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Περίληψη 
Σύγχρονες µεθοδολογίες αυτοµατοποιηµένης 
διάγνωσης περιλαµβάνουν την αξιοποίηση 
βιολογικών δεδοµένων που ποσοτικοποιούν 
την έκφραση των γονιδίων (gene expression) 
των ασθενών. Μια νέα µέθοδος, που επιτρέπει 
την παράλληλη µέτρηση επιπέδων έκφρασης 
χιλιάδων γονιδίων είναι οι µικροσυστοιχίες 
DNA (DNA microarrays). Υλοποιήσαµε ένα 
σύστηµα αυτόµατης διάγνωσης µορφών 
καρκίνου  που λαµβάνει ως είσοδο τις 
µετρήσεις γονιδιακής έκφρασης από 
µικροσυστοιχίες DNA ενώ είναι εκπαιδευµένο 
από έναν αντίστοιχο πίνακα γονιδιακής 
έκφρασης. Το σύστηµα αυτό αποτελείται από 
δυο βασικά τµήµατα: 

Α) Επιλογής των γονιδίων. Επιλέγει τα 
γονίδια που εκφράζονται διαφορετικά σε 
παθολογικές καταστάσεις. Η επιλογή γίνεται 
µε στατιστικές µεθόδους και µε κατάλληλους 
υπολογιστικούς αλγορίθµους. 

B) Ταξινόµησης. Χρησιµοποιεί Μηχανές 
Ανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector 
Machines) για να αποφασίσει αν το δείγµα που 
έλαβε ως είσοδο είναι φυσιολογικό ή έχει 
υποστεί καρκινική µετάλλαξη. 

Έγιναν δοκιµές µε δυο σετ δεδοµένων 
µικροσυστοιχιών DNA. Το πρώτο αποτελείται 
από 62 δείγµατα (40 καρκίνου του εντέρου και 
22 φυσιολογικά) όπου έχουν µετρηθεί οι 
εκφράσεις  2000 γονιδίων. Το σύστηµα 
διαχωρίζει τα φυσιολογικά από τα µη 
φυσιολογικά δείγµατα µε ποσοστό επιτυχίας 
91,9%. Το δεύτερο σετ δεδοµένων αποτελείται 
από 72 δείγµατα δυο διαφορετικών τύπων 
λευχαιµίας (47 ALL, 25 AML) και µετρήσεις 
της έκφρασης 7129 γονιδίων. Ο στόχος εδώ 
ήταν να γίνει γονιδιακός διαχωρισµός των δυο 
τύπων της λευχαιµίας. Το σύστηµα µας 
εντοπίζει 4 γονίδια που είναι ικανά να 
διαχωρίσουν τους δύο τύπους µε ποσοστό 
επιτυχίας 100%. 
 
I. Εισαγωγή 
Τα τελευταία χρόνια έχουν προταθεί διάφορα 
πληροφορικά συστήµατα υποστήριξης της 
ιατρικής διάγνωσης, µε τη βοήθεια των οποίων 
είναι δυνατή η ενίσχυση των φυσικών 
δυνατοτήτων των ειδικών ιατρών κατά τη 
διαδικασία της διάγνωσης [1]. Σύγχρονες 
µεθοδολογίες αυτοµατοποιηµένης διάγνωσης 
περιλαµβάνουν την αξιοποίηση βιολογικών 

δεδοµένων που ποσοτικοποιούν την έκφραση 
των γονιδίων (gene expression) των ασθενών. 
Με τον όρο γονιδιακή έκφραση εννοούνται οι 
δύο διαδικασίες, η µεταγραφή και η 
µετάφραση, µε τις οποίες «αποκωδικοποιείται» 
η γενετική πληροφορία που είναι 
αποθηκευµένη στο DNA ενός οργανισµού. Η 
µεταγραφή καθορίζει το ποια γονίδια θα 
εκφραστούν, σε ποιους ιστούς και σε πιο 
στάδιο της ανάπτυξης ενώ η µετάφραση 
χρησιµοποιεί την πληροφορία που είναι 
αποθηκευµένη στα γονίδια για να 
κατασκευάσει πολυπεπτίδια µε τα οποία 
ελέγχεται η δοµή και λειτουργία των κύτταρων 
και κατ’ επέκταση και των οργανισµών. 
Μεταβολές στην γονιδιακή έκφραση έχουν 
συσχετιστεί µε διάφορες ασθένειες όπως είναι 
ο καρκίνος, η σκλήρυνση κατά πλάκας κ.α. 

