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Περίληψη 

Οι πρωτεΐνεσ, είναι βιολογικά μακρομόρια, τα οποία είναι πολφ ςθμαντικά για κάκε 

ηωντανό οργανιςμό. Η ςθμαντικι λειτουργικότθτα των πρωτεϊνϊν μπορεί να 

εκδθλωκεί μόνο ςτθν τριςδιάςτατθ τουσ μορφι, τθν οποία μόνο για λίγεσ ςχετικά 

πρωτεΐνεσ γνωρίηουμε μζχρι ςιμερα. Για τισ πρωτεΐνεσ των οποίων γνωρίηουμε μόνο 

τθν ακολουκία των αμινοξζων τουσ, κα ιταν επικυμθτό να γνωρίηαμε τθν πολφ 

ςθμαντικι τριςδιάςτατθ τουσ μορφι, δθλαδι τον τρόπο με τον οποίο διπλϊνεται θ 

πολυπεπτιδικι τουσ αλυςίδα ςτον χϊρο (protein folding problem). Οι πειραματικζσ 

μζκοδοι προςδιοριςμοφ τθσ τριτοταγοφσ δομισ των πρωτεϊνϊν εξακολουκοφν να 

είναι πολφπλοκεσ, δαπανθρζσ και χρονοβόρεσ, γι αυτό ζχει αναπτυχκεί μια κατθγορία 

μεκόδων για τθν πρόβλεψθ των χαρακτθριςτικϊν τθσ δομισ των πρωτεϊνϊν με 

δεδομζνθ τθν αλλθλουχία τουσ. ΢τόχοσ αυτισ τθσ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ 

διερεφνθςθ μεκόδων εκπαίδευςθσ νευρωνικϊν δικτφων αμφίδρομθσ ανάδραςθσ για 

πρόβλεψθ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν. Σο ςφςτθμα υλοποιικθκε από τον 

Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009) και βαςίηεται ςτθν αρχιτεκτονικι που ειςιγαγε 

πρϊτοσ ςτον χϊρο ο Baldi και οι ςυνεργάτεσ του (Baldi et al., 1999, Baldi et al., 2000).  

Η μζκοδοσ που προςεγγίηεται ςε αυτιν τθν εργαςία, κρατά ςτακερι τθν 

αρχιτεκτονικι αυτι, αλλά διαμορφϊνει τον αλγόρικμο μάκθςθσ και τον τρόπο 

προςαρμογισ των βαρϊν του δικτφου, ϊςτε το ςφςτθμα να επεξεργάηεται 

περιςςότερθ πλθροφορία όςον αφορά μια ςυγκεκριμζνθ πρωτεΐνθ κάκε χρονικι 

ςτιγμι. Με τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου τθσ πολλαπλισ ςτοίχιςθσ πρωτεϊνϊν για τθν 

κωδικοποίθςθ των δεδομζνων ειςόδου, τα ποςοςτό επιτυχίασ ιταν μζχρι και 74%, 

ςυγκρινόμενο με τα αποτελζςματα του Baldi (73.6%). Επιπρόςκετα, εφαρμόςτθκαν 

πολλζσ εμπειρικζσ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ και νζεσ μζκοδοι ανάλυςθσ 

αποτελεςμάτων (SOV). Με τθν αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ και τθν εφαρμογι τθσ 

μεκόδου winner takes all, το SOV ποςοςτό αυξάνεται μζχρι και 65% και το Q3 

ποςοςτό μζχρι και 76%, ςυγκρίςιμο με το 75.1% του δικτφου του Baldi (Baldi et al., 

1999), ο οποίοσ χρθςιμοποιεί ζνα ςυνδυαςμό από 6 τζτοια δίκτυα. Χρθςιμοποιϊντασ 

Hidden Markov Models (ΗΜΜ) για φιλτράριςμα τθσ εξόδου, το SOV ποςοςτό 

αυξάνεται μζχρι και 70%.  
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1.1 Βιολογικό υπόβαθρο 

1.1.1 Πρωτεΐνεσ και αμινοξζα 

Οι πρωτεΐνεσ είναι μεγάλα βιολογικά μακρομόρια, που αποτελοφνται από μια ι 

περιςςότερεσ πεπτιδικζσ αλυςίδεσ (πολυπεπτίδια). Ζνα πολυπεπτίδιο αποτελείται 

από μια ςειρά από αμινοξζα, τα οποία είναι τα βαςικά χθμικά δομικά ςτοιχεία που το 

ςυνκζτουν.  

Από τα διάφορα αμινοξζα που απαντοφν ςτθ φφςθ, μόνο είκοςι χρθςιμοποιοφνται 

κατά κανόνα για τθ ςφνκεςθ των πρωτεϊνϊν. Σα αμινοξζα ςυμβολίηονται με τον 

κωδικό του ενόσ ι των τριϊν γραμμάτων (Αγακοκλζουσ, 2009). Επομζνωσ, θ αμινοξικι 

ακολουκία ενόσ πολυπεπτιδίου μπορεί να αναπαραςτακεί ωσ ςυμβολοςειρά. Σα 

αμινοξζα ςυνδζονται ομοιοπολικά μεταξφ τουσ με πεπτιδικοφσ δεςμοφσ, 

ςχθματίηοντασ κατ’ αυτόν τον τρόπο μια γραμμικι αλυςίδα (πολυπεπτιδικι αλυςίδα). 

Κάκε αμινοξφ, αποτελείται από μια κοινι «ραχοκοκαλιά», θ οποία περιλαμβάνει μια 

αμινο-ομάδα (-ΝΗ2) και μια ομάδα καρβοξυλίου (-COOH) ομοιοπολικά ςυνδεδεμζνα 

με ζνα αςφμμετρο άτομο άνκρακα (Αγακοκλζουσ 2009), εκτόσ από τθν περίπτωςθ τθσ 

γλυκίνθσ (Gly). Αυτό που τα διαφοροποιεί μεταξφ τουσ είναι θ πλευρικι αλυςίδα (side 

chain), οι ιδιότθτεσ τθσ οποίασ κακορίηουν τισ ιδιότθτεσ που ζχουν διαφορετικά 

αμινοξζα (Mount, 2001).  

Όπωσ βλζπουμε και από το ςχιμα 1.1, θ πλευρικι αλυςίδα (R), εν γζνει διαφζρει ςε 

κάκε αμινοξφ, ενϊ θ υπόλοιπθ αλυςίδα είναι θ ίδια για όλα τα αμινοξζα. Σα R1 και 

R2, προςδιορίηουν χαρακτθριςτικά τα ςυγκεκριμζνα αμινοξζα. Μετά τθ ςφνδεςι τουσ 

για το ςχθματιςμό τθσ πολυπεπτιδικισ αλυςίδασ αναφερόμαςτε ςε αυτά ωσ 

«αμινοξικά κατάλοιπα». Σα side chains (και κατά ςυνζπεια και τα αντίςτοιχα 

κατάλοιπα), διαφζρουν ςτισ διάφορεσ φυςικοχθμικζσ τουσ ιδιότθτεσ (π.χ. μζγεκοσ, 

ςχιμα, υδροφοβικότθτα). 
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Σχήμα 1.1: Η πλευρική αλυςίδα (side chain), προςδίδει χαρακτηριςτικζσ ιδιότητεσ ςε κάθε 

αμινοξφ/κατάλοιπο (Από Mount, 2001). 

 

Σα αμινοξζα, μποροφν να διαχωριςτοφν ςε διάφορεσ ομάδεσ, ανάλογα με τισ 

φυςικοχθμικζσ τουσ ιδιότθτεσ. Σαξινομοφνται δθλαδι κυρίωσ βάςει τθσ ομάδασ R, 

αφοφ αυτι ςυγκεκριμενοποιεί τα χαρακτθριςτικά του αμινοξζωσ. Ζχουμε για 

παράδειγμα τα πολωμζνα, τα φορτιςμζνα και τα υδρόφοβα αμινοξζα (Mount, 2001). 

΢θμαντικό είναι να αναφζρουμε ότι αυτζσ οι ιδιότθτεσ των αμινοξζων παίηουν πολφ 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν μορφι τθσ τριτοταγισ δομισ τθσ πρωτεΐνθσ ςτον χϊρο, όπωσ κα 

δοφμε και ςτο υπόλοιπο μζροσ του κεφαλαίου.  

Η αλλθλουχία των διάφορων πρωτεϊνϊν βρίςκεται αποκθκευμζνθ ςτο γενετικό υλικό 

- Deoxyribonucleic acid (DNA). Σο γενετικό υλικό είναι θ κακοριςμζνθ ςειρά 

αηωτοφχων βάςεων (νουκλεϊνικά οξζα) τoυ DNA και το οποίο εμπεριζχει τα γονίδια 

των κυττάρων. Η μετατροπι τθσ πλθροφορίασ του DNA ςε πρωτεΐνεσ γίνεται με τισ 

διαδικαςίεσ μεταγραφισ και μετάφραςθσ, που αποτελοφν και το κεντρικό δόγμα τθσ 

μοριακισ βιολογίασ. ΢υγκεκριμζνα, θ χαρακτθριςτικι διαδικαςία θ οποία 

αντιςτοιχίηει τα νουκλεϊνικά οξζα με τα διάφορα αμινοξζα λζγεται πρωτεϊνοςφνκεςθ 

και επιτυγχάνεται με τον κϊδικα τριπλζτασ, όπου κάκε τρεισ βάςεισ κωδικοποιοφν ζνα 

αμινοξφ. Ζνα παράδειγμα μιασ πρωτεΐνθσ είναι θ γνωςτι αιμοςφαιρίνθ, θ οποία 
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αποτελείται από τζςςερα πολυπεπτίδια και είναι υπεφκυνθ για τθν μεταφορά 

οξυγόνου ςτα ερυκρά αιμοςφαίρια του οργανιςμοφ. 

 

1.1.2 Δομή πρωτεϊνών 

Η τριτοταγήσ δομή μιασ πρωτεΐνθσ είναι θ τριςδιάςτατθ μορφι που ζχει θ πρωτεΐνθ 

κάτω από ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ, όπωσ είναι θ κερμοκραςία, το pH, ο διαλφτθσ (π.χ. 

νερό) και τα υπόλοιπα διαλυμζνα ςε αυτόν μόρια. Η τριτοταγισ δομι, είναι 

διαφορετικι για κάκε πρωτεΐνθ, και προςδιορίηει τθν λειτουργικότθτα τθσ. Η 

τριτοταγισ δομι λοιπόν είναι ςθμαντικι, επειδι οι ιδιότθτεσ και ο τρόποσ δράςθσ των 

πρωτεϊνϊν εξαρτϊνται από τισ λεπτομζρειεσ τθσ τριςδιάςτατθσ δομισ τουσ.  

Σι είναι όμωσ αυτό που κακορίηει τθ δομι των πρωτεϊνϊν; Πϊσ θ πρωτεΐνθ 

«διπλϊνεται» ςτον χϊρο ςχθματίηοντασ μια ςυγκεκριμζνθ δομι και τι δίνει ςτισ 

πρωτεΐνεσ τθν ευςτάκεια τουσ;  

Είναι γενικά αποδεκτό ότι, θ ακολουκία των διαφόρων αμινοξζων από τα οποία 

αποτελείται θ πρωτεΐνθ, περιζχει όλθ εκείνθ τθν πλθροφορία που απαιτείται ϊςτε να 

αποκτιςει θ πρωτεΐνθ τθν τριςδιάςτατθ δομι τθσ ςε ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ. Οι 

πικανζσ αλλθλεπιδράςεισ ανάμεςα ςε αυτά τα αμινοξζα είναι πολλϊν τφπων, 

ςυμπεριλαμβανομζνων θλεκτροςτατικϊν αλλθλεπιδράςεων, δυνάμεων Van de Waals,  

δεςμϊν υδρογόνου και υδρόφοβων αλλθλεπιδράςεων. Σα υδρόφοβα αμινοξζα 

τείνουν να είναι εμφωλιαςμζνα ςτο εςωτερικό τθσ δομισ τθσ πρωτεΐνθσ, για να μθν 

ζρχονται ςε επαφι με το νερό.  

Η δομι των πρωτεϊνϊν μπορεί να περιγραφεί με ιεραρχικό τρόπο: Η πρωτοταγήσ 

δομι μιασ πρωτεΐνθσ (ςχιμα 1.2 αριςτερά) είναι θ πολυπεπτιδικι αλυςίδα εάν τθν 

δοφμε ςαν μια ςειρά από αμινοξζα, δθλαδι εάν «ξεδιπλϊςουμε» τθν τριςδιάςτατθ 

τθσ δομι.  
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Σχήμα 1.2: Αριςτερά: Η πρωτοταγήσ δομή των πρωτεϊνών είναι η αλληλουχία των αμινοξζων 

που την ςυνθζτουν. Δεξιά: Η δευτεροταγήσ δομή είναι οι τοπικζσ διαμορφώςεισ τησ 

πολυπεπτιδικήσ αλυςίδασ. (Από Mount, 2001) 

 

Η δευτεροταγήσ δομι μιασ πρωτεΐνθσ περιγράφει κατά κφριο λόγο τοπικζσ κανονικζσ 

διαμορφϊςεισ τθσ πολυπεπτιδικισ αλυςίδασ ςτθν τριςδιάςτατθ δομι τθσ (ςχιμα 1.2 

δεξιά). Οι τοπικζσ αυτζσ διαμορφϊςεισ μποροφν να διαχωριςτοφν κατά κφριο λόγο ςε 

α-ζλικεσ (α-helices) και εκτεταμζνουσ β-κλϊνουσ (β-strands) οι οποίοι ςυχνά 

ςχθματίηουν β-πτυχωτζσ επιφάνειεσ (Αγακοκλζουσ 2009) όπωσ φαίνεται από το 

ςχιμα 1.3. Αυτό γίνεται γιατί όπωσ προαναφζρκθκε ςτο υποκεφάλαιο 1.1.1, τα 

αμινοξζα ζχουν πολλζσ φυςικοχθμικζσ ιδιότθτεσ οι οποίεσ τα οδθγοφν ςε 

αλλθλεπιδράςεισ με άλλα αμινοξζα τθσ αλυςίδασ. Η διαφορά με τθν τριτοταγι δομι 

είναι ότι θ τριτοταγήσ δομι μπορεί να κεωρθκεί ςαν θ ςφνκεςθ αυτϊν των τοπικϊν 

διαμορφϊςεων, και θ ςυμπερίλθψθ όλων των δομικϊν λεπτομερειϊν που 

περιγράφουν λεπτομερϊσ τθν τελικι μορφι τθσ πρωτεΐνθσ ςτον χϊρο. Όταν 

περιςςότερεσ από μια τριτοταγείσ δομζσ ςυνενωκοφν μεταξφ τουσ, τότε 

αναφερόμαςτε ςτθν τεταρτοταγή δομι των πρωτεϊνϊν ςε πρωτεϊνικά ςφμπλοκα. 
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Σχήμα 1.3: Η δευτεροταγήσ δομή των πρωτεϊνών. Αριςτερά φαίνεται η τοπική διαμόρφωςη 

που αναπαριςτά την ομάδα των Helix, και δεξιά η τοπική διαμόρφωςη που αναπαριςτά την 

ομάδα των Strands (Από Mount, 2001). 

 

1.1.3 Ρόλοσ πρωτεϊνών 

Η τριτοταγισ δομι κάκε πρωτεΐνθσ είναι πολφ ςθμαντικι επειδι κακορίηει τθν 

λειτουργικότθτά τθσ. Ο ρόλοσ των πρωτεϊνϊν είναι πολυδιάςτατοσ. ΢χεδόν το ςφνολο 

των λειτουργιϊν ενόσ κυττάρου οφείλεται ςτισ πρωτεΐνεσ. Ο πιο γνωςτόσ ρόλοσ τουσ 

είναι ότι λειτουργοφν ωσ ζνηυμα μζςα ςτα διάφορα κφτταρα. Σα ζνηυμα λειτουργοφν 

ςαν καταλφτεσ οι οποίοι κατευκφνουν και επιταχφνουν διάφορεσ χθμικζσ 

αντιδράςεισ, βαςικζσ και αναγκαίεσ λειτουργίεσ ενόσ οργανιςμοφ (πχ μεταβολιςμόσ). 

Επίςθσ, ςυχνά οι πρωτεΐνεσ ζχουν δομικό ρόλο, δθλαδι ςυμβάλλουν ςτθ 

διαμόρφωςθ του ςχιματοσ και τθσ δομισ του κυττάρου και των ιςτϊν. Ακόμθ, 

υπάρχουν ρυκμιςτικζσ πρωτεΐνεσ, οι οποίεσ μποροφν να τροποποιοφν τθν ζκφραςθ 

τθσ γενετικισ πλθροφορίασ του DNA ανάλογα με τισ περιςτάςεισ και τισ ανάγκεσ του 

κυττάρου. Οι ςθμαντικζσ λειτουργίεσ των πρωτεϊνϊν είναι αποτζλεςμα τθσ 
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τριςδιάςτατθσ δομισ τουσ και για το λόγο αυτό αποτελοφν, εκτόσ των άλλων, μόρια 

με μεγάλο βιοτεχνολογικό ενδιαφζρον (Mount, 2001). 

 

1.1.4 Πρόβλημα protein folding 

Από τα παραπάνω είναι εμφανζσ ότι θ γνϊςθ τθσ τριςδιάςτατθσ δομισ των 

πρωτεϊνϊν ςε ατομικι λεπτομζρεια μπορεί (α) να δϊςει ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ για 

τον τρόπο δράςθσ τθσ και (β) να κακοδθγιςει τθν επινόθςθ νζων πρωτεϊνϊν με 

επικυμθτζσ ιδιότθτεσ. Πολλά πειράματα και ζρευνεσ γίνονται πάνω ςτθ μελζτθ τθσ 

τριςδιάςτατθσ δομισ τουσ ζτςι ϊςτε να διαφανεί θ λειτουργικότθτα τθσ πρωτεΐνθσ 

και να χρθςιμοποιθκεί ςε πολλοφσ τομείσ. Σζτοιεσ μζκοδοι είναι θ κρυςταλλογραφία 

ακτίνων–Χ και θ μζκοδοσ πυρθνικοφ μαγνθτικοφ ςυντονιςμοφ Nuclear Magnetic 

Resonance (ΝMR). Αξίηει να ςθμειωκεί όμωσ, ότι αυτζσ οι διαδικαςίεσ είναι 

πολφπλοκεσ, δαπανθρζσ και χρονοβόρεσ. Κατά ςυνζπεια, από το τεράςτιο πλικοσ  

πρωτεϊνικϊν ακολουκιϊν που γνωρίηουμε, μόνο για ζνα πολφ μικρό ποςοςτό ζχουμε 

πειραματικά προςδιοριςμζνθ τθ δομι τουσ.  

Με δεδομζνο ότι θ πρωτεϊνικι δομι κωδικοποιείται ςτθν ακολουκία των αμινοξζων 

ςτθν πολυπεπτιδικι αλυςίδα, αναμζνεται ότι είναι δυνατόν να προβλζψουμε το 

δίπλωμα τθσ πρωτεΐνθσ με βάςθ τθν πρωτοταγι δομι και μόνο. Παρά τισ μεγάλεσ 

ερευνθτικζσ προςπάκειεσ και τθν πρόοδο που ςθμειϊνεται εδϊ και δεκαετίεσ, το 

πρόβλθμα αυτό εξακολουκεί να παραμζνει άλυτο. 

Μια ςθμαντικι μζκοδοσ που μπορεί να ακολουκθκεί για τθν μετάβαςθ από τθν 

πρωτοταγι δομι ςτθν τριτοταγι δομι μιασ ακολουκίασ, ϊςτε να ζχουμε ςτα χζρια 

μασ τθν πολφ χριςιμθ λειτουργικότθτα τθσ πρωτεΐνθσ, είναι μζςω τθσ δευτεροταγοφσ 

δομισ. Η επιτυχθμζνθ πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ, μπορεί να  αποτελζςει τθ 

βάςθ για πρόβλεψθ τθσ τριτοταγοφσ δομισ, κακϊσ επιβάλλει τοπικοφσ δομικοφσ 

περιοριςμοφσ. 

΢τόχοσ αυτισ τθσ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ ανάπτυξθ μεκοδολογίασ για τθν 

πρόγνωςθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν από τθν αμινοξικι τουσ ακολουκία.  
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1.2 ΢χετική ζρευνα 

Κατά τθν διάρκεια των 40 τελευταίων χρόνων, αναπτφχκθκαν πολλζσ μζκοδοι μελζτθσ 

και πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ των πρωτεϊνϊν.  

Οι ςτατιςτικζσ μζκοδοι είναι μζκοδοι πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

πρωτεϊνϊν, οι οποίεσ είναι βαςιςμζνεσ ςε ςτατιςτικοφσ κανόνεσ. Οι κανόνεσ αυτοί 

εκφράηουν τθν πικανότθτα για κάκε αμινοξφ να αποτελεί μζροσ κάποιασ 

δευτεροταγοφσ δομισ και προςδιορίηονται μζςα από ςτατιςτικζσ αναλφςεισ 

χρθςιμοποιϊντασ πρωτεΐνεσ γνωςτισ τριτοταγοφσ δομισ (Zvelebil and Baum, 2008). Η 

πιο ευρζωσ διαδεδομζνθ ςτατιςτικι μζκοδοσ πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ είναι 

θ μζκοδοσ Chou and Fasman (Chou and Fasman, 1974). Είναι βαςιςμζνθ ςε αναλφςεισ 

των ςυχνοτιτων του κάκε αμινοξζωσ ςε δευτεροταγείσ δομζσ (α-helices, β-sheets και 

turns). ΢τθν ςυνζχεια καταςκευάηεται ζνασ πίνακασ πικανοτιτων για τθν εμφάνιςθ 

του κάκε αμινοξζωσ ςε κάκε τφπο δευτεροταγοφσ δομισ και αυτζσ οι πικανότθτεσ 

χρθςιμοποιοφνται για να προβλεφτεί θ μορφι τθσ δευτεροταγοφσ δομισ, δεδομζνου 

μιασ άγνωςτθσ ακολουκίασ. Η μζκοδοσ αυτι είναι περίπου 50% – 60% ακριβισ με 

βάςθ το ςκορ Q3 (υποκεφάλαιο 3.4.1, εξίςωςθ 3.1) ςτθν πρόβλεψθ τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ μιασ άγνωςτθσ πρωτεΐνθσ. 

΢τθν ςυνζχεια, πιο ακριβείσ ςτατιςτικζσ μζκοδοι παρουςιάςτθκαν. Η μζκοδοσ αυτι 

είναι θ GOR (Garnier – Osguthorpe  – Robson) (Garnier et al., 1978), θ οποία όπωσ και 

θ Chou and Fasman, αναλφει τθν τριτοταγι δομι γνωςτϊν πρωτεϊνϊν για να εξαγάγει 

κάποιεσ πικανότθτεσ για helix (H), extended (E) και Coil (C). Η GOR μζκοδοσ, 

υπολογίηει τισ πικανότθτεσ για κάκε αμινοξφ λαμβάνοντασ υπόψθ και τθν πικανότθτα 

το αμινοξφ να δϊςει μια ςυγκεκριμζνθ δευτεροταγι δομι, δεδομζνου των γειτονικϊν 

του αμινοξζων. Χρθςιμοποιοφν γι’ αυτό ζνα παράκυρο 17 αμινοξζων (Zvelebil and 

Baum, 2008).  Η ακρίβεια πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ με τθν μζκοδο αυτι 

όςον αφορά το Q3 ςκορ είναι γφρω ςτο 65%. Να ςθμειωκεί ότι το αρχικό GOR 

ςφςτθμα ζχει βελτιωκεί, ςυνεπϊσ αναπτφχκθκαν νζεσ επεκτάςεισ του ςυςτιματοσ με 

αποτελζςματα για SOV 70.7% και Q3 μζχρι και 73.5% (Zvelebil and Baum, 2008). 
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Οι μζκοδοι που παρουςιάςτθκαν αργότερα, ιταν ςε γενικό επίπεδο ςτατιςτικζσ 

μζκοδοι, αλλά πιο βελτιωμζνεσ από τισ προθγοφμενεσ, αφοφ λάμβαναν υπόψθ τουσ 

επιπρόςκετεσ πλθροφορίεσ για τθν πρωτεΐνθ. Οι πλθροφορίεσ αυτζσ αφοροφςαν 

κυρίωσ ςχετικι γνϊςθ για τθν δομι τθσ πρωτεΐνθσ, όπωσ το ςχιμα και το μζγεκοσ τθσ, 

αλλά και τισ φυςικοχθμικζσ ιδιότθτεσ του κάκε αμινοξζωσ ξεχωριςτά. Μια 

αντιπροςωπευτικι μζκοδοσ που ανικει ςε αυτιν τθν κατθγορία είναι το PREDATOR 

(Frishman and Argos, 1996). To PREDATOR δεν λαμβάνει υπόψθ τισ τοπικζσ 

αλλθλεπιδράςεισ όπωσ κάνει το GOR, αλλά, λαμβάνει υπόψθ μεγάλα μικθ τθσ 

ακολουκίασ, άρα μεγάλεσ αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων. ΢υγκρίνει ηευγάρια 

αμινοξζων ϊςτε α) να βρει γειτονικά αμινοξζα που αλλθλεπιδροφν μεταξφ τουσ με 

υδρογονικοφσ δεςμοφσ για πρόβλεψθ β-strands, και b) υδρογονικοφσ δεςμοφσ μεταξφ 

αμινοξζων i και  i+4 για helices (Zvelebil and Baum, 2008). Σο PREDATOR χρθςιμοποιεί 

ζνα ςφνολο από ομόλογεσ ακολουκίεσ, και όχι ακολουκιϊν πολλαπλισ ςτοίχιςθσ. 

Παρόλα αυτά το PREDATOR μπορεί να δϊςει ποςοςτά Q3 ακρίβειασ μζχρι και 75% 

(Frishman and Argos, 1997). 

Μζκοδοι όπωσ ΣΝΔ (υποκεφάλαιο 1.3), Support Vector Machines και ΗΜΜ (Zvelebil 

and Baum, 2008), ανικουν ςτισ υπολογιςτικζσ και όχι τισ ςτατιςτικζσ μεκόδουσ. Σα 

ΣΝΔ χρθςιμοποιοφν ζνα ςφνολο δεδομζνων με τα οποία εκπαιδεφονται, ςτα οποία 

παρουςιάηονται ακολουκίεσ γνωςτϊν πρωτεϊνϊν, κακϊσ και θ δευτεροταγισ δομι 

τουσ. ΢ε αντίκεςθ με τισ ςτατιςτικζσ μεκόδουσ, κατά τθν διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ 

τουσ, μαθαίνουν τθν αντιςτοιχία τθσ πρωτοταγοφσ με δευτεροταγοφσ δομισ. Αυτό 

γίνεται προςαρμόηοντασ κάκε φορά τα ςυναπτικά βάρθ τουσ κατάλλθλα, ϊςτε να 

μειϊνεται το ολικό ςφάλμα πρόβλεψθσ του ΣΝΔ. Οι μζκοδοι αυτοί παρουςιάηουν 

ςθμαντικά αποτελζςματα ςε ςφγκριςθ με τισ προθγοφμενεσ μεκόδουσ. 

Σζτοιεσ μζκοδοι  είναι για παράδειγμα ζνα δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ και ενόσ 

κρυφοφ επιπζδου (Qian and Sejnowski, 1988), το οποίο χρθςιμοποιεί ζνα παράκυρο 

ειςόδου ςυνικωσ 13 αμινοξζων και προβλζπει για κάκε κεντρικό αμινοξφ τθν 

κατθγορία του (Helix, Strand ι Coil). ΢το δίκτυο αυτό χρθςιμοποιικθκε και ζνα 

δεφτερο το οποίο διόρκωνε τα αποτελζςματα του πρϊτου δικτφου. Η μζκοδοσ αυτι 

αντιμετϊπιηε προβλιματα υπερεκπαίδευςθσ.  
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To PHD δίκτυο (Rost and Sander, 1993), ακολουκεί το ίδιο ςχεδιαςμό δικτφου όπωσ 

τθν προθγοφμενθ μζκοδο, απλά εφαρμόηονται κάποιεσ τεχνικζσ για επίλυςθ του 

προβλιματοσ τθσ υπερεκπαίδευςθσ. Χρθςιμοποιικθκαν επίςθσ τεχνικζσ όπωσ θ 

πολλαπλι ςτοίχιςθ ακολουκιϊν.    

Σο NNSSP (Salamov and Soloveyev, 1995) είναι ζνα ΣΝΔ που χρθςιμοποιεί τθν μζκοδο 

του κοντινότερου γείτονα, για να ομαδοποιιςει ακολουκίεσ βάςει τθσ ομοιότθτασ 

τουσ και να τισ ςυγκρίνει με άλλεσ ακολουκίεσ γνωςτισ δευτεροταγοφσ δομισ. To 

ποςοςτό ακρίβειασ τθσ μεκόδου αυτισ είναι μζχρι και 68%  

(Q3), ενϊ χρθςιμοποιϊντασ πολλαπλι ςτοίχιςθ ακολουκιϊν τα αποτελζςματα 

βελτιϊνονται ςε 72.2%. Επιπρόςκετθ βελτίωςθ του NNSSP αλγορίκμου ιταν το 

γεγονόσ ότι χρθςιμοποιικθκαν διαφορετικζσ πρωτεΐνεσ για εκπαίδευςθ και 

διαφορετικζσ πρωτεΐνεσ για επαλικευςθ, οφτωσ ϊςτε να μθν επικαλφπτονται μεταξφ 

τουσ πρωτεΐνεσ από το ςφνολο εκπαίδευςθσ και από το ςφνολο επαλικευςθσ. Σο 

αποτζλεςμα ςε αυτιν τθν περίπτωςθ ιταν 73.5% (Salamov and Soloveyev, 1997). 

Ο αλγόρικμοσ DSC (Discrimination of protein Secondary structure Class) (King and 

Sternberg, 1996), ομαδοποιεί ςε διάφορεσ κατθγορίεσ τα αποτελζςματα εξόδου του 

δικτφου και προςπακεί με απλζσ γραμμικζσ και ςτατιςτικζσ μεκόδουσ να προςεγγίςει 

τθν ακριβι δευτεροταγι δομι των πρωτεϊνϊν. Σο ποςοςτό ακρίβειασ του 

χρθςιμοποιϊντασ το Q3 ςκορ είναι 71.95%.   

Σο BRNN (Bidirectional Recurrent Neural Network) (Baldi et al., 1999, 2000), είναι ΣΝΔ 

το οποίο είχε τθν καλφτερθ απόδοςθ ςτθν πρόβλεψθ δευτεροταγοφσ δομισ 

πρωτεϊνϊν. Σο ΣΝΔ δζχεται μια ακολουκία από αμινοξζα μζςω ενόσ κινθτοφ 

παρακφρου και προςπακεί να προβλζψει τθν δευτεροταγι δομι του κεντρικοφ 

αμινοξζωσ. Η ςθμαςία του ςχεδιαςμοφ του δικτφου αυτοφ είναι μεγάλθ αφοφ 

λαμβάνει υπόψθ τα αμινοξζα που προθγοφνται και ζπονται του κεντρικοφ αμινοξζωσ 

χρθςιμοποιϊντασ ΣΝΔ με αμφίδρομθ ανάδραςθ. Ο Baldi και οι ςυνεργάτεσ του 

επιτυγχάνουν ακρίβεια ίςθ με 73.6% για το Q3 ςκορ με τθν χριςθ τθσ πολλαπλισ 

ςτοίχιςθσ ακολουκιϊν ςτο επίπεδο ειςόδου. Χρθςιμοποιϊντασ όμωσ ζνα ςυνδυαςμό 

από ζξι τζτοια δίκτυα το Q3 ποςοςτό αυτό αυξάνεται ςε 76%. 
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Πιο πρόςφατεσ μζκοδοι είναι το LAD (Blacewicz et al., 2005), όπου υλοποιεί ζνα 

αλγόρικμο μθχανικισ μάκθςθσ, όπου μελετά και λαμβάνει υπόψθ τισ ιδιότθτεσ και 

τθν δομι των αμινοξζων. Η μζκοδοσ αυτι είχε καλά αποτελζςματα (Q3 με 70.6%) και 

οδιγθςε ςε ςυμπεράςματα για τισ ςχζςεισ των αμινοξζων μεταξφ τουσ, και πωσ 

επθρεάηεται θ πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ βάςθ των ιδιοτιτων αυτϊν. 

Από το 2001, νζεσ μζκοδοι με Support Vector Machines (SVM) (Ward et al., 2003) (Kim 

and Park, 2003), εφαρμόςτθκαν για τθν πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

πρωτεϊνϊν.  

΢θμαντικι μζκοδοσ πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν, είναι θ πρόβλεψθ 

των δίεδρων γωνιϊν ςε ςυνδυαςμό με τθν πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ. Οι 

δίεδρεσ γωνίεσ, είναι οι γωνίεσ τθσ κοινισ ραχοκοκαλιάσ από τθν οποία αποτελοφνται 

τα αμινοξζα, είναι άμεςα ςυςχετιηόμενεσ με τθν δευτεροταγι δομι τουσ και ςυνεπϊσ 

μποροφν να δϊςουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ για τθν τριτοταγι δομι τθσ πρωτεΐνθσ. 

Οι Kountouris and Hirst (Kountouris and Hirst, 2009), εφαρμόηουν τθν πιο πάνω ιδζα: 

προβλζπουν ξεχωριςτά και τθν δευτεροταγι δομι τθσ πρωτοταγοφσ ακολουκίασ, 

αλλά και τισ δίεδρεσ γωνίεσ τθσ ραχοκοκαλιάσ των αμινοξζων με τθν χριςθ δφο 

μοντζλων Support Vector Machines (SVM). ΢το πρϊτο μοντζλο, προβλζπεται θ 

επιλογι τθσ κατθγορίασ ςτθν οποία ανικει το κάκε αμινοξφ (Η, Ε, L) και παρόμοια ςτο 

δεφτερο μοντζλο προβλζπεται θ κατθγορία δίεδρθσ γωνίασ ςτθν οποία ανικει. ΢ε 

κάκε εκτζλεςθ, τα αποτελζςματα κάκε μοντζλου χρθςιμοποιοφνται για να αυξήςουν 

τθν είςοδο του άλλου μοντζλου για τθν επόμενθ εκτζλεςθ. Η μζκοδοσ αυτι δίνει ζνα 

Q3 ποςοςτό 80%.  

Porter, είναι ζνα νζο ςφςτθμα πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεινϊν με 

μεγάλθ ακρίβεια (Pollastri and McLysaght, 2004). Είναι βαςιςμζνο ςε αρχιτεκτονικι 

ΣΝΔ με αμφίδρομθ ανάδραςθ (BRNN), εκπαιδεφεται με δεδομζνα από τθν πολλαπλι 

ςτοίχιςθ ακολουκιϊν και εφαρμόηει φιλτράριςμα των προβλεπόμενων ακολουκιϊν 

του δικτφου, χρθςιμοποιϊντασ ΣΝΔ με ανάδραςθ. Σζλοσ, για να πάρει τθν τελικι 

προβλεπόμενθ ακολουκία, εκπαιδεφει ζνα ςφνολο από τζτοια δίκτυα (BRNN), 

ξεχωριςτά όπου θ τελικι ακολουκία υπολογίηεται από τον μζςο όρο τουσ. Σο Q3 

ποςοςτό ακρίβειασ του Porter, είναι 79%.       
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Μια από τισ πιο πρόςφατεσ υλοποιιςεισ ΣΝΔ, αφορά τθν δθμιουργία δυο επιπζδων 

ΣΝΔ (Cascaded Bidirectional Recurrent Neural Network) (Chen and Chaudhari, 2007). 

Με δυο επίπεδα ΣΝΔ, ςυμπεριλαμβάνουν υπόψθ τουσ τισ μακρινζσ αλλθλεπιδράςεισ 

μεταξφ των αμινοξζων, αφοφ παίηουν ςθμαντικό ρόλο ςτθν αναδίπλωςθ τθσ 

πρωτεΐνθσ. Με τζτοια αρχιτεκτονικι τα αποτελζςματα του πρϊτου ΣΝΔ (sequence to 

structure) είναι θ είςοδοσ του δεφτερου ΣΝΔ (structure to structure) με αποτζλεςμα 

το δεφτερο δίκτυο να φιλτράρει τα δεδομζνα εξόδου του πρϊτου δικτφου, 

καταλιγοντασ ςε πιο ακριβι αποτελζςματα. Σα Q3 ποςοςτά φτάνουν μζχρι και 

74.38% ενϊ το SOV ποςοςτό (υποκεφάλαιο 3.4.2) είναι πιο ακριβζσ ςε ςφγκριςθ με 

άλλεσ μεκόδουσ (66%). 

 

1.3 Νευρωνικά Δίκτυα  

Σα Σεχνθτά Νευρωνικά Δίκτυα (ΣΝΔ), είναι εμπνευςμζνα από τον τομζα τθσ Σεχνθτισ 

Νοθμοςφνθσ και των Τπολογιςτικϊν ΢υςτθμάτων και αποτελοφν ζνα μακθματικό 

μοντζλο, εμπνευςμζνο από τον τρόπο λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου. 

Πρακτικά, το μοντζλο αυτό προςπακεί να βελτιςτοποιιςει (μεγιςτοποιιςει / 

ελαχιςτοποιιςει) μια πολφπλοκθ μακθματικι ςυνάρτθςθ. Σα ΣΝΔ μποροφμε να τα 

ςυναντιςουμε ςε πάρα πολλζσ εφαρμογζσ ςτισ μζρεσ μασ, επειδι αποτελοφν ζνα 

ςυνεχϊσ αναπτυςςόμενο κλάδο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ.  

Η υπεροχι των ΣΝΔ ζναντι άλλων υπολογιςτικϊν μεκόδων οφείλεται ςε πολλοφσ 

λόγουσ και κυρίωσ ςτο γεγονόσ ότι τα ΣΝΔ είναι εμπνευςμζνα από τον τρόπο 

λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου, ςε αντίκεςθ με τουσ υπολογιςτικοφσ 

κανόνεσ, όπωσ είναι τα κφρια χαρακτθριςτικά που ςυνκζτουν τον τρόπο επεξεργαςίασ 

δεδομζνων με βάςθ ζναν υπολογιςτι. Ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ μπορεί να 

διαχειρίηεται παράλλθλα, πολφ γριγορα και με πολφ εξειδικευμζνο τρόπο τα διάφορα 

προβλιματα που αντιμετωπίηει, τα οποία μπορεί να είναι μεγάλου μεγζκουσ, αςαφι 

και πολφπλοκα. Επίςθσ ζχει τθν ιδιότθτα να μακαίνει, να προςαρμόηεται ςε 

οποιοδιποτε περιβάλλον και μζςα από αυτά να αναδφει γνώςη. Όπωσ βλζπουμε, ο 

ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ αποτελεί τθν πιο πολφπλοκθ μθχανι επεξεργαςίασ του 
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κόςμου μασ,  και είναι τόςο παράξενθσ φφςεωσ που ακόμθ δεν ζχουμε καταλάβει 

πλιρωσ τον τρόπο λειτουργίασ τθσ. Σα ΣΝΔ, είναι ςυςτιματα που προςομοιϊνουν τθν 

ςυμπεριφορά του εγκεφάλου και χαρακτθρίηονται από ανκεκτικότθτα ςε διάφορα 

λάκθ, ευρωςτία, μποροφν να προςαρμοςτοφν κατάλλθλα ςε διάφορα περιβάλλοντα 

και να μάκουν δεδομζνα, τα οποία μπορεί να μθν είναι επαρκϊσ «κακαρά», αλλά 

ςυγκεχυμζνα. Αφότου μάκουν κάποια δεδομζνα, ζχουν τθν δυνατότθτα να 

γενικεφουν τθν γνϊςθ αυτι ςε διάφορα προβλιματα.  

Ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ αποτελείται από χιλιάδεσ νευρϊνεσ, οι οποίοι είναι και τα 

βαςικά κφτταρα του εγκεφάλου. Ζνασ νευρϊνασ αποτελείται από τουσ δενδρίτεσ, το 

ςϊμα και τισ διάφορεσ νευρικζσ απολιξεισ. Ο νευρϊνασ αυτόσ επικοινωνεί με άλλουσ 

νευρϊνεσ με τθν χριςθ των ςυναπτικϊν, νευρικϊν του απολιξεων: Αφοφ υπάρξει 

κάποιο ερζκιςμα, πολλά ςυναπτικά δυναμικά ςιματα, (διεγερτικά ι αναςταλτικά), 

φτάνουν ςτουσ δενδρίτεσ των νευρϊνων. Ο νευρϊνασ παίρνει τα ςιματα αυτά, και τα 

επεξεργάηεται μζςα ςτο ςϊμα του. Για να τα επεξεργαςτεί, πρζπει να τα ςυνακροίςει 

ςτον χϊρο και ςτον χρόνο, ϊςτε να πάρει κάποια αντιπροςωπευτικι τιμι για το 

ςφνολό τουσ. Εάν θ τιμι αυτι είναι ικανι να ξεπεράςει το κατϊφλι του νευρϊνα, τότε 

δθμιουργείται το δυναμικό ενεργείασ, δθλαδι ο νευρϊνασ πυροβολεί. Εάν όμωσ θ 

τιμι δεν καταφζρει να ξεπεράςει τθν τιμι κατωφλίου του νευρϊνα, τότε δεν 

πυροβολεί. ΢τθν ςυνζχεια, θ πλθροφορία του νευρϊνα πρζπει να μεταδοκεί ςε 

άλλουσ νευρϊνεσ. Ο τρόποσ με τον οποίο γίνεται αυτό προχποκζτει τθν ζννοια των 

«ςυνάψεων», οι οποίεσ κακορίηουν τθν ςφνδεςθ των δενδριτϊν του νευρϊνα του 

οποίοσ δζχεται τισ πλθροφορίεσ με τισ νευρικζσ απολιξεισ του νευρϊνα που ςτζλνει 

τισ πλθροφορίεσ. Οι ςυνάψεισ αποτελοφν το πιο ςθμαντικό ςθμείο τθσ επικοινωνίασ 

των νευρϊνων, γιατί κακορίηουν τθν δφναμθ κατά τθν οποία μια πλθροφορία μπορεί 

ι δεν μπορεί να περάςει ςτον επόμενο νευρϊνα. Η δφναμθ των ςυνάψεων αυτϊν, 

τροποποιείται ςυνεχϊσ με τθν μάκθςθ, γι αυτό και θ κατάλλθλθ μάκθςθ μπορεί να 

προςδιορίςει τα κατάλλθλα βάρθ των ςυνάψεων ϊςτε να περνοφν ι όχι 

ςυγκεκριμζνεσ πλθροφορίεσ. Πολλοί νευρϊνεσ μαηί δθμιουργοφν ζνα νευρωνικό 

δίκτυο. 
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Μάκθςθ: Η ανϊτερθ βαςικι λειτουργία του ανκρϊπινου εγκεφάλου. Η μάκθςθ ςε 

ςυνδυαςμό με τθν μνιμθ, μασ διαμορφϊνει ςαν μοναδικά άτομα, μασ βοθκά ςτο να 

επιβιϊνουμε και να δθμιουργοφμε μια ςυνεκτικι εικόνα τθσ ηωισ μασ. Πωσ όμωσ 

μακαίνει ο εγκζφαλοσ και ςυνεπϊσ πωσ μακαίνουν τα ςυςτιματα που τον 

προςομοιϊνουν; Κατ αρχιν υπάρχουν τρία είδθ μάκθςθσ, θ επιβλεπόμενθ μάκθςθ, θ 

μθ επιβλεπόμενθ και θ ενιςχυτικι μάκθςθ.  

Επιβλεπόμενθ μάκθςθ. Η επιβλεπόμενθ μάκθςθ, ςτον άνκρωπο, λειτουργεί υπό τθν 

επίβλεψθ κάποιου δαςκάλου. Ο μακθτισ προςπακεί να μάκει κάτι από ζνα ςφνολο 

από δεδομζνα, και ο δάςκαλοσ είναι εκεί, ϊςτε ςε κάκε λάκοσ που κάνει, να τον 

διορκϊνει λζγοντασ ποια είναι θ ςωςτι. Παράλλθλα, ρωτάει τον μακθτι με 

ερωτιςεισ τισ οποίεσ δεν ζμακε άμεςα, αλλά μπορεί να τισ προςδιορίςει μζςω αυτϊν 

που ζχει μάκει ωσ τϊρα. Αν τα αποτελζςματα είναι ικανοποιθτικά, τότε ςταματά θ 

εκπαίδευςθ του μακθτι, εάν όχι, τότε ξαναρχινά θ ίδια διαδικαςία. Αυτό κα γίνεται 

ϊςπου ο μακθτισ να μπορεί να δϊςει «ικανοποιθτικζσ» απαντιςεισ. Αυτιν τθν 

διαδικαςία ακολουκοφν και τα ΣΝΔ. Τπάρχει ζνα ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ 

που αποτελείται από δεδομζνα επί του κζματοσ, ςτα οποία δίνουμε τθν ερϊτθςθ, 

αλλά και τθν απάντθςθ και από το οποίο το ςφςτθμα κα εκπαιδευτεί. Δίνεται επίςθσ 

ζνα ςφνολο επαλικευςθσ, το οποίο αποτελείται από ερωτιςεισ που δεν ζχει ξαναδεί 

το ςφςτθμα, αλλά που ζχει μάκει παρόμοιζσ τουσ από τθν φάςθ εκπαίδευςθσ του. Με 

αυτό το ςφνολο κα αξιολογοφμε τθν ικανότθτα μάκθςθσ του δικτφου (γενίκευςθ). 

΢τθν ενιςχυτικι μάκθςθ δεν υπάρχει δάςκαλοσ οφτωσ ϊςτε ςε κάκε λάκοσ να 

προςδιορίηει το επικυμθτό αποτζλεςμα, αλλά υπάρχει ζνασ κριτισ ο οποίοσ δεν 

προςδιορίηει επακριβϊσ τθν ςωςτι απάντθςθ αλλά κρίνει τισ πράξεισ που κάνει ο 

μακθτισ ι το νευρωνικό δίκτυο, δίνει δθλαδι μια επιβράβευςθ ι τιμωρία για τθν 

ςυγκεκριμζνθ πράξθ. Ο μακθτισ, ι το νευρωνικό δίκτυο, προςπακϊντασ να αυξιςει 

τθν πικανότθτα να παίρνει επιβράβευςθ και να μειϊνει τθν πικανότθτα να παίρνει 

τιμωρία, μπορεί να μάκει να κάνει ι να μθν κάνει κάτι.  

Σζλοσ, θ μθ επιβλεπόμενθ μάκθςθ δεν ςυμπεριλαμβάνει οφτε τα επικυμθτά 

αποτελζςματα (δάςκαλοσ), οφτε τον κριτι. Δίνεται ςτο δίκτυο ζνα ςφνολο από 
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δεδομζνα, και το δίκτυο αναγνωρίηει με βάςθ τα κοινά χαρακτθριςτικά τουσ διάφορα 

υποςφνολα, και τα κατθγοριοποιεί ζτςι ςε διάφορεσ ομάδεσ. 

Μια αρχικι μοντελοποίθςθ ενόσ βιολογικοφ νευρϊνα, θ οποία προςομοιϊνει τον 

τρόπο λειτουργίασ του με τον τρόπο που εξθγικθκε ςτθν προθγοφμενθ παράγραφο, 

ϊςτε να δθμιουργοφν δίκτυα νευρϊνων, τα οποία είναι ικανά να μάκουν και να 

γενικεφςουν πλθροφορίεσ παρουςιάςτθκε με τθν δουλειά των McCulloch & Pitts 

(McCulloch and Pitts, 1943), οι  οποίοι παρουςίαςαν ζνα τυπικό μοντζλο ενόσ 

τεχνθτοφ νευρϊνα, όπωσ φαίνεται και από το ςχιμα 1.4. 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 1.4: Το μοντζλο τεχνητοφ νευρώνα McCulloch & Pitts (Από McCulloch and Pitts, 

1943). 

 

 Οι διάφορεσ είςοδοι του νευρϊνα παίρνουν τισ πλθροφορίεσ ειςόδου. Κάκε είςοδοσ 

του νευρϊνα, αντιςτοιχείται με κάποιο ςυναπτικό βάροσ, δθλαδι μια τιμι, θ οποία 

αντιπροςωπεφει τθν δφναμθ τθσ ςφναψθσ ενόσ βιολογικοφ νευρϊνα. Αφοφ ο 

νευρϊνασ πάρει όλεσ τισ ειςόδουσ, τότε αυτζσ ςυνακροίηονται μζςα ςτο ςϊμα του 

νευρϊνα με βάςθ τθν εξίςωςθ 1.1, και ανάλογα με το βάροσ που ζχει θ κάκε είςοδοσ. 

Με τζτοιο τρόπο μοντελοποιείται θ χρονικι ςυνάκροιςθ αναςταλτικών και 

διεγερτικών ςθμάτων που ζρχονται ςε ζνα βιολογικό νευρϊνα.  

Η εκτίμθςθ των τιμϊν των ςυναπτικϊν βαρϊν ενόσ ΣΝΔ ουςιαςτικά δίνει ζνα βάροσ 

με το οποίο κα λθφκεί υπόψθ θ ςυγκεκριμζνθ είςοδοσ ςτθν χρονικι ςυνάκροιςθ των 

ςθμάτων, δθλαδι μοντελοποιεί τθν ζννοια των διεγερτικϊν και αναςταλτικϊν 
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ςθμάτων. Η επιλεκτικότητα αυτι του νευρϊνα, είναι χαρακτθριςτικό των βιολογικϊν 

νευρϊνων και μζςω αυτισ επιτυγχάνεται μάκθςθ.  

 

 

Εξίςωςη 1.1: Εξίςωςη ειςόδου ςτον τεχνητό νευρώνα, όπου xi η τιμή ειςόδου και wi η τιμή του 

βάρουσ του νευρώνα i. Η εξίςωςη αυτή φαίνεται και από το ςχήμα 1.4  (transfer function). 

 

Όμωσ, αφότου γίνει θ ςυνάκροιςθ, πρζπει να ελεγχκεί κατά πόςο θ τιμι αυτι 

ξεπερνά ι όχι το κατϊφλι του νευρϊνα, ϊςτε να πυροβολιςει ι όχι αντίςτοιχα. Αυτό 

μοντελοποιείται με τθν βοικεια κάποιασ ςυνάρτθςθσ όπωσ φαίνεται από τθν εξίςωςθ 

1.2. Η ςυνάρτθςθ αυτι ελζγχει κατά πόςο θ τιμι του νευρϊνα ξεπερνά το κατϊφλι. 

Εάν ξεπερνά το κατϊφλι πυροβολεί, αλλιϊσ δεν πυροβολεί. 

 

 

Εξίςωςη 1.2: Η ςυνάρτηςη κατωφλίου, όπου θ η τιμή του κατωφλίου και u η ζξοδοσ του 

τεχνητοφ νευρώνα.  

 

Η πιο πάνω ςυνάρτθςθ είναι θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου, που ρυκμίηει τθν ζξοδο ενόσ 

νευρϊνα ανάλογα με ζνα κατϊφλι κ. Επειδι θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου ζχει ςοβαρά 

προβλιματα χριςθσ, χρθςιμοποιοφμε ςυνικωσ τθν ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ, ι κάποια 

άλλθ παραγωγίςιμθ ςυνάρτθςθ για ενεργοποίθςθ του νευρϊνα (εξίςωςθ 1.3).  

 

 

Εξίςωςη 1.3: Το αποτζλεςμα εξόδου ενόσ νευρώνα, όπου φ η παραγωγίςιμη ςυνάρτηςη 

ενεργοποίηςησ.  
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Για τον ςχθματιςμό ενόσ νευρωνικοφ δικτφου, ενϊνουμε τεχνθτοφσ νευρϊνεσ τφπου 

McCulloch and Pitts (ι κάποιο άλλο μοντζλο νευρϊνα) μεταξφ τουσ, ϊςτε να 

ςχθματιςτοφν επίπεδα από νευρϊνεσ, όπου ο κάκε νευρϊνασ ζχει τισ δικζσ του 

ειςόδουσ, τα δικά του βάρθ και τθν δικι του ζξοδο. Σζτοια δίκτυα είναι τα perceptrons 

και υλοποιοφνται με μθ γραμμικοφσ νευρϊνεσ τφπου McCulloch and Pitts. Τπάρχουν 

τρία είδθ αρχιτεκτονικϊν ΣΝΔ που μποροφν να ςχθματιςτοφν και θ κάκε 

αρχιτεκτονικι μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςε διαφορετικά προβλιματα, ανάλογα με 

τθν φφςθ του προβλιματοσ, τισ ειςόδουσ και τισ εξόδουσ του. 

 Οι νευρϊνεσ των ΣΝΔ, όπωσ ζχουμε προαναφζρει, είναι υπολογιςτικζσ μονάδεσ, οι 

οποίεσ υπολογίηουν μια ςυνάρτθςθ εξόδου βάςει τθσ ειςόδου τουσ για κάποια 

ςυγκεκριμζνθ ςτιγμι. Σο ΣΝΔ ςαν ςφνολο, είναι μια ςυνάκροιςθ των ςυναρτιςεων 

εξόδου του κάκε νευρϊνα, για κάκε είςοδο του δικτφου, ϊςτε να μεταςχθματίηει τισ 

ειςόδουσ ςε μια ςυνάρτθςθ εξόδου θ οποία λζγεται και ςυνάρτθςθ δικτφου (Rojas 

1996). Η ςυνάρτθςθ αυτι μπορεί να προςεγγιςτεί μζςω τθσ εκπαίδευςθσ, 

χρθςιμοποιϊντασ τα ςφνολα εκπαίδευςθσ. Σο πρόβλθμα μάκθςθσ, είναι το πρόβλθμα 

τθσ βελτιςτοποίθςθσ των βαρϊν μεταξφ των νευρϊνων του δικτφου, ϊςτε να 

προςεγγίηουν όςο το δυνατόν καλφτερα τθν ςυνάρτθςθ αυτι. Ζτςι, όταν κάποια 

είςοδοσ παρουςιαςτεί ςτο δίκτυο, θ οποία δεν βριςκόταν ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ 

και άρα το δίκτυο δεν τθν ζχει μάκει, πρζπει το δίκτυο να είναι ικανό να προςεγγίςει 

κατάλλθλα τθν ζξοδο τθσ νζασ αυτισ ειςόδου, χρθςιμοποιϊντασ τθν ςυνάρτθςθ του 

δικτφου. ΢υγκεκριμζνα, αυτό που κζλουμε να κάνουμε είναι να ελαχιςτοποιιςουμε 

τθν ςυνάρτθςθ λάκουσ του δικτφου ελαχιςτοποιϊντασ το ςφάλμα που προκαλεί κάκε 

είςοδοσ ςτο δίκτυο. ΢υνοπτικά, όλα τα προβλιματα πρόβλεψθσ τα οποία καλείται να 

λφςει ζνα ΣΝΔ, λφνονται με τθν πιο πάνω μζκοδο, αφοφ καλοφνται να 

βελτιςτοποιιςουν κάποια ςυνάρτθςθ (προβλιματα παλινδρόμηςησ, 

κατηγοριοποίηςησ). 
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1.3.1 Πολυςτρωματικά δίκτυα perceptron εμπρόςθιου περάςματοσ 

Γενικά, ζνα πολυςτρωματικό ΣΝΔ, μοιάηει με ζνα κατευκυνόμενο γράφο του οποίου 

οι κόμβοι αποτελοφν τισ υπολογιςτικζσ μονάδεσ (νευρϊνεσ), και οι ακμζσ του 

ςυμβολίηουν τα βάρθ των ςυνάψεων μεταξφ των νευρϊνων. Λζγεται και δίκτυο 

εμπρόςκιου περάςματοσ επειδι ςε κάκε επίπεδο δεν υπάρχουν ακμζσ προσ τα 

προθγοφμενα επίπεδα νευρϊνων, παρά μόνο προσ τα επόμενα (ςχιμα 1.5).  

