είναι δύσκολη ή πολύ χρονοβόρα. 
• Η ικανότητα γενίκευσης είναι δύσκολα προβλέψιµη. 

 
Παρ’ όλα αυτά τα  νευρωνικά δίκτυα έχουν φθάσει σε ένα υψηλό επίπεδο 

ανάπτυξης και θα συνεχίσουν να αναπτύσσονται προς διάφορες κατευθύνσεις 
συνδυαζόµενα µε ασαφή συστήµατα, αλλά και µε άλλες τεχνικές ανάλυσης και 
σχεδίασης ευφυών συστηµάτων. 
 
 
4.3 Εισαγωγικά στοιχεία για την ασαφή λογική και τα ασαφή 

συστήµατα 
 

Η έννοια της ασάφειας συναντιέται σε πολλούς τοµείς της ζωής µας και 
αποτελεί ακόµα περισσότερο ένα χαρακτηριστικό της γλώσσας, αφού η ανακρίβεια 
που ενυπάρχει στη συντριπτική πλειοψηφία των (γλωσσικών) ορισµών και τη χρήση 
εννοιών και συµβόλων θεωρείται δεδοµένη. Η θεωρία της ασαφούς λογικής βρήκε 
αρχικά µεγάλη αντίδραση από τους οπαδούς της κλασσικής (Αριστοτελικής) λογικής 
και τους πιθανοθεωρητικούς επιστήµονες, έφτασε σήµερα όµως στο σηµείο να 
αποτελεί ένα από τα ισχυρότερα καθολικά εργαλεία λήψης αποφάσεων και 
ανάπτυξης αλγορίθµων ελέγχου και έµπειρων συστηµάτων µέσα σε αβεβαιότητα. 
Μαθηµατικά ο όρος ασάφεια (fuzziness) σηµαίνει πολλαπλότητα τιµών και πηγάζει 
από την αρχή αβεβαιότητας του Heisenberg.  

 
 

4.3.1 Ιστορικά στοιχεία για την ασαφή λογική 
 

Η θεωρία ασαφών συνόλων θεµελιώθηκε στην παρούσα της µορφή από το 
µηχανικό αυτοµάτου ελέγχου Lofti Zadeh to 1965. Η ιδέα όµως της χρήσης ασαφών 
µαθηµατικών δοµών έχει χρησιµοποιηθεί από τον Poincare τον 19° αιώνα στο πλαίσιο 
της "οπτικής αντίληψης". Η ιδέα αυτή δεν αναπτύχθηκε µέχρι τις αρχές της δεκαετίας 
του ’70 όπου χρησιµοποιήθηκε από τον Zeeman. Η ασαφής γεωµετρία του Zeeman, 
που έχει πολύ µικρή σχέση µε τη θεωρία του Zadeh, βρήκε εφαρµογή σε ορισµένες 
περιοχές της Κβαντικής Θεωρίας, αλλά σε σύγκριση µε τη θεωρία του Zadeh η 
διάδοσή της ήταν πολύ περιορισµένη. Η θεωρία του Zadeh βρήκε εφαρµογές στην 
τεχνολογία, στην οργάνωση επιχειρήσεων, την ψυχολογία, αλλά και σε εξωτικές 
περιοχές όπως η "σηµειοτική" (semiotics). Τα ασαφή σύνολα και η ασαφής 
συλλογιστική χρησιµοποιήθηκαν για την επίλυση πολλών πρακτικών προβληµάτων 
από την τιµολόγηση προϊόντων µέχρι τον αυτόµατο έλεγχο της τσιµεντοβιοµηχανίας 
και των τραίνων. Έτσι µέσα σε 25-30 χρόνια το νέο αυτό µαθηµατικό εργαλείο χει-
ρισµού της αβεβαιότητας είχε µια σηµαντική επίδραση στη ζωή του ανθρώπου. 
Μερικές πρόσφατες εξελίξεις στη θεωρία των ασαφών συνόλων είναι χρήση της στην 
τεχνολογία γνώσης, την ψυχολογία αντίληψης και σε διάφορες εφαρµογές της 
επιστήµης και τεχνολογίας. Ασαφή έµπειρα συστήµατα υπάρχουν σήµερα µε επιτυχή 
λειτουργία σε ποικιλία πεδίων όπως η ιατρική και η πρόβλεψη των σεισµών. 
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4.3.2 Βασικές έννοιες και ορισµοί στα ασαφή σύνολα 
  

Η έννοια «σύνολο» κατέχει κεντρική θέση στην επιστήµη των Μαθηµατικών 
και αποτελεί θεµελιώδη σύλληψη πάνω στην οποία δοµείται το οικοδόµηµα όλων 
των θετικών επιστηµών. Όπως ακριβώς δεν µπορεί κανείς να ορίσει µε αυστηρό 
τρόπο τι είναι ακριβώς ευθεία ή αριθµός, το ίδιο δεν µπορεί να ορίσει αυστηρά και τι 
είναι σύνολο. Ο άνθρωπος µαθαίνει και κατανοεί τις έννοιες αυτές όχι µόνο µέσω 
ορισµών, αλλά κυρίως µέσω παραδειγµάτων. Έτσι χρειαζόµαστε να επιστρατεύσουµε 
αυτή ακριβώς τη δυνατότητα για να σκιαγραφήσουµε και να αντιληφθούµε την 
έννοια του συνόλου. Έστω λοιπόν, σύνολο Χ και χ τυχόν στοιχείο. Τότε είναι 
προφανές (κατά πόσο θα φανεί στην συνέχεια) ότι µόνο ένα από τα παρακάτω µπορεί 
να ισχύει: 
 

 Το χ ανήκει στο Χ ή το χ δεν ανήκει στο Χ. 
 

  Συµβολικά  
                     χ∈Χ  ή  χ∉Χ. 

 
Τα µαθηµατικά στηρίζονται κατά βάση στη συνολοθεωρία και αυτή 

στηρίζεται εξ ολοκλήρου σε ένα αξίωµα βασισµένο στη διχοτοµία (ανήκει ή δεν 
ανήκει, είναι εντός ή εκτός του συνόλου). Αµφισβητώντας τη διχοτοµία, η κλασική 
συνολοθεωρία καταρρέει εκ θεµελίων και στη θέση της αναδύεται µια άλλη 
προσέγγιση, η θεωρία των ασαφών συνόλων (theory of fuzzy sets). 

∆εδοµένου ότι ένα κλασικό σύνολο Χ είναι ένα σύνολο µε σαφή όρια, τότε αν 
Α ένα υποσύνολο του X, το Α καλείται ασαφές υποσύνολο του Χ  του υπερσυνόλου 
αναφοράς Α τότε και µόνο τότε αν:  

 
Α={(x , µΑ(x) ) | x∈X } 

 
όπου µΑ µία συνάρτηση από το Χ στο [0,1]  η οποία ονοµάζεται συνάρτηση 

συµµετοχής. Όπως προκύπτει από τον ορισµό της, η συνάρτηση συµµετοχής (ΣΜ) 
καθορίζει ένα ασαφές σύνολο πλήρως. Επειδή τα περισσότερα ασαφή σύνολα που 
χρησιµοποιούνται έχουν ως υπερσύνολο αναφοράς το σύνολο των πραγµατικών 
αριθµών, θα ήταν ανέφικτο να καταγραφούν όλα τα ζευγάρια που καθορίζουν µια 
ΣΜ. Ένας πιο συνοπτικός τρόπος για να οριστεί µια ΣΜ είναι να εκφραστεί µε το 
µαθηµατικό της τύπο. Με αυτόν τον τρόπο οι κυριότερες συναρτήσεις συµµετοχής 
είναι: η τριγωνική, η τραπεζοειδής και η γκαουσσιανή. Παράλληλα, τα ασαφή 
σύνολα αντίστοιχα µε τα κλασσικά σύνολα έχουν παρόµοιες πράξεις17. 

 
 

4.3.3 Ασαφής Συλλογιστική 
 

Βάσει των ασαφών συνόλων η ασαφής, ή αλλιώς προσεγγιστική, 
συλλογιστική κωδικοποιεί τον µηχανισµό µε τον οποίο µπορούν να εξαχθούν ασαφή 
ή προσεγγιστικά συµπεράσµατα. Υπάρχουν τρεις βασικές έννοιες σε αυτήν: 

 Η γλωσσική µεταβλητή. Γλωσσική µεταβλητή είναι µια µεταβλητή της 
οποίας οι τιµές δεν είναι αριθµοί αλλά λέξεις ή φράσεις σε µια φυσική 
ή τεχνητή γλώσσα. Οι τιµές αυτές παριστάνονται µε ασαφή σύνολα 
και γι’ αυτό οι γλωσσικές µεταβλητές ονοµάζονται επίσης «ασαφείς 
µεταβλητές» ή «ασαφή κατηγορήµατα» και συνήθως δηλώνονται ως: 
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 ‘Χ είναι Α’ 
 Ο γενικευµένος κανόνας του Θέτειν και του Αναιρείν. Αντίστοιχα µε 
την «λογική ταυτολογία» που ισχύει στην κλασσική λογική και τις 
κυριότερες από αυτές που είναι οι Modus Ponens (κανόνας του 
Θέτειν), Modus tollens (κανόνας του Αναιρείν) µπορούν να 
προκύψουν οι γενικευµένοι κανόνες του θέτειν και του αναιρείν, οι 
οποίοι συµπεριλαµβάνουν και τα ασαφή σύνολα. Ο τροποποιηµένος 
(ασαφής) κανόνας Μodus Ponens (MP) που αναφέρεται και ως 
Generalized Modus Ponens (GMP) (γενικευµένος κανόνας του 
θέτειν) έχει την ακόλουθη δοµή: 
 Συνεπαγωγή   : ΕΑΝ x=A ΤΟΤΕ y=Β 

Γεγονός : x=Α′ 
Συµπέρασµα : y=Β′ 

όπου τα Α, Β, Α′ και  Β′ είναι ασαφή σύνολα. Αντίστοιχα ο 
γενικευµένος (ασαφής) κανόνας   του  αναιρείν (Generalized 
Modus Tollens GMT) έχει τη µορφή: 
 Συνεπαγωγή : ΕΑΝ x είναι A ΤΟΤΕ y είναι Β′ 

Γεγονός : y είναι Β′ 
Συµπέρασµα : x είναι Α′ 

 
 Οι ασαφείς σχέσεις. Οι ασαφείς σχέσεις αποτελούν  γενίκευση των 
συνήθων (κοφτών) σχέσεων και µας δίνουν τη δυνατότητα να 
χειρισθούµε προβλήµατα στα οποία υπάρχει αβεβαιότητα ή 
αµφιβολία. Από µαθηµατική σκοπιά οι ασαφείς σχέσεις 
χρησιµοποιούνται για τη µοντελοποίηση (παράσταση) ασαφών 
συνεπαγωγών καθώς και τη συλλογιστική µε αυτές. Βρίσκουν 
εφαρµογή σε όλες τις επιστηµονικές περιοχές ασαφούς / 
προσεγγιστικής συλλογιστικής. Οι κοφτές (συνήθεις) σχέσεις 
αποτελούν στοιχεία του Καρτεσιανού γινοµένου ορισµένων χώρων. 
Με τον όρο «ασαφής σχέση» εννοούµε ένα ασαφές σύνολο στο 
Καρτεσιανό γινόµενο X x Y = {(x,y)/ x∈ X, y∈ Y} το οποίο σύνολο 
χαρακτηρίζεται από τη συνάρτηση συµµετοχής µR: 
  µR: X x Y→ [0,1] 
Στην περίπτωση όπου Χ =Υ έχουµε µια ασαφή σχέση επί του Χ. Η 
συνάρτηση συµµετοχής  µR(x ,y)   παριστά για κάθε ζεύγος (x ,y)  
το βαθµό σύνδεσης ανάµεσα στα x και y. Οι πράξεις των ασαφών 
σχέσεων ορίζονται κατά αναλογία των πράξεων των ασαφών 
συνόλων. 
 
 

4.3.4 Ασαφή Συστήµατα 
 

Τα ασαφή συστήµατα περιλαµβάνουν κάθε σύστηµα απόφασης και ελέγχου που 
λειτουργεί σε αβέβαιο περιβάλλον και µοντελοποιείται µε ασαφείς µεταβλητές. Τα 
ασαφή συστήµατα ανήκουν στην κατηγορία των ευφυών συστηµάτων και βρίσκουν 
εφαρµογή ολοένα και σε περισσότερα πρακτικά προβλήµατα.  

Η γενική αρχιτεκτονική (δοµή) των ασαφών συστηµάτων παρουσιάζεται στο 
σχήµα  και περιλαµβάνει τέσσερις µονάδες: 

1. Μία βάση ασαφών κανόνων της µορφής ΕΑΝ-ΤΟΤΕ (Ασαφής βάση Γνώσης). 
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2. Μία ασαφή συλλογιστική µηχανή (µηχανισµό εξαγωγής ασαφών 
συµπερασµάτων). 

3. Μία µονάδα ασαφοποίησης (ασαφοποιητική µονάδα διεπαφής), η οποία 
µετατρέπει τα δεδοµένα εισόδου σε ασαφή σύνολα. 

4. Μία µονάδα απο-ασαφοποίησης (από-ασαφοποιητική µονάδα διεπαφής) η 
οποία µετατρέπει τα ασαφή συµπεράσµατα / αποφάσεις σε σαφώς 
καθορισµένη µορφή. 

 
Η ασαφής βάση γνώσης περιέχει συνήθως εκτός από τους ασαφείς 

(γλωσσικούς) κανόνες και ένα τµήµα βάσης αριθµητικών δεδοµένων, τα οποία 
απαιτούνται για τη διαδικασία εξαγωγής των αποτελεσµάτων. Οι κανόνες της βάσης 
γνώσης λαµβάνονται συνήθως από εµπειρογνώµονες και από διαδικασίες 
προσοµοίωσης. 

Η ασαφής συλλογιστική µηχανή αποτελεί τον πυρήνα του ασαφούς 
συστήµατος και περιέχει τη λογική λήψης αποφάσεων 

Η µονάδα ασαφοποίησης (ασαφοποιητής ) εκτελεί τις παρακάτω εργασίες: 
− Μετράει (παραλαµβάνει) τις (µη ασαφείς) τιµές των εισόδων 

του συστήµατος  
− Απεικονίζει τις περιοχές µεταβολής των τιµών εισόδου σε 

κατάλληλα υπερσύνολα αναφοράς 
− Ασαφοποιεί τις εισερχόµενες τιµές των εισόδων, δηλαδή τις 

µετατρέπει σε ασαφή γλωσσική µορφή. 
Η µονάδα απο-ασαφοποίησης (από-ασαφοποιητής) εκτελεί τις εξής δύο 
εργασίες:  

− Απεικονίζει τις περιοχές µεταβολής των µεταβλητών εξόδου σε 
αντίστοιχα  υπερσύνολα αναφοράς 

− Απο-ασαφοποιεί τα αποτελέσµατα που δίνει η ασαφής συλλογιστική 
µηχανή, δηλαδή τα µετατρέπει σε «ντετερµινιστική»(µη-ασαφής) 
µορφή για παραπέρα χρήση από επόµενα συστήµατα ή διεργασίες 
απόφασης. 

Τα ασαφή συστήµατα βρίσκουν και στον χώρο της βιοπληροφορικής αρκετά 
µεγάλη εφαρµογή ιδιαίτερα στην δηµιουργία υβριδικών µοντέλων σε συνδυασµό 
κυρίως µε νευρωνικά δίκτυα (Neuro-Fuzzy Networks)18.  

 
 
4.4 Εισαγωγικά στοιχεία για τους Γενετικούς Αλγόριθµους 
 

Τα τελευταία τριάντα χρόνια παρατηρείται ένα συνεχώς αυξανόµενο 
ενδιαφέρον για την ανάπτυξη συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων βασισµένα στις 
αρχές της Φυσικής Εξέλιξης19. Τα συστήµατα αυτού του είδους λειτουργούν 
διατηρώντας έναν πληθυσµό κωδικοποιηµένων πιθανών λύσεων του προβλήµατος 
που προσπαθούµε να επιλύσουµε και εφαρµόζοντας πάνω σε αυτόν διάφορες 
διαδικασίες εµπνευσµένες από τη βιολογική εξέλιξη. Έτσι, περνώντας από γενιά σε 
γενιά, τα συστήµατα αυτά δηµιουργούν συνεχώς νέους πληθυσµούς πιθανών λύσεων 
εξελίσσοντας τους προηγούµενους πληθυσµούς. Η βασική ιδέα που κρύβεται πίσω 
από τους ΓΑ είναι η µίµηση των µηχανισµών της βιολογικής εξέλιξης που 
απαντώνται στη φύση. Βασίζονται στην έννοια του πληθυσµού ατόµων, στα οποία 
εφαρµόζονται οι γενετικοί τελεστές της διασταύρωσης, µετάλλαξης και αντιστροφής 
και λειτουργούν υπακούοντας στην αρχή της φυσικής επιλογής του ∆αρβίνου 
(«επιβίωση του ισχυρότερου»). 
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Μία διαδικασία εξέλιξης που εφαρµόζεται πάνω σε έναν πληθυσµό 
αντιστοιχεί σε µία εκτενή διερεύνηση στον χώρο των πιθανών λύσεων. Απαραίτητη 
προϋπόθεση για την επιτυχηµένη έκβαση µίας τέτοιας διερεύνησης αποτελεί η 
εξισορρόπηση δύο διαδικασιών που είναι προφανώς αντικρουόµενες, της 
εκµετάλλευσης και διατήρησης των καλύτερων λύσεων και της όσο το δυνατόν 
καλύτερης διερεύνησης ολόκληρου του διαστήµατος. 

Οι ΓΑ διατηρούν έναν πληθυσµό πιθανών λύσεων του προβλήµατος που µας 
ενδιαφέρει, τον οποίο επεξεργάζονται, σε αντίθεση µε άλλες µεθόδους αναζήτησης 
που επεξεργάζονται ένα µόνο σηµείο του διαστήµατος αναζήτησης. Έτσι, ένας ΓΑ 
πραγµατοποιεί αναζήτηση σε πολλές κατευθύνσεις και υποστηρίζει καταγραφή και 
ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ αυτών των κατευθύνσεων. Ο πληθυσµός υφίσταται 
µία προσοµοιωµένη γενετική εξέλιξη. Σε κάθε γενιά, οι σχετικά «καλές» λύσεις 
αναπαράγονται ενώ οι σχετικά «κακές» αποµακρύνονται. Ο διαχωρισµός και η 
αποτίµηση των διαφόρων λύσεων γίνεται µε τη βοήθεια µίας αντικειµενικής 
συνάρτησης ή συνάρτησης ποιότητας (objective ή fitness function), η οποία παίζει το 
ρόλο του περιβάλλοντος µέσα στο οποίο εξελίσσεται ο πληθυσµός. 

Μέσω των ΓΑ, έννοιες από τον χώρο της Βιολογίας µεταφέρονται στον χώρο 
επιστηµονικών και τεχνικών προβληµάτων διατηρώντας µία αναλογία στις ιδιότητές 
τους20. Έτσι, η έννοια του πληθυσµού αναφέρεται στο σύνολο των υποψήφιων 
λύσεων του προβλήµατος της επιλογής χαρακτηριστικών. Το χρωµόσωµα, το οποίο 
για τη Βιολογία αντιστοιχεί σε µία αλυσίδα DNA, αναφέρεται σε µία υποψήφια λύση 
του προβλήµατος, η οποία κωδικοποιείται µε µία ακολουθία δυαδικών ψηφίων. Το 
γονίδιο αναφέρεται σε ένα τµήµα της ακολουθίας δυαδικών ψηφίων του 
χρωµοσώµατος. Ο γονότυπος αναφέρεται στη διάταξη των ψηφίων στο χρωµόσωµα 
που αντιστοιχεί στην υποψήφια λύση του προβλήµατος, ενώ ο φαινότυπος, όταν 
αυτός αναφέρεται, στην ίδια τη λύση (π.χ. αλυσίδα που κωδικοποιεί ένα Ν∆ και το 
ίδιο το Ν∆). Επίσης, όπως στη Βιολογία η προσαρµογή ή ποιότητα ενός οργανισµού 
(fitness) ορίζεται τυπικά ως η πιθανότητα που έχει ο οργανισµός να αναπαραχθεί, 
στους ΓΑ η προσαρµογή ή ποιότητα µίας λύσης είναι η πιθανότητά της να 
επικρατήσει µέσα σε ένα ανταγωνιστικό περιβάλλον. Από τα άτοµα του πληθυσµού, 
τα οποία διασταυρώνονται µεταξύ τους αλλά και µεταλλάσσονται, προκύπτουν οι 
απόγονοι, οι οποίοι συµµετέχουν σε νέες διασταυρώσεις, υπόκεινται σε νέες 
µεταλλάξεις και δίνουν νέους απογόνους. Τελικά, µετά την ολοκλήρωση ενός 
αριθµού γενεών προκύπτει ο απόγονος που αντιστοιχεί στη βέλτιστη λύση του 
προβλήµατος. 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι (Genetic Algorithms) είναι ένα παράδειγµα τέτοιου 
συστήµατος που µαζί µε τον εξελικτικό προγραµµατισµό (Evolutionary 
Programming), τις στρατηγικές εξέλιξης (Evolution Strategies), τα συστήµατα 
ταξινόµησης (Classifier Systems) και το γενετικό προγραµµατισµό (Genetic 
Programming) αποτελούν µία κατηγορία συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων που 
είναι ευρύτερα γνωστή µε τον όρο Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary 
Algorithms). 