Μέχρι πρόσφατα οι βιολόγοι είχαν στη 
διάθεση τους τεχνικές που τους επέτρεπαν να 
µετρούν την έκφραση περιορισµένου αριθµού 
γονιδίων και για κάθε γονίδιο έπρεπε να 
πραγµατοποιηθεί διαφορετικό πείραµα. Η 
τεχνολογία των µικροσυστοιχιών DNA (DNA-
Microarrays) επέτρεψε για πρώτη φορά την 
παράλληλη µέτρηση της γονιδιακής έκφρασης 
εκατοντάδων έως και χιλιάδων γονιδίων µε 
την εκτέλεση ενός και µόνο πειράµατος. 

 

 
Εικ. 1 Παράδειγµα εικόνας µικροσυστοιχίας 
DNA. Κάθε κουκίδα αντιστοιχεί σε ένα γονίδιο 
και η έντασή της αντιστοιχεί στο επίπεδο της 
έκφρασης του. 

 
Μια µικροσυστοιχία DNA είναι ένα 

πλακίδιο κατασκευασµένο από ειδικό γυαλί 



πάνω στο οποίο παρατάσσονται ιχνηθέτες σε 
συγκεκριµένες θέσεις, το πλήθος των οποίων 
µπορεί να κυµανθεί από µερικές εκατοντάδες 
έως πολλές χιλιάδες (~30.000). Κάθε 
ιχνηθέτης αποτελείται από το 
συµπληρωµατικό DNA (cDNA) του mRNA 
του γονιδίου που θέλουµε να µετρηθεί. Το 
προς εξέταση δείγµα DNA «χρωµατίζεται» µε 
κατάλληλη χρωστική και µετά από ειδική 
επεξεργασία τοποθετείται πάνω στο πλακίδιο. 
Τα γονίδιά του αντιδρούν χηµικά µε τους 
αντίστοιχους ιχνηθέτες (υβριδισµός) και 
ελευθερώνουν στην αντίστοιχη θέση του 
ιχνηθέτη την χρωστική ουσία. Η ποσότητα της 
χρωστικής  που ελευθερώνεται στην θέση ενός 
ιχνηθέτη είναι ανάλογη της έκφρασης του 
αντίστοιχου γονιδίου. Στην συνέχεια ένας 
οπτικός σαρωτής σαρώνει το πλακίδιο και 
στην έξοδό του παράγεται µια ψηφιακή εικόνα 
η οποία αποτελείται από ένα πλήθος 
κουκκίδων (Εικ. 1).  Κάθε κουκκίδα 
αντιστοιχεί σε ένα διαφορετικό γονίδιο και η 
έντασή της αντιστοιχεί στο επίπεδο έκφρασης 
του. Η εικόνα αναλύεται µε κατάλληλο 
λογισµικό µε αποτέλεσµα την παραγωγή ενός 
διανύσµατος, του  οποίου οι µεταβλητές είναι 
µετρήσεις γονιδιακής έκφρασης των γονιδίων 
που είχαν επιλεγεί προς µέτρηση µέσω των 
κατάλληλων ιχνηθετών [2].  

Πραγµατοποιώντας µια σειρά από τέτοια 
πειράµατα µε διαφορετικά δείγµατα DNA 
κατασκευάζεται ένας πίνακας γονιδιακής 
έκφρασης. Οι στήλες του πίνακα αντιστοιχούν 
σε διαφορετικά δείγµατα ενώ οι γραµµές σε 
διαφορετικά γονίδια. Η µελέτη του πίνακα 
γονιδιακής έκφρασης µπορεί να αποκαλύψει 
πια γονίδια επηρεάζονται από µια ασθένεια ή 
είναι υπεύθυνα για την εκδήλωση της. 