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 1.5: Ζνα πολυςτρωματικό δίκτυο perceptron εμπρόςθιου περάςματοσ με ζνα κρυφό 

επίπεδο. 

 

Σα πολυςτρωματικά δίκτυα εμπρόςκιου περάςματοσ αποτελοφνται από το επίπεδο 

ειςόδου, το οποίο δεν είναι ενεργό επίπεδο αφοφ απλά μεταφζρει τα δεδομζνα 

ειςόδου ςτο δίκτυο, ζνα ενεργό επίπεδο εξόδου και ζνα ι δυο «κρυφά» επίπεδα. Να 

ςθμειωκεί ότι τα κρυφά επίπεδα είναι ενεργά επίπεδα που βρίςκονται μεταξφ των 

επιπζδων εξόδου και ειςόδου. ΢ε ζνα δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ, θ πλθροφορία 

και θ επεξεργαςία αρχίηουν από το επίπεδο ειςόδου και μεταδίδονται μπροςτά ςε 

κάκε επίπεδο του δικτφου. Άρα θ είςοδοσ κάκε νευρϊνα εξαρτάται μόνο από τθν 

ζξοδο των προθγοφμενων τθσ νευρϊνων, ενϊ το αποτζλεςμα του δικτφου εξαρτάται 

από τουσ νευρϊνεσ εξόδου. Φυςικά, για κάκε πρόβλθμα ςτο οποίο χρθςιμοποιοφνται 

ΣΝΔ, πρζπει να γίνει προςεκτικι επιλογι των ειςόδων ϊςτε να χρθςιμοποιοφν όλο το 

φάςμα δεδομζνων που προβλιματοσ, αλλά χωρίσ πλεοναςμό, ϊςτε να μθν αυξάνεται 

θ πολυπλοκότθτα του ςυςτιματοσ. Άκρωσ ςθμαντικι διαδικαςία είναι θ κατάλλθλθ 



19 
 

προεργαςία των ειςόδων αυτϊν. Αυτό γίνεται με τθν κατάλλθλθ κωδικοποίθςθ και 

κανονικοποίθςθ ανάλογα με το είδοσ του προβλιματοσ το οποίο καλοφμαςτε να 

λφςουμε. 

Η εκπαίδευςθ των πιο πάνω ΣΝΔ, μπορεί να γίνει με τον αλγόρικμο μάκθςθσ που 

φαίνεται ςτο ςχιμα 1.6, δεδομζνου ότι ζχουμε επιβλεπόμενθ μάκθςθ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 1.6: Αλγόριθμοσ μάθηςησ perceptron, όπου xi η είςοδοσ ςτον νευρώνα, wi το βάροσ 

που αντιςτοιχεί ςτην είςοδο xi. 

 

 

 

 

 

 

1. Αρχικοποίθςθ βαρϊν και κατωφλίου με μικρζσ τυχαίεσ τιμζσ. 

 

2. Παρουςίαςθ ειςόδου και επικυμθτοφ αποτελζςματοσ. 

Είςοδοσ: x0, x1, x2, ... , xn Επικυμθτι ζξοδοσ: d(t) 

 

3. Τπολογιςμόσ πραγματικισ τιμισ εξόδου. 

y(t) = f [w0(t)x0(t) + w1(t)x1(t) + w2(t)x2(t) + ... + wn(t)xn(t)] 

 όπου f(.) η ςυνάρτηςη ενεργοποίηςησ του νευρώνα 

 

4. Προςαρμογι των βαρϊν με τον κανόνα δζλτα. 

wi(t+1) = wi(t) + nΔxi(t), όπου Δ = d(t) – y(t) 

 

5. Επανάλθψθ από το βιμα 2 ενόςω: 

a) Ο αλγόρικμοσ δεν ζχει ςυγκλίνει ι 

b) Τπάρχουν ακόμθ δεδομζνα για εκπαίδευςθ. 
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1.3.2 Πολυςτρωματικά δίκτυα perceptron με ανάδραςη 

Μια δεφτερθ αρχιτεκτονικι πολυεπίπεδων δικτφων perceptron είναι τα δίκτυα με 

ανάδραςθ, και διαφζρουν από τα δίκτυα εμπρόςκιου περάςματοσ ςτο γεγονόσ ότι 

υπάρχουν κάποιεσ ςυνδζςεισ μεταξφ των επιπζδων του δικτφου οι οποίεσ προκαλοφν 

κατευκυνόμενουσ κφκλουσ. Σα δίκτυα με ανάδραςθ είναι ζνα είδοσ νευρωνικϊν 

δικτφων ειδικά για δυναμικζσ εφαρμογζσ.  

΢τα δίκτυα με ανάδραςθ, γίνεται μοντελοποίθςθ τθσ αίςκθςθσ του χρόνου. Η 

αρχιτεκτονικι τουσ είναι τζτοια ϊςτε θ είςοδοσ του δικτφου ςε κάποια χρονικι 

ςτιγμι, να αποτελείται από τα χαρακτθριςτικά δεδομζνα ειςόδου, και από τισ 

εξόδουσ κάποιων νευρϊνων μιασ προθγοφμενθσ χρονικισ ςτιγμισ. Άρα το δίκτυο 

μπορεί να μοντελοποιεί τθν ζννοια τθσ μνιμθσ, αφοφ κάκε νζα είςοδοσ επεξεργάηεται 

ζχοντασ υπόψθ τα αποτελζςματα τθσ προθγοφμενθσ ςτιγμισ.  

Ζνα παράδειγμα μιασ τζτοιασ τυπικισ αρχιτεκτονικισ δθμιουργικθκε από τον Jordan 

(Jordan, 1986) όπωσ φαίνεται και ςτο ςχιμα 1.7. Που όμωσ υπάρχει θ 

βραχυπρόκεςμθ μνιμθ; Η μνιμθ μοντελοποιείται με τθν εφαρμογι των context units, 

οι οποίοι είναι υπεφκυνοι να κρατοφν τθν πλθροφορία εξόδου τθσ προθγοφμενθσ 

ςτιγμισ, και ςυνεπϊσ είναι ίςοι με τον αρικμό των νευρϊνων εξόδου του δικτφου. 

Φυςικά, ςτα context units, υπάρχει θ ζννοια τθσ τοπικισ ανάδραςθσ, δθλαδι θ 

πλθροφορία πολλαπλαςιάηεται με μια χρονικι ςτακερά. Όςο πιο μεγάλθ είναι θ 

χρονικι ςτακερά, τόςο πιο πολφ οι context units κρατοφν τθν ςυγκεκριμζνθ 

πλθροφορία. Εκτόσ των τοπικϊν αναδράςεων, υπάρχουν κάποια «βάρθ» ςτισ 

αναδράςεισ από το επίπεδο εξόδου ςτα context units. Σα βάρθ αυτά είναι ςτακερά, 

ϊςτε να μθν αλλάηουν τθν ζξοδο. ΢υνεπϊσ, ςτα δίκτυα Jordan θ ζξοδοσ κάποιασ 

χρονικισ ςτιγμισ δεν εξαρτάται μόνο από τθν τρζχουςα είςοδο του δικτφου, αλλά και 

από τθν προθγοφμενθ ζξοδο.  
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Σχήμα 1.7: Jordan δίκτυο με ανάδραςη. Παρατηρείται ότι υπάρχει η τοπική ανάδραςη των 

context units (Από Jordan, 1986). 

 

Σο δίκτυο με ανάδραςθ του Jordan, ζχει ζνα μειονζκτθμα. Σο επίπεδο εξόδου είναι 

περιοριςμζνο από τα επικυμθτά αποτελζςματα. Μια κάπωσ καλφτερθ αρχιτεκτονικι 

είναι θ αρχιτεκτονικι νευρωνικοφ δικτφου με ανάδραςθ από τον Elman (Elman, 1990), 

θ οποία φαίνεται ςτο ςχιμα 1.8. ΢ε αυτιν τθν αρχιτεκτονικι, υπάρχει και πάλι το 

context layer, και θ ανάδραςθ, αντί να ξεκινά από τθν ζξοδο ξεκινά από το κρυφό 

επίπεδο και πθγαίνει πίςω ςτο context layer. Η ανάδραςθ λοιπόν γίνεται εντόσ 

δικτφου, με αποτζλεςμα οι νευρϊνεσ εξόδου να είναι «ελεφκεροι».  Όςον αφορά το 

ποια αρχιτεκτονικι χρθςιμοποιείται, ζχει να κάνει με το είδοσ του προβλιματοσ και 

τθν ςχεδίαςθ του δικτφου. 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 1.8: Elman δίκτυο με ανάδραςη (Από Elman, 1990).  
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1.3.3 Αλγόριθμοσ μάθηςησ με ανάςτροφη μετάδοςη λάθουσ  

Ο αλγόρικμοσ μάκθςθσ ανάςτροφθσ μετάδοςθσ λάκουσ είναι ζνασ αλγόρικμοσ για 

εκπαίδευςθ ΣΝΔ. Είναι μια μζκοδοσ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ και μια υλοποίθςθ του 

γνωςτοφ κανόνα δζλτα. Ο αλγόρικμοσ περιγράφεται μζςα από δφο φάςεισ. Η πρϊτθ 

φάςθ λζγεται εμπρόςθια. Κατά τθν φάςθ αυτι ζνα ζνα από τα δεδομζνα για 

εκπαίδευςθ του προβλιματοσ μπαίνουν ςτο δίκτυο. Να ςθμειωκεί ότι για τα 

ςυγκεκριμζνα δεδομζνα ειςόδου, θ επικυμθτι ζξοδοσ είναι γνωςτι (επιβλεπόμενθ 

μάκθςθ). Αφοφ οι υπολογιςμοί γίνουν ςε όλα τα κρυφά επίπεδα του δικτφου 

υπολογίηονται οι τιμζσ των νευρϊνων εξόδου για τθν τρζχουςα εκπαίδευςθ. ΢τθν 

ςυνζχεια παρουςιάηεται θ επικυμθτι ζξοδοσ του δικτφου για τθν ςυγκεκριμζνθ 

είςοδο, ςυγκρίνονται οι τιμζσ και με βάςθ τθν ςτατιςτικι μζκοδο των μζςων 

τετραγωνικϊν ελαχίςτων (Least Mean Squares, LMS), υπολογίηεται το αντίςτοιχο 

ςφάλμα (εξίςωςθ 1.4).  

 

 

Εξίςωςη 1.4: Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα, όπου     η επιθυμητή ζξοδοσ του νευρώνα 

εξόδου, και     η πραγματική ζξοδοσ του νευρώνα. 

 

Κατά τθν δεφτερθ φάςθ, θ οποία λζγεται ανάςτροφη μετάδοςη ςφάλματοσ, γίνεται 

ζνα πζραςμα του δικτφου προσ τα πίςω, ϊςτε το λάκοσ που υπολογίςτθκε ςτουσ 

νευρϊνεσ εξόδου να μεταφερκεί προσ τα πίςω, και ανάλογα με το λάκοσ να γίνει και 

θ αντίςτοιχθ προςαρμογι των βαρϊν του δικτφου. Η προςαρμογι των βαρϊν του 

δικτφου γίνεται με τον γενικευμζνο κανόνα δζλτα (Werbos, 1974, Rumelhart, 1986). 

Οι εξιςϊςεισ που χρθςιμοποιοφνται για τθν διόρκωςθ των βαρϊν του δικτφου 

υπολογίηονται με βάςθ τθν μζκοδο κατάβαςθσ κλίςθσ, τον κανόνα δζλτα, τθν μζκοδο 

τετραγωνικοφ ςφάλματοσ και τθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (Αγακοκλζουσ, 

υποκεφάλαιο 3.3.2, 2009). Ο τφποσ για τθν αλλαγι των βαρϊν των νευρϊνων εξόδου 

φαίνεται ςτθν εξίςωςθ 1.5, ενϊ ο τφποσ αλλαγισ των βαρϊν των νευρϊνων του 

κρυφοφ επιπζδου, φαίνεται ςτθν εξίςωςθ 1.6. 
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Εξίςωςη 1.5: Υπολογιςμόσ του ςφάλματοσ για τουσ νευρώνεσ εξόδου, όπου Οpj η πραγματική 

ζξοδοσ του νευρώνα j (εξίςωςη 1.3) και     η επιθυμητή τιμή εξόδου. 

 

 

 

Εξίςωςη 1.6: Υπολογιςμόσ του ςφάλματοσ για τουσ νευρώνεσ κρυφών επιπζδων, όπου Οpj η 

πραγματική ζξοδοσ του νευρώνα j, δpκ το ςφάλμα από τον νευρώνα κ ο οποίοσ είναι 

ςυνδεδεμζνοσ με την ζξοδο του j και δίδεται από την εξίςωςη 1.5. Wjκ είναι το βάροσ μεταξφ 

των δφο αυτών νευρώνων.  

 

1.4 Γενετικοί Αλγόριθμοι 

Οι Γενετικοί Αλγόρικμοι (ΓΑ) είναι μια κατθγορία Εξελικτικϊν Αλγορίκμων, οι οποίοι 

είναι μια εξελιςςόμενθ περιοχι τθσ Σεχνθτισ Νοθμοςφνθσ. Οι Εξελικτικοί Αλγόρικμοι 

είναι αλγόρικμοι επίλυςθσ προβλθμάτων που βαςίηονται ςτισ αρχζσ τθσ βιολογικισ 

εξζλιξθσ, δθλαδι τθσ φυςικισ επιλογισ και τθσ επικράτθςθσ του ιςχυρότερου. Οι 

Γενετικοί Αλγόρικμοι, είναι αλγόρικμοι αναηιτθςθσ και βελτιςτοποίθςθσ, βαςίηονται 

ςτισ αρχζσ τθσ εξζλιξθσ που παρατθρείται ςτθν φφςθ, και γίνονται όλο και 

περιςςότερο γνωςτοί χάριν τθσ ικανότθτασ τουσ να ανακαλφπτουν γριγορα και 

αξιόπιςτα τισ καλζσ λφςεισ δφςκολων και μεγάλθσ διάςταςθσ προβλθμάτων. Οι 

γενετικοί αλγόρικμοι είναι χριςιμοι όταν το διάςτθμα αναηιτθςθσ είναι μεγάλο ι 

ςφνκετο, όταν καμία μακθματικι ανάλυςθ δεν είναι διακζςιμθ, ι όταν οι 

παραδοςιακζσ μζκοδοι αναηιτθςθσ αποτυγχάνουν. Επιπρόςκετα είναι εφκολα 

επεκτάςιμοι και εξελίξιμοι και μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ςε υβριδικζσ μορφζσ 

μαηί με άλλεσ μεκόδουσ. 
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Ποια είναι όμωσ τα κφρια χαρακτθριςτικά των ΓΑ που τουσ προδίδουν αυτιν τθν ιςχφ 

ςτο να λφνουν προβλιματα γριγορα και αποδοτικά; Κατ’ αρχιν οι ΓΑ δουλεφουν με 

μια κωδικοποίθςθ ενόσ ςυνόλου τιμϊν που μποροφν να λάβουν οι μεταβλθτζσ, και 

όχι με τισ ίδιεσ τισ μεταβλθτζσ του προβλιματοσ. Η κωδικοποίθςθ μπορεί να γίνει με 

πολλοφσ τρόπουσ, χρθςιμοποιείται όμωσ ευρζωσ θ δυαδικι κωδικοποίθςθ. Οι ΓΑ, 

κάνουν αναηιτθςθ ςε πολλά ςθμεία του χϊρου ταυτόχρονα και όχι μόνο ςε ζνα. 

Επιπλζον μποροφν να χρθςιμοποιοφν μόνο τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςαν 

πλθροφορία τθσ απόδοςθσ του αλγορίκμου, και καμία άλλθ πλθροφορία. Σζλοσ οι ΓΑ, 

χρθςιμοποιοφν πικανοκεωρθτικοφσ κανόνεσ αναηιτθςθσ και όχι ντετερμινιςτικοφσ, 

κάτι το οποίο γίνεται και ςτθν φφςθ (Λυκοκανάςθσ, 2001).  

Πωσ όμωσ λειτουργοφν οι ΓΑ; Για να το καταλάβουμε αυτό, πρζπει να δοφμε μερικζσ 

ζννοιεσ που αφοροφν τθν βιολογία, οι οποίεσ ςυςχετίηονται άμεςα με τθν λειτουργία 

των ΓΑ. Γνωρίηουμε ότι κάκε ηωντανόσ οργανιςμόσ αποτελείται από κφτταρα, μζςα 

ςτα οποία βρίςκεται το γενετικό υλικό (DNA). Σο DNA, περιζχει τισ γενετικζσ 

πλθροφορίεσ που κακορίηουν τα χαρακτθριςτικά του κάκε οργανιςμοφ και ζχει τθν 

μορφι διπλισ ζλικασ. Σα χρωμοςϊματα είναι τμιματα του DNA και αποτελοφνται 

από γονίδια, όπου το κάκε γονίδιο ανάλογα με τθν κζςθ του κωδικοποιεί ζνα 

ςυγκεκριμζνο χαρακτθριςτικό του οργανιςμοφ. Κατά τθν λειτουργία τθσ 

αναπαραγωγισ, τα άτομα διαςταυρϊνονται και ςυνεπϊσ γίνεται θ διαςταφρωςθ των 

γονιδίων τουσ (Crossover). Σο νζο άτομο ζχει χαρακτθριςτικά τα οποία κλθρονόμθςε 

και από τουσ δυο του τουσ γονείσ. Όμωσ, υπάρχει και θ πικανότθτα τθσ μετάλλαξθσ 

(Mutation), κατά τθν οποία κάποιο ςτοιχείο του DNA ζχει αλλάξει, και αυτό οφείλεται 

ςυνικωσ ςε λάκοσ αντιγραφι των γονιδίων από τουσ γονείσ.  

Σϊρα είμαςτε ζτοιμοι να δοφμε πωσ λειτουργοφν οι ΓΑ. Μια ςυνοπτικι περιγραφι 

των λειτουργιϊν τουσ φαίνεται ςτο ςχιμα 1.8.  

 

 

 



25 
 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 1.8: Ζνασ απλόσ γενετικόσ αλγόριθμοσ (Λυκοθανάςησ, 2001).  

 

Κατ αρχιν γίνεται θ κωδικοποίθςθ των πικανϊν λφςεων του προβλιματοσ ςε 

χρωμοςϊματα (αρχικόσ πλθκυςμόσ) κακϊσ και θ επιλογι τθσ ςυνάρτθςθσ 

καταλλθλότθτασ που αντιπροςωπεφει το πρόβλθμα. Μετά γίνεται θ αρχικοποίθςθ του 

αρχικοφ αυτοφ πλθκυςμοφ. Ζπειτα, γίνεται θ αποκωδικοποίθςθ των ατόμων τθσ 

γενεάσ (φαινότυποσ), και ο υπολογιςμόσ τθσ ικανότθτασ για επιβίωςθ του κάκε 

χρωμοςϊματοσ (ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ). Αυτό μασ δίνει μια τιμι ανάλογα με το 

πόςο καλά λφνει το πρόβλθμα το ςυγκεκριμζνο χρωμόςωμα. ΢τθν ςυνζχεια λαμβάνει 

μζροσ θ διαδικαςία τθσ επιλογισ, που με βάςθ κάποια πικανότθτα επιλζγει τα 

«καλφτερα» άτομα τθσ γενεάσ τα οποία κα διαςταυρωκοφν και κα δϊςουν πικανϊσ 

νζα καλφτερα άτομα, άρα νζεσ περιοχζσ του χϊρου αναηιτθςθσ οι οποίεσ μποροφν να 

δϊςουν καλφτερεσ λφςεισ. Ζπειτα γίνεται θ αναπαραγωγι (ανά δυο άτομα μεταξφ 

τουσ) των ατόμων που επιλζχκθκαν ςτο προθγοφμενο ςτάδιο. Η διαςταφρωςθ είναι 

μια πολφ ςθμαντικι διαδικαςία, επειδι ανακατευκφνει τον αλγόρικμο ςε νζα 

μονοπάτια του χϊρου αναηιτθςθσ. Ακολουκεί ςειρά θ διαδικαςία τθσ μετάλλαξθσ, 

όπου κάποια ςτοιχεία των χρωμοςωμάτων αλλάηουν ϊςτε ο αλγόρικμοσ να 

αποκλείςει κανζνα μονοπάτι ψαξίματοσ. Οι διαδικαςίεσ αυτζσ γίνονται με κάποια 

πικανοτικά κριτιρια Pm (πικανότθτα για μετάλλαξθ), Pc (πικανότθτα για 

διαςταφρωςθ). Κριτιρια τερματιςμοφ των ΓΑ υπάρχουν πολλά, όπωσ για παράδειγμα 

1. Κωδικοποίθςθ (Coding) 

2. Επιλογι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ (Initialization) 

3. Αποκωδικοποίθςθ (Decoding) 

4. Τπολογιςμόσ ικανότθτασ ι αξιολόγθςθ (Fitness evaluation) 

5. Επιλογι (Selection) 

6. Αναπαραγωγι (Reproduction) 

7. Διαςταφρωςθ (Crossover) 

8. Μετάλλαξθ (Mutation) 

Επανάλθψθ από το βιμα (2) μζχρι να ικανοποιθκεί το κριτιριο τερματιςμοφ 

του ΓΑ.  
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ο αρικμόσ των μζγιςτων γενεϊν (Λυκοκανάςθσ, 2001). ΢υνολικά οι παράμετροι που 

αφοροφν ζναν γενετικό αλγόρικμο ςυμπεριλαμβανομζνου των πικανοτικϊν 

κριτθρίων φαίνονται ςτον πίνακα 1.1. 

 

Παράμετροσ Επεξήγηςη παραμζτρου 

Pop_number Αρικμόσ πλθκυςμοφ 

Pc Πικανότθτα για διαςταφρωςθ 

Pm Πικανότθτα για μετάλλαξθ 

Num_generations Αρικμόσ γενεϊν (τερματικό κριτιριο) 

Πίνακασ 1.1: Παράμετροι ενόσ τυπικοφ Γενετικοφ Αλγόριθμου. 
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Κεφάλαιο 2 

 

Προηγοφμενη Εργαςία 

 

2.1 Αρχιτεκτονικι BRNN         

2.2 Αρχικοποίθςθ BRNN         

2.3 Υλοποίθςθ BRNN          
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2.1 Αρχιτεκτονική BRNN 

Αρχικά πρζπει να μελετιςουμε τθν προθγοφμενθ εργαςίασ του Μιχάλθ 

Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ 2009) θ οποία ιταν θ υλοποίθςθ ενόσ BRNN, και είναι 

το ςφςτθμα το οποίο καλοφμαςτε να επεξεργαςτοφμε και να επεκτείνουμε ςτθν 

παροφςα εργαςία. Σαν αρχικι ιδζα, για το ςφςτθμα χρθςιμοποιικθκε θ 

αρχιτεκτονικι που πρότεινε ο Baldi και οι ςυνεργάτεσ του (Baldi et al., 1999), αλλά θ 

υλοποίθςθ ζγινε με αρκετζσ διαφορζσ ϊςτε να προςεγγιςτεί το κζμα από μια 

διαφορετικι ςκοπιά. 

Αρχικά, κα μελετιςουμε τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου που υλοποιικθκε ωσ μζροσ 

τθσ προθγοφμενθσ διπλωματικισ εργαςίασ του Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ 2009) 

(Παράρτθμα Α), εντοπίηοντασ τα κυριότερα χαρακτθριςτικά τθσ, μζςα από τθν 

υλοποίθςθ του. 

Όπωσ και το δίκτυο του Baldi (1999), ζτςι και το τρζχον δίκτυο ακολουκεί τθν ίδια 

ακριβϊσ αρχιτεκτονικι. Αποτελείται από δφο ανεξάρτθτα νευρωνικά δίκτυα 

αμφίδρομθσ ανάδραςθσ και ζνα νευρωνικό δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ τα 

οποία ςυςχετίηουν τισ εξόδουσ τουσ ϊςτε να δϊςουν το τελικό αποτζλεςμα. Για τθν 

είςοδο των αμινοξζων χρθςιμοποιείται ζνα κινθτό παράκυρο το οποίο περνά πάνω 

απ’ όλθ τθν ακολουκία τθσ πρωτεΐνθσ, και κάκε φορά υπολογίηεται το κεντρικό 

αμινοξφ, ςυςχετίηοντασ τα αμινοξζα που το ακολουκοφςαν και τα αμινοξζα που 

ζπονται του κεντρικοφ.  

Πιο ςυγκεκριμζνα, το αριςτερό νευρωνικό δίκτυο Ft (ςχιμα 2.1), επεξεργάηεται τα 

αμινοξζα που προθγοφνται του αμινοξζωσ που βρίςκεται ςτο κζντρο του 

παρακφρου. Παρόμοια, το δεξιό νευρωνικό δίκτυο Bt επεξεργάηεται τα αμινοξζα 

που ζπονται του κεντρικοφ αμινοξζωσ  του κινθτοφ παρακφρου. Αυτό είναι πολφ 

ςθμαντικό επειδι λόγω τθσ φφςθσ των πρωτεϊνϊν, θ δευτεροταγισ δομι που 

ςχθματίηουν εξαρτάται από τισ αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων μεταξφ τουσ. Είναι 

απαραίτθτο λοιπόν για το ςφςτθμα να ςυςχετίηει το ςφνολο τθσ αλλθλουχίασ που 

προθγείται ι ζπεται ενόσ αμινοξζωσ. Αυτό μοντελοποιείται από τθν φφςθ των 

δικτφων με ανάδραςθ, ϊςτε ςε κάκε νζα τουσ είςοδο να ζχουν μια πλθροφορία για 

τα προθγοφμενα και τα επόμενα αμινοξζα. Το κεντρικό νευρωνικό δίκτυο, παίρνει 
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ςαν είςοδο και επεξεργάηεται το αμινοξφ που βρίςκεται ςτο κζντρο του 

παρακφρου, του οποίου αναηθτοφμε να προβλζψουμε τθν δευτεροταγι δομι. Το 

outputLayer ςτο τζλοσ κα δϊςει τθν δευτεροταγι δομι του αμινοξζωσ αυτοφ.   

 

Σχήμα 2.1: Το τρζχον ςφςτθμα, το οποίο υλοποιικθκε από τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 

2009).  

 

Η διαδικαςία αυτι γίνεται για όλα τα αμινοξζα μιασ πρωτεΐνθσ. Όλα με τθν ςειρά 

τουσ, κα βρεκοφν κάποια ςτιγμι ςτο κζντρο του κινοφμενου παρακφρου και κα 

προβλεφκεί ζτςι θ δευτεροταγισ δομι τουσ. Αυτό γίνεται για κάκε πρωτεΐνθ του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ και ζπειτα, αφοφ με τουσ κατάλλθλουσ αλγόρικμουσ 

εκπαιδευτεί το δίκτυο, προβλζπει και τθν δευτεροταγι δομι των πρωτεϊνϊν που 

ανικουν ςτο ςφνολο επαλικευςθσ ζτςι ϊςτε να αποφανκεί εάν όντωσ 

εκπαιδεφτθκε. Αυτι είναι θ γενικι ιδζα του όλου δικτφου (ςχιμα 2.1). 
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2.2 Αρχικοποίηςη BRNN 

Προγραμματιςτικά, το πιο πάνω ςφςτθμα, το οποίο ζχει υλοποιιςει ο Αγακοκλζουσ, 

αποτελείται από πολλζσ διαφορετικζσ κλάςεισ ϊςτε το πρόγραμμα να ζχει μια 

ςυνοχι και να είναι ευκολοδιάβαςτο. Η παροφςα διπλωματικι προχποκζτει τθν 

κατανόθςθ του υπάρχοντοσ αυτοφ προγράμματοσ, οφτωσ ϊςτε αλλαγζσ αλλά και 

πειράματα που κα εφαρμοςτοφν ςε αυτό να γίνουν πιο εφκολα και γριγορα. 

Μερικζσ από αυτζσ τισ κλάςεισ που ςυνκζτουν το πρόγραμμα κα αναλυκοφν ςτο 

υποκεφάλαιο 2.3 ϊςτε να δϊςουμε τα βαςικά ςτοιχεία τθσ κάκε μιασ. Θα 

αρχίςουμε τθν ανάλυςθ του τρζχοντοσ δικτφου από τισ γενικζσ και αφθρθμζνεσ 

κλάςεισ για να οδθγθκοφμε ςιγά ςιγά ςτισ βαςικότερεσ λεπτομζρειεσ που αφοροφν 

το ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα. Πριν όμωσ να γίνει αναφορά ςτθν υλοποίθςθ του 

ςυςτιματοσ, πρζπει να μελετιςουμε πωσ γίνεται θ αρχικοποίθςθ του, ϊςτε να 

διευκολυνκεί αργότερα θ μελζτθ τθσ υλοποίθςθσ του. 

Το ςφςτθμα αρχικοποιείται χρθςιμοποιϊντασ κάποια ςυγκεκριμζνα αρχεία, για τισ 

μετζπειτα λειτουργίεσ του. Αυτά τα αρχεία ζχουν να κάνουν κυρίωσ με τθν 

κωδικοποίθςθ και αποκωδικοποίθςθ των δεδομζνων, κακϊσ και με τισ 

παραμζτρουσ ειςόδου. Το αρχείο threeClasses.txt (ςχιμα 2.2) περιζχει τθν 

κωδικοποίθςθ εξόδου. Η ζξοδοσ του ςυςτιματοσ για κάκε αμινοξφ είναι ι Helix ι 

Extended (Strand) ι Loop τα οποία ςτο αρχείο ςυμβολίηονται με Η, Ε και L 

αντίςτοιχα. Αφοφ το outputLayer χρθςιμοποιεί τρεισ νευρϊνεσ για να 

κωδικοποιιςει το αποτζλεςμα πρόβλεψθσ του κάκε αμινοξζωσ, ζχουμε ςυνεπϊσ 

οχτϊ ςυνδυαςμοφσ τιμϊν, από τισ οποίεσ οι δυο κωδικοποιοφν τα Η και Ε 

αντίςτοιχα, και οι υπόλοιπεσ ζξι κωδικοποιοφν οτιδιποτε άλλο είδοσ 

δευτεροταγοφσ δομισ (Loops). Φυςικά, δίνεται και θ κωδικοποίθςθ εξόδου ενόσ 

πραγματικοφ Loop αμινοξζωσ. Όπωσ φαίνεται και από το ςχιμα 2.2 θ κωδικοποίθςθ 

των τριϊν αποτελεςμάτων γίνεται με το λεγόμενο orthogonal encoding, 

προςδιορίηοντασ για κάκε νευρϊνα εξόδου, μια ςυγκεκριμζνθ δευτεροταγι δομι 

τθν οποία να κωδικοποιεί. Παρόλα αυτά, φαίνεται από το αρχείο αυτό, και θ 

ανάλογθ ςυςχζτιςθ των ομάδων δευτεροταγοφσ δομισ G, H, E, B, I, T, S, L ςε μόνο 

τρεισ ομάδεσ, Η, Ε, L μζςω του προγράμματοσ τυποποίθςθσ DSSP (Αγακοκλζουσ, 

2009). 
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Σχήμα 2.2: Το αρχείο threeClasses.txt, το οποίο προςδιορίηει τθν κωδικοποίθςθ εξόδου του 

κάκε αμινοξζωσ και τθν τυποποίθςθ τουσ (Παράρτθμα Ζ).  

 

Με ανάλογο τρόπο κωδικοποιοφνται τα 20 αμινοξζα ζτςι ϊςτε να 

αντιπροςωπεφουν ζνα γράμμα, κακϊσ και το αμινοξφ Χ το οποίο ςυμβολίηει τα 

«αμινοξζα» που υπάρχουν πριν το πρϊτο αμινοξφ και μετά το τελευταίο αμινοξφ 

μιασ πρωτεΐνθσ. Η κωδικοποίθςθ των ορίων τθσ πρωτεΐνθσ με το υποτικζμενο 

αμινοξφ Χ το οποίο μασ βοθκά να υπολογίςουμε τθν δευτεροταγι δομι του 

κεντρικοφ αμινοξζωσ του οποίου το κινοφμενο παράκυρο αμινοξζων προσ 

επεξεργαςία είναι εκτόσ ορίων. Το αρχείο αυτό λζγεται «sparse.txt» και φαίνεται 

ςτο ςχιμα 2.3. Το αρχείο αυτό περιζχει εκτόσ από τθν κωδικοποίθςθ των 

αμινοξζων, και άλλεσ παραμζτρουσ ειςόδου που αφοροφν το ςφςτθμα. Αυτό είναι 

το residue volume, το οποίο χαρακτθρίηει το πόςα αμινοξζα κωδικοποιοφνται, που 

ςτθν προκειμζνθ περίπτωςθ είναι μια κωδικοποίθςθ για κάκε αμινοξφ.  
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Σχήμα 2.3: Το αρχείο «sparse.txt», το οποίο προςδιορίηει τθν κωδικοποίθςθ του κάκε 

αμινοξζωσ (Παράρτθμα Στ).  

 

Τζλοσ, υπάρχει το αρχείο «parameters.dat» το οποίο περιζχει τισ παραμζτρουσ που 

αφοροφν τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου και τισ οποίεσ μπορεί να αλλάξει ο χριςτθσ 

οποιαδιποτε ςτιγμι (ςχιμα 2.4). Η περιγραφι των παραμζτρων αυτϊν δίνεται από 

τθν προθγοφμενθ διπλωματικι εργαςία (Αγακοκλζουσ, 2009) και φαίνεται ςτον 

πίνακα 2.1. 
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Σχήμα 2.4: Το αρχείο «parameters.dat», το οποίο προςδιορίηει τισ παραμζτρουσ του 

ςυςτιματοσ (Παράρτθμα Η).  
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Όνομα Παραμέτρου Εξήγηςη Λειτουργίασ 

Hidden_layer_one_size  Μζγεκοσ πρϊτου κρυφοφ επιπζδου δικτφου Ν 

Hidden_layer_two_size  Μζγεκοσ δεφτερου κρυφοφ επιπζδου δικτφου Ν 

Hidden_layer_one_of_Backward_size  Μζγεκοσ πρϊτου κρυφοφ επιπζδου δικτφου Β 

Hidden_layer_two_of_Backward_size  Μζγεκοσ δεφτερου κρυφοφ επιπζδου δικτφου  Β 

Hidden_layer_one_of_Forward_size Μζγεκοσ πρϊτου κρυφοφ επιπζδου δικτφου  F 

Hidden_layer_two_of_Forward_size  Μζγεκοσ δεφτερου κρυφοφ επιπζδου δικτφου  F 

Activation_Function_Type  Επιλογι Συνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ 

Learning_Rate  Επιλογι ρυκμοφ μάκθςθσ 

Momentum  Επιλογι ορμισ 

Window_size  Μζγεκοσ κινοφμενου παρακφρου 

q_minus_one  Στακερά context δικτφου F 

q_plus_one  Στακερά context δικτφου B 

Error_Function_Type  Επιλογι ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ 

s  Είςοδοσ δικτφου για vanishing gradient 

Maximum_Iterations  Αρικμόσ επαναλιψεων 

input_Profile  Όνομα αρχείου για κωδικοποίθςθ ειςόδου 

output_Profile  Όνομα αρχείου για κωδικοποίθςθ εξόδου 

train_File  Όνομα αρχείου με ςφνολο δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ 

test_File  Όνομα αρχείου με ςφνολο δεδομζνων 

επαλικευςθσ 

Πίνακας 2.1: Επεξιγθςθ του αρχείου «parameters.dat» (Αγακοκλζουσ, 2009). 

 

2.3 Υλοποίηςη BRNN 

Η κφρια ςυνάρτθςθ του όλου ςυςτιματοσ βρίςκεται ςτθν κλάςθ pssp_ucy.cpp: ςε 

αυτιν βρίςκεται ο κφριοσ βρόγχοσ που ελζγχει ολόκλθρο το ςφςτθμα. Γίνεται θ 

αρχικοποίθςθ των διάφορων παραμζτρων του δικτφου από τα αντίςτοιχα αρχεία 

και θ καταςκευι του όλου νευρωνικοφ δικτφου του ςχιματοσ 2.1 με βάςθ αυτζσ τισ 

παραμζτρουσ. 
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Ο κφριοσ βρόγχοσ εκτελείται ανάλογα με τισ εποχζσ που διαλζγει ο χριςτθσ, και για 

κάκε εποχι εκτελοφνται δυο εςωτερικοί βρόγχοι, ζνασ ο οποίοσ εκπαιδεφει το 

δίκτυο χρθςιμοποιϊντασ το ςφνολο πρωτεϊνϊν εκπαίδευςθσ, και ο δεφτεροσ είναι 

ζνασ βρόγχοσ ο οποίοσ απλϊσ επαλθκεφει το τρζχον δίκτυο χρθςιμοποιϊντασ το 

ςφνολο πρωτεϊνϊν επαλικευςθσ. Η γενικι δομι τθσ κλάςθσ αυτισ φαίνεται ςτο 

ςχιμα 2.5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 2.5: Η γενικι λειτουργία τθσ κλάςθσ pssp_ucy.cpp κλάςθσ.  

 

Για κάκε αμινοξφ μιασ πρωτεΐνθσ λοιπόν, δθμιουργείται ζνα κινοφμενο παράκυρο 

ϊςτε το αμινοξφ να βρίςκεται ςτο κζντρο του παρακφρου αυτοφ. Ζπειτα καλείται θ 

ςυνάρτθςθ doFeedForward() θ οποία είναι υπεφκυνθ να μεταφζρει τθν πλθροφορία 
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των καταλοίπων που περιζχονται ςτο κινοφμενο παράκυρο, ςτο δίκτυο για 

επεξεργαςία. Στθν ςυνζχεια υπολογίηεται θ ζξοδοσ του δικτφου για το ςυγκεκριμζνο 

κεντρικό αμινοξφ. Τζλοσ ακολουκεί θ ςυνάρτθςθ doBackPropagation() για το 

κεντρικό αμινοξφ. Η ςυνάρτθςθ αυτι υπολογίηει το ςφάλμα του δικτφου για το 

ςυγκεκριμζνο αμινοξφ και διορκϊνει απευκείασ τα βάρθ των επιπζδων του 

δικτφου. Παρατθροφμε ότι αφοφ θ διόρκωςθ των βαρϊν γίνεται ςε κάκε αμινοξφ 

κάκε πρωτεΐνθσ, αυτό ςθμαίνει ότι ςτο δίκτυο αυτό δίνεται μια ςθμαντικι 

ποςότθτα πλθροφορίασ κάκε φορά.  

 

Σχήμα 2.6: Αναπαράςταςθ τθσ κλάςθσ doFeedForward().  

 

Η doFeedForward() είναι θ μζκοδοσ θ οποία διαχωρίηει τθν επεξεργαςία των 

αμινοξζων ενόσ κινθτοφ παρακφρου ανάλογα με το ποια ζπονται και ποια 

προθγοφνται του κεντρικοφ αμινοξζωσ. Για παράδειγμα ςτο ςχιμα 2.6, το Α,G,A 

είναι τα αμινοξζα που κα επεξεργαςτεί το αριςτερό νευρωνικό δίκτυο από αριςτερά 

προσ δεξιά, τα Α,S,Η είναι τα αμινοξζα τα οποία κα επεξεργαςτεί το δεξιό 

νευρωνικό δίκτυο από δεξιά προσ αριςτερά. Το κεντρικό αμινοξφ είναι το Α.  

Προςοχι δίνεται ςτο ότι το δεξιό και αριςτερό νευρωνικό δίκτυο αμφίδρομθσ 

ανάδραςθσ δίνουν τα αποτελζςματά τουσ μόνο μια φορά για κάκε κινοφμενο 

παράκυρο και όχι για κάκε αμινοξφ το οποίο επεξεργάηονται. Όμωσ θ πλθροφορία 

από τα προθγοφμενα αμινοξζα δεν χάνεται, επειδι το δίκτυο ζχει τθν ιδιότθτα να 

κρατά ςτθν μνιμθ τισ προθγοφμενεσ πλθροφορίεσ. Αυτό φυςικά, εξαρτάται από 

δφο παράγοντεσ, τθν χρονικι μεταβλθτι q και τθν μεταβλθτι s. Η μεταβλθτι s 

δθλϊνει πόςο χρόνο κα μείνει θ τρζχουςα ζξοδοσ του δικτφου με ανάδραςθ ςαν 

μζροσ τθσ νζασ ειςόδου ςτο δίκτυο. Όςο μεγαλφτερο είναι το s, τόςο περιςςότερο 

χρόνο κα παραμζνει ςαν τμιμα τθσ επόμενθσ ειςόδου του δικτφου με ανάδραςθ. 

Μια τυπικι είςοδοσ ςτο context layer του F δικτφου, φαίνεται ςτο ςχιμα 2.7.  Το Ιt 

είναι θ κωδικοποίθςθ του ςυγκεκριμζνου αμινοξζωσ που εξετάηει τθν ςτιγμι εκείνθ, 
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ενϊ το Wt αφορά τθν μεταβλθτι s. Η μεταβλθτι αυτι κακορίηει πόςα ςτοιχεία από 

τα προθγοφμενα αποτελζςματα των αμινοξζων κα κρατιςει ϊςτε να τα 

επεξεργαςτεί μαηί με το νζο αμινοξφ. Εάν για παράδειγμα το s ιςοφται με 1, τότε 

ςτθν μνιμθ κα κρατθκοφν μόνο τα αποτελζςματα των νευρϊνων εξόδου που 

αφοροφςαν το αμζςωσ προθγοφμενο αμινοξφ. Εάν όμωσ το s είναι μεγαλφτερο από 

1, τότε ςτθν μνιμθ κρατοφνται τα αποτελζςματα των νευρϊνων εξόδου για τα s 

προθγοφμενα αμινοξζα. Το ίδιο ακριβϊσ γίνεται και για το context layer του Βt 

δικτφου. 

 

Σχήμα 2.7: Αναπαράςταςθ τθσ ειςόδου του Ft δικτφου, θ οποία ςχθματίηεται ςτο context 

layer. Το Ιt είναι θ 20 ψθφίων κωδικοποίθςθ του αμινοξζωσ ειςόδου, και το Wt είναι ο 

αρικμόσ νευρϊνων εξόδου για κάκε προθγοφμενο αμινοξφ που κζλουμε να κρατθκεί ςτθν 

μνιμθ. Στθν περίπτωςθ αυτι το Wt είναι οχτϊ, δεδομζνου ότι οι νευρϊνεσ εξόδου είναι 

τζςςερεισ, και s ίςο με δυο.  

 

Φυςικά, τα αποτελζςματα τθσ εξόδου του δικτφου με ανάδραςθ δεν μεταφζρονται 

αναλλοίωτα πίςω ςτθν είςοδο. Υπάρχει θ χρονικι ςτακερά, q θ οποία 

πολλαπλαςιάηει τα αποτελζςματα αυτά με μια τιμι ϊςτε να εξυπθρετείται θ 

αλλαγι τουσ ςτον χρόνο. Άρα και ςτο ςχιμα 2.7, το Wt δεν είναι επακριβϊσ οι τιμζσ 

των νευρϊνων εξόδου των προθγοφμενων αμινοξζων, αλλά είναι 

πολλαπλαςιαςμζνεσ με μια ςτακερά. Τζλοσ, ςτθν επεξεργαςία του κεντρικοφ 

αμινοξζωσ, το δίκτυο χρθςιμοποιεί μια step function (ςχιμα 2.8), ϊςτε να 

τροποποιιςει τα αποτελζςματα ςε τιμζσ 0 και 1. Ζτςι ςχθματίηεται θ κωδικοποίθςθ 

του αποτελζςματοσ (δευτεροταγοφσ δομισ) και είναι ζτςι ςυγκρίςιμο με τθν αρχικι 

κωδικοποίθςθ που δόκθκε μζςω του αρχείου «threeClasses.txt» για το επίπεδο 

εξόδου.  
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Σχήμα 2.8: Αναπαράςταςθ τθσ step function.  

 

Ο αλγόρικμοσ μάκθςθσ που χρθςιμοποιικθκε για εκπαίδευςθ του δικτφου είναι ο 

αλγόρικμοσ ανάςτροφθσ μετάδοςθσ λάκουσ. Δθλαδι, για κάκε αμινοξφ, 

υπολογίηεται θ ζξοδοσ του όπωσ είχαμε προαναφζρει, αφοφ περάςει για 

επεξεργαςία το κινθτό παράκυρο ςτου  οποίου βρίςκεται ςτθν κεντρικι κζςθ, από 

τθν κλάςθ doFeedForward(). Στθν ςυνζχεια εκτελείται για το ςυγκεκριμζνο αμινοξφ 

θ κλάςθ doBackPropagation(). Σκοπόσ τθσ είναι να υπολογίςει το ςφάλμα ςτον κάκε 

νευρϊνα εξόδου, χρθςιμοποιϊντασ τα επικυμθτά αποτελζςματα τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ που κα ζπρεπε να ζχει το αμινοξφ, και να το μεταδϊςει ςτα 

προθγοφμενα επίπεδα, ϊςτε να επιτευχκεί θ κατάλλθλθ ενθμζρωςθ των βαρϊν του 

δικτφου ςε κάκε επίπεδο. Αυτό γίνεται επειδι κζλουμε να ελαχιςτοποιιςουμε το 

ςυνολικό ςφάλμα ςε ςυνάρτθςθ με το κάκε βάροσ του δικτφου. Η ςυγκεκριμζνθ 

διαδικαςία επιτυγχάνεται με τθν μζκοδο κατάβαςθσ κλίςθσ. Κατά τθν διάρκεια του 

back propagation για το ςυγκεκριμζνο αμινοξφ, το ςφάλμα μεταδίδεται τόςο ςτο Ft 

όςο και ςτο Bt δίκτυο αμφίδρομθσ ανάδραςθσ. Τα βάρθ λοιπόν ενθμερϊνονται 

ακριβϊσ μια φορά για κάκε αμινοξφ, κάκε πρωτεΐνθσ. 

Ασ προχωριςουμε λοιπόν να μελετιςουμε τθν υλοποίθςθ αλλά και τισ ςθμαντικζσ 

λεπτομζρειεσ όςον αφορά το υπόλοιπο ςφςτθμα. Οι διαδικαςίεσ που αφοροφν τουσ 

νευρϊνεσ του δικτφου, διαχειρίηονται από τθν κλάςθ «Neuron.cpp». Εκεί υπάρχουν 

πολλζσ μζκοδοι που υλοποιοφν ςτοιχεία του κάκε νευρϊνα, αλλά και διαδικαςίεσ 

που αφοροφν τον αλγόρικμο μάκθςθσ των νευρϊνων (ςχιμα 2.9). Σθμαντικό είναι 

ότι θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται για τθν ζξοδο όλων των 
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νευρϊνων είναι θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ. Στο αρχείο παραμζτρων, υπάρχει ςχετικι 

παράμετροσ που μπορεί να τροποποιθκεί επιτρζποντασ ςτο ςφςτθμα να 

εκπαιδευτεί χρθςιμοποιϊντασ μια διαφορετικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. Εκτόσ 

αυτοφ, υπάρχει και μια παράμετροσ θ οποία αφορά τον τρόπο υπολογιςμοφ του 

λάκουσ ενόσ νευρϊνα και ςυμβαδίηει με τθν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (πίνακασ 

2.1). Αυτό εξαρτάται και από το είδοσ του νευρϊνα. Για τουσ εξωτερικοφσ νευρϊνεσ, 

το λάκοσ όταν θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι θ ςιγμοειδισ αποτελείται από τθν 

παράγωγο τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ και το γενικό ςφάλμα του νευρϊνα. Το 

γενικό ςφάλμα του νευρϊνα είναι διαφορά τθσ επικυμθτι με τθν πραγματικι ζξοδο 

του νευρϊνα. Όςον αφορά τουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ το ςφάλμα αποτελείται από τθν 

παράγωγο τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ του νευρϊνα και το άκροιςμα των 

γινομζνων των βαρϊν επί το ςφάλμα των νευρϊνων του προθγοφμενου επιπζδου.   
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Σχήμα 2.9: Μερικζσ ςθμαντικζσ μζκοδοι που χρθςιμοποιοφνται ςτθν κλάςθ «Neuron.cpp».  
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3.1 Χρήςη MSA profiles 

Θζλουμε να τροποποιιςουμε το δίκτυο ϊςτε να εκπαιδεφεται από πρωτεΐνεσ οι 

οποίεσ ευκυγραμμίςτθκαν με κάποιεσ άλλεσ, ζδωςαν κάποια αποτελζςματα και 

δθμιοφργθςαν τζλοσ, ζνα νζο προφίλ με τα χαρακτθριςτικά τθσ οικογζνειασ αυτισ των 

πρωτεϊνϊν που ευκυγραμμίςτθκε. Το μόνο δθλαδι καινοφργιο ςτοιχείο που κα 

προςτεκεί ςτο τρζχον δίκτυο κα είναι θ δυνατότθτα να επεξεργάηεται προφίλ 

πρωτεϊνϊν που πάρκθκαν με τθν χριςθ MSA (Rost and Sander, 1993). Κατ’ ακρίβεια 

αυτό που κα αλλάξει δεν κα είναι το ςφνολο των πρωτεϊνϊν που χρθςιμοποιικθκαν 

μζχρι τϊρα για εκπαίδευςθ και επαλικευςθ, αλλά θ κωδικοποίθςθ τουσ. Η μζχρι 

τϊρα κωδικοποίθςθ των αμινοξζων ιταν ςτακερι για κάκε αμινοξφ και λζγεται 

orthogonal encoding (ςχιμα 3.1). Θα προςτεκεί λοιπόν μια νζα επιλογι ςτισ 

παραμζτρουσ του δικτφου που να του δίνει τθν δυνατότθτα να εκπαιδεφεται με ζνα 

διαφορετικό τρόπο κωδικοποίθςθσ των αμινοξζων των πρωτεϊνϊν που κα δοφμε πιο 

κάτω.   

Σχήμα 3.1: Η μζχρι τϊρα κωδικοποίθςθ του κάκε αμινοξζωσ ιταν μια ςυμβολοςειρά 20 

ψθφίων, τοποκετϊντασ 1 ςτθν κζςθ που αναλογεί το αμινοξφ ςτο αγγλικό αλφάβθτο και 

αφινοντασ τισ υπόλοιπεσ 0. 

 

Η νζα κωδικοποίθςθ που πρζπει να παίρνει το δίκτυο, δεν είναι τόςο αυςτθρι όςο θ 

πρϊτθ, και παράλλθλα προςκζτει περιςςότερθ πλθροφορία ςτο δίκτυο. Αυτόσ είναι 
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και ο κφριοσ λόγοσ που χρθςιμοποιοφμε τθν μζκοδο τθσ πολλαπλισ ςτοίχιςθσ και των 

MSA profiles για εκπαίδευςθ του δικτφου.  

Ρρϊτα γίνεται θ πολλαπλι ςτοίχιςθ τθσ πρωτεΐνθσ που εξετάηουμε με άλλεσ που 

ζχουν ςθμαντικι ομοιότθτα με αυτιν. Υπενκυμίηουμε ότι ευκυγραμμίηουμε 

ακολουκίεσ εξελικτικά ςχετιηόμενων πρωτεϊνϊν, γιατί πιςτεφεται ότι αφοφ ζχουν 

εξελικτικι ςχζςθ, κα ζχουν τθν ίδια δομι και ςτον χϊρο (Rost and Sander, 1993). 

Ζπειτα, ςαν αποτζλεςμα αυτισ τθσ ςτοίχιςθσ δθμιουργείται το λεγόμενο MSA profile 

που χαρακτθρίηει τθν ςτοίχιςθ των ςυγκεκριμζνων πρωτεϊνϊν, και γενικότερα 

μποροφμε να ποφμε ότι χαρακτθρίηει τθν δομι τουσ. Άρα το MSA profile για κάκε 

οικογζνεια πρωτεϊνϊν, αντιςτοιχεί ςε ζνα ςφνολο πρωτεϊνϊν που παρόλο που οι 

ακολουκίεσ τουσ διαφζρουν, δίνουν ςε γενικζσ γραμμζσ τθν ίδια δομι ςτον χϊρο. 

Για τθν νζα κωδικοποίθςθ χρθςιμοποιείται το MSA profile μιασ οικογζνειασ 

πρωτεϊνϊν. Συγκεκριμζνα, κωδικοποιείται θ κζςθ του αμινοξζωσ και όχι το ίδιο το 

αμινοξφ, άρα θ κωδικοποίθςθ του κάκε αμινοξζωσ ςε κάκε πικανι κζςθ τθσ 

ακολουκίασ αλλάηει. Η κωδικοποίθςθ τθσ κζςθσ του αμινοξζωσ δείχνει τθν 

πικανότθτα εμφάνιςθσ των 20 αμινοξζων ςε εκείνθ τθν κζςθ ςυμπεριλαμβανομζνου 

και του αμινοξζωσ αυτοφ. Ζτςι για κάκε κζςθ τθσ ακολουκίασ δίνουμε μια είςοδο 

πάλι 20 ςτοιχείων, όπου παρουςιάηεται θ πικανότθτα εμφάνιςθσ κάκε αμινοξζωσ. 

Ζνα πρότυπο τθσ νζασ κωδικοποίθςθσ φαίνεται ςτο ςχιμα 3.2. 

 

 

Σχήμα 3.2: Ζςτω ότι ζχουμε τθν πρωτεΐνθ xxxx. Η πρϊτθ γραμμι παρουςιάηει τα 20 αμινοξζα, 

και θ πρϊτθ ςτιλθ με bold γράμματα παρουςιάηει τα αμινοξζα τθσ πρωτεΐνθσ όπωσ τα 

βρίςκουμε ςτθν πρωτοταγι δομι. Η δεφτερθ γραμμι παρουςιάηει τα αμινοξζα που πικανόν 

να παρατθρθκοφν ςτθν πρϊτθ κζςθ, ςτθν κζςθ δθλαδι του Ν αμινοξζωσ. Ζχουμε  10% 

πικανότθτα να εμφανιςτεί S ςτθν πρϊτθ κζςθ, 16% να εμφανιςτεί Κ, 16% να εμφανιςτεί Ε, 

40% να εμφανιςτεί Ν και 10% να εμφανιςτεί D. Άρα ολόκλθρθ θ δεφτερθ γραμμι κωδικοποιεί 

τθν κζςθ του πρϊτου αμινοξζωσ. Το ίδιο γίνεται και για τισ υπόλοιπεσ κζςεισ των αμινοξζων. 
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3.2 HSSP database 

Στα προθγοφμενα πειράματα του δικτφου χωρίσ τθν χριςθ MSA profiles το ςφνολο 

πρωτεϊνϊν που χρθςιμοποιικθκε για εκπαίδευςθ και επαλικευςθ ιταν το ςφνολο 

πρωτεϊνϊν του Hobohm. Με τθν χριςθ MSA profiles για εκπαίδευςθ του δικτφου, και 

πάλι κα χρθςιμοποιιςουμε τα MSA profiles των πρωτεϊνϊν του αρχείου Hobohm. Για 

να πάρουμε όμωσ τισ πλθροφορίεσ αυτζσ κα χρθςιμοποιιςουμε τθν βάςθ ΗSSP 

(Homology-derived Secondary Structure of Proteins) θ οποία δίνει ζτοιμα και τθν 

ςτοίχιςθ των ομόλογων πρωτεϊνϊν και το αντίςτοιχο MSA profile τουσ όπωσ κα δοφμε 

πιο κάτω. 

Στθν βάςθ αυτι, για κάκε πρωτεΐνθ γνωςτισ τριτοταγοφσ δομισ που μποροφμε να 

πάρουμε από τθν PDB (RCSB Protein Data Bank), θ HSSP περιζχει μια ςτοίχιςθ τθσ 

ςυγκεκριμζνθσ πρωτεΐνθσ με όλεσ τισ διακζςιμεσ προσ αυτιν ομόλογεσ πρωτεΐνεσ. 