 
 

4.4.1 Ιστορικά στοιχεία για τους Γενετικούς Αλγόριθµους 
 

Η πρώτη εµφάνιση των Γενετικών Αλγορίθµων (ΓΑ) χρονολογείται στις 
αρχές του 1950, όταν διάφοροι επιστήµονες από τον χώρο της βιολογίας αποφάσισαν 
να χρησιµοποιήσουν υπολογιστές στην προσπάθειά τους να προσοµοιώσουν 
πολύπλοκα βιολογικά συστήµατα. Το 1966 οι Fogel, Owens και Walsh ανέπτυξαν τον 
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καλούµενο "εξελικτικό προγραµµατισµό" (evolutionary programming), µια τεχνική στην 
οποία οι υποψήφιες λύσεις σε δεδοµένα προβλήµατα (καθήκοντα ή ενέργειες) 
παραστάθηκαν ως µηχανές πεπερασµένων καταστάσεων, οι οποίες εξελίχθηκαν 
µεταλλάσοντας (mutating) τυχαία τα διαγράµµατα µετάπτωσης των καταστάσεών τους 
και επιλέγοντας το "πλέον ταιριαστό" (fittest). Η συστηµατική τους ανάπτυξη όµως, 
που οδήγησε στη µορφή µε την οποία είναι γνωστοί σήµερα, πραγµατοποιήθηκε στις 
αρχές του 1970 από τον John Holland21 και τους συνεργάτες του στο Πανεπιστήµιο 
του Michigan, αρχικά για τη µελέτη του φαινοµένου της «φυσικής προσαρµογής» και 
στη συνέχεια για την επίλυση πρακτικών προβληµάτων βελτιστοποίησης. 
 
 
4.4.2 Βασικός Γενετικός Αλγόριθµος 
 

Η απλούστερη µορφή ΓΑ περιλαµβάνει τρεις τελεστές: Επιλογή, 
διασταύρωση και µετάλλαξη. Οι τελεστές αυτοί περιγράφονται παρακάτω: 

 Επιλογή. Ο τελεστής αυτός επιλέγει χρωµοσώµατα στον πληθυσµό 
προς αναπαραγωγή. Όσο µεγαλύτερη είναι η ποιότητα του 
χρωµοσώµατος, τόσο αυξάνεται η πιθανότητά του να επιλεγεί 
περισσότερες φορές προς αναπαραγωγή. 

 ∆ιασταύρωση. Ο τελεστής αυτός επιλέγει τυχαία µία θέση και 
ανταλλάσσει τις υποακολουθίες πριν και µετά από αυτή τη θέση 
µεταξύ δύο χρωµοσωµάτων για να παραγάγει δύο απογόνους. Ο 
τελεστής διασταύρωσης µιµείται χονδρικά τη βιολογική διασταύρωση 
µεταξύ δύο απλοειδών (µονού χρωµοσώµατος) οργανισµών. 

 Μετάλλαξη. Ο τελεστής αυτός, ο οποίος εφαρµόζεται µετά τη 
διασταύρωση, αλλάζει τυχαία µερικά από τα ψηφία ενός 
χρωµοσώµατος. Η µετάλλαξη µπορεί να λάβει χώρα σε κάθε θέση του 
χρωµοσώµατος µε κάποια πιθανότητα, η οποία είναι συνήθως πολύ 
µικρή (π.χ. 0.001). 

 
Ας δούµε λίγο αναλυτικότερα τα παραπάνω στον τρόπο λειτουργίας του ΓΑ:  

Κατά τη διάρκεια της γενιάς t, ο ΓΑ διατηρεί έναν πληθυσµό Ρ(t) από n πιθανές 
λύσεις (individuals): 
 

Ρ(t) = {x1(t), …, xn(t)} 
 

Κάθε άτοµο (individual) xi(t) αποτιµάται και δίνει ένα µέτρο της 
καταλληλότητας και ορθότητάς του. Αφού ολοκληρωθεί η αποτίµηση όλων των 
µελών του πληθυσµού, δηµιουργείται ένας νέος πληθυσµός (γενιά t+1), ο οποίος 
προκύπτει από την επιλογή των πιο κατάλληλων στοιχείων του πληθυσµού της 
προηγούµενης γενιάς. Μερικά µέλη από τον καινούριο αυτό πληθυσµό υφίστανται 
αλλαγές µε την βοήθεια των γενετικών διαδικασιών της διασταύρωσης και της 
µετάλλαξης σχηµατίζοντας νέες πιθανές λύσεις. Η διασταύρωση συνδυάζει τα 
στοιχεία των χρωµοσωµάτων δύο γονέων για να δηµιουργήσει δύο νέους απογόνους 
ανταλλάσσοντας κοµµάτια από τους γονείς. Για παράδειγµα, έστω ότι δύο γονείς 
αναπαριστώνται µε χρωµοσώµατα πέντε γονιδίων (a1, b1, c1, d1, e1) και (a2, b2, c2, d2, 
e2) αντίστοιχα, τότε οι απόγονοι που θα προκύψουν από διασταύρωση µε σηµείο 
διασταύρωσης (crossover point) το σηµείο 2 είναι οι (a1, b1, c2, d2, e2) και (a2, b2, c1, 
d1, e1). ∆ιαισθητικά, µπορούµε να πούµε ότι η διασταύρωση εξυπηρετεί την 
ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ διαφορετικών πιθανών λύσεων. Η διαδικασία της 
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µετάλλαξης, όπως είπαµε και παραπάνω, αλλάζει αυθαίρετα ένα ή περισσότερα 
γονίδια ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος. Πραγµατοποιείται µε τυχαία αλλαγή 
γονιδίων µε πιθανότητα ίση µε το ρυθµό µετάλλαξης (mutation rate). Για 
παράδειγµα, έστω ότι ένα άτοµο (individual) αναπαρίσταται µε το διάνυσµα πέντε 
διαστάσεων (a1, b1, c1, d1, e1). Τότε το άτοµο που θα προκύψει µε µετάλλαξη στη 
δεύτερη και στην τέταρτη διάσταση είναι το (a1, b1*, c1, d1*, e1). ∆ιαισθητικά, 
µπορούµε να πούµε ότι η µετάλλαξη εξυπηρετεί την εισαγωγή νέων πιθανών 
λύσεων, διαφορετικών από τις υπάρχουσες, στον ήδη υπάρχοντα πληθυσµό. 

Η πιθανότητα διασταύρωσης Pδ έχει συνήθως τιµή µεταξύ 0.6 και 1.0. 
Αντίστοιχα, η πιθανότητα µετάλλαξης Ρµ είναι µικρότερη από 0.1. Η επιλογή των 
παραµέτρων Ρδ και Ρµ απαιτεί την επίλυση ενός πολύπλοκου προβλήµατος 
βελτιστοποίησης.  

Ενδεικτικές προτεινόµενες τιµές της πιθανότητας διασταύρωσης Ρδ και της 
πιθανότητας µετάλλαξης Ρµ είναι οι εξής :  

Για µεγάλους πληθυσµούς:  
Ρυθµός διασταύρωσης: Pδ =0.6 
Ρυθµός µετάλλαξης: Ρµ =0.001 

Για µικρούς πληθυσµούς: 
Ρυθµός διασταύρωσης: Ρδ = 0.9 
Ρυθµός µετάλλαξης: Ρµ =0.01 
 

Ο εξελικτικός κύκλος επαναλαµβάνεται µέχρι να φθάσει σε κάποιο επιθυµητό 
κριτήριο τερµατισµού. Το όριο αυτό µπορεί να είναι ο αριθµός των γενεών ή το 
πλήθος των µεταβολών των ατόµων ανάµεσα στις διάφορες γενιές ή µία 
προκαθορισµένη τιµή της συνάρτησης ποιότητας. 

Συνοψίζοντας, µπορούµε να πούµε ότι ένας ΓΑ που χρησιµοποιείται για την 
επίλυση ενός συγκεκριµένου προβλήµατος πρέπει να αποτελείται από τα παρακάτω 
πέντε στοιχεία: 
 

1. Μία γενετική αναπαράσταση των πιθανών λύσεων του προβλήµατος. 
2. Έναν τρόπο δηµιουργίας ενός αρχικού πληθυσµού από πιθανές λύσεις 

(αρχικοποίηση). 
3. Μία αντικειµενική συνάρτηση (fitness function) αξιολόγησης των µελών του 

πληθυσµού, η οποία παίζει τον ρόλο του περιβάλλοντος. 
4. Γενετικούς τελεστές για τη δηµιουργία νέων µελών (λύσεων). 
5. Τιµές για τις διάφορες παραµέτρους που χρησιµοποιεί ο ΓΑ (µέγεθος 

πληθυσµού, πιθανότητες εφαρµογής των γενετικών τελεστών, κλπ.). 
 
 
4.4.3 Επιλογή «τροχού ρουλέτας» 
 

Ένα από τα συνηθέστερα σχήµατα επιλογής γονέων είναι ο µηχανισµός 
«τροχού ρουλέτας», του οποίου τα βήµατα περιγράφονται παρακάτω: 
1. Αθροίζονται οι τιµές της συνάρτησης ποιότητας όλων των µελών του πληθυσµού 

για να βρεθεί η ολική τιµή της fολικό. 
2. Επιλέγεται ένας τυχαίος αριθµός (n) µεταξύ 0 και fολικό. 
3. Βρίσκεται το πρώτο µέλος του πληθυσµού, του οποίου η τιµή της συνάρτησης 

ποιότητας, προστιθέµενη στις τιµές της συνάρτησης ποιότητας των 
προηγούµενων µελών του πληθυσµού υπερβαίνει το n ή είναι ίση µε αυτό. 
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Για παράδειγµα, στο παρακάτω σχήµα η περιφέρεια του τροχού της ρουλέτας είναι 
ίση µε το fολικό των πέντε χρωµοσωµάτων. Το χρωµόσωµα 5 είναι το πιο ποιοτικό 
(fittest) και καταλαµβάνει τον µεγαλύτερο τοµέα του κύκλου, ενώ το χρωµόσωµα 1 
είναι το λιγότερο ποιοτικό χρωµόσωµα και καταλαµβάνει τον µικρότερο τοµέα στον 
τροχό. Για να επιλεχθεί ένα χρωµόσωµα, παράγεται ένας τυχαίος αριθµός στο 
διάστηµα [0, fολικό] και επιλέγεται το χρωµόσωµα του οποίου ο τοµέας, προστιθέµενος 
στους τοµείς των προηγούµενων χρωµοσωµάτων, καλύπτει τον τυχαίο αυτό αριθµό. 

 

 
Σχήµα 4.10: Επιλογή γονέων µε το µηχανισµό της ρουλέτας 

 
 

4.4.4 Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα των Γενετικών 
Αλγόριθµων 

 
Οι γενετικοί αλγόριθµοι και γενικότερα ο εξελικτικός προγραµµατισµός 

αναπτύσσεται ιδιαίτερα έντονα τα τελευταία χρόνια, ενώ σε πολλές περιπτώσεις 
ειδικά για προβλήµατα βιοπληροφορικής προτιµάται µιας και οι επιστήµονες που 
ασχολούνται µε τη γενετική κατανοούν πιο εύκολα τις έννοιες και τη λογική που 
απαιτείται για να αναπτύξουν γενετικούς αλγόριθµους22. Πιο συγκεκριµένα, τα 
πλεονεκτήµατα των γενετικών αλγόριθµων θα µπορούσαν να συνοψιστούν στα εξής: 

o Μπορούν να επιλύουν δύσκολα προβλήµατα γρήγορα και 
αξιόπιστα. 

o Μπορούν εύκολα να συνεργαστούν µε τα υπάρχοντα µοντέλα 
και συστήµατα. 

o Είναι εύκολα επεκτάσιµοι και εξελίξιµοι. 
o Μπορούν να συµµετέχουν σε υβριδικές µορφές µε άλλες 

µεθόδους. 
o Εφαρµόζονται σε πολύ περισσότερα πεδία από κάθε άλλη 

µέθοδο. 
o ∆εν απαιτούν περιορισµούς στις συναρτήσεις που 

επεξεργάζονται. 
o ∆εν ενδιαφέρει η σηµασία της υπό εξέταση πληροφορίας. 
o ∆ιαθέτουν από τη φύση τους το στοιχείο του παραλληλισµού. 
o Είναι µία µέθοδος που πραγµατοποιεί ταυτόχρονα διερεύνηση 

του χώρου αναζήτησης και εκµετάλλευση της ήδη 
επεξεργασµένης πληροφορίας23. 

 
Από την άλλη πλευρά, µια σειρά από µειονεκτήµατα χαρακτηρίζουν τους 

γενετικούς αλγόριθµους: 
o Προβλήµατα εξοικείωσης µε τη Γενετική. Όσο εξοικειωµένοι 
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είναι οι βιολόγοι και οι γενετιστές µε την ορολογία και την 
λογική των γενετικών αλγόριθµων, άλλο τόσο δύσκολο είναι 
να την αντιληφθούν οι προγραµµατιστές και όσοι προσεγγίζουν 
το συγκεκριµένο πεδίο χωρίς άµεση επαφή µε την βιολογία.  

o Το πρόβληµα του χρόνου. Το ερώτηµα που τίθεται από 
πολλούς είναι απλό: µπορεί να προσοµοιωθεί η γενετική 
εξέλιξη που έλαβε χώρα σε τεράστιο χρονικό διάστηµα µε 
αυτήν που λαµβάνει χώρα σε έναν υπολογιστή σε πολύ µικρά 
χρονικά διαστήµατα;  

 
 

4.5 Μέθοδοι Μηχανικής Μάθησης εκτός του χώρου της 
υπολογιστικής νοηµοσύνης 

 
∆εν θα ήταν δυνατό στα πλαίσια µιας διπλωµατικής εργασίας να 

παρουσιάσουµε αναλυτικά το σύνολο των τεχνικών µηχανικής µάθησης που 
εφαρµόζονται σε προβλήµατα βιοπληροφορικής. Πέρα από τις τεχνικές που 
περιγράψαµε παραπάνω, τεχνικές που αποτελούν άλλωστε και τις δοµικές µονάδες 
για τον χώρο που ορίζεται σαν υπολογιστική νοηµοσύνη, µια σειρά από άλλες 
χρησιµοποιούνται µε πολύ καλά σε πολλές περιπτώσεις αποτελέσµατα. Τα δέντρα 
αποφάσεων (DT-GBI, C4.5)24, o ΕΜ-αλγόριθµος 25, η τεχνική των k κοντινότερων 
γειτόνων26 αποτελούν τις κυριότερες τεχνικές που χρησιµοποιούνται πέραν αυτών της 
υπολογιστικής νοηµοσύνης. Η πιο συστηµατική κάλυψη των µεθόδων αυτών από 
εργαλεία όπως η Matlab και το WEKA27 δίνουν την ευκαιρία σε όσους επιθυµούν, να 
εξετάσουν την επίδοση των µεθόδων αυτών αλλά και συνδυασµών τους.   
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5  Η θεωρία των υποκινητών και το βακτήριο E. Coli 
 
 
5.1     Η θεωρία των υποκινητών 
 

Τόσο τα προκαρυωτικά, όσο και τα ευκαρυωτικά κύτταρα κατά το στάδιο της 
µεταγραφής ακολουθούν τα όσα συµπυκνώνονται στην θεωρία των υποκινητών 
(promoters theory). Κοµβικά η θεωρία αυτή περιγράφει, µε σχετικά διαφορετικό 
τρόπο για τις δύο κατηγορίες κυττάρων, την κατηγοριοποίηση συγκεκριµένων 
κοµµατιών της ακολουθίας DNA ενός γονίδιου µε βάση τη λειτουργία που έχουν στη 
διαδικασία της πρωτεϊνοσύνθεσης. Πιο συγκεκριµένα, για τα ευκαρυωτικά κύτταρα 
το γονίδιο µπορεί χονδρικά να χωριστεί σε πέντε µέρη: τον υποκινητή (promoter), την 
περιοχή ‘5 UTR (untranslated region), τα εξόνια (exons), τα ιντρόνια (introns) και την 
αποληκτική ακολουθία (terminator). Από την άλλη πλευρά, τα προκαρυωτικά 
κύτταρα χωρίζονται σε τρία µέρη: τον υποκινητή, την κωδικοποιούµενη περιοχή 
(coding region) και την αποληκτική ακολουθία όπως και στα ευκαρυωτικά κύτταρα1. 
Για την πρώτη περίπτωση, η πλειοψηφία των υποκινητών είναι υποακολουθίες οι 
οποίες µπορούν να περιγραφούν µε βάση τέσσερις παράγοντες:  

1. το σηµείο εκκίνησης της µεταγραφής (transcription start site - TSS). Σε 
γενικές γραµµές είναι πυριµιδίνη (C ή T) που ακολουθείται από πουρίνη 
(A ή G). Στις περισσότερες περιπτώσεις η πουρίνη αποτελεί και την 
αρχή της αρίθµησης (+1). 

2. TATAAT: η συγκεκριµένη πλειοψηφική υποακολουθία (consensus box) 
6 νουκλεοτιδίων τοποθετείται 10 περίπου bp στην κατεύθυνση 3’→5’ 
(upstream) από το TSS. Ονοµάζεται και υποακολουθία -10 ή κουτί 
Pribnow. 

3. TTGACA: και αυτό το consensus box αποτελείται από 6 νουκλεοτίδια 
και τοποθετείται 35 περίπου bp στην κατεύθυνση 3’→5’ (upstream) από 
το TSS. Ονοµάζεται και υποακολουθία -35. 

4. Απόσταση (TATAAT- TTGACA). Η απόσταση µεταξύ των 
υποακολουθιών -35 και -10 είναι καθοριστική στην διατήρηση των δυο 
περιοχών σε συγκεκριµένη απόσταση για την γεωµετρία της RNA-
πολυµεράσης. Η απόσταση κυµαίνεται µεταξύ 15 και 21 bp. 

Η διαφοροποίηση µεταξύ των προκαρυωτικών και ευκαρυωτικών κυττάρων 
έγκειται στην πιο περίπλοκη διαδικασία της µεταγραφής στα ευκαρυωτικά κύτταρα 
σε σύγκριση µε τα προκαρυωτικά. 

 
 

5.2      Το βακτήριο E. Coli 
 

Η E.Coli αποτελεί συντόµευση του βακτηρίου το οποίο ανήκει στην 
οικογένεια Enterobacteriaceae και ονοµάζεται Escherichia (γένος) coli (είδος) (Σχήµα 
5.1). Η E.Coli βρίσκεται στο έντερο των ενήλικων ανθρώπων και σύµφωνα µε 
τελευταίες δηµοσιεύσεις αποτελεί το 0.1% του συνολικού αριθµού βακτηρίων που 
υπάρχουν σε αυτό. Η E.Coli µεταδίδεται στο νεογέννητο κατά τις πρώτες εβδοµάδες 
πιθανότατα από την µητέρα χωρίς µέχρι σήµερα να είναι απολύτως γνωστοί οι 
µηχανισµοί. Το όνοµα Escherichia προέρχεται από τον Escherich, ο οποίος για πρώτη 
φορά αποµόνωσε και χαρακτήρισε το συγκεκριµένο βακτήριο το 1885. Η παρουσία 
του E.Coli είναι απαραίτητη στον ανθρώπινο οργανισµό, όπως άλλωστε και µιας 
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σειρά άλλων βακτηρίων, αφού συµµετέχει καταλυτικά στην παραγωγή µιας σειράς 
απαραίτητων βιταµινών. Ειδικότερα για την E.Coli, συµµετέχει στην παραγωγή 
βιταµίνης-Κ και στην οµάδα Β-βιταµινών. Για αυτόν ακριβώς το λόγο η παρουσία 
της E.Coli είναι απαραίτητη στον ανθρώπινο οργανισµό από τις πρώτες µέρες 
ύπαρξής του.  