Οι πρώτες µελέτες δεδοµένων 
µικροσυστοιχιών DNA είχαν ως στόχο την 
εύρεση προτύπων στην οργάνωση των 
γονιδίων καθώς και τον προσδιορισµό των 
γονιδίων των οποίων διαφοροποιείται η 
έκφραση σε παθολογικές ή άλλες συνθήκες. 
Πιο πρόσφατες µελέτες στοχεύουν στη 
ανάπτυξη νέων τεχνικών και συστηµάτων που 
είναι σε θέση να ταξινοµούν και να 
διαχωρίσουν δείγµατα γονιδιακής έκφρασης 
µε στόχο την ιατρική διάγνωση [3]. Η 
διάγνωση ασθενειών γίνεται εφαρµόζοντας 
καθοδηγούµενες (supervised) µεθόδους 
αναγνώρισης προτύπων [4][5]. Στη 
βιβλιογραφία έχουν προταθεί µεθοδολογίες 
αυτόµατης αναγνώρισης καρκίνου του εντέρου 
[6], ωοθηκών [7], του µαστού [8] του 
πνεύµονα [9], λευχαιµίας [10] και λεµφώµατος 
[11] οι οποίες βασίζονται σε δεδοµένα 
γονιδιακών εκφράσεων. Ένα πρόβληµα που 
αντιµετωπίζεται στις µελέτες αυτές, είναι ο 
µικρός αριθµός δειγµάτων εκπαίδευσης σε 

συνδυασµό µε τον υπερβολικά µεγάλο αριθµό 
γονιδίων (curse of dimensionality). Για την 
αποφυγή τέτοιων φαινοµένων εφαρµόζονται 
επιπρόσθετα µεθοδολογίες επιλογής γονιδίων 
των οποίων η έκφραση διαφοροποιείται 
παρουσία συγκεκριµένης παθολογίας [12].   

Υλοποιήσαµε ένα πληροφορικό σύστηµα 
αυτόµατης διάγνωσης µορφών καρκίνου που 
λαµβάνει ως είσοδο ένα διάνυσµα γονιδιακής 
έκφρασης και µπορεί να αποφασίσει αν το 
δείγµα είναι υγιές ή καρκινικό. Το σύστηµα 
πρέπει προηγουµένως να έχει εκπαιδευτεί από 
έναν κατάλληλο πίνακα γονιδιακής έκφρασης. 
Έγιναν δοκιµές της αξιοπιστίας του 
συστήµατος µε δυο σετ δεδοµένων 
µικροσυστοιχιών DNA. Το πρώτο αποτελείται 
από δείγµατα, φυσιολογικά και καρκίνου του 
εντέρου, ενώ το δεύτερο αποτελείται από  
δείγµατα δυο διαφορετικών τύπων λευχαιµίας 
Στο πρώτο σετ ο στόχος ήταν η διερεύνηση 
της δυνατότητας διαχωρισµού φυσιολογικών 
από καρκινικά δείγµατα ενώ στο δεύτερο της 
δυνατότητας διαχωρισµού δειγµάτων µεταξύ 
δυο υποκατηγοριών της ίδιας ασθένειας.  
 
II. Περιγραφή του Συστήµατος  

Η εικόνα 2 παρουσιάζει την δοµή του 
συστήµατος µε το οποίο πραγµατοποιείται η 
υποβοήθηση της ιατρικής διάγνωσης βάσει 
δεδοµένων µικροσυστοιχιών DNA. 
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Εικ. 2 ∆οµή του προτεινόµενου συστήµατος. 
 
 Το σύστηµα λαµβάνει ως είσοδο ένα 

διάνυσµα γονιδιακής έκφρασης και στην έξοδο 
δίνει την κλάση στην οποία αυτό ανήκει. Τα 
δεδοµένα αρχικά κανονικοποιούνται. Η 
κανονικοποίηση δίνει την δυνατότητα 
σύγκρισης διανυσµάτων που προέρχονται από 
διαφορετικά πειράµατα. Συγκεκριµένα 
πραγµατοποιούµε έναν γραµµικό 
µετασχηµατισµό µε τον οποίον οι µεταβλητές 
του διανύσµατος αποκτούν µηδενική µέση 
τιµή και µοναδιαία διασπορά. Το κυρίως 
σύστηµα αποτελείται από δυο βασικά τµήµατα 



α) Επιλογής των γονιδίων και β) Ταξινόµησης. 
Η επιλογή των κατάλληλων γονιδίων γίνεται 
στη φάση της εκπαίδευσης του συστήµατος. 
Στην ίδια φάση γίνεται και η εκπαίδευση του 
ταξινοµητή.  
 