Ομόλογεσ πρωτεΐνεσ, όπωσ ζχουμε προαναφζρει λζγονται οι πρωτεΐνεσ οι οποίεσ 

κεωροφμε ότι ζχουν προζλευςθ από ζνα κοινό προγονικό μόριο, ζτςι, διατθροφν 

γενικϊσ τθν ίδια τριτοταγι δομι. Η επιλογι των ομόλογων αυτϊν πρωτεϊνϊν ζγινε 

μζςω τθσ βάςθσ Swissprot χρθςιμοποιϊντασ μια μζκοδο δυναμικοφ 

προγραμματιςμοφ για ςτοίχιςθ ακολουκιϊν. Ανάλογα με το ςκορ τθσ ςτοίχιςθσ, θ 

ελεγχόμενθ πρωτεΐνθ ιταν ι όχι ομόλογθ με τθν πρωτεΐνθ που εξεταηόταν και 

ανάλογα επιλεγόταν ι όχι για τθν επόμενθ διαδικαςία. Η HSSP εκτόσ από τθν ςτοίχιςθ 

των ακολουκιϊν αυτϊν με τθν ςυγκεκριμζνθ πρωτεΐνθ που εξετάηουμε, παρουςιάηει 

ςαν επόμενο βιμα και ζνα προφίλ, το οποίο δείχνει τα χαρακτθριςτικά τθσ 

οικογζνειασ αυτισ των πρωτεϊνϊν με ζνα τρόπο όπωσ τθν προθγοφμενθ εικόνα, που 

είναι και αυτό το οποίο κα χρειαςτοφμε για τθν νζα κωδικοποίθςθ (Schneider and 

Sander, 1996). 

Κατ’ αρχιν, από τθν βάςθ αυτι κζλουμε να πάρουμε μόνο τισ πλθροφορίεσ που 

αφοροφν πρωτεΐνεσ που ςυμπεριλαμβάνονται ςτο αρχείο του Hobohm. Γι αυτό 

μετζπειτα κα καταςκευαςτοφν ειδικοί parsers οι οποίοι κα παίρνουν μόνο τισ 

ςυγκεκριμζνεσ πρωτεΐνεσ που χρειαηόμαςτε για το δίκτυο. Ζνα δεφτερο ςθμείο που 

πρζπει να αναφζρουμε, είναι ότι τα αρχεία τθσ βάςθσ αυτισ ζχουν αρκετι 
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πλθροφορία, και επειδι δεν χρειαηόμαςτε όλθ αυτιν τθν πλθροφορία οι parsers κα 

επιλζγουν μόνο τα κομμάτια τα οποία χρειάηονται για περαιτζρω επεξεργαςία.  

Ζνα τυπικό αρχείο μιασ πρωτεΐνθσ ςτθν βάςθ HSSP, ονομάηεται xxxx.hssp όπου xxxx 

είναι το όνομα τθσ πρωτεΐνθσ (βάςθ τθσ PDB). Το τυπικό αρχείο χωρίηεται ςε 4 μζρθ. 

Από το πρϊτο μζροσ του αρχείου, το λεγόμενο HEADERS block μποροφμε να πάρουμε 

πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν πρωτεΐνθ, τον αρικμό των αμινοξζων τθσ, τον αρικμό των 

ακολουκιϊν που ευκυγραμμίςτθκαν με αυτιν, το μικοσ τθσ πρωτεΐνθσ αυτισ και 

κάποιεσ παραμζτρουσ ςχετικά με τθν ευκυγράμμιςθ τουσ (ςχιμα 3.3). Το δεφτερο 

μζροσ του αρχείου λζγεται PROTEINS block και περιζχει πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν 

κατά ηεφγθ ςτοίχιςθ των πρωτεϊνϊν που κεωροφνται ομόλογεσ με τθν πρωτεΐνθ που 

εξετάηουμε (ςχιμα 3.4). Το τρίτο μζροσ του αρχείου λζγεται ALINGMENT block και 

περιζχει πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν πολλαπλι ευκυγράμμιςθ των πρωτεϊνϊν μεταξφ 

τουσ. Είναι ζνα ςθμαντικό μζροσ του αρχείου, αφοφ βάςθ αυτισ τθσ ευκυγράμμιςθσ 

μποροφμε εφκολα να υπολογίςουμε το προφίλ τθσ οικογζνειασ αυτισ των πρωτεϊνϊν 

(ςχιμα 3.5). Επίςθσ υπάρχουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ όπωσ είναι θ πρωτοταγισ 

δομι και θ δευτεροταγισ δομι τθσ ακολουκίασ τθσ πρωτεΐνθσ που εξετάηουμε. Το 

τζταρτο και τελευταίο μζροσ ενόσ αρχείου είναι για μασ το πιο ςθμαντικό μζροσ του 

αρχείου αυτοφ. Ονομάηεται SEQUENCE PROFILE block και είναι το προφίλ τθσ 

οικογζνειασ των πρωτεϊνϊν που κζλουμε να δϊςουμε ςαν κωδικοποίθςθ ςτο 

πρόγραμμα (ςχιμα 3.6) (Schneider and Sander, 1996). 
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Σχήμα 3.3: Το πρϊτο μζροσ ενόσ αρχείου τθσ HSSP βάςθσ ςυμπεριλαμβάνει το όνομα τθσ 

πρωτεΐνθσ όπωσ το παίρνουμε από τθν PDB (PDBID), το μζγεκοσ τθσ πρωτεΐνθσ αυτισ 

(SEQLENGTH), τον αρικμό των ακολουκιϊν που ευκυγραμμίςτθκαν με αυτιν (NALIGN) κ.α.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 3.4: Το δεφτερο μζροσ ενόσ αρχείου τθσ HSSP βάςθσ (PROTEINS block) παρουςιάηει τα 

ςτοιχεία που αφοροφν τισ κατά ηεφγθ ευκυγραμμίςεισ. 
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Σχήμα 3.5: Το τρίτο μζροσ ενόσ αρχείου HSSP (ALINGMENT block). Στθν ςτιλθ SeqNo, 

παρουςιάηεται ο αρικμόσ των αμινοξζων τθσ πρωτεΐνθσ τθν οποία ευκυγραμμίηουμε. Στθν 

ςτιλθ PDBNo, παρουςιάηονται δφο ςτοιχεία, ο αρικμόσ των αμινοξζων όπωσ παρουςιάηονται 

ςτθν βάςθ PDB κακϊσ και ζνα γράμμα που υποδεικνφει τθν «αλυςίδα» τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

πρωτεΐνθσ που ευκυγραμμίηεται. Η ςτιλθ AA δείχνει τθν πρωτοταγι δομι τθσ ακολουκίασ και 

αντίςτοιχα θ ςτιλθ STRUCTURE τθν δευτεροταγι δομι. Σθμαντικό είναι να προςζξουμε ότι 

μπορεί να υπάρχουν ελλιπι δεδομζνα ςτθν δευτεροταγι δομι μιασ ακολουκίασ.   
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Figure 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 3.6: Το τζταρτο μζροσ του αρχείου HSSP (SEQUENCE profile). Στθν πρϊτθ γραμμι του 

προφίλ τθσ οικογζνειασ, υπάρχουν τα 20 διαφορετικά αμινοξζα. Το SeqNo ςυμβολίηει τον 

αφξοντα αρικμό του αμινοξζωσ ςτθν πρωτεΐνθ που εξετάηουμε, το PDBNo χαρακτθρίηεται από 

δφο τιμζσ, τον αρικμό του αμινοξζωσ όπωσ παρουςιάηεται ςτθν βάςθ PDB και το είδοσ τθσ 

αλυςίδασ τθσ πρωτεΐνθσ. Το μικοσ ενόσ προφίλ είναι ίςο με το μικοσ τθσ ακολουκίασ που 

εξετάηουμε. Κάκε γραμμι ςυμβολίηει το ποςοςτό (%) τθσ εμφάνιςθσ του κάκε ενόσ από τα 

αμινοξζα ςτθν ςυγκεκριμζνθ κζςθ τθσ πολλαπλισ ςτοίχιςθσ.   

 

3.3 Επεξεργαςία δεδομζνων ειςόδου για το δίκτυο 

3.3.1 Δημιουργία parsers για διαχείριςη αρχείων  

Ππωσ είδαμε και ςτο υποκεφάλαιο 2.2, υπάρχει ζνα ςυγκεκριμζνο ςφνολο πρωτεϊνϊν 

για τισ οποίεσ κζλουμε να πάρουμε τα MSA profiles τουσ. Αυτό ζγινε κατορκωτό με 

τθν υλοποίθςθ κάποιων parsers ςτθν γλϊςςα προγραμματιςμοφ PERL. Η PERL είναι 

μια γλϊςςα προγραμματιςμοφ, διάςθμθ για εφαρμογζσ ςτον τομζα τθσ 

Βιοπλθροφορικισ, εφκολθ ςτθν χριςθ και χριςιμθ όταν ζχουμε να κάνουμε με αρχεία 

κειμζνου και βάςεισ βιολογικϊν δεδομζνων.  

Ξεκινϊντασ, πιραμε το αρχείο του Heinz-Uwe Hobohm, (pdb_select25 dataset, 20 

April 2009), από τθν προθγοφμενθ διπλωματικι εργαςία (Αγακοκλζουσ, 2009), το 
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οποίο περιζχει 4018 πρωτεΐνεσ (ςχιμα 3.7). Ο λόγοσ για τον οποίο επιλζγθκαν οι 

ςυγκεκριμζνεσ πρωτεΐνεσ του ςυγκεκριμζνου αρχείου του Hobohm, περιγράφεται 

επίςθσ από τθν προθγοφμενθ διπλωματικι εργαςία (Αγακοκλζουσ 2009). Σθμαντικό 

είναι να προςζξουμε τθν μορφι του ονόματοσ των πρωτεϊνϊν αυτϊν. Ππωσ 

περιγράφει και ο Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009), τα πρϊτα τζςςερα γράμματα 

αφοροφν το όνομα τθσ πρωτεΐνθσ όπωσ παρουςιάηεται ςτθν PDB και το πζμπτο 

γράμμα αφορά τθν ςυγκεκριμζνθ πολυπεπτιδικι αλυςίδα. Επειδι ςτο αρχείο αυτό, 

εκτόσ από τα ονόματα των πρωτεϊνϊν, υπάρχουν και άλλεσ επιπλζον πλθροφορίεσ 

όπωσ φαίνεται και ςτο ςχιμα 3.7, πρζπει να καταςκευάςουμε ζνα parser ο οποίοσ να 

παίρνει από το αρχείο αυτό μόνο τα ονόματα των πρωτεϊνϊν και να καταςκευάηει ζνα 

νζο αρχείο που αποκλειςτικά κα ζχει τα ονόματα και μόνο των πρωτεϊνϊν αυτϊν. 

Αυτό είναι πολφ ςθμαντικό για τθν ςυνζχεια επειδι με βάςθ το νζο αρχείο κα 

παίρνουμε τα MSA profiles τθσ κάκε πρωτεΐνθσ. Φυςικά, δεν επιλζγονται όλεσ οι 

πρωτεΐνεσ, αλλά αυτζσ που πλθροφν κάποια κριτιρια (Baldi et al., 1999). 

 

Σχήμα 3.7: Το αρχείο του pdb_select25 του Hobohm. Μασ ενδιαφζρει να απομονϊςουμε τθν 

δεφτερθ ςτιλθ θ οποία δίνει το όνομα τθσ πρωτεΐνθσ. Το 5ο γράμμα ςυμβολίηει τθν 

ςυγκεκριμζνθ πολυπεπτιδικι αλυςίδα τθσ πρωτεΐνθσ (Αγακοκλζουσ 2009). 
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Το πρόγραμμα που απομονϊνει τα ονόματα των πρωτεϊνϊν, δθλαδι τθν δεφτερθ 

ςτιλθ, παίρνει ςαν είςοδο ζνα αρχείο τθσ μορφισ του Hobohm. Στθ ςυνζχεια, το 

πρόγραμμα διαβάηει γραμμι προσ γραμμι τισ πρωτεΐνεσ τθσ δεφτερθσ ςτιλθσ από το 

αρχείο ειςόδου, αποκθκεφει τισ πρωτεΐνεσ αυτζσ προςωρινά ςε ζνα πίνακα και ςτο 

τζλοσ τισ μεταφζρει ςτο νζο αρχείο, το αρχείο εξόδου. Το πρόγραμμα αυτό  

ονομάηεται «perlCreateProteinFromHobohm.pl».  

Στθν ςυνζχεια χρθςιμοποιιςαμε το «script.sh», πρόγραμμα υλοποιθμζνο από τον 

διδακτορικό φοιτθτι Αντϊνθ Αντωνίου, για να πάρουμε τα .hssp αρχεία από τθν βάςθ 

HSSP (10 February 2010). Τα αρχεία αυτά αποκθκεφονται ςε ζνα φάκελο 

(MSAproduction) για περαιτζρω επεξεργαςία. Αυτό που πρζπει να κυμθκοφμε, είναι 

ότι τα αρχεία αυτά, τα οποία ζχουν το όνομα τθσ πρωτεΐνθσ που περιγράφουν, 

αποτελοφνται μόνο από τζςςερα γράμματα και όχι από πζντε όπωσ είναι οι πρωτεΐνεσ 

του Hobohm. Λείπει δθλαδι το πζμπτο γράμμα που ςυμβολίηει τθν πολυπεπτιδικι 

αλυςίδα τθσ πρωτεΐνθσ. Πμωσ, ζνα τυπικό αρχείο μιασ πρωτεΐνθσ από τθν βάςθ HSSP, 

ςυμπεριλαμβάνει κάποιεσ πολυπεπτιδικζσ αλυςίδεσ που ανικουν ςτθν πρωτεΐνθ 

αυτι, τθν πρωτοταγι και τθν δευτεροταγι δομι τουσ. Ζνα δείγμα από τα αρχεία 

αυτά, φαίνεται ςτο ςχιμα 3.8. 
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Εικόνα 3.8: Ο φάκελοσ MSAprodution περιζχει τα .hssp αρχεία που πιραμε από τθν HSSP 

βάςθ χρθςιμοποιϊντασ το πρόγραμμα «script.sh».   

 

Ζχοντασ τα αρχεία όλων των διακζςιμων πρωτεϊνϊν από τθν βάςθ HSSP το επόμενο 

βιμα είναι να διαλζξουμε από τα αρχεία αυτά, τα MSA profiles μόνο των πρωτεϊνϊν 

που μασ ενδιαφζρουν, δθλαδι τισ πρωτεΐνεσ του αρχείου του Hobohm. Άρα θ 

επόμενθ διαδικαςία είναι να υλοποιιςουμε το κφριο πρόγραμμα το οποίο 

γνωρίηοντασ τισ πρωτεΐνεσ του Hobohm και ζχοντασ τα αρχεία από τθν βάςθ HSSP, κα 

μασ δϊςει ςαν ζξοδο τθν νζα κωδικοποίθςθ βαςιςμζνθ ςτα MSA profiles (ςχιμα 3.8).   
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Σχήμα 3.8: Ψευδοκϊδικασ για τθν εξαγωγι των MSA profiles των πρωτεϊνϊν του Hobohm.  

 

Αρχικά κα δϊςουμε τα τρία αρχεία ειςόδου ςτο πρόγραμμα μζςω τθσ γραμμισ 

εντολϊν. Το πρϊτο αρχείο, είναι το αρχείο ειςόδου από το οποίο το πρόγραμμα κα 

διαβάςει το ςφνολο των πρωτεϊνϊν για τισ οποίεσ κζλουμε να βρει το MSA profile 

τουσ. Μπορεί να είναι και ζνα προθγοφμενο ςφνολο εκπαίδευςθσ ι επαλικευςθσ 

(training/testing dataset) του δικτφου, με τθν ανάλογθ μορφι που δζχεται το 

πρόγραμμα. Στθν περίπτωςθ μασ κζλουμε να πάρουμε τα MSA profiles όλων των 

πρωτεϊνϊν του αρχείου του Hobohm άρα το αρχείο του Hobohm κα είναι θ είςοδοσ. 

Το αρχείο αυτό το πιραμε μζςω του προγράμματοσ 

«perlCreateProteinFromHobohm.pl» 
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Σαν δεφτερο βιμα, το πρόγραμμα διαβάηει και αποκθκεφει ςε μια μεταβλθτι όλεσ τισ 

πρωτεΐνεσ από το αρχείο, κακϊσ και το πλικοσ τουσ. Να υπενκυμίςουμε ότι κάκε 

πρωτεΐνθ, αφοφ πιραμε το κωδικό όνομά τθσ από το αρχείο του Hobohm, το πζμπτο 

γράμμα τθσ ςυμβολίηει τθν κλάςθ τθσ ενϊ ςτον φάκελο με τισ πρωτεΐνεσ που πιραμε 

από τθν βάςθ HSSP το πζμπτο γράμμα των πρωτεϊνϊν εξαιρείται. Τϊρα είμαςτε 

ζτοιμοι να κάνουμε τθν διαδικαςία εξαγωγισ των MSA profiles. Καταςκευάηουμε ζνα 

νζο φάκελο ζςτω MSAfilesTemp ςτον οποίο κα αποκθκεφουμε τθν κωδικοποίθςθ τθσ 

κάκε πρωτεΐνθσ. Το όνομα του φακζλου μπορεί να αλλαχκεί από τον χριςτθ μζςω 

του κϊδικα του προγράμματοσ. Ο φάκελοσ είναι πολφ ςθμαντικόσ γιατί μζςω αυτοφ 

κα αποκθκεφονται οι κωδικοποιιςεισ για κάκε πρωτεΐνθ ςτο ςφςτθμα. Ο φάκελοσ 

αυτόσ κα ζχει μορφι όπωσ ςτο ςχιμα 3.9. 

 

 

Σχήμα 3.9: Τα νζα αρχεία ζχουν το όνομα τθσ κάκε πρωτεΐνθσ ςυνοδευόμενο από τθν κλάςθ 

τθσ και περιζχουν το SEQUENCE profile block (Υποκεφάλαιο 3.2) . 

 

Για κάκε πρωτεΐνθ που βρίςκεται ςτον πίνακα πρωτεϊνϊν, αποκθκεφουμε το όνομα 

τθσ χωρίσ τθν κλάςθ τθσ ςε μια μεταβλθτι ζςτω temp και το γράμμα που 

αντιπροςωπεφει τθν κλάςθ τθσ ςε μια άλλθ μεταβλθτι ζςτω class. Στθν ςυνζχεια, 
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ψάχνουμε μζςα ςτο MSAproduction φάκελο για να βροφμε αν υπάρχει το ανάλογο 

αρχείο τθσ πρωτεΐνθσ που ςυμβολίηει το τρζχον temp. Εάν δεν βρεκεί, ςθμαίνει δεν 

μποροφμε να δϊςουμε κωδικοποίθςθ για αυτιν τθν πρωτεΐνθ, άρα προχωροφμε ςτθν 

επόμενθ πρωτεΐνθ του πίνακα. Επίςθσ, για ευκολία, ςτο παρόν ςτάδιο αποκλείονται 

όλεσ οι πρωτεΐνεσ που ζχουν class 0-9 και όχι ζνα γράμμα, κάτι το οποίο μπορεί να 

τροποποιθκεί αργότερα. Εάν βρεκεί λοιπόν το .hssp αρχείο τθσ πρωτεΐνθσ, το 

ανοίγουμε και προχωροφμε ςτο ALINGMENT block. Απ εκεί διαβάηουμε κάκε γραμμι 

του block αυτοφ, εφόςον θ κλάςθ είναι θ ίδια με το class που κζλουμε. Ζτςι 

αποκθκεφουμε τθν πρωτοταγι δομι και τθν δευτεροταγι δομι ςε δφο μεταβλθτζσ 

primary και secondary αντίςτοιχα. Το πρόγραμμα, εάν εντοπίςει ελλιπι ςτοιχεία ςτθν 

δευτεροταγι δομι βάηει ςτθν κζςθ τουσ το γράμμα «L», το οποίο ςτθν γλϊςςα τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ ςθμαίνει οτιδιποτε εκτόσ από Η και Ε. Αυτά τα αποκθκεφει ςτο 

δεφτερο αρχείο dataset_file. Στθν ςυνζχεια διαβάηει από το SEQUENCE PROFILE block 

το MSA profile τθσ πρωτεΐνθσ αυτισ (ανάλογα πάντα με τθν πολυπεπτιδικι αλυςίδα 

τθσ πρωτεΐνθσ). Οι τιμζσ αυτζσ πρϊτα διαιροφνται με το 100 για να δϊςουν ζνα 

ποςοςτό από 0 μζχρι 1. Τζλοσ δθμιουργεί ζνα αρχείο ςφμφωνα με το όνομα και τθν 

πολυπεπτιδικι αλυςίδα τθσ πρωτεΐνθσ και αποκθκεφει το MSA profile εκεί. Τα αρχεία 

αυτά βρίςκονται όπωσ είπαμε ςε ζνα φάκελο του οποίου το όνομα και τo μονοπάτι 

μπορεί να κακορίςει ο χριςτθσ.    

Ακόμθ ζνα χριςιμο πρόγραμμα που υλοποιικθκε ιταν το «makeProteinSet.pl», το 

οποίο είναι ζνα πρόγραμμα το οποίο παίρνει ςαν είςοδο ζνα ςφνολο δεδομζνων 

πρωτεϊνϊν, είτε εκπαίδευςθσ είτε επαλικευςθσ. Στθν ςυνζχεια, διαβάηει από το 

ςφνολο αυτό μόνο τισ πρωτεΐνεσ και αγνοεί τισ υπόλοιπεσ γραμμζσ. Τισ αποκθκεφει 

όλεσ (απλά τα ονόματά τουσ) ςε μια γραμμι ενόσ νζου αρχείου, το οποίο είναι τθσ 

μορφισ των αρχείων που δίνονται ςαν είςοδο ςτο msaProgram.pl. Ζτςι εφκολα 

μποροφμε να πάρουμε τισ κωδικοποιιςεισ αλλά και το καινοφργιο ςφνολο δεδομζνων 

ενόσ ςυγκεκριμζνου ςυνόλου πρωτεϊνϊν που χρειαηόμαςτε. 

Η όλθ διαδικαςία που ακολουκικθκε για τθν εξαγωγι και επεξεργαςία των αρχείων, 

χρθςιμοποιϊντασ τουσ διάφορουσ parsers φαίνεται ςτο ςχιμα 3.10.    
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1. Αρχικό αρχείο Hobohm = «recent.pdb_select25» 

 perlCreateProteinFromHobohm.pl 

 

Ζξοδοσ: αρχείο των πρωτεϊνϊν. 

2. Εξαγωγι πρωτεϊνϊν τθσ μορφισ xxxx.hssp από τθν βάςθ HSSP και αποκικευςθ 

τουσ ςτο MSAproduction φάκελο. 

 script.sh 

 

Ζξοδοσ: αρχείο των πρωτεϊνϊν ςε μορφι xxxx.hssp. 

3. Δθμιουργία MSA profiles και νζων datasets. 

 msaProgram.pl 

 

 

Ζξοδοσ: αρχεία πρωτεϊνϊν ςε μορφι xxxxx.txt. 

4. Δθμιουργία αρχείου πρωτεϊνϊν τθσ μορφισ HobohmPROTEINS.txt από 

οποιοδιποτε dataset. 

 makeProteinSet.pl 

 

 

Ζξοδοσ: αρχείο τθσ μορφισ hobohmPROTEINS.txt. 

 

Σχήμα 3.10: Η διαδικαςία που ακολουκικθκε για τθν δθμιουργία των msa αρχείων 

κωδικοποίθςθσ. 
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Τζλοσ δθμιουργικθκε ζνα πρόγραμμα για τθν δθμιουργία τυχαίων ςυνόλων 

εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για το ςφςτθμα. Το πρόγραμμα αυτό λζγεται 

«randomDatasetCreate.pl» και παίρνει ςαν είςοδο από τθν γραμμι εντολϊν το όνομα 

του νζου αρχείου εκπαίδευςθσ που κα δθμιουργθκεί, το όνομα του νζου αρχείου 

επαλικευςθσ που κα δθμιουργθκεί και τισ ποςότθτεσ των πρωτεϊνϊν που κζλουμε 

για τα δφο νζα αυτά αρχεία. Το αρχείο από το οποίο δθμιουργοφνται τα ςφνολα 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ, δθλϊνεται από τον χριςτθ, μζςω τθσ 

γραμμισ εντολϊν ςτον κϊδικα του προγράμματοσ και ςυγκεκριμζνα ςτθν μεταβλθτι 

initialFILE. Το πρόγραμμα αυτό επιλζγει αρχικά τυχαίεσ πρωτεΐνεσ από το initialFILE 

και δθμιουργεί το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Ζπειτα, οι πρωτεΐνεσ αυτζσ που επιλζχκθκαν 

διαγράφονται από το αρχείο. Ζπειτα από τισ εναπομείναντεσ πρωτεΐνεσ επιλζγεται 

ζνασ αρικμόσ από τυχαίεσ πρωτεΐνεσ (παράμετροσ του χριςτθ), που κα 

ςυμπεριλαμβάνονται ςτο αρχείο επαλικευςθσ.  

 

 

3.4 Επεξεργαςία δεδομζνων εξόδου του ςυςτήματοσ 

3.4.1 Confusion matrices 

Το ποςοςτό επιτυχίασ του τρζχοντοσ ςυςτιματοσ είναι μια τιμι που δείχνει κατά 

πόςο το δίκτυο πρόβλεψε ςωςτά τισ τιμζσ από το ςφνολο επαλικευςθσ.  Αποτελείται 

λοιπόν, από τα διαφορετικά ποςοςτά πρόβλεψθσ τθσ κάκε πρωτεΐνθσ που ανικει ςτο 

ςυγκεκριμζνο ςφνολο επαλικευςθσ που εξετάηει και βρίςκει τον μζςο όρο επιτυχίασ 

τουσ. Αυτόσ είναι και ο τρόποσ που «κρίνουμε» τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ. Για το 

παρόν ςφςτθμα χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ «Q3» (Αγακοκλζουσ, 2009), θ οποία 

φαίνεται και ςτθν εξίςωςθ 3.1. Η μζκοδοσ Q3 είναι μια μζκοδοσ βακμολόγθςθσ τθσ 

ακρίβειασ τθσ πρόβλεψθσ μιασ πρωτεΐνθσ, θ οποία ςυςχετίηει τθν κάκε κζςθ από τθν 

επικυμθτι ακολουκία δευτεροταγοφσ δομισ με τθν προβλεπόμενθ ακολουκία 

δευτεροταγοφσ δομισ και ανάλογα μετρά το ποςοςτό ακρίβειασ μεταξφ των δφο 

αυτϊν κζςεων. Ραρόλα αυτά όμωσ, μια τζτοια τιμι δεν είναι αντιπροςωπευτικι τθσ 

ικανότθτασ εκμάκθςθσ του δικτφου, εξαιτίασ πολλϊν περιοριςμϊν, όπωσ κα δοφμε 

πιο κάτω. 
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Εξίσωση 3.1: Η μζκοδοσ βακμολόγθςθσ τθσ πρόβλεψθσ του δικτφου, θ οποία βαςίηεται ςτον 

αρικμό των καταλοίπων που προβλζφτθκαν ςωςτά. 

 

 

Σχήμα 3.11: Μια πρωτεϊνικι ακολουκία ςτθν οποία φαίνεται θ πραγματικι δευτεροταγισ 

δομι τθσ, κακϊσ και μια προβλεπόμενθ αυτισ.  

 

Ασ μελετιςουμε λίγο το ςχιμα 3.11. Με βάςθ το Q3 ποςοςτό επιτυχίασ του δικτφου, 

ζχουμε μια πρόβλεψθ με ποςοςτό 0.7 γιατί τα 7 ςτα 10 κατάλοιπα προβλζφτθκαν 

ςωςτά. Αυτό, αποτελεί μια πολφ καλι πρόβλεψθ για το δίκτυο και κεωρθτικά αυτό 

ςθμαίνει ότι το δίκτυο μακαίνει αρκετά καλά. Αυτό όμωσ δεν ςυμβαίνει πάντοτε. Μια 

καλι τιμι με βάςθ μια μετρικι όπωσ το Q3, δεν ςθμαίνει απαραίτθτα ότι το δίκτυο 

μπορεί να προβλζψει όλα τα είδθ δευτεροταγοφσ δομισ. Υπάρχει πικανότθτα το 

δίκτυο να ςυγχφηει δφο ι και περιςςότερεσ τιμζσ εξόδου. Με βάςθ τθν πρόβλεψθ τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ του ςχιματοσ 3.11 για παράδειγμα, μπορεί ναι το δίκτυο να 

προβλζπει ςωςτά όλα τα Helixes (H) αλλά, δεν μπορεί να προβλζψει ςωςτά οφτε ζνα 

από τα 3 Extended (E). Αυτό αποτελεί ςθμαντικό πρόβλθμα για ζνα ςφςτθμα. Αυτό 
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μπορεί να γίνεται και για τα υπόλοιπα είδθ δευτεροταγοφσ δομισ, γι αυτό πρζπει να 

ελεγχκεί κατά πόςο ςυμβαίνει αυτό ςτο τρζχον ςφςτθμα και αν όντωσ ςυμβαίνει για 

ποια περίπτωςθ.  

Ζνασ τρόποσ για να μπορζςουμε να εξετάςουμε ςτατιςτικά αυτό το γεγονόσ και ζτςι 

να μπορζςουμε να «μετριςουμε» τθν ικανότθτα πρόβλεψθσ του δικτφου για όλεσ τισ 

πικανζσ τιμζσ δευτεροταγοφσ δομισ Η, Ε και L ϊςτε να δοφμε εάν παρουςιάηεται ζνα 

τζτοιο πρόβλθμα, είναι να καταςκευάςουμε τα confusion matrices κάκε πρωτεΐνθσ. 

Τα confusion matrices είναι ζνα είδοσ πίνακα όπωσ φαίνεται από το ςχιμα 3.12, το 

οποίο χρθςιμοποιείται ςυχνά για εκτίμθςθ τθσ εξόδου των ςυνόλων δεδομζνων που 

εκπαιδεφτθκαν με τθν χριςθ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ, όταν το ςφνολο δεδομζνων 

δεν είναι ιςοηυγιςμζνο. Οριηόντια φαίνεται θ προβλεπόμενθ τιμι των ςυνόλων 

δεδομζνων που δίνει το δίκτυο και κάκετα θ πραγματικι τιμι που ζχουν. 

 

Σχήμα 3.12: Ζνα τυπικό παράδειγμα ενόσ confusion matrix πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

μιασ πρωτεΐνθσ με χριςθ νευρωνικϊν δικτφων αμφίδρομθσ ανάδραςθσ.   

 

Πςον αφορά το τρζχον ςφςτθμα, ο πίνακασ αποτελείται από τα τρία είδθ 

δευτεροταγοφσ δομισ που μελετοφμε. Ζςτω ότι το ςχιμα 3.12 δείχνει το confusion 

matrix μιασ πρωτεΐνθσ τθσ οποίασ θ δευτεροταγισ δομι προβλζφτθκε από το 

ςφςτθμα. Από τα 11 λοιπόν «Η» που υπάρχουν ςτθν πραγματικι δευτεροταγι δομι, 

τα 10 απ’ αυτά τα πρόβλεψε ςαν Η και μόνο το ζνα από αυτά προβλζφτθκε ςαν «Ε». 

Αυτό ςθμαίνει ότι το δίκτυο μπορεί και προβλζπει ςωςτά τθν ομάδα των Helixes. 

Συνεχίηοντασ, από τα 9 «Ε» που υπάρχουν ςτθν δευτεροταγι ακολουκία το δίκτυο 
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κατάφερε να προβλζψει τα δυο ςαν «Η» και το ζνα ςαν «L» και από τα 11 «L» που 

υπάρχουν μόνο το ζνα από αυτά προβλζφτθκε ςωςτά. Από το τελευταίο αυτό ςθμείο 

καταλαβαίνουμε ότι ζχουμε πρόβλθμα όςον αφορά τθν τρίτθ περίπτωςθ, δθλαδι τθν 

περίπτωςθ που αφορά τθν πρόβλεψθ του δικτφου για τα «L». Το δίκτυο δεν μπορεί 

να προβλζψει ςωςτά τθν ομάδα «L», και από ότι βλζπουμε ςτο παράδειγμα, ςυγχφηει 

τθν ομάδα αυτι με τθν ομάδα των «Η». 

Είναι λοιπόν πάρα πολφ ςθμαντικό να δθμιουργιςουμε τα confusion matrices για τισ 

πρωτεΐνεσ που εκπαιδεφονται και επαλθκεφονται με το τρζχον ςφςτθμα, γιατί είναι 

ζνασ τρόποσ να το αξιολογιςουμε όςον αφορά τισ ξεχωριςτζσ ομάδεσ τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ που προβλζπει, και να εντοπίςουμε τυχόν ςυγχφςεισ που 

μπορεί να γίνονται μεταξφ τουσ.   

Για να ςχεδιάςουμε και να υλοποιιςουμε τθν πιο πάνω διαδικαςία για το ςφςτθμα 

μασ, κα καταςκευάςουμε ζνα πρόγραμμα, με τθν βοικεια τθσ γλϊςςασ PERL. Αυτό το 

πρόγραμμα κα είναι επίςθσ ξεχωριςτό και αυτόνομο, ϊςτε οποιοςδιποτε και 

οποτεδιποτε να μπορεί να το εκτελζςει. Το πρόγραμμα αυτό κα ονομάηεται 

«confusionMatrices.pl». 

Αρχικά, κα υπάρχει μια μεταβλθτι του προγράμματοσ, θ οποία κα πρζπει να 

αρχικοποιθκεί από τον χριςτθ. Η μεταβλθτι αυτι αναπαριςτά το όνομα του αρχείου 

ειςόδου. Το αρχείο ειςόδου κα είναι το αρχείο εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου με 

ανάδραςθ, δθλαδι ζνα αρχείο που ζχει όλεσ τισ πρωτεΐνεσ επαλικευςθσ, τθν 

επικυμθτι δευτεροταγι δομι και τθν προβλεπόμενθ δευτεροταγι δομι που δίνει το 

ςφςτθμα. Το πρόγραμμα, παίρνει από το αρχείο αυτό τθν επικυμθτι δευτεροταγι 

ακολουκία κακϊσ και τθν προβλεπόμενθ ακολουκία που ζδωςε το δίκτυο και εξετάηει 

για κάκε κζςθ τθν δευτεροταγι δομι που ζχει θ επικυμθτι, το ςυγκρίνει με τθν 

δευτεροταγι δομι ςτθν ανάλογθ κζςθ ςτθν προβλεπόμενθ ακολουκία και 

ςυμπλθρϊνει ζπειτα τον πίνακα με ανάλογο τρόπο όπωσ φαίνεται και από το ςχιμα 

3.12. Για κάκε μια από αυτζσ τισ πρωτεΐνεσ ο ανάλογοσ πίνακασ τουσ κα 

αποκθκεφεται ςε ζνα ξεχωριςτό αρχείο .txt το οποίο ζχει το όνομα τθσ κάκε 

πρωτεΐνθσ.   
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Ο ψευδοκϊδικασ για τθν πιο πάνω διαδικαςία φαίνεται ςτο ςχιμα 3.13. 

 

Σχήμα 3.13: Ψευδοκϊδικασ για τθν δθμιουργία του προγράμματοσ «confusionMatrices.pl» το 

οποίο κα υπολογίηει το confusion matrix κάκε πρωτεΐνθσ ενόσ αρχείου ειςόδου. 

 

3.4.2 Segment OVerlap: 

SOV (Segment OVerlap), είναι μια νζα μζκοδοσ βακμολόγθςθσ τθσ προβλεπόμενθσ 

ακολουκίασ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ θ οποία προτάκθκε αρχικά από τον Rost και 

τουσ ςυνεργάτεσ του (Rost et al., 1994) και επαναπροςδιορίςτθκε από τουσ Zemla et 

al (1999). 
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Μζχρι τϊρα θ μζκοδοσ βακμολόγθςθσ τθσ ακρίβειασ πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ 

δομισ μιασ πρωτεΐνθσ από το υφιςτάμενο ςφςτθμα είναι θ μζκοδοσ Q3, όπωσ είδαμε 

και από τθν εξίςωςθ 3.1.  

Το SOV είναι μια μζκοδοσ βακμολόγθςθσ τθσ προβλεπόμενθσ ακολουκίασ θ οποία 

είναι πολφ πιο αυςτθρι από το Q3, επειδι δεν ςυγκρίνει ζνα προσ ζνα κατάλοιπο, 

αλλά διαςτιματα από κατάλοιπα που επικαλφπτονται ςτισ δφο ακολουκίεσ τθσ 

προβλεπόμενθσ και πραγματικισ ακολουκίασ αντίςτοιχα. Αυτό είναι πολφ ςθμαντικό, 

γιατί αυτά τα κομμάτια κζςεων είναι αυτά που κακορίηουν τθν «δομι» τθσ πρωτεΐνθσ 

ςτον χϊρο (τριτοταγοφσ δομισ). Δεν ςυγκρίνει μια προσ μια κζςθ και αυτι είναι όπωσ 

κζςαμε πιο πάνω, θ βαςικι διαφορά με το Q3. Για παράδειγμα, εάν θ πρωτεΐνθ ςτον 

χϊρο αποτελείται από δφο κομμάτια Helixes ενϊ θ προβλεπόμενθ ακολουκία 

προβλζπει μόνο ζνα Helix διάςτθμα (ςχιμα 3.14), αυτό ςθμαίνει ότι υπάρχει πολφ 

μεγάλθ διαφορά ςτθν τριτοταγι δομι, όςον αφορά το ςχιμα δθλαδι τθσ πρωτεΐνθσ. 

Ραρόλα αυτά, με βάςθ και πάλι το ςχιμα 3.14, θ προβλεπόμενθ δευτεροταγισ δομι 

με τθν μζκοδο βακμολόγθςθσ Q3 ζχει ζνα μεγάλο ποςοςτό ακριβείασ 75%. Από αυτό 

καταλαβαίνουμε ότι οι δφο μζκοδοι βακμολόγθςθσ μποροφν να δϊςουν ακραία 

αποτελζςματα, και αυτό ακριβϊσ γίνεται επειδι θ κεωρία τθν οποία εφαρμόηουν 

είναι πολφ διαφορετικι. Η νζα όμωσ μζκοδοσ βακμολόγθςθσ, φαίνεται να είναι 

ρεαλιςτικά πιο ακριβισ από τθν Q3. 

 

Σχήμα 3.14: Η επικυμθτι δευτεροταγισ δομι αποτελείται από δφο τμιματα Η, ενϊ θ 

προβλεπόμενθ δευτεροταγισ δομι αποτελείται μόνο από ζνα Η. Δομικά λοιπόν υπάρχει μια 

πολφ μεγάλθ διαφορά ςτισ δφο αυτζσ ακολουκίεσ. 
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Με βάςθ τισ εξιςϊςεισ υπολογιςμοφ SOV (Zemla et al., 1999) όπωσ φαίνεται ςτθν 

εξίςωςθ 3.2, (s1,s2) δθλϊνει ζνα ηεφγοσ από τμιματα που εξετάηονται, όπου s1 

ανικει ςτθν επικυμθτι δευτεροταγι δομι και s2 ανικει ςτθν προβλεπόμενθ 

δευτεροταγι δομι. Η τομι των δφο αυτϊν τμθμάτων πρζπει να περιζχει τουλάχιςτον 

ζνα κοινό ςτοιχείο και θ ζνδειξθ του αρικμοφ των κοινϊν ςτοιχείων κακορίηεται από 

τθν τιμι minov(s1,s2). Αντίκετα, θ τιμι maxov(s1,s2) κακορίηει τθν ζνωςθ αυτϊν των 

δφο τμθμάτων (εξίςωςθ 3.2). Επιπλζον θ τιμι δ(s1,s2) κακορίηει μια κετικι τιμι ίςθ 

με το αποτζλεςμα τθσ εξίςωςθσ 3.2 (τθσ δεφτερθσ εξίςωςθσ), όπου len(s1) το μικοσ 

του s1 τμιματοσ και len(s2), το μικοσ του s2 τμιματοσ.  

 

 

 

 

 

Εξίσωση 3.2: Οι εξιςϊςεισ υπολογιςμοφ τθσ νζασ μεκόδου βακμολόγθςθσ προβλεπόμενων 

ακολουκιϊν, SOV (Από Zemla et al., 1999). 

 

Το εςωτερικό άκροιςμα (εξίςωςθ 3.2) γίνεται για κάκε πικανό ηεφγοσ τμθμάτων 

(s1,s2) που αφοροφν μια ςυγκεκριμζνθ δευτεροταγι δομι. Το εξωτερικό άκροιςμα, 

γίνεται για κάκε δευτεροταγι δομι που μελετοφμε, δθλαδι ςτθν προκειμζνθ 

περίπτωςθ, το εςωτερικό άκροιςμα κα εκτελεςτεί 3 φορζσ, μια για όλα τα τμιματα 

που αφοροφν Helixes (H), μια για όλα τα τμιματα που περιζχουν Strand (Ε) και μια 

για όλα τα τμιματα που ζχουν Coils ι Loops (C ι L).  
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Εξίσωση 3.3: Μζκοδοσ υπολογιςμοφ του όρου Ν(i) (Από Zemla et al., 1999).  

 

H τιμι Ν (εξίςωςθ 3.3), για κάποια δευτεροταγι δομι, δίνει το άκροιςμα όλων των 

τιμϊν len(s1) τθσ δευτεροταγισ δομισ που μελετοφμε και που ςχθματίηουν 

επικαλυπτόμενα τμιματα με τθν προβλεπόμενθ ακολουκία, αλλά και τθν τιμι len(s1) 

τμθμάτων τθσ επικυμθτισ ακολουκίασ, που δεν ςχθματίηουν επικαλυπτόμενα 

τμιματα με τθν προβλεπόμενθ ακολουκία. 

 

 

 

 

 

Σχήμα 3.15: Τυπικό παράδειγμα ςφγκριςθσ δφο μεκόδων βακμολόγθςθσ πρόβλεψθσ 

πρωτεϊνικϊν ακολουκιϊν (Από Zemla et al., 1999). 

 

Για να δοφμε τθν ςθμαντικότθτα αυτισ τθσ νζασ μετρικισ ασ δοφμε το πιο πάνω 

παράδειγμα του ςχιματοσ 3.15, το οποίο μελετά το SOV για τα Helices. Ζςτω θ 

ακολουκία ζχει το πιο πάνω τμιμα από Helices. Στθν πρϊτθ πρόβλεψθ, 5 από τα 10 

ςτοιχεία τθσ ακολουκίασ ζχουν προβλεφτεί ςωςτά, και λογικά, με τθν Q3 μετρικι 

αναμζνουμε ζνα ςκορ ανάλογο με αυτό που βλζπουμε. Πμωσ, με τθν μζκοδο SOV, το 

ςκορ αυτό μειϊνεται κατά πολφ. Αντικζτωσ, ςτθν δεφτερθ πρόβλεψθ το Q3 ποςοςτό 

είναι το ίδιο αφοφ θ ποςότθτα των ςτοιχείων που ζχουν προβλεφτεί ςωςτά είναι θ 

ίδια με τθν προθγοφμενθ πρόβλεψθ, όμωσ το SOV ποςοςτό αλλάηει δραματικά. Αυτό 

οφείλεται ςτο ότι το SOV δείχνει ότι θ δομι τθσ πρωτεΐνθσ με βάςθ τθν δεφτερθ 
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πρόβλεψθ είναι πιο κοντά ςτθν πραγματικι, επειδι υπάρχει μόνο ζνα τμιμα Helix, 

όπωσ ςυμβαίνει ςτθν πραγματικότθτα, και όχι πζντε όπωσ προβλζπει θ πρϊτθ 

πρόβλεψθ. Με το ίδιο ςκεπτικό μποροφμε να κρίνουμε τα αποτελζςματα Q3 και SOV 

για τισ υπόλοιπεσ προβλζψεισ. Η πζμπτθ πρόβλεψθ, δίνει το υψθλότερο ποςοςτό 

όςον αφορά τθν SOV μετρικι, επειδι εκτόσ του ότι προβλζπει ζνα τμιμα Helix, ζχει 

και ςθμαντικι ομοιότθτα με τα ςτοιχεία του, ενϊ το Q3 δίνει τα υψθλότερα ποςοςτά 

για τθν τρίτθ και τζταρτθ πρόβλεψθ όπου μπορεί θ ποςότθτα των ςτοιχείων που 

προβλζφτθκαν ςωςτά να είναι μεγαλφτερθ από τισ άλλεσ προβλζψεισ, αλλά, θ δομι 

τθσ πρωτεΐνθσ είναι πολφ διαφορετικι από τθν πραγματικότθτα.  

Το πρόγραμμα το οποίο υπολογίηει αυτιν τθν νζα μετρικι SOV, είναι ιδθ 

υλοποιθμζνο και διακζςιμο (SOV, 23 April 2010), ζτςι κα το χρθςιμοποιιςουμε χωρίσ 

καμία αλλαγι. Το μόνο που κα αλλάξουμε είναι τθν μορφι των αρχείων που δίνει το 

τρζχον ςφςτθμα μασ, ϊςτε να είναι ςυμβατά με τθν μορφι των αρχείων που παίρνει 

ςαν είςοδο το πρόγραμμα SOV.   

Το πρόγραμμα SOV, παίρνει ςαν είςοδο δφο ακολουκίεσ, μια ακολουκία που 

εκφράηει τθν προβλεπόμενθ δευτεροταγι δομι κάποιασ πρωτεΐνθσ και μια θ οποία 

εκφράηει τθν πραγματικι δευτεροταγι δομι τθσ πρωτεΐνθσ αυτισ. Στθν ςυνζχεια 

υπολογίηει το SOV ποςοςτό για κάκε ζνα από τα H, E και L χρθςιμοποιϊντασ τισ πιο 

πάνω μακθματικζσ εξιςϊςεισ (εξίςωςθ 3.2, 3.3), κακϊσ και το ολικό SOV ποςοςτό για 

τθν ςυγκεκριμζνθ πρωτεΐνθ. Επίςθσ μια επιπλζον πράξθ που κάνει είναι ο 

υπολογιςμόσ του Q3, αλλά υπολογίηει επίςθσ τα QΗ, QΕ και QL ξεχωριςτά. Το ανάλογο 

αρχείο εξόδου που δίνει το ςυγκεκριμζνο πρόγραμμα αποτελείται από τισ δφο 

ακολουκίεσ ειςόδου, και από τισ πλθροφορίεσ SOV και Q3 (ςχιμα 3.16).  
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Σχήμα 3.16: Τυπικό αρχείο εξόδου για το πρόγραμμα SOV, που δείχνει τισ μετρικζσ Q3 και 

SOV, και για όλθ τθν πρωτεΐνθ, και για τα H, E και L ξεχωριςτά. 

 

Θζλουμε λοιπόν να τροποποιιςουμε το πρόγραμμα που υπολογίηει τα confusion 

matrices για κάκε πρωτεΐνθ, ϊςτε να καλεί το πρόγραμμα αυτό για να υπολογίηει και 

αυτζσ τισ απαραίτθτεσ πλθροφορίεσ για τισ προβλεπόμενεσ ακολουκίεσ του 

ςυςτιματοσ. Επίςθσ, λόγω του ότι το πρόγραμμα δθμιουργίασ των SOV πλθροφοριϊν 

εμπεριζχει αυτόματα τον υπολογιςμό τθσ εξίςωςθσ Q3, αυτόσ είναι ζνασ τρόποσ για 

να επαλθκεφςουμε τθν ορκότθτα του δικοφ μασ ςυςτιματοσ.  

Θα προςκζςουμε τρείσ διαφορετικζσ υπορουτίνεσ ςτο πρόγραμμα 

«confusionMatrices.pl» το οποίο μετονομάηεται ςε «confusionMatricesAndSOV.pl». Η 

πρϊτθ υπορουτίνα, createTempFile είναι υπεφκυνθ για τθν δθμιουργία ενόσ 

προςωρινοφ αρχείου, ςτθν μορφι των αρχείων που δζχεται το πρόγραμμα SOV, για 
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κάκε πρωτεΐνθ. Ακολοφκωσ κα τρζχει το πρόγραμμα SOV δίνοντασ του ςαν είςοδο το 

αρχείο αυτό. Ζπειτα το πρόγραμμα SOV, δίνει ςαν ζξοδο ζνα αρχείο ςτθν μορφι του 

ςχιματοσ 3.16. Από αυτό το αρχείο μασ ενδιαφζρει μόνο να πάρουμε τισ δφο 

τελευταίεσ γραμμζσ οι οποίεσ αφοροφν τισ μετρικζσ με το Q3 και SOV αντίςτοιχα. 

Αυτζσ οι τιμζσ διαβάηονται και αποκθκεφονται ςτο πρόγραμμα, με βάςθ τθν 

υπορουτίνα readFromSOV. Ζπειτα, κα υπάρχει μια τελευταία υπορουτίνα, θ οποία 

είναι υπεφκυνθ να τυπϊνει τισ πλθροφορίεσ αυτζσ ςε δφο διαφορετικά αρχεία. Το 

πρϊτο αρχείο είναι ζνα γενικό αρχείο για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο πρωτεϊνϊν που 

μελετοφμε, και όλεσ οι πλθροφορίεσ τθσ κάκε πρωτεΐνθσ αποκθκεφονται εκεί. Επίςθσ, 

δθμιουργεί ζνα αρχείο για κάκε ξεχωριςτι πρωτεΐνθ, όπου και πάλι αποκθκεφει τα 

χαρακτθριςτικά τθσ, το confusion matrix τθσ, αλλά και τισ τιμζσ Q3, SOV ολικό και SOV 

για κάκε δευτεροταγι δομι. Η ςυνάρτθςθ αυτι ονομάηεται printInformationToFile. Το 

νζο πρόγραμμα με τισ πιο πάνω αλλαγζσ φαίνεται ςτον ψευδοκϊδικα του ςχιματοσ 

3.17. 
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Σχήμα 3.17: Η αλλαγι ςτο προθγοφμενο πρόγραμμα «confusionMatrices.pl», το οποίο 

μετονομάςτθκε ςε «confusionMatricesAndSOV.pl» είναι οι τρείσ τελευταίεσ γραμμζσ. 

 

Η μορφι ενόσ τυπικοφ αρχείου μιασ πρωτεΐνθσ που δίνει ςαν ζξοδο το πρόγραμμα 

«confusionMatricesAndSOV.pl», φαίνεται ςτο ςχιμα 3.18 ενϊ θ μορφι του γενικοφ 

αρχείου για ολόκλθρο το ςφνολο πρωτεϊνϊν που ςχθματίηεται από το πρόγραμμα, 

φαίνεται ςτο ςχιμα 3.19. Σθμαντικό είναι να αναφζρουμε ότι το πρόγραμμα αυτό ςτο 

τζλοσ τθσ εκτζλεςθσ του, υπολογίηει τον μζςο όρο των τιμϊν των confusion matrices 

για τισ πρωτεΐνεσ του ςυγκεκριμζνου ςυνόλου πρωτεϊνϊν που χρθςιμοποιικθκε. Αυτό 

είναι μια αντιπροςωπευτικι πλθροφορία για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων το 

οποίο επεξεργαηόμαςτε, και με βάςθ αυτά τα αποτελζςματα κα δείξουμε τα ποςοςτά 

ςε διάφορα πειράματα. Οι πλθροφορίεσ αυτζσ εμφανίηονται ςτθν γραμμι εντολϊν 

ςτο τζλοσ τθσ εκτζλεςθσ του προγράμματοσ. 
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Σχήμα 3.18: Τυπικό αρχείο εξόδου από το πρόγραμμα «confusionMatricesAndSOV.pl» για 

κάκε μια από τισ πρωτεΐνεσ ειςόδου. 

 

 

Σχήμα 3.19: Τυπικό γενικό αρχείο εξόδου από το πρόγραμμα «confusionMatricesAndSOV.pl» 

για όλεσ τισ πρωτεΐνεσ ειςόδου. 
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4.1 Αλλαγή momentum 

Κατ’ αρχιν, θ πρϊτθ τροποποίθςθ που κα γίνει ςτο υπάρχον πρόγραμμα, κα αφορά 

τον όρο τθσ ορμισ, ο οποίοσ χρθςιμοποιείται ςτθν κλάςθ Neuron.cpp και 

ςυγκεκριμζνα ςτθν μζκοδο adjustDw. Ο όροσ τθσ ορμισ χρθςιμοποιείται ςε τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα ςαν ζνασ επιπρόςκετοσ όροσ ςτθν εξίςωςθ αλλαγισ των βαρϊν του 

δικτφου, κατά τθν δεφτερθ φάςθ του backpropagation αλγόρικμου. Θ ορμι, ζχει τθν 

τάςθ να διαμορφϊνει τθν αλλαγι των βαρϊν με τον εξισ τρόπο: εάν θ διαφορά των 

δφο βαρϊν είναι μεγάλθ, τθν κάνει ακόμθ μεγαλφτερθ οφτωσ ϊςτε να πλθςιάςει 

περιςςότερο ςτθν πρζπουςα τιμι του βάρουσ, και εάν θ διαφορά των δφο βαρϊν 

είναι μικρι, τθν κάνει μικρότερθ. Με αυτόν τον τρόπο ελαχιςτοποιείται θ πικανότθτα 

το δίκτυο να «κολλιςει» ςε ζνα τοπικό ελάχιςτο, κάτι που δεν κζλουμε να ςυμβεί 

κατά τθν διάρκεια εκπαίδευςθσ. Ζτςι, κα  ζχουν τα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου τθν 

δυνατότθτα να προςαρμοςτοφν όςο καλφτερα γίνεται, ϊςτε να ελαχιςτοποιιςουν το 

ςυνολικό ςφάλμα του δικτφου.  

Το τρζχον πρόγραμμα όμωσ, μθδενίηει τον όρο τθσ ορμισ κάκε φορά που 

υπολογίηονται τα νζα βάρθ για το δίκτυο. Άρα θ ορμι πάντα είναι μθδζν, δθλαδι 

ουςιαςτικά, οι εξιςϊςεισ των βαρϊν δεν ςυμπεριλαμβάνουν τον όρο τθσ ορμισ. Γι 

αυτό, τροποποιιςαμε τισ εξιςϊςεισ αυτζσ ϊςτε να διορκϊςουμε το πρόβλθμα. 

Προγραμματιςτικά οι εξιςϊςεισ που χρθςιμοποιοφνται για τθν αλλαγι των βαρϊν και 

για τθν ορμι φαίνονται ςτο ςχιμα 4.1 και είναι ςφμφωνεσ με τισ εξιςϊςεισ αλλαγισ 

βαρϊν που χρθςιμοποιοφνται ςτα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αφότου υποςτοφν 

κάποια περεταίρω μακθματικι επεξεργαςία. Δεν χρειάηονται κάποια αλλαγι παρά 

μόνο να μπουν ςε ςχόλια οι δφο τελευταίεσ γραμμζσ οι οποίεσ μθδενίηουν τον όρο τθσ 

ορμισ. Παρόλα αυτά ζχουμε διαμορφϊςει ευκολότερα τισ εξιςϊςεισ αυτζσ, πάντα με 

το ίδιο ςκεπτικό όπωσ είναι γραμμζνεσ και υλοποιθμζνεσ ςτο παρόν πρόγραμμα ϊςτε 

να είναι πιο εφκολα κατανοθτζσ (ςχιμα 4.2).    
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Σχήμα 4.1: Τρζχον ψευδοκϊδικασ τθσ φάςθσ ενθμζρωςθσ των βαρϊν του δικτφου με τισ 

ανάλογεσ εξιςϊςεισ. 