Παρά την αναγκαία 
ύπαρξη της E.Coli στον 
ανθρώπινο οργανισµό για να 
πραγµατοποιηθούν εξαιρετικά 
σηµαντικές λειτουργίες του, 
υπάρχουν περιπτώσεις όπου 
µεταλλάξεις της E.Coli έχουν 
αρνητικό ρόλο. Μια 
αντιστοιχία που θα 
µπορούσαµε να κάνουµε για να 
κατανοήσουµε το 
συγκεκριµένο θέµα είναι αυτή 
της ποικιλίας των δυνατών 
συνδυασµών για τον Homo 
Sapiens. Παρά δηλαδή το 
γεγονός του ότι όλοι οι 
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δ
π

π

. 
Εικόνα 5.1: H Ε.Coli σε φάση ανάπτυξης του DNA της

ανθρώπινοι οργανισµοί 

νήκουν στο ίδιο γένος (Homo) και στο ίδιο είδος (Sapiens) το γενετικό υλικό του 
άθε ανθρώπου είναι διαφορετικό από οποιουδήποτε άλλου. Αντίστοιχα, παρά το 
εγονός ότι το σύνολο των E.Coli ανήκουν στο ίδιο γένος και το ίδιο είδος υπάρχει η 
δυνατότητα ενός µεγάλου αριθµού δυνατών συνδυασµών, όπου κάποιοι από αυτούς 
είναι πιθανόν να είναι βλαβεροί για τον ανθρώπινο οργανισµό. Η εισαγωγή στον 
ανθρώπινο οργανισµό ενός βακτηρίου E.Coli πέρα από αυτά που ήδη ενυπάρχουν στο 
έντερό του µπορεί να αποτελέσει και την αιτία µόλυνσης του από το βακτήριο. 
ξάλλου η γενικευµένη ύπαρξη της E.Coli στο περιβάλλον (σε άλλους ζώντες 

οργανισµούς, στο νερό ή το χώµα) ενισχύει κατά πολύ µια τέτοια πιθανότητα. Ένα 
χαρακτηριστικό παράδειγµα µιας οµάδας E.Coli που µπορεί να αποτελέσει αιτία 
ήπιας αιµατηρής διάρροιας είναι η EHEC (enterohemorrhagic E.Coli group). Η 
είσοδός της στον ανθρώπινο οργανισµό µπορεί να γίνει µε την τροφή ή µε την πόση 
µολυσµένου νερού. Μία από τις πιο επικίνδυνες E.Coli που ανήκουν στην κατηγορία 

HEC είναι και η E.Coli Ο157:Η7 (ο  συνδυασµός γραµµάτων και αριθµών στο 
κριβές όνοµα ενός βακτηρίου παραπέµπει σε συγκεκριµένους γενετικούς σηµειωτές 
που έχουν βρεθεί στην επιφάνειά του και που το διαχωρίζουν από άλλους τύπους 

.Coli). Η συγκεκριµένη E.Coli έχει µολυνθεί από έναν βακτηριακό ιό, ο οποίος έχει 
ην ικανότητα να εισάγει το δικό του DNA στο χρωµόσωµα της E.Coli παραµένοντας 
κεί χωρίς να αλλοιώνει τον ρόλο της. Παράλληλα όµως, καθώς το DNA της E.Coli 
περιέχει και το γενετικά διαφοροποιηµένο DNA του ιού, µε την διαίρεση του 
κυττάρου και την αριθµητική του αύξηση, µια σειρά νέων κυττάρων που 
ηµιουργούνται εµπεριέχουν το διαφοροποιηµένο DNA. Η νέα γενετική πληροφορία 
ου περιέχεται στην νέα ακολουθία του DNA της E.Coli προβλέπει και την 
παραγωγή µιας τοξίνης µε την ονοµασία Vero toxin. Η τοξίνη αυτή (µια µορφή 
ρωτεΐνης) προκαλεί σοβαρές βλάβες στο εσωτερικό του εντέρου, ειδικότερα στα 
επιθυλιακά κύτταρά του (κύτταρα τα οποία οριοθετούν το τοίχωµα του εντέρου). Οι 
συνέπειες µπορούν να είναι εξαιρετικά σοβαρές, ιδιαίτερα σε παιδιά µικρής ηλικίας 
που δεν έχουν αναπτύξει ακόµα δυνατότητες αντιµετώπισης µεγάλης τάξης 
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αιµορραγίας. Οι ουρολοιµώξεις σε εξωνοσοκοµειακούς ασθενείς σε αναλογία 80% 
προκαλούνται από E.Coli.  Χαρακτηριστικό είναι το γεγονός ότι κατά µέσο όρο κάθε 
χρόνο στις ΗΠΑ παρατηρούνται 73000 περιπτώσεις µόλυνσης µε 61 θανάτους. Η 
λοίµωξη µπορεί να µεταδοθεί εύκολα µέσα από άβραστη τροφή και µη παστεριωµένο 
γάλα. Επίσης µπορεί να µεταδοθεί µέσα σε κλειστό περιβάλλον στο οποίο βρίσκεται 
ήδη µολυσµένο άτοµο2.  

Πέρα όµως από τις λοιµώξεις που είναι πιθανό να προκαλέσει η E.Coli  σε 
ανοιχτό περιβάλλον, έχει διαπιστωθεί ότι είναι η αιτία για µια σειρά κλινικών 
νοσηµάτων εξαιτίας της αξιοσηµείωτης αντοχής της σε αντιβιοτικά. Στις εκδηλώσεις 
συγχέεται µε άλλα είδη εντεροβακτηρίων όπως Salmonella spp, Shighella spp κα. Η 
πιο κοινή εκδήλωση που προκαλεί είναι σε εντερικές και ουρογεννητικές οδούς 
(προκαλώντας διάρροια, δυσεντερία κα.) Μπορεί όµως και να εισέλθει βαθύτερα 
στους ιστούς προκαλώντας σηψαιµία στο αίµα ανοσοκατεσταλµένων και µηνιγγίτιδες 
στα παιδιά.  

 
Πίνακας 5.1: Οι νοσοκοµειακές λοιµώξεις και η παρουσία της E.Coli σε αυτές.  

 
 Η δοµή και το 
χρωµόσωµα της E.Coli 
ακολουθεί τη γενικότερη µορφή 
που έχουν τα βακτήρια. Τα 
βακτηριακά χρωµοσώµατα 
αποτελούνται από αδιάσπαστα 
κυκλικά µόρια µε διπλή έλικα 
DNA. Το µέγεθος του 
χρωµοσώµατος της E.Coli είναι 
4.7*106 bp. Το µέσο µέγεθος για 
ένα βακτηριακό γονίδιο είναι 
1000 bp και ο αριθµός τους για 
την E.Coli είναι περίπου 3500 (ο 
αντίστοιχος αριθµός για τον 
άνθρωπο είναι της τάξης των 
30000 γονιδίων)3. Η δοµή του 
DNA στην E.Coli είναι µε την 
γνωστή µορφή της διπλής έλικας 
και έχει δυο σηµαντικές 
λειτουργίες: 

1. Το γενετικό υλικό 
υποβάλλεται σε αντιγραφή πριν την κυτταρική διαίρεση. 

Λοιµώξεις Βακτήρια 
Ουρολοιµώξεις 
 
 
 
 
Χειρουργικές 
λοιµώξεις 
 
 
 
 
Λοιµώξεις του 
αναπνευστικού 
συστήµατος 
 
 
 
Βακτηριαιµίες 
 
 

Escherichia coli 
Klebsiella spp 
Proteus spp 
Pseudomonas 
aeruginosa 
 
Staphylococcus aureus 
Pseudomonas spp 
Escherichia coli 
Klebsiella spp 
 
Pseudomonas spp 
Klebsiella spp 
Staphylococcus aureus 
Escherichia coli 
 
Escherichia coli 
Pseudomonas spp 
Klebsiella spp 
Enterobacter spp  

2. Το γενετικό υλικό καθοδηγεί την πρωτεϊνοσύνθεση. 
Η αντιγραφή του DNA ξεκινάει από ένα µοναδικό σηµείο της ακολουθίας του 

DNA (origin of replication) και λήγει στο µέσον περίπου της διαδροµής µέχρι το 
τέλος του χρωµοσώµατος (terminus of replication). Οι διχάλες αντιγραφής 
(replication forks) αποτελούν τα σηµεία όπου η αντιγραµµένη ακολουθία DNA 
διαχωρίζεται σε δυο διπλές αλυσίδες, καθώς η αντιγραφή προχωράει από το σηµείο 
έναρξης της αντιγραφής. Η αντιγραφή του DNA της E.Coli είναι διπλής 
κατεύθυνσης, δηλαδή θα έχουµε δυο διχάλες αντιγραφής που θα κινούνται µε 
αντίθετη κατεύθυνση γύρω από το χρωµόσωµα. Η γενετική πληροφορία που 
µεταφέρεται µέσα από τις νέες διπλές έλικες του DNA αποκωδικοποιείται από τον 
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µηχανισµό του κυττάρου και αποτελεί το νέο πρόγραµµα δράσης του για την 
δηµιουργία πρωτεϊνών. 

 
Εικόνα 5.2: Με την επιλογή αυτής της εικόνας στον δικτυακό τόπο http://genolist.pasteur.fr/Colibri/ 
δίνεται η δυνατότητα µελέτης όλου του γονιδιώµατος της E.Coli. 
  

 
5.3       Η θεωρία υποκινητών στην E.Coli 

 
Ο ρόλος των υποκινητών στην E.Coli και τα χαρακτηριστικά τους έρχονται σε 

αντιστοιχία µε την γενικότερη λειτουργία των υποκινητών στα βακτηριακά κύτταρα. 
Πιο συγκεκριµένα, οι υποκινητές της E.Coli χαρακτηρίζονται από σχετικά µεγάλη 
ποικιλοµορφία, η οποία εξάλλου αποδεικνύεται από τον αριθµό των υποκινητών που 
έχουν βρεθεί στο βακτήριο µέχρι σήµερα. Κατά την ολοένα και πιο αναλυτική έρευνα 
της E.Coli µια σειρά από ερευνητές δηµιούργησαν συλλογές υποκινητών, οι οποίες 
και δηµοσιεύθηκαν σε ένα µεταγενέστερο στάδιο4. Από αυτές τις συλλογές, µετά από 
στατιστική ανάλυσή τους, δηµιουργήθηκαν και οι «πλειοψηφικές» ακολουθίες 
(consensus boxes). Η πρώτη συλλογή που ανέδειξε σε έναν βαθµό το consensus box 
των υποκινητών της E.Coli είναι αυτή των Calvin Harley και Robert Reynolds το 
1987 όπου ανέλυσαν 263 ακολουθίες υποκινητών της E.Coli. Το consensus box που 
εµφανίστηκε ήταν το εξής: 

 
T78T82G68A58C52A54 -- 162117521819 -- T82A89T52A59A49T89 

 
Μια δεύτερη δηµοσίευση συλλογής E.Coli υποκινητών έγινε το 1993 από 

τους Shlommit Lisser και Hanah Margalit [4]. Τα αποτελέσµατα δεν ήταν ακριβώς τα 
ίδια µε αυτά της προηγούµενης συλλογής αλλά δεν εµφανίστηκαν µεγάλες διαφορές. 
Το consensus box σε αυτήν την περίπτωση ήταν: 

 
T69T79G61A56C54A54 -- 161717431817 -- T77A76T60A61A56T82

 
 Παρατηρούµε ότι δεν παρουσιάζονται σηµαντικές διαφορές µεταξύ των 
consensus box στις δυο περιπτώσεις. Παρ’ όλα αυτά παρατηρούµε ότι η συχνότητα 
εµφάνισης νουκλεοτιδίων που είχαν υψηλό ποσοστό στην πρώτη περίπτωση 
εµφανίζουν πτωτική τάση συχνότητας εµφάνισης στην δεύτερη, ενώ αντίθετα 
νουκλεοτίδια που είχαν στην πρώτη περίπτωση χαµηλή συχνότητα εµφάνισης 
εµφανίζουν αυξητική τάση εµφάνισης. Η βιολογική εξήγηση αυτού του φαινοµένου 
είναι η ύπαρξη διαφορετικών υποκινητών για διαφορετικές µορφές RNA-
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πολυµεράσης και διαφορετικά µεγέθη της. Αυτόν το ρόλο έχουν οι λεγόµενες 
υποµονάδες σ (σ-factors) οι οποίες αναγνωρίζουν διαφορετικά είδη υποκινητών5. 
Ειδικά για την E.Coli, θα µπορούσαµε να πούµε ότι υπάρχουν ισχυροί και ασθενείς 
υποκινητές (strong and weak promoters). Χαρακτηριστικό παράδειγµα ισχυρού 
υποκινητή είναι ο υποκινητής µε κωδική ονοµασία recA. Οι περιοχές -35, -10 καθώς 
και η απόσταση µεταξύ τους είναι η παρακάτω: 
 

TTGATA -- 16 – TATAAT 
 

Η διαφορά µεταξύ της συγκεκριµένης ακολουθίας και του consensus box είναι η 
εξής: 

TTGATA -- 16 -- TATAAT 
TTGACA -- 17 – TATAAT 

 
Από την άλλη πλευρά ένα παράδειγµα ασθενούς υποκινητή είναι ο araBAD ο οποίος 
σε αντιστοιχία µε την εµφάνιση του recA είναι ο εξής: 
 

CTGACG -- 18 – TACTGT 
 

Η διαφορά µεταξύ της συγκεκριµένης ακολουθίας και του consensus box είναι η 
εξής: 

CTGACG -- 18 -- TACTGT 
TTGACA -- 17 – TATAAT 

 
Συµπεραίνουµε, λοιπόν, ότι οι ισχυροί υποκινητές έχουν µεγαλύτερο βαθµό 
οµοιότητας µε το consensus box σε σχέση µε τους ασθενείς. Το βακτήριο E.Coli 
διαθέτει πολλούς σ παράγοντες που αναγνωρίζουν διαφορετικά σετ γονιδίων. 
Χαρακτηριστικές υποµονάδες είναι για την E.Coli οι σ70,σ32 και σ54, µε διαφορετικές 
λειτουργίες η καθεµία. Πέρα από τα χαρακτηριστικά που εµφανίζονται στις 
συγκεκριµένες περιοχές κάποια άλλα ασθενή µοτίβα εµφανίζονται στην βιβλιογραφία 
που αναφέρεται στην µελέτη της E.Coli6. Τα ασθενή αυτά µοτίβα εµφανίζονται 
άλλωστε και στα λεγόµενα sequence logos. Τα sequence logos είναι γραφικές 
αναπαραστάσεις ευθυγραµµισµένων συνόλων ακολουθιών. Στα sequence logos 
εµφανίζεται για κάθε θέση µια στοίβα (stack) όπου το συνολικό ύψος αναπαριστά την 
συσσώρευση της πληροφορίας (information content) που µας δίνεται για κάθε θέση, 
ενώ παράλληλα το ύψος κάθε γράµµατος που αντιπροσωπεύει ένα συγκεκριµένο 
νουκλεοτίδιο δείχνει την συχνότητα εµφάνισης αυτού σε κάθε συγκεκριµένη θέση7. Η 
ουσιαστική διαφορά µεταξύ των consensus boxes και των sequence logos είναι ότι τα 
δεύτερα δείχνουν τον συνολικό βαθµό ουσιαστικής πληροφορίας που έχουµε σε κάθε 
θέση. Παρατηρούµε για παράδειγµα στο sequence logo της E.Coli ότι το ύψος της 
στοίβας στις θέσεις -35, -10 και στο TSS είναι πολύ υψηλότερο από ότι στις 
υπόλοιπες θέσεις. Ο κάθετος άξονας δείχνει την ποσότητα της πληροφορίας που 
έχουµε σε bits, ενώ ο οριζόντιος τα bp που οριοθετούν σε ένα βαθµό την περιοχή του 
υποκινητή. Στο Σχήµα 5.1 εµφανίζεται το sequence logo µιας συλλογής 438 
υποκινητών της E.Coli, οι οποίοι έχουν ευθυγραµµιστεί σύµφωνα µε το σηµείο 
εκκίνησης της µεταγραφής. 
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Σχήµα 5.1: Το sequence logo µιας συλλογής 438 υποκινητών E.Coli. Να σηµειωθεί ότι η θέση 0 στο 
γράφηµα αντιστοιχεί στη θέση +1 των δηµοσιεύσεων που έχουµε µελετήσει. 
 

Μια δεύτερη παρατήρηση που µπορούµε να κάνουµε είναι ότι στην 
περίπτωση των υποκινητών της E.Coli η ορθότητα της πληροφορίας που µας δίνεται 
από το consensus box επιβεβαιώνεται και από το sequence logo που αναπαριστά την 
δοµή της ακολουθίας των 438 υποκινητών E.Coli. 

Συνοψίζοντας το πρόβληµα των υποκινητών στην E.Coli τα στοιχεία που 
περιγράφουν το πρόβληµα είναι τα εξής: 

 Απαιτείται ευθυγράµµιση (alignment) των δοσµένων 
ακολουθιών βάσει του σηµείου εκκίνησης της µεταγραφής 
(transcription start site – TSS). 

 Η περιοχή -35 (35 bp στην κατεύθυνση 3’→ 5’ – upstream) 
δίνει το πρώτο εξαµερές consensus box που είναι το: 
TTGACA. 

 Η περιοχή -10 (10 bp στην κατεύθυνση 3’→ 5’ – upstream) 
δίνει το δεύτερο εξαµερές consensus box : TATAAT. 

 Η απόσταση µεταξύ των περιοχών -35 και -10 κυµαίνεται 
µεταξύ 15 και 21 bp και στις περισσότερες περιπτώσεις 16, 17 
ή 18 bp. 

 Οι υποµονάδες σ αναγνωρίζουν τους υποκινητές και το 
µέγεθός τους, ενώ παράλληλα δίνουν µια σαφή εικόνα του 
ποιοι είναι «ισχυροί» και ποιοι «ασθενείς» υποκινητές. 

 Πρέπει να λαµβάνεται υπόψιν η απουσία κάποιων υποκινητών, 
αφού µέχρι σήµερα δεν έχει ακόµα βρεθεί το σύνολο τους στην 
E.Coli. 
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 5.4  Μέθοδοι επίλυσης του προβλήµατος υποκινητών στην E.Coli 
 
Η περίπτωση του βακτηρίου E.Coli και η µελέτη σε αυτό της θεωρίας 

υποκινητών έχει γίνει µε µια σειρά µεθόδων που εµφανίζεται σε πλειάδα άρθρων. Οι 
κυριότερες εφαρµογές που έχουν γίνει, έχουν βασιστεί σε µεγάλο βαθµό σε 
διαφορετικά µοντέλα τεχνητής νοηµοσύνης. Όπως σε γενικότερο επίπεδο η 
βιοπληροφορική χρησιµοποιεί διάφορες µορφές νευρωνικών δικτύων8, εξελικτικούς 
αλγόριθµους9, δέντρα αποφάσεων10, στατιστικές µεθόδους όπως τα hidden Markov 
Models11, γενετικό προγραµµατισµό12 και ασαφή λογική13 και πρόσφατα 
συνδυασµούς κάποιων από αυτές τις µεθόδους, έτσι και για το πρόβληµα πρόγνωσης 
υποκινητών οι ερευνητές χρησιµοποιούν µια σειρά τέτοιων µεθόδων για να το 
προσεγγίσουν µε όσο το δυνατόν καλύτερο τρόπο. Το συγκεκριµένο πρόβληµα είναι 
κοµβικής σηµασίας για την γονιδιωµατική έρευνα. Οι τεράστιες ποσότητες νέων 
ακολουθιών DNA που ανακαλύπτονται σε όλο τον κόσµο απαιτούν αποδοτικές από 
άποψης ταχύτητας και ακριβείς µεθόδους, για να είναι δυνατή µια όσο το δυνατόν 
περισσότερο αυτοµατοποιηµένη ανάλυση. Ένα από τα σηµαντικότερα προβλήµατα 
είναι αν µια ακολουθία περιέχει ένα ή περισσότερα γονίδια, και, αν ναι, ποια είναι η 
ακριβής περιοχή όπου αυτά υπάρχουν. Στο προηγούµενο κεφάλαιο κάναµε µια όσο 
το δυνατόν πιο περιεκτική και ακριβή περιγραφή των κυριότερων µεθόδων. 
Παραθέτουµε στη συνέχεια τις εφαρµογές που έχουν γίνει στην E.Coli πάνω στο 
πρόβληµα που στη συνέχεια προσπαθήσαµε και εµείς να αντιµετωπίσουµε. 

 
 

5.5 Εφαρµογές µεθόδων µηχανικής µάθησης για την πρόγνωση 
υποκινητών στην E.Coli 

 
Οι P.Horton και M.Kanehisa14 το 1992 υλοποίησαν µια από τις απλούστερες 

εφαρµογές νευρωνικού δικτύου για τους υποκινητές της E.Coli. Η δηµιουργία ενός 
απλού perceptron νευρωνικού δικτύου, το οποίο βελτιώνει την ικανότητα γενίκευσης 
µε µια νέα τεχνική επιλογής των χαρακτηριστικών των ακολουθιών που εξετάζονται 
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του δικτύου, δίνει αρκετά καλά ποσοστά επιτυχίας 
της τάξης του 80.6%.  