Α) Επιλογή Γονιδίων  
Η επιλογή των κατάλληλων γονιδίων για ένα 
πρόβληµα ταξινόµησης δυο κλάσεων ωα και 
ωβ µπορεί να γίνει µε την χρήση στατιστικών 
κριτηρίων. Ως κατάλληλα χαρακτηρίζονται τα 
γονίδια που οδηγούν σε µεγάλη δια-κλασική 
απόσταση και µικρή ενδοκλασική διασπορά. 
Πολλές διαφορετικές προσεγγίσεις έχουν γίνει 
για το θέµα αυτό στη βιβλιογραφία. 
∆οκιµάσαµε τρεις διαφορετικές µεθοδολογίες 
προκειµένου να συγκρίνουµε την 
αποτελεσµατικότητα και την αξιοπιστία τους.  
Για κάθε γονίδιο j µε έκφραση gij στο δείγµα i 
υπολογίζεται η απόλυτη τιµή της ποσότητας 
Ζ(j): 
α) «∆ύναµη Πρόγνωσης» (Prediction 
Strength) του Golub [10]  
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β) t-test του Welch [13]  
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γ) Κριτήριο του Sun [14] 
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όπου (µαj, σαj) and (µβj, σβj) αντιστοιχούν στη 
µέση τιµή και τυπική απόκλιση των 
εκφράσεων του γονιδίου j των δειγµάτων 
εκπαίδευσης που ανήκουν στις κλάσεις ωα και 
ωβ αντίστοιχα ενώ Να και Νβ είναι το πλήθος 
των δειγµάτων αυτών. Τα γονίδια µε το 
µεγαλύτερο Z είναι αυτά που επιλέγονται για 
την ταξινόµηση. Το πλήθος τους ν 
προσδιορίζεται πειραµατικά και εξαρτάται από 
το σετ δεδοµένων που εξετάζεται, το κριτήριο 
Ζ και τον ταξινοµητή που χρησιµοποιείται. 
Ερευνήσαµε την απόδοση του συστήµατος για 
τις τιµές του ν στο διάστηµα 1 έως 10. 
 
B) Μηχανές Ανυσµάτων Υποστήριξης 
Οι µηχανές ανυσµάτων υποστήριξης (Support 
Vector Machines – SVM) είναι δυαδικοί 
ταξινοµητές που επιδιώκουν να βρουν το 
υπερεπίπεδο που διαχωρίζει τα δείγµατα δυο 

κλάσεων ωα και ωβ, ενώ παράλληλα 
µεγιστοποιεί το διαχωριστικό περιθώριο 
µεταξύ τους [15]. Τα διανύσµατα εκπαίδευσης 
που ορίζουν το υπερεπίπεδο  ονοµάζονται 
ανύσµατα υποστήριξης. Στην περίπτωση που τα 
δείγµατα δεν διαχωρίζονται γραµµικά 
χρησιµοποιείται ένας πυρήνας που µεταφέρει 
τα διανύσµατα από τον χώρο των 
χαρακτηριστικών σε έναν άλλο χώρο 
µεγαλύτερης διάστασης όπου εκεί είναι 
γραµµικά διαχωρίσιµα. Οι πιο συχνά 
χρησιµοποιούµενοι πυρήνες είναι ο γραµµικός, 
ο πολυωνυµικός, ο σιγµοειδής και ο  Radial 
Basis (RBF). Εµείς χρησιµοποιήσαµε τον RBF 
διότι  δίνει συνήθως καλύτερο περιθώριο για 
τα περισσότερα σετ δεδοµένων υψηλής 
διάστασης τα οποία µπορούν να 
προσεγγιστούν µε κανονικές κατανοµές σαν 
αυτές που χρησιµοποιούνται από RBF δίκτυα 
[16]. 
 
III. Αποτελέσµατα 

Το σύστηµα που αναπτύξαµε δοκιµάστηκε 
ως προς την αξιοπιστία του µε δυο σετ 
δεδοµένων µικροσυστοιχιών DNA. Το πρώτο 
αποτελείται από 62 δείγµατα, 22 φυσιολογικά 
και 40 καρκίνου του εντέρου, όπου έχουν 
µετρηθεί οι εκφράσεις 2000 γονιδίων [6]. Το 
δεύτερο σετ δεδοµένων αποτελείται από 72 
δείγµατα δυο διαφορετικών τύπων λευχαιµίας 
(47 Acute Lymphoblastic Leukemia - ALL, 25 
Acute Myeloid Leukemia - AML) και 
µετρήσεις της έκφρασης 7129 γονιδίων [10]. 