 

 

Σχήμα 4.2: Νζοσ ψευδοκϊδικασ τθσ φάςθσ ενθμζρωςθσ των βαρϊν του δικτφου με τισ 

ανάλογεσ εξιςϊςεισ και ενεργοποίθςθ του όρου τθσ ορμισ. 

 

4.2 Αλλαγή χρονικών μεταβλητών 

Όπωσ γνωρίηουμε, το νευρωνικό δίκτυο με αμφίδρομθ ανάδραςθ που 

χρθςιμοποιείται ςτο ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα είναι βαςιςμζνο ςτθν αρχιτεκτονικι του 

δικτφου του Baldi (Baldi et al., 1999) και κάνει ςυνεπϊσ χριςθ των χρονικϊν 

μεταβλθτϊν q και q-1. Οι μεταβλθτζσ αυτζσ χρθςιμοποιοφνται ςτα δφο δίκτυα με 

ανάδραςθ. Όταν τα νευρωνικά δίκτυα με ανάδραςθ δϊςουν κάποιεσ τιμζσ, οι τιμζσ 

αυτζσ πρζπει να επανζλκουν πίςω ςτο επίπεδο ειςόδου. Ζτςι προςομοιϊνεται θ 



72 
 

ζννοια τθσ μνιμθσ του δικτφου. Το δίκτυο πρζπει να κυμάται προθγοφμενα ι 

επόμενα αμινοξζα του κεντρικοφ αμινοξζωσ, τα οποία επεξεργάςτθκαν τα δυο δίκτυα 

με ανάδραςθ. Άρα οι τιμζσ εξόδου των δικτφων αυτϊν πρζπει να μεταφζρονται ςτο 

επίπεδο ειςόδου για να επεξεργαςτοφν ξανά. Όμωσ αυτζσ οι τιμζσ δεν πρζπει να 

μεταφζρονται για επεξεργαςία αναλλοίωτεσ. Πρζπει να υπάρχει μια μικρι 

τροποποίθςθ τουσ οφτωσ ϊςτε να προςομοιϊνεται θ αλλαγι των τιμϊν ςτον χρόνο, 

γι’ αυτό οι τιμζσ αυτζσ πολλαπλαςιάηονται με κάποια ςτακερά πριν να ειςαχκοφν 

ξανά ςτο επίπεδο ειςόδου.  

Με βάςθ τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου του Baldi (Baldi et al., 1999) οι τιμζσ των Ft 

και Bt νευρωνικϊν δικτφων με ανάδραςθ (υποκεφάλαιο 2.1) αντιγράφονται πίςω ςτο 

επίπεδο ειςόδου χρθςιμοποιϊντασ τισ μεταβλθτζσ q και q^-1 αντίςτοιχα, ϊςτε να 

ιςχφει θ εξίςωςθ 4.1. 

 

 

Εξίσωση 4.1: Η εξίςωςθ που ικανοποιεί τισ μεταβλθτζσ q και q^-1 με βάςθ τον Baldi (Από Baldi 

et al., 1999). 

 

Ακόμθ μια τροποποίθςθ που κα γίνει ςτο υπάρχον ςφςτθμα λοιπόν, κα αφορά τισ 

χρονικζσ μεταβλθτζσ q και q^-1 των δφο δικτφων με ανάδραςθ Ft και Bt αντίςτοιχα. Θ 

παροφςα υλοποίθςθ τουσ, δεν εφαρμόηει τον κανόνα ότι q * q^-1 = 1, αλλά, 

εφαρμόηει τον κανόνα q = q^-1. Θα πρζπει λοιπόν να αλλάξει θ εξίςωςθ χριςθσ των 

μεταβλθτϊν αυτϊν. 

Το αρχείο parameters.dat ςτθν παροφςα φάςθ, είναι ςχεδιαςμζνο τζτοιο ϊςτε να 

ηθτά τιμζσ και για το q και για το q^-1. Για να μθν αλλάξουμε τθν δομι των αρχείων 

αυτϊν κα το αφιςουμε ακριβϊσ όπωσ είναι, και κα προςκζςουμε ζνα κομμάτι 

κϊδικα ϊςτε να επιτυγχάνεται θ πιο πάνω εξίςωςθ. Ζτςι λοιπόν, το αρχείο 

αρχικοποίθςθσ παραμζτρων κα δζχεται και τισ δφο αυτζσ μεταβλθτζσ, με τθν 

προχπόκεςθ ότι θ τιμι τουσ είναι θ ίδια.  

q * q^-1 = 1 
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Θ αλλαγι τθσ q^-1 κα γίνεται εντόσ του προγράμματοσ για να μθν μπαίνει ο χριςτθσ 

ςε μακθματικζσ διαδικαςίεσ για να δϊςει τιμζσ ςτο αρχείο ειςόδου. Στθν κλάςθ 

BiderectionalReccurentNeuralNetwork.cpp κα προςτεκεί ζνα κομμάτι κϊδικα (ςχιμα 

4.3) ϊςτε, με βάςθ τθν τιμι που δίνεται ςτισ μεταβλθτζσ q και q^-1 του αρχείου 

αρχικοποίθςθσ, να υπολογίηεται θ δεφτερθ μεταβλθτι q^-1 και να χρθςιμοποιείται θ 

νζα τθσ τιμι ςτο δίκτυο.   

 

 

Σχήμα 4.3: Ψευδοκϊδικασ τροποποίθςθσ τθσ μεταβλθτισ q^-1.  

 

4.3 Τλοποίηςη MSA profiles κωδικοποίηςησ 

Αρχικά κα πρζπει να τοποκετιςουμε τον φάκελο με τισ νζεσ κωδικοποιιςεισ των 

πρωτεϊνϊν (MSA profiles), τισ οποίεσ πιραμε μζςω του προγράμματοσ 

«msaProduction.pl» ςτον EncodingProfiles φάκελο του προγράμματοσ. Ζτςι αντί να 

διαβάηει το αρχείο sparse.txt με τθν παλιά κωδικοποίθςθ, κα διαβάηει από τον 

φάκελο msaProfiles (βρίςκεται ςτο EncodingProfiles φάκελο), τθν κωδικοποίθςθ τθσ 

πρωτεΐνθσ που ψάχνει κάκε φορά.  Επιπρόςκετα, εκτόσ από τα αρχεία των MSA 

profiles, κα χρειαςτοφμε και ζνα αρχείο msa.txt που κα δίνει πλθροφορίεσ για το 

πρόγραμμα ςχετικά με τον αρικμό των αμινοξζων που χρθςιμοποιοφνται (20 

αμινοξζα, το Χ δεν χρειάηεται) και κατά πόςο θ κωδικοποίθςθ αφορά το κάκε αμινοξφ 

ξεχωριςτά (residue_volume). Το αρχείο αυτό κα αντικακιςτά το αρχείο sparse.txt όταν 

κζλουμε να εκπαιδεφςουμε το δίκτυο με τθν χριςθ MSA profiles.  

Όμωσ πρζπει να γίνουν και αρκετζσ αλλαγζσ ςε επίπεδο κϊδικα ςτισ διάφορεσ κλάςεισ 

που απαρτίηουν το ςφςτθμα. Κατ αρχιν προςκζτουμε ακόμα μια μεταβλθτι ςτο 

αρχείο parameters.dat θ οποία λζγεται msaEnable. Θ ςυγκεκριμζνθ μεταβλθτι 

ειδοποιεί το ςφςτθμα ότι θ κωδικοποίθςθ αλλάηει ςυνεπϊσ το ςφςτθμα πρόκειται να 

εκπαιδευτεί με τθν χριςθ MSA profiles.  
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Μια ςθμαντικι αλλαγι ςε επίπεδο κϊδικα ζγινε ςτθν κλάςθ DataReader.cpp. Όταν 

δεν υπιρχε θ χριςθ MSA profiles και θ κωδικοποίθςθ γινόταν βάςθ του αρχείου 

sparse.txt, θ κλάςθ αυτι αρχικοποιοφςε και κρατοφςε ςε ζνα vector τθν 

κωδικοποίθςθ του κάκε πικανοφ γράμματοσ (αμινοξζωσ) και θ κωδικοποίθςθ αυτι 

δεν άλλαηε για κάκε αμινοξφ κάκε πρωτεΐνθσ. Στθν περίπτωςθ χριςθσ MSA profiles 

όμωσ, θ κωδικοποίθςθ αυτι πρζπει να αλλάηει για κάκε πρωτεΐνθ. Αυτό ςθμαίνει ότι 

το vector κα είναι ίςο με το μζγεκοσ τθσ πρωτεΐνθσ και κα κρατά για μια τρζχουςα 

πρωτεΐνθ τθν κωδικοποίθςθ τθσ κάκε κζςθσ τθσ, δθλαδι του αμινοξζωσ που 

βρίςκεται ςε εκείνθ τθν κζςθ. Αυτά κα παίρνονται από τα MSA αρχεία των πρωτεινϊν 

που πιραμε μζςω του προγράμματοσ «msaProduction.pl» (υποκεφάλαιο 3.3.1). Ζτςι 

κα υλοποιθκεί μια μζκοδοσ θ οποία κα εντοπίηει και κα διαβάηει τθν κωδικοποίθςθ 

κάκε πρωτεΐνθσ και κα τθν αποκθκεφει ολόκλθρθ ςαν μια ςυμβολοςειρά ςε αυτό το 

vector. Αυτι θ μζκοδοσ κα χρθςιμοποιείται μόνο όταν ζχουμε κωδικοποίθςθ 

βαςιςμζνθ ςε MSA profiles. Φυςικά κα χρειαςτοφν επιπρόςκετεσ μζκοδοι όπωσ θ 

μζκοδοσ splitValues() θ οποία κα παίρνει αυτιν τθν ςυμβολοςειρά και κα τθν ςπάηει 

ϊςτε να πάρει τθν κάκε τιμι ξεχωριςτά.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.4: Ψευδοκϊδικασ για τθν μζκοδο readEncodingMSA. 
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Σθμαντικζσ αλλαγζσ διεκπεραιϊκθκαν ςτθν κφρια κλάςθ του προγράμματοσ 

BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.cpp, ϊςτε να μπορεί το δίκτυο να επεξεργάηεται 

τθν νζα κωδικοποίθςθ. Κατ’ αρχιν πρζπει να αλλάξει θ υλοποίθςθ τθσ μεκόδου 

getInitialInput(), θ οποία είναι υπεφκυνθ να αρχικοποιεί από κάποια αρχεία κάποιεσ 

μεταβλθτζσ του προγράμματοσ όπωσ είναι το μζγεκοσ τθσ κωδικοποίθςθσ. Χωρίσ τθν 

μζκοδο πολλαπλισ ςτοίχιςθσ το μζγεκοσ τθσ κωδικοποίθςθσ ιταν 21, γιατί είχαμε 20 

αμινοξζα ςυν το X αμινοξφ, το οποίο χρθςίμευε για τθν κωδικοποίθςθ των ορίων μιασ 

πρωτεΐνθσ. Για να γίνει αυτό χρθςιμοποιοφςαμε το αρχείο sparse.txt. Εφόςον λοιπόν, 

προςτεκεί θ επιλογι τθσ χριςθσ MSA profiles ςτθν μζκοδο αυτι, το μζγεκοσ τθσ 

κωδικοποίθςθσ ιςοφται με τα αμινοξζα που λαμβάνουν μζροσ ςε αυτιν, δθλαδι ςτθν 

περίπτωςι μασ ζχουμε 20 διαφορετικζσ πικανότθτεσ, μια για κάκε ζνα από τα 20 

αμινοξζα. Το μζγεκοσ των αμινοξζων κακορίηεται από το αρχείο msa.txt και 

ςυγκεκριμζνα τθν παράμετρο Residue_number. Θ κωδικοποίθςθ των ορίων τθσ 

πρωτεΐνθσ γίνεται ακριβϊσ με τον ίδιο τρόπο, μζςω του προγράμματοσ, όπου 

εντοπίηει πότε ζχουμε να κάνουμε με τα όρια τθσ πρωτεΐνθσ, όπου για τθν 

κωδικοποίθςθ τουσ, ειςαγάγει ςτο ςφςτθμα μια ακολουκία από 20 μθδενικά.  

Επίςθσ, δθμιουργικθκε θ ςυνάρτθςθ getMSAInput() θ οποία είναι υπεφκυνθ να καλεί 

όποτε χρειάηεται μια ςυνάρτθςθ για τθν κωδικοποίθςθ μιασ νζασ πρωτεΐνθσ θ οποία 

κα δίνεται ςαν παράμετροσ ςτθν ςυνάρτθςθ αυτι. Θ κωδικοποίθςθ τθσ πρωτεΐνθσ 

δθμιουργείται από τθν μζκοδο readEncodingMSA() τθσ κλάςθσ DataReader.cpp 

(ςχιμα 4.4). 

Επίςθσ αναγκαία ιταν και θ υλοποίθςθ τθσ μεκόδου createMSAtempInput(), θ οποία 

παίρνει ςαν παράμετρο τθν κζςθ τθσ πρωτεΐνθσ που εξετάηουμε και το μικοσ τθσ 

κωδικοποίθςθσ. Το μικοσ τθσ κωδικοποίθςθσ είναι πάντα ίςο με 20, όπου 20 είναι το 

πλικοσ των αμινοξζων και ζτςι δίνεται μια πικανότθτα για τα 20 αμινοξζα να 

εμφανιςτοφν ςτθν ςυγκεκριμζνθ κζςθ. Γνωρίηοντασ τθν κωδικοποίθςθ όπωσ τθν 

πιραμε από το αρχείο για τθν ςυγκεκριμζνθ κζςθ, λόγω του ότι είναι μια 

ςυμβολοςειρά, πρζπει πρϊτα να τθν τροποποιιςουμε ϊςτε να πάρουμε τισ τιμζσ από 

τθν ςυμβολοςειρά αυτι και μετά να δϊςουμε το νζο vector για επεξεργαςία ςτο 

δίκτυο. Ζτςι, δθμιουργεί μια προςωρινι είςοδο που αφορά τθν ςυγκεκριμζνθ κζςθ 
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τθσ πρωτεΐνθσ και το μεταδίδει για επεξεργαςία. Αυτό κα γίνει για όλεσ τισ κζςεισ τθσ 

πρωτεΐνθσ, δθλαδι για όλο το μικοσ τθσ (ςχιμα 4.5). 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.5: Ψευδοκϊδικασ για τθ μζκοδο createMSAtempInput. 

 

Τϊρα, όςον αφορά το πότε κα γίνεται αυτό, ζχουμε προςκζςει ζνα μικρό κομμάτι 

κϊδικα ςτθν κλάςθ doFeedForward(). Θ doFeedForward() ςτθν αρχι δθμιουργεί τθν 

είςοδο του δικτφου ανάλογα με το παράκυρο των αμινοξζων που πρζπει να 

ικανοποιεί. όπου αντί να παίρνει ςαν είςοδο τθν αρχικι κωδικοποίθςθ, παίρνει το 

vector δθμιουργικθκε, με τισ τιμζσ των 20 αμινοξζων για τθν ςυγκεκριμζνθ κζςθ τθσ 

πρωτεΐνθσ που εξετάηουμε (ςχιμα 4.6).  
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Σχήμα 4.6: Ψευδοκϊδικασ ειςαγωγισ MSA κωδικοποίθςθσ. 

 

Οι τελευταίεσ αλλαγζσ κα γίνουν ςτθν κλάςθ pssp_ucy.cpp. Χωρίσ τθν χριςθ MSA 

profiles ςτο ςφςτθμα, θ κωδικοποίθςθ ιταν για κάκε αμινοξφ κάκε πρωτεΐνθσ 

ςτακερι και ζτςι παίρναμε τθν κωδικοποίθςθ μια φορά μόνο για όλεσ τισ πρωτεΐνεσ. 

Αντικζτωσ με τθν χριςθ MSA profiles, πριν να αρχίςουμε τθν επεξεργαςία των 

αμινοξζων χρειάηεται να ξζρουμε για κάκε πρωτεΐνθ τθν κωδικοποίθςθ τθσ. Ζτςι 

λοιπόν κα προςκζςουμε μια εντολι όπου κα πρζπει να παίρνει τθν κωδικοποίθςθ και 

να τθν αποκθκεφει ςτο ςυγκεκριμζνο vector. Μετά κα εκτελοφνται οι δφο βαςικζσ 

ςυναρτιςεισ doFeedForward() και doBackpropagation() (ςχιμα 4.7). 
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Σχήμα 4.7: Ψευδοκϊδικασ με τον οποίο τροποποιείται θ κλάςθ pssp.ucy, ϊςτε να 

επεξεργάηεται τθν χριςθ των MSA profiles.  

 

4.4 Τλοποίηςη επιλογήσ ςυνάρτηςησ ενεργοποίηςησ 

Συνεχίηοντασ, κα εφαρμόςουμε διάφορεσ εμπειρικζσ τεχνικζσ για βελτιςτοποίθςθ τθσ 

απόδοςθσ του δικτφου. Θ επεξεργαςία του νευρϊνα κακορίηεται από τθν ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ θ οποία κακορίηει τθν ζξοδο του νευρϊνα ςε ςχζςθ με τα βάρθ και τισ 

τιμζσ ειςόδου του. Οι ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων επθρεάηουν κατά 

πολφ τα αποτελζςματα εξόδου του δικτφου γι αυτό είναι πολφ κρίςιμθ θ επιλογι 

τουσ. 
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Υπάρχουν πολλζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ θ κάκε μια με τα πλεονεκτιματα και τα 

μειονεκτιματα τθσ. Θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου, ι λεγόμενθ step function είναι θ 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που βλζπουμε ςτο ςχιμα 4.8. Θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου 

χρθςιμοποιείται ςτο ςφςτθμα μασ, και ειδικότερα ςτουσ νευρϊνεσ εξόδου ϊςτε να 

προςομοιϊνει τισ εξόδουσ τουσ ςε μια από τισ κακοριςμζνεσ τιμζσ εξόδου που 

ορίςαμε ςε αρχείο αρχικοποίθςθσ. Θ τιμι των νευρϊνων κυμαίνεται μεταξφ 0 και 1 

αφοφ χρθςιμοποιοφν τθν ςιγμοειδι, ζτςι θ τιμι του x είναι 0.5 για τθν περίπτωςθ 

αυτι.  

 

Σχήμα 4.8: Συνάρτθςθ κατωφλίου όπου x δθλϊνει τθν οριακι τιμι μεγαλφτερθ τθσ οποίασ ο 

νευρϊνασ πυροβολεί, και μικρότερθ τθσ οποίασ ο νευρϊνασ δεν πυροβολεί.   

 

Θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι θ κφρια ςυνάρτθςθ όλων των 

υπόλοιπων επιπζδων του νευρωνικοφ δικτφου. Είναι μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ, και 

το πεδίο τιμϊν τθσ κυμαίνεται μεταξφ 0 και 1, κάτι που είναι αρκετά ςθμαντικό 

εφόςον οι επικυμθτζσ τιμζσ και οι τιμζσ ειςόδου είναι 0 και 1 (ςχιμα 4.9).  
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Σχήμα 4.9: Σιγμοειδισ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. Το πεδίο τιμϊν τθσ κυμαίνεται μεταξφ 0 και 

1. 

 

4.4.1 Τπερβολική Εφαπτομζνη 

Αρχικά, κα αλλάξουμε τθν ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων ςε 

υπερβολικι εφαπτομζνθ.   

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.10: Η ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ. Οι τιμζσ τθσ κυμαίνονται 

μεταξφ -1 και 1, ςε αντίκεςθ με τθν ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. 

 

Θ υπερβολικι εφαπτομζνθ ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι μια αντιςυμμετρικι 

ςυνάρτθςθ, ςε αντίκεςθ με τθν ςιγμοειδι θ οποία είναι μια μθ ςυμμετρικι 

ςυνάρτθςθ. Θ υπερβολικι εφαπτομζνθ είναι μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ θ οποία 

προςεγγίηει τθν βθματικι ςυνάρτθςθ αλλά εξακολουκεί να είναι παραγωγίςιμθ. Μια 

τζτοια υπερβολικι εφαπτομζνθ ςυνάρτθςθ φαίνεται ςτο ςχιμα 4.10, και 
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χαρακτθρίηεται από τθν εξίςωςθ 4.2, όπου α είναι το πλάτοσ τθσ και b είναι θ κλίςθ 

τθσ.  

 

φ( υ ) = φ( - υ ) 

 y = a tanh(bx) 

Εξίσωση 4.2: Εξίςωςθ τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ. Από εδϊ φαίνεται ότι είναι μια 

αντιςυμμετρικι ςυνάρτθςθ όπου a το πλάτοσ τθσ και b θ κλίςθ τθσ ςυνάρτθςθσ. 

 

Με βάςθ τον LeCun (LeCun, 1989), μπορεί να χρθςιμοποιθκεί θ υπερβολικι 

εφαπτομζνθ με πλάτοσ 1.7159 και κλίςθ 2/3. 

Προγραμματιςτικά κζλουμε να εντάξουμε ςτο ςφςτθμα τθν δυνατότθτα χριςθσ τθσ 

ςυνάρτθςθσ αυτισ. Αυτό μπορεί να γίνει πολφ εφκολα, επειδι το αρχείο 

parameters.dat, δζχεται ςαν παράμετρο το είδοσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ που 

κζλει κάποιοσ να χρθςιμοποιιςει για τθν εκτζλεςθ του δικτφου, θ οποία είναι το 

«Activation_Function_Type». Όταν θ παράμετροσ αυτι ζχει τθν τιμι 1 αυτόματα 

ενεργοποιεί ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων όλων των επιπζδων τθν 

ςιγμοειδι. Όταν όμωσ κα παίρνει τθν τιμι 2, κα ενεργοποιείται ςαν ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ θ υπερβολικι εφαπτομζνθ. Φυςικά, ςτθν προθγοφμενθ μελζτθ που 

διεξιχκθ από τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλεουσ, 2009), δεν είχαν μπει παντοφ ςτο 

πρόγραμμα οι ζλεγχοι για το πoια από τισ δφο ςυναρτιςεισ να χρθςιμοποιθκεί, 

επειδι θ κφρια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιικθκε ιταν θ ςιγμοειδισ. 

Παρόλα αυτά, το δίκτυο προνοεί τθν φπαρξθ οποιαςδιποτε άλλθσ ςυνάρτθςθσ, όπωσ 

είδαμε και από τισ παραμζτρουσ ςτο αρχείο ειςόδου. Ζτςι λοιπόν, προςτζκθκαν δφο 

μεταβλθτζσ amplitude και slope ςτθν μζκοδο «Neuron» οι οποίεσ παίρνουν κάποιεσ 

ςτακερζσ τιμζσ ςφμφωνα με τον LeCun (LeCun, 1989). Ζπειτα προςκζςαμε τθν 

εξίςωςθ τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ με βάςθ τον LeCun ςτθν μζκοδο 

callActivationFunction μαηί με τουσ απαραίτθτουσ ελζγχουσ. Αυτό όμωσ δεν ιταν 

αρκετό, αφοφ για τθν χριςθ κάποιασ άλλθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ όπωσ για 



82 
 

παράδειγμα θ υπερβολικι εφαπτομζνθ, κα πρζπει να αλλάξουμε και τισ εξιςϊςεισ 

που αφοροφν το ςφάλμα τόςο ςτουσ εξωτερικοφσ, όςο και ςτουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ 

του δικτφου. Προςκζςαμε λοιπόν, ςτισ μεκόδουσ calculateOutputLayerError και 

calculateHiddenLayerError τισ εξιςϊςεισ υπολογιςμοφ του ςφάλματοσ 

χρθςιμοποιϊντασ τθν υπερβολικι εφαπτομζνθ. Αυτό, υπάρχει και ςαν παράμετροσ 

ςτο αρχείο parameters.dat ςαν Error_Function_Type και από εκεί ενεργοποιείται θ 

χριςθ του. Πρζπει να χρθςιμοποιθκεί παράλλθλα με τισ τιμζσ που βάηουμε ςτο 

Activation_Function_Type. 

Μια επιπλζον αλλαγι που κα πρζπει να γίνει ϊςτε να μπορεί το πρόγραμμα να 

εκτελεςτεί χρθςιμοποιϊντασ τθν υπερβολικι εφαπτομζνθ, είναι να αλλάξει θ 

επικυμθτι ζξοδοσ των τριϊν εξωτερικϊν νευρϊνων. Αυτό γίνεται γιατί το πεδίο τιμϊν 

τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ με τθν τροποποίθςθ του LeCun (LeCun, 1989), 

κυμαίνεται μεταξφ *-1.7,1.7+ ςε αντίκεςθ από τθσ ςιγμοειδοφσ, όπου κυμαίνεται 

μεταξφ *0,1+. Οι επικυμθτζσ τιμζσ των νευρϊνων εξόδου, κανονικά, πρζπει να 

ςυμπίπτουν με τισ αςυμπτωτικζσ τιμζσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ, όπωσ και 

γίνεται με τθν ςιγμοειδι. Θ υπερβολικι εφαπτομζνθ, αντικζτωσ, δεν μπορεί να 

εφαρμοςτεί ακολουκϊντασ αυτιν τθν λογικι. Είναι μακθματικά αποδεδειγμζνο, ότι 

λόγω του αρνθτικοφ πεδίου τιμϊν που ζχει, οι επικυμθτζσ τιμζσ πρζπει να βρίςκονται 

ςε μικρότερο εφροσ τιμϊν από αυτό που βρίςκονται οι αςυμπτωτικζσ τθσ (Haykin, 

1999). Ζτςι λοιπόν, κα χρθςιμοποιιςουμε τισ τιμζσ από *-1,1+ για να δϊςουμε τισ 

επικυμθτζσ τιμζσ κάκε αμινοξζωσ. Τα επικυμθτά αποτελζςματα μποροφν να 

τροποποιθκοφν από το αρχείο threeClasses.txt (Παράρτθμα Η).  

Επειδι είναι αρκετά δφςκολο να αλλάξουμε τισ επικυμθτζσ τιμζσ δθμιουργϊντασ 

ακόμα ζνα αρχείο κωδικοποίθςθσ με νζεσ τιμζσ εξόδου (λόγω υλοποίθςθσ 

προγράμματοσ), κα βάλουμε κάποιουσ ελζγχουσ μζςα ςτθν μζκοδο 

BiderectionalRecurrentNeuralNetwork.cpp όπου να μετατρζπουν τισ τρζχουςεσ τιμζσ 

από 0 ςε -1 και από 1 να το αφινουν 1. Αυτό κα γίνει χρθςιμοποιϊντασ το 

Activation_Function_Type που είναι μια παράμετροσ του parameters.dat, το οποίο 

κακορίηει τι είδουσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ κα χρθςιμοποιθκεί. Ζτςι, ζνασ ζλεγχοσ 

κα ελζγχει εάν θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι 2, δθλαδι υπερβολικι εφαπτομζνθ, 
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τότε κα αλλάηει μόνο το κατϊτατο όριο, δθλαδι κα μετατρζπει το 0 ςε -1. Φυςικά 

πρζπει να αλλάξει και θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου, και ςυγκεκριμζνα θ τιμι που ορίηει το 

κατϊφλι κα είναι το 0 και όχι το 0.5 όπωσ είχαμε ςτθν περίπτωςθ τθσ ςιγμοειδοφσ.    

 

4.4.2 Γραμμική ΢υνάρτηςη  

Το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα τθσ πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν, όπωσ 

και όλα τα προβλιματα που λφνονται με νευρωνικά δίκτυα, μπορεί να κεωρθκεί ςαν 

πρόβλθμα παλινδρόμθςθσ (υποκεφάλαιο 1.2). Σε τζτοιου είδουσ προβλιματα, καλό 

είναι να ζχουμε μια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ για τουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ του δικτφου, 

ενϊ για τουσ νευρϊνεσ του εξωτερικοφ επιπζδου τοποκετοφμε μια γραμμικι 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (Warren, 1994). Θζλουμε να προςκζςουμε ςτο ςφςτθμα 

τθν δυνατότθτα εκπαίδευςθσ ζχοντασ μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ ςτουσ κρυφοφσ 

νευρϊνεσ και μια γραμμικι ςυνάρτθςθ ςτουσ εξωτερικοφσ νευρϊνεσ (ςχιμα 4.11). 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.11: Τυπικό νευρωνικό δίκτυο όπου θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των κρυφϊν 

νευρϊνων είναι μθ γραμμικι, ενϊ θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων εξόδου είναι 

γραμμικι (Από Warren, 1994). 

 

Κανονικά μια γραμμικι ςυνάρτθςθ που κα μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί είναι τθσ 

μορφισ που περιγράφει θ εξίςωςθ 4.3. Όμωσ επειδι τα όρια των τιμϊν τθσ 



84 
 

ςυνάρτθςθσ κλείνουν ςε άπειρεσ τιμζσ κα κανονικοποιοφμε απλϊσ τισ τιμζσ με τθν 

εξίςωςθ 4.4. 

 

y = ax + b 

Εξίσωση 4.3: Γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. 

 

 

Εξίσωση 4.4: Εξίςωςθ κανονικοποίθςθσ τιμϊν εξόδου γραμμικισ ςυνάρτθςθσ, όπου fmax, 

fmin δθλϊνουν τθν μζγιςτθ και ελάχιςτθ τιμι, και ο το αποτζλεςμα του νευρϊνα. 

 

Για να επεκτείνουμε το πρόγραμμα ϊςτε να μπορεί να χρθςιμοποιεί τθν γραμμικι 

ςυνάρτθςθ ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ οποιουδιποτε επιπζδου, πρζπει να 

εφαρμόςουμε τθν ίδια τεχνικι με βάςθ το υποκεφάλαιο 4.4.1. 

Προςκζςαμε ςτθν μζκοδο callActivationFunction τθν επιλογι για ενεργοποίθςθ τθσ 

γραμμικισ ςυνάρτθςθσ μαηί με τουσ απαραίτθτουσ ελζγχουσ. Αυτό όμωσ προχποκζτει 

τθν αλλαγι και άλλων κλάςεων του προγράμματοσ οι οποίεσ ζχουν να κάνουν με τον 

υπολογιςμό του ςφάλματοσ ςτουσ κρυφοφσ και εξωτερικοφσ νευρϊνεσ. Προςκζςαμε 

λοιπόν ξανά ςτισ μεκόδουσ calculateOutputLayerError και calculateHiddenLayerError 

τισ εξιςϊςεισ υπολογιςμοφ του ςφάλματοσ χρθςιμοποιϊντασ τθν παράγωγο τθσ 

ςυνάρτθςθσ ςε ςυνδυαςμό με τισ ςυγκεκριμζνεσ εξιςϊςεισ για υπολογιςμό του 

ςφάλματοσ. Θ ςυγκεκριμζνθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ενεργοποιείται μζςω του 

αρχείου parameters.dat βάηοντασ «3» ςτθν παράμετρο Activation_Function_Type 

αλλά και ςτθν Error_Function_Type θ οποία υποδθλϊνει τθν ςυγκεκριμζνθ παράγωγο 

που κα λαμβάνει υπόψθ το ςφςτθμα ςτθν διαδικαςία υπολογιςμοφ του ςφάλματοσ.  

Υπάρχει όμωσ ζνα πρόβλθμα. Τι γίνεται ςε περίπτωςθ που κζλουμε να 

χρθςιμοποιιςουμε ζνα ςυνδυαςμό των ςυναρτιςεων αυτϊν, όπωσ κζλουμε να 
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κάνουμε και ςτθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ; Θα πρζπει να αλλάξουμε μερικά 

πράγματα ςτο αρχείο parameters.dat. Θα προςκζςουμε ακόμα δφο παραμζτρουσ, 

Error_Function_Type_Output και Activation_Function_Type_Output κακϊσ οι δφο 

προθγοφμενεσ κα μετονομαςτοφν ςε Error_Function_Type_Hidden και 

Activation_Function_Type_Hidden. Με τον τρόπο αυτό, μποροφμε να δθλϊςουμε 

διαφορετικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ για τουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ και διαφορετικι 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ για τουσ νευρϊνεσ του εξωτερικοφ επιπζδου.  

Οι πιο πάνω αλλαγζσ φαίνονται αναλυτικά ςτον ψευδοκϊδικα του ςχιματοσ 4.12 και 

4.13.  

 

Σχήμα 4.12: Ψευδοκϊδικασ επιλογισ τθσ ανάλογθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ για τουσ 

νευρϊνεσ των κρυφϊν επιπζδων. 
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Εικόνα 4.13: Ψευδοκϊδικασ επιλογισ τθσ ανάλογθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ για τουσ 

νευρϊνεσ του επιπζδου εξόδου. 

 

4.5 Συχαιοποίηςη ςυνόλου δεδομζνων 

Γνωρίηουμε ότι ζνασ ευρετικόσ τρόποσ βελτιςτοποίθςθσ τθσ εκπαίδευςθσ των 

νευρωνικϊν δικτφων είναι να αλλάηουμε τθν ςειρά με τθν οποία ειςζρχονται τα 

δεδομζνα από το ςφνολο εκπαίδευςθσ ςτο δίκτυο για επεξεργαςία. Φυςικά, αυτό 

λειτουργεί καλφτερα για προβλιματα ταξινόμθςθσ και όχι παλινδρόμθςθσ όπωσ είναι 

το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα, αλλά είναι κάτι που κεωρθτικά μπορεί να δϊςει 

καλφτερα αποτελζςματα και ςτο τρζχον δίκτυο, επειδι ιςοδυναμεί με τθν ειςαγωγι 

κορφβου ςτο δίκτυο.  

Θζλουμε λοιπόν, να ςχεδιάςουμε και να υλοποιιςουμε ζνα ξεχωριςτό πρόγραμμα το 

οποίο κα καλείται εξωτερικά με βάςθ τθν επιλογι του χριςτθ. Το πρόγραμμα αυτό κα 

είναι υπεφκυνο να «αλλάηει» τθν κζςθ των πρωτεϊνϊν ςτο ςφνολο δεδομζνων το 

οποίο χρθςιμοποιεί το ςφςτθμα τθν ςυγκεκριμζνθ ςτιγμι για να εκπαιδεφεται. Το νζο 

else if (Error_Function_Type_Output = 3) 

else if (Error_Function_Type_Output = 2) 

If (Error_Function_Type_Output = 1) 
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ςφνολο δεδομζνων κα αποτελείται από τισ ίδιεσ ακριβϊσ πρωτεΐνεσ, ςε διαφορετικι 

όμωσ κζςθ ςτο ςφνολο δεδομζνων θ οποία επιλζγεται τυχαία για κάκε πρωτεΐνθ. Το 

νζο ςφνολο δεδομζνων που κα ςχθματιςτεί κα ξαναγραφτεί πίςω ςτο αρχείο που 

αποτελεί το ςφνολο εκπαίδευςθσ.  

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.14: Ψευδοκϊδικασ για το πρόγραμμα «randomizeDataset.pl». 

 

Το πρόγραμμα αυτό λζγεται «randomizeDataset.pl» και είναι γραμμζνο ςε γλϊςςα 

PERL (ςχιμα 4.14). Όπωσ αναφζραμε και πιο πάνω, κα δθμιουργθκεί μια επιπλζον 

μεταβλθτι ςτο αρχείο parameters.dat θ οποία κα ενεργοποιεί ι όχι το πρόγραμμα 

αυτό. Θ μεταβλθτι αυτι κα λζγεται randomizeDatasetEnable, και θ τιμι 1 δθλϊνει 

ενεργοποίθςθ τθσ διαδικαςίασ, 0 απενεργοποίθςθ τθσ διαδικαςίασ.  

Το όνομα του αρχείου που κα κάνει τυχαιοποίθςθ το ςυγκεκριμζνο πρόγραμμα, κα 

πρζπει να δίνεται δια μζςου του προγράμματοσ «randomizeDataset.pl». Θ 

τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου αυτοφ πρζπει να γίνεται για κάκε εποχι, και γι αυτό το 

Για κάκε πρωτεΐνθ x του αρχείου ειςόδου 

{ 

 Αποκικευςε το κωδικό όνομα τθσ  x 

 Αποκικευςε τθν πρωτοταγι δομι τθσ  x 

 Αποκικευςε τθν δευτεροταγι δομι τθσ  x 

} 

Ενόςω υπάρχουν πρωτεΐνεσ που δεν μπικαν ςτο νζο αρχείο 

{ 

 Επζλεξε μια τυχαία πρωτεΐνθ απ αυτζσ 

 Γράψε το κωδικό όνομα τθσ  x 

 Γράψε τθν πρωτοταγι δομι τθσ  x 

 Γράψε τθν δευτεροταγι δομι τθσ  x 

}  

 

 

 

 

} 
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πρόγραμμα αυτό κα καλείται ςτο τζλοσ κάκε εποχισ του δικτφου και ςυγκεκριμζνα 

ςτθν μζκοδο closeFolders τθσ κλάςθσ BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.cpp.  

 

4.6 Ενςωμάτωςη Γενετικών Αλγορίθμων 

Μια γενικι αναφορά ςτουσ Γενετικοφσ Αλγορίκμουσ (ΓΑ), ζγινε ςτο υποκεφάλαιο 1.3. 

Αφοφ λοιπόν οι ΓΑ είναι τόςο χριςιμοι και μποροφν να λφνουν πολφπλοκα 

προβλιματα με πολλζσ παραμζτρουσ που απαιτοφν πολλοφσ ςυνδυαςμοφσ, μποροφν 

να χρθςιμοποιθκοφν και ςτο ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα. Πιο ςυγκεκριμζνα, κζλουμε να 

βροφμε ζνα ςυνδυαςμό παραμζτρων για το δίκτυο (πίνακασ 4.1) ϊςτε να μποροφμε 

να βροφμε ζνα βζλτιςτο ποςοςτό απόδοςθσ. Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ τθν οποία 

προςπακοφμε να βελτιςτοποιιςουμε είναι θ παράμετροσ απόδοςθσ Q3.  

ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ 

Hidden_layer_one_size 

Hidden_layer_two_size 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 

Learning_Rate 

Momentum 

Window_size 

q_minus_1 

q_plus_1 

Πίνακας 4.1: Οι παράμετροι του δικτφου για τισ οποίεσ κζλουμε να βροφμε ζνα ςυνδυαςμό 

τιμϊν ϊςτε να βελτιςτοποιοφν το ποςοςτό Q3. 

  

Οι γενετικοί αλγόρικμοι ςχεδιάςτθκαν και υλοποιικθκαν από τον Αγακοκλζουσ 

(Αγακοκλζουσ, 2009) (Παράρτθμα Γ), και κα τουσ χρθςιμοποιιςουμε ςτο υφιςτάμενο 

πρόγραμμα. Χωρίηονται ςε δφο κλάςεισ (Chromosome.cpp, GeneticAlgorithm.cpp), οι 
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οποίεσ υλοποιοφν τον αλγόρικμο των γενετικϊν όπωσ είδαμε και ςτο υποκεφάλαιο 

1.3, οι οποίεσ ενςωματϊνονται ςτο πρόγραμμα. 

Το χρωμόςωμα αποτελείται από τθν δυαδικι κωδικοποίθςθ των παραμζτρων του 

πίνακα 4.1, ανάλογα φυςικά και με το εφροσ των τιμϊν τθσ κάκε μιασ. Σε κάκε γενεά, 

το κάκε χρωμόςωμο, αποτελεί κάποιεσ τιμζσ για τισ παραμζτρουσ του δικτφου. Το 

δίκτυο αποκθκεφει τισ τιμζσ αυτζσ ςαν τισ τρζχουςεσ τιμζσ που ζχει, και αγνοεί τισ 

τιμζσ που παίρνει από το αρχείο παραμζτρων. Ζτςι λοιπόν, εκπαιδεφεται και 

επαλθκεφεται κανονικά, με αυτζσ τισ ςυγκεκριμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων. Αφοφ 

ολοκλθρωκεί μια γενεά (αρικμόσ χρωμοςωμάτων), επιλζγεται το καλφτερο 

χρωμόςωμο για τθν ςυγκεκριμζνθ γενεά. Μετά ακολουκοφν οι διαδικαςίεσ τθσ 

επιλογισ, τθσ διαςταφρωςθσ και μετάλλαξθσ, και το δίκτυο προχωρεί ςτθν επόμενθ 

γενεά. Το κριτιριο τερματιςμοφ είναι ζνασ αρικμόσ γενεϊν που πρζπει να 

εκτελεςτοφν. Ο γενικόσ αλγόρικμοσ του προγράμματοσ αυτοφ φαίνεται ςτο ςχιμα 

4.15. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



90 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 4.15: Ο αλγόρικμοσ που παρουςιάηει τον τρόπο ενςωμάτωςθσ και λειτουργίασ των 

γενετικϊν αλγορίκμων ςτο υφιςτάμενο ςφςτθμα. 

Για κάκε γενεά 

{ 

   Επιλογι χρωμοςωμάτων από προθγοφμενθ γενεά 

   Διαςταφρωςθ χρωμοςωμάτων 

   Μετάλλαξθ χρωμοςωμάτων 

   Για κάκε χρωμόςωμο του πλθκυςμοφ 

   { 

Αποκωδικοποίθςθ χρωμοςϊματοσ 

Αντικατάςταςθ παραμζτρων με τισ αντίςτοιχεσ τιμζσ 

Για κάκε εποχι  

{ 

Εκπαίδευςθ δικτφου 

Επαλικευςθ δικτφου 

} 

Αποκικευςθ Q3 ποςοςτοφ για το χρωμόςωμο 

   }    

   Επιλογι καλφτερου χρωμοςϊματοσ βάςθ Q3 ποςοςτοφ 

} 

Επιλογι καλφτερου χρωμοςϊματοσ όλων των γενεϊν 
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Κεφάλαιο 5 

 

Πειράματα και ανάλυςθ αποτελεςμάτων 

 

5.1 Πειράματα χωρίσ τθν χριςθ MSA profiles 

 5.1.1 Πειράματα και αποτελζςματα με αλλαγι τιμϊν των παραμζτρων του  

ψψψψψψψ  δικτφου 

 5.1.2 Χριςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ  

5.2 Πειράματα με τθν χριςθ MSA profiles 

 5.2.1 Πειράματα χωρίσ τθν χριςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ ςυνόλου εκπαίδευςθσ 

 5.2.2 Πειράματα με τθν χριςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ ςυνόλου εκπαίδευςθσ 

 5.2.3 Πειράματα με ςυνδυαςμό ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ  

5.2.4 Αποτελζςματα δικτφου με Segment OVerlap score  

5.2.5 Αποτελζςματα των confusion matrices 

5.3 Αποτελζςματα γενετικϊν αλγορίκμων ςε ςυνδυαςμό με MSA  

5.4 Αποτελζςματα τροποποίθςθσ τθσ αρχιτεκτονικισ του ςυςτιματοσ 

 5.4.1 Αποτελζςματα τροποποίθςθσ τθσ αρχιτεκτονικισ ςε ςυνδυαςμό με WTA  

5.5 Φιλτράριςμα προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν 

 5.5.1 Αποτελζςματα φιλτραρίςματοσ προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ    

χχχχχχχχχχχχ πρωτεϊνϊν με χριςθ ΗΜΜ   

5.6 Γενικζσ παρατθριςεισ και ςυηιτθςθ       
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5.1 Πειράματα χωρίσ τθν χριςθ MSA profiles 

Στο τρζχον ςφςτθμα πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν, χρειάςτθκε να 

γίνουν κάποιεσ αλλαγζσ όπωσ αναφζρκθκε και ςτο κεφάλαιο 4, οφτωσ ϊςτε να 

διαςφαλιςτεί θ ςωςτι λειτουργία του. Αρχικά, τροποποιιςαμε τον όρο τθσ ορμισ ςτισ 

εξιςϊςεισ ενθμζρωςθσ των βαρϊν του δικτφου, ϊςτε να μθν μθδενίηεται. Επιπλζον 

αλλάξαμε τθν υλοποίθςθ των χρονικϊν μεταβλθτϊν, και ςυγκεκριμζνα τθσ χρονικισ 

μεταβλθτισ q^-1.  

Γενικά, μετά από οποιαδιποτε αλλαγι ςτο ςφςτθμα, πρζπει να ελζγχουμε ξανά τθν 

απόδοςθ του δικτφου, ϊςτε να καταλάβουμε εάν όντωσ ζχει επθρεαςτεί και βαςικά, 

εάν ζχει βελτιωκεί το αποτζλεςμα ςε ςφγκριςθ με τα αποτελζςματα χωρίσ τισ 

τροποποιιςεισ αυτζσ. Επειδι υπάρχουν τα αρχικά πειράματα τθσ εργαςίασ του 

Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009), δεν κα ςυγκρίνουμε εκείνα τα αποτελζςματα με 

τα αποτελζςματα των νζων πειραμάτων, απλά κα δθμιουργιςουμε εκ νζου 

πειράματα ϊςτε να μελετιςουμε τθν μεταβολι τθσ απόδοςθσ του δικτφου με τισ 

διάφορεσ αλλαγζσ ςτισ παραμζτρουσ.  

Τα μικρά ςφνολα πρωτεϊνϊν για εκπαίδευςθ και για επαλικευςθ του τρζχοντοσ 

δικτφου, τα οποία χρθςιμοποιικθκαν από τον Αγακοκλζουσ για πειράματα για τθν 

εκπόνθςθ τθσ διπλωματικισ του, δεν χρθςιμοποιικθκαν. Αυτό γιατί κζλουμε το 

ςφςτθμα να εκπαιδευτεί με ζνα μεγάλο εφροσ δεδομζνων και πλθροφοριϊν. Ζνα πιο 

αντιπροςωπευτικό υπάρχον ςφνολο για το ςφςτθμα είναι ζνα ςφνολο το οποίο δεν 

περιζχει ελλιπι ςτοιχεία, ζχει 513 πρωτεΐνεσ για εκπαίδευςθ και 99 πρωτεΐνεσ για 

επαλικευςθ. Τα ςφνολα αυτά πάρκθκαν από τα δεδομζνα του Αγακοκλζουσ 

(Αγακοκλζουσ, 2009), και ονομάηονται proteinsCleantrain.txt και proteinsCleantest.txt 

και με αυτά τα ςφνολα κα γίνουν τα περιςςότερα πειράματα αυτισ τθσ εργαςίασ.  

 

5.1.1 Πειράματα και αποτελζςματα με αλλαγι τιμϊν των παραμζτρων του δικτφου 

Οι παράμετροι με τισ οποίεσ ξεκινάμε να εκπαιδεφουμε το δίκτυο φαίνονται ςτον 

πίνακα 5.1. Οι παράμετροι αυτζσ πάρκθκαν από τισ παραμζτρουσ που ζδωςαν τα 

καλφτερα αποτελζςματα ςτα μικρότερα ςφνολα δεδομζνων, μια διαδικαςία θ οποία 
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ακολουκικθκε από τον Αγακοκλζουσ και τα οποία δεν ςυμπεριλαμβάνονται ςτθν 

παροφςα εργαςία. Το καλφτερο ποςοςτό ακριβείασ με βάςθ τισ τιμζσ αυτζσ, είναι 

63.8% χρθςιμοποιϊντασ τθν παράμετρο Q3. Πιςτεφουμε ότι οι αρχικζσ αυτζσ τιμζσ 

των παραμζτρων, είναι μια καλι αρχι για να ξεκινιςουμε τα νζα πειράματα, 

μελετϊντασ παράλλθλα πωσ επθρεάηουν οι αλλαγζσ αυτζσ τθν απόδοςθ του δικτφου. 

Νο ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΣΙΜΗ 

1 Hidden_layer_one_size 12 

2 Hidden_layer_two_size 12 

3 Hidden_layer_one_of_Backward_size 13 

4 Hidden_layer_two_of_Backward_size 12 

5 Hidden_layer_one_of_Forward_size 13 

6 Hidden_layer_two_of_Forward_size 12 

7 Learning_Rate 0.5 

8 Momentum 0.1 

9 Window_size 15 

10 q_minus_1 0.5 

11 q_plus_1 0.5 

12 s 3 

13 Maximum_Iterations 200 

Πίνακας 5.1: Αρχικζσ τιμζσ για τισ παραμζτρουσ του δικτφου (Από Αγακοκλζουσ, 2009). 

 

Για τα διάφορα πειράματα που ακολουκοφν, κρατιςαμε τα τρζχοντα βάρθ του 

δικτφου που οδιγθςαν τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009) ςτο αποτζλεςμα 

63.83%, ςτακερά, και αρχίςαμε μια διαδικαςία αλλαγισ τιμϊν ςτισ διάφορεσ 

παραμζτρουσ του πίνακα 5.1. Με αυτόν τον τρόπο κα δοφμε εφκολα ςυνδυαςμοφσ 

τιμϊν ςτισ παραμζτρουσ που επθρεάηουν, αλλά και ςε πιο βακμό, τθν εκπαίδευςθ και 

κατά ςυνζπεια, τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ. Να ςθμειωκεί ότι τα πειράματα τα 

οποία κα γίνουν, κρατϊντασ ςτακερά τα βάρθ τα οποία οδιγθςαν το δίκτυο ςτο 

καλφτερο του αποτζλεςμα, δεν μποροφν να είναι απόλυτα, επειδι δεν γνωρίηουμε 

εάν ζνασ καλφτεροσ ςυνδυαςμόσ τιμϊν ςτισ παραμζτρουσ μπορεί να δϊςει ζνα 

μεγαλφτερο ελάχιςτο. Απλά, αρχίηουμε από ζνα ςθμείο αναφοράσ, το οποίο είναι 
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63.80%
63.90%

64.04%

63.00% 63.00%

62.40%

62.60%

62.80%

63.00%

63.20%

63.40%

63.60%

63.80%

64.00%

64.20%

1 2 3 4 5

Q
3

Σιμζσ για κινοφμενο παράκυρο

μζχρι τϊρα το βζλτιςτο, ϊςτε να δοφμε πωσ επθρεάηουν το δίκτυο οι αλλαγζσ που 

εφαρμόςαμε. 

Κατ αρχιν, αλλάξαμε το μζγεκοσ του κινθτοφ παρακφρου του δικτφου (παράμετροσ 9 

από πίνακα 5.1), για να μπορζςουμε να δοφμε τισ διάφορεσ αλλαγζσ που ςυμβαίνουν 

ςτο δίκτυο με τθν επιλογι διάφορων τιμϊν για τθν ςυγκεκριμζνθ παράμετρο. 

   

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.1: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ (Q3) ςε ςυνάρτθςθ με 

διάφορεσ τιμζσ για το κινοφμενο παράκυρο.    

 

Όπωσ βλζπουμε από τθν γραφικι παράςταςθ του ςχιματοσ 5.1, εφαρμόηοντασ το 

μζγεκοσ του κινοφμενου παρακφρου ςε 27, ζχουμε ζνα ποςοςτό πρόβλεψθσ του 

δικτφου ςε 64%. Αυτό, δεν ςυνιςτά κάποια ςθμαντικι διαφορά ωσ προσ το 

προθγοφμενο ποςοςτό που ζδωςαν οι αρχικζσ παράμετροι (πίνακασ 5.1) με το 

μζγεκοσ του παρακφρου ςτο 15, είναι όμωσ κάποια ζςτω και ελάχιςτθ, αλλαγι, γι 

αυτό ςτα επόμενα πειράματα κα κρατιςουμε το μζγεκοσ του παρακφρου ςτο 27. 

Αυτό κα γίνεται για κάκε παράμετρο, εφόςον υπάρχει κάποια τιμι θ οποία ςε 

ςυνδυαςμό και με τα ςυγκεκριμζνα βάρθ τα οποία κρατάμε ςτακερά, μπορεί να 

δϊςει καλφτερα ποςοςτά απόδοςθσ από το υφιςτάμενο ποςοςτό (63.8%). 

     15               17        27                 13          19 
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64.04%
63.12%

63.88%

62.39%

64.38%

60.54%

55.40%

59.98%

50.00%

52.00%

54.00%

56.00%

58.00%

60.00%

62.00%

64.00%

66.00%

1 2 3 4 5 6 7 8

Q
3

Σιμζσ για χρονικι μεταβλθτι q

Στθν ςυνζχεια, αφοφ αλλάξαμε τθν υλοποίθςθ των χρονικϊν μεταβλθτϊν ςτο 

ςφςτθμα (υποκεφάλαιο 4.2), πρζπει να εξετάςουμε τι αποτελζςματα μπορεί το 

δίκτυο να δϊςει εάν εφαρμόςουμε διάφορεσ τιμζσ γι’ αυτζσ τισ παραμζτρουσ. Όπωσ 

είχαμε δει ςτο υποκεφάλαιο 4.2, αλλάξαμε τθν υλοποίθςθ του q^-1 ϊςτε να 

ικανοποιείται θ εξίςωςθ 4.1. Επειδι θ αλλαγι του q^-1, εφαρμόηεται αυτόματα από 

το δίκτυο και δεν αφινεται ςτον χριςτθ να ορίςει τθν τιμι τθσ, οι τιμζσ των 

παραμζτρων q_minus_1 και q_plus_1 (παράμετροι 10 και 11 από πίνακα 5.1) πρζπει 

να ζχουν τθν ίδια τιμι, με τθν τιμι που δίνεται από τον χριςτθ να αφορά τθν 

q_plus_1 μόνο. Η q_minus_1, υπολογίηεται ςτο ςφςτθμα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.2: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

διάφορεσ τιμζσ για τθν χρονικι μεταβλθτι q.    

 

Όπωσ βλζπουμε από τθν γραφικι παράςταςθ του ςχιματοσ 5.2, το πιο μεγάλο 

ποςοςτό πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ του δικτφου με τθν παράμετρο Q3, γίνεται 

όταν θ χρονικι μεταβλθτι q είναι ίςθ με 0.7, όπου και ζχουμε 64.38% ακρίβεια. 

Συνικωσ, όταν θ ςτακερά αυτι είχε μεγάλεσ τιμζσ, παρατθριςαμε αφξθςθ του 

ποςοςτοφ επιτυχίασ του δικτφου. Αυτό ίςωσ να οφείλεται ςτο ότι μεγαλφτερεσ τιμζσ 

προκαλοφν μεγαλφτερεσ αλλαγζσ ςτα δεδομζνα τθσ επόμενθσ χρονικισ ςτιγμισ, άρα 

   0.5   0.6   0.9        0.3         0.7         0.8        0.4         0.1 
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64.76%

62.18%62.43%

65.20%

64.04%

60.46%

59.46%

60.54%

58.79%

54.00%

56.00%

58.00%

60.00%

62.00%

64.00%

66.00%

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Q
3

Σιμζσ για ρυκμό μάκθςθσ 

τα ίδια δεδομζνα δεν διατθροφνται για πολφ με τθν ίδια τιμι ςτα δφο δίκτυα 

αμφίδρομθσ ανάδραςθσ.    

Το επόμενο πείραμα, αφορά τθν εναλλαγι διάφορων τιμϊν για τθν παράμετρο 7 του 

πίνακα 5.1, που αφορά τον ρυκμό μάκθςθσ του ςυςτιματοσ. Επειδι ο ρυκμόσ 

μάκθςθσ αποτελεί πολφ βαςικι παράμετρο για το δίκτυο, αφοφ αφορά τθν 

εκπαίδευςθ του, ξεκινιςαμε εφαρμόηοντασ όλεσ τισ πικανζσ τιμζσ για τον ρυκμό 

μάκθςθσ με ακρίβεια ενόσ δεκαδικοφ ψθφίου. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.3: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

διάφορεσ τιμζσ για τον ρυκμό μάκθςθσ (με ακρίβεια ενόσ δεκαδικοφ ψθφίου).    