Ένας από τους βασικότερους αλγόριθµους που χρησιµοποιούνται στο 
πρόβληµα πρόγνωσης υποκινητών µε νευρωνικά δίκτυα είναι ο αλγόριθµος 
ανάστροφης διάδοσης (backpropagation neural network). Οι I.Mahadevan και 
I.Ghosh παρουσίασαν µια από τις πιο σηµαντικές εφαρµογές πάνω στο πρόβληµα 
πρόγνωσης υποκινητών στην E.Coli 15. Στο συγκεκριµένο άρθρο παρουσιάζεται ένας 
συνδυασµός τριών «υπο-νευρωνικών δικτύων» που να αρθρώνουν ένα συνολικό 
νευρωνικό δίκτυο, το οποίο τελικά θα αναγνωρίζει ακολουθίες υποκινητών. Σε ένα 
επόµενο στάδιο εισάγεται στο νευρωνικό δίκτυο για να εκπαιδευτεί και ένα µικρό 
σύνολο δεδοµένων µεταλλαγµένων υποκινητών και εξετάζεται η δυνατότητα του 
νευρωνικού δικτύου στο να αναγνωρίζει και µεταλλαγµένους υποκινητές. Το 
νευρωνικό δίκτυο ανάστροφης διάδοσης αναπτύχθηκε στην γλώσσα 
προγραµµατισµού C σε περιβάλλον εργασίας UNIX. Κάθε γράµµα που 
αντιπροσωπεύει ένα συγκεκριµένο νουκλεοτίδιο αναπαραστάθηκε µε 4 bits (A = 
0001, T = 0010, C = 1000, G = 0100). Η έξοδος του νευρωνικού είναι 1.0 αν µια 
ακολουθία είναι υποκινητής και 0.0 αν µια ακολουθία δεν είναι υποκινητής. 
Αναλυτικότερα, στο πρώτο κοµµάτι του συνολικού νευρωνικού δικτύου 
αναγνωρίζονται τα consensus boxes των ακολουθιών της E.Coli που απαρτίζουν το 
σύνολο δεδοµένων που εισάγεται στο νευρωνικό δίκτυο. Το πρώτο κοµµάτι 
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αποτελείται από δυο νευρωνικά δίκτυα που αναγνωρίζουν τις περιοχές -35 και -10 
αντίστοιχα. Το επίπεδο εισόδου (input layer) κάθε επιµέρους νευρωνικού δικτύου του 
πρώτου κοµµατιού έχει 24 νευρώνες (6*4 = 24), 2 νευρώνες στο κρυµµένο επίπεδο 
(hidden layer), και 1 νευρώνα στο επίπεδο εξόδου (output layer), ο οποίος έχει έξοδο 
1.0 για πιθανά boxes υποκινητών και 0.0 για πιθανά boxes µη-υποκινητών. Στο 
δεύτερο κοµµάτι του συνολικού νευρωνικού δικτύου ο στόχος είναι µε βάση τα 
αποτελέσµατα του πρώτου κοµµατιού να γίνει ευθυγράµµιση (alignment) των 
πιθανών υποκινητών. Τα αποτελέσµατα του πρώτου µέρους της εφαρµογής 
θεωρούνται πιθανοί υποκινητές όταν η τιµή εξόδου είναι µεγαλύτερη του 0.8 (cut-off 
value = 0.8) και παράλληλα η απόσταση µεταξύ της περιοχής -35 και -10 είναι 
µεταξύ 15 και 21 bp (15<distance(-35,-10)<21). Στο σχήµα 5.2 φαίνεται ο τρόπος µε 
τον οποίο γίνεται η ευθυγράµµιση των ακολουθιών. Τα κενά είναι τα bp όπου το 
νευρωνικό δίκτυο δεν έχει εκπαιδευτεί και συµβολίζονται µε παύλα (-). Η τελεία (.) 
δείχνει τα 6 νουκλεοτίδια που υπάρχουν  µετά το TSS (Transcription Start Site). Με 
αυτόν τον τρόπο όλες οι ακολουθίες γίνονται ισοµήκεις, µε µήκος 65 bp. Το τρίτο 
κοµµάτι του συνολικού νευρωνικού δικτύου εκπαιδεύεται στην αναγνώριση των 
υποκινητών µε µήκος 65 bp. Το επίπεδο εισόδου έχει 260 νευρώνες (65*4 =260) και 
το επίπεδο εξόδου 1 νευρώνα. Στο κρυφό επίπεδο οι νευρώνες κυµαίνονταν µεταξύ 2 
και 12, ενώ στις περισσότερες περιπτώσεις χρησιµοποιήθηκαν 7 νευρώνες. Τα 
ποσοστά επιτυχίας κυµαίνονται σε υψηλά επίπεδα, 98% για τους υποκινητές και 
90.2% για µη υποκινητές. 

Μια άλλη προσέγγιση που έχει χρησιµοποιηθεί σε πολλές περιπτώσεις είναι η 
µέθοδος υβριδικής µάθησης, µε χαρακτηριστικότερο παράδειγµα το KBANN 
(Knowledge-Based Artificial Neural Networks)16. Στην συγκεκριµένη εφαρµογή, 
χρησιµοποιείται ένας συνδυασµός δύο αλγόριθµων. Σε πρώτη φάση, ο αλγόριθµος µε 
την ονοµασία “Rules-To-Network” εισάγει σχεδόν σωστούς (approximately correct) 

συµβολικούς κανόνες στο νευρωνικό δίκτυο. Τα νευρωνικά δίκτυα που 
δηµιουργούνται στο στάδιο αυτό κάνουν τις ίδιες κατηγοριοποιήσεις µε αυτές που 
κάνουν οι κανόνες πάνω στους οποίους βασίζονται. Ο αλγόριθµος “Rules-To-
Network” ολοκληρώνεται σε 7 βήµατα: 

Σχήµα 5.2: Αναπαράσταση µιας ακολουθίας έτσι όπως συµβολίζεται στο άρθρο [14] 

1. Η αναδιαµόρφωση των κανόνων (rewriting). Αυτό γίνεται έτσι ώστε, 
αν υπάρχουν περισσότεροι από ένας προηγούµενοι κανόνες για έναν 
παραγόµενο κανόνα, τότε κάθε κανόνας για τον συγκεκριµένο 
παραγόµενο κανόνα αναδιαµορφώνεται µε την µορφή δυο κανόνων. 
Η αναγκαιότητα για αυτό το βήµα του αλγορίθµου αναδεικνύεται 
παρακάτω (σχήµα 5.3). 

2. Η αντιστοίχιση του συνόλου κανόνων που έχουµε στο νευρωνικό 
δίκτυο (mapping). Με αυτόν τον τρόπο έχουµε µια γραµµική σχέση 
λειτουργίας του νευρωνικού δικτύου σε σχέση µε το σύνολο κανόνων 
που διαθέτουµε, µε το οποίο το τροφοδοτούµε. 

3. Αρίθµηση (numbering). Το βήµα αυτό είναι απαραίτητη προϋπόθεση 
για την ορθή λειτουργία των επόµενων βηµάτων του αλγόριθµου. Πιο 
συγκεκριµένα, σε αυτό το βήµα το KBANN, αριθµεί τα KBANN-
δίκτυα µε βάση το «επίπεδό» τους ή, απλούστερα, απαριθµεί τις 
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δυνατές διαδροµές των κανόνων από την είσοδο µέχρι την έξοδο, 
ακόµα και αν οι διαδροµές είναι ανολοκλήρωτες. 

4. Πρόσθεση κρυµµένων µονάδων (adding hidden units). Με αυτό το 
βήµα γίνεται εφικτή η προσθήκη συγκεκριµένων κανόνων που δεν 
έχουν εισαχθεί σαν αρχικοί κανόνες στο νευρωνικό δίκτυο. Το βήµα 
αυτό είναι προφανώς προαιρετικό. 

5. Εισαγωγή µονάδων εισόδου (adding input units). Σε αυτό το βήµα 
εισάγεται πληροφορία που είναι σχετική µε το πρόβληµα, καθώς το 
σύνολο κανόνων µε το οποίο έχουµε τροφοδοτήσει το νευρωνικό 
δίκτυο δεν είναι ικανό για να αναγνωρίσει κάθε πρότυπο εισόδου. 

6. Εισαγωγή συνδέσµων (adding links). Ο αλγόριθµος συνεχίζεται στο 
σηµείο αυτό προσθέτοντας συνδέσµους µε µηδενικά βάρη µεταξύ 
κάθε n-1 µονάδας µε την n µονάδα. 

7. ∆ιατάραξη βαρών (perturbing). Με την εισαγωγή ενός µικρού τυχαίου 
αριθµού σε κάθε βάρος αποφεύγονται προβλήµατα που οφείλονται 
στην συµµετρία. 

 
Σχήµα 3.3: Αναδιαµόρφωση των κανόνων για το KBANN 
 
Βλέπουµε στο Σχήµα 5.4 τα βήµατα µέχρι την ολοκλήρωσης του πρώτου από τους 
δύο αλγόριθµους του KBANN. 

 
Σχήµα 5.4: Η διαδικασία για την ολοκλήρωση του αλγόριθµου “Rules-To-Network”. 
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 Ο δεύτερος αλγόριθµος του KBANN ονοµάζεται “Neural Learning” και βελτιώνει τα 
νευρωνικά δίκτυα που έχουν δηµιουργηθεί βάσει του αλγόριθµου ανάστροφης 
διάδοσης (backpropagation algorithm). Παρά το ότι ο αλγόριθµος ανάστροφης 
διάδοσης δεν παρέχει µεγάλες βελτιώσεις σε περιπτώσεις όπου η έξοδος είναι αρκετά 
«ισχυρή» (τιµές κοντά στο 0 ή στο 1), η χρήση διαφορετικής συνάρτησης λάθους 
(cross-entropy error function), σε σχέση µε αυτή που χρησιµοποιείται σε άλλες 
περιπτώσεις, και η παράλληλη χρήση ενός «οµαλοποιητή» (regularizer) ο οποίος 
κάνει αλλαγές στην αρχική θεωρία που κωδικοποιείται στη συνέχεια στους κανόνες, 
δίνουν µεγαλύτερη δυνατότητα γενίκευσης (generalization) και ερµηνείας 
(interpretability) στο νευρωνικό δίκτυο. Χρησιµοποιώντας κανόνες οι οποίοι 
περιγράφονται σε Prolog-µορφή στον Πίνακα 5.2, και µε σύνολο δεδοµένων 53 
υποκινητές και 53 µη-υποκινητές µε µήκος 57 bp το καθένα, το KBANN έδινε 
τέσσερις λάθος προβλέψεις στα 106 πρότυπα εισόδου. Συγκριτικά, δηλαδή, µε ένα 
απλό νευρωνικό δίκτυο ανάστροφης διάδοσης έχουµε καλύτερο αποτέλεσµα, πάντα 
για το ίδιο σύνολο δεδοµένων, καθώς ένα απλό backpropagation νευρωνικό δίκτυο 
δίνει οκτώ λάθος προβλέψεις στα 106 πρότυπα εισόδου. 

Πίνακας 5.2: Οι κανόνες που χρησιµοποιήθηκαν στο KBANN σε Prolog-µορφή. To ‘*’ συµβολίζει 
αδιάφορο χαρακτήρα για τη συγκεκριµένη θέση. 

 
Μια τρίτη προσέγγιση του προβλήµατος που συνδυάζει τα νευρωνικά δίκτυα 

µε την ασαφή λογική (fuzzy logic) και τους εξελικτικούς αλγόριθµους είναι το 
HPAM (Hybrid Promoter Analysis Methodology)17. Το HPAM αποτελείται από την 
σειριακή εφαρµογή τριών διαφορετικών µεθόδων: 

1. Αρχικά έχουµε ένα νευρωνικό δίκτυο µε χρονική καθυστέρηση (time 
delayed neural network – TDNN). Το TDNN είναι νευρωνικό δίκτυο 
προσοτροφοδότησης (feed-forward) και παίρνει σαν εισόδους τις 
ακολουθίες DNA (Σχήµα 5.5). Χρησιµοποιείται ορθογωνική µέθοδος 
αναπαράστασης εισόδου (orthogonal input representation), 
αντιστοιχούµε δηλαδή κάθε νουκλεοτίδιο µε τέσσερα bits (A = 1000, 
C = 0100, G = 0010, T = 0001) έτσι ώστε να διατηρείται η ίδια 
απόσταση Hamming µεταξύ κάθε ζεύγους ανυσµάτων. Υπολογίζεται 
ότι τα συνολικά bp που απαιτούνται για να εξεταστεί µε ορθό τρόπο 
το πρόβληµα είναι: 

   6 (για την περιοχή -35)  
+6 (για την περιοχή -10)  
+21 (για την max[απόσταση(-35,-10)]  

        +13 (υπόλοιπα bp γύρω από το TSS και την περιοχή -35) = 46 bp. 
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 Εποµένως απαιτούνται για το επίπεδο εισόδου του TDNN 46*4 = 184   
µονάδες εισόδου.  Για κάθε µονάδα (module) των υπαρχόντων 
υποµοτίβων (submotifs) προσθέτουµε και ένα κρυµµένο επίπεδο. Για 
παράδειγµα, για τα υποµοτίβα των περιοχών -35 και -10 προσθέτονται 
2 κρυµµένα επίπεδα όπου το καθένα έχει 46 – 8 + 1 = 39 µονάδες, 
καθεµία από τις οποίες συνδέεται µε 8 bp του επίπεδου εισόδου και 
κατευθύνεται στο κρυµµένο επίπεδο µετά από τη διαµόρφωση 8*4 = 
32 διαφορετικών βαρών. Με αυτόν τον τρόπο έχουµε την εισαγωγή 
του παράγοντα της απόστασης µεταξύ των υποµοτίβων. Το επίπεδο 
εξόδου έχει ένα νευρώνα, ο οποίος συνδέεται µε όλα τα κρυµµένα 
επίπεδα και έχει πραγµατική τιµή. Παράλληλα χρησιµοποιείται ένας 
συντελεστής συσχέτισης (correlation coefficient – CC) ο οποίος 
καθορίζει την κατάλληλη τιµή που πρέπει να επιλεχθεί σαν οριακή 
τιµή για το διαχωρισµό µεταξύ υποκινητών και µη-υποκινητών. Ο 
αλγόριθµος του TDNN είναι µια διαφοροποίηση του αλγόριθµου 
ανάστροφης διάδοσης. 

2. Στη συνέχεια γίνεται ανάλυση της εξόδου του TDNN νευρωνικού 
δικτύου έτσι ώστε να εξαχθεί γνώση για να δηµιουργηθεί ένα 
αποσαφηνισµένο µοντέλο υποκινητών βάσει ασαφών συνόλων. Έτσι 
εξάγονται συναρτήσεις συµµετοχής για τις περιοχές -35, -10 και την 
απόσταση µεταξύ τους. 

3. Το τελευταίο βήµα είναι µια µέθοδος αναγνώρισης προτύπων (pattern 
recognition method). Ονοµάζεται MOSS (Multi-Objective Scatter 
Search) και βασίζεται στον εξελικτικό αλγόριθµο scatter search µε την 
διαφορά ότι έχει πολλαπλούς στόχους (αντιστοίχιση µιας DNA 
ακολουθίας στα υποµοτίβα και την απόσταση µεταξύ τους). 

 
Σχήµα 5.5: Η αρχιτεκτονική του TDNN 

 
Τα αποτελέσµατα του HPAM είναι ιδιαίτερα υψηλά για όλα τα µέρη από τα 

οποία αποτελείται (για το TDNN έχουµε ποσοστά επιτυχούς πρόβλεψης 95.83%, ενώ 
για τον εξελικτικό αλγόριθµο MOSS έχουµε ποσοστά επιτυχίας 93.1%). 

Μια άλλη προσέγγιση του συγκεκριµένου προβλήµατος είναι αυτή της 
δηµιουργίας συγκεκριµένων κανόνων που έχουν εξαχθεί για την E.Coli µε βιολογική 
έρευνα18 . Χαρακτηριστική εφαρµογή αποτελεί η “M-of-N concepts”19, η οποία, αφού 
παρουσιάσει το σύνολο των κανόνων που µπορούν να συνδυαστούν σε µορφή AND-
OR δέντρου υποστηρίζει ότι εξαιτίας της «αυστηρότητας» των κανόνων, ένας 
µικρότερος αριθµός αυτών σαν ισχύοντες κανόνες δίνει καλύτερα αποτελέσµατα. 
Όπως παρατηρούµε στο Σχήµα 5.6 από το δέντρο που αναπαριστά το σύνολο των 
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κανόνων που πρέπει αρχικά να συνδυαστούν µε όλους τους δυνατούς τρόπους, 
έχουµε 43 = 64 δυνατούς συνδυασµούς. Στην συγκεκριµένη εφαρµογή επιλέγεται η 
αποµάκρυνση του κλαδιού conformation και η σταδιακή µείωση των κανόνων που 
βρίσκονται σε ισχύ από N σε N-1, N-2 κοκ. Τα τελικά αποτελέσµατα αποδεικνύουν 
ότι, βάσει του συνόλου δεδοµένων από το UCI20, τα µεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας 
δίνονται στην N-2 περίπτωση µε το κλαδί conformation απενεργοποιηµένο και 
µπορούν να φτάσουν µέχρι και 93.4%.  

Σχήµα 5.6: Το δέντρο που περιγράφει τους ισχύοντες κανόνες για υποκινητές E.Coli 

Μια άλλη ενδιαφέρουσα εφαρµογή που συνδυάζει τα νευρωνικά δίκτυα µε 
τους γενετικούς αλγόριθµους είναι το MultiNNProm21. Το MultiNNProm συνδυάζει 
αρχικά τέσσερις ταξινοµητές (classifiers). Ο συνδυασµός πολλαπλών ταξινοµητών 
έχει αποδειχθεί ότι δίνει σε πολλές περιπτώσεις πολύ µεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας 
σε σύγκριση µε ένα µόνο ταξινοµητή. Σε κάθε ένα από τους τέσσερις ταξινοµητές 
εισάγεται η ίδια ακολουθία DNA αλλά µε διαφορετική κωδικοποίηση των 
νουκλεοτιδίων η οποία φαίνεται στον Πίνακα 5.3. 
Ο συνδυασµός των αποτελεσµάτων µπορεί να γίνει µε δυο διαφορετικές µεθόδους 
την LAP (Linear Average Prediction) και την LOP2 (τροποποίηση της µεθόδου LOP 
– Logarithmic Opinion Pool). Στην τελική έξοδο έχουµε το αποτέλεσµα που είναι ο 
συνδυασµός των τεσσάρων εξόδων των ταξινοµητών. Το ενδιαφέρον σηµείο στην 
συγκεκριµένη περίπτωση είναι η σχετική διαφοροποίηση που εµφανίζεται µεταξύ των συγκεκριµένη περίπτωση είναι η σχετική διαφοροποίηση που εµφανίζεται µεταξύ των 

Πίνακας 5.3: Η διαφορετικές µορφές κωδικοποίησης που χρησιµοποιούνται στους 4 ταξινοµητές του 
MultiNNProm 
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επιτυχών προγνώσεων που παρουσιάζουν οι τέσσερις ταξινοµητές µεταξύ τους. Παρά 
το ότι εισάγουµε τις ίδιες ακολουθίες DNA υπάρχουν σαφώς καλύτερα αποτελέσµατα  
στο νευρωνικό δίκτυο µε το συµβολικό όνοµα NNC4, αυτό δηλαδή µε κωδικοποίηση 
τεσσάρων bits για το κάθε νουκλεοτίδιο. Τελικά το MultiNNProm (η αρχιτεκτονική  

Σχήµα 5.7: Η αρχιτεκτονική του MultiNNProm

του παρουσιάζεται στο σχήµα 5.7) εµφανίζει ελαφρώς µεγαλύτερα ποσοστά σωστής 
πρόγνωσης σε σχέση µε έναν ταξινοµητή που χρησιµοποιεί κωδικοποίηση τεσσάρων 
bits.  