Ο πίνακας Ι παρουσιάζει τα ποσοστά 
επιτυχίας σωστής διάγνωσης µε τους τρεις 
τρόπους επιλογής γονιδίων για το σετ 
δεδοµένων του καρκίνου του εντέρου και ο 
πίνακας ΙΙ για την λευχαιµία.  

Το σύστηµα διαχωρίζει τα φυσιολογικά 
από τα µη φυσιολογικά δείγµατα στην 
περίπτωση του καρκίνου του εντέρου µε 
βέλτιστο ποσοστό επιτυχίας 91,9%. Το 
ποσοστό αυτό επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας 
είτε την µέθοδο του Golub είτε την µέθοδο του 
Sun µε τον ίδιο αριθµό γονιδίων δηλαδή 4. Με 
την µέθοδο του Welch το βέλτιστο ποσοστό 
που επιτυγχάνεται είναι 90,3% 
χρησιµοποιώντας ένα λιγότερο γονίδιο.    

Οι δύο τύποι λευχαιµίας διαχωρίζονται µε 
ποσοστό επιτυχίας 100% χρησιµοποιώντας 
µόλις 4 γονίδια και την µέθοδο του Welch. Οι 
άλλες δυο µέθοδοι παρουσιάζουν επίσης πολύ 
υψηλά ποσοστά επιτυχίας. 

Τα πειράµατα που έγιναν επιβεβαιώνουν 
την αντίληψη ότι δεν υπάρχει ένας βέλτιστος 
τρόπος επιλογής γονιδίων που να δίνει το ίδιο 
καλά αποτελέσµατα σε κάθε σετ δεδοµένων 
[3].  

 
 



Πίνακας Ι 
Αποτελέσµατα ταξινόµησης (%) στο σετ 
δεδοµένων του καρκίνου του εντέρου 

Αριθµός 
Γονιδίων Golub Welch Sun 

1 82,2 82,2 82,2 
2 87,1 87,1 87,1 
3 87,1 90,3 87,1 
4 91,9 90,3 91,9 
5 91,9 90,3 91,9 
6 91,9 90,3 90,3 
7 91,9 88,7 91,9 
8 90,3 88,7 91,9 
9 90,3 88,7 90,3 
10 90,3 88,7 88,7 

 
Πίνακας ΙΙ 

Αποτελέσµατα ταξινόµησης (%) στο σετ 
δεδοµένων της Λευχαιµίας 

Αριθµός 
Γονιδίων Golub Welch Sun 

1 94,4 91,6 94,4 
2 95,8 95,8 95,8 
3 95,8 94,4 95,8 
4 97,2 100 95,8 
5 97,2 100 94,4 
6 97,2 97,2 94,4 
7 97,2 97,2 94,4 
8 97,2 98,6 93,0 
9 98,6 98,6 94,4 
10 98,6 98,6 94,4 

 
 

IV. Συµπεράσµατα 
Σε αυτή την εργασία παρουσιάσαµε ένα 

καινούριο σύστηµα για τον διαχωρισµό 
κλάσεων σε δεδοµένα µικροσυστοιχιών DNA. 
Βασίζεται σε ένα σχήµα που αποτελείται από 
µια µονάδα επιλογής των κατάλληλων 
γονιδίων που µπορούν να οδηγήσουν στο 
διαχωρισµό των κλάσεων και σε έναν 
ταξινοµητή Μηχανής Ανυσµάτων 
Υποστήριξης. Το σύστηµα δοκιµάστηκε σε 
δυο σετ δεδοµένων δίνοντας πολύ 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα τόσο στο 
διαχωρισµό φυσιολογικών από δείγµατα 
καρκίνου του εντέρου όσο και στον 
διαχωρισµό µεταξύ δυο υποκατηγοριών της 
λευχαιµίας. Στην πρώτη περίπτωση το 
ποσοστό επιτυχίας έφτασε το 91,9% και στην 
δεύτερη το 100%. Τα αποτελέσµατα δείχνουν 
ότι το προτεινόµενο σύστηµα µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία για την 
υποβοήθηση της  ιατρικής διάγνωσης. 
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