 

Απ’ ότι βλζπουμε από τθν γραφικι παράςταςθ του ςχιματοσ 5.3, θ απόδοςθ του 

ςυςτιματοσ εφαρμόηοντασ ςτον ρυκμό μάκθςθσ τιμζσ από 0.6 μζχρι 0.9, είναι 

χαμθλότερθ ςε ςφγκριςθ με τα αποτελζςματα τθσ απόδοςθσ του δικτφου ςε τιμζσ από 

0.1 μζχρι 0.5. Το μεγαλφτερο Q3 ποςοςτό απόδοςθσ ιταν 65.20% όταν ο ρυκμόσ 

μάκθςθσ ιταν 0.4. Πριν αποφαςίςουμε μια τιμι για τον ρυκμό μάκθςθσ για τα 

υπόλοιπα πειράματα, λόγω τθσ παρατιρθςθσ που ζχουμε δει, ότι οι χαμθλότερεσ 

τιμζσ τθσ παραμζτρου αυτισ δίνουν καλφτερα αποτελζςματα, κα ελζγξουμε τθν 

   0.1       0.2       0.3       0.4      0.5       0.6       0.7       0.8       0.9 
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65.61%

66.37%

66.03%

65.32%

65.99%

65.83%

64.60%

64.80%

65.00%

65.20%

65.40%

65.60%

65.80%

66.00%

66.20%

66.40%

66.60%

1 2 3 4 5 6

Q
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Σιμζσ για ρυκμό μάκθςθσ

απόδοςθ του δικτφου για τιμζσ ρυκμοφ μάκθςθσ με ακρίβεια δφο δεκαδικϊν ψθφίων, 

όπωσ φαίνεται και ςτο ςχιμα 5.4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.4: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

διάφορεσ τιμζσ για τον ρυκμό μάκθςθσ (με ακρίβεια δφο δεκαδικϊν ψθφίων). 

 

Από τθν γραφικι παράςταςθ του ςχιματοσ 5.4 παρατθροφμε ότι το ποςοςτό 

επιτυχίασ πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ του δικτφου αυξάνεται ακόμα 

περιςςότερο όταν ο ρυκμόσ μάκθςθσ ελαττϊνεται περιςςότερο. Συγκεκριμζνα, 

μποροφμε να δοφμε ότι το δίκτυο επιτυγχάνει το μεγαλφτερο μζχρι τϊρα ποςοςτό 

απόδοςθσ (66.37%) χρθςιμοποιϊντασ τθν παράμετρο Q3, όταν θ τιμι του ρυκμοφ 

μάκθςθσ είναι 0.08. Θα κρατιςουμε λοιπόν τθν τιμι αυτι όςον αφορά τον ρυκμό 

μάκθςθσ, για τα υπόλοιπα πειράματα. 

Η επόμενθ παράμετροσ προσ διερεφνθςθ, είναι θ ορμι (παράμετροσ 8 του πίνακα 

5.1). Να αναφζρουμε ότι ςε πειράματα που εκτελζςτθκαν με μικρά ςφνολα 

δεδομζνων (δεν παρουςιάηονται), παρατθρικθκε ότι το δίκτυο τισ περιςςότερεσ 

φορζσ εκπαιδευόταν καλφτερα χωρίσ τθν ορμι. Θζλουμε να δοφμε εάν κάτι τζτοιο 

είναι δυνατό να ςυμβαίνει και με μεγαλφτερου μεγζκουσ ςφνολα εκπαίδευςθσ και 

επαλικευςθσ. Ζτςι λοιπόν, ορίςαμε διάφορεσ τιμζσ για τον όρο τθσ ορμισ και κάναμε 

τα πειράματα βάςθ των τιμϊν αυτϊν. Τα αποτελζςματα φαίνονται ςτο ςχιμα 5.5.  

    0.09          0.08           0.07           0.06           0.05          0.04       
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Σχήμα 5.5: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

διάφορεσ τιμζσ για όρο τθσ ορμισ. 

 

Με βάςθ τα αποτελζςματα του ςχιματοσ 5.5, παρατθριςαμε ότι όντωσ και με 

μεγαλφτερου μεγζκουσ ςφνολα δεδομζνων, χωρίσ τον όρο τθσ ορμισ, το δίκτυο ζχει 

καλφτερα αποτελζςματα. Το μεγαλφτερο ποςοςτό επιτυχίασ του δικτφου μζχρι τϊρα, 

ιταν χωρίσ τθν χριςθ τθσ ορμισ με ζνα αποτζλεςμα 66.59%. 

Κλείνοντασ τον κφκλο των πειραμάτων, μποροφμε να δοφμε ότι όντωσ θ μεκοδολογία 

που ακολουκικθκε και τα πειράματα που ζγιναν για το ςφνολο δεδομζνων 

proteinsCleantrain.txt και proteinsCleantest.txt, ζδωςαν κάποιεσ τοπικά «βζλτιςτεσ» 

τιμζσ για τισ παραμζτρουσ του πίνακα 5.1, και ζνα ποςοςτό πρόβλεψθσ 66.59%. Οι 

τιμζσ αυτζσ φαίνονται ςυνοπτικά ςτον πίνακα 5.2. 
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ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΣΙΜΗ 

Hidden_layer_one_size 12 

Hidden_layer_two_size 12 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 12 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 12 

Learning_Rate 0.08 

Momentum 0.0 

Window_size 27 

q_minus_1 0.7 

q_plus_1 0.7 

S 3 

Maximum_Iterations 200 

Πίνακας 5.2: Τοπικά βζλτιςτεσ τιμζσ για τισ παραμζτρουσ του δικτφου, με ποςοςτό πρόβλεψθσ 

(Q3) 66.59%. 

 

Στο ςχιμα 5.6 φαίνεται θ γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ επαλικευςθσ και 

εκπαίδευςθσ όταν εφαρμόςουμε τισ παραμζτρουσ του πίνακα 5.2. Όπωσ βλζπουμε, το 

ςφάλμα επαλικευςθσ φτάνει ςτο 0.0241 τθν ςτιγμι που το ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

φτάνει το 0.0239, ςυνεπϊσ ζχουμε μια πολφ χαμθλι διαφορά ςτισ δφο τιμζσ. 
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Σχήμα 5.6: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τον πίνακα 

5.2. 

 

5.1.2 Χριςθ Τπερβολικισ εφαπτομζνθσ 

Γνωρίηοντασ τθν μεγάλθ ςθμαςία τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ για τα προβλιματα 

παλινδρόμθςθσ (υποκεφάλαιο 4.4.1), εφαρμόςαμε ςτο δίκτυο τθν υπερβολικι 

εφαπτομζνθ ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων όλων των επιπζδων. Οι 

τιμζσ των διάφορων παραμζτρων που χρθςιμοποιικθκαν για τα πειράματα αυτά 

είναι οι τιμζσ των παραμζτρων του πίνακα 5.2.   

Δυςτυχϊσ θ εφαρμογι τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

δεν πζτυχε για το ςφςτθμα κατά τθν τρζχουςα φάςθ. Το ςφςτθμα φαίνεται να 

«κολλά» ςε ζνα τοπικό ελάχιςτο, παρόλο που εφαρμόςτθκαν ποικίλα πειράματα με 

διάφορουσ ςυνδυαςμοφσ τιμϊν για τισ παραμζτρουσ (δεν παρουςιάηονται). Το 

ποςοςτό πρόβλεψθσ του δικτφου με τθν εφαρμογι τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ 

ςαν ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, παραμζνει ςτακερό ςτο 53.33%. 
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5.2 Πειράματα με τθν χριςθ MSA profiles 

Όπωσ αναφζραμε και ςτο υποκεφάλαιο 4.3, εντάξαμε τθν δυνατότθτα ςτο δίκτυο να 

εκπαιδεφεται με τθν χριςθ MSA profiles, ϊςτε να προςκζςουμε κάποιο είδοσ 

εξελικτικισ πλθροφορίασ των πρωτεϊνϊν εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ μζςα ςτο 

δίκτυο. Με αυτόν τον τρόπο ελπίηουμε ότι θ εκπαίδευςθ κα είναι πιο ακριβισ, λόγω 

τθσ περιςςότερθσ πλθροφορίασ που κα δίνεται ςτο δίκτυο. Η κεωρία αυτι 

εφαρμόςτθκε από τουσ Rost και Sander όπωσ αναφζρουν και ςτο άρκρο τουσ (Rost 

and Sander, 1994), και ςυνεχίηει ζκτοτε να εφαρμόηεται ςε παρόμοια ςυςτιματα, 

όπωσ του Baldi και των ςυνεργατϊν του (Baldi et al., 1999, 2000).  

Αφοφ εφαρμοςτεί θ νζα κωδικοποίθςθ (MSA profiles), κα ελζγξουμε τα ςχετικά 

ποςοςτά Q3 απόδοςθσ του δικτφου χρθςιμοποιϊντασ τα προθγοφμενα ςφνολα 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ proteinCleantrain.txt και 

proteinCleantest.txt αντίςτοιχα ϊςτε να ζχουμε ζνα μζτρο ςφγκριςθσ τθσ απόδοςθσ 

του δικτφου με θ χωρίσ MSA profiles. Αρχικά χρειάηεται μια μικρι προεργαςία των 

ςυνόλων αυτϊν: κα περάςουμε τα ςφνολα αυτά από το πρόγραμμα «msaProgram.pl» 

(υποκεφάλαιο 3.3.1), ϊςτε να εξακριβϊςουμε εάν οι ςυγκεκριμζνεσ πρωτεΐνεσ ζχουν 

κάποιο MSA profile και ςυνεπϊσ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν. Μετζπειτα κα 

δθμιουργθκεί και το νζο ςφνολο των πρωτεϊνϊν εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ που 

μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν με τθν μζκοδο αυτι. 

Δυςτυχϊσ, μετά τθν επεξεργαςία τουσ από το πρόγραμμα «msaProgram.pl» ϊςτε να 

δθμιουργθκεί το κατάλλθλο αρχείο, δεν ζχουν βρεκεί όλεσ οι πρωτεΐνεσ των ςυνόλων 

proteinCleantrain.txt και proteinCleantest.txt ςτθν βάςθ HSSP. Σαν αποτζλεςμα εννζα 

ςτο ςφνολο πρωτεΐνεσ ζχουν αφαιρεκεί από το ςφνολο εκπαίδευςθσ 

proteinCleantrain.txt και δυο πρωτεΐνεσ ζχουν αφαιρεκεί από το ςφνολο 

επαλικευςθσ proteinCleantest.txt.  

Το νζα αυτά αρχεία ονομάςτθκαν msaProteinsTrainBigDataset_afterProcess.txt με 

504 πρωτεΐνεσ και msaProteinsTestBigDataset_afterProcess.txt με 97 πρωτεΐνεσ για το 

αρχείο πρωτεϊνϊν εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ αντίςτοιχα, και αυτά τα αρχεία κα 

χρθςιμοποιθκοφν όταν το ςφςτθμα κα εκπαιδεφεται με τθν χριςθ MSA profiles. 
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5.2.1 Πειράματα χωρίσ τθν χριςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ  

Αρχικά, κα δοφμε τισ διαφορζσ ςτα ποςοςτά απόδοςθσ του δικτφου ςε ςφγκριςθ με το 

προθγοφμενο καλφτερο ποςοςτό που είχαμε για τα ςυγκεκριμζνα ςφνολα δεδομζνων 

όταν δεν χρθςιμοποιοφςαμε MSA profiles (πίνακασ 5.2), ϊςτε να δοφμε εάν υπάρχει 

κάποια ςθμαντικι αλλαγι εκπαιδεφοντασ το δίκτυο με τον νζο αυτό τρόπο.  

Το ςφςτθμα με τθν χριςθ MSA profiles και χρθςιμοποιϊντασ τισ ίδιεσ τιμζσ για τισ 

διάφορεσ παραμζτρουσ, όμοιεσ με αυτζσ που ζδωςαν το καλφτερο ποςοςτό χωρίσ τθν 

χριςθ MSA profiles (πίνακασ 5.2), ζδωςε ζνα τελικό ποςοςτό 70.823%, δθλαδι 

αφξθςθ του προθγοφμενου ποςοςτοφ κατά 4% χάρθ ςτθν χριςθ τθσ πολλαπλισ 

ςτοίχιςθσ αλλθλουχιϊν. Άρα όντωσ θ προςκικθ εξελικτικισ πλθροφορίασ ςτο δίκτυο, 

του επιτρζπει να μάκει πιο αποτελεςματικά τα δεδομζνα, και μπορεί να γενικεφςει με 

μεγαλφτερο ποςοςτό επιτυχίασ. 

 

Σχήμα 5.7: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τον πίνακα 

5.2 με τθν χριςθ MSA profiles. 

 

Στο ςχιμα 5.7 βλζπουμε τθν γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και 

επαλικευςθσ για 200 επαναλιψεισ. Παρατθροφμε πολλζσ διακυμάνςεισ κατά το 

ςφάλμα εκπαίδευςθσ, αλλά αυτό ίςωσ να οφείλεται ςτο ότι ζχουμε πολλά δεδομζνα 
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για εκπαίδευςθ. Παρατθρείται επίςθσ υπερεκπαίδευςθ του δικτφου κατά τθν 140ι 

επανάλθψθ, και μια λφςθ ςε αυτό είναι να ςταματιςει θ εκπαίδευςθ εκεί (δεν 

παρουςιάηονται αποτελζςματα). 

Μζχρι τϊρα, τα αρχικά βάρθ του δικτφου ιταν ςτακερά. Αυτό όμωσ, δεν ςθμαίνει ότι 

ζχουμε το βζλτιςτο ελάχιςτο, αλλά ζνα τοπικά βζλτιςτο ελάχιςτο. Ζτςι, ςτθν ςυνζχεια, 

κα εκτελζςουμε κάποια πειράματα, τυχαιοποιϊντασ τα βάρθ του δικτφου ϊςτε να 

δοφμε μια γενικι ςυμπεριφορά του δικτφου, αλλάηοντασ παράλλθλα κάποιεσ τιμζσ 

των παραμζτρων εφαρμόηοντασ τθν μεκοδολογία που ακολουκικθκε κατά το 

υποκεφάλαιο 5.1.1. 

Τα πειράματα αυτά χωρίςτθκαν ςε δφο μζρθ, αυτά με τθν χριςθ ορμισ, και αυτά 

χωρίσ τθν χριςθ ορμισ. Θζλαμε να μελετιςουμε κυρίωσ τον όρο τθσ ορμισ για 

κάποια τυχαία τιμι (0.5) επειδι ο όροσ τθσ ορμισ ζδωςε παράξενα αποτελζςματα ςτα 

προθγοφμενα πειράματα χωρίσ τθν χριςθ MSA profiles (ςχιμα 5.5) και κζλουμε να 

δοφμε κατά πόςο επθρεάηει και αυτιν τθν περίπτωςθ.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.8: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

ζξι εκτελζςεισ του δικτφου χωρίσ ορμι. 
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Σχήμα 5.9: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

ζξι εκτελζςεισ του δικτφου με ορμι (τιμι ορμισ 0.5). 

 

Τρζξαμε το πρόγραμμα 6 φορζσ χρθςιμοποιϊντασ ορμι, και 6 φορζσ χωρίσ ορμι. Στο 

ςχιμα 5.8 βλζπουμε τα αποτελζςματα του δικτφου με τθν χριςθ MSA profiles, 

τυχαιοποίθςθσ βαρϊν, και χωρίσ τον όρο τθσ ορμισ. Ο μζςοσ όροσ των πειραμάτων 

αυτϊν είναι 70.82%. Αντίκετα, με τθν χριςθ ορμισ (ςχιμα 5.9), ο μζςοσ όροσ των 6 

εκτελζςεων του προγράμματοσ είναι 71.49%. Με τθν χριςθ τθσ ορμισ λοιπόν, 

βλζπουμε ότι ζχουμε καλφτερα αποτελζςματα. Αυτό είναι πολφ παράξενο, γιατί ςτα 

πειράματα χωρίσ MSA profiles (υποκεφάλαιο 5.1.1), θ χριςθ τθσ ορμισ δεν ζδινε 

υψθλά ποςοςτά. Το καλφτερο αποτζλεςμα που ζχουμε ςτθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ 

με ορμι είναι 72.93%. Παρόλα αυτά, βλζπουμε ότι και ςτα δφο πειράματα, ζχουμε 

μεγάλεσ αποκλίςεισ των αποτελεςμάτων τθσ κάκε περίπτωςθσ και ςυνεπϊσ 

ςτατιςτικά ςφάλματα. Γι αυτό, δεν μποροφμε να ποφμε με ςιγουριά, ότι θ χριςθ τθσ 

ορμισ βελτιϊνει τθν εκπαίδευςθ του δικτφου ι ότι θ μθ χριςθ τθσ χειροτερεφει τα 

αποτελζςματα. Είναι όλα εμπειρικά. 

Τα αποτελζςματα που αφοροφν πειράματα ςτισ υπόλοιπεσ παραμζτρουσ του δικτφου 

δεν παρουςιάηονται. 



105 
 

5.2.2 Πειράματα με τθν χριςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ  

Όπωσ αναφζρκθκε και ςτο υποκεφάλαιο 4.5, κζλαμε να δθμιουργιςουμε ζνα 

πρόγραμμα που με κάποιο τρόπο κα ανακατεφει το ςφνολο των πρωτεϊνϊν 

εκπαίδευςθσ του ςυςτιματοσ ςε κάκε επανάλθψθ. Αυτό γίνεται ϊςτε να μθν υπάρχει 

μια κακοριςμζνθ ςειρά πρωτεϊνϊν με τθν οποία να εκπαιδεφεται το ςφςτθμα κάκε 

εποχι. Η τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ είναι μια ευρετικι μζκοδοσ για 

καλυτζρευςθ τθσ απόδοςθσ του δικτφου αφοφ μπορεί να λφςει προβλιματα όπωσ 

υπερεκπαίδευςθ. 

Θζλουμε να δοφμε πωσ επθρεάηει αυτι θ τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ 

των πρωτεϊνϊν το δίκτυο και γενικότερα τθν μάκθςθ των δεδομζνων. Το πρόγραμμα 

που το επιτυγχάνει αυτό, ονομάηεται «randomizeDatasets.pl», όπωσ ζχουμε 

προαναφζρει ςτο υποκεφάλαιο 4.5 και καλείται μζςω του τρζχοντοσ ςυςτιματοσ 

κάκε εποχι, ϊςτε να ανακατεφει το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Οι αρχικζσ παράμετροι του 

ςυςτιματοσ με τισ οποίεσ ξεκινιςαμε τα ςχετικά πειράματα φαίνονται ςτον πίνακα 

5.3. 

ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΣΙΜΗ 

Hidden_layer_one_size 12 

Hidden_layer_two_size 12 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 12 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 12 

Learning_Rate 0.08 

Momentum 0.5 

Window_size 15 

q_minus_1 0.7 

q_plus_1 0.7 

S 3 

Maximum_Iterations 200 

Πίνακας 5.3: Παράμετροι αρχικοποίθςθσ δικτφου με τθν χριςθ MSA profiles και 

τυχαιοποίθςθσ ςυνόλου εκπαίδευςθσ. 
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Σαν πρϊτο πείραμα, κα εκτελζςουμε ζνα αρικμό από προςομοιϊςεισ για το τρζχον 

ςφςτθμα, με τθν χριςθ MSA profiles και τυχαιοποίθςθσ παράλλθλα. Επειδι ςε κάκε 

εκτζλεςθ μπορεί να ζχουμε ζνα διαφορετικό ςφνολο εκπαίδευςθσ (λόγω τθσ 

τυχαιοποίθςθσ), κα εκτελζςουμε δζκα πειράματα με βάςθ τισ πιο πάνω παραμζτρουσ 

(πίνακασ 5.3), οφτωσ ϊςτε να δοφμε εάν κατά μζςο όρο θ προςκικθ τθσ 

τυχαιοποίθςθσ μπορεί να δϊςει καλφτερα ι χειρότερα αποτελζςματα με βάςθ το 

πρόβλθμα μασ. 

Σχήμα 5.10: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

δζκα εκτελζςεισ του δικτφου ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ τυχαιοποίθςθσ. 

 

Με βάςθ τα αποτελζςματα (ςχιμα 5.10), ςυμπεραίνουμε ότι θ τυχαιοποίθςθ του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ οδθγεί τισ πλείςτεσ φορζσ ςε καλφτερα αποτελζςματα ςε 

ςυνδυαςμό και με τθν ευκυγράμμιςθ των πρωτεϊνϊν (MSA profiles). Ο μζςοσ όροσ για 

δζκα εκτελζςεισ είναι 71.43% ζνα ςαφϊσ ικανοποιθτικό ποςοςτό για τθν χριςθ τθσ 

τυχαιοποίθςθσ. Σθμαντικό είναι να παρατθριςουμε ότι θ τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου, 

δεν επιφζρει πάντοτε ζνα καλφτερο αποτζλεςμα, επειδι θ ςειρά των πρωτεϊνϊν που 

εκπαιδεφονται, παίηει ςθμαντικότατο ρόλο για το δίκτυο, κάτι το οποίο γίνεται ςτθν 

περίπτωςθ που ζχουμε τυχαιοποίθςθ. Και πάλι, εμπειρικά, κεωροφμε ότι θ προςκικθ 

τθσ τυχαιοποίθςθσ επιφζρει καλφτερα αποτελζςματα.  
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Θζλουμε επίςθσ να δοφμε τα αποτελζςματα του ςυςτιματοσ ανάλογα με το μζγεκοσ 

του κινθτοφ παρακφρου. Δεν χρθςιμοποιιςαμε όμωσ τον πίνακα 5.3 για τισ υπόλοιπεσ 

τιμζσ των παραμζτρων αλλά τον πίνακα 5.4, επειδι κατά μζςο όρο ζδινε καλφτερα 

αποτελζςματα ςτα πιο κάτω πειράματα που κα παρουςιαςτοφν. Τα αποτελζςματα 

για τα πειράματα αλλαγισ του μεγζκουσ του κινοφμενου παρακφρου με τον πίνακα 

5.4, φαίνονται ςτο ςχιμα 5.11.  

ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΣΙΜΗ 

Hidden_layer_one_size 12 

Hidden_layer_two_size 12 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 12 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 12 

Learning_Rate 0.09 

Momentum 0.5 

Window_size 15 

q_minus_1 0.6 

q_plus_1 0.6 

S 3 

Maximum_Iterations 200 

Πίνακας 5.4: Εμπειρικζσ παράμετροι αρχικοποίθςθσ δικτφου με τθν χριςθ MSA profiles και 

τυχαιοποίθςθσ. 
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Σχήμα 5.11: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ Q3 ςε ςυνάρτθςθ με 

το μζγεκοσ του κινθτοφ παρακφρου. 

 

Από το αποτζλεςμα του ςχιματοσ 5.11 παρατθροφμε ότι τα ποςοςτά πρόβλεψθσ με 

μεγάλο μζγεκοσ κινθτοφ παρακφρου είναι αρκετά ψθλότερα από τα ποςοςτά 

πρόβλεψθσ χρθςιμοποιϊντασ μικρότερο μζγεκοσ κινθτοφ παρακφρου. Ειδικά όταν το 

μζγεκοσ του παρακφρου είναι 7, το αποτζλεςμα πζφτει ςτθν χαμθλότερθ του τιμι, 

67.14%, ενϊ όταν το μζγεκοσ του είναι 31 φτάνει τισ τιμζσ 73.49% και 73.92%. 

Θζλουμε να ελζγξουμε όμωσ τθν γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ 

και επαλικευςθσ, ϊςτε να δοφμε εάν ακόμθ τα προβλιματα τθσ υπερεκπαίδευςθσ 

που ςυναντιςαμε ςτο υποκεφάλαιο 5.2.1 ςυνεχίηουν να υφίςτανται. 

 

 

 

 

67.14%

72.94%73.14%
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Σχήμα 5.12: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για το 

ποςοςτό 73.92% με τθν χριςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ. 

 

Απ’ ότι φαίνεται και από το ςχιμα 5.12, θ τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ, 

μπορεί να εμποδίςει το δίκτυο να οδθγθκεί ςε υπερεκπαίδευςθ, κάτι που 

παρατθριςαμε ςτο υποκεφάλαιο 5.2.1. Ελζγξαμε το γεγονόσ αυτό και ςε μερικά από 

τα υπόλοιπα αποτελζςματα του ςχιματοσ 5.11 (δεν παρουςιάηονται) και όντωσ δεν 

ζχουμε ςθμεία υπερεκπαίδευςθσ. 

Τζλοσ, κζλουμε να δοφμε πωσ επθρεάηει θ αρχιτεκτονικι του δικτφου τθν εκπαίδευςθ 

του κακϊσ και τα αποτελζςματά του, κάτι το οποίο δεν εξετάςτθκε ςε προθγοφμενα 

πειράματα. Με τον όρο αρχιτεκτονικι του δικτφου, εννοοφμε τον αρικμό των 

νευρϊνων ςε κάκε επίπεδο. 
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Q3 Architecture layer by 

layer 

Learning 

Rate 

Momentum Window 

Size 

q/q^-1 

73.05% 18 - 18 - 19 - 18 - 19 - 18 0.09 0.5 29 0.6 

73.65% 18 - 18 - 19 - 18 - 19 - 18 0.09 0.5 29 0.6 

72.15% 18 - 18 - 19 - 18 - 19 - 18 0.09 0.5 29 0.6 

70.81% 16 - 16 - 17 - 16 - 17 - 16 0.09 0.5 29 0.6 

73.85% 16 - 16 - 17 - 16 - 17 - 16 0.09 0.5 29 0.9 

73.67% 14 - 14 - 15 - 14 - 15 - 14 0.09 0.5 29 0.6 

71.35% 10 - 10 - 11 - 10 - 11 - 10 0.09 0.5 29 0.6 

Πίνακας 5.5: Στθν δεφτερθ ςτιλθ φαίνονται οι τιμζσ για τον αρικμό των νευρϊνων ςε κάκε 

επίπεδο, ενϊ οι υπόλοιπεσ ςτιλεσ ζχουν τισ τιμζσ των διάφορων παραμζτρων. 

 

Στον πίνακα 5.5 βλζπουμε τι γίνεται εάν αλλάξουμε τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου 

εφαρμόηοντασ διαφορετικό αρικμό νευρϊνων για τα διάφορα επίπεδα. Το μζγεκοσ 

του κινθτοφ παρακφρου, κακϊσ και οι χρονικζσ μεταβλθτζσ, ο ρυκμόσ μάκθςθσ, και ο 

όροσ τθσ ορμισ παραμζνουν κατά πλείςτον ςτακερά για να καταλάβουμε πωσ 

επθρεάηει θ αρχιτεκτονικι του δικτφου τθν εκπαίδευςθ του. Όπωσ βλζπουμε τα 

αποτελζςματα του ςυςτιματοσ είναι πάρα πολφ καλά όςο θ αρχιτεκτονικι του 

δικτφου αυξάνεται ςε μζγεκοσ, με αποτελζςματα μζχρι και 73.85%.  

 

5.2.3 Πειράματα με ςυνδυαςμό ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ  

Εφαρμόηοντασ τθν κωδικοποίθςθ με τθν χριςθ των MSA profiles και τθσ 

τυχαιοποίθςθσ κζλουμε να δοφμε εάν θ χριςθ τθσ ςυνάρτθςθσ τθσ υπερβολικισ 

εφαπτομζνθσ μπορεί να «ξεπεράςει» το τοπικό ελάχιςτο ςτο οποίο είχε κολλιςει πριν 

(υποκεφάλαιο 5.1.2). Η αλλαγι που κα κάνουμε ςε αυτιν τθν περίπτωςθ, είναι θ 

χριςθ κάποιασ γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ςτουσ νευρϊνεσ εξόδου, επειδι είναι γνωςτό 

ότι για τα προβλιματα παλινδρόμθςθσ, ο ςυνδυαςμόσ μθ γραμμικισ ςυνάρτθςθσ 

ςτουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ με μια γραμμικι ςυνάρτθςθ ςτουσ νευρϊνεσ εξόδου οδθγεί 
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ςε πολφ καλά αποτελζςματα (υποκεφάλαιο 4.4.2). Οι τιμζσ των παραμζτρων με τισ 

οποίεσ εκπαιδεφςαμε το δίκτυο, ιταν εμπειρικά οι καλφτερεσ τιμζσ, που ζδωςαν τα 

καλφτερα ποςοςτά πρόβλεψθσ για τα πιο κάτω πειράματα και φαίνονται ςτον πίνακα 

5.6. 

Σθμαντικό είναι να αναφζρουμε ότι ςτα πιο κάτω πειράματα χρθςιμοποιιςαμε τθν 

αλλαγι τθσ μείωςθσ του ρυκμοφ μάκθςθσ που ζγινε από τον διδακτορικό φοιτθτι 

Αντϊνθ Αντωνίου. 

ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΣΙΜΗ 

Hidden_layer_one_size 12 

Hidden_layer_two_size 12 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 12 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 13 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 12 

Learning_Rate 0.09 

Momentum 0.5 

Window_size 15 

q_minus_1 0.7 

q_plus_1 0.7 

S 3 

Maximum_Iterations 200 

Πίνακας 5.6: Εμπειρικοί παράμετροι αρχικοποίθςθσ δικτφου για τα πειράματα του παρόντοσ 

υποκεφαλαίου. 

 

Κατ’ αρχιν δοκιμάςαμε τον ςυνδυαςμό τθσ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ ςαν 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των κρυφϊν νευρϊνων ςε ςυνδυαςμό με τθν γραμμικι 

ςυνάρτθςθ ςτο επίπεδο εξόδου (υποκεφάλαιο 4.4.2). Εκτελζςαμε το πρόγραμμα ζξι 

φορζσ και τα αποτελζςματα παρουςιάηονται ςτο ςχιμα 5.13. Όπωσ βλζπουμε, δεν 

υπάρχει ςχεδόν καμία βελτίωςθ του ποςοςτοφ πρόβλεψθσ όταν χρθςιμοποιοφμε τθν 

υπερβολικι εφαπτομζνθ ςε ςυνδυαςμό με τθν γραμμικι ςυνάρτθςθ ςε ςφγκριςθ με 
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το καλφτερο ποςοςτό πρόβλεψθσ που αποκτικθκε μζχρι τϊρα (73.92%, ςχιμα 5.11). 

Προφανϊσ το πρόγραμμα, ακόμθ «κολλάει» ςε τοπικό ελάχιςτο όπωσ γινόταν και ςτο 

υποκεφάλαιο 5.1.2 παρόλο που εκεί δεν εφαρμοηόταν θ τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου 

εκπαίδευςθσ αλλά και θ κωδικοποίθςθ με MSA profiles.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.13: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ για ζξι εκτελζςεισ με 

τθν χριςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ ςτα κρυφά επίπεδα και γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ςτο 

επίπεδο εξόδου. 

 

Θζλουμε να κάνουμε περιςςότερεσ εκτελζςεισ ςε αυτό το ςτάδιο, αλλά, κρατϊντασ 

τθν γραμμικι ςυνάρτθςθ ςτο επίπεδο εξόδου και αλλάηοντασ τθν υπερβολικι 

εφαπτομζνθ ςε ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. Μπορεί όντωσ θ υπερβολικι 

εφαπτομζνθ να οδθγεί το δίκτυο ςε τοπικό ελάχιςτο, γι αυτό δοκιμάςαμε ςτθν κζςθ 

τθσ να εφαρμόςουμε τθν ςιγμοειδι ςυνάρτθςθ. 
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Σχήμα 5.14: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ για ζξι εκτελζςεισ με 

τθν χριςθ ςιγμοειδοφσ ςυνάρτθςθσ ςτα κρυφά επίπεδα και γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ςτο 

επίπεδο εξόδου. 

 

Τα αποτελζςματα του πειράματοσ αυτοφ φαίνονται ςτο ςχιμα 5.14. Παρατθροφμε 

προφανϊσ καλφτερα αποτελζςματα όταν θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ των κρυφϊν 

νευρϊνων είναι θ ςιγμοειδισ παρά θ υπερβολικι εφαπτομζνθ. Παρόλα αυτά, δεν 

ζχουμε τα αποτελζςματα που κα περιμζναμε, αφοφ ςε γενικζσ γραμμζσ θ χριςθ τθσ 

γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ςτο επίπεδο εξόδου, δεν αυξάνει τα ποςοςτά περιςςότερο 

από όταν ιταν θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ ςτο επίπεδο εξόδου. 

Θζλουμε τζλοσ να ελζγξουμε τι γίνεται όταν αλλάξουμε το όλο ςκεπτικό, και 

αφαιρζςουμε τθν γραμμικι ςυνάρτθςθ από το επίπεδο εξόδου. Στθν κζςθ τθσ κα 

μπει θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ, ενϊ για τουσ κρυφοφσ νευρϊνεσ κα μπει θ υπερβολικι 

εφαπτομζνθ. 
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Σχήμα 5.15: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ για ζξι εκτελζςεισ με 

τθν χριςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ ςτα κρυφά επίπεδα και τθσ ςιγμοειδοφσ ςυνάρτθςθσ 

ςτο επίπεδο εξόδου. 

 

Παρατθροφμε από το ςχιμα 5.15 ότι και πάλι τα αποτελζςματα δεν ξεπερνοφν το 

70%. Άρα οφτε και αυτι θ περίπτωςθ μπορεί να μασ δϊςει τα αποτελζςματα που 

περιμζναμε. Φυςικά ςε ςφγκριςθ με τα προθγοφμενα αποτελζςματα, (ςχιμα 5.14), 

ςτισ εκτελζςεισ που χρθςιμοποιιςαμε γραμμικι ςυνάρτθςθ ςτο επίπεδο εξόδου και 

ςιγμοειδι ςτα κρυφά επίπεδα, τα ποςοςτά απόδοςθσ είναι καλφτερα από τα 

τρζχοντα, που απλϊσ «αναμιγνφουν» δυο μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ 

για τα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εξόδου.  

 

5.2.4 Αποτελζςματα δικτφου με Segment Overlap score 

Αφοφ υλοποιιςαμε ζνα πρόγραμμα το οποίο να παίρνει το αρχείο εξόδου – αρχείο 

πρόβλεψθσ που ζδωςε το νευρωνικό δίκτυο για τισ πρωτεΐνεσ επαλικευςθσ, κζλουμε 

να δοφμε τι γίνεται με το SOV ςκορ (Zemla et al., 1999), αφοφ αποτελεί πολφ χριςιμθ 

μετρικι για τθν αξιοπιςτία των αποτελεςμάτων του δικτφου (υποκεφάλαιο 3.4.2). 
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Θα χρθςιμοποιιςουμε κάποια ενδεικτικά αρχεία εξόδου που πιραμε από τα μζχρι 

τϊρα πειράματα, για να μελετιςουμε το SOV ςκορ του δικτφου, και γενικότερα κα 

χρθςιμοποιιςουμε τα αρχεία που ζδωςαν τα καλφτερα αποτελζςματα πρόβλεψθσ 

του δικτφου. Τα αρχεία αυτά κα παρκοφν από τα αποτελζςματα που ζχουμε με τθν 

χριςθ MSA profiles. 

Ο πίνακασ με τα αρχεία που κα χρθςιμοποιιςουμε φαίνεται ςτον πίνακα 5.7, όπου 

φαίνεται το μζγεκοσ τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου, το μζγεκοσ του παρακφρου που 

χρθςιμοποιικθκε και εάν χρθςιμοποιικθκε ι όχι θ τυχαιοποίθςθ του ςυνόλου 

εκπαίδευςθσ ςτο ςυγκεκριμζνο πείραμα. 

Νο Q3 Score Architecture Window Size Randomize 

1 73.85% 16 - 16 - 17 - 16 - 17 - 16 29 ΝΑΙ 

2 73.05% 18 - 18 - 19 - 18 - 19 - 18 29 ΝΑΙ 

3 72.93% 12 - 12 - 13 - 12 - 13 - 12 27 ΟΧΙ 

4 73.66% 14 - 14 - 15 - 14 - 15 – 14 29 ΝΑΙ 

5 73.14% 12 - 12 - 13 - 12 - 13 - 12 17 ΝΑΙ 

6 73.92% 12 - 12 - 13 - 12 - 13 - 12 31 ΝΑΙ 

Πίνακας 5.7: Πίνακασ με τα διάφορα αρχεία εξόδου που χρθςιμοποιικθκαν για τθν μζτρθςθ 

του SOV ςκορ και τισ παραμζτρουσ που οδιγθςαν ςτο Q3 ςκορ (δεφτερθ ςτιλθ). 

 

Τα αποτελζςματα του ςχιματοσ 5.16 δείχνουν για κάκε αρχείο αποτελεςμάτων 

πρόβλεψθσ που χρθςιμοποιικθκε (πίνακασ 5.7), το SOV ςκορ (εξίςωςθ 3.2). Από ότι 

παρατθροφμε ςε γενικζσ γραμμζσ, το SOV ςκορ, επί το πλείςτον αυξάνεται ανάλογα 

με τθν τιμι του Q3 ςκορ (ςχιμα 5.17).  
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Σχήμα 5.16: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τα ποςοςτά επιτυχίασ SOV για τα ζξι 

αρχεία. 

 

 

Σχήμα 5.17: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τθν αναλογία των ποςοςτϊν Q3 και SOV 

για τα ζξι αρχεία. 

 

Το μεγαλφτερο SOV ςκορ είναι 62.38%, κάτι το οποίο πάρκθκε από το μεγαλφτερο Q3 

ποςοςτό πρόβλεψθσ που είχαμε μζχρι τϊρα. Βλζπουμε ότι αναλόγωσ το SOV ςκορ δεν 
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είναι μια καλι τιμι όπωσ κα αναμζναμε, διότι δεν ιςοβακμεί περίπου με το Q3 ςκορ, 

αφοφ κυμαίνεται ςε τιμζσ 57% – 62%. Για να εξακριβϊςουμε τι γίνεται κα 

μελετιςουμε τα confusion matrices τθσ κάκε πρόβλεψθσ (υποκεφάλαιο 3.4.1). 

 

5.2.5 Αποτελζςματα των confusion matrices 

Υπολογίςαμε τα confusion matrices των ζξι αρχείων του πίνακα 5.7, όπωσ το ορίςαμε 

ςτο υποκεφάλαιο 3.4.1, ϊςτε να εξακριβϊςουμε για πιο λόγο τα αποτελζςματα του 

ςχιματοσ 5.16 είναι χαμθλά. 

Όπωσ βλζπουμε από τθν γραφικι παράςταςθ του ςχιματοσ 5.18, θ ομάδα των 

Strands (E), δεν προβλζπεται ςωςτά ςε μεγάλο βακμό. Βλζπουμε ότι λιγότερο από 0.5 

κατά μζςο όρο (Ε) προβλζπονται ςωςτά από το δίκτυο. Η ομάδα των (L) κατά μζςο 

όρο προβλζπεται ςωςτά από το δίκτυο, όπωσ παρατθροφμε και από τθν τρζχουςα 

γραφικι. Τζλοσ θ ομάδα των (Η), προβλζπεται ςε ικανοποιθτικό βακμό από το δίκτυο. 

Το πρόβλθμα είναι με τθν ομάδα (Ε). Αυτό ςθμαίνει ότι το δίκτυο μασ παρουςιάηει 

πρόβλθμα.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.18: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα. 
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Αφοφ είδαμε τα αποτελζςματα των confusion matrices όςον αφορά τθν ςωςτι 

πρόβλεψθ του δικτφου, δθλαδι τα ΕΕ, ΗΗ, και LL, παρατθριςαμε ότι ζχουμε κάποιο 

πρόβλθμα γιατί ο αρικμόσ των Strands (E) που προβλζπονται κανονικά ςε Strands (E), 

είναι πολφ χαμθλόσ κατά μζςο όρο.  Προφανϊσ,  το πρόβλθμα αυτό, ίςωσ να 

οφείλεται ςε μια «ςφγχυςθ» κάποιων ομάδων μεταξφ τουσ. Για να το δοφμε αυτό, 

πρζπει να δοφμε τα αποτελζςματα των confusion matrices για τα υπόλοιπα ςτοιχεία, 

δθλαδι ΕΗ, ΕL και άλλα (ςχιμα 5.19). 
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Σχήμα 5.19: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα κακϊσ και τισ λανκαςμζνεσ προβλζψεισ ΗΕ, 

ΗL, EH, EL, LE, LH. 

 

Βλζπουμε ςτo ςχιμα 5.19 πιο κακαρά, τα κατά μζςο όρο confusion matrices του κάκε 

ενόσ από τα 6 ςφνολα που χρθςιμοποιιςαμε ωσ ενδεικτικά αρχεία. Παρατθροφμε ότι 

θ πρόβλεψθ (ΗΗ), θ οποία είναι μια από τισ τρεισ που κζλουμε, είναι και θ πιο ςωςτι 
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πρόβλεψθ ζναντι τθσ λανκαςμζνθσ κατάταξθσ (ΗΕ) και (ΗL). Άρα το δίκτυο μπορεί 

ςωςτά να προβλζψει ςε μεγάλο βακμό τθν ομάδα (Η). Όςον αφορά τθν ομάδα (Ε), 

όπωσ βλζπουμε από τα αποτελζςματα, δεν μπορεί να προβλεφτεί ςωςτά γιατί 

ςυγχφηεται με τθν ομάδα των Loops (L). Τζλοσ θ ομάδα των (L) είναι και θ πιο ςωςτά 

προβλεπόμενθ ομάδα, αφοφ ςε μεγάλο βακμό τα δεδομζνα τθσ προβλζπονται ςωςτά 

(LL).  

Παρατθρϊντασ τα γενικά αποτελζςματα που ζχουμε πάρει με τθν μζκοδο SOV (ςχιμα 

5.16) κακϊσ και τα ανάλογα confusion matrices (ςχιμα 5.19), βλζπουμε ότι το δίκτυο 

ςτθν τρζχουςα του μορφι ζχει ζνα πολφ ςθμαντικό πρόβλθμα, το οποίο αναφζραμε 

και πιο πάνω. Δεν μπορεί να γίνει ςωςτά θ πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ ομάδασ των 

(Ε), και από ότι φαίνεται θ ομάδα αυτι ςυγχζεται με τθν ομάδα των (L). 

Το πρόβλθμα αυτό μπορεί να υφίςταται για πολλοφσ λόγουσ: α) από τθν φφςθ τουσ, ο 

αρικμόσ των Strands (Ε) που κωδικοποιοφν ζνα ςυγκεκριμζνο τμιμα ζχουν γενικά 

μικρότερο μικοσ από τα τμιματα που κωδικοποιοφν Helices και Loops, γι’ αυτό 

πικανόν τα Strands να χάνονται ςτο μζγεκοσ του παρακφρου που χρθςιμοποιοφμε, β) 

πολφ πικανόν μζροσ του προβλιματοσ να οφείλεται ςτο ςφνολο δεδομζνων που 

χρθςιμοποιοφμε. Μπορεί το ςφνολο δεδομζνων να μθν αντιπροςωπεφει 

ικανοποιθτικά τθν ομάδα των Strands (Ε), γ) θ τρζχουςα κωδικοποίθςθ του επιπζδου 

εξόδου. Στο επίπεδο εξόδου ζχουμε οχτϊ πικανοφσ ςυνδυαςμοφσ που κωδικοποιοφν 

κάποια δευτεροταγι δομι. Επειδι όμωσ όπωσ είναι υλοποιθμζνο το ςφςτθμα, θ 

ομάδα των (L), ζχει 6 ςυνδυαςμοφσ που τθν αναπαριςτοφν, αυτό μπορεί να αποτελεί 

πρόβλθμα, γιατί με αυτόν τον τρόπο πικανόν να δίνεται μεγαλφτερο βάροσ ςτθν 

ομάδα αυτι.  

Για να εξακριβϊςουμε κατά πόςο το πρόβλθμα τθσ χαμθλισ πρόβλεψθσ ακρίβειασ 

των (Ε), οφείλεται ςτθν κωδικοποίθςθ τθσ εξόδου, κα εφαρμόςουμε τθν μζκοδο 

winner takes all (WTA) ςτο επίπεδο εξόδου, υλοποιθμζνθ από τον διδακτορικό 

φοιτθτι Αντωνίου. Με αυτιν τθν μζκοδο, περιορίηεται ο αρικμόσ των πικανϊν 

ςυνδυαςμϊν που προκφπτουν από τθν τρζχουςα ςχεδίαςθ του επιπζδου εξόδου, και 

ςυγκεκριμζνα από οχτϊ ζχουμε τρείσ ςυνδυαςμοφσ, ζνα να κωδικοποιεί κάκε 

δευτεροταγι δομι. Η μζκοδοσ αυτι δεν χρθςιμοποιεί τθν ςυνάρτθςθ κατωφλίου για 
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να δϊςει τισ τιμζσ των νευρϊνων εξόδου, αλλά, δίνει τθν τιμι 1 ςε όποιον από τουσ 

τρεισ νευρϊνεσ ζχει τθν μεγαλφτερθ τιμι (winner).  

Αφοφ τροποποιιςαμε το ςφςτθμα ϊςτε να μπορεί να λειτουργιςει χρθςιμοποιϊντασ 

τθν μζκοδο αυτι, κα εκτελζςουμε κάποια πειράματα χρθςιμοποιϊντασ τισ τιμζσ του 

πίνακα 5.7 για να δοφμε εάν όντωσ ζχουμε καλφτερα αποτελζςματα τθσ παραμζτρου 

SOV, και ςυνεπϊσ εάν επαλθκεφονται οι πιο πάνω κεωρίεσ.  

Με τθν εκτζλεςθ των πειραμάτων (δεν δείχνονται αποτελζςματα), τα αποτελζςματα 

δεν ζδειξαν καμία βελτίωςθ του SOV ςκορ ωσ προσ τισ προθγοφμενεσ του τιμζσ χωρίσ 

τθν εφαρμογι του WTA (ςχιμα 5.16). Το ίδιο ιςχφει και για τα confusion matrices. Τα 

αποτελζςματα των confusion matrices με WTA δεν ζχουν καμία διαφορά με τα 

αποτελζςματα χωρίσ τθν χριςθ WTA (ςχιμα 5.19). 

 

5.3 Αποτελζςματα γενετικϊν αλγόρικμων ςε ςυνδυαςμό με το MSA 

Όπωσ ζχουμε προαναφζρει ςτο υποκεφάλαιο 4.6, οι γενετικοί αλγόρικμοι 

υλοποιικθκαν από τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009), ο οποίοσ τουσ εφάρμοςε 

ςε διάφορα πειράματα του ςυςτιματοσ, χωρίσ τθν χριςθ όμωσ των MSA profiles. Τα 

αποτελζςματα που πιρε με τθν χριςθ των γενετικϊν αλγορίκμων ζδωςαν ζνα 

ςυνολικό ποςοςτό 65.4% για τθν παράμετρο Q3, τθν ςτιγμι που το καλφτερο ποςοςτό 

ιταν 63.83%. Είχε δθλαδι μια αφξθςθ περίπου 1%, με τθν χριςθ των γενετικϊν 

αλγορίκμων. Όντωσ λοιπόν οι γενετικοί αλγόρικμοι μποροφν να βελτιςτοποιιςουν τισ 

τιμζσ των παραμζτρων του ςυςτιματοσ, με αποτζλεςμα να δίνουν ζνα καλφτερο 

ποςοςτό ακρίβειασ πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ. 

Στθν ςυγκεκριμζνθ διπλωματικι εργαςία, κζλουμε επίςθσ να δοφμε εάν θ χριςθ των 

γενετικϊν αλγορίκμων ςε ςυνδυαςμό και με το MSA, μπορεί και πάλι να μασ δϊςει 

ζνα καλφτερο ποςοςτό πρόβλεψθσ Q3 από το καλφτερο μζχρι τϊρα ποςοςτό των 

73.92%.  

Εφαρμόςαμε λοιπόν των κϊδικα των γενετικϊν αλγορίκμων ακριβϊσ όπωσ το πιραμε 

από τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009) κρατϊντασ τισ ίδιεσ τιμζσ ςτισ 
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παραμζτρουσ του γενετικοφ αλγορίκμου (πίνακασ 5.8), ςτο ςφςτθμα το οποίο 

ςυμπεριλαμβάνει τα MSA profiles. Να ςθμειωκεί ότι για τθν μζκοδο κωδικοποίθςθσ 

των νευρϊνων εξόδου, αφζκθκε θ υφιςτάμενθ και όχι θ μζκοδοσ WTA. 

 

ΠΑΡΑΜΕΣΡΟ΢ ΓΕΝΕΣΙΚΟΤ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΤ ΣΙΜΗ 

Population number 20 

Crossover probability 0.25 

Mutation probability 0.01 

Generation number 10 

Πίνακας 5.8: Πίνακασ με τισ παραμζτρουσ αρχικοποίθςθσ του προγράμματοσ των γενετικϊν 

αλγορίκμων. 

 

Η εφαρμογι των γενετικϊν αλγορίκμων ςτο τρζχον πρόγραμμα, αφξθςε κατά πολφ 

τθν ιδθ εκτεταμζνθ πολυπλοκότθτα του, με αποτζλεςμα, λόγω του μεγάλου χρόνου 

εκτζλεςθσ που χρειάηεται, να εκτελζςουμε μόνο ζνα πείραμα. Το αποτζλεςμα του 

πειράματοσ αυτοφ ζδωςε ςαν «βζλτιςτο» ποςοςτό το ποςοςτό 72.8074%, το οποίο 

είναι κατά 1% μικρότερο από το βζλτιςτο ποςοςτό που παίρνουμε χωρίσ τθν χριςθ 

των γενετικϊν αλγορίκμων (73.92%, ςχιμα 5.11). Δυςτυχϊσ, ςτθν ςυγκεκριμζνθ 

περίπτωςθ, θ εφαρμογι των γενετικϊν αλγορίκμων δεν ζδωςε καλφτερα 

αποτελζςματα από τα υφιςτάμενα. Αυτό, πικανόν να οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι ο 

αλγόρικμοσ δεν μπορεί να ςυγκλίνει εξαιτίασ τθσ τιμισ τθσ παραμζτρου που αφορά 

τον αρικμό των γενεϊν που κα εκτελζςει. Επειδι θ ςυγκεκριμζνθ τιμι είναι αρκετά 

μικρι, όντωσ πικανόν να μθν μπορεί να ςυγκλίνει, άρα πρζπει να αυξιςουμε τθν τιμι 

τθσ παραμζτρου αυτισ.  

Ζτςι λοιπόν δοκιμάςαμε ζνα νζο πείραμα με τουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ, για 

Generation Number ίςο με 25. Αυτά τα αποτελζςματα όμωσ ζδειξαν κάτι αρκετά 

παράξενο: Ο γενετικόσ αλγόρικμοσ τισ πλείςτεσ γενεζσ ζδινε ςαν καλφτερο ποςοςτό 

για τθν παράμετρο Q3 0%, μθδενίηοντασ όλεσ τισ τιμζσ των παραμζτρων του δικτφου 
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για τισ οποίεσ ψάχνουμε τθν βζλτιςτθ τιμι τουσ. Σίγουρα, αυτό δεν είναι λογικό, άρα 

κάποιο πρόβλθμα πρζπει να υπάρχει με τον αλγόρικμο.  

Όπωσ παρατθρικθκε αργότερα, ο γενετικόσ αλγόρικμοσ όπωσ είναι ςχεδιαςμζνοσ και 

υλοποιθμζνοσ, επιτρζπει μθδενικζσ τιμζσ για όλεσ τισ παραμζτρουσ, δθλαδι υπάρχει 

πρόβλθμα ςτθν κωδικοποίθςθ του πεδίου τιμϊν των παραμζτρων ςε χρωμοςϊματα. 

Το πεδίο των τιμϊν αυτϊν, επζτρεπε τθν περίπτωςθ να ζχουμε χρωμοςϊματα με 

μθδενικζσ τιμζσ για όλα τα κρυφά επίπεδα ταυτόχρονα, με αποτζλεςμα το δίκτυο να 

ζχει μόνο επίπεδο ειςόδου και εξόδου, κάτι που δεν είναι κακόλου λογικό. Τα 

χρωμοςϊματα αυτά, παρόλο που αναγνωρίηονται ςαν μθ αποδεκτά από μια εντολι 

ελζγχου ςτο πρόγραμμα, εντοφτοισ τουσ δίνεται θ δυνατότθτα να μπουν ςτθν 

δεξαμενι διαςταφρωςθσ, με ςκορ 0%. Δίνοντασ τουσ ζτςι τθν πικανότθτα να 

επιλεχκοφν για τθν νζα γενεά χρωμοςωμάτων και ςε ςυνδυαςμό με τον χαμθλό 

αρικμό γενεϊν που ζχουμε (25 γενεζσ), το πρόγραμμα, δεν μπορεί ακόμθ να 

ςυγκλίνει ϊςτε να τα απορρίψει από τθν επιλογι του. Υπολογίηεται ότι λόγω αυτισ 

τθσ ςχεδίαςθσ ο αλγόρικμοσ εμφανίηει το πιο πάνω πρόβλθμα.  

Για να λφςουμε το πρόβλθμα αυτό, τροποποιιςαμε κάποια κομμάτια του αλγορίκμου 

αυτοφ. Σαν πρϊτο βιμα, διαγράψαμε τον ζλεγχο που υπιρχε ςτθν κλάςθ pssp_ucy, ο 

οποίοσ ζλεγχε εάν τα hLayerOneSize, hLayerOneSizeB και hLayerOneSizeF είχαν τιμζσ 

μθδενικζσ και εάν ναι, θ ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ τουσ ζδινε τθν τιμι 0. Στθν ςυνζχεια, 

τροποποιιςαμε τα όρια των τιμϊν που μποροφν να πάρουν τα χρωμοςϊματα που 

αναπαριςτοφν τα μεγζκθ hLayerOneSize, hLayerOneSizeB και hLayerOneSizeF. Τα νζα 

όρια τιμϊν αλλάχκθκαν από τθν κλάςθ chromosome.cpp και ςυγκεκριμζνα από τθν 

μζκοδο convert().  

Τα χρωμοςωμάτα αυτά, λζγονται HiddenLayerOneSize, 

HiddenLayerOneOfBackwardSize και HiddenLayerOneOfForwardSize, αντιςτοιχοφν με 

τα μεγζκθ hLayerOneSize, hLayerOneSizeB και hLayerOneSizeF αντίςτοιχα τθσ κλάςθσ 

pssp_ucy.cpp και ςυμβολίηουν τον αρικμό των νευρϊνων για τα hLayerOneF, 

hLayerOneB, hLayerOne (ςχιμα 2.1). Τα νζα όρια τουσ είναι από 2 μζχρι και 60, 

δθλαδι το ελάχιςτο που μποροφν να πάρουν είναι 2 νευρϊνεσ και το μζγιςτο 60 

νευρϊνεσ. Το ίδιο ζγινε και για τα χρωμοςϊματα WindowSize και sVar που 
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αναπαριςτοφν τα μεγζκθ windowSize και s τθσ κλάςθσ pssp_ucy.cpp αντίςτοιχα. Αυτά 

ζχουν τισ τιμζσ του κινοφμενου παρακφρου και τον αρικμό ειςόδου του δικτφου για 

vanishing gradient (Baldi et al., 1999). Το μζγεκοσ του παρακφρου αρχικοποιείται 

μεταξφ 9 και 31, και το μζγεκοσ τθσ ειςόδου του δικτφου για vanishing gradient, από 3 

μζχρι και 5. Να ςθμειωκεί ότι λόγω ζλλειψθσ χρόνου, τα χρωμοςϊματα για τον ρυκμό 

μάκθςθσ, για τον όρο τθσ ορμισ και για τισ χρονικζσ μεταβλθτζσ δεν τροποποιικθκαν, 

αλλά κα τισ κεωροφμε ςτθν υφιςτάμενθ εργαςία ςαν ςτακερζσ τιμζσ (επειδι είναι 

ςυνεχείσ τιμζσ). Ο τροποποιθμζνοσ κϊδικασ των Γενετικϊν Αλγορίκμων φαίνεται ςτο 

Παράρτθμα Γ.   