Σε προηγούµενο κεφάλαιο αναφέραµε τη χρήση στατιστικών µεθόδων για το 
πρόβληµα των υποκινητών στην E.Coli. Μια τέτοια προσέγγιση είναι και η χρήση 
του αλγόριθµου expectation-maximization (EM-algorithm). Στην εφαρµογή που 
εξετάζουµε παρακάτω ο ΕΜ-αλγόριθµος υλοποιείται σε συνδυασµό µε νευρωνικά 
δίκτυα22. Αρχικά, ο EM-αλγόριθµος χρησιµοποιείται για να βρεθούν οι ακριβείς 
περιοχές -35 και -10. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται ένας µέγιστης τιµής εκ των 
υστέρων µπεϋζιανός αλγόριθµος (Bayesian maximum a posteriori (MAP)) ΕΜ-
αλγόριθµος, ο οποίος µελετά τις δυο περιοχές ανεξάρτητα από τις αποστάσεις τόσο 
µεταξύ τους όσο και από το σηµείο εκκίνησης της µεταγραφής (TSS). Το 
πλεονέκτηµα αυτής της επιλογής είναι ότι δεν απαιτείται το µέγεθος της απόστασης 
να είναι σταθερό. Μετά τον καθορισµό των περιοχών -35 και -10 γίνεται η 
ευθυγράµµιση των ακολουθιών βάσει των περιοχών -35,-10 και του TSS (µε χρήση 
sequence logo που εµφανίζονται στα σχήµατα 5.8, 5.9, 5.10). 

  

S 
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Σχήµα 5.8: Sequence logo στο TS
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Στη συνέχεια η κωδικοποίηση που 
γίνεται είναι των τεσσάρων bits, ενώ για µια 
θέση, στην οποία δεν είναι γνωστό το 
νουκλεοτίδιο, αναπαρίσταται µε Χ (Χ=1111). 
Επιλέγονται να κωδικοποιηθούν συνολικά 35 
νουκλεοτίδια. Τα 17 από αυτά βρίσκονται στην 
περιοχή -35, τα 11 στην περιοχή -10 και τα 
άλλα 7 στην περιοχή του TSS.  
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     Σχήµα 5.10: Sequence logo στην
εριοχή -10 
Το νευρωνικό δίκτυο που δηµιουργείται έχει ένα κρυµµένο επίπεδο µε 
ιγµοειδείς συναρτήσεις ενεργοποίησης και είναι πλήρως συνδεδεµένο και 
εκπαιδευµένο σύµφωνα µε τον scaled conjugate gradient αλγόριθµο. Έπειτα από 
δοκιµές οι νευρώνες του κρυµµένου επιπέδου επιλέχθηκαν να είναι 20. Το νευρωνικό 
δίκτυο εκπαιδεύτηκε 10 φορές. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα είναι σε επίπεδο 
ακρίβειας 96.29%, και σε επίπεδο ευαισθησίας 91.78%. 

Μια εφαρµογή η οποία αναλύει άγνωστης κατηγορίας υποκινητές E.Coli και η 
οποία βασίζεται σε Hidden Markov Models (HMM) παρουσιάζεται από τους 
Pederesen et. al23. Αναλυτικότερα, δεδοµένου ότι οι υποκινητές µπορούν να 
ατηγοριοποιηθούν σε πολλές τάξεις ανάλογα µε το ποια RNA-πολυµεράση 
ενεργοποιείται από αυτούς, δηµιουργούν HMMs τα οποία κατηγοριοποιούν άγνωστης 
τάξης υποκινητές σε ήδη γνωστές για το HMM τάξεις αλλά παράλληλα έχει τη 
υνατότητα να αναγνωρίζει νέες τάξεις υποκινητών. Τα HMMs που 
ρησιµοποιούνται ονοµάζονται χαρακτηριστικά “super-HMMs” και αποτελούνται 
από HMMs παράλληλα δοµηµένα, το πλήθος των οποίων είναι ίσο µε τον αριθµό των 
άξεων των υποκινητών. Το super-HMM εκπαιδεύεται µε ανταγωνιστική µάθηση. Το 
υριότερο πλεονέκτηµα της συγκεκριµένης µεθόδου είναι ότι τα HMMs δίνουν την 
υνατότητα σωστής εκπαίδευσης µε µικρά σύνολα δεδοµένων. 

Επέκταση της παραπάνω εφαρµογής αποτελεί η εργασία των L.Jian-Cheng et. 
l.24. Στο άρθρο αυτό ένα ΗΜΜ µε διάρκεια καταστάσεων (state duration density) 
συνδυάζεται τόσο µε στατιστικές µεθόδους για τον υπολογισµό των αποστάσεων 
εταξύ των περιοχών που µας ενδιαφέρουν, όσο και µε εργαλεία και βάσεις 
βιολογικών δεδοµένων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν µέσω του διαδικτύου. Η 
ιαδικασία που ακολουθήθηκε ήταν η εξής: αρχικά θεωρείται ότι δεν πρέπει να 
κολουθηθεί η λογική της αντιστοιχίας 1:1 µεταξύ υποκινητή – γονιδίου, όπως στις 
περισσότερες περιπτώσεις µέχρι σήµερα. Αυτό γιατί, όπως αποδεικνύεται, µια σειρά 
πό γονίδια ενεργοποιούνται µόνο από έναν υποκινητή. Για αυτόν τον λόγο 
αρουσιάζεται η έννοια της µονάδας µεταγραφής (Transcription Unit - TU). Το 
ρόβληµα λοιπόν µετατίθεται στην σωστή πρόβλεψη µιας τέτοιας περιοχής µέσω του 
ποκινητή, αφού η νέα αντιστοιχία είναι µεν 1:1 αλλά µεταξύ υποκινητή – TU. Μέσω 
ου διαδικτυακού εργαλείου predictionRegulonDB25 εκτιµήθηκαν τα αποτελέσµατα 
ου είχε το πείραµα. Στη συνέχεια ανακτήθηκαν 469 υποκινητές E.Coli από το 
redictionPromEC26 και κατηγοριοποιήθηκαν βάσει των σ υποµονάδων(σ-factors). 
ια την πρόγνωση των περιοχών TU χρησιµοποιήθηκαν στατιστικές µέθοδοι οι 
ποίες βασίστηκαν στην απόσταση των γονιδίων και της λειτουργίας αυτών. Όσον 
φορά την πρόγνωση των υποκινητών, µετά από διαχωρισµό σε δυο οµάδες των 
υποκινητών του συνόλου δεδοµένων σε σ70 υποκινητές και µη σ70 υποκινητές και την 
ηµιουργία ισοµηκών ακολουθιών, πραγµατοποιήθηκε στατιστική µελέτη για την 
υχνότητα εµφάνισης των νουκλεοτιδίων σε όλα τα bp (-75 έως +25 από το TSS). Τα 
ποτελέσµατα ήταν προφανώς όµοια µε αυτά των consensus boxes και των sequence 
ogos, κυρίως στην οµάδα των σ70 υποκινητών. Τα αποτελέσµατα αυτά 

 102



Κεφάλαιο 5 
 

χρησιµοποιήθηκαν σε ένα HMM το οποίο δεν ακολουθεί καµία από τις παραδοσιακές 
µεθόδους εφαρµογής του σε βιολογικά προβλήµατα (Forward-Backward procedure, 
Viterbi algorithm, Baum- Welch method), αλλά είναι ένα HMM µε διάρκεια 
καταστάσεων (with state duration), του οποίου η αρχιτεκτονική φαίνεται στο Σχήµα 
5.11. 

 
Σχήµα 5.11: HMM µε διάρκεια καταστάσεων (with state duration) 

 
Τα πειραµατικά αποτελέσµατα της εφαρµογής αυτής σε επίπεδο πρόγνωσης 
υποκινητών κυµαίνονται µεταξύ 72 και 75.8%. 

Πέρα από την παραπάνω αρθρογραφία, εξετάσαµε και µια σειρά άλλων 
άρθρων που προτείνουν µια σειρά παραπλήσιων ή σχετικά διαφοροποιηµένων 
µεθόδων για το πρόβληµα της πρόβλεψης υποκινητών σε DNA ακολουθίες της 
E.Coli. Οι λογικές προσέγγισης του προβλήµατος µε δέντρα αποφάσεων27, η χρήση 
της µεθόδου των k-πλησιέστερων γειτόνων (knn) και οι µηχανές υποστήριξης 
διανύσµατος28 παρουσιάζονται στις δηµοσιεύσεις και τα άρθρα που παραθέτουµε στη 
βιβλιογραφία του κεφαλαίου. 
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6 Εφαρµογή αναγνώρισης  ακολουθιών υποκινητών στο DNA 
του βακτηρίου E.Coli  

 
 
6.1 Γενικός σχεδιασµός 
 

Το αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας στρέφεται γύρω από 
την αναγνώριση βιολογικών ακολουθιών υποκινητών (promoters), από την DNA 
ακολουθία του βακτηρίου της Escherichia Coli, µε την δηµιουργία νευρωνικού 
δικτύου, το οποίο λειτουργεί µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης 
(backpropagation). Ο γενικός σχεδιασµός για την λήψη των πειραµατικών µετρήσεων 
είναι ο εξής: 
1. ∆ηµιουργία συνόλων δεδοµένων που να περιέχουν τόσο θετικά όσο και αρνητικά 

πρότυπα εισόδου. 
2. ∆οκιµές στις παραµέτρους του νευρωνικού δικτύου για την επιλογή εκείνου του 

συνδυασµού που δίνει τα καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα. 
 
 
6.1.1 ∆ηµιουργία συνόλων δεδοµένων (data sets) 
 

Η αρχική κωδικοποίηση στην οποία οι DNA ακολουθίες βρίσκονταν ήταν 
προφανώς µη δυαδική. Στο παράρτηµα 3 παραθέτουµε την προέλευση των θετικών 
πρότυπων εισόδου (υποκινητές). Για την δηµιουργία των αρνητικών πρότυπων 
εισόδου επιλέξαµε τρεις διαφορετικούς τρόπους που εµφανίζονται στη βιβλιογραφία1.  

Η πρώτη επιλογή ήταν η δηµιουργία αρνητικών πρότυπων εισόδου βάσει του 
συνολικού αριθµού γονιδίων του συγκεκριµένου βακτηρίου. Η λογική ήταν η εξής: 
δεδοµένου ότι κάθε υποκινητής σηµατοδοτεί ένα γονίδιο και ακόµα περισσότερο την 
κωδικοποιούµενη περιοχή του, αν διαγράψουµε από κάθε γονίδιο τις περιοχές των 
υποκινητών είναι βέβαιο ότι δεν θα υπάρχει στην νέα ακολουθία DNA υποκινητής. 
Με αυτήν τη λογική δηµιουργήθηκαν οι συναρτήσεις που παρουσιάζουµε στο 
παράρτηµα 4 έτσι ώστε να δηµιουργηθούν τελικά 1802 DNA ακολουθίες µη-
υποκινητών E.Coli. 

Η δεύτερη επιλογή ήταν οι ακολουθίες µη-υποκινητών να δηµιουργηθούν 
µετά από την ανάγνωση ολόκληρου του γονιδιώµατος της E.Coli, την επιλογή 
κάποιων υποακολουθιών από ένα ή περισσότερα σηµεία του γονιδιώµατος και τον 
µετέπειτα έλεγχο των υποακολουθιών αυτών έτσι ώστε να εξασφαλίζεται ότι η νέα 
ακολουθία δεν είναι συγχρόνως θετικό και αρνητικό πρότυπο εισόδου. Οι 
συναρτήσεις που δηµιουργήθηκαν για την περίπτωση αυτή εµφανίζονται στο 
παράρτηµα 4. 

Η τρίτη και τελευταία επιλογή για τη δηµιουργία αρνητικών προτύπων 
εισόδου ήταν η τυχαία δηµιουργία ακολουθιών, οι οποίες να έχουν συχνότητα 
εµφάνισης αδενίνης και θυµίνης πάνω από 60% (60% AT-rich). Οι νέες ακολουθίες 
ελέγχθηκαν και πάλι για να εξασφαλίσουµε διαφορετικά θετικά και αρνητικά 
πρότυπα εισόδου. Οι συναρτήσεις που χρησιµοποιήθηκαν για αυτήν τη µέθοδο 
δηµιουργίας αρνητικών πρότυπων εισόδου βρίσκονται στο παράρτηµα 4. 

Οι νέες DNA ακολουθίες που έχουµε πρέπει να µετασχηµατιστούν µε τέτοιον 
τρόπο ώστε να είναι δυνατή η ορθή ανάγνωση της πληροφορίας που αυτές δίνουν από 
το νευρωνικό δίκτυο. Σε µια σειρά από άρθρα2 υποστηρίζεται ότι η καλύτερη 
αναπαράσταση σε δυαδική µορφή µιας ακολουθίας DNA είναι η ορθογώνια 

 109



Κεφάλαιο 6 
 

κωδικοποίηση (orthogonal encoding), η οποία αναπαριστά κάθε νουκλεοτίδιο / 
γράµµα µε τέσσερα bits, µε ένα bit σε κάθε διαφορετική περίπτωση νουκλεοτιδίου 
στο 1 και τα υπόλοιπα στο 0. Πιο συγκεκριµένα, επιλέξαµε (βάσει της αρθρογραφίας 
που εξετάστηκε) A = 1000, C = 0100, G = 0010, T = 0001. Η αιτία όπου προτιµάται 
µια τέτοια αναπαράσταση και όχι κάποια άλλη (όπως για παράδειγµα µε ακέραιους 
αριθµούς) είναι ότι σε αυτήν διατηρείται η απόσταση Hamming µεταξύ κάθε ζεύγους 
ανυσµάτων. Επιπλέον, εξαιτίας του συνόλου των ακολουθιών υποκινητών που 
χρησιµοποιήσαµε, όπου η κάθε ακολουθία έχει µήκος 101 bp, είναι προφανές ότι, 
µετά την ορθογωνική αναπαράσταση που επιλέξαµε να κάνουµε, κάθε ακολουθία θα 
έχει µήκος 101*4 = 404 bits. Η µετατροπή και η δηµιουργία των αριθµητικών πια 
συνόλων δεδοµένων ολοκληρώνεται µε το «ανακάτεµα» των θετικών και αρνητικών 
πρότυπων εισόδου σε ένα σύνολο δεδοµένων και µε την εµφάνιση της κατηγορίας 
υποκινητής – µη υποκινητής (αντίστοιχα κατηγορία 1, κατηγορία 2). Όλες οι 
τελευταίες συναρτήσεις που ολοκληρώνουν τη δηµιουργία των τριών διαφορετικών 
τελικών συνόλων δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε στη συνέχεια, παρουσιάζονται 
στο παράρτηµα 4. Τα σύνολα δεδοµένων ονοµάστηκαν DataX όπου X ο τρόπος που 
δηµιουργήθηκαν τα αρνητικά πρότυπα εισόδου σύµφωνα µε την παραπάνω 
περιγραφή (Data1, Data2, Data3). Κάθε σύνολο δεδοµένων από αυτά είχε τελικά 471 
ακολουθίες υποκινητών και 1802 ακολουθίες µη-υποκινητών (συνολικά 2273 
ακολουθίες µε µια αναλογία υποκινητών – µη-υποκινητών 1:4). 

Τέλος, σηµειώνουµε ότι εκτός από τα παραπάνω σύνολα δεδοµένων 
χρησιµοποιήθηκε και αυτό από τη βάση δεδοµένων UCI3. ∆ιαφέρει σε σχέση µε τα 
άλλα στο ότι έχει µήκος 57 bp, στο ότι η αναλογία µεταξύ υποκινητών – µη 
υποκινητών είναι 1:1, ενώ το συνολικό πλήθος των προτύπων εισόδου είναι 106. 
Εξαιτίας του µικρού αριθµού των προτύπων αλλά και του µικρότερου µήκους της 
ακολουθίας, προτιµήσαµε οι πειραµατικές µετρήσεις να γίνουν στα 3 σύνολα 
δεδοµένων που παρουσιάσαµε παραπάνω, ενώ ο προσδιορισµός των παραµέτρων του 
νευρωνικού δικτύου έγινε κυρίως µε αυτό το σύνολο δεδοµένων αφού έχει µικρότερο 
µέγεθος µε αποτέλεσµα να έχουµε και ταχύτερη διαδικασία εκπαίδευσης ώστε να 
εκτιµήσουµε τα αποτελέσµατα που είχε το νευρωνικό δίκτυο. Πρέπει επίσης να 
σηµειώσουµε ότι όλες οι ακολουθίες που χρησιµοποιήθηκαν σαν θετικά πρότυπα 
εισόδου ήταν στοιχισµένες εκ των προτέρων, γι’ αυτό και δεν χρειάστηκε να 
χρησιµοποιήσουµε κάποιο εργαλείο ευθυγράµµισης (alignment tool). 

 
 

6.1.2 Επιλογή παραµέτρων 
 
Πέρα από τα σύνολα δεδοµένων, υπάρχει µια σειρά από µεταβλητούς 

παράγοντες που καθορίζουν τα πειραµατικά αποτελέσµατα που θα έχουµε στη 
συνέχεια. Ο αριθµός των κρυµµένων επιπέδων του νευρωνικού δικτύου, το πλήθος 
των νευρώνων που υπάρχουν σε κάθε ένα από τα επίπεδα του νευρωνικού δικτύου, οι 
συναρτήσεις εκπαίδευσης που χρησιµοποιούνται όπως επίσης και το πλήθος των 
εποχών εκπαίδευσης καθορίζουν σε µεγάλο βαθµό την απόδοση και ακρίβεια 
πρόβλεψης του συστήµατος. 
 Μετά από µια σειρά δοκιµών κυρίως στο σύνολο δεδοµένων µε µήκος 
ακολουθίας 57 bp καταλήξαµε στις εξής επιλογές παραµέτρων:   

• Η συνάρτηση µε την καλύτερη συµπεριφορά σε σχέση µε τις υπόλοιπες είναι 
η traingda 

• Ο βέλτιστος αριθµός των νευρώνων µε 1 κρυµµένο επίπεδο είναι 16 
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• Με την εισαγωγή και δεύτερου κρυµµένου επιπέδου ο βέλτιστος αριθµός 
νευρώνων για αυτό είναι 6, άρα τελικά ο βέλτιστος αριθµός νευρώνων για τα 
δύο  κρυµµένα επίπεδα είναι 16-6 

• Ο αριθµός αυτός των νευρώνων δοκιµάστηκε σε όλες τις προσφερόµενες 
από την Matlab  συναρτήσεις εκπαίδευσης εκτός των trainlm και trainbfg 
όπου στο σύστηµα στο οποίο έγιναν οι δοκιµές, έδινε µήνυµα σφάλµατος 
λόγω έλλειψης µνήµης 

 
 
6.2 Εκτέλεση της εφαρµογής και πειραµατικά αποτελέσµατα  

             
Το τελικό στάδιο της εφαρµογής µας είναι ο καθορισµός των συναρτήσεων 

µεταφοράς των νευρώνων και το πλήθος των εποχών εκπαίδευσης. Στη συνέχεια 
µέσω γραφικών παραστάσεων εξετάζουµε τα αποτελέσµατα µε κριτήρια το µέσο 
τετραγωνικό σφάλµα καθώς και την ακρίβεια κατηγοριοποίησης στα άλλα σύνολα 
δεδοµένων από αυτό στο οποίο το Ν∆ εκπαιδεύτηκε (εξετάζεται ουσιαστικά η 
ικανότητα γενίκευσης του υλοποιηθέντος νευρωνικού δικτύου).   
 
 
6.2.1 Τεχνικά χαρακτηριστικά και επιλογή παραµέτρων για το 

backpropagation νευρωνικό δίκτυο  
 

Τα πειράµατα µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης πραγµατοποιήθηκαν 
σε Matlab (Version 6.5.0.180913a Release13), ενώ το χρησιµοποιούµενο hardware 
είναι Intel P4 2.53GHz µε 256MB RAM. Τα σύνολα δεδοµένων που 
χρησιµοποιούνται είναι κυρίως τα Data1, Data2 και Data3. 

H Matlab δίνει την δυνατότητα επιλογής µεταξύ τριών συναρτήσεων µεταφοράς 
για κάθε νευρώνα: τις tansig, logsig, και purelin. Σε όλα τα πειράµατα 
χρησιµοποιείται η logsig, αφού µετά από δοκιµές θεωρήθηκε η καταλληλότερη. 
Αντίστοιχα, το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) θεωρήθηκε η πιο κατάλληλη 
συνάρτηση επίδοσης και χρησιµοποιήθηκε σε όλα τα πειράµατα έναντι του µέσου 
απόλυτου σφάλµατος (MAE), του αθροίσµατος του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 
και της µέσης τετραγωνικής µεταβολής των weights και bias (MSEREG). Πρέπει να 
σηµειωθεί ότι το πλήθος των εποχών επιλέγεται σε άµεση σχέση µε τη συνάρτηση 
εκπαίδευσης που χρησιµοποιούµε σε κάθε περίπτωση, για αυτόν το λόγο ποικίλλει. 

 
 

6.2.2 Πειραµατικά αποτελέσµατα 
 

Για κάθε δυνατό συνδυασµό συνάρτησης, εποχών, νευρώνων και επιπέδων 
γίνονται 3 προσοµοιώσεις (3 σύνολα δεδοµένων). Κάθε µια φορά βρίσκεται ο 
αριθµός των προτύπων που δεν έχουν ταξινοµηθεί σωστά πριν και µετά την 
εκπαίδευση. Τόσο το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση, 
όσο και για τα σύνολα δεδοµένων που δεν χρησιµοποιήθηκαν κατά τη φάση της 
εκπαίδευσης, υπολογίζεται το πλήθος των λανθασµένα ταξινοµηµένων προτύπων.  

Ακολουθούν οι πίνακες αποτελεσµάτων και οι γραφικές παραστάσεις από την 
Matlab  που απεικονίζουν το µέσο τετραγωνικό σφάλµα MSE.  
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Κεφάλαιο 6 
 

Πείραµα 1 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

6 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1163 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 346 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 111 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 16 
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Πείραµα 4 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

8 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1566 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 333 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 73 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 8 
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Πείραµα 5 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

10 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1010 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 308 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 95 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 21 
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Πείραµα 6. 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

12 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1237 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 307 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 76 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 11 
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Πείραµα 7 

 
Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1760 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 265 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 104 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 8 
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Πείραµα 8 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

18 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

0 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1635 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 298 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 46 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 9 
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Πείραµα 9. 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

4 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

468 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 306 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 97 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 6 
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Πείραµα 10 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

5 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1063 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 290 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 34 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 6 
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Πείραµα 11 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

549 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 264 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 44 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 0 
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Πείραµα 12 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

7 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

764 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 294 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 54 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 7 
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Πείραµα 13 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

8 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

523 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 350 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 57 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 1 
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Πείραµα 14 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

9 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1781 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 294 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 81 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 6 
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Πείραµα 15 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

10 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

949 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 349 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 48 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 1 
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Πείραµα 16 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

11 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1330 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 326 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 127 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 3 
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Πείραµα 17 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingda 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

12 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1330 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 316 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 173 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 5 
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Πείραµα 20 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingd 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 15000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

889 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 501 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 435 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 444 
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Πείραµα 21 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingd 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

12 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 30000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1668 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 457 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 398 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 330 
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Πείραµα 24 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingdm 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 30000 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

889 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 496 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 329 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 349 
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Πείραµα 28 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traingdx 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

568 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 294 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 42 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 6 
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Πείραµα 31 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης trainrp 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

808 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 272 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 123 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 2 
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Πείραµα 34 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traincgb 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1785 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 619 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 395 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 2 
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Πείραµα 37 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traincgf 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

492 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 405 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 120 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 21 
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Πείραµα 40 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης trainscg 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1115 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 305 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 85 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 1 
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Πείραµα 43 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης traincgp 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

889 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 415 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 83 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 0 
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Πείραµα 46 
 

Συνάρτηση εκπαίδευσης trainoss 
Αριθµός νευρώνων στο 1ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer1) 

16 

Αριθµός νευρώνων στο 2ο κρυµµένο 
επίπεδο (layer2) 

6 

Εποχές εκπαίδευσης (epochs) 3500 
Dataset που εκπαιδεύει το NN  
Train dataset 

Data3 

Λάθη πριν την εκπαίδευση του Train 
dataset 

1543 

Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data1 285 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data2 58 
Λάθη µετά την εκπαίδευση του Data3 4 
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Παραθέτουµε έναν πίνακα που συνοψίζει τις πειραµατικές µετρήσεις 
 
 
 
Πίνακας 6.1 Πειραµατικές µετρήσεις 

Αριθµός 
πειράµατος 

Συνάρτηση 
εκπαίδευσης 

Αριθµός 
νευρώνων 

1ουεπιπέδου 

Αριθµός 
νευρώνων 

2ουεπιπέδου 

Dataset που 
χρησιµοποιήθηκε 

ως Trainset 

Εποχές 
εκπαίδευσης 

1 Traingda 8 0 Data1 3000 
2 Traingda 8 0 Data2 3000 
3 Traingda 6 0 Data3 3000 
4 Traingda 8 0 Data3 3000 
5 Traingda 10 0 Data3 3000 
6 Traingda 12 0 Data3 3000 
7 Traingda 16 0 Data3 3000 
8 Traingda 18 0 Data3 3000 
9 Traingda 16 4 Data3 3500 

10 Traingda 16 5 Data3 3500 
11 Traingda 16 6 Data3 3500 
12 Traingda 16 7 Data3 3500 
13 Traingda 16 8 Data3 3500 
14 Traingda 16 9 Data3 3500 
15 Traingda 16 10 Data3 3500 
16 Traingda 16 11 Data3 3500 
17 Traingda 16 12 Data3 3500 
18 Traingd 16 6 Data1 15000 
19 Traingd 16 6 Data2 15000 
20 Traingd 16 6 Data3 15000 
21 Traingd 16 12 Data3 30000 
22 Traingdm 16 6 Data1 30000 
23 Traingdm 16 6 Data2 30000 
24 Traingdm 16 6 Data3 30000 
25 Traingdm 16 6 Data1 50000 
26 Traingdx 16 6 Data1 3500 
27 Traingdx 16 6 Data2 3500 
28 Traingdx 16 6 Data3 3500 
29 Trainrp 16 6 Data1 3500 
30 Trainrp 16 6 Data2 3500 
31 Trainrp 16 6 Data3 3500 
32 Traincgb 6 6 Data1 3500 
33 Traincgb 16 6 Data2 3500 
34 Traincgb 16 6 Data3 3500 
35 Traincgf 16 6 Data1 3500 
36 Traincgf 16 6 Data2 3500 
37 Traincgf 16 6 Data3 3500 
38 Trainscg 16 6 Data1 3500 
39 Trainscg 16 6 Data2 3500 
40 Trainscg 16 6 Data3 3500 
41 Traincgp 16 6 Data1 3500 
42 Traincgp 16 6 Data2 3500 
43 Traincgp 16 6 Data3 3500 
44 Trainoss 16 6 Data1 3500 
45 Trainoss 16 6 Data2 3500 
46 Trainoss 16 6 Data3 3500 
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Ο επόµενος πίνακας παρουσιάζει την λάθος ταξινόµηση των προτύπων πριν και µετά 
την εκπαίδευση του Ν∆ 
 
 
Πίνακας 2: Αριθµητικά στοιχεία για το Ν∆ πριν και µετά την εκπαίδευση 

Αριθµός 
πειράµατος 

Αριθµός 
προτύπων που 
ταξινοµήθηκαν 
λάθος πριν την 
εκπαίδευσή 

Αριθµός 
προτύπων που 
ταξινοµήθηκαν 
λάθος µετά την 

εκπαίδευσή για το 
Data1 

Αριθµός 
προτύπων που 
ταξινοµήθηκαν 
λάθος µετά την 

εκπαίδευσή για το 
Data2 

Αριθµός 
προτύπων που 
ταξινοµήθηκαν 
λάθος µετά την 

εκπαίδευσή για το 
Data3 

1 1163 346 111 16 
2 1483 8 103 842 
3 1705 1799 0 1800 
4 1566 333 73 8 
5 1010 308 95 21 
6 1237 307 76 11 
7 1760 265 104 8 
8 1635 298 46 9 
9 468 306 97 6 

10 1063 290 34 6 
11 549 264 44 0 
12 764 294 54 7 
13 523 350 57 1 
14 1781 294 81 6 
15 949 349 48 1 
16 1330 326 127 3 
17 1330 316 173 5 
18 550 272 677 750 
19 677 1750 2 1758 
20 889 501 435 444 
21 1668 457 398 330 
22 566 204 694 907 
23 1687 1770 0 1782 
24 889 496 329 349 
25 760 82 250 905 
26 959 7 55 803 
27 1373 1799 0 1801 
28 568 294 42 6 
29 1737 2 31 795 
30 502 1802 0 1802 
31 808 272 123 2 
32 594 2 346 1068 
33 562 1802 0 1802 
34 1785 619 395 2 
35 1435 3 187 835 
36 609 1799 0 1801 
37 492 405 120 21 
38 1037 9 46 846 
39 1772 1799 0 1801 
40 1115 305 85 1 
41 774 4 91 701 
42 677 1801 0 1802 
43 889 415 83 0 
44 609 3 78 811 
45 913 1799 0 1801 
46 1543 285 58 4 
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 6.3 Σχολιασµός και συµπεράσµατα 
 
Στα πρώτα 8 πειράµατα έχοντας προαποφασίσει σαν συνάρτηση εκπαίδευσης 

την traingda, προσπαθούµε να βρούµε τον καταλληλότερο αριθµό νευρώνων στο 
πρώτο επίπεδο (ο βέλτιστος αριθµός νευρώνων καταλήγουµε ότι είναι 16) καθώς και 
έναν προσεγγιστικά ορθό αριθµό εποχών εκπαίδευσης (κατά µέσο όρο 3000) 
αναφορικά µε µια συνάρτηση µε χαµηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα. Επίσης 
µελετάται η συµπεριφορά και οι ιδιότητες των τριών συνόλων δεδοµένων όταν 
χρησιµοποιούνται ως σύνολα εκπαίδευσης και ως σύνολα ελέγχου (trainset – testset). 
Εκτός ενός τετριµµένου ελέγχου της γενικευτικής ικανότητας του υλοποιηθέντος 
δικτύου, εξετάζεται και το ζήτηµα του κατά πόσο τα σύνολα δεδοµένων που 
κατασκευάστηκαν περιγράφουν επαρκώς τον χώρο του προβλήµατος (δηλαδή του 
κατά πόσο τα πρότυπα των συνόλων δεδοµένων είναι αντιπροσωπευτικά του 
προβλήµατος που καλούµαστε να επιλύσουµε). Παρατηρούµε, λοιπόν, ότι το Data3 
έχει την πιο οµαλή / στατιστικά ευσταθή συµπεριφορά και τον µικρότερο αριθµό 
σφαλµάτων για τα τρία σύνολα δεδοµένων. Από αυτήν τη σκοπιά, το νευρωνικό 
δίκτυο καταφέρνει µόνο όταν χρησιµοποιεί σαν σύνολο εκπαίδευσης και ελέγχου το 
Data2,  να κατηγοριοποιεί σωστά όλα τα πρότυπα εισόδου µε ένα κρυµµένο επίπεδο 
νευρώνων. Αυτό συµβαίνει λόγω του τρόπου κατασκευής των αρνητικών προτύπων 
εισόδου που είναι µια τυχαία ανάσυρση ακολουθιών από όλο το γονιδίωµα. ∆ηλαδή, 
οι ακολουθίες µε τις οποίες δηµιουργούµε το σύνολο δεδοµένων Data2,  εµπεριέχουν 
βιολογικές πληροφορίες που είναι πιο αξιόπιστες, σε σχέση µε αυτές των άλλων 
συνόλων δεδοµένων. Συνεπώς, το νευρωνικό δίκτυο έχει τη δυνατότητα να εξάγει 
αρτιότερα συµπεράσµατα ως προς τις διαφορές που έχουν οι ακολουθίες υποκινητών 
µε αυτές που βρίσκονται απλά στο γονιδίωµα του υπό εξέταση οργανισµού. To Data1 
βρίσκεται σε ένα µέσο επίπεδο από πλευράς αποτελεσµάτων αφού εµφανίζει 
λιγότερες αστοχίες ταξινόµησης προτύπων σε σχέση µε το Data2. Στα πειράµατα 7Γ-
15Γ γίνονται δοκιµές µε το Data3 για να βρεθεί το βέλτιστο πλήθος νευρώνων στο 
δεύτερο κρυµµένο επίπεδο. Ο βέλτιστος αριθµός κυρίως σύµφωνα µε το πείραµα 9Γ 
είναι 6 νευρώνες. Οι εποχές εκπαίδευσης αυξάνονται στις 3500 κάτι που θεωρείται 
αναµενόµενο, αφού έχουµε συνολικά περισσότερους νευρώνες και άρα περισσότερες 
παραµέτρους που χρειάζεται να ρυθµιστούν. Σηµειώνουµε το γεγονός ότι στο σύνολο 
των πειραµάτων υπήρξαν περιπτώσεις, που δεν έγινε χρήση του προεπιλεγµένου 
µέγιστου αριθµού εποχών εκπαίδευσης. Αυτό συνέβαινε γιατί κατά την εκπαίδευση ο 
αλγόριθµος ικανοποιούσε προηγουµένως κάποιο άλλο κριτήριο σύγκλισης, που στην 
πλειοψηφία των περιπτώσεων ήταν η ελάχιστη τιµή της κλίσης της µερικής 
παραγώγου του σφάλµατος. Συνεπώς, οι πίνακες των πειραµάτων σε κάποιες 
περιπτώσεις είναι ανακριβείς όσον αφορά τον χρησιµοποιούµενο αριθµό των εποχών, 
ο οποίος απεικονίζεται στις γραφικές παραστάσεις. 

 Τα πειράµατα 15Γ-17∆ πραγµατοποιούνται µε δύο συναρτήσεις αυξηµένης 
πολυπλοκότητας, τις traingd και traingdm. Το ζητούµενο σε αυτή τη σειρά 
πειραµάτων ήταν ο καθορισµός ενός βέλτιστου αριθµού εποχών εκπαίδευσης. Όπως 
παρατηρείται σε αµφότερες περιπτώσεις υπάρχουν περιθώρια βελτίωσης των 
αποτελεσµάτων καθώς εξελίσσεται η φάση της εκπαίδευσης. Αυτό διαπιστώνεται από 
την µορφή των καµπυλών των γραφικών παραστάσεων που ακολουθούσαν φθίνουσα 
πορεία καθώς αυξάνονταν ο αριθµός των εποχών, χωρίς να µειώνεται λογαριθµικά η 
κλίση τους µε την πάροδο των εποχών. Έγιναν δυο πειράµατα προς αυτή την 
κατεύθυνση, το πρώτο µε την traingd (πείραµα 15Γ) διπλασιάζοντας των αριθµό των 
εποχών από 15000 σε 30000, όπου µάλιστα είχαµε 12 νευρώνες στο 2 επίπεδο, 
δηλαδή όχι την βέλτιστη λύση, και το δεύτερο µε την  traingdm (πείραµα 17∆) 
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ανεβάζοντας το πλήθος των εποχών από τις 30000 στις 50000, µε αποτέλεσµα να 
επιβεβαιωθούν οι ενδείξεις για βελτιωµένα αποτελέσµατα µε περισσότερη 
εκπαίδευση. Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι σε αυτήν τη σειρά πειραµάτων οι 
γραφικές παραστάσεις είχαν την πιο οµαλή συµπεριφορά. Περαιτέρω διερεύνηση δεν 
πραγµατοποιήθηκε επειδή µε πιο εύρωστες υπολογιστικά συναρτήσεις εκπαίδευσης 
(π.χ. traingda) είχανε ήδη παρατηρηθεί καλά αποτελέσµατα.  

Τέλος, τα πειράµατα 18Α-24Γ έγιναν µε συναρτήσεις που περιλαµβάνουν 
µικρό αριθµό πράξεων (traingdx, trainrp, traincgb, traincgf, trainscg, traincgp, 
trainoss) και εποµένως οι χρονικές απαιτήσεις τους είναι περιορισµένες. Για κάθε 
συνάρτηση χωριστά πραγµατοποιήθηκαν τρία πειράµατα. Τα τρία σύνολα δεδοµένων 
εναλλάσσονταν σειριακά σαν σύνολα εκπαίδευσης. Οι συναρτήσεις αυτές 
παρουσιάζονται συγκεντρωτικά λόγω οµοιοτήτων στην απόδοσή τους. Οι βασικές 
τους οµοιότητες ήταν δύο: τα πανοµοιότυπα αποτελέσµατα αναφορικά µε το Data2 
και το γεγονός του ότι όταν γινόταν εκπαίδευση µε τα Data1, Data3 οι λανθασµένες 
κατηγοριοποιήσεις κυµαίνονταν σε µια κοινή περιοχή αποτελεσµάτων της τάξης 2-9 
και 0-21 λανθασµένων αποτελεσµάτων αντίστοιχα. Ποσοτικά αυτοί οι αριθµοί είναι 
πολύ κοντά, αν τους συγκρίνουµε µε το πλήθος των προτύπων (συνολικά 2273 
πρότυπα). Τα χειρότερα αποτελέσµατα ελήφθησαν µε την traincgf. Επισηµαίνουµε 
ότι τα πειράµατα (18Α-24Γ) επιβεβαίωσαν τα πρότερα συµπεράσµατα για τις σχέσεις 
και τις επιδόσεις µεταξύ των τριών συνόλων δεδοµένων. 

Συνοψίζοντας τα συµπεράσµατα µε τον αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης 
σφάλµατος, καταλήγουµε ότι τα αποτελέσµατα έφτασαν σε επίπεδο επιτυχούς 
πρόβλεψης 100%, όταν τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν είχαν ρόλο 
συνόλου εκπαίδευσης και ελέγχου ταυτόχρονα. Για την γενίκευση µεταξύ των 
συνόλων δεδοµένων είναι δύσκολο να βγουν γενικά συµπεράσµατα, γιατί, λόγω 
κατασκευής και προφανώς βιολογικών περιορισµών οι υποκινητές είναι και στα τρία 
σύνολα δεδοµένων οι ίδιοι. Παρ’ όλα αυτά, είναι ενθαρρυντικό ότι στο πείραµα 8Γ 
όπου εκπαιδεύσαµε το Ν∆ µε το Data3 για το µεν Data2 έχουµε ένα ποσοστό 
αναγνώρισης των προτύπων της τάξης του 99% για το δε  Data1 ένα ποσοστό της 
τάξης του 88%. 

Κατά τη γνώµη µας υπάρχουν µια σειρά από δυνατές βελτιώσεις / 
τροποποιήσεις που θα µπορούσαν να γίνουν στην εφαρµογή µας, κυρίως σε επίπεδο 
υλοποίησης µε την εισαγωγή ενός πιο πολύπλοκου υβριδικού µοντέλου που να έχει 
τη δυνατότητα συνδυασµού των αποτελεσµάτων του Backpropagation αλγορίθµου µε 
την εισαγωγή ήδη υπαρχόντων κανόνων που περιγράφουν το πρόβληµα των 
υποκινητών4. Ένα από τα σηµαντικότερα σηµεία βελτίωσης του συστήµατος θα ήταν 
η αναλυτική επεξεργασία των αποστάσεων µεταξύ των υποακολουθιών που µας 
ενδιαφέρουν (δηλαδή η απόσταση µεταξύ των υποακολουθιών -35 και -10). Βασική 
έννοια για να προσεγγίσουµε µε αυτόν τον τρόπο το πρόβληµά µας είναι η απόσταση 
Levenshtein (γνωστή και ως edit distance)5. Επίσης, ιδιαίτερη αξία θα είχε στο Ν∆ να 
µπορούν να εισαχθούν ακολουθίες που να µην είναι ισοµήκεις, αλλά το µήκος τους 
να είναι κυµαινόµενο. Επιπρόσθετα, µε βάση τα πιο πρόσφατα άρθρα, για τη 
δηµιουργία συνόλων δεδοµένων µε «ισχυρούς» υποκινητές, θα ήταν σωστό να 
ληφθούν υπόψη οι υποµονάδες σ (σ-factors). Τέλος, έχει ιδιαίτερο ενδιαφέρον να 
εξεταστεί ποια είναι καλύτερη επιλογή για το πλήθος των νευρώνων των δύο 
κρυµµένων επιπέδων. Ειδικότερα, αν κάθε κρυµµένο επίπεδο αντιπροσωπεύει και µια 
συγκεκριµένη κυρτή / σύνθετη περιοχή απόφασης (στην περίπτωσή µας τις περιοχές -
35 και -10), θα µπορούσαµε να ρυθµίσουµε τις παραµέτρους των κρυµµένων 
επιπέδων βάσει αυτής της πληροφορίας και στη συνέχεια να ληφθεί ένα συνδυαστικό 
αποτέλεσµα από την έξοδο του νευρωνικού δικτύου.  
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Η ενασχόλησή µας για µεγάλο χρονικό διάστηµα µε τη διαµόρφωση των 
τελικών συνόλων δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε δεν µας επέτρεψε να εξετάσουµε 
αναλυτικά τη συµπεριφορά πιο εξελιγµένων µοντέλων µηχανικής µάθησης. Παρ’ όλα 
αυτά επιδιώξαµε να δούµε σε ένα πρωτόλειο επίπεδο τη συµπεριφορά στο 
συγκεκριµένο πρόβληµα του υβριδικού νευρο-ασαφούς µοντέλου SuPFuNIS6. Η 
προσπάθειά µας δεν είχε ικανοποιητικά αποτελέσµατα, θεωρούµε όµως ότι είναι 
απαραίτητη µια περαιτέρω ενασχόληση µε το συγκεκριµένο µοντέλο, πάνω στο 
συγκεκριµένο πρόβληµα, για να εξάγουµε ασφαλή συµπεράσµατα σχετικά µε τη 
χρηστικότητα ή µη του συγκεκριµένου νευρο-ασαφούς ταξινοµητή για βιολογικά 
προβλήµατα αντίστοιχα µε αυτό που επιχειρήσαµε και εµείς να αντιµετωπίσουµε. 
Ιδιαίτερο ενδιαφέρον θα είχε τέλος να συγκριθούν οι διάφορες µέθοδοι µηχανικής 
µάθησης που παρέχονται µέσα από το εργαλείο WEKA7, το οποίο προσφέρει µια 
µεγάλη ποικιλία µεθόδων και αλγόριθµων. 
 