 

5.4 Αποτελζςματα τροποποίθςθσ τθσ αρχιτεκτονικισ του ςυςτιματοσ 

Μια άλλθ μεκοδολογία που κα εφαρμοςτεί ςε αυτιν τθν διπλωματικι εργαςία, κα 

αφορά πειράματα αποκλειςτικά για τθν αρχιτεκτονικι του ςυςτιματοσ, 

ςυμπεριλαμβανομζνου των MSA profiles και τθσ τυχαιοποίθςθσ. Αυτό κα γίνει γιατί 

κζλουμε να δοφμε εάν υπάρχει μεγάλθ πολυπλοκότθτα ςτο δίκτυο, ακολουκϊντασ 

τθν ςυγκεκριμζνθ αρχιτεκτονικι του ςχιματοσ 2.1, αλλά και γενικά τθν ςυμπεριφορά 

του δικτφου όταν γίνονται τζτοιεσ αλλαγζσ.  

Σε όλα τα πειράματα που ζγιναν μζχρι τϊρα, θ αρχιτεκτονικι του δικτφου αφοροφςε 

δυο κρυφά επίπεδα για το κάκε ζνα νευρωνικό δίκτυο ανάδραςθσ αλλά και για το 

δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ. Θζλουμε λοιπόν να δοφμε τι κα γίνει όταν θ 

αρχιτεκτονικι αυτι αλλάξει: κα κρατιςουμε μόνο ζνα κρυφό επίπεδο για κάκε δίκτυο 

ανάδραςθσ κακϊσ και για το δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ. Συγκεκριμζνα, τα 

hLayerTwoF, hLayerTwoB, hLayerTwo (ςχιμα 2.1), κα μθδενιςτοφν. Η αρχιτεκτονικι 

του προγράμματοσ προςαρμόηεται αυτόματα ϊςτε τα context επίπεδα να παίρνουν 

τισ τιμζσ εξόδου των επιπζδων  hLayerOneF, hLayerOneB, hLayerOne. Η μζκοδοσ 

κωδικοποίθςθσ των νευρϊνων εξόδου είναι θ υφιςτάμενθ και όχι θ μζκοδοσ WTA. Να 

ςθμειωκεί ότι οι υπόλοιπεσ παράμετροι του δικτφου αρχικοποιοφνται με βάςθ τισ 

τιμζσ που οδιγθςαν ςτα καλφτερα αποτελζςματα πρόβλεψθσ με βάςθ τθν παράμετρο 

Q3 και ςυγκεκριμζνα τισ τιμζσ του πίνακα 5.3. Η μόνθ διαφορά, είναι θ τιμι τθσ 
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παραμζτρου τθσ χρονικισ ςτακεράσ q, τθσ οποίασ θ τιμι 0.7 ζδωςε κατά μζςο όρο 

καλφτερα αποτελζςματα ςτα πιο κάτω πειράματα παρά θ τιμι 0.6. Να ςθμειωκεί ότι 

για αρχι κα τρζξουμε το ςφςτθμα για 300 επαναλιψεισ ςε ςυνδυαςμό με διάφορα 

μεγζκθ των επιπζδων, ϊςτε να δοφμε μια γενικι ςυμπεριφορά του δικτφου. Στθν 

ςυνζχεια κα μποροφμε να γνωρίηουμε εάν υπάρχει υπερεκπαίδευςθ ι άλλα 

προβλιματα, ϊςτε να τα διορκϊςουμε. 

  

Νο Architecture Number of 

Iterations 

Q3 Score SOV score 

1 31 - 0 - 21 - 0 - 21 - 0 300 74.06% 59.42% 

2 61 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 300 74.37% 59.05% 

3 51 - 0 - 31 - 0 - 31 - 0 300 74.28% 60.03% 

4 41 - 0 - 31 - 0 - 31 - 0 300 73.50% 59.98% 

Πίνακας 5.8: Πίνακασ με τα πρϊτα αποτελζςματα που αφοροφν τθν αλλαγι τθσ 

αρχιτεκτονικισ του δικτφου για 300 επαναλιψεισ.  

 

Από τον πίνακα 5.8, παρατθροφμε ότι, θ αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου 

οδθγεί επί το πλείςτον ςε καλφτερα αποτελζςματα όςον αφορά τθν παράμετρο Q3. 

Τα τελευταία καλφτερα αποτελζςματα όςον αφορά τθν παράμετρο Q3 που είχαμε 

μζχρι τϊρα ιταν 73.92% (ςχιμα 5.11), ενϊ με αυτιν τθν περίπτωςθ τα αποτελζςματα 

φαίνονται να είναι καλφτερα, αφοφ δίνουν ακρίβεια πρόβλεψθσ μζχρι και 74.37%. 

Παρόλα αυτά, πρζπει να δοφμε τθν γενικι ςυμπεριφορά του δικτφου για τισ 

εκτελζςεισ αυτζσ, ϊςτε να μποροφμε να βγάλουμε πιο ςυγκεκριμζνα ςυμπεράςματα. 

Για να το δοφμε αυτό κα μελετιςουμε τα ςχιματα 5.20, 5.21, 5.22 και 5.23 όπου 

δείχνουν τθν μεταβολι του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ κακ’ όλθ τθν 

διάρκεια τθσ εκτζλεςθσ για τισ εκτελζςεισ του πίνακα 5.8.  
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Σχήμα 5.20: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 1 από τον πίνακα 5.8. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.21: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 2 από τον πίνακα 5.8. 



127 
 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0 100 200 300 400

΢φ
ά

λμ
α

 α
νά

 ε
π

α
νά

λθ
ψ

θ

Εκτελζςεισ

Σφάλμα 
εκπαίδευςθσ

Σφάλμα 
επαλικευςθσ

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0 100 200 300 400

΢φ
ά

λμ
α

 α
νά

 ε
π

α
νά

λθ
ψ

θ

Εκτελζςεισ

Σφάλμα 
εκπαίδευςθσ

Σφάλμα 
επαλικευςθσ

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.22: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 3 από τον πίνακα 5.8. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.23: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 4 από τον πίνακα 5.8. 
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Με βάςθ τα ςχιματα 5.20 – 5.23, βλζπουμε αρκετά παράξενα αποτελζςματα. Το 

ςφάλμα εκπαίδευςθσ ςυνεχίηει να ελαττϊνεται, ενϊ το ςφάλμα επαλικευςθσ 

παραμζνει κάπωσ ςτακερό. Αυτό, δεν ςθμαίνει κατ’ ανάγκθν ότι ζχουμε πρόβλθμα 

ςτθν εκπαίδευςθ του δικτφου, απλά φαίνεται ότι το ςφνολο των δεδομζνων 

επαλικευςθσ είναι πιο εφκολο ςφνολο παρά το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Αξίηει να 

ςθμειϊςουμε ότι για τα αποτελζςματα αυτά δεν μποροφμε να ποφμε ότι το δίκτυο 

υπερεκπαιδεφεται, αφοφ το ςφάλμα επαλικευςθσ παραμζνει ςτακερό ςε κάποια 

τιμι και δεν αυξάνεται ςε ςχζςθ με τον αρικμό εκτελζςεων.  

Συνεχίηοντασ, πρζπει να μελετιςουμε τι γίνεται με τθν παράμετρο SOV επειδι είναι 

πολφ ςθμαντικι για προβλιματα πρόβλεψθσ δομισ πρωτεϊνϊν (υποκεφάλαιο 3.4.2). 

Το καλφτερο μζχρι τϊρα αποτζλεςμα για τθν SOV παράμετρο ιταν το αντίςτοιχο του 

καλυτζρου αποτελζςματοσ για το Q3 ςκορ, και όπωσ φαίνεται από το ςχιμα 5.16 ιταν 

62.38%. Τα αντίςτοιχα SOV ςκορ για τα πειράματα του ςυγκεκριμζνου υποκεφαλαίου 

φαίνονται ςτον πίνακα 5.8. Παρατθροφμε ότι ςε ςχζςθ με το μζχρι τϊρα καλφτερο 

ποςοςτό, τα ςυγκεκριμζνα SOV ποςοςτά είναι πάρα πολφ χαμθλά, και δεν 

ςυμβαδίηουν με τθν αφξθςθ του Q3 ςκορ, δεν πλθςιάηουν καν το 63% του καλφτερου 

SOV που ζχουμε μζχρι τϊρα. Γι αυτό κζλουμε να δοφμε τι αποτελζςματα δίνουν τα 

confusion matrices, ϊςτε να διαπιςτϊςουμε που είναι το πρόβλθμα.  
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Σχήμα 5.24: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα για τα αρχεία του πίνακα 5.8. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.25: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα κακϊσ και τισ λανκαςμζνεσ προβλζψεισ ΗΕ, 

ΗL, EH, EL, LE, LH για τισ εκτελζςεισ του πίνακα 5.8. 
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Απ ότι βλζπουμε από το ςχιμα 5.24 και 5.25, ζχουμε προβλιματα όςον αφορά τθν 

πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ των (Ε). (Στο ςχιμα 5.16, το καλφτερο ποςοςτό 

πρόβλεψθσ των (E) ιταν 52.66%, για το αρχείο 6). Στα τρζχον πειράματα τα 

αποτελζςματα τθσ ςωςτισ πρόβλεψθσ του (Ε) είναι πάρα πολφ χαμθλά. Η κλάςθ Ε 

ςυγχζεται με τθν κλάςθ L, και ςυγκεκριμζνα, λιγότερο από το 50% των Ε προβλζπεται 

ςαν L ςε κάκε εκτζλεςθ. Τα αποτελζςματα αυτά, ίςωσ να οφείλονται ςτουσ 

προθγοφμενουσ λόγουσ που αναφζρκθκαν ςτο υποκεφάλαιο 5.2.5. Θζλουμε ςτο 

παρόν ςτάδιο να μελετιςουμε ξανά τθν κωδικοποίθςθ εξόδου του ςυςτιματοσ, 

επειδι ζξι τριαδικοί ςυνδυαςμοί κωδικοποιοφν τθν ομάδα των (L), ζνασ τριαδικόσ 

ςυνδυαςμόσ τθν ομάδα των (Η) και ζνασ τθν ομάδα των (E). Θζλουμε λοιπόν, να 

δϊςουμε ίςεσ ευκαιρίεσ και ςτα τρία αποτελζςματα. Γι αυτό κα χρθςιμοποιιςουμε 

ξανά τθν μζκοδο WTA, τθν οποία αναφζραμε ςτο κεφάλαιο 5.4, ςε ςυνδυαςμό με τισ 

αρχιτεκτονικζσ τισ οποίεσ μελετοφμε ςε αυτό το υποκεφάλαιο. 

 

5.4.1 Αποτελζςματα τροποποίθςθσ τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου ςε ςυνδυαςμό 

με τθν WTA μζκοδο 

 

Νο Architecture Number of 

Iterations 

Q3 Score SOV Score  

1 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 200 75.26% 65.21%  

2 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 200 75.49% 64.45%  

3 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 200 76.07% 62.43%  

4 19 - 0 - 21 - 0 - 21 - 0 200 74.97% 63.08%  

5 14 - 0 - 17 - 0 - 17 - 0 200 74.63% 65.18%  

6 11 - 0 - 13 - 0 - 13 - 0 300 74.98% 61.30%  

7 15 - 0 - 17 - 0 - 17 - 0 200 76.07% 64.32%  

Πίνακας 5.9: Πίνακασ με τα αποτελζςματα που αφοροφν τθν αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ του 

δικτφου δεδομζνου ότι ζγινε θ εφαρμογι τθσ μεκόδου WTA για τθν κωδικοποίθςθ τθσ εξόδου.  
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Εκτελζςαμε εφτά νζεσ προςομοιϊςεισ αλλάηοντασ τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου, και 

εφαρμόηοντασ τθν μζκοδο WTA για τθν κωδικοποίθςθ τθσ εξόδου (πίνακασ 5.9). Με 

βάςθ τα αποτελζςματα του πίνακα 5.9 όςον αφορά τθν Q3 παράμετρο αλλά και τθν 

SOV παράμετρο, βλζπουμε ότι ζχουμε πολφ ςθμαντικά αποτελζςματα να 

παρουςιάςουμε, αφοφ τα αποτελζςματα αυτά, ξεπερνοφν μζχρι τϊρα τα βζλτιςτα 

που είχαμε, τόςο ςε Q3 ποςοςτό όςο και ςε SOV. Φυςικά, οι αντιςτοιχίεσ Q3 με SOV 

δεν είναι γραμμικζσ, δθλαδι δεν ςθμαίνει απαραίτθτα ότι όςο αυξάνεται το Q3 

αυξάνεται και το SOV, όπωσ φαίνεται και από τα αποτελζςματα του πίνακα 5.9. Αυτό 

οφείλεται επί το πλείςτον ςε ςτατιςτικά ςφάλματα. 

Κατ αρχιν κζλουμε να δοφμε τισ γραφικζσ παραςτάςεισ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ 

και επαλικευςθσ, για τισ εκτελζςεισ 2, 3, 6 και 7, ϊςτε να δοφμε πωσ επθρεάηεται θ 

μορφι τουσ όταν χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ WTA. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.26: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 2 από τον πίνακα 5.9. 
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Σχήμα 5.27: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 3 από τον πίνακα 5.9. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 5.28: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 6 από τον πίνακα 5.9. 
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Σχήμα 5.29: Γραφικι παράςταςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ για τθν 

εκτζλεςθ 7 από τον πίνακα 5.9. 

 

Από τα ςχιματα 5.26 – 5.29, παρατθροφμε τθν μεταβολι του ςφάλματοσ 

εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ των εκτελζςεων 2, 3, 6 και 7 αντίςτοιχα (πίνακασ 5.9), 

ανάλογα με τον αρικμό εκτελζςεων τθσ κάκε μιασ από τισ 4 εκτελζςεισ. Παρατθροφμε 

το ίδιο φαινόμενο που παρατθριςαμε για τα ανάλογα ςχιματα του πίνακα 5.8 (5.20 – 

5.23), με τθν διαφορά ότι ςε εκείνθ τθν περίπτωςθ δεν είχαμε χρθςιμοποιιςει τθν 

μζκοδο κωδικοποίθςθσ τθσ εξόδου ςαν WTA. Βλζπουμε γενικά, ότι με τθν εφαρμογι 

τθσ νζασ αυτισ μεκόδου, θ μορφι των αποτελεςμάτων που αφοροφν το ςφάλμα 

εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ δεν αλλάηουν.  

Βλζποντασ τισ γραφικζσ αυτζσ παραςτάςεισ από τα ςχιματα 5.26 – 5.29, αλλά και από 

τα 5.20 – 5.23, εκτελζςαμε ακόμα ζνα τζτοιο πείραμα με βάςθ τθν αρχιτεκτονικι τθσ 

προςομοίωςθσ 3 (πίνακασ 5.9), αλλά με περιςςότερεσ επαναλιψεισ και ςυγκεκριμζνα 

500 επαναλιψεισ. Αυτό γιατί κζλουμε να δοφμε αν τα ςφάλματα ςυγκλίνουν ςε 

κάποιο ςτάδιο και αν όντωσ γίνεται ζτςι, τα αποτελζςματα πικανόν να είναι 

καλφτερα. Το αποτζλεςμα ιταν 75.03%, με μια παρόμοια γραφικι παράςταςθ του 

ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και επαλικευςθσ όπωσ το ςχιμα 5.27. Το ςφάλμα, είναι 

χαμθλότερο από το ςφάλμα για τθν εκτζλεςθ 3 του πίνακα 5.9, ζτςι το ςφάλμα 
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φαίνεται ότι ζχει φτάςει ςε μια ςυγκεκριμζνθ τιμι και ζχει μικρζσ ταλαντϊςεισ γφρω 

του. Αυξάνοντασ ζτςι, τον αρικμό των εκτελζςεων μιασ τζτοιασ προςομοίωςθσ, δεν 

παρατθροφμε ςθμαντικι διαφορά ςτα αποτελζςματα. 

Στθν ςυνζχεια κζλουμε να μελετιςουμε τα confusion matrices των εκτελζςεων του 

πίνακα 5.9, ϊςτε να δοφμε που οφείλεται αυτι θ αφξθςθ του ποςοςτοφ SOV, ζςτω 

και ελάχιςτθ που παρατθρείται ςε αυτό το υποκεφάλαιο ςε ςφγκριςθ με τα 

αποτελζςματα του υποκεφαλαίου 5.6 και ςυγκεκριμζνα του πίνακα 5.8. Τα 

αποτελζςματα που ζδωςαν τα confusion matrices φαίνονται ςτο ςχιμα 5.30 και 5.31. 

 

Σχήμα 5.30: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα. 

 

Από το ςχιμα 5.30 παρατθροφμε πολφ καλά αποτελζςματα όςον αφορά τθν ςωςτι 

πρόβλεψθ που πρζπει να κάνει το δίκτυο, δθλαδι τθν ΗΗ, ΕΕ και LL πρόβλεψθ, ςε 

ςφγκριςθ με τα αποτελζςματα του προθγοφμενου υποκεφαλαίου (υποκεφάλαιο 5.6), 

όπου δεν χρθςιμοποιικθκε θ μζκοδοσ WTA, αλλά θ κανονικι μζκοδοσ 

κωδικοποίθςθσ εξόδου του ςυςτιματοσ. Τα αποτελζςματα με το ςχιμα 5.24, του 

προθγοφμενου υποκεφαλαίου, όςον αφορά τθν πρόβλεψθ ΕΕ ιταν λιγότερα από 50% 

και αυτό ιταν ζνα από τα ςθμαντικά προβλιματα που ςυναντιςαμε ςε όλθ τθν 
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διπλωματικι εργαςία. Από το ςχιμα 5.30 βλζπουμε ότι τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ 

ΕΕ είναι μεταξφ 50% – 60%. Δεν παρουςιάηεται μια μεγάλθ διαφορά ςτα 

αποτελζςματα, όμωσ παρουςιάηεται ζςτω και μια μικρι διαφορά, θ οποία μασ κάνει 

να ςυμπεράνουμε ότι θ χριςθ WTA τισ περιςςότερεσ φορζσ μπορεί να αυξιςει τθν 

πρόβλεψθ ΕΕ, και ςυνεπϊσ, μπορεί να βοθκιςει ςτο πρόβλθμα τθσ πρόβλεψθσ τθσ 

κλάςθσ των Extended.   

Στο ςχιμα 5.31 βλζπουμε και τα υπόλοιπα μζρθ των confusion matrices. Στο ςχιμα 

5.25 θ πρόβλεψθ των Ε ςυγχεόταν με τθν κλάςθ των L με αποτζλεςμα το 50% ςχεδόν 

των Ε να προβλζπεται ςαν L. Αυτό το γεγονόσ, βελτιϊνεται με τθν χριςθ του WTA, 

όπωσ παρατθροφμε και από τισ τιμζσ επάνω ςτο ςχιμα 5.31. Το ποςοςτό των Ε που 

προβλζπεται ςαν L είναι περίπου 30% - 40%, που είναι πολφ ςθμαντικι διαφορά με το 

ςχιμα 5.25.  
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Σχήμα 5.31: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα κακϊσ και τισ λανκαςμζνεσ προβλζψεισ ΗΕ, 

ΗL, EH, EL, LE, LH. 
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5.5 Φιλτράρισμα προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ πρωτεϊνϊν  

Το πρόβλθμα πρόβλεψθσ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ των πρωτεϊνϊν, ζχουμε 

προαναφζρει ςτο υποκεφάλαιο 1.1 ότι δεν είναι ζνα απλό πρόβλθμα. Η πρόβλεψθ 

τθσ δευτεροταγοφσ δομισ οφείλεται ςε πρϊτο βακμό ςτισ ποικίλεσ αλλθλεπιδράςεισ 

ανάμεςα ςτα αμινοξζα. Γι αυτό τον λόγο, πολλζσ μζκοδοι βαςίηονται ςε ζνα κινθτό 

παράκυρο ςτακεροφ μεγζκουσ από το οποίο προςπακοφν να προβλζψουν τθν 

δευτεροταγι δομι του κεντρικοφ αμινοξζωσ, λαμβάνοντασ υπόψθ τισ 

αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων του κινθτοφ παρακφρου που προθγοφνται και 

ζπονται του κεντρικοφ αμινοξζωσ. Αυτό, δεν είναι αρκετό, γιατί οι αλλθλεπιδράςεισ 

ανάμεςα ςτα αμινοξζα μπορεί να είναι πολλζσ και ταυτόχρονα μακρινζσ. Εκτόσ από 

αυτό, υπάρχουν και ςυςχετίςεισ ανάμεςα ςτα προβλεπόμενα ςτοιχεία τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ των αμινοξζων αυτϊν. Επομζνωσ ζνα κινθτό παράκυρο 

ςτακεροφ μεγζκουσ είναι δφςκολο να προςδιορίςει επακριβϊσ τισ μακρινζσ 

αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων και τθν δευτεροταγι τουσ ςυςχζτιςθ. Όμωσ, 

επιτρζποντασ μεγαλφτερο μζγεκοσ παρακφρου και πάλι δεν αυξάνουμε το ποςοςτό 

πρόβλεψθσ λόγω υπερεκπαίδευςθσ. Άρα, θ εφαρμογι κινθτοφ παρακφρου ςτθν 

πρόβλεψθ δευτεροταγοφσ δομισ ζχει ςοβαροφσ περιοριςμοφσ για το πρόβλθμα 

(Crooks and Brenner, 2004), (Chen and Chaudhari, 2006, 2007).  

Πολλοί, ζχουν προτείνει για το πρόβλθμα αυτό ζνα δεφτερο δίκτυο το οποίο να 

διορκϊνει τα αποτελζςματα του πρϊτου (Qian and Sejnowski, 1988), (Rost and 

Sander, 1993). Παρόμοια, οι Chen and Chaudhari (Chen and Chaudhari, 2007) ζχουν 

προτείνει ζνα δεφτερο δίκτυο, επιπρόςκετα ςτο δίκτυο του Baldi (Baldi et al., 1999), 

το οποίο κα λαμβάνει υπόψθ τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των ςτοιχείων τθσ 

δευτεροταγοφσ δομισ (structure to structure) που ζχει προβλεφτεί για κάκε αμινοξφ 

από το πρϊτο δίκτυο (sequence to structure), αλλά και τισ μακρινζσ αλλθλεπιδράςεισ 

των αμινοξζων. Ουςιαςτικά, το τι κάνει το δεφτερο δίκτυο είναι να διορκϊνει τα 

αποτελζςματα του πρϊτου δικτφου, βάςθ των ςυςχετίςεων τθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

των αμινοξζων. Το δίκτυο αυτό δίνει ζνα ποςοςτό επιτυχίασ με βάςθ τθν Q3 

παράμετρο 74.38%, και για τθν SOV παράμετρο 66.05% (Chen and Chaudhari, 2007). 
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5.5.1 Αποτελζςματα φιλτραρίσματος προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

πρωτεϊνϊν με χριςθ ΗΜΜ 

Παρόμοια τεχνικι φιλτραρίςματοσ προβλεπόμενων πρωτεϊνϊν, κα ακολουκθκεί και 

ςτθν τρζχουςα διπλωματικι εργαςία. Λαμβάνοντασ υπόψθ τισ κεωρίεσ του 

υποκεφαλαίου 5.7, κα χρθςιμοποιιςουμε για το «φιλτράριςμα» των δεδομζνων 

εξόδου του υφιςτάμενου δικτφου ζνα Hidden Markov Model (HMM), που 

περιγράφεται από τον αλγόρικμο viterbi (Durbin et al., 1998). Το φιλτράριςμα αυτό 

λειτουργεί με τον ίδιο τρόπο όπωσ και το δεφτερο διορκωτικό δίκτυο των Chen and 

Chaudhari (Chen and Chaudhari, 2007), δθλαδι, διορκϊνει τθν προβλεπόμενθ 

ακολουκία που δίνει το τρζχον ςφςτθμα ςτο τζλοσ κάκε εκτζλεςθσ του, λαμβάνοντασ 

υπόψθ τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ τθσ προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ κάκε 

αμινοξζωσ τθσ πρωτεΐνθσ.  

Για να το εφαρμόςουμε αυτό, πιραμε τα καλφτερα αποτελζςματα που είχαμε μζχρι 

τϊρα, δθλαδι τα αποτελζςματα των εκτελζςεων του πίνακα 5.9 και τα περάςαμε 

μζςα από το πρόγραμμα «viterbi.pl», το οποίο εφαρμόηει τον ομϊνυμο αλγόρικμο, 

υλοποιθμζνο από τον Βαςίλειο Προμπονά, λζκτορα τμιματοσ Βιολογικϊν Επιςτθμϊν 

Πανεπιςτιμιου Κφπρου. Το πρόγραμμα αυτό, παίρνει ςαν είςοδο τα αποτελζςματα 

εξόδου που αφοροφν τθν εκπαίδευςθ του δικτφου, και τα αποτελζςματα εξόδου που 

αφοροφν τθν επαλικευςθ του δικτφου.  

Στθν ςυνζχεια, τα αποτελζςματα αυτά κα περάςουν από το πρόγραμμα 

«confusionMatricesAndSOV.pl». Συγκεκριμζνα αυτό που δίνουμε ςτο πρόγραμμα 

αυτό είναι τθν βελτιωμζνθ ακολουκία τθσ κάκε πρωτεΐνθσ, όπωσ τθν πιραμε από το 

πρόγραμμα «viterbi.pl» και ζπειτα παίρνουμε τα confusion matrices και το ποςοςτό 

τθσ παραμζτρου SOV, δεδομζνου τθσ βελτιωμζνθσ ακολουκίασ.   

Το ποςοςτό τθσ παραμζτρου SOV για τισ εκτελζςεισ του πίνακα 5.9, φαίνεται ςτον 

πίνακα 5.10. 
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Νο Architecture SOV Score  

1 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 69.09%  

2 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 69.51%  

3 51 - 0 - 41 - 0 - 41 - 0 69.15%  

4 19 - 0 - 21 - 0 - 21 - 0 67.91%  

5 14 - 0 - 17 - 0 - 17 - 0 69.22%  

6 11 - 0 - 13 - 0 - 13 - 0 66.47%  

7 15 - 0 - 17 - 0 - 17 - 0 70.32%  

Πίνακας 5.10: Αποτελζςματα SOV παραμζτρου μετά τθν χριςθ HMM για τισ εκτελζςεισ του 

πίνακα 5.9. 

 

Από τον πίνακα 5.10, βλζπουμε πολφ ςθμαντικζσ βελτιϊςεισ ςε ςφγκριςθ με τα  

αποτελζςματα του πίνακα 5.9. Συγκεκριμζνα, τα ποςοςτά με βάςθ τθν SOV 

παράμετρο κυμαίνονται από 67% - 70%. Αυτό είναι πάρα πολφ ςθμαντικό, διότι τα 

ΗΜΜ, δεν ζδιναν ςθμαντικι βελτίωςθ για προθγοφμενα πειράματα εκτόσ του 

υποκεφαλαίου 5.6 (δεν παρουςιάςτθκαν). Ζτςι υποκζταμε ότι δεν μποροφςε να 

δουλζψει ζνα τυπικό ΗΜΜ για το ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα και απορρίφτθκε από τισ 

μεκόδουσ βελτιςτοποίθςθσ των αποτελεςμάτων του. Όμωσ ςτο ςυγκεκριμζνο 

πείραμα φαίνεται ότι λειτουργεί, και μάλιςτα αρκετά καλά, αφοφ αυξάνει τα SOV 

ποςοςτά ςε ςφγκριςθ με τον πίνακα 5.9, μζχρι και 5%.   

Ζνα τυπικό παράδειγμα από τισ βελτιωμζνεσ ακολουκίεσ που ζδωςε ο αλγόρικμοσ 

viterbi, φαίνονται ςτο ςχιμα 5.32, για τθν πρωτεΐνθ 1x22Α. 
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Σχήμα 5.32: Tυπικό αρχείο εξόδου του προγράμματοσ viterbi για τθν πρωτείνθ 1x22A, που 

χαρακτθρίηεται από το optimizedSecondaryStructure. Η προβλεπόμενθ ακολουκία από το 

δίκτυο φαίνεται από το predictedSecondaryStructure.   

 

Από το ςχιμα 5.32 βλζπουμε ότι θ προβλεπόμενθ ακολουκία εξόδου του δικτφου, 

ζχει προβλζψει τθν δευτεροταγι δομι του κάκε αμινοξζωσ χωρίσ να λαμβάνει υπόψθ 

τθσ τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ τουσ. Για παράδειγμα, δεν μποροφμε εκ φφςεωσ να ζχουμε 

L H L, δθλαδι να προβλζπεται τμιμα από Helices με ζνα Η μόνο. Ωσ γνωςτόν, ο μζςοσ 

όροσ του μικουσ ενόσ τμιματοσ από Helices είναι 10 (H) (Mount, 2001), ςυνεπϊσ, 

πολλά ςτοιχεία τθσ πιο πάνω προβλεπόμενθσ δευτεροταγοφσ δομισ που ζδωςε το 

δίκτυο είναι λανκαςμζνα. Εντοφτοισ, ο αλγόρικμοσ viterbi εντοπίηει και διορκϊνει τα 

αποτελζςματα αυτά, όπωσ φαίνεται και από το ςχιμα 5.32. Όςον αφορά τα β – 

sheets, το μικοσ ενόσ τμιματοσ είναι μεταξφ 5 – 10 ςυνεχόμενα (Ε), τα οποία 

βρίςκονται ςε ζνα μζροσ τθσ αλυςίδασ, με ζνα άλλο τμιμα με 5 – 10 ςυνεχόμενα (Ε) 

να ακολουκεί του πρϊτου ςε κάποια απόςταςθ. Τα δφο αυτά τμιματα των (Ε), είτε 

διαχωρίηονται με ζνα μικρό τμιμα από Loops, ι βρίςκονται αρκετά μακριά το ζνα από 

το άλλο, με διάφορα άλλα είδθ δευτεροταγοφσ δομισ ανάμεςά τουσ (Mount, 2001). 

Στθν ςυνζχεια κα δοφμε πωσ βελτιϊκθκαν οι προβλζψεισ του δικτφου για τα 

ςυγκεκριμζνα αποτελζςματα του πίνακα 5.10, χρθςιμοποιϊντασ τα confusion 

matrices. Τα αποτελζςματα φαίνονται ςτα ςχιματα 5.33 και 5.34. 
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Σχήμα 5.33: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα. 

 

Από τα ςχιματα 5.33 και 5.34 βλζπουμε ότι τα Extended (Ε), τα οποία δεν μποροφςαν 

να προβλεφκοφν ςωςτά για πάνω από 50%, όντωσ μποροφν και προβλζπονται ςωςτά 

μζχρι και 60%, χρθςιμοποιϊντασ φιλτράριςμα τθσ ακολουκίασ εξόδου του δικτφου με 

τθν βοικεια του αλγορίκμου viterbi. Αυτό είναι πολφ ςθμαντικό γιατί ζχουμε λφςει 

ζνα μικρό μζροσ του προβλιματοσ πρόβλεψθσ των Extended (λόγω τθσ ςφγχυςθσ τουσ 

με τθν ομάδα των Loops), με τθν βοικεια του διορκωτικοφ αλγορίκμου viterbi. 

Παρότι βλζπουμε ότι το φιλτράριςμα που γίνεται από το ΗΜΜ βελτιϊνει τα 

αποτελζςματα ςτο SOV ςκορ, χρειάηεται περαιτζρω ανάλυςθ των αποτελεςμάτων 

πριν και μετά το φιλτράριςμα, ϊςτε να δοφμε ποιοτικά και ποςοτικά χαρακτθριςτικά 

τθσ βελτίωςθσ. Επιπλζον, δεν ζχουμε με κάποιο τρόπο ενςωματϊςει τθν δυνατότθτα 

μοντελοποίθςθσ τθσ κατανομισ των μθκϊν των διάφορων ςτοιχείων δευτεροταγοφσ 

κατανομισ (duration modelling), πράγμα που αναμζνουμε ότι κα βελτίωνε ακόμθ 

περιςςότερο τθν ποιότθτα των αποτελεςμάτων. 
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Σχήμα 5.34: Γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηει τον μζςο όρο πρόβλεψθσ Η, Ε και L, όταν το 

επικυμθτό αποτζλεςμα είναι Η, Ε και L αντίςτοιχα κακϊσ και τισ λανκαςμζνεσ προβλζψεισ ΗΕ, 

ΗL, EH, EL, LE, LH, για τα αποτελζςματα του πίνακα 5.10, αφοφ φιλτραριςτοφν με τθν βοικεια 

του αλγορίκμου viterbi. 
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5.6 Γενικζσ παρατθριςεισ και ςυηιτθςθ 

Αρχικά, πολφ ςθμαντικι για τθν βελτίωςθ των ποςοςτϊν ακρίβειασ του ςυςτιματοσ 

είναι θ προςκικθ τθσ πολλαπλισ ςτοίχιςθσ των πρωτεϊνϊν του ςυνόλου εκπαίδευςθσ 

και επαλικευςθσ. Η πολλαπλι ςτοίχιςθ των ακολουκιϊν προςκζτει ςτο δίκτυο μια 

επιπρόςκετθ εξελικτικι πλθροφορία και ςυνεπϊσ δίνει τθν δυνατότθτα ςτο ςφςτθμα 

να προβλζπει με μεγαλφτερθ ακρίβεια τθν δευτεροταγι δομι τθσ πρωτεΐνθσ (Rost 

and Sander, 1993).   

Σθμαντικι βελτίωςθ του ποςοςτοφ πρόβλεψθσ των πρωτεϊνϊν του ςυςτιματοσ, είχε 

και θ πρόςκεςθ τθσ τυχαιοποίθςθσ του ςυνόλου των δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Η 

τυχαιοποίθςθ όπωσ αναφζραμε ςτο υποκεφάλαιο 4.5, είναι μια ευρετικι μζκοδοσ 

βελτίωςθσ τθσ απόδοςθσ του δικτφου. Επιτελϊντασ ςε κάκε εποχι ζνα ανακάτεμα του 

ςυνόλου εκπαίδευςθσ, προςκζτει ζνα είδοσ «κορφβου» ςτο δίκτυο το οποίο ςτθν 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ βελτιϊνει τα αποτελζςματα του.  

Μια επίςθσ ςθμαντικι παρατιρθςθ που πρζπει να γίνει αφορά τθν φφςθ του 

προβλιματοσ τθσ πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ των πρωτεϊνϊν με τθν χριςθ 

νευρωνικϊν δικτφων αμφίδρομθσ ανάδραςθσ, για το οποίο υλοποιικθκε το 

ςυγκεκριμζνο ςφςτθμα. Όπωσ ζχουμε αναφζρει ςτο υποκεφάλαιο 1.2, κάκε 

πρόβλθμα το οποίο προςπακεί να αντιμετωπιςτεί με τθν χριςθ νευρωνικϊν δικτφων 

τα οποία προβλζπουν τθν ζξοδο, μπορεί να κεωρθκεί ςαν πρόβλθμα παλινδρόμθςθσ. 

Ωσ γνωςτόν, ςε προβλιματα παλινδρόμθςθσ ςθμαντικό ρόλο ςτθν επίδοςθ τουσ, 

παίηει θ παρουςία γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ ςτο επίπεδο εξόδου και μθ 

γραμμικισ ςτα υπόλοιπα επίπεδα. Θεωρϊντασ λοιπόν, ότι κα είχαμε καλφτερα 

αποτελζςματα,  επεκτείναμε το ςφςτθμα ϊςτε να δζχεται τον ςυνδυαςμό αυτό. 

Δυςτυχϊσ, τα αποτελζςματα δεν επαλικευςαν τθν κεωρία αυτι (Σχιμα 5.12). Ζτςι 

λοιπόν, μποροφμε να καταλιξουμε ςτο ςυμπζραςμα ότι το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα, 

δεν κεωρείται πρόβλθμα παλινδρόμθςθσ, αλλά είναι ζνα κακαρό πρόβλθμα 

κατθγοριοποίθςθσ.  

Η μεκοδολογία που ακολουκικθκε ςτο υποκεφάλαιο 5.2.2 ζδωςε ςθμαντικζσ 

παρατθριςεισ που αφοροφν τθν εκπαίδευςθ και κατά ςυνζπεια τα αποτελζςματα του 
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δικτφου. Κατ’ αρχιν, παρατθρικθκε ότι κατά μζςο όρο τα μεγαλφτερου μεγζκουσ 

κινοφμενα παράκυρα, ζδιναν καλφτερα αποτελζςματα (Σχιμα 5.11). Αυτό, γιατί τα 

μεγαλφτερα παράκυρα μποροφν να ςυςχετίςουν μια μεγαλφτερθ περιοχι από 

κατάλοιπα μιασ πρωτεΐνθσ μεταξφ τουσ, κάτι που όπωσ γνωρίηουμε ιςχφει και ςτθν 

φφςθ, αφοφ οι πρωτεΐνεσ χαρακτθρίηονται από αλλθλεπιδράςεισ μεταξφ των 

καταλοίπων που τθν αποτελοφν, οι οποίεσ δεν είναι απαραίτθτα κοντινζσ. Ζτςι, με το 

μεγαλφτερου μεγζκουσ κινθτό παράκυρο παίρνουμε πιο μακρινζσ πλθροφορίεσ που 

αφοροφν τα αμινοξζα και τισ ςυνδζςεισ τουσ και ςυνεπϊσ ζχουμε καλφτερα 

αποτελζςματα. 

Βάςει των αποτελεςμάτων του υποκεφαλαίου 5.4, παρατθροφμε ζνα βαςικό 

πρόβλθμα του δικτφου, που αφορά τθν πρόβλεψθ των Strands (E). Το δίκτυο δεν 

μπορεί να προβλζψει ςωςτά τθν ομάδα των (Ε), όπωσ φαίνεται και από τα 

αποτελζςματα των confusion matrices (Σχιμα 5.19). Η ομάδα αυτι ςυγχζεται με τθν 

ομάδα των (L). 

Αυτό κεωρθτικά μπορεί να γίνεται για πολλοφσ λόγουσ: α) οφείλεται ςτθν φφςθ των β 

– strands. Τα β – strands (Ε) τμιματα, ζχουν γενικά μικρότερο μικοσ από τα τμιματα 

που κωδικοποιοφν Helices και Loops. Ζνα τζτοιο τμιμα αποτελείται από περίπου 5 – 

10 (Ε), τα οποία βρίςκονται ςε ζνα μζροσ τθσ αλυςίδασ, με ζνα άλλο τμιμα με 5 – 10 

ςυνεχόμενα (Ε) να ακολουκεί του πρϊτου ςε κάποια απόςταςθ. Τα δφο αυτά 

τμιματα των (Ε), είτε διαχωρίηονται με ζνα μικρό τμιμα από Loops, ι βρίςκονται 

αρκετά μακριά το ζνα από το άλλο, με διάφορα άλλα είδθ δευτεροταγοφσ δομισ 

ανάμεςά τουσ (Mount, 2001). Ζτςι είναι πικανόν τα Strands να χάνονται ςτο μζγεκοσ 

του παρακφρου που χρθςιμοποιοφμε. β) Ζνασ άλλοσ πικανόσ λόγοσ για τθν χαμθλι 

πρόβλεψθ των (Ε) ίςωσ είναι το ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιοφμε. Μπορεί το 

ςφνολο δεδομζνων να μθν αντιπροςωπεφει ικανοποιθτικά τθν ομάδα των Strands ςε 

ςχζςθ με τισ άλλεσ ομάδεσ. Πικανζσ λφςεισ είναι να αλλάξουμε το ςφνολο δεδομζνων 

με το οποίο εκπαιδεφουμε το δίκτυο, ϊςτε να βάλουμε πρωτεΐνεσ που να 

αντιπροςωπεφουν ςε μεγαλφτερο βακμό τθν ομάδα των Strands (Ε), ι τουλάχιςτον να 

δθμιουργιςουμε ζνα ςφνολο ςτο οποίο να αντιπροςωπεφονται όλεσ οι ομάδεσ 

δευτεροταγοφσ δομισ που μελετοφμε ςτον ίδιο βακμό. γ) Η τρζχουςα αρχιτεκτονικι 
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του δικτφου ίςωσ οφείλεται κατά ζνα μζροσ για το πιο πάνω πρόβλθμα. Το επίπεδο 

εξόδου του ςυςτιματοσ αποτελείται από τρεισ νευρϊνεσ, οι οποίοι ανάλογα με τον 

τριαδικό binary ςυνδυαςμό κωδικοποιοφν μια ομάδα δευτεροταγοφσ δομισ 

(παράρτθμα Z). Τι γίνονται όμωσ οι υπόλοιποι ςυνδυαςμοί; Με βάςθ τθν υλοποίθςθ 

του δικτφου, οι υπόλοιποι ςυνδυαςμοί καταγράφονται ςαν (L). Αυτό μπορεί να 

δικαιολογιςει πολλά από τα πιο πάνω ερωτιματα, διότι ίςωσ εδϊ να οφείλεται θ 

μεγάλθ πρόβλεψθ των Loops που ζχει το δίκτυο (ςχιμα 5.19).  

Εφαρμόηοντασ τθν μζκοδο winner takes all (WTA), ϊςτε να λφςουμε κατά κάποιο 

τρόπο το πρόβλθμα τθσ κωδικοποίθςθσ του δικτφου, δεν παρατθρείται καμία αλλαγι 

ςτο ποςοςτό πρόβλεψθσ.  

Στθν ςυνζχεια αλλάξαμε τθν αρχιτεκτονικι του δικτφου αυτοφ, με τζτοιο τρόπο ϊςτε 

να κρατιςουμε μόνο ζνα κρυφό επίπεδο ςε κάκε ζνα από τα τρία ΤΝΔ από τα οποία 

αποτελείται το ςφςτθμα αυτό (υποκεφάλαιο 5.6). Με τθν αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ, 

τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ με βάςθ τθν Q3 παράμετρο αυξικθκαν μζχρι και 

74.36% και με βάςει τθν SOV παράμετρο γφρω ςτο 60%. Το πρόβλθμα τθσ χαμθλισ 

πρόβλεψθσ των (Ε) ςυνζχιςε να υφίςτανται παρόλο που το Q3 ποςοςτό είχε αυξθκεί. 

Όταν τροποποιιςαμε το ςφςτθμα ϊςτε θ κωδικοποίθςθ τθσ εξόδου να γίνεται με τθν 

μζκοδο winner takes all, τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ ζφταςαν το 76% με βάςει τθν 

Q3 παράμετρο και 65% βάςει τθσ SOV παραμζτρου (υποκεφάλαιο 5.6.1). 

Η εφαρμογι του φιλτραρίςματοσ τθσ προβλεπόμενθσ ακολουκίασ από το δίκτυο ζγινε 

με τθν χριςθ του αλγορίκμου viterbi (υποκεφάλαιο 5.7.1). Το φιλτράριςμα αποςκοπεί 

να διορκϊςει τθν προβλεπόμενθ ακολουκίασ αφοφ λαμβάνει υπόψθ τισ ςυςχετίςεισ 

μεταξφ των ςτοιχείων τθσ δευτεροταγοφσ δομισ (structure to structure) που ζχει 

προβλεφτεί για κάκε αμινοξφ από το πρϊτο δίκτυο (sequence to structure), αλλά και 

τισ μακρινζσ αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων. Αυτό εφαρμόςτθκε πάνω ςτισ 

καλφτερεσ προβλζψεισ που είχαμε μζχρι τϊρα, με το καλφτερο SOV αποτζλεςμα να 

είναι 70%.   

Η χριςθ των γενετικϊν αλγορίκμων (ΓΑ), θ οποία υλοποιικθκε και χρθςιμοποιικθκε 

αρχικά από τον Αγακοκλζουσ (Αγακοκλζουσ, 2009), δεν ζδωςε κάποια καλφτερα 
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αποτελζςματα για το ςφςτθμα, ςυμπεριλαμβανομζνου του MSA, όπωσ αναμζναμε, 

αλλά ζδωςε κάποια παράξενα αποτελζςματα. Αυτό πιςτεφεται ότι οφείλεται ςε μια 

αςάφεια όςον αφορά τθν υλοποίθςθ τουσ. Παρόλα αυτά, οι γενετικοί αλγόρικμοι 

τροποποιικθκαν κατάλλθλα για επίλυςθ τθσ αςάφειασ αυτισ όπωσ φαίνεται και ςτο 

παράρτθμα Γ.  

Νζεσ προςομοιϊςεισ με τθν χριςθ των ΓΑ ιδθ εκτελοφνται, αλλά λόγω του χρόνου 

εκτζλεςθσ, δεν κα παρουςιαςτοφν τα τελικά αποτελζςματα ςτθν παροφςα εργαςία. 

Οι εκτελζςεισ που εκτελοφνται τθν ςυγκεκριμζνθ ςτιγμι δίνουν μζχρι τϊρα Q3 

ποςοςτά α) 76% για αρχιτεκτονικι δικτφου με ζνα κρυφό επίπεδο για κάκε ΤΝΔ και 

χριςθ WTA για τθν κωδικοποίθςθ εξόδου, β) 75% για αρχιτεκτονικι με τα δυο κρυφά 

επίπεδα για κάκε ΤΝΔ και χριςθ WTA, γ) 73% για αρχιτεκτονικι δικτφου με ζνα 

κρυφό επίπεδο για κάκε ΤΝΔ και χωρίσ τθν χριςθ WTA για τθν κωδικοποίθςθ εξόδου 

και δ) 75% για μια αρχιτεκτονικι με δυο κρυφά επίπεδα για κάκε ΤΝΔ, και χωρίσ WTA 

για το επίπεδο εξόδου. Οι προςομοιϊςεισ ςτο παρόν ςτάδιο, βρίςκονται και οι 

τζςςερεισ ςτθν δεφτερθ γενεά του γενετικοφ αλγορίκμου. Τα πιο πάνω αποτελζςματα 

είναι τα καλφτερα αποτελζςματα του δικτφου κατά τθν πρϊτθ γενεά των ΓΑ. 
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Κεφάλαιο 6 

 

Συμπεράςματα και μελλοντική εργαςία 

 

6.1 Συμπεράςματα 

6.2 Μελλοντικι εργαςία  
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6.1 Συμπεράςματα 

Η τρζχουςα διπλωματικι εργαςία αφορά τθν πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

των πρωτεϊνϊν με χριςθ νευρωνικϊν δικτφων αμφίδρομθσ ανάδραςθσ, μιασ 

αρχιτεκτονικισ νευρωνικϊν δικτφων που ειςιγαγε πρϊτοσ ςτον χϊρο τθσ ζρευνασ 

αυτισ ο Baldi (Βaldi et al., 1999,Baldi et al., 2000), και για τθν οποία ζχει ςθμαντικά 

αποτελζςματα να παρουςιάςει. Αυτό, γιατί θ αρχιτεκτονικι αυτι 

«αντιπροςωπεφει» το πρόβλθμα ςε όλο του το φάςμα. Παρόλα αυτά, το τρζχον 

ςφςτθμα, κρατϊντασ τθν ιδζα τθσ αρχιτεκτονικισ του Baldi, παρουςιάηει αρκετζσ 

διαφορζσ ωσ προσ τθν υλοποίθςθ του, τον τρόπο επεξεργαςίασ των δεδομζνων του, 

και γενικά τον αλγόρικμο εκπαίδευςθσ που εκτελείται (υποκεφάλαιο 2.3). Οι 

διαφορζσ αυτζσ, κάνουν το τρζχον ςφςτθμα ζνα ξεχωριςτό ςφςτθμα αφοφ 

εσωτερικά επεξεργάηεται τισ πλθροφορίεσ με ζνα εντελϊσ διαφορετικό τρόπο. Ο 

τρόποσ αυτόσ, εκτόσ φυςικά τθσ εκτεταμζνθσ πολυπλοκότθτασ του, πιςτεφουμε ότι 

δίνει περιςςότερθ πλθροφορία ςτο δίκτυο, και αναγκάηει το δίκτυο να μακαίνει τθν 

τοπικι πλθροφορία πιο αποτελεςματικά. 

Τα αποτελζςματα από τθν εκπαίδευςθ του ςυγκεκριμζνου ςυςτιματοσ μποροφμε 

να ποφμε ότι είναι ικανοποιθτικά. Απαραίτθτθ κεωρείται θ χριςθ των MSA profiles, 

αφοφ ειςάγουν ζνα είδοσ εξελικτικισ πλθροφορίασ ςτο δίκτυο, με αποτζλεςμα το 

δίκτυο να μπορεί να γενικεφει καλφτερα. Το Q3 ςκορ για τα διάφορα πειράματα 

που διεξιχκθςαν με MSA profiles αλλά και με τθν τεχνικι τθσ τυχαιοποίθςθσ είναι 

αρκετά υψθλό, γεγονόσ που δείχνει τθν αποτελεςματικότθτα του ςυγκεκριμζνου 

δικτφου, με μεγαλφτερο ςκορ 73.9%. Σε ςφγκριςθ με τα αποτελζςματα του Baldi, τα 

οποία κυμαίνονται από  73.2% με 73.6%, τα αποτελζςματα του δικτφου είναι 

ελαφρϊσ καλφτερα. Ζνα ςθμαντικό γεγονόσ που παρατθρείται για τθν απόδοςθ του 

τρζχοντοσ δικτφου, είναι ότι εκπαιδεφεται καλφτερα όταν το μζγεκοσ του 

κινοφμενου παρακφρου είναι μεγάλο. Αυτό, οφείλεται ςτον τρόπο επεξεργαςίασ 

των δεδομζνων του δικτφου, και μποροφμε να ποφμε, ότι λόγω αυτισ τθσ ιδιότθτασ 

το δίκτυο μπορεί να παίρνει και να επεξεργάηεται περιςςότερθ πλθροφορία ςε 

κάκε εκπαίδευςθ του.  
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Επίςθσ οι γενικζσ παράμετροι τθσ ορμισ, των χρονικϊν μεταβλθτϊν, του ρυκμοφ 

μάκθςθσ, ακόμα και θ τεχνικι τθσ τυχαιοποίθςθσ του ςυνόλου εκπαίδευςθσ δεν 

εγγυϊνται κάποια βζλτιςτθ τιμι για το δίκτυο, αφοφ με βάςθ τα αποτελζςματα που 

πάρκθκαν κυμαίνονται μεταξφ μεγάλου φάςματοσ τιμϊν, και αυτό κα 

προςδιοριςτεί και κα ξεκακαριςτεί μόνο με τθν χριςθ ςτατιςτικϊν ςφαλμάτων. 

Κάκε πρόβλθμα το οποίο προςπακεί να αντιμετωπιςτεί με τθν χριςθ νευρωνικϊν 

δικτφων τα οποία προβλζπουν τθν ζξοδο, μπορεί να κεωρθκεί ςαν πρόβλθμα 

παλινδρόμθςθσ. Ωσ γνωςτόν, ςε προβλιματα παλινδρόμθςθσ ςθμαντικό ρόλο ςτθν 

επίδοςθ τουσ, παίηει θ παρουςία γραμμικισ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ ςτο 

επίπεδο εξόδου και μθ γραμμικισ ςτα υπόλοιπα επίπεδα. Ωςτόςο, εφαρμογζσ των 

ςυναρτιςεων υπερβολικισ εφαπτομζνθσ ςε ςυνδυαςμό με τθν γραμμικι 

ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ςτο τρζχον δίκτυο απζτυχαν, ενϊ περιμζναμε να μασ 

δϊςουν ζνα καλό αποτζλεςμα. Ζτςι μποροφμε να ποφμε ότι το πρόβλθμα αυτό δεν 

ανικει ςτα προβλιματα παλινδρόμθςθσ αλλά, ςτα προβλιματα κατθγοριοποίθςθσ. 

Φυςικά, παρουςιάηεται ζνα ςθμαντικό πρόβλθμα, το πρόβλθμα του ποςοςτοφ 

πρόβλεψθσ των επικυμθτϊν Strands (Ε) ςτο ςφςτθμα. Πιο ςυγκεκριμζνα το δίκτυο 

ςτθν ςυγχφηει τθν ομάδα αυτι με τισ υπόλοιπεσ ομάδεσ δευτεροταγοφσ δομισ. 

Αυτό είναι ζνα πολφ λογικό, αν όχι και αναμενόμενο πρόβλθμα για τζτοια δίκτυα, 

επειδι α) οφείλεται ςτθν φφςθ των β – strands. Τα β – strands (Ε) τμιματα, ζχουν 

γενικά μικρότερο μικοσ από τα τμιματα που κωδικοποιοφν Helices και Loops. Ζνα 

τζτοιο τμιμα αποτελείται από περίπου 5 – 10 (Ε), τα οποία βρίςκονται ςε ζνα μζροσ 

τθσ αλυςίδασ, με ζνα άλλο τμιμα με 5 – 10 ςυνεχόμενα (Ε) να ακολουκεί του 

πρϊτου ςε κάποια απόςταςθ. Τα δφο αυτά τμιματα των (Ε), είτε διαχωρίηονται με 

ζνα μικρό τμιμα από Loops, ι βρίςκονται αρκετά μακριά το ζνα από το άλλο, με 

διάφορα άλλα είδθ δευτεροταγοφσ δομισ ανάμεςά τουσ (Mount, 2001). Είναι 

πικανόν λοιπόν τα Strands (Ε) να χάνονται ςτο μζγεκοσ του παρακφρου που 

χρθςιμοποιοφμε. β) Ζνασ άλλοσ πικανόσ λόγοσ για τθν χαμθλι πρόβλεψθ των (Ε) 

ίςωσ είναι το ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιοφμε. Μπορεί το ςφνολο 

δεδομζνων να μθν αντιπροςωπεφει ικανοποιθτικά τθν ομάδα των Strands ςε ςχζςθ 

με τισ υπόλοιπεσ ομάδεσ.  
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Σθμαντικι παρατιρθςθ για το δίκτυο είναι ότι με τθν αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ 

(υποκεφάλαιο 5.6) τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ με βάςθ τθν Q3 παράμετρο 

αυξικθκαν μζχρι και 74.36% και με βάςει τθν SOV παράμετρο γφρω ςτο 60%. Η 

αλλαγι τθσ αρχιτεκτονικισ αυτισ αφινει μόνο ζνα κρυφό επίπεδο ςτο κάκε ΤΝΔ 

από τα τρία τα οποία αποτελείται το τρζχον ςφςτθμα. Παρόλα αυτά, το πρόβλθμα 

τθσ χαμθλισ πρόβλεψθσ των (Ε) ςυνζχιςε να υφίςτανται. 

Εφαρμόηοντασ ςτο ςφςτθμα τθν μζκοδο winner takes all (WTA), για το επίπεδο 

εξόδου, τα αποτελζςματα πρόβλεψθσ ζφταςαν το 76% με βάςει τθσ Q3 

παραμζτρου και 65% βάςει τθσ SOV παραμζτρου (υποκεφάλαιο 5.6.1). 

Επιπρόςκετθ επεξεργαςία των αποτελεςμάτων εξόδου του δικτφου, αποτζλεςε θ 

εφαρμογι του φιλτραρίςματοσ τθσ προβλεπόμενθσ ακολουκίασ που δίνει το δίκτυο. 

Αυτό ζγινε με τθν χριςθ του αλγορίκμου viterbi (υποκεφάλαιο 5.7.1). Το 

φιλτράρισμα αποςκοπεί να διορκϊςει τθν προβλεπόμενθ ακολουκία αφοφ 

λαμβάνει υπόψθ τισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των ςτοιχείων τθσ δευτεροταγοφσ δομισ 

(structure to structure) που ζχει προβλεφτεί για κάκε αμινοξφ από το πρϊτο δίκτυο 

(sequence to structure), αλλά και τισ μακρινζσ αλλθλεπιδράςεισ των αμινοξζων. 

Αυτό εφαρμόςτθκε πάνω ςτισ καλφτερεσ προβλζψεισ που είχαμε μζχρι τϊρα, με το 

καλφτερο SOV αποτζλεςμα να είναι 70%.   

Η χριςθ των γενετικϊν αλγορίκμων (ΓΑ) ςε ςυνδυαςμό και με τθν εφαρμογι του 

MSA, θ οποία υλοποιικθκε και χρθςιμοποιικθκε αρχικά από τον Αγακοκλζουσ 

(Αγακοκλζουσ, 2009), δεν ζδωςε καλφτερεσ τιμζσ για το ςφςτθμα όπωσ αναμζναμε. 