 
 
                                                 
1 Q.Ma, J.Wang, D.Shasha, C.Wu – DNA Sequence Classification via an Expectation Maximization 
Algorithm and Neural Networks: A Case Study – IEEE TRANSACTION ON SYSTEMS, MAN AND 
CYBERNETICS – PART C: APPLICATIONS AND REVIEWS – Vol.31, No.4, November 2001 
   Martin G. Reese – Computational prediction of gene structure and regulation in the genome of 
Drosophila Melanogaster – 2000 
   R.Ranawana – MultiNNProm: A Multi-Classifier System for Gene Finding 
 
2 Π.χ. στο: V.Cotik, R.Zalic, I.Zwir - A hybrid promoter analysis methodology for prokaryotic 
genomes – Fuzzy sets and systems, Elsevier 
 
3 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLrepository.htm  
  
4 J.Ortega – On the Informativeness of the DNA Promoter Sequences Domain Theory – Journal of 
Artificial Intelligence Research 2 (1995) 361 – 367  
 
5 Για περισσότερες πληροφορίες όσον αφορά την απόσταση µετασχηµατισµού: 
http://www.lisha.ufsc.br/~guto  
 
6 Sandeep Paul and Satish Kumar - Subsethood-Product Fuzzy Neural Inference System (SuPFuNIS) – 
IEEE Transactions On Neural Networks,Vol.13, No.3, May 2002 
  Εφαρµογή του µοντέλου SuPFuNIS: Κώστας Α. Τσιώλης & Χρήστος Ι. Φερλές - Ασύρµατη  
Κατανεµηµένη Υλοποίηση Νευρο-Ασαφούς Συστήµατος Ταξινόµησης, 2003 
 
7 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka  
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Η παρούσα διπλωµατική εργασία είχε παράλληλα δύο στόχους: ο πρώτος 
ήταν να συστηµατοποιήσει όσο το δυνατόν καλύτερα τις τάσεις που υπάρχουν 
σήµερα στο χώρο της βιοπληροφορικής, ιδιαίτερα δε αυτές που ασχολούνται µε 
διάφορες µορφές µηχανικής µάθησης. Αυτό δεν θα µπορούσε να γίνει αν 
προηγουµένως δεν γινόταν µια συνοπτική παρουσίαση της σύγχρονης βιολογίας του 
κυττάρου και της γενετικής των οργανισµών. Ο δεύτερος στόχος ήταν να 
προσπαθήσουµε να δηµιουργήσουµε µια εφαρµογή που να βασίζεται σε τεχνικές 
µηχανικής µάθησης και να δέχεται βιολογικές ακολουθίες σαν δεδοµένα. Παρά το ότι 
η εµπειρία που είχαµε από τις προηγούµενα χρόνια των σπουδών µας δεν ήταν τέτοια 
που να µας επέτρεπε να είµαστε αισιόδοξοι για το τελικό αποτέλεσµα, θεωρούµε µετά 
την ολοκλήρωση της εργασίας µας ότι αυτό µπορεί να αποτελέσει τη βάση για µια 
ακόµα πιο πετυχηµένη προσέγγιση του αντικειµένου της βιοπληροφορικής. Είναι 
γεγονός ότι η ταχύτατη ανάπτυξη του αντικειµένου δυσχεραίνει ακόµα περισσότερο 
την παρακολούθηση των εξελίξεων σε αυτό, δεδοµένου όµως ότι τόσο η σχέση των 
περισσότερων συναδέλφων µε την υπολογιστική επιστήµη, όσο και η όχι εκ του 
µηδενός απορρόφηση γνώσεων πάνω σε βιολογικά προβλήµατα, µας δίνει το θάρρος 
να πούµε ότι και σε αυτόν τον τοµέα υπάρχουν πολλές πιθανότητες επιτυχιών για 
όλους όσους διακρίνονται από όρεξη για δηµιουργική έρευνα µε κίνητρα 
ανθρωπιστικής χροιάς, κίνητρα τα οποία θα έπρεπε να ωθούν την έρευνα σε κάθε 
έκφανσή της.   

 143



 

 144



Παράρτηµα 1 
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Παραδείγµατα µορφής FASTA και EMBL 
 

∆ύο από τις πιο διαδεδοµένες µορφές µε τις οποίες είναι αποθηκευµένα 
βιολογικά δεδοµένα στις βάσεις δεδοµένων είναι οι µορφές FASTA και EMBL. Και 
στις δυο περιπτώσεις, µε µια σειρά καταχωρήσεων, η οποιαδήποτε ακολουθία ενός 
συγκεκριµένου οργανισµού συνοδεύεται από την πλήρη ονοµασία του οργανισµού, 
αν και στην EMBL-µορφή υπάρχουν περισσότερες πληροφορίες όπως ο αριθµός 
καταχώρησης µε τον οποίο µπορείς άµεσα να ανακτήσεις την ακολουθία αυτή κάποια 
αριθµητικά στοιχεία όπως το µήκος σε bp της ανακτηθείσας ακολουθίας. 

Ειδικότερα, ένα αρχείο ακολουθιών FASTA-µορφής µπορεί να περιέχει 
περισσότερες της µιας ακολουθίας. Μια ακολουθία σε FASTA-µορφή ξεκινάει µε µια 
περιγραφή για την ακολουθία στην πρώτη γραµµή και συνεχίζει µε τη συγκεκριµένη 
ακολουθία. Η γραµµή περιγραφής πρέπει να ξεκινάει µε το σύµβολο (“>”). Στο 
σχήµα Π 1.1 εµφανίζεται µια µορφή ακολουθίας σε FASTA-µορφή. 

 
 

>U03518 Aspergillus awamori internal transcribed spacer 1 (ITS1) 
AACCTGCGGAAGGATCATTACCGAGTGCGGGTCCTTTGGGCCCAACCTCCCATCCGTGTCTATTGTACCC 
TGTTGCTTCGGCGGGCCCGCCGCTTGTCGGCCGCCGGGGGGGCGCCTCTGCCCCCCGGGCCCGTGCCCGC 
CGGAGACCCCAACACGAACACTGTCTGAAAGCGTGCAGTCTGAGTTGATTGAATGCAATCAGTTAAAACT 
TTCAACAATGGATCTCTTGGTTCCGGC 
 
Σχήµα Π 1.1: Παράδειγµα ανάκτησης ακολουθίας σε FASTA-µορφή 
 

 Όπως και τα αρχεία ακολουθιών FASTA-µορφής, έτσι και τα αρχεία EMBL-
µορφής µπορούν να περιέχουν περισσότερες από µια ακολουθίες. Κάθε είσοδος νέας 
ακολουθίας ξεκινάει µε την αναγνωριστική γραµµή (identifier line – “ID”), η οποία 
ακολουθείται από άλλες γραµµές που περιγράφουν την συγκεκριµένη ακολουθία 
(annotation lines). Η έναρξη της ακολουθίας διακρίνεται από την γραµµή που έχει 
στην αρχή της το αναγνωριστικό (“SQ”), ενώ το τέλος της ακολουθίας από την 
γραµµή που στην αρχή της έχει το αναγνωριστικό (“//”). Ένα παράδειγµα αρχείου 
EMBL-µορφής είναι αυτό που εµφανίζεται στο σχήµα Π 1.2 

 
ID   AA03518    standard; DNA; FUN; 237 BP. 
XX 
AC   U03518; 
XX 
DE   Aspergillus awamori internal transcribed spacer 1 (ITS1) and 18S 
DE   rRNA and 5.8S rRNA genes, partial sequence. 
XX 
SQ   Sequence 237 BP; 41 A; 77 C; 67 G; 52 T; 0 other; 
     aacctgcgga aggatcatta ccgagtgcgg gtcctttggg cccaacctcc catccgtgtc        
60 
     tattgtaccc tgttgcttcg gcgggcccgc cgcttgtcgg ccgccggggg ggcgcctctg       
120 
     ccccccgggc ccgtgcccgc cggagacccc aacacgaaca ctgtctgaaa gcgtgcagtc       
180 
     tgagttgatt gaatgcaatc agttaaaact ttcaacaatg gatctcttgg ttccggc          
237 
// 

Σχήµα Π 1.2: Παράδειγµα ανάκτησης ακολουθίας σε EMBL-µορφή 
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Να σηµειώσουµε ότι µια υπάρχουν µια σειρά άλλων µορφών κωδικοποίησης 
των ακολουθιών πέραν αυτών που παρουσιάζουµε παραπάνω. Επιλέξαµε να 
παρουσιάσουµε τις συγκεκριµένες, για 2 κυρίως λόγους: πρώτον γιατί είναι αυτές 
που χρησιµοποιούνται παραπάνω σε σχέση µε τις υπόλοιπες και δεύτερον γιατί είναι 
αυτές που χρησιµοποιήσαµε και εµείς για να ανακτήσουµε τις απαραίτητες 
ακολουθίες ούτως ώστε να διαµορφώσουµε τα τελικά σύνολα δεδοµένων. Άλλες 
µορφές που χρησιµοποιούνται είναι οι µορφές GCG, GenBANK, IG και η Plain 
Sequence.  
 



Παράρτηµα 2 
 

Παράδειγµα χρήσης του Bioinformatics Toolbox της MATLAB 7 για 
στατιστική επεξεργασία ακολουθίας
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Παράδειγµα χρήσης για του Bioinformatics Toolbox της MATLAB 7 για 
στατιστική επεξεργασία ακολουθίας  
 

To Bioinformatics Toolbox που υπάρχει στην έκδοση 7 της Matlab έχει µια 
σειρά από δυνατότητες που µέχρι σήµερα δεν ήταν συγκεντρωµένες σε ένα εργαλείο, 
µε αποτέλεσµα να είναι απαραίτητη η ανάπτυξη κώδικα σε κάποια γλώσσα για την 
στατιστική επεξεργασία ακολουθιών και την µετατροπή τους σε µορφή που να είναι 
δυνατή η αναγνώρισή τους από νευρωνικά δίκτυα ή από κάποια άλλη µορφή 
µηχανικής µάθησης. Στο παρακάτω παράδειγµα έχουµε το γονιδίωµα µε το όνοµα 
mitochondria, το οποίο είναι σε EMBL-µορφή. Με την εντολή: 

 
mitochondria = getembl('NC_001807','SequenceOnly',true)   
 

αποθηκεύουµε την ακολουθία µε αριθµό πρόσβασης NC_0018796 σε πίνακα µε το 
όνοµα mitochondria και µπορούµε στη συνέχεια να τον επεξεργαστούµε. Ο αριθµός 
πρόσβασης NC_001807 αντιστοιχεί στο ανθρώπινο γονιδίωµα των µιτοχονδρίων. 
 Στη συνέχεια µε την εντολή  
 

ntdensity(mitochondria) 
 

παρατηρούµε ποια είναι η νουκλεοτιδική πυκνότητα στην ακολουθία που εξετάζουµε, 
δηλαδή στην συγκεκριµένη περίπτωση του ανθρώπινου γονιδιώµατος των 
µιτοχονδρίων. Αποδεικνύεται από το γράφηµα που εµφανίζεται ότι το γονιδίωµα 
έιναι AT-rich. 
 
 

 
Σχήµα Π 2.1: Η εµφάνιση της νουκλεοτιδικής πυκνότητας για το υπο εξέταση γονιδίωµα. 
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∆ίνεται επίσης η δυνατότητα µέσω του Bioinformatics Toolbox να 
υπολογιστεί το πλήθος των βάσεων που υπάρχουν στο γονιδίωµα µέσω της εντολής 

 
basecount(mitochondria) 
 

η οποία εµφανίζει το πλήθος εµφανίσεων για το υπο εξέταση γονιδίωµα. 
Να σηµειώσουµε ότι οι δυνατότητες που δίνει το Bioinformatics Toolbox 

είναι πολύ περισσότερες από αυτές που παρουσιάζουµε σε αυτό το παράρτηµα, η 
σχετικά πρόσφατη όµως νέα έκδοση της MATLAB δεν µας επέτρεψε να 
εκµεταλλευτούµε και να παρουσιάσουµε εκτενέστερα τις δυνατότητές της. Για µια 
αναλυτική παρουσίαση των δυνατοτήτων του Bioinformatics Toolbox υπάρχει στον 
δικτυακό τόπο http://www.mathworks.com   
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Σύνολα δεδοµένων 
 

Το αρχικό σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήσαµε σε αρχικό στάδιο 
ανακτήθηκε από το διαδίκτυο και από τη βάση δεδοµένων που βρίσκεται στο 
δικτυακό τόπο: 

 
 
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.htm  
 
 
Το σύνολο δεδοµένων που ανακτήθηκε από το παραπάνω δικτυακό τόπο είχε 

συνολικά 106 πρότυπα εισόδου, µε 57 bp µήκος το καθένα. Τα µισά πρότυπα (53) 
ήταν θετικά πρότυπα εισόδου (δηλαδή υποκινητές) και τα υπόλοιπα (53) αρνητικά 
(δηλαδή µη-υποκινητές). 

 
Για να δηµιουργήσουµε ένα πιο αντιπροσωπευτικό σύνολο δεδοµένων µε 

βάση τις πιο πρόσφατες έρευνες που έχουν γίνει αλλά και βάσει των συνόλων 
δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν σε πιο πρόσφατες εργασίες που συνδύαζαν το 
πρόβληµα των υποκινητών στην Escherichia Coli µε τη µηχανική µάθηση, 
ανακτήθηκαν τα θετικά πρότυπα εισόδου από τον δικτυακό τόπο: 

 
 
http://bioinfo.md.huji.ac.il/marg/promec/  
 
 
Στις ακολουθίες παριστάνεται µε µικρό γράµµα το σηµείο εκκίνησης της 

µεταγραφής (TSS). Όπου δεν έχει βρεθεί ακόµα η ακριβής θέση του TSS υπάρχουν 
περισσότερες από µια θέσεις µε µικρά γράµµατα. Οι ακολουθίες είναι 
ευθυγραµµισµένες. Τα αρνητικά πρότυπα εισόδου όπως αναφέραµε στο κεφάλαιο 6 
δηµιουργήθηκαν µε τρεις διαφορετικούς τρόπους. Ο πρώτος τρόπος απαιτούσε µια 
συλλογή όλων των γονιδίων της E.Coli. Η συλλογή αυτή υπάρχει στον τόπο: 

 
 
ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/ecdc/     
 
 
και το όνοµα του αρχείου είναι gen.zip. Ο δεύτερος τρόπος απαιτούσε όλο το 

γονιδίωµα της E.Coli, που µπορεί να βρεθεί είτε στην παραπάνω ftp διεύθυνση είτε 
στη ftp διεύθυνση: 

 
 
ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genbank/genomes/Bacteria/Escherichia_coli_K12/

 
 

Στο παράρτηµα 4 παρουσιάζεται ο κώδικας που χρησιµοποιήθηκε για τη µετατροπή 
των ακολουθιών αυτών στα τελικά σύνολα δεδοµένων:  

 Data1: το σύνολο δεδοµένων µε αρνητικά πρότυπα εισόδου τις 
ακολουθίες που προέρχονται από τα γονίδια της E.Coli, αφού 
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διαγράψουµε την αρχική περιοχή του γονιδίου όπου βρίσκονται οι 
υποκινητές. 

 Data2: το σύνολο δεδοµένων µε αρνητικά πρότυπα εισόδου τις 
ακολουθίες που προέρχονται από ολόκληρο το γονιδίωµα της E.Coli, 
αφού εξασφαλίσουµε ότι δεν έχουµε ακολουθία υποκινητή.  

 Data3: το σύνολο δεδοµένων µε αρνητικά πρότυπα εισόδου τις 
ακολουθίες που προέρχονται από τυχαίες ακολουθίες DNA, µε 
πυκνότητα AT πάνω από 60%, ώστε να προσεγγίζουν τη 
νουκλεοτιδική πυκνότητα της κωδικοποιούµενης περιοχής ενός 
γονιδίου.     
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Πηγαίοι κώδικες 
 

Στο παράρτηµα αυτό παρουσιάζουµε µε σχόλια το µεγαλύτερο µέρος του 
κώδικα που χρησιµοποιήθηκε, είτε σε Matlab, είτε σε Java. Στο τέλος παρουσιάζουµε 
τους κανόνες που περάσαµε στη MATLAB και χρησιµοποιήθηκε στις δοκιµές που 
έγιναν πάνω στο νευρο-ασαφές µοντέλο SupFunis. 

 
function matrix = gene_to_indicatorseq(); 
% ∆ιαβάζει µια ακολουθία και τη µετατρέπει σε 
%ακολουθία δυαδικών αριθµών µε αναπαράσταση 4 bits  
% για την κάθε βάση/γράµµη. Στο Input προστίθεται  
%το όνοµα του αρχείου που περιέχει τις ακολουθίες  
% και στο Output το όνοµα του αρχείου που θα 
%εµφανιστεί το αποτέλεσµα 
 
gene = textread('Input','%s','delimiter',''); 
N = length(gene); 
 
for i = 1:N, 
    temp = []; 
    for j = 1:length(gene{i}) 
            if gene{i}(j) == 'A'  
                temp = [temp,bitget(8,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'C' 
               temp = [temp,bitget(4,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'G' 
                temp = [temp,bitget(2,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'T' 
                temp = [temp,bitget(1,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'a'  
                temp = [temp,bitget(8,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'c' 
                temp = [temp,bitget(4,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 'g' 
                temp = [temp,bitget(2,4:-1:1)]; 
            elseif gene{i}(j) == 't' 
                temp = [temp,bitget(1,4:-1:1)]; 
            end  
            if j == length(gene{i}) 
            temp = [temp,2]; 
            end 
    end 
     value(i,:) = temp; 
 
end 
dlmwrite('Output.txt',value,' '); 
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import java.io.*; 
import org.biojava.bio.seq.*; 
import org.biojava.bio.seq.io.*;   //διαβάζει ένα αρχείο µε EMBL-µορφή και  

//το µετατρέπει σε µορφή απλής ακολουθίας 
// DNA σε άλλο αρχείο. Filename το όνοµα 
//του αρχείου εισόδου και out το όνοµα της 
// εξόδου (µε κατάληξη .txt) 

 
public class ReadEcoliGenes { 
 
public static void main(String[] args)  
  throws Exception 
         { 
 
BufferedReader br = new BufferedReader( 
           new FileReader("Filename.txt"); 
 SequenceIterator stream = SeqIOTools.readEmbl(br); 
 
 
BufferedWriter out = new BufferedWriter( 
         new FileWriter("Out.txt")); 
 
  
while (stream.hasNext()) { 
     Sequence seq = stream.nextSequence(); 
     out.write(seq.seqString(),0,seq.length()); 
     out.newLine();  
      
    } 
 
 br.close(); 
 out.close(); 
 
 } 
} 
 
 
 
 
 
function value = nonPromoterFromGenes(sourceName,destinName,length) 
% ∆ηµιουργεί αρνητικά πρότυπα εισόδου. 
% Το sourceName δηλώνει το αρχείο από το  
% οποίο ιδαβάζει την είσοδο και το  
% destinName το αρχείο που θα αποθηκευτούν οι  
% παραγόµενες ακολουθίες. Η παράµετρος length  
% δηλώνει το µήκος της παραγόµενης ακολουθίας. 
 