Επειδι όμωσ παρουςιάςτθκε ζνα κομμάτι τθσ υλοποίθςθσ που παραβίαηε τουσ 

βαςικοφσ περιοριςμοφσ του ςυςτιματοσ, ζγινε θ διόρκωςθ των κατάλλθλων 

κλάςεων (Παράρτθμα Γ), ϊςτε να λειτουργεί ςφμφωνα με τουσ περιοριςμοφσ.     

Νζεσ προςομοιϊςεισ με τθν χριςθ των ΓΑ ιδθ εκτελοφνται, αλλά λόγω του χρόνου 

εκτζλεςθσ, δεν κα παρουςιαςτοφν τα τελικά αποτελζςματα ςτθν παροφςα εργαςία. 

Τα βζλτιςτα μζχρι τϊρα αποτελζςματα για Q3 ποςοςτά είναι α) 76% για 

αρχιτεκτονικι δικτφου με ζνα κρυφό επίπεδο για κάκε ΤΝΔ και χριςθ WTA για τθν 

κωδικοποίθςθ εξόδου, β) 75% για αρχιτεκτονικι με τα δυο κρυφά επίπεδα για κάκε 

ΤΝΔ και χριςθ WTA, γ) 73% για αρχιτεκτονικι δικτφου με ζνα κρυφό επίπεδο για 
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κάκε ΤΝΔ και χωρίσ τθν χριςθ WTA για τθν κωδικοποίθςθ εξόδου και δ) 75% για 

μια αρχιτεκτονικι με δυο κρυφά επίπεδα για κάκε ΤΝΔ, και χωρίσ WTA για το 

επίπεδο εξόδου. Οι προςομοιϊςεισ ςτο παρόν ςτάδιο, βρίςκονται και οι τζςςερεισ 

ςτθν δεφτερθ γενεά του γενετικοφ αλγορίκμου. Τα πιο πάνω αποτελζςματα είναι τα 

καλφτερα αποτελζςματα του δικτφου κατά τθν πρϊτθ γενεά των ΓΑ. 

 

6.2 Μελλοντική εργαςία 

Πολφ ςθμαντικι είναι θ ειςαγωγι ενόσ δεφτερου νευρωνικοφ δικτφου, το οποίο ςε 

γενικζσ γραμμζσ, κα παίρνει τα αποτελζςματα του τρζχοντοσ ςυςτιματοσ και κατά 

κάποιο τρόπο, κα τα βελτιώνει (Qian and Sejnowski, 1988), (Rost and Sander, 1993). 

Παρόμοια μζκοδοσ ζχει ιδθ περιγραφεί και εφαρμοςτεί ςτο υποκεφάλαιο 5.7.1, 

όμωσ γίνεται με τθν χριςθ Hidden Markov Models (HMM). Θζλουμε όμωσ να 

δοκιμάςουμε να ενςωματϊςουμε το δεφτερο νευρωνικό δίκτυο όπωσ περιγράφεται 

από τουσ Chen and Chaudhari (Chen and Chaudhari, 2007). Με τθν ειςαγωγι του 

δεφτερου αυτοφ δικτφου κα ςχθματίςουμε ζνα ςφςτθμα το οποίο κα αποτελείται 

από δυο επιμζρουσ υποςυςτιματα νευρωνικϊν δικτφων. Το πρϊτο δίκτυο κα είναι 

το υποςφςτθμα το οποίο κα είναι υπεφκυνο να παίρνει τθν πρωτοταγι δομι μιασ 

πρωτεΐνθσ και να προβλζπει τθν δευτεροταγι δομι τθσ. Αυτό αποτελεί το τυπικό 

ςφςτθμα που ζχει υλοποιθκεί μζχρι ςτιγμισ. Το δεφτερο δίκτυο, κα 

αντιπροςωπεφει το δεφτερο υποςφςτθμα, το οποίο κα είναι υπεφκυνο να παίρνει 

τθν προβλεπόμενθ ζξοδο του πρϊτου και να τθν διορθώνει. Φυςικά, δεν είναι 

απαραίτθτο ότι το δεφτερο νευρωνικό δίκτυο κα πρζπει κατ’ ανάγκθ να ακολουκεί 

τθν αρχιτεκτονικι του πρϊτου δικτφου. Αντικζτωσ, μπορεί να υλοποιθκεί αρκετά 

απλά, με ζνα απλό δίκτυο εμπρόςκιου περάςματοσ, χρθςιμοποιϊντασ ζνα απλό 

αλγόρικμο εκπαίδευςθσ BackPropagation (υποκεφάλαιο 1.3.3). Το υποςφςτθμα 

αυτό κα εκπαιδεφεται κατάλλθλα χρθςιμοποιϊντασ  τα δεδομζνα εξόδου του 

πρϊτου υποςυςτιματοσ.   

Σθμαντικό είναι να υπολογιςτοφν και να παρουςιαςτοφν ςτατιςτικά ςφάλματα των 

διάφορων ςχετιηόμενων πειραμάτων που εκτελζςτθκαν ςτο κεφάλαιο 5.  
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Όςον αφορά τουσ γενετικοφσ αλγορίκμουσ (ΓΑ) οι οποίοι ζχουν αναφερκεί ςτο 

υποκεφάλαιο 4.6, κα μποροφςαμε να χρθςιμοποιιςουμε πολλζσ τεχνικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ τουσ. Αρχικά, πρζπει να χρθςιμοποιθκοφν νζεσ μζκοδοι 

διαςταφρωςθσ. Στο τρζχον πρόγραμμα υλοποιοφνται απλά οι αρχικζσ ιδζεσ 

διαςταφρωςθσ και αναπαραγωγισ, αλλά αυτό δεν ςθμαίνει ότι δίνουν τθν βζλτιςτθ 

λφςθ για τον αλγόρικμο αυτό, ι ότι είναι οι πιο αποτελεςματικζσ. Υπάρχουν πολλζσ 

νζεσ μζκοδοι αναπαραγωγισ και διαςταφρωςθσ, πιο ςυγκεκριμζνεσ, ϊςτε να 

επιτυγχάνεται μια μεγαλφτερθ πικανότθτα να πάρουμε «καλφτερα» άτομα, τα 

οποία με τθν ςειρά τουσ κα κωδικοποιιςουν λφςεισ πιο κοντά ςτθν βζλτιςτθ λφςθ 

του προβλιματοσ. Επίςθσ, κα πρζπει να εκτελεςτοφν επιπρόςκετα πειράματα με 

τθν χριςθ ΓΑ, επειδι δεν υπάρχουν ςυγκεκριμζνα ςυμπεράςματα για τθν χριςθ 

τουσ. 

Το ςφςτθμα ςτθν τρζχουςα κατάςταςι του αντιμετωπίηει κάποια προβλιματα, 

όπωσ ζχουμε προαναφζρει ςτο υποκεφάλαιο 5.6. Το πιο κρίςιμο πρόβλθμα και 

ίςωσ το πιο ςθμαντικό αφορά τθν πρόβλεψθ τθσ δευτεροταγοφσ ομάδασ των (Ε). 

Φυςικά, το πρόβλθμα όπωσ είπαμε, μπορεί να οφείλεται ςε πολλοφσ λόγουσ όπωσ 

για παράδειγμα ότι ο αρικμόσ των πρωτεϊνϊν με περιοχζσ (Ε) δεν είναι τόςο 

αντιπροςωπευτικόσ ςε ςχζςθ με τισ άλλεσ ομάδεσ δευτεροταγοφσ δομισ όπωσ είναι 

τα (L) και (Η). Επειδι αυτό το πρόβλθμα ίςωσ να οφείλεται ςτθν αρχιτεκτονικι του 

δικτφου, προτείνεται να γίνουν κάποιεσ αλλαγζσ για να διαπιςτϊςουμε κατά πόςο 

αυτό ιςχφει λόγω τθσ αρχιτεκτονικισ του επιπζδου εξόδου ςε ςυνδυαςμό με τθν 

τρζχουςα κωδικοποίθςθ. Σαν μια πρϊτθ εφαρμογι, το επίπεδο εξόδου κα 

μποροφςε να το αποτελεί ζνασ μόνο νευρϊνασ αντί τρεισ όπωσ είναι τθν 

ςυγκεκριμζνθ ςτιγμι. Με τον τρόπο αυτό, αντιμετωπίηουμε το πρόβλθμα των 

«επιπλζον» ςυνδυαςμϊν που δίνει θ κωδικοποίθςθ με τρεισ νευρϊνεσ εξόδου. 

Φυςικά, εφαρμόηοντασ ζνα νευρϊνα ςτο επίπεδο εξόδου, κα πρζπει να γίνουν 

αλλαγζσ όςον αφορά το πεδίο τιμϊν που αντιπροςωπεφουν τθν κάκε ομάδα 

δευτεροταγοφσ δομισ. Στθν δεφτερθ εφαρμογι, ο ςχεδιαςμόσ του επιπζδου εξόδου 

αλλάηει και πάλι ςυμπεριλαμβάνοντασ δφο νευρϊνεσ μόνο, ζναντι τριϊν που 

προχπάρχουν. Με δφο νευρϊνεσ, ζχουμε μια παρόμοια κωδικοποίθςθ όπωσ τθν 

τρζχουςα, απλά αντί για οχτϊ καταςτάςεισ, ζχουμε μόνο τζςςερεισ. Οι ομάδεσ 
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δευτεροταγοφσ δομισ όμωσ, είναι μόνο τρείσ. Άρα οι βαςικζσ αλλαγζσ που κα 

ςυμπεριλαμβάνει θ υλοποίθςθ αυτισ τθσ μεκόδου, κα είναι μόνο θ επιλογι τθσ 

ομάδασ που κωδικοποιεί ο τζταρτοσ ςυνδυαςμόσ. Τα υπόλοιπα βαςίηονται ςτθν 

τρζχουςα κωδικοποίθςθ. Πικανόν ο τζταρτοσ ςυνδυαςμόσ να ανικει και πάλι ςτθν 

ομάδα των (L). Φυςικά, ζνα μειονζκτθμα τθσ αλλαγισ αυτισ είναι ότι μειϊνεται θ 

ικανότθτα κωδικοποίθςθσ τθσ εξόδου του δικτφου.     

Εξαιτίασ του προβλιματοσ που παρουςιάςτθκε ςτθν τρζχουςα διπλωματικι 

εργαςία όςον αφορά τθν χαμθλι πρόβλεψθ των Extended, κζλουμε να εφαρμοςτεί 

μια μζκοδοσ ανάλυςθσ και επεξεργαςίασ δεδομζνων, ϊςτε να μπορεί να ιςοηυγίηει 

κατά κάποιο τρόπο τα ςφνολα των πρωτεϊνϊν που χρθςιμοποιοφνται ςτο 

πρόγραμμα. Αυτό ςίγουρα κα δίνει το ίδιο βάρος ςε όλεσ τισ ομάδεσ δευτεροταγοφσ 

δομισ και πικανόν να αυξθκεί τόςο το ποςοςτό Q3, αλλά και το ποςοςτό SOV. 

Μια τακτικι που ακολουκικθκε από τον Baldi (Baldi et al., 1999), για να πάρει τα 

καλφτερα ποςοςτά του, ιταν να πάρει ζνα ςφνολο από δίκτυα και να δθμιουργιςει 

ζνα ποςοςτό πρόβλεψθσ βαςιςμζνο ςτα αποτελζςματα τουσ. Ζλαβε υπόψθ του ζξι 

δίκτυα τα οποία χρθςιμοποιοφςαν MSA profiles για τθν κωδικοποίθςθ τθσ ειςόδου 

τουσ. Τα δίκτυα αυτά δεν είχαν απαραίτθτα τθν ίδια αρχιτεκτονικι δομι, δθλαδι οι 

παράμετροι τουσ ιταν διαφορετικζσ. Τα αποτελζςματα τουσ κυμαίνονταν από 

73.2% μζχρι 73.6%. Το καλφτερο ποςοςτό πρόβλεψθσ δευτεροταγοφσ δομισ με τθν 

ςυνζνωςθ αποτελεςμάτων ζξι δικτφων και με τθν χριςθ 7-fold cross validation ιταν 

75.1%. Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία το ςφςτθμα ενόσ δικτφου, δίνει Q3 

αποτελζςματα μζχρι και 76%. Προτείνουμε λοιπόν, να εφαρμοςτεί μια παρόμοια 

μζκοδοσ και ςτο τρζχον ςφςτθμα, όπου κα παίρνουμε ζνα ςφνολο από δίκτυα που 

ζχουν ζνα καλό ποςοςτό, τόςο ςε βακμό Q3 όςο και ςε SOV, και κα υπολογίηουμε 

ςυνολικό αντιπροςωπευτικό αποτζλεςμα των δικτφων αυτϊν χρθςιμοποιϊντασ 

negative correlation learning (Liu and Yao, 1999). Πιςτεφεται ότι θ εφαρμογι αυτι 

κα δϊςει πολφ καλά αποτελζςματα, ςυγκρίςιμα με τα αποτελζςματα του Baldi 

(Baldi et al., 1999), ίςωσ ακόμθ και περιςςότερο ακριβι.   

Τζλοσ, χρθςιμοποιϊντασ τθν πολλαπλι ςτοίχιςθ των πρωτεϊνϊν από τα οποία 

παίρνουμε τα MSA profiles, κα εφαρμοςτεί μια μζκοδοσ θ οποία: α) κα εντοπίηει τισ 
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βαςικζσ ςυςχετίςεισ ανάμεςα ςτα αμινοξζα κάκε μιασ ακολουκίασ που ζλαβε μζροσ 

ςτθν πολλαπλι ςτοίχιςθ, β) διαχωρίηει τισ ακολουκίεσ τθσ πολλαπλισ ςτοίχιςθσ με 

βάςθ τισ ςυςχετίςεισ αυτζσ, γ) υπολογίηει ζνα βάροσ για τθν κάκε ακολουκία, δ) 

διαχωρίηει τισ ακολουκίεσ αυτζσ για δθμιουργία νζου ςυνόλου δεδομζνων.  
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α 

Νευρωνικό Δίκτυο Αμφίδρομης Ανάδρασης 
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pssp_ucy.cpp 

 

//included libraries 

 

#include "DataReader.h" 

#include "Neuron.h" 

#include "BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

 

using namespace std; 

 

int main(int argc, char* argv[]) 

{ 

 //initiate random function - the same random values every time 

 srand(time(NULL)); 

  

 //variables of the main program 

 char trainFile[100]; 

 char testFile[100]; 

 char inputProfile[100]; 

 char outputProfile[100]; 

 char msaFile[100]; 

 int primaryStructureSize; 

 int msaEnable; 

 int randomizeDataset; 

 float parameters[17]; 

 int epoch=0; 

 bool endOfFile=true; 

 

 //object of the DataReader class that reads the program's 

parameters from the parameter file 

 DataReader *getInput=new DataReader();  

 

 //Parameters' entry 

 getInput-

>readParameters(parameters,inputProfile,outputProfile,trainFile,testFile,

&msaEnable,&randomizeDataset); 

 

 //initiate the program's parameter 

 int hLayerOneSize = parameters[0]; 

 int hLayerTwoSize = parameters[1]; 

 int hLayerOneSizeB = parameters[2]; 

 int hLayerTwoSizeB = parameters[3]; 
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 int hLayerOneSizeF = parameters[4]; 

 int hLayerTwoSizeF = parameters[5]; 

 int activationFuncTypeHidden = parameters[6]; 

 int activationFuncTypeOutput = parameters[7];  

 double initialLearningRate = parameters[8]; 

 double momentum = parameters[9]; 

 int windowSize = parameters[10];  

 double qMinus1 = parameters[11]; 

 double qPlus1 = parameters[12]; 

 int errorFunctionTypeHidden = parameters[13]; 

 int errorFunctionTypeOutput = parameters[14]; 

 int s = parameters[15]; 

 int maxIterations = parameters[16];  

 double learningRate=initialLearningRate; 

  

 

 //creation of the Bidirectional Recurrent Neural Network with the 

specific parameters 

 //takes the details of the msa file 

 BidirectionalRecurrentNeuralNetwork 

BRNN=BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(hLayerOneSize, 

  

 hLayerTwoSize,hLayerOneSizeB,hLayerTwoSizeB,hLayerOneSizeF, 

  

 hLayerTwoSizeF,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,le

arningRate,momentum,windowSize, 

  

 qMinus1,qPlus1,errorFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,s,ma

xIterations,trainFile,testFile, 

   inputProfile,outputProfile,msaEnable,randomizeDataset); 

 

  

 //the main loop of the program. 

 while(epoch<maxIterations) 

 {  

  //open pointers to the output files 

  BRNN.openFolders(); 

   

  //takes the first protein of the training set 

  endOfFile=BRNN.initTrainingInput(&primaryStructureSize); 

 

  learningRate = initialLearningRate * exp(-

(double)epoch/(double)(108.57));//prosthesi apo ton Antoni 

 

  // 

  while(endOfFile) 

  { 

   //takes the new msa encoding of this protein 

   if(msaEnable)  

    {BRNN.getMSAInput();} 

    

   for(int 

sequencet=0;sequencet<primaryStructureSize;sequencet++) 

   { 

    //processing 

    BRNN.doFeedForward(sequencet,1,epoch); 
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    BRNN.doBackpropagation(sequencet,learningRate,1); 

   } 

 

    

   //pernoume to error gia tin protein pou isoute me to 

sinoliko lathos/ton arithmo twn aa pou exei i proteini 

   BRNN.getSequenceTrainingError(); 

 

   if(epoch==maxIterations-1) 

    BRNN.printOutputSequence(1); 

 

   //takes the next protein from the training file  

  

 endOfFile=BRNN.initTrainingInput(&primaryStructureSize);   

    

  } 

 

   

  // 

  endOfFile=BRNN.initTestInput(&primaryStructureSize); 

   

  // 

  while(endOfFile) 

  {  

 

   //takes the new msa encoding of this protein  

   if(msaEnable)  

    {BRNN.getMSAInput();} 

    

 

   for(int 

sequencet=0;sequencet<primaryStructureSize;sequencet++) 

   { 

     

    BRNN.doFeedForward(sequencet,2,epoch); 

     

   } 

    

   BRNN.getSequenceTestingError(); 

    

   if(epoch==maxIterations-1) 

    BRNN.printOutputSequence(2); 

    

   endOfFile=BRNN.initTestInput(&primaryStructureSize); 

  } 

   

  // 

  BRNN.getEpochError(); 

 

  // 

  BRNN.closeFolders(); 

  cout<<epoch<<endl; 

  epoch++; 

 } 
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 BRNN.printOutputs(); 

 BRNN.printNetworkSpecification(); 

 

 return 0; 

} 
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BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.h 

#include "Neuron.h" 

#include "DataReader.h" 

#include "OutputData.h" 

#include "targetver.h" 

#include <cstdio> 

#include <cstdlib> 

#include <cstring> 

//#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <cmath> 

#include <cctype> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

#ifndef BidirectionalRecurrentNeuralNetwork_h 

#define BidirectionalRecurrentNeuralNetwork_h 

 

//***********************************************************************

***************** 

//class BidirectionalRecurrentNeuralNetwork: This class illustrates all 

the functions that 

//a Bidirectional Recurent Neural Network needs to be trained and tested 

//***********************************************************************

***************** 

class BidirectionalRecurrentNeuralNetwork 

{ 

 

private: 

 

 //members of BidirectionalRecurrentNeuralNetwork class 

 vector<string> encodingT; 

 vector<string> encodingOutput; 

 vector< vector<char> > outputClassification; 

 vector<char> currentInput; 

 vector<char> primaryStructure; 

 vector<char> secondaryStructure; 

 vector<char> predictedSecondaryStructure; 

 vector<char> predictedSecondaryStructureTrain; 

 vector<double> weightsReturn; 

  

 int msa; 

 int msaLineLength; 

 int inputSizeK; 

 int inputSize; 

 int halfWindow; 

 int halfInputSize; 

 int outputSize; 

 int sizeOfEachLetter; 

 

 char trainFile[100]; 
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 char testFile[100]; 

 char inputProfile[100]; 

 char outputProfile[100]; 

 char proteinName[100]; 

 char proteinID[100]; 

 

 int hLayerOneSize; 

 int hLayerTwoSize; 

 int hLayerOneSizeB; 

 int hLayerTwoSizeB; 

 int hLayerOneSizeF; 

 int hLayerTwoSizeF; 

 int activationFuncTypeOutput;  

 int activationFuncTypeHidden;  

 int windowSize;  

 int errorFunctionTypeHidden; 

 int errorFunctionTypeOutput;  

 int s; 

 int randomizeTheDataset; 

 int maxIterations;  

 int trainingSetAdditionVectorTempSize; 

 int testSetAdditionVectorTempSize; 

 int percentageCounter;int percentageCounterTrain; 

 

 double learningRate; 

 double momentum; 

 double qMinus1; 

 double qPlus1; 

 double percentage;double percentageTrain; 

 double trainingSetAddition; 

 double testSetAddition; 

 double trainingSetAdditionEpoch; 

 double testSetAdditionEpoch; 

 int ss; 

 char outputLetter; 

 

 vector<Neuron> hLayerOne; 

 vector<Neuron> hLayerTwo; 

 vector<Neuron> hLayerOneB; 

 vector<Neuron> hLayerTwoB; 

 vector<Neuron> hLayerOneF; 

 vector<Neuron> hLayerTwoF; 

 vector<Neuron> outputLayer; 

 

 vector <int> tempOt; 

 

 vector<double> Ot; 

 vector<double> It; 

 vector<double> contextFt; 

 vector<double> contextBt; 

 vector<double> hLayerOneOutput; 

 vector<double> hLayerTwoOutput; 

 vector<double> hLayerOneBOutput; 

 vector<double> hLayerTwoBOutput; 

 vector<double> hLayerOneFOutput; 

 vector<double> hLayerTwoFOutput; 
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 vector<double> inputhLayerOneF; 

 vector<double> inputhLayerOneB; 

 vector<double> tempInput; 

 vector<double> inputOutputLayer; 

 vector<double> targetOutputs; 

 vector<double> tempVector; 

 vector<double> trainingSetAdditionVector; 

 vector<double> trainingSetAdditionVectorTemp; 

 vector<double> testSetAdditionVector; 

 vector<double> testSetAdditionVectorTemp; 

 vector<double> trainingSetAdditionEpochVector; 

 vector<double> testSetAdditionEpochVector; 

 vector<double> msaInput; 

 

 //objects of input,output to a file  

 DataReader* getInputData; 

 OutputData* saveOutputData; 

 DataReader* getInput; 

 

 //ofstream printOutputValues; 

 

 //private method of BidirectionalRecurrentNeuralNetwork class 

 void getInitialInput(void); 

 

public: 

 

 BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(int hLayerOneSize,int 

hLayerTwoSize,int hLayerOneSizeB,int hLayerTwoSizeB,int hLayerOneSizeF, 

int hLayerTwoSizeF,int activationFuncTypeHidden,int 

activationFuncTypeOutput,double learningRate,double momentum,int 

windowSize, double qMinus1,double qPlus1,int errorFunctionTypeHidden,int 

errorFunctionTypeOutput,int s,int epochN,char trainFile[100],char 

testFile[100], char inputProfile[100],char outputProfile[100], int 

msaEnable,int randomizeDataset); 

  

 ~BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(void); 

 

 //Methods of BidirectionalRecurrentNeuralNetwork class 

 bool initTrainingInput(int *primaryStructureSize); 

 bool initTestInput(int *primaryStructureSize); 

 void doFeedForward(int sequencet,int isTrainOrTest,int epoch); 

 void doBackpropagation(int sequencet,double learningRate,int 

enable); 

 void openFolders(void); 

 void closeFolders(void); 

 void getSequenceTrainingError(); 

 void getSequenceTestingError(); 

 void getEpochError(); 

 void printOutputs(); 

 void printOutputSequence(int c); 

 void getTargetOutputs(int sequencet); 

 void printNetworkSpecification(); 

 void getMSAInput(); 

 void createMSAtempInput (int p, int q, int size); 

}; 

#endif 
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BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.cpp 

#include "DataReader.h" 

#include <cstdio> 

#include <cstdlib> 

#include <cstring> 

//#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <cmath> 

#include <cctype> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

#include "BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.h" 

 

using namespace std; 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Constructor 

BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::BidirectionalRecurrentNeuralNetwork 

//   (int hLayerOneSizeN,int hLayerTwoSizeN, 

//   int hLayerOneSizeBN,int hLayerTwoSizeBN,int 

hLayerOneSizeFN,int hLayerTwoSizeFN, 

//   int activationFuncTypeN,double learningRateN,double 

momentumN,int windowSizeN, 

//   double qMinus1N,double qPlus1N,int 

errorFunctionTypeN,int sN,int epochN, 

//   char trainFileN[100],char testFileN[100],char 

inputProfileN[100],char outputProfileN[100]): 

//   initiates the BidirectionalRecurrentNeuralNetwork 

//Parameters: 

//   int hLayerOneSizeN   :hidden layer one 

size 

//   int hLayerTwoSizeN   :hidden layer two 

size 

//   int hLayerOneSizeBN   :Backward hidden 

layer one size 

//   int hLayerTwoSizeBN   :Backward hidden 

layer two size 

//   int hLayerOneSizeFN   :Forward hidden 

layer one size 

//   int hLayerTwoSizeFN   :Foeward hidden 

layer two size 

//   int activationFuncTypeN  :number that corresponds 

to an activation function 

//   double learningRateN  :learning rate 

//   double momentumN   :momentum 

//   int windowSizeN    :the window size 

for each specific residue 

//   double qMinus1N    :the q operator for 

forward recurrent neural network 

//   double qPlus1N    :the q operator for 

backward recurrent neural network 
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//   int errorFunctionTypeN  :number that corresponds 

to an error function 

//   int sN      :the operator 

s 

//   int epochN     :number of 

iterations 

//   char trainFileN[100]  :the file name of 

training set 

//   char testFileN[100]   :the file name of 

testing set 

//   char inputProfileN[100]  :the file name of input 

profile 

//   char outputProfileN[100] :the file name of output 

profile 

//***********************************************************************

***************** 

BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(

int hLayerOneSizeN,int hLayerTwoSizeN, 

   int hLayerOneSizeBN,int hLayerTwoSizeBN,int 

hLayerOneSizeFN,int hLayerTwoSizeFN, 

   int activationFuncTypeHiddenN,int 

activationFuncTypeOutputN,double learningRateN,double momentumN,int 

windowSizeN, 

   double qMinus1N,double qPlus1N,int 

errorFunctionTypeHiddenN,int errorFunctionTypeOutputN,int sN,int epochN, 

   char trainFileN[100],char testFileN[100],char 

inputProfileN[100],char outputProfileN[100],int msaEnable,int 

randomizeDataset) 

{ 

 //private objects of BidirectionalRecurrentNeuralNetwork to read 

from files and write to files 

 getInputData=new DataReader(); 

 saveOutputData=new OutputData(); 

 getInput=new DataReader(); 

 

 //variables of class 

 inputSizeK=0; 

 inputSize=0; 

 halfWindow=0; 

 halfInputSize=0; 

 outputSize=0; 

 percentageCounter=0;percentageCounterTrain=0; 

 percentage=0.0;percentageTrain=0.0; 

 trainingSetAddition=0; 

 testSetAddition=0; 

 trainingSetAdditionEpoch=0; 

 testSetAddition=0; 

 

 //assign parameters of this class  

 hLayerOneSize = hLayerOneSizeN; 

 hLayerTwoSize = hLayerTwoSizeN; 

 hLayerOneSizeB = hLayerOneSizeBN; 

 hLayerTwoSizeB = hLayerTwoSizeBN; 

 hLayerOneSizeF = hLayerOneSizeFN; 

 hLayerTwoSizeF = hLayerTwoSizeFN; 

 activationFuncTypeHidden = activationFuncTypeHiddenN;  
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 activationFuncTypeOutput = activationFuncTypeOutputN;  

 learningRate = learningRateN; 

 momentum = momentumN; 

 windowSize = windowSizeN; 

 msa = msaEnable; 

  

 qMinus1 = (1.0 / qMinus1N);  //change applied by Georgia 

  

 qPlus1 = qPlus1N; 

 errorFunctionTypeHidden = errorFunctionTypeHiddenN; 

 errorFunctionTypeOutput = errorFunctionTypeOutputN;  

 maxIterations=epochN; 

 s = sN; 

 randomizeTheDataset = randomizeDataset; 

 

 //assign parameters 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  trainFile[i] = trainFileN[i]; 

  testFile[i] = testFileN[i]; 

  inputProfile[i] = inputProfileN[i]; 

  outputProfile[i] = outputProfileN[i]; 

  proteinID[i] = '\0'; 

 } 

  

  

  

 //private method that is called to read info about the input and 

output encoding 

 BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getInitialInput(); 

  

 //create variables for RNNs 

 halfWindow=floor((float)windowSize/2); 

 halfInputSize=floor((float)inputSize/2); //inputSize is the residue 

volume -- almost always = 1 

 

 

 //create vector for the target output of each simulation 

 for(int i=0;i<outputSize;i++) 

 { 

  targetOutputs.push_back(0); 

 } 

 

 //create a vector for the current input of the network 

 for(int i=0;i<inputSize;i++) 

 { 

  currentInput.push_back('\0'); 

 } 

  

 //create a vector for the current input of the network -- is 21 

 for(int i=0;i<inputSizeK;i++) 

 { 

  It.push_back(0); 

 } 

 

 //create the hidden layer one of the network 
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 for(int i=0;i<hLayerOneSize;i++) 

 { 

 

 hLayerOne.push_back(Neuron(inputSizeK,momentum,learningRate,activat

ionFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctionTypeHidden,errorF

unctionTypeOutput,1)); 

  hLayerOneOutput.push_back(0); 

   

 } 

 

 //create the hidden layer two of the network 

 for(int i=0;i<hLayerTwoSize;i++) 

 { 

 

 hLayerTwo.push_back(Neuron(hLayerOneSize,momentum,learningRate,acti

vationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctionTypeHidden,err

orFunctionTypeOutput,1)); 

  hLayerTwoOutput.push_back(0); 

 } 

 

 //create the contex layer of forward recurrent neural network 

 if(hLayerTwoSizeF==0) 

 { 

  for(int i=0;i<(hLayerOneSizeF*s);i++) 

  { 

   contextFt.push_back(0); 

  } 

 }else 

 { 

  for(int i=0;i<(hLayerTwoSizeF*s);i++) 

  { 

   contextFt.push_back(0); 

  } 

 } 

  

 //create the contex layer of backward recurrent neural network 

 if(hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int i=0;i<(hLayerOneSizeB*s);i++) 

  { 

   contextBt.push_back(0); 

  } 

 }else 

 { 

  for(int i=0;i<(hLayerTwoSizeB*s);i++) 

  { 

   contextBt.push_back(0); 

  } 

 } 

 

 //create the input vector of hidden layer one 

 for(int i=0;i<(inputSizeK+contextFt.size());i++) 

 { 

  inputhLayerOneF.push_back(0); 

 } 
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 //create the input vector of hidden layer two 

 for(int i=0;i<(inputSizeK+contextBt.size());i++) 

 {  

  inputhLayerOneB.push_back(0); 

 } 

 

 //create the hidden layer one of forward recurrent neural network 

 for(int i=0;i<hLayerOneSizeF;i++) 

 { 

 

 hLayerOneF.push_back(Neuron(inputSizeK+contextFt.size(),momentum,le

arningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctio

nTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,1)); 

  hLayerOneFOutput.push_back(0); 

 } 

 

 //create the hidden layer two of forward recurrent neural network 

 for(int i=0;i<hLayerTwoSizeF;i++) 

 { 

 

 hLayerTwoF.push_back(Neuron(hLayerOneSizeF,momentum,learningRate,ac

tivationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctionTypeHidden,e

rrorFunctionTypeOutput,1)); 

  hLayerTwoFOutput.push_back(0); 

 } 

 

 //create the hidden layer one of backward recurrent neural network 

 for(int i=0;i<hLayerOneSizeB;i++) 

 { 

 

 hLayerOneB.push_back(Neuron(inputSizeK+contextBt.size(),momentum,le

arningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctio

nTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,1)); 

  hLayerOneBOutput.push_back(0); 

 } 

 

 //create the hidden layer two of backward recurrent neural network 

 for(int i=0;i<hLayerTwoSizeB;i++) 

 { 

 

 hLayerTwoB.push_back(Neuron(hLayerOneSizeB,momentum,learningRate,ac

tivationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,errorFunctionTypeHidden,e

rrorFunctionTypeOutput,1)); 

  hLayerTwoBOutput.push_back(0); 

 } 

 

 //creates the output layer with input and output vectors of this 

layer 

 //the size of the vector depends from the size and existence of 

previous layers 

 if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 
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 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerOneSize+hLayerOneSizeF+hLayerOne

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

 

  for(int 

i=0;i<hLayerOneSize+hLayerOneSizeF+hLayerOneSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerOneSize+hLayerOneSizeF+hLayerTwo

SizeB,momentum,learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOu

tput,errorFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

   

  for(int 

i=0;i<hLayerOneSize+hLayerOneSizeF+hLayerTwoSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 {  

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerOneSize+hLayerTwoSizeF+hLayerOne

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

   

  for(int 

i=0;i<hLayerOneSize+hLayerTwoSizeF+hLayerOneSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 
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 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerOneSize+hLayerTwoSizeF+hLayerTwo

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

   

  for(int 

i=0;i<hLayerOneSize+hLayerTwoSizeF+hLayerTwoSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerTwoSize+hLayerOneSizeF+hLayerOne

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

 

  for(int 

i=0;i<hLayerTwoSize+hLayerOneSizeF+hLayerOneSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerTwoSize+hLayerOneSizeF+hLayerTwo

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

   

  for(int 

i=0;i<hLayerTwoSize+hLayerOneSizeF+hLayerTwoSizeB;i++) 

  { 
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   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerTwoSize+hLayerTwoSizeF+hLayerOne

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

 

  for(int 

i=0;i<hLayerTwoSize+hLayerTwoSizeF+hLayerOneSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int i=0;i<outputSize;i++) 

  { 

  

 outputLayer.push_back(Neuron(hLayerTwoSize+hLayerTwoSizeF+hLayerTwo

SizeB,momentum, 

   

 learningRate,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,erro

rFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,0)); 

   Ot.push_back(0); 

   tempOt.push_back(0); 

  } 

 

  for(int 

i=0;i<hLayerTwoSize+hLayerTwoSizeF+hLayerTwoSizeB;i++) 

  { 

   inputOutputLayer.push_back(0); 

  } 

 } 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Deconstructor BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(void) 

//***********************************************************************

***************** 

BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::~BidirectionalRecurrentNeuralNetwork

(void) 

{ 

 

} 

 



A-17 
 

//executes this once 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getInitialInput() 

{ 

  

 if (msa == 0) 

 { //to msaLineLength den xreiazete otan msa=0, gi afto den 

xrisimopiite pouthenaF 

  getInput-

>readEncoding(encodingT,&inputSizeK,inputProfile,msa,&msaLineLength); 

  inputSize=inputSizeK; 

  sizeOfEachLetter=encodingT[0].size(); 

  inputSizeK=inputSizeK*sizeOfEachLetter;  

 } 

 else //extra code by Georgia 

 { 

  //reads the detail lines from the information file 

  getInput-

>readEncoding(encodingT,&inputSizeK,inputProfile,msa,&msaLineLength); 

  inputSize=inputSizeK; 

  sizeOfEachLetter=msaLineLength; 

  inputSizeK=inputSizeK*sizeOfEachLetter;  

 } 

 

 

 getInput-

>readOutputEncoding(encodingOutput,outputClassification,&outputSize,outpu

tProfile); 

} 

// 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getMSAInput() 

{ 

 //get the whole msa encoding of the protein   

 getInput->readEncodingMSA(encodingT,proteinID); 

 

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::openFolders(void) 

{ 

 getInputData->initiateDataPointers(trainFile,testFile); 

} 

 

// 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::closeFolders(void) 

{ 

 getInputData->closeDataPointers(trainFile,testFile); 

 

 //randomize dataset 

 if(randomizeTheDataset==1) {int k = system("perl 

randomizeDataset.pl");} 

} 

 

bool BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::initTrainingInput(int 

*primaryStructureSize) 

{ 

 bool endOfFile; 

  



A-18 
 

 //the proteinID is the name of the current protein -- reads it from 

training set 

 endOfFile=getInputData-

>readTrainingInput(primaryStructure,secondaryStructure,proteinID); 

 if(endOfFile){ 

 

  getInputData-

>translateSecondaryStructure(outputClassification,secondaryStructure); 

  *primaryStructureSize=primaryStructure.size(); 

   

  return endOfFile; 

 } 

 else { return endOfFile;} 

} 

 

bool BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::initTestInput(int 

*primaryStructureSize) 

{ 

 bool endOfFile; 

  

 endOfFile=getInputData-

>readTestInput(primaryStructure,secondaryStructure,proteinID); 

 ss=0; 

 if(endOfFile){ 

  getInputData-

>translateSecondaryStructure(outputClassification,secondaryStructure); 

  *primaryStructureSize=primaryStructure.size(); 

   

  return endOfFile; 

 } 

 else 

 { return endOfFile; } 

} 

// 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::createMSAtempInput (int p, int 

q, int size) 

{  

 //msaInput is a double values vector  

 msaInput.clear(); 

  

 //initialize and split msaInput --encodingT is a vector<string> 

 //primaryStructure[p] gives a letter 

 msaInput = getInput->splitValues(encodingT[p]);  

  

 for (int i=0;i<size; i++){        

 tempInput.push_back(msaInput[i]); 

  

 } 

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::doFeedForward(int sequencet,int 

isTrainOrTest,int epoch) 

{ 

 

 int tempsize=(primaryStructure.size()); 
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 //RNNF 

 for(int forwardt=sequencet-

halfWindow;forwardt<=sequencet;forwardt++) 

 { 

  tempInput.clear(); 

  

  for(int p=forwardt-halfInputSize;p<(forwardt-

halfInputSize+inputSize);p++) 

  { 

   if(p<0 || p>= tempsize){ 

    for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

    { 

     tempInput.push_back(0); 

    } 

   } 

   //if to p ine apo 0 mexri to tempsize-1 

   else 

   { 

    for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

    { 

     if (msa == 0) 

     

 tempInput.push_back((double)encodingT[primaryStructure[p]-65][q]-

48); 

     else{//change by Georgia 

      //take the input in the sequencet 

place -- the p variable express the position 

     

 createMSAtempInput(p,q,sizeOfEachLetter); 

      break; 

     } 

    } 

   } 

  }  

 

   

 

  for(int p=0;p<inputhLayerOneF.size();p++) 

  { 

   if(p<contextFt.size()) 

    inputhLayerOneF[p]=contextFt[p]; 

   else{ 

    inputhLayerOneF[p]=tempInput[p-contextFt.size()]; 

     

   }     

  } 

    

  for(int p=0;p<hLayerOneF.size();p++) 

  { 

  

 hLayerOneFOutput[p]=hLayerOneF[p].getOutput(inputhLayerOneF); 

  } 

 

  if(hLayerTwoSizeF==0) 

  { 
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   int temp=contextFt.size()-hLayerOneFOutput.size(); 

   int newPlace=contextFt.size()/s; 

   for(int p=0;p<temp;p++) 

   { 

    contextFt[p]=contextFt[p+newPlace]; 

   } 

   for(int p=temp,i=0;p<contextFt.size();p++,i++) 

   { 

    contextFt[p]=hLayerOneFOutput[i]*qMinus1; 

   } 

  }else 

  { 

   for(int p=0;p<hLayerTwoF.size();p++) 

   { 

   

 hLayerTwoFOutput[p]=hLayerTwoF[p].getOutput(hLayerOneFOutput); 

   } 

 

   int temp=contextFt.size()-hLayerTwoFOutput.size(); 

   int newPlace=contextFt.size()/s; 

   for(int p=0;p<temp;p++) 

   { 

    contextFt[p]=contextFt[p+newPlace]; 

   } 

   for(int p=temp,i=0;p<contextFt.size();p++,i++) 

   { 

    contextFt[p]=hLayerTwoFOutput[i]*qMinus1; 

   } 

  } 

 } 

 

 for(int i=0;i<contextFt.size();i++) 

 { 

  contextFt[i]=0; 

 } 

 

 It.clear(); 

 

 for(int p=sequencet-halfInputSize;p<(sequencet-

halfInputSize+inputSize);p++) 

 { 

  if(p<0) 

  { 

   for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

   { 

    It.push_back(0); 

   } 

  } 

  else if(p>=primaryStructure.size()) 

  { 

   for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

   { 

    It.push_back(0); 

   } 

  } 
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  else 

  { 

   for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

   { 

   

 It.push_back((double)encodingT[primaryStructure[p]-65][q]-48); 

   } 

  } 

 

 }  

 

 //BNNF 

 for(int 

backwardt=sequencet+halfWindow;backwardt>=sequencet;backwardt--) 

 { 

  tempInput.clear(); 

  for(int p=backwardt-halfInputSize;p<(backwardt-

halfInputSize+inputSize);p++) 

  { 

   if((p) >= tempsize || p<0) 

   { 

    for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

    { 

     tempInput.push_back(0); 

    } 

   } 

   else 

   { 

    for(int q=0;q<sizeOfEachLetter;q++) 

    { 

     if (msa == 0) 

     

 tempInput.push_back((double)encodingT[primaryStructure[p]-65][q]-

48); 

     else{//change by Georgia 

     

 createMSAtempInput(p,q,sizeOfEachLetter); 

      break; 

     } 

    } 

   } 

  }  

 

  for(int p=0;p<inputhLayerOneB.size();p++) 

  { 

   if(p<tempInput.size()) 

   { 

    inputhLayerOneB[p]=tempInput[p];   

      

   } 

   else 

   { 

    inputhLayerOneB[p]=contextBt[p-tempInput.size()]; 

   } 

  } 
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  for(int p=0;p<hLayerOneB.size();p++) 

  { 

  

 hLayerOneBOutput[p]=hLayerOneB[p].getOutput(inputhLayerOneB); 

  }      

 

  if(hLayerTwoSizeB==0) 

  { 

   int temp=contextBt.size()-hLayerOneBOutput.size(); 

   int newPlace=contextBt.size()/s; 

   for(int 

p=contextBt.size();p>=hLayerOneBOutput.size();p--) 

   { 

    contextBt[p]=contextBt[p-newPlace]; 

   } 

   for(int p=0;p<hLayerOneBOutput.size();p++) 

   { 

    contextBt[p]=hLayerOneBOutput[p]*qPlus1; 

   } 

  }else 

  { 

   for(int p=0;p<hLayerTwoB.size();p++) 

   { 

   

 hLayerTwoBOutput[p]=hLayerTwoB[p].getOutput(hLayerOneBOutput); 

   } 

 

   int temp=contextBt.size()-hLayerTwoBOutput.size(); 

   int newPlace=contextBt.size()/s; 

   for(int p=contextBt.size()-

1;p>=hLayerTwoBOutput.size();p--) 

   { 

    contextBt[p]=contextBt[p-newPlace]; 

   } 

   for(int p=0;p<hLayerTwoBOutput.size();p++) 

   { 

    contextBt[p]=hLayerTwoBOutput[p]*qPlus1; 

   } 

  } 

 } 

    //telos BRNN 

 for(int i=0;i<contextBt.size();i++) 

 { 

  contextBt[i]=0; 

 } 

 

 for(int p=0;p<hLayerOne.size();p++) 

 { 

  hLayerOneOutput[p]=hLayerOne[p].getOutput(It); 

 } 

 

 if(hLayerTwoSize!=0) 

 { 

  for(int p=0;p<hLayerTwo.size();p++) 

  { 
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 hLayerTwoOutput[p]=hLayerTwo[p].getOutput(hLayerOneOutput); 

  } 

 } 

 

 

 if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerOneFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerOneFOutput.size()+hLayerOneOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneBOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()-hLayerOneOutput.size()];  

  } 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerOneFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerOneFOutput.size()+hLayerOneOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoBOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()-hLayerOneOutput.size()];  

  } 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerTwoFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerTwoFOutput.size()+hLayerOneOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneBOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()-hLayerOneOutput.size()];  

   } 

 }else if(hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 
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  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerTwoFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerTwoFOutput.size()+hLayerOneOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoBOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()-hLayerOneOutput.size()];  

   } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerOneFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerOneFOutput.size()+hLayerTwoOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneBOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()-hLayerTwoOutput.size()];  

   } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerOneFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerOneFOutput.size()+hLayerTwoOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoBOutput[p-

hLayerOneFOutput.size()-hLayerTwoOutput.size()];  

   } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerTwoFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerTwoFOutput.size()+hLayerTwoOutput.size())) 
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    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerOneBOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()-hLayerTwoOutput.size()];  

  } 

 }else if(hLayerTwoSize!=0 && hLayerTwoSizeF!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  for(int p=0;p<inputOutputLayer.size();p++) 

  { 

   if(p<hLayerTwoFOutput.size()) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoFOutput[p];  

      

   else 

if(p<(hLayerTwoFOutput.size()+hLayerTwoOutput.size())) 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()];  

   else 

    inputOutputLayer[p]=hLayerTwoBOutput[p-

hLayerTwoFOutput.size()-hLayerTwoOutput.size()];  

  } 

 } 

 

 //gia kathe output neuron vazw sto Ot tin real timi tou 

 for(int p=0;p<outputLayer.size();p++) 

 { 

  Ot[p]=outputLayer[p].getOutput(inputOutputLayer); 

 } 

 

 //function that takes the target outputs of the output neurons 

 getTargetOutputs(sequencet); 

  

 //1 == is train   

 if(isTrainOrTest==1) 

 { 

  for(int p=0;p<Ot.size();p++) 

  { 

   trainingSetAddition+=(targetOutputs[p]-

Ot[p])*(targetOutputs[p]-Ot[p]); 

  } 

 

 

  int i=0; 

  int counterEnc=0; 

  int x; 

 

  //step function - remove the /* .. */ to enable step function 

  /*for(int i=0;i<Ot.size();i++) 

  {  

   //if the activation function is tanh 

   if(activationFuncTypeOutput==2 && 

errorFunctionTypeOutput==2) 

   { 

    if(Ot[i]>=0.0) 

     tempOt[i]= 1; 
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    else 

     tempOt[i]= -1; 

   } 

   else 

   { 

    if(Ot[i]>=0.5)  //kanonika edw ine 0.5 an 

exw sigmoid/linear 

     tempOt[i]= 1; 

    else 

     tempOt[i]= 0; 

   } 

  }*/ 

 

  //WTA 

  double maxVal=Ot[0]; 

  int maxIndex =0; 

 

  for(int i=0;i<Ot.size();i++) 

  { 

    

   if (maxVal <= Ot[i]) 

   { 

    maxVal = Ot[i]; 

    maxIndex = i; 

   } 

  } 

   

 

  for (int i=0;i<tempOt.size();i++) 

  { 

   if (i==maxIndex) 

   { 

    tempOt[i]=1; 

   }  

   else 

   { 

    tempOt[i]=0; 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<encodingOutput.size();i++) 

  { 

   counterEnc++; 

   //if the current position has a letter 

   if(encodingOutput[i][0]!='\0') 

   { 

    int counter; 

    int desiredOutput; 

 

    for(counter=0;counter<tempOt.size();counter++) 

    { 

     desiredOutput = 

((int)encodingOutput[i][counter]-48); 

      

     //changes the lower bound if tanh is used 

for output neurons 
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     if(activationFuncTypeOutput==2 && 

errorFunctionTypeOutput==2) 

     { 

      if(desiredOutput==0) 

       desiredOutput = -1;  

     } 

       

     if(desiredOutput!=tempOt[counter]) 

      break; 

     

    } 

 

    if(counter==tempOt.size()) 

    { 

     outputLetter=i+65; 

     break; 

    } 

   } 

 

  } 

 

  x=encodingOutput.size(); 

  if((int)x == (int)counterEnc) 

   outputLetter='L'; 

  

  if(epoch==this->maxIterations-1){ 

  

 predictedSecondaryStructureTrain.push_back(outputLetter); 

 

 

 

  } 

 

 } 

 

 

 //2 == is test -- no backward 

 else if(isTrainOrTest==2) 

 { 

  for(int p=0;p<Ot.size();p++) 

  { 

   testSetAddition+=(targetOutputs[p]-

Ot[p])*(targetOutputs[p]-Ot[p]); 

  } 

       

  int i=0; 

  int counterEnc=0; 

  int x; 

 

  /step function - remove the /* .. */ to enable step function 

  /*for(int i=0;i<Ot.size();i++) 

  {  

   //if the activation function is tanh 

   if(activationFuncTypeOutput==2 && 

errorFunctionTypeOutput==2) 

   { 
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    if(Ot[i]>=0.0) 

     tempOt[i]= 1; 

    else 

     tempOt[i]= -1; 

   } 

   else 

   { 

    if(Ot[i]>=0.5)  //kanonika edw ine 0.5 an 

exw sigmoid/linear 

     tempOt[i]= 1; 

    else 

     tempOt[i]= 0; 

   } 

  }*/ 

 

  //WTA 

  double maxVal=Ot[0]; 

  int maxIndex =0; 

 

  for(int i=0;i<Ot.size();i++) 

  { 

    

   if (maxVal <= Ot[i]) 

   { 

    maxVal = Ot[i]; 

    maxIndex = i; 

   } 

  } 

   

 

  for (int i=0;i<tempOt.size();i++) 

  { 

   if (i==maxIndex) 

   { 

    tempOt[i]=1; 

   }  

   else 

   { 

    tempOt[i]=0; 

   } 

  } 

 

 

  for(int i=0;i<encodingOutput.size();i++) 

  { 

   counterEnc++; 

   //if the current position has a letter 

   if(encodingOutput[i][0]!='\0') 

   { 

    int counter; 

    int desiredOutput; 

 

    for(counter=0;counter<tempOt.size();counter++) 

    { 

     desiredOutput = 

((int)encodingOutput[i][counter]-48); 
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     //changes the lower bound if tanh is used 

for output neurons 

     if(activationFuncTypeOutput==2 && 

errorFunctionTypeOutput==2) 

     { 

      if(desiredOutput==0) 

       desiredOutput = -1;  

     } 

       

     if(desiredOutput!=tempOt[counter]) 

      break; 

     

    } 

 

    if(counter==tempOt.size()) 

    { 

     outputLetter=i+65; 

     break; 

    } 

   } 

 

  } 

 

  x=encodingOutput.size(); 

  if((int)x == (int)counterEnc) 

   //outputLetter='X'; 

   outputLetter='L'; 

 

   

  if(epoch==this->maxIterations-1){ 

   predictedSecondaryStructure.push_back(outputLetter); 

  } 

   

 } 

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getTargetOutputs(int sequencet) 

{ 

 //always save 1 or 0 in the tagetOutputs vector -- if activation 

function is sigmoid/linear it does not need any other processing 

 for(int p=0;p<Ot.size();p++) 

 { 

 

 targetOutputs[p]=encodingOutput[secondaryStructure[sequencet]-

65][p]-48;  

 } 

 

 //if the output neuron's activation function is tanh changes those 

target values from 1 and 0 to 1 and -1 respectively 

 if(activationFuncTypeOutput==2 && errorFunctionTypeOutput==2) 

 { 

  for(int p=0;p<Ot.size();p++) 

  { 

   //change only the 0 to -1 

   if((targetOutputs[p]) == 0 ) 
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   { 

    targetOutputs[p] = -1; 

   } 

         }  

 } 

} 

 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getSequenceTrainingError(){ 

 

 trainingSetAdditionVector.push_back(sqrt(trainingSetAddition)/(doub

le)Ot.size()/primaryStructure.size()); 

 trainingSetAdditionVectorTemp.push_back(sqrt(trainingSetAddition)/(

double)Ot.size()/primaryStructure.size()); 

 trainingSetAdditionVectorTempSize=trainingSetAdditionVectorTemp.siz

e(); 

 trainingSetAddition=0; 

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getSequenceTestingError(){ 

 

 testSetAdditionVector.push_back(sqrt(testSetAddition)/(double)Ot.si

ze()/primaryStructure.size()); 

 testSetAdditionVectorTemp.push_back(sqrt(testSetAddition)/(double)O

t.size()/primaryStructure.size()); 

 testSetAdditionVectorTempSize=testSetAdditionVectorTemp.size(); 

 testSetAddition=0; 

} 

 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::getEpochError(){ 

 

 double tempValue; 

 

 tempValue=0; 

 

 for(int i=0;i<trainingSetAdditionVectorTempSize;i++) 

 { 

  tempValue+=trainingSetAdditionVectorTemp[i]; 

 } 

 

 trainingSetAdditionEpochVector.push_back(tempValue/(double)training

SetAdditionVectorTempSize); 

  

 tempValue=0; 

  

 for(int i=0;i<testSetAdditionVectorTempSize;i++) 

 { 

  tempValue+=testSetAdditionVectorTemp[i]; 

 } 

 

 testSetAdditionEpochVector.push_back(tempValue/(double)testSetAddit

ionVectorTempSize); 

 

 trainingSetAdditionVectorTemp.clear(); 

 testSetAdditionVectorTemp.clear(); 
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} 

 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::printOutputSequence(int 

trainOrTest) 

{ 

 

 double tempPercentage; 

 int counter=0; 

 

 if(trainOrTest==2) //testing 

 {for(int i=0;i<primaryStructure.size();i++) 

 { 

  if(secondaryStructure[i]==predictedSecondaryStructure[i]) 

   counter++; 

 } 

 

 tempPercentage=(double)counter*100.0/(double)secondaryStructure.siz

e(); 

 saveOutputData-

>createOutputFile(primaryStructure,secondaryStructure,predictedSecondaryS

tructure,proteinID,tempPercentage,2); 

 percentageCounter++; 

 percentage+=tempPercentage; 

 predictedSecondaryStructure.clear();} 

 else //training 

 { 

  

 for(int i=0;i<primaryStructure.size();i++) 

 { 

 

 if(secondaryStructure[i]==predictedSecondaryStructureTrain[i]) 

   counter++; 

 } 

 

 tempPercentage=(double)counter*100.0/(double)secondaryStructure.siz

e(); 

 saveOutputData-

>createOutputFile(primaryStructure,secondaryStructure,predictedSecondaryS

tructureTrain,proteinID,tempPercentage,1); 

 percentageCounterTrain++; 

 percentageTrain+=tempPercentage; 

 predictedSecondaryStructureTrain.clear(); 

 }  

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::printNetworkSpecification() 

{ 

  

 saveOutputData-

>createNetworkFile(hLayerOneSize,hLayerTwoSize,hLayerOneSizeB,hLayerTwoSi

zeB,hLayerOneSizeF, 

      

 hLayerTwoSizeF,activationFuncTypeHidden,learningRate,momentum,windo

wSize, 
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 qMinus1,qPlus1,errorFunctionTypeHidden,s,maxIterations,trainFile,te

stFile, 

      

 inputProfile,outputProfile,percentage/(double)percentageCounter); 

 

} 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::printOutputs() 

{ 

 saveOutputData-

>createErrorFiles(trainingSetAdditionEpochVector,testSetAdditionEpochVect

or, 

      

 trainingSetAdditionVector,testSetAdditionVector); //change by 

Georgia - last variable 

 saveOutputData->closeAllPointers(); 

} 

 

 

void BidirectionalRecurrentNeuralNetwork::doBackpropagation(int 

sequencet, double learningRate,int enable) 

{ 

 

 for(int p=0;p<outputLayer.size();p++){ 

 

  outputLayer[p].calculateOutputLayerError(targetOutputs[p]); 

  outputLayer[p].calculateErrorPropagation(); 

  outputLayer[p].adjustDw(learningRate); 

 

 } 

// 

 if(hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSize==0 && hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 
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  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF+hLayerOneSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF+hLa

yerOneSize); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSize==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 
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   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF+hLayerOneSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF+hLa

yerOneSize); 
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    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

 

   hLayerTwoB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoB[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoB.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoB[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoB[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