 160



Παράρτηµα 4 
 

cellArray = textread(sourceName,'%s','bufsize',100000); 
[m,n] = size(cellArray); 
result = []; 
for i = 1:m, 
    array = cell2mat(cellArray(i)); 
    [dimx,dimy] = size(array); 
    if(dimy>=200+length) 
        index = round(rand*(dimy-length-200))+201; 
        result = [result;array(1,index:(index+length-1))]; 
    end 
end 
dlmwrite(destinName,result,''); 
 
 
 
 
 
 
function value = nonPromoterRandomATRich(fileName,number,length) 
%∆ηµιουργούνται ακολουθίες µη-υποκινητών, 
%οι οποίες έχουν κατά µέσο όρο 60%  
%πυκνότητα σε Α και Τ κατά µέσον όρο. 
%∆ηλώνονται το όνοµα του παραγόµενου αρχείου (fileName) 
%το πλήθος των παραγόµενων ακολουθιών (number) 
%και το µήκος των παραγόµενων ακολουθιών(length) 
 
pin = []; 
for i = 1:number, 
    sequence = []; 
    for j = 1:length, 
        if(rand<0.6) 
            if(rand<0.5) 
                sequence = [sequence,'A']; 
            else 
                sequence = [sequence,'T'];                 
            end                 
        else 
            if(rand<0.5) 
                sequence = [sequence,'C']; 
            else 
                sequence = [sequence,'G'];                 
            end                            
        end 
    end 
    pin = [pin;sequence]; 
end 
dlmwrite(fileName,pin,''); 
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function value = 
nonPromoterRandomSubsequence(filename,number,length,segments) 

%∆ηµιουργούνται τυχαίες ακολουθίες DNA,  
%οι οποίες είναι µη-υποκινητές και 
%λαµβάνονται από το γονιδίωµα της E.Coli. 
%Με το input.txt δηλώνεται το αρχείο το  
%οποίο θα "διαβαστεί", το filename δείχνει  
%την έξοδο, ενώ οι παράµετροι number,  
%length, segments αντιπροσωπεύουν το  
%πλήθος των παραγόµενων ακολουθιών,  
%το µήκος τους και το πλήθος των  
%υποακολουθιών από το άθροισµα των  
%οποίων θα δηµιουργηθούν οι τελικές ακολουθίες αντίστοιχα. 
cellArray = textread('input.txt','%s','bufsize',6000000); 
sequence = cell2mat(cellArray); 
[dummy,n] = size(sequence); 
pin = []; 
step = floor(n/(segments+1)); 
sublength = floor(length/segments); 
for i = 1:number, 
    index = 1; 
    result = []; 
    for loop = 1:segments, 
        subsequence = sequence(1,index:(index+step-1)); 
        point = round(rand*(sublength-1))+1; 
        result = [result,subsequence(1,point:(point+sublength-1))]; 
        index = index+step; 
    end 
        subsequence = sequence(1,index:(index+step-1)); 
        point = round(rand*(sublength-1))+1; 
        [dummy,m] = size(result); 
        result = [result,subsequence(1,point:(point+length-m-1))]; 
    pin = [pin;result]; 
end 
dlmwrite(output,pin,''); 
 
 
 
 
 
function many = removeDuplicate(source,destination); 
%Αποµακρύνονται τυχόν διπλές ακολουθίες. 
%Πρέπει να δηλωθεί σαν source το όνοµα 
%του αρχείου που ελέγχεται και τελικά  
%µε αποµακρυσµένες τις ακολουθίες που  
%έχουν εµφανισθεί παραπάνω από µια φορές 
%εµφανίζεται το αποτέλεσµα στο αρχείο  
%µε όνοµα destination 
cellArray = textread(source,'%s'); 
pin = cell2mat(cellArray); 
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[m,dummy] = size(pin); 
duplicate = zeros(m,1); 
for i = 1:m, 
    buffer = pin(i,:); 
    for j = (i+1):m, 
        duplicate(j) = duplicate(j)+strcmp(buffer,pin(j,:)); 
    end 
end 
many = 0; 
final = []; 
for i =1:m, 
    if(duplicate(i)==0) 
        many = many+1; 
        final = [final;pin(i,:)]; 
    end 
end 
dlmwrite(destination,final,''); 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
%Για να δηµιουργήσουµε το τελικό 
%σύνολο δεδοµένων πρέπει να το  
%"ανακατέψουµε", έτσι ώστε να έχει 
%τόσο θετικά, όσο και αρνητικά  
%πρότυπα εισόδου µε ανακατεµένη  
%σειρά. Σαν είσοδος το Data(i) και  
%η έξοδος εµφανίζεται στο αρχέιο 
%µε όνοµα Answer.txt 
 pin = dlmread('Data(i).txt',' '); 
 [r c] = size(pin); 
 for i = 1:20000, 
    m = floor(rand*(r-1.0))+1; 
    n = floor(rand*(r-1.0))+1; 
    swap = pin(m,:); 
    pin(m,:) = pin(n,:); 
    pin(n,:) = swap; 
 end 
 dlmwrite('Answer.txt',pin,' '); 
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function value = verificationATRich(filename) 
%Έλεγχος στις ακολουθίες που  
%υπάρχουν στο αρχείο µε όνοµα  
%filename αν έχουµε πυκνότητα AT rich  
 
cellArray = textread(filename,'%s'); 
pin = cell2mat(cellArray); 
[m,n] = size(pin); 
for i = 1:m, 
    count = 0; 
    for j = 1:n, 
        if(pin(i,j)=='A'|pin(i,j)=='T') 
            count = count+1; 
        end 
    end 
    value(i) = count/n; 
end 
value = value'; 
 
 
 
 
 
 
function void = generate(n,q,p,fileid) 
%Το παρόν πρόγραµµα, πέραν του συνόλου  
%των κανόνων που περιέχει, και οι οποίοι 
%ισχύουν για DNA ακολουθίες υποκινητών, 
%δηµιουργεί τα αρχεία, στα οποία στη 
%συνέχεια θα βασιστεί το νευρο-ασαφές 
%µοντέλο Supfunis για να ορίσει  
%αυτούς τους κανόνες σαν αρχικούς  
%και να τους ανανεώσει, δίνοντας τελικά 
%νέους κανόνες µε βάση την εκπαίδευση  
%που θα έχει δεχτεί από τα πρότυπα εισόδου 
 
%n=είσοδοι, q=κανόνες, p=έξοδοι, fileid=προοίµιο του ονόµατος αρχείου 
 
 
%GIA TA XS 
pin = []; 
for i = 1:n, 
    pin(i,1) = 0.2;     
end 
dlmwrite(strcat(fileid,'Xs.txt'),pin,' '); 
%GIA TA WC && WS 
pin = []; 
for i = 1:n, 
    for j = 1:q, 
        pin(i,j) = 0.5;         
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    end 
end 
%-------------------------------------------------- 
%-------------------- KANONES --------------------- 
%-------------------------------------------------- 
 
%-------KANONAS1-----1-1-1----- 
pin = bitDefine(1,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(1,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-32,'c',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(1,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(1,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(1,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(1,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(1,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(1,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(1,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(1,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%-----------KANONAS2--1-1-2---- 
pin = bitDefine(2,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(2,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(2,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(2,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-12,'t',pin); 
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pin = bitDefine(2,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(2,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%------------KANONAS3--1-1-3--- 
pin = bitDefine(3,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(3,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(3,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(3,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(3,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(3,-1,'a',pin); 
%----------------------------- 
%----------KANONAS4---1-1-4--- 
pin = bitDefine(4,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(4,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(4,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(4,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(4,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-28,'t',pin); 
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pin = bitDefine(4,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-4,'a',pin); 
%----------------------------- 
%----------KANONAS5--1-2-1----- 
pin = bitDefine(2,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(2,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(2,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-32,'c',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(2,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(2,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(2,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(5,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(5,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(5,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(5,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-1,'c',pin); 
%----------------------------- 
%---------KANONAS6--1-2-2----- 
pin = bitDefine(6,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(6,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(6,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(6,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(6,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(6,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(6,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-10,'a',pin); 
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pin = bitDefine(6,-8,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(6,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%---------KANONAS7--1-2-3------ 
pin = bitDefine(7,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(7,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(7,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(7,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(7,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(7,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS8--1-2-4----- 
pin = bitDefine(8,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(8,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(8,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(8,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(8,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-15,'t',pin); 
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pin = bitDefine(8,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS9--1-3-1----- 
pin = bitDefine(3,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(3,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(3,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-32,'c',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(3,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(3,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(3,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(9,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(9,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(9,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(9,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-1,'c',pin); 
%----------------------------- 
%--------KANONAS10--1-3-2----- 
pin = bitDefine(10,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(10,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(10,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(10,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
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pin = bitDefine(10,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%---------KANONAS11---1-3-3---- 
pin = bitDefine(11,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(11,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(11,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(11,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(11,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(11,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS12--1-3-4---- 
pin = bitDefine(12,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(12,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(12,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-32,'c',pin); 
% %------------------------------- 
pin = bitDefine(12,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(12,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-20,'a',pin); 
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pin = bitDefine(12,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS13---1-4-1--- 
pin = bitDefine(4,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(4,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(4,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-32,'c',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(4,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(4,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(4,-7,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(13,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(13,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(13,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(13,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(13,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%--------KANONAS14--1-4-2------ 
pin = bitDefine(14,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(14,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(14,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(14,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-7,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(14,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-41,'a',pin); 
%----------------------------- 
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%--------KANONAS15--1-4-3----- 
pin = bitDefine(15,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(15,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(15,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(15,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-7,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(15,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(15,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS16--1-4-4------ 
pin = bitDefine(16,-37,'c',pin); 
pin = bitDefine(16,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(16,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-32,'c',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(16,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-7,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(16,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS17---2-1-1--- 
pin = bitDefine(5,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(5,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(5,-31,'a',pin); 
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%------------------------------ 
pin = bitDefine(5,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(5,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(5,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(17,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(17,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(17,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(17,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(17,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(17,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(17,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(17,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(17,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(17,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(17,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%-----------KANONAS18---2-1-2-- 
pin = bitDefine(18,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(18,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(18,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(18,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(18,-31,'a',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(18,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(18,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(18,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(18,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(18,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(18,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(18,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(18,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(18,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%------------KANONAS19--2-1-3-- 
pin = bitDefine(19,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(19,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(19,-31,'a',pin); 
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% %------------------------------ 
pin = bitDefine(19,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(19,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(19,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(19,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(19,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(19,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(19,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(19,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(19,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS20--2-1-4---- 
pin = bitDefine(20,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(20,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(20,-31,'a',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(20,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-9,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(20,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(20,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(20,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS21--2-2-1---- 
pin = bitDefine(6,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(6,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(6,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(6,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(6,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(6,-13,'t',pin); 
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pin = bitDefine(6,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(6,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(21,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(21,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(21,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(21,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(21,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(21,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(21,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(21,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(21,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(21,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(21,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%-----------KANONAS22---2-2-2-- 
pin = bitDefine(22,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(22,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(22,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(22,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(22,-31,'a',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(22,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(22,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(22,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(22,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(22,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(22,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(22,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%------------KANONAS23--2-2-3-- 
pin = bitDefine(23,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(23,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(23,-31,'a',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(23,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(23,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(23,-8,'t',pin); 
%------------------------------ 
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pin = bitDefine(23,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(23,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(23,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(23,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(23,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%----------KANONAS24---2-2-4--- 
pin = bitDefine(24,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(24,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(24,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(24,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-8,'t',pin); 
------------------------------ 
pin = bitDefine(24,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(24,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(24,-4,'a',pin); 
------------------------------ 
%----------KANONAS25--2-3-1---- 
pin = bitDefine(7,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(7,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(7,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(7,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(7,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(7,-8,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(25,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(25,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(25,-43,'t',pin); 
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pin = bitDefine(25,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(25,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(25,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(25,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(25,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(25,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(25,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(25,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS26--2-3-2------------ 
pin = bitDefine(26,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(26,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(26,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(26,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(26,-31,'a',pin); 
% %------------------------------ 
pin = bitDefine(26,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(26,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(26,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(26,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(26,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(26,-8,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(26,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(26,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(26,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS27----2-3-3---------- 
pin = bitDefine(27,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(27,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(27,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(27,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(27,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(27,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(27,-8,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(27,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(27,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-22,'a',pin); 
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pin = bitDefine(27,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(27,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(27,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS28-----2-3-4--------- 
pin = bitDefine(28,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(28,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(28,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(28,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-8,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(28,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(28,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(28,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS29---2-4-1----------- 
pin = bitDefine(8,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(8,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(8,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(8,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(8,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(8,-7,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(29,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(29,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(29,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(29,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(29,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(29,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(29,-18,'t',pin); 
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pin = bitDefine(29,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(29,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(29,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(29,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS30--2-4-2------------ 
pin = bitDefine(30,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(30,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(30,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(30,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(30,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(30,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(30,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(30,-7,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(30,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(30,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(30,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
%--KANONAS31----2-4-3---------- 
pin = bitDefine(31,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(31,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(31,-31,'a',pin); 
%------------------------------ 
pin = bitDefine(31,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(31,-7,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(31,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(31,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(31,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(31,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(31,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
--KANONAS32-----2-4-4--------- 
pin = bitDefine(32,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(32,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(32,-31,'a',pin); 
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%------------------------------ 
pin = bitDefine(32,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(32,-7,'t',pin); 
%----------------------------- 
pin = bitDefine(32,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(32,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(32,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(32,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(32,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(32,-4,'a',pin); 
 
 
%-----KANONAS 33 3 1 1---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(9,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(9,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(9,-31,'a',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(9,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(9,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(9,-9,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(33,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(33,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(33,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(33,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(33,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(33,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(33,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(33,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(33,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(33,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(33,-1,'c',pin); 
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%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 34 3 1 2---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(34,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(34,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(34,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(34,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(34,-31,'a',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(34,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(34,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(34,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-9,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(34,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 35 3 1 3---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(35,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(35,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(35,-31,'a',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(35,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-9,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(35,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(35,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(35,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(35,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 36 3 1 4---------- 
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%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(36,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(36,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(36,-31,'a',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(36,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-9,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(36,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(36,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(36,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 37 3 2 1---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(10,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(10,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(10,-31,'a',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(10,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(10,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(10,-8,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(37,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(37,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(37,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(37,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(37,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(37,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(37,-18,'t',pin); 
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pin = bitDefine(37,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(37,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(37,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(37,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 38 3 2 2---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(38,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(38,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(38,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(38,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(38,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(38,-31,'a',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(38,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(38,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(38,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(38,-8,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(34,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(34,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 39 3 2 3---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(39,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(39,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(39,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(39,-31,'a',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(39,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(39,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(39,-8,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(39,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(39,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(39,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(39,-15,'g',pin); 
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pin = bitDefine(39,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 40 3 2 4---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(40,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(40,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(40,-31,'a',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(40,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-8,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(40,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(40,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(40,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 41 3 3 1---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(11,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(11,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(11,-31,'a',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(11,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(11,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(11,-8,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(41,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(41,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(41,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(41,-42,'t',pin); 
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pin = bitDefine(41,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(41,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(41,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(41,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(41,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(41,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(41,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 42 3 3 2---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(42,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(42,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(42,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(42,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(42,-31,'a',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(42,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(42,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(42,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-8,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(42,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(42,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 43 3 3 3---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(43,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(43,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(43,-31,'a',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(43,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-8,'t',pin); 
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%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(43,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(43,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(43,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(43,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 44 3 3 4---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(44,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(44,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(44,-31,'a',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(44,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-8,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(44,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(44,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(44,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 45 3 4 1---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(12,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(12,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(12,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(12,-31,'a',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(12,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(12,-11,'a',pin); 
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pin = bitDefine(12,-7,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(45,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(45,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(45,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(45,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(45,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(45,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(45,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(45,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(45,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(45,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(45,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 46 3 4 2---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(46,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(46,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(46,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(46,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(46,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(46,-31,'a',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(46,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(46,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(46,-7,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(46,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(46,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(46,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 47 3 4 3---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(47,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(47,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(47,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(47,-31,'a',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(47,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-11,'a',pin); 
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pin = bitDefine(47,-7,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(47,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(47,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(47,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(47,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(47,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 48 3 4 4---------- 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(48,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(48,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-32,'c',pin); 
pin = bitDefine(48,-31,'a',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(48,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-7,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(48,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(48,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(48,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 49 4 1 1---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(13,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(13,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-32,'c',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(13,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(13,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(13,-10,'a',pin); 
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pin = bitDefine(13,-9,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(49,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(49,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(49,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(49,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(49,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(49,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(49,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(49,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(49,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(49,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(49,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 50 4 1 2---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(50,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(50,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(50,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(50,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-32,'c',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(50,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(50,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(50,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-9,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(50,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(50,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 51 4 1 3---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(51,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(51,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-32,'c',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(51,-14,'t',pin); 
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pin = bitDefine(51,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-9,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(51,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(51,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(51,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(51,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 52 4 1 4---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(52,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(52,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-32,'c',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(52,-14,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-13,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-9,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(52,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(52,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(52,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 53 4 2 1---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(14,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(14,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-32,'c',pin); 
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%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(14,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(14,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(14,-8,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(53,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(53,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(53,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(53,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(53,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(53,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(53,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(53,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(53,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(53,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(53,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 54 4 2 2---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(54,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(54,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(54,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(54,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(54,-32,'c',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(54,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(54,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(54,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(54,-8,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(54,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(54,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(54,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 55 4 2 3---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(55,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(55,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(55,-32,'c',pin); 
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%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(55,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(55,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(55,-8,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(55,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(55,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(55,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(55,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(55,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 56 4 2 4---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(56,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(56,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-32,'c',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(56,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-8,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(56,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(56,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(56,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 57 4 3 1---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(15,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(15,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-32,'c',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(15,-13,'t',pin); 
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pin = bitDefine(15,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(15,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(15,-8,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(57,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(57,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(57,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(57,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(57,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(57,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(57,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(57,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(57,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(57,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(57,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 58 4 3 2---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(58,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(58,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-32,'c',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(58,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-8,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(58,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 59 4 3 3---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(58,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-34,'g',pin); 
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pin = bitDefine(58,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-32,'c',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(58,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-8,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(58,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(58,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(58,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 60 4 3 4---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(60,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(60,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-32,'c',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(60,-13,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-12,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-11,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-10,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-9,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-8,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(60,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(60,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(60,-4,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 61 4 4 1---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(16,-36,'t',pin); 
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pin = bitDefine(16,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(16,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-32,'c',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(16,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(16,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(16,-7,'t',pin); 
%-------------1----------------- 
pin = bitDefine(61,-47,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-46,'a',pin); 
pin = bitDefine(61,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(61,-43,'t',pin); 
pin = bitDefine(61,-42,'t',pin); 
pin = bitDefine(61,-40,'a',pin); 
pin = bitDefine(61,-39,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-22,'g',pin); 
pin = bitDefine(61,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(61,-16,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-8,'g',pin); 
pin = bitDefine(61,-7,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-6,'g',pin); 
pin = bitDefine(61,-5,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-4,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-2,'c',pin); 
pin = bitDefine(61,-1,'c',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 62 4 4 2---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(62,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(62,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(62,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(62,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(62,-32,'c',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(62,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(62,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(62,-7,'t',pin); 
%-------------2----------------- 
pin = bitDefine(58,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-44,'a',pin); 
pin = bitDefine(58,-41,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 63 4 4 3---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(63,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-34,'g',pin); 
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pin = bitDefine(63,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(63,-32,'c',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(63,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(63,-7,'t',pin); 
%-------------3----------------- 
pin = bitDefine(63,-49,'a',pin); 
pin = bitDefine(63,-44,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-22,'a',pin); 
pin = bitDefine(63,-18,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-16,'t',pin); 
pin = bitDefine(63,-15,'g',pin); 
pin = bitDefine(63,-1,'a',pin); 
%------------------------------ 
 
%-----KANONAS 64 4 4 4---------- 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(64,-36,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-35,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-34,'g',pin); 
pin = bitDefine(64,-33,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-32,'c',pin); 
%-------------4------------------ 
pin = bitDefine(64,-12,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-11,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-7,'t',pin); 
%-------------4----------------- 
pin = bitDefine(64,-45,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-41,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-28,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-27,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-23,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-21,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-20,'a',pin); 
pin = bitDefine(64,-17,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-15,'t',pin); 
pin = bitDefine(64,-4,'a',pin); 
% 
%-------------------------------------------------- 
%-------------------------------------------------- 
%-------------------------------------------------- 
dlmwrite(strcat(fileid,'Wc.txt'),pin,' '); 
pin = []; 
for i = 1:n, 
    for j = 1:q, 
        pin(i,j) = 0.3;         
    end 
end 
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dlmwrite(strcat(fileid,'Ws.txt'),pin,' '); 
%GIA TA VC && VS 
pin = []; 
for j = 1:q, 
    for k = 1:p, 
        pin(j,k) = 0.5;    
        if(k==1) 
            pin(j,k) = 1.0; 
        elseif(k==2) 
            pin(j,k) = 0.0; 
        end 
    end 
end 
dlmwrite(strcat(fileid,'Vc.txt'),pin,' '); 
pin = []; 
for j = 1:q, 
    for k = 1:p, 
        pin(j,k) = 0.4;         
    end 
end 
dlmwrite(strcat(fileid,'Vs.txt'),pin,' '); 
 
%************************************************** 
function array = bitDefine(kanonas, bitBegin, gramma, pinakas) 
 
array = pinakas; 
bitBegin = (bitBegin+50)*4+1; 
if(strcmp(gramma,'a')) 
    array(bitBegin:bitBegin+3,kanonas) = [1;0;0;0]; 
elseif(strcmp(gramma,'c')) 
    array(bitBegin:bitBegin+3,kanonas) = [0;1;0;0]; 
elseif(strcmp(gramma,'g')) 
    array(bitBegin:bitBegin+3,kanonas) = [0;0;1;0]; 
elseif(strcmp(gramma,'t')) 
    array(bitBegin:bitBegin+3,kanonas) = [0;0;0;1]; 
end 
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