   

 }else if(hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSize!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 
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   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

 

   hLayerTwo[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwo[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwo[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwo.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwo[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwo[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF+hLayerTwoSize)); 

    }else{ 
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 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF+hLa

yerTwoSize); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF==0 && hLayerTwoSize!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

  

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF); 
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    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

 

   hLayerTwo[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwo[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwo[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwo.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwo[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwo[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSiz

eF+hLayerTwoSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerOneSizeF+hLa

yerTwoSize); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

 

   hLayerTwoB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoB[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 
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   for(int j=0;j<hLayerTwoB.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoB[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoB[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF!=0 && hLayerTwoSize==0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

   

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

 

   hLayerTwoF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoF[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoF.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoF[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoF[j].getSpecificError(i); 
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    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF+hLayerOneSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF+hLa

yerOneSize); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 
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   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF!=0 && hLayerTwoSize==0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

 

   hLayerTwoF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoF[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoF.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoF[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoF[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 
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  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF+hLayerOneSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF+hLa

yerOneSize); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

 

   hLayerTwoB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoB[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoB.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoB[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoB[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 
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  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF!=0 && hLayerTwoSize!=0 && 

hLayerTwoSizeB==0) 

 { 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

 

   hLayerTwoF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoF[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoF.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoF[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoF[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 

  } 
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  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

 

   hLayerTwo[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwo[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwo[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwo.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwo[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwo[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF+hLayerTwoSize)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF+hLa

yerTwoSize); 

    } 
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   } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

 

 

 

 }else if(hLayerTwoSizeF!=0 && hLayerTwoSize!=0 && 

hLayerTwoSizeB!=0) 

 { 

      

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoF.size();i++){ 

 

   hLayerTwoF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoF[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoF.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoF[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoF[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneF.size();i++){ 

 

   hLayerOneF[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneF[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneF[i].adjustDw(learningRate); 
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  } 

 

 

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF); 

    } 

   } 

  } 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwo.size();i++){ 

 

   hLayerTwo[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwo[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwo[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwo.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwo[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwo[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOne.size();i++){ 

 

   hLayerOne[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOne[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOne[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<outputLayer.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSiz

eF+hLayerTwoSize)); 

    }else{ 
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 tempVector[i]+=outputLayer[j].getSpecificError(i+hLayerTwoSizeF+hLa

yerTwoSize); 

    } 

   } 

  }/// 

 

  for(int i=0;i<hLayerTwoB.size();i++){ 

 

   hLayerTwoB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerTwoB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerTwoB[i].adjustDw(learningRate); 

  }   

 

 

  tempVector.clear(); 

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

   for(int j=0;j<hLayerTwoB.size();j++){ 

    if(j==0){ 

    

 tempVector.push_back(hLayerTwoB[j].getSpecificError(i)); 

    }else{ 

    

 tempVector[i]+=hLayerTwoB[j].getSpecificError(i); 

    } 

  } 

  } 

    

  for(int i=0;i<hLayerOneB.size();i++){ 

 

   hLayerOneB[i].calculateHiddenLayerError(tempVector[i]); 

   hLayerOneB[i].calculateErrorPropagation(); 

   hLayerOneB[i].adjustDw(learningRate); 

  } 

 } 

} 
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Neuron.h 

include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

#ifndef Neuron_h 

#define Neuron_h 

 

//***********************************************************************

***************** 

//class Neuron: This class illustrates all the functions of a neuron in a 

Bidirectional 

//Recurent Neural Network that is trained by a variation of 

Backpropagation Algorithm 

//through time 

//***********************************************************************

***************** 

class Neuron 

{ 

 

private: 

 

 //members of Neuron class 

 vector<double> inputVector; 

 vector<double> weightsVector; 

 vector<double> weightMulError; 

 vector<double> previousAdjustment; 

 vector<double> Dweights; 

 

 int sizeOfInput; 

 int activationFunctionTypeOutput; 

 int activationFunctionTypeHidden; 

 int errorFunctionTypeHidden; 

 int errorFunctionTypeOutput; 

 int neuronType; 

 

 double output; 

 double error; 

 double bias; 

 double Dbias; 

 double inputNet; 

 double momentum; 

 double learningRate; 

 double biasPreviousAdjustment; 
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 double slope; 

 double amplitude; 

 double fmin; 

 double fmax; 

 

 void callActivationFunction(void); 

 void calculateInput(void); 

 

public: 

 

 Neuron(int size,double momentumN,double learningRateN,int 

functionTypeHiddens,int functionTypeOutput,int errorTypeHidden,int 

errorTypeOutput,int neuronType); 

 ~Neuron(void); 

 

 //methods of Neuron class 

 double getOutput(vector<double> getInput); 

 void calculateOutputLayerError(double targetOutput); 

 void calculateErrorPropagation(); 

 void calculateHiddenLayerError(double prevWeightSum); 

 void adjustDw(double learningRateNew); 

 double getSpecificError(int x); 

 void returnWeightVector(vector<double> *weihtsReturn); 

 void printTest(); 

 

}; 

#endif 
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Neuron.cpp 

#include "Neuron.h" 

#include "Services.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Constructor Neuron(int size,double momentumN,double learningRateN,int 

functionType): 

//initiates the Neuron 

//Parameters: 

//  int size    :Specifies the input size 

//  double momentumN  :Specifies the initial momentum of 

the neuron 

//  double learningRateN :Specifies the initial learning rate 

of the neuron 

//  int functionType  Specifies the activation function of 

the neuron 

//***********************************************************************

***************** 

Neuron::Neuron(int size,double momentumN,double learningRateN,int 

functionTypeHiddens,int functionTypeOutput,int errorTypeHidden,int 

errorTypeOutput,int neuronTypeN) 

{ 

 

 Services newServices=Services(); 

 

 for(int i=0;i<size;i++){ 

  inputVector.push_back(0); 

  weightsVector.push_back(newServices.rand_numbers()); 

  weightMulError.push_back(0); 

  Dweights.push_back(0.0); 

  previousAdjustment.push_back(0.0);  //the previous weights 

are saved in this variables 

 } 

 

 

 output=0; 

 error=0; 

 Dbias=0; 

 inputNet=0; 
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 biasPreviousAdjustment=0; 

 

 bias=newServices.rand_numbers(); 

  

 sizeOfInput=size; 

 momentum=momentumN; 

 learningRate=learningRateN; 

 errorFunctionTypeOutput=errorTypeOutput; 

 errorFunctionTypeHidden=errorTypeHidden; 

 activationFunctionTypeHidden=functionTypeHiddens; 

 activationFunctionTypeOutput=functionTypeOutput; 

 

 neuronType=neuronTypeN; 

 

 //parameters for tanh() activation function 

 slope = (2.0/3.0); 

 amplitude = 1.7159; 

  

 //sigmoid bounds  

 fmin = 0.0; 

 fmax = 1.0; 

  

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Deconstructor Neuron(void) 

//***********************************************************************

***************** 

Neuron::~Neuron(void) 

{ 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void calculateInput(void): private method that is called to calculate 

the  

//neuron's input. Specifically, it multiplies each input(output of a 

neuron  

//from the previous layer) with the appropriate  weight and then sum all 

the  

//results together to calculate the new neuron’s input  

//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: calculateInput(void) 

{ 

  

 inputNet=0; 

 

 for(int i=0;i<sizeOfInput;i++){ 

  inputNet+=(inputVector[i]*weightsVector[i]); 

 } 

 

 inputNet=(inputNet+(-bias)); 

 

} 
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//***********************************************************************

***************** 

//void activationFunction(void): private method that is called to 

calculate the  

//neuron's output through an activation function   

//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: callActivationFunction(void) 

{ 

 

 //hidden neurons 

 if(neuronType==1) 

 { 

  if(activationFunctionTypeHidden==1) //using sigmoid 

  { 

   output=(1/(1+pow(2.718281828,-inputNet))); 

  } 

  else if (activationFunctionTypeHidden==2) //using tanh  

  { 

   output = amplitude * tanh(inputNet*slope); 

  } 

  else if (activationFunctionTypeHidden==3) //using linear  

  { 

   output = inputNet * ((fmax - fmin) + fmin); 

  } 

 } 

 //output neurons (neuronType==0)  

 else 

 { 

  if(activationFunctionTypeOutput==1) //using sigmoid 

  { 

   output=(1/(1+pow(2.718281828,-inputNet))); 

  } 

  else if (activationFunctionTypeOutput==2) //using tanh  

  { 

   output = amplitude * tanh(inputNet*slope); 

  } 

  else if (activationFunctionTypeOutput==3) //using linear  

  { 

   output = inputNet * ((fmax - fmin) + fmin); 

  } 

 } 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//double getOutput(vector <double> getInputs): public method that is 

called to calculate 

//the output of the neuron 

//Parameters: 

//  vector <double> getInputs :the outputs of the previous 

layer that are given as 

//            inputs to this 

neuron and are used to calculate the 
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//                                 net input 

//Return: 

//  double output    :the output of the neuron 

//***********************************************************************

***************** 

double Neuron :: getOutput(vector<double> getInputs) 

{ 

 

 inputVector=getInputs; 

 

 calculateInput(); 

 

 callActivationFunction(); 

 

 return output; 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void calculateOutputLayerError(double targetOutput): public method that 

is called to  

//calculate the output error of the neurons of output Layer 

//Parameters: 

//  double targetOutput        :the specific,target output of 

the neuron for each  

//            time step 

//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: calculateOutputLayerError(double targetOutput) 

{ 

 //sigmoid function 

 if (errorFunctionTypeOutput==1) 

 { 

  error = output*(1-output)*(targetOutput-output); 

 } 

 //tanh function  

 else if (errorFunctionTypeOutput==2) 

 { 

  error = (slope/amplitude) * (targetOutput-output) * 

(amplitude-output) * (amplitude+output); 

 } 

 //linear function 

 else if (errorFunctionTypeOutput==3) 

 { 

  error = 1.0 * (targetOutput-output); 

 } 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void calculateErrorPropagation(): public method that is called to 

calculate the error 

//that must be propagated back to the weights that are connected to the 

specific neuron 

//by multiply all the weights of the neuron with the epecific error 
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//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: calculateErrorPropagation(){ 

  

 for(int i=0;i<weightMulError.size();i++){ 

  weightMulError[i]= error * (weightsVector[i]); 

 } 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void calculateHiddenLayerError(double prevWeightSum): public method 

that is called to  

//calculate the output error of the neurons of Hidden Layers 

//Parameters: 

//  double prevWeightSum       :the sum of the neurons' error 

that are connectet  

//            with the output of 

the specific neuron 

//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: calculateHiddenLayerError(double prevWeightSum) 

{ 

 //sigmoid function 

 if (errorFunctionTypeHidden==1) 

 { 

  error = output*(1-output)*prevWeightSum; 

 } 

 //tanh function 

 else if (errorFunctionTypeHidden==2) 

 { 

  error = (slope/amplitude) * (amplitude-output) * 

(amplitude+output) * prevWeightSum; 

 } 

 //linear function 

 else if (errorFunctionTypeHidden==3) 

 { 

  error = 1.0 * prevWeightSum; 

 } 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void getSpecificError(int position): public method that is called to 

return the    

//result of the multiplication of a specific weight with the neurons 

error 

//Parameters: 

//  double position            :the position of the weight in 

the weight's vector 

//***********************************************************************

***************** 

double Neuron :: getSpecificError(int position){ 

 

 return weightMulError[position]; 
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} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void adjustDw(): public method that is called to calculate the 

adjustment of each 

//weight and bias of the specific neuron. The bias is adjusted like a 

neuron's weight 

//***********************************************************************

***************** 

void Neuron :: adjustDw(double learningRateNew){ 

   

 for(int i=0;i<Dweights.size();i++) 

 { 

 

 /*Dweights[i]+=learningRate*inputVector[i]*error+momentum*previousA

djustment[i]; 

 

 previousAdjustment[i]=learningRate*inputVector[i]*error+momentum*pr

eviousAdjustment[i]; 

  weightsVector[i] = weightsVector[i] + Dweights[i];*/ 

   

  Dweights[i] = 

learningRateNew*inputVector[i]*error+momentum*(weightsVector[i]-

previousAdjustment[i]); 

  previousAdjustment[i] = weightsVector[i];  

  weightsVector[i] = weightsVector[i] + Dweights[i]; 

   

  //Dweights[i]=0; 

  //previousAdjustment[i]=0; 

 } 

 

 Dbias = learningRateNew*1*error+momentum*(bias-

biasPreviousAdjustment); 

 biasPreviousAdjustment = bias; 

 bias = - bias + Dbias; 

 bias = -bias; 

 

 /*Dbias+=learningRate*1*error+momentum*biasPreviousAdjustment; 

 biasPreviousAdjustment=learningRate*1*error+momentum*biasPreviousAd

justment; 

 bias=-bias+Dbias; 

 bias=-bias;*/ 

 

 //Dbias=0; 

 //biasPreviousAdjustment=0; 

 

} 
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DataReader.h 

#include <fstream> 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

#ifndef DataReader_h 

#define DataReader_h 

 

//***********************************************************************

***************** 

//class DataReader: This class illustrates all the functions that the 

Bidirectional 

//Recurent Neural Network needs to read from files for its inputs and 

parameters 

//***********************************************************************

***************** 

class DataReader 

{ 

 

private: 

 

 //members of DataReader class 

 ifstream inTrainFile; 

 ifstream inTestFile; 

 ifstream encodingFile; 

 int beginning; 

 int numberOfResidues; 

 ifstream inMsaFile; 

 

public: 

 

 DataReader(void); 

 

 ~DataReader(void); 

 

 //methods of DataReader class 

 void readParameters(float parameters[17],char 

inputProfile[100],char outputProfile[100], 

   char trainFile[100],char testFile[100], int* 

msaEnable,int* randomizeDataset); 



A-57 
 

 void readEncoding(vector<string> &encodingT,int *inputSizeK,const 

char inputProfile[100], int msa, int* length); 

 void initiateDataPointers(char trainFile[100],char testFile[100]); 

 bool readTrainingInput(vector<char> &primaryStructure,vector<char> 

&secondaryStructure,char name[100]); 

 bool readTestInput(vector<char> &primaryStructure,vector<char> 

&secondaryStructure,char name[100]); 

 void readOutputEncoding(vector<string> &encodingT,vector< 

vector<char> > &outputClassification,int *outputSize, 

   const char outputProfile[100]); 

 void translateSecondaryStructure(vector< vector<char> > 

&outputClassification,vector<char> &secondaryStructure); 

 void closeDataPointers(char trainFile[100],char testFile[100]); 

 void readEncodingMSA (vector<string> &encodingT,char 

proteinID[100]); 

 vector<double> splitValues (string stringEncoding); 

 

}; 

#endif 
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DataReader.cpp 

#include "DataReader.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

#include <sstream> 

#include <algorithm> 

#include <iterator> 

 

using namespace std; 

 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Constructor DataReader(void):initiates the DataReader 

//***********************************************************************

***************** 

DataReader::DataReader(void) 

{ 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Deconstructor DataReader(void) 

//***********************************************************************

***************** 

DataReader::~DataReader(void) 

{ 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void readParameters(float parameters[15],char inputProfile[100],char 

outputProfile[100], 

//   char trainFile[100],char testFile[100]): public method 

that is called to 

//get the parameters of the neural network from the parameters.dat file 

//Parameters: 

//  float parameters[17]  :this table returns alla the 

numeric parameters for 

//         BRNN. Each position 

illustrates a parameter and which are  

//         depended from their 

order in the parameters.dat 



A-59 
 

//         file 

//  char inputProfile[100]  :this table returns the input 

profile file name 

//  char outputProfile[100]  :this table returns the output 

profile file name 

//  char trainFile[100]   :this table returns the 

file name which contains the 

//         training set 

//  char testFile[100]   :this table returns the 

file name which contains the 

//         testing set 

//***********************************************************************

***************** 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::readParameters(float parameters[17],char 

inputProfile[100],char outputProfile[100], 

   char trainFile[100],char testFile[100], int* 

msaEnable,int* randomizeDataset) 

{ 

 //variables 

 char temp[100]; 

 char state[100]; 

 int counter=0; 

 

 //opens the DataIn\\parameters.dat file to read the parameters 

 ifstream inFile; 

 inFile.open("DataIn//parameters.dat"); 

 

 if (!inFile) { 

  cerr << "Unable to open file parameters.dat"; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 

 

 //takes all the network parameters with specific order 

 for(int i=0;i<25;i++){ 

  //reads the general parameters 

  if(i<17) 

  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> parameters[i]; 

  }else if(i==18) 

  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> inputProfile; 

  }else if(i==19) 

  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> outputProfile; 

  }else if(i==20) 

  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> trainFile; 

  }else if(i==21)  
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  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> testFile; 

  }else if(i==23) 

  { 

   inFile >> temp;  

   inFile >> *msaEnable;  

  } 

  else if(i==24) 

  { 

   inFile >> temp;  

   inFile >> *randomizeDataset;  

  } 

  else if((i==17)||(i==22)) 

  { 

   inFile >> temp;   

  } 

   

 } 

 

 inFile.close(); 

} 

 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void readEncoding(vector<string> &encodingT,int *inputSizeK,const char 

inputProfile[100]):  

//public method that is called to read the file with input encoding of a 

protein's primary 

//structure. The file must have a specific layout. The encoding of each 

letter is saved in 

//a vector to the position that the letter has in the English alphabet. 

//Parameters: 

//  vector<string> &encodingT :returns a vector of strings 

that illustrates the encoding  

//         of each letter. The 

vector has size of 26 strings which 

//         portrays the place 

of each letter 

//  int *inputSizeK    :returns the size of each 

input(how many residues) 

//  const char inputProfile[100]:the name of input profile file 

name 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::readEncoding(vector<string> &encodingT,int 

*inputSizeK,const char inputProfile[100], int msa, int* length) 

{ 

  

 //variables 

 char temp[100]; 

 char tempChar; 

 int tempK; 

 string tempString="\0"; 
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 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

 

 //create the path string 

 strcat(temp,"EncodingProfiles/"); 

 strcat(temp,inputProfile); 

 

 //points to the file 

 encodingFile.open(temp); 

 

 if (!encodingFile)  

 { 

  cerr << "Unable to open file "<<inputProfile; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 

 

 if(msa == 0) 

 { 

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<26;i++) 

 encodingT.push_back(tempString); 

 

 

  for(int i=0;i<24;i++) 

  { 

   if(i<2) 

   { 

    encodingFile >> temp; 

   } 

   else if(i==2) 

   { 

    encodingFile >> temp; 

    encodingFile >> tempK; 

    *inputSizeK = tempK; //residue volume 

  

   } 

   else if(i<24) 

   { 

    encodingFile >> tempChar; 

    encodingFile >> tempString; 

    //The encoding of each letter is saved in a 

vector to the position that 

    //the letter has in the English alphabet 

    encodingT[tempChar-65]+=tempString; 

     

   } 

  } 

 } 

 

 //add by Georgia 

 /* extra code for the msa.txt file*/ 

 else 

 { 

  for(int i=0;i<6;i++) 



A-62 
 

  { 

   if(i<2) 

   { 

    encodingFile >> temp; 

   } 

   else if(i==2) 

   { 

    encodingFile >> temp; 

    encodingFile >> tempK; 

    *inputSizeK = tempK; //residue volume 

   } 

   else if(i==3) 

   { 

    //the ************** 

    encodingFile >> temp; 

   } 

   else if(i==4) 

   { 

    encodingFile >> temp; 

    encodingFile >> numberOfResidues; 

    *length = numberOfResidues; 

   } 

   else if(i==5) 

   { 

    //the ************** 

    encodingFile >> temp; 

   } 

    

  } 

  

 } 

 

 //close the pointer 

 encodingFile.close(); 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void readOutputEncoding(vector<string> &encodingT,vector<vector<char>> 

&outputClassification, 

//   int *outputSize,const char outputProfile[100]): 

//public method that is called to read the file with output encoding of a 

protein's secondary 

//structure.The file must have a specific layout. The encoding of each 

letter is saved in 

//a vector to the position that the letter has in the English alphabet. 

Alse a second vector 

//is returned with the classification of the secondary structure letters. 

//Parameters: 

//  vector<string> &encodingT    

 :returns a vector of strings that illustrates   

//            

 the encoding of each letter. The vector has  

//            

 size of 26 strings which portrays the place  
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//            

 of each letter 

//  vector<vector<char>> &outputClassification :returns a 

vector with the output classes of the 

//            

 network. Each position of the vector of vector holds  

//            

 the characteristic letter of the class which is 

//            

 followed by the secondary structure letters of 

//            

 that class 

//  int *outputSize       

 :returns how many classes 

//  const char outputProfile[100]    :the name of 

output profile file name 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::readOutputEncoding(vector<string> &encodingT,vector< 

vector<char> > &outputClassification, 

   int *outputSize,const char outputProfile[100]) 

{ 

 

 //pointer to a file 

 ifstream inFile; 

 

 //variables 

 int tempK; 

 int counter; 

 char temp[100]; 

 char state[100]; 

 char tempChar; 

 vector<char> tempCharV; 

 string tempString="\0"; 

 

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<26;i++) 

  encodingT.push_back(tempString); 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

 

 //create the path string 

 strcat(temp,"OutputProfiles/"); 

 strcat(temp,outputProfile); 

 

 //point to the file 

 inFile.open(temp); 

 

 if (!inFile) { 

  cerr << "Unable to open file "<<outputProfile; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 
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 //read alla data from the file with a specific order 

 for(int i=0;i<100;i++){ 

  if(i<2) 

  { 

   inFile >> temp; 

  }else if(i==2) 

  { 

   inFile >> temp; 

   inFile >> tempK; 

   *outputSize = tempK; 

  }else if(i<4) 

  { 

   inFile >> temp; 

  }else if(i<(4+tempK)) 

  { 

   //reads from the file all the secondary structure's 

letters and their class 

   tempCharV.clear(); 

   inFile >> state; 

   tempCharV.push_back(state[0]); 

   inFile >> state; 

   counter=0; 

    

   //remove alla the commas 

   while(state[counter]!='\0') 

   { 

    if(state[counter]!=',') 

    { 

     tempCharV.push_back(state[counter]); 

    } 

    counter++; 

   } 

   //Each position of the vector of vector holds  

   //the characteristic letter of the class which is 

   //followed by the secondary structure letters of 

   //that class. 

   outputClassification.push_back(tempCharV); 

    

  }else if(i<(4+tempK+2)) 

  { 

   inFile >> temp; 

  }else if(i<(6+tempK+tempK)) 

  { 

   inFile >> tempChar; 

   inFile >> tempString; 

   //The encoding of each letter is saved in a vector to 

the position that 

   //the letter has in the English alphabet 

   encodingT[tempChar-65]+=tempString; 

  } 

 } 

 inFile.close(); 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 
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//void initiateDataPointers(char trainFile[100],char testFile[100]): 

//public method that is called to initiate tha pointers to the files 

which contain the training 

//and testing sets.  

//Parameters: 

//  char trainFile[100]    :the file name of 

training sets 

//  char testFile[100]    :the file name of 

testing sets 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::initiateDataPointers(char trainFile[100],char 

testFile[100]) 

{ 

 //variables 

 char temp[100]; 

 

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

 

 //create the path string 

 strcat(temp,"TrainingSets/"); 

 strcat(temp,trainFile); 

 

 //points to the file 

 inTrainFile.open(temp); 

 

 if (!inTrainFile) { 

  cerr << "Unable to open file "<<temp; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 

 

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

  

 //create the path string 

 strcat(temp,"TestSets/"); 

 strcat(temp,testFile); 

 

 //points to the file 

 inTestFile.open(temp); 

 

 if (!inTestFile) { 

  cerr << "Unable to open file "<<temp; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 
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//void closeDataPointers(char trainFile[100],char testFile[100]): 

//public method that is called to close tha pointers to the files which 

contain the training 

//and testing sets.  

//Parameters: 

//  char trainFile[100]    :the file name of 

training sets 

//  char testFile[100]    :the file name of 

testing sets 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::closeDataPointers(char trainFile[100],char 

testFile[100]) 

{ 

 

 //variables 

 char temp[100]; 

 

 //creates the size of those vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

 

 //create the path string 

 strcat(temp,"TrainingSets/"); 

 strcat(temp,trainFile); 

 

 //close the pointer 

 inTrainFile.clear();  

 inTrainFile.close(); 

  

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) 

  temp[i]='\0'; 

 

 //creates the path string 

 strcat(temp,"TestSets/"); 

 strcat(temp,testFile); 

 //close the pointer 

 inTestFile.clear(); 

 inTestFile.close(); 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//bool readTrainingInput(vector<char> &primaryStructure,vector<char> 

&secondaryStructure): 

//public method that is called to read from a file the primary and 

secondary structure of 

//proteins that included in training sets. the pointers to the files are 

initiated with 

//initiateDataPointers method and closed with closeDataPointers.The file 

must have a 

//specific layout. 

//Parameters: 

//  vector<char> &primaryStructure :returns the primary 

structure of the protein 
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//  vector<char> &secondaryStructure:returns the secondary 

structure of the protein 

//Return: 

//  true       :if there are more 

sequences 

//  false       :if the pointer 

points to eof 

//***********************************************************************

***************** 

bool DataReader::readTrainingInput(vector<char> 

&primaryStructure,vector<char> &secondaryStructure,char proteinID[100]) 

{ 

 //variables 

 char name[100]; 

 char temp; 

 

 primaryStructure.clear(); 

 

 inTrainFile >> name; 

 

 for(int i=0;i<100;i++) {proteinID[i]='\0';} 

 

 strcat(proteinID,name);  

 

 //if end of file returns false 

 if(inTrainFile.eof()) { return false;} 

 

 inTrainFile >> temp; 

  

 //reads all the letters of primary structure until the "." 

 while(temp!='.') 

 { 

  primaryStructure.push_back(temp); 

  inTrainFile >> temp; 

 } 

 

 secondaryStructure.clear(); 

 

 inTrainFile >> temp; 

  

 //reads all the letters of secondary structure until the "." 

 while(temp!='.') 

 { 

  secondaryStructure.push_back(temp); 

  inTrainFile >> temp; 

 } 

  

 return true; 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//bool readTestInput(vector<char> &primaryStructure,vector<char> 

&secondaryStructure, 

//   char name[100]): 
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//public method that is called to read from a file the primary and 

secondary structure of 

//proteins that included in testing sets. The pointers to the files are 

initiated with 

//initiateDataPointers method and closed with closeDataPointers.The file 

must have a 

//specific layout. 

//Parameters: 

//  vector<char> &primaryStructure :returns the primary 

structure of the protein 

//  vector<char> &secondaryStructure:returns the secondary 

structure of the protein 

//  char name[100]     :the name of the 

protein 

//Return: 

//  true       :if there are more 

sequences 

//  false       :if the pointer 

points to eof 

//***********************************************************************

***************** 

bool DataReader::readTestInput(vector<char> 

&primaryStructure,vector<char> &secondaryStructure,char proteinID[100]) 

{ 

 //variables 

 char temp; 

 char name[100]; 

 

 primaryStructure.clear(); 

 

 inTestFile >> name; 

 

 for(int i=0;i<100;i++) {proteinID[i]='\0';} 

 

 strcat(proteinID,name); 

 

 

 //if end of file returns false 

 if(inTestFile.eof()){ return false;} 

  

 inTestFile >> temp; 

 

 //reads all the letters of primary structure until the "." 

 while(temp!='.') 

 { 

  primaryStructure.push_back(temp); 

  inTestFile >> temp; 

 } 

 

 //if there in low case letter replace it with capital case 

 for(int i=0;i<primaryStructure.size();i++) 

 { 

  if(primaryStructure[i]>='a' && primaryStructure[i]<='z') 

   primaryStructure[i]=primaryStructure[i]-32; 

 } 
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 secondaryStructure.clear(); 

 

 inTestFile >> temp; 

 

 //reads all the letters of secondary structure until the "." 

 while(temp!='.') 

 { 

  secondaryStructure.push_back(temp); 

  inTestFile >> temp; 

 } 

  

 return true; 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void translateSecondaryStructure(vector<vector<char>> 

&outputClassification, 

//   vector<char> &secondaryStructure): 

//public method that is called to replace all the letters of secondary 

structure with 

//the specific letter of their class 

//Parameters: 

//  vector<vector<char>> &outputClassification :contains a 

vector with the output classes of the 

//  network. Each position of the vector of vector holds  

//  the characteristic letter of the class which is 

//  followed by the secondary structure letters of 

//  that class 

//  vector<char> &secondaryStructure :contains the secondary 

structure of the protein 

//***********************************************************************

***************** 

void DataReader::translateSecondaryStructure(vector< vector<char> > 

&outputClassification,vector<char> &secondaryStructure) 

{ 

 for(int i=0;i<secondaryStructure.size();i++) 

 { 

  for(int j=0;j<outputClassification.size();j++) 

  { 

   for(int k=0;k<outputClassification[j].size();k++) 

   { 

   

 if(secondaryStructure[i]==outputClassification[j][k]) 

    { 

    

 secondaryStructure[i]=outputClassification[j][0]; 

     break; 

    } 

   } 

  } 

 } 

} 

 

//Created by Georgia - MSA 
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//***********************************************************************

***************** 

//This function reads the msa dataset for each protein -- use only with 

msa 

//***********************************************************************

***************** 

//encodingT contains the same vector of strings, each string represents 

an aminoacid 

//***********************************************************************

**************** 

void DataReader::readEncodingMSA(vector<string> &encodingT,char 

proteinID[100]) 

{ 

 //pointer to protein's file 

 ifstream inFile; 

  

 //variables 

 string tempString="\0"; 

 string tempLine="\0"; 

 int aminoacid = 0; 

 int digit = 0; 

 char temp[100]; 

  

 //create the size of those vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) {temp[i]='\0';} 

  

 

 //create the path string 

 strcat(temp,"EncodingProfiles/msaFiles/"); 

 strcat(temp,proteinID); 

 strcat(temp,".txt"); 

 

 

 //points to the file 

 inFile.open(temp); 

 

 if (!inFile) { 

  cerr << "Unable to open file of protein "<<temp; 

  int x=0; 

  cin>>x; 

  exit(1); 

 } 

  

 //clear this vector for the next protein 

 encodingT.clear(); 

  

 //read msa encoding for each protein: 

 

 while ( !inFile.eof() ) 

 { 

  //read the next encoding digit 

  inFile >> tempString; 

 

  if(digit != numberOfResidues ) 

  { 

   //store the previous digit 
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   tempLine=tempLine+tempString+" "; 

    

   digit++; 

    

   if(digit == numberOfResidues) 

   { 

    digit = 0; 

    encodingT.push_back(tempLine); 

    tempLine = "\0"; 

 

   } 

  

  } 

 } 

  

} 

 

//Created by Georgia - MSA 

//***********************************************************************

***************** 

//This function takes a vector of string values and tranforms it into a 

vector of 

//double numbers. 

//***********************************************************************

***************** 

//stringEncoding: to string pou periexei to line 

//doubleEncoding: to vector pou tha exei ta values 

//***********************************************************************

***************** 

vector<double> DataReader::splitValues (string stringEncoding) 

{ 

 vector<double> doubleEncoding; 

 istringstream iss(stringEncoding); 

  

 copy(istream_iterator<double>(iss), 

         istream_iterator<double>(), 

          back_inserter<vector<double> >(doubleEncoding)); 

 

 return doubleEncoding; 

} 
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OutputData.h 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

 

 

using namespace std; 

#ifndef OutputData_h 

#define OutputData_h 

 

//***********************************************************************

***************** 

//class OutputData: This class illustrates all the functions that the 

Bidirectional 

//Recurent Neural Network needs to write to the output files 

//***********************************************************************

***************** 

class OutputData 

{ 

 

private: 

 

 //members of OutputData class 

 ofstream printError; 

 ofstream printErrorP; 

 ofstream printOutput; 

 ofstream printOutputTrain; 

 ofstream printNetwork; 

 ofstream printNetworkHTML; 

 char folderName[100]; 

 char HTMLName[100]; 

 

public: 

 

 OutputData(void); 

 ~OutputData(void); 

  

 //methods of OutputData class 

 void createErrorFiles(vector<double> trainingError,vector<double> 

testingError, 

    vector<double> 

proteinTrainingError,vector<double> proteinTestingError); 

 void createOutputFile(vector<char> primaryStructure,vector<char> 

secondaryStructure, 
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    vector<char> predictedSecondaryStructure,char 

proteinName[100],double percentage,int c); 

 void createNetworkFile(int hLayerOneSizeN,int hLayerTwoSizeN,int 

hLayerOneSizeBN, 

    int hLayerTwoSizeBN,int hLayerOneSizeFN,int 

hLayerTwoSizeFN,int activationFuncTypeN, 

    double learningRateN,double momentumN,int 

windowSizeN,double qMinus1N, 

    double qPlus1N,int errorFunctionTypeN,int 

temporaryN,int epochN,char trainFileN[100], 

    char testFileN[100],char inputProfileN[100],char 

outputProfileN[100],double percentage); 

 void closeAllPointers(void); 

}; 

#endif 
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OutputData.cpp 

#include "OutputData.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

// 

//***********************************************************************

***************** 

//Constructor DataReader(void):initiates the DataReader 

//***********************************************************************

***************** 

OutputData::OutputData(void) 

{ 

 //it takes the time from the system and creates a folder in the 

DataOut folder 

 //this folder will contain all tha output files of each simulation 

 //Also initiate the pointer to the output file and HTML output file 

 time_t rawtime; 

 struct tm * timeinfo; 

 

    time ( &rawtime ); 

 timeinfo = localtime ( &rawtime ); 

  

    char temp[100];char temp3[100]; 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  temp[i]='\0'; 

  temp3[i]='\0';   

  folderName[i]='\0'; 

  HTMLName[i]='\0'; 

 } 

 

   strcat(temp,"DataOut//"); 

 strcat(temp,asctime (timeinfo)); 

 strcat(temp3,"DataOut//");  

 strcat(temp3,asctime (timeinfo));  

 strcat(HTMLName,asctime(timeinfo)); 

 

 //replace some characters 

 for(int i=0;i<100;i++){ 

  if(temp[i]=='\n') 

  { 
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   temp[i]='\0';  

  } 

  if(temp[i]==' ') 

  { 

   temp[i]='-';  

  } 

  if(temp[i]==':') 

  { 

   temp[i]='_';  

  } 

 } 

 

 for(int i=0;i<100;i++){ 

  if(temp3[i]=='\n') 

  { 

   temp3[i]='\0';  

  } 

  if(temp3[i]==' ') 

  { 

   temp3[i]='-';  

  } 

  if(temp3[i]==':') 

  { 

   temp3[i]='_';  

  } 

 } 

  

 for(int i=0;i<100;i++){ 

  if(HTMLName[i]=='\n') 

  {  

   HTMLName[i]='\0'; 

  } 

  if(HTMLName[i]==' ') 

  {  

   HTMLName[i]='_';; 

  } 

  if(HTMLName[i]==':') 

  {  

   HTMLName[i]='_'; 

  } 

 } 

 

 //create folder 

 //system("mkdir temp"); 

 

 //create the string path 

 strcat(temp,"\\"); 

 strcat(temp,asctime (timeinfo)); 

 strcat(temp3,"\\");  

 strcat(temp3,asctime (timeinfo));  

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  if(temp[i]=='\n') 

  { 

   temp[i]='\0'; 
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  } 

  if(temp[i]==' ') 

  { 

   temp[i]='-'; 

  }    

  if(temp[i]==':') 

  { 

   temp[i]='_'; 

  } 

 } 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  if(temp3[i]=='\n') 

  { 

   temp3[i]='\0'; 

  } 

  if(temp3[i]==' ') 

  { 

   temp3[i]='-'; 

  }    

  if(temp3[i]==':') 

  { 

   temp3[i]='_'; 

  } 

 } 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  folderName[i]=temp[i]; 

 } 

  

 strcat(temp,"_Output.txt"); 

 strcat(temp3,"_OutputForTrain.txt"); 

 

 //initiate pointer of the output file for test 

 printOutput.open(temp); 

  

 printOutputTrain.open(temp3); 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//Deconstructor DataReader(void) 

//***********************************************************************

***************** 

OutputData::~OutputData(void) 

{ 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void createErrorFiles(vector<double> trainingError,vector<double> 

testingError, 
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//   vector<double> proteinTrainingError,vector<double> 

proteinTestingError):  

//public method that is called to create the files that contains the 

training and testing 

//error per protein and per epoch 

//Parameters: 

//   vector<double> trainingError  :vector with 

training errors per epoch 

//   vector<double> testingError   :vector with 

testing errors per epoch 

//   vector<double> proteinTrainingError :vector with 

training errors per protein 

//   vector<double> proteinTestingError :vector with 

testing errors per protein 

//***********************************************************************

***************** 

void OutputData::createErrorFiles(vector<double> 

trainingError,vector<double> testingError, 

   vector<double> proteinTrainingError,vector<double> 

proteinTestingError) 

{ 

 //variables 

 char temp[100]; 

 char temp1[100]; 

 

 //create vectors 

 for(int i=0;i<100;i++){ 

  temp[i]='\0'; 

  temp1[i]='\0'; 

 } 

 

 //create the names of output files 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  temp[i]=folderName[i]; 

  temp1[i]=folderName[i]; 

 } 

 

 //creates the string path and opens the output file with errors per 

epoch 

 strcat(temp,"_error_per_epoch.txt"); 

 printError.open(temp); 

 

 //write all the data to the file 

 printError<<"No          Training Error           Test Error\n"; 

        

printError<<"*************************************************\n\n"; 

 

 for(int i=0;i<trainingError.size();i++) 

 { 

 

 printError<<i<<".\t\t"<<trainingError[i]<<"\t\t"<<testingError[i]<<

endl; 

 } 
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 //creates the string path and opens the output file with errors per 

protein 

 strcat(temp1,"_error_per_protein.txt"); 

 printErrorP.open(temp1); 

 

 //write all the data to the file 

 printErrorP<<"No          Training Error           Test Error\n"; 

   

 printErrorP<<"*************************************************\n\n

"; 

  

 if(proteinTrainingError.size()<=20000) 

  for(int i=0;i<proteinTrainingError.size();i++) 

  { 

  

 printErrorP<<i<<".\t\t"<<proteinTrainingError[i]<<"\t\t"<<proteinTe

stingError[i]<<endl; 

 

  } 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void OutputData::createOutputFile(vector<char> 

primaryStructure,vector<char> secondaryStructure, 

//   vector<char> predictedSecondaryStructure,char 

proteinName[100],double percentage)):  

//public method that is called  at the end of each epoch to write in the 

output file the name of 

//a protein, its primary structure, its secondary structure, its 

predicted secondary structure and 

//the percentage of succes for the specific simulation 

//Parameters: 

//   vector<char> primaryStructure   

 :protein's primary structure 

//   vector<char> secondaryStructure   

 :protein's secondary structure 

//   vector<char> predictedSecondaryStructure :protein's 

predicted secondary structure 

//   char proteinName[100]     

 :protein's name 

//   double percentage      

 :persentage of succes for a simulation 

//***********************************************************************

***************** 

void OutputData::createOutputFile(vector<char> 

primaryStructure,vector<char> secondaryStructure, 

   vector<char> predictedSecondaryStructure,char 

proteinName[100],double percentage,int trainOrTest) 

{ 

 if(trainOrTest==2) 

 { 

 //writes the name of a protein and the percentage of success 

 printOutput<<proteinName<<" Correctness 

Percentage:"<<percentage<<"%"<<endl; 

 //cout<<proteinName<<endl; 
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 //writes the primary structure 

 printOutput<<"primaryStructure           :"; 

 for(int i=0;i<primaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutput<<primaryStructure[i]; 

 } 

 printOutput<<endl; 

 

 //writes the secondary structure 

 printOutput<<"secondaryStructure         :"; 

 for(int i=0;i<secondaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutput<<secondaryStructure[i]; 

 } 

 printOutput<<endl; 

 

 //writes the predicted secondary structure 

 printOutput<<"predictedSecondaryStructure:"; 

 for(int i=0;i<predictedSecondaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutput<<predictedSecondaryStructure[i]; 

 } 

 printOutput<<endl; 

 } 

 else 

 { 

 //writes the name of a protein and the percentage of success 

 printOutputTrain<<proteinName<<" Correctness 

Percentage:"<<percentage<<"%"<<endl; 

 //cout<<proteinName<<endl; 

 //writes the primary structure 

 printOutputTrain<<"primaryStructure           :"; 

 for(int i=0;i<primaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutputTrain<<primaryStructure[i]; 

 } 

 printOutputTrain<<endl; 

 

 //writes the secondary structure 

 printOutputTrain<<"secondaryStructure         :"; 

 for(int i=0;i<secondaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutputTrain<<secondaryStructure[i]; 

 } 

 printOutputTrain<<endl; 

 

 //writes the predicted secondary structure 

 printOutputTrain<<"predictedSecondaryStructure:"; 

 for(int i=0;i<predictedSecondaryStructure.size();i++) 

 { 

  printOutputTrain<<predictedSecondaryStructure[i]; 

 } 

 printOutputTrain<<endl; 

 } 

} 
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//***********************************************************************

***************** 

//void createNetworkFile(int hLayerOneSizeN,int hLayerTwoSizeN,int 

hLayerOneSizeBN, 

//   int hLayerTwoSizeBN,int hLayerOneSizeFN, int 

hLayerTwoSizeFN,int activationFuncTypeN, 

//   double learningRateN,double momentumN,int 

windowSizeN,double qMinus1N,double qPlus1N, 

//   int errorFunctionTypeN,int temporaryN,int epochN,char 

trainFileN[100],char testFileN[100], 

//   char inputProfileN[100],char outputProfileN[100],double 

percentage):  

//public method that is called to create a file with the parameters of 

the network and an HTML file 

//with information about the simulation 

//Parameters: 

//   int hLayerOneSizeN   :hidden layer one 

size 

//   int hLayerTwoSizeN   :hidden layer two 

size 

//   int hLayerOneSizeBN   :Backward hidden 

layer one size 

//   int hLayerTwoSizeBN   :Backward hidden 

layer two size 

//   int hLayerOneSizeFN   :Forward hidden 

layer one size 

//   int hLayerTwoSizeFN   :Foeward hidden 

layer two size 

//   int activationFuncTypeN  :number that corresponds 

to an activation function 

//   double learningRateN  :learning rate 

//   double momentumN   :momentum 

//   int windowSizeN    :the window size 

for each specific residue 

//   double qMinus1N    :the q operator for 

forward recurrent neural network 

//   double qPlus1N    :the q operator for 

backward recurrent neural network 

//   int errorFunctionTypeN  :number that corresponds 

to an error function 

//   int sN      :the operator 

s 

//   int epochN     :number of 

iterations 

//   char trainFileN[100]  :the file name of 

training set 

//   char testFileN[100]   :the file name of 

testing set 

//   char inputProfileN[100]  :the file name of input 

profile 

//   char outputProfileN[100] :the file name of output 

profile 

//   double percentage   :the percentage of succes 

//***********************************************************************

***************** 
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void OutputData::createNetworkFile(int hLayerOneSizeN,int 

hLayerTwoSizeN,int hLayerOneSizeBN, 

   int hLayerTwoSizeBN,int hLayerOneSizeFN, int 

hLayerTwoSizeFN,int activationFuncTypeN, 

   double learningRateN,double momentumN,int 

windowSizeN,double qMinus1N,double qPlus1N, 

   int errorFunctionTypeN,int sN,int epochN,char 

trainFileN[100],char testFileN[100], 

   char inputProfileN[100],char outputProfileN[100],double 

percentage) 

{  

  

 //variables 

 char temp[100]; 

   char temp1[100]; 

  

 //create the vectors 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  temp[i]='\0'; 

 } 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  temp1[i]='\0'; 

 } 

 

 for(int i=0;i<100;i++) 

 { 

  temp[i]=folderName[i];  

 } 

 

 //creates the string path and opens the output file with parameters 

 strcat(temp,"_Network_Specifications.txt"); 

 printNetwork.open(temp); 

 

 //creates the string path and opens the HTML file with results 

 strcat(temp1,"DataOut//"); 

 strcat(temp1,HTMLName); 

 strcat(temp1,"_1.html"); 

 printNetworkHTML.open(temp1); 

  

 //writes the information to the output file with parameters 

 printNetwork<<"Network Specification"<<endl; 

 printNetwork<<"*********************"<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Hidden Layer 1:"<<hLayerOneSizeN<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Hidden Layer 2:"<<hLayerTwoSizeN<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Forward Hidden Layer 

1:"<<hLayerOneSizeFN<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Forward Hidden Layer 

2:"<<hLayerTwoSizeFN<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Backward Hidden Layer 

1:"<<hLayerOneSizeBN<<endl; 

 printNetwork<<"Size of Backward Hidden Layer 

2:"<<hLayerTwoSizeBN<<endl; 
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 printNetwork<<"Type of Activation Function (Hidden 

Neurons):"<<activationFuncTypeN<<endl; 

 printNetwork<<"Learning Rate:"<<learningRateN<<endl; 

 printNetwork<<"Momentum:"<<momentumN<<endl; 

 printNetwork<<"Window Size:"<<windowSizeN<<endl; 

 printNetwork<<"q-1:"<<qMinus1N<<endl; 

 printNetwork<<"q+1:"<<qPlus1N<<endl; 

 printNetwork<<"Type of error Function (Hidden 

Neurons):"<<errorFunctionTypeN<<endl; 

 printNetwork<<"s:"<<sN<<endl; 

 printNetwork<<"Number of Iterrations: "<<epochN<<endl; 

 printNetwork<<"Name of Training File: "<<trainFileN<<endl; 

 printNetwork<<"Name of Testing File: "<<testFileN<<endl; 

 printNetwork<<"Name of Input Profile: "<<inputProfileN<<endl; 

 printNetwork<<"Name of Output Profile: "<<outputProfileN<<endl; 

  

 //writes the information to the HTML file with the simulation 

results 

 printNetworkHTML<<"<!DOCTYPE html PUBLIC \"-//W3C//DTD XHTML 1.0 

Strict//EN\" \"http://www.w3.org/TR/xhtml1/DTD/xhtml1-

strict.dtd\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<html 

xmlns=\"http://www.w3.org/1999/xhtml\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<head>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<title>Website Title</title>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<meta http-equiv=\"Content-Type\" 

content=\"text/html; charset=UTF-8\" />"<<endl;  

 printNetworkHTML<<"<link rel=\"stylesheet\" type=\"text/css\" 

href=\"style.css\" media=\"screen\" />"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</head>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<body>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div id=\"content\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div id=\"header\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<h1><a href=\"#\">Protein Secondary Structure 

Prediction </a></h1>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<h2>University of Cyprus </h2>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div id=\"navigation\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<ul>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<li><a href=\"#\">Report</a></li>"<<endl;  

 printNetworkHTML<<"<li><a href=\""<< HTMLName <<"_2.html\">Output 

Files</a></li>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</ul>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div class=\"right\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<h2>Report of: "<< HTMLName <<"</h2>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>This website illustrates the Bidirectional 

Recurrent Neural Network specifications for Protein Secondary Structure 

Prediction. The success prediction of this experiment is: 

"<<percentage<<"% </a>.</p>"<<endl;          

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div class=\"right\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<h2>Network's Specifications: </h2>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Size of Hidden Layer 1: "<< 

hLayerOneSizeN<<"</p>"<<endl; 
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 printNetworkHTML<<"<p>Size of Hidden Layer 2: "<<hLayerTwoSizeN <<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Size of Forward Hidden Layer 1: 

"<<hLayerOneSizeFN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Size of Forward Hidden Layer 2: 

"<<hLayerTwoSizeFN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Size of Backward Hidden Layer 1: 

"<<hLayerOneSizeBN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Size of Backward Hidden Layer 2: "<< 

hLayerTwoSizeBN<<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Type of Activation Function (Hidden Neurons): 

"<<activationFuncTypeN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Learning Rate: "<<learningRateN <<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Momentum: "<<momentumN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Window Size: "<<windowSizeN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>q-1: "<< qMinus1N<<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>q+1: "<<qPlus1N <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Type of error Function (Hidden Neurons): 

"<<errorFunctionTypeN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>s: "<<sN <<" </p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Number of Iterrations: "<<epochN <<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Name of Training File: "<< trainFileN<<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Name of Testing File: "<< testFileN<<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Name of Input Profile: "<<inputProfileN <<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<p>Name of Output Profile: "<<outputProfileN <<" 

</p>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<h2>&nbsp;</h2>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<a href=\"#\" title=\"Link Title\"><img 

src=\"pic1.jpg\" alt=\"Something\" width=\"695\" height=\"367\" 

style=\"border: 3px solid #ddd;\" /></a>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div style=\"clear: both;\"> </div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"<div id=\"footer\">"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"&copy; Copyright by <a href=\"#\">University of 

Cyprus</a> | Designed by <a href=\"#\">Michalis 

Agathocleous</a></a>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</div>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</body>"<<endl; 

 printNetworkHTML<<"</html>"<<endl; 

 

 //close the pointers 

 printNetwork.close(); 

 printNetworkHTML.close(); 

 

} 

 

//***********************************************************************

***************** 

//void closeAllPointers(): public method that is called to close all the 

pointers to  
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//specific files 

//***********************************************************************

***************** 

void OutputData::closeAllPointers(){ 

 

 printError.close(); 

 printErrorP.close(); 

 printOutput.close();} 
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Services.h 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

 

 

using namespace std; 

 

#ifndef Services_h 

#define Services_h 

 

//***********************************************************************

***************** 

//class Services: This class illustrates functions that the Bidirectional 

//Recurent Neural Network needs to work properly 

//***********************************************************************

***************** 

class Services 

{ 

 

public: 

 

 Services(void); 

 ~Services(void); 

 

 //method of the Services class 

 double rand_numbers(); 

}; 

#endif 

 

 

 

 

 

 

 

 



A-86 
 

Services.cpp 

#include "Services.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

 

 

Services::Services(void) 

{ 

} 

 

Services::~Services(void) 

{ 

} 

 

//generate random values 0..1 

double Services::rand_numbers(){ 

  

 double temp_rand,temp_prosimo; 

   

 temp_rand=0;temp_prosimo=0; 

 

 //basic rand() function: %1000 means numbers from 0 to 1000 

 temp_rand=((rand()%1000)); 

 

 //temp_rand/1000 because we want the range 0 to 1 

 temp_rand/=10000; 

 

 //we randomly choose if it will be a possitive or a negative number 

 temp_prosimo=rand()%2; 

 if(temp_prosimo==0) 

  temp_rand*=-1; 

 

 return temp_rand; 

} 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ B 

PERL parsers 
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perlCreateProteinFromHobohm.pl 

#!perl 
#This program will read all the proteins of Hobohm's file and store them into a new .txt file in a 
specific format 
 
#Rule: must declare every variable 
use strict; 
 
#Declaration of every value with "my" 
my $hobohmFILE = "recent.pdb_select25"; ##Give the name of the input file 
my $newFile = "hobohmPROTEINS.txt"; ##Give the name of the output file  
my @array; 
my $number; 
my $line; 
my $counter = 0; 
my $num = 0; 
 
#Read the "recent.pdb_select25" file which contains the name of all the proteins 
if(!open(OLD, $hobohmFILE)) {die "Cannot open this file: $! \n";} 
 
#The first line of $hobohmFILE contains the number of chains ex: 25% threshold list: 4018 chains 
with 568384 residues 
chomp($line = <OLD>); 
$line =~ /\d+.\s*\w+\s*\w+.\s*(\d+)/;  
 
#Store the number of chains 
$number = $1; 
 
print $number."\n"; 
 
#Ignore the next two lines 
chomp($line = <OLD>); chomp($line = <OLD>); 
 
#Read and store the chains into a table 
#A typical line is:    25   1JXSA    98 -1.00  0.00     N    98    98      0     38     10  interleukin enhancer 
binding factor 
while ($counter != $number) 
{ 
 chomp($line = <OLD>); 
 $line =~ /\s*\d+\s*([0-9A-Za-z]+)/; 
 $array[$counter] = $1; 
 $counter++; 
} 
 
#opens the new file and trasfers them there 
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if(!open(NEW,">", $newFile)) {die "Cannot create this file: $! \n";} 
 
while ($num <= $#array) 
{ 
 print NEW $array[$num]; 
 print NEW " "; 
 $num++; 
} 
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msaProgram.pl 

#!perl 
#This program creates a folder of proteins' msa based on the input file 
#Also creates the new dataset based on the input file 
 
#Rule: must declare every variable 
use strict; 
 
#Rule: use paths 
use Cwd; 
 
#Declaration of every value with "my" 
my $hobohmFILE ;    ##tha name of the file must be in a format like 
this 
my $dataset_file;     ##the name of the dataset file 
my $msa_file;     ##the name of the msa file  
my @proteins; 
my $line; 
my $counter1 = 0; 
my $temp; 
my $hssp; 
my $class; 
my $numNotInHSSP = 0; 
my $numYes = 0; 
my $numFalseClass = 0; 
my $secondaryList; 
my $primaryList; 
my $signal = 0; 
my $dir;     ##You must initialize the path in line 42 and 44 
my @missingProteins; 
 
 
#Gets the files 
if($#ARGV!=2) {print "\nWrong number of arguments! (Needs: initialFile.txt 
nameOfNewDataset.txt nameOfMSAfile.txt)\nExiting..\n\n"; exit 0;} 
else{$hobohmFILE = $ARGV[0]; $dataset_file = $ARGV[1]; $msa_file = $ARGV[2];} 
 
#Read the "hssp.txt" file which contains the name of all proteins and store them into "@proteins" 
{ 
 if(!open(FROM, $hobohmFILE)) {die "Cannot open this file: $! \n";} 
 #while (chomp($line = <FROM>)) {push(@proteins,$line); {last if eof;}} 
 chomp($line = <FROM>); 
 @proteins = split(/ /, $line); 
 close FROM; 
} 
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#Create the new dataset file, the msa file and the folder for the msa 
{ 
 #create folder and create path 
 mkdir("MSAfilesTemp"); 
 $dir = getcwd; 
 $dir = $dir."/MSAfilesTemp/"; 
 
 #open them  
 open(DATASET, ">", $dataset_file); 
 open(MSA, ">", $msa_file); 
} 
 
#Main loop 
while ($counter1 != $#proteins+1 ) 
{ 
  
 print $proteins[$counter1]."\n";  
  
 $temp = $proteins[$counter1]; 
 $temp =~ s/(....)(.)/$1/;   #$temp: the name of the protein without the chain 
 $temp = lc $temp;  #lower case 
 $class = $2;   #$class: the class of the chain 
 
 #create the file: concatenation of $temp and ".hssp" string 
 $hssp = $temp.".hssp"; 
 
 #Search to find if an hssp file of the $hssp exists in the current folder 
 if(!open(HSSP, $hssp)) { push(@missingProteins,$proteins[$counter1]); 
$numNotInHSSP++; $counter1++; next;} 
 
 #If exists but the class is between 0 and 9 ignores it 
 if($class =~ /[0-9]/) { $numFalseClass++; $counter1++; next;} 
  
 #If everything its ok, it must store the primary and secondary structure of the protein with 
chain CLASS: 
 #1. ignore the first rows  
 chomp($line = <HSSP>); 
 
 while (!($line =~ m/## ALIGNMENTS/)) 
 { 
  #end of file 
  if ($line =~ /\/\//) { $signal=1; last;} 
  chomp($line = <HSSP>); 
 } 
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 if ($signal == 1) {push(@missingProteins,$proteins[$counter1]); $numNotInHSSP++; 
$signal = 0; $counter1++; next;} 
  
 chomp($line = <HSSP>);   #the first row after the "## ALIGNMENTS" 
  
 #2. Store primary and secondary structure 
 while(!($line =~ m/## SEQUENCE PROFILE AND ENTROPY/)) 
 { 
  #Read next line 
  chomp($line = <HSSP>); 
   
  #a typical line:   3    5 A G  S OR  241        !  !   
  #another typical line:     1   -2 A G              0   0  111   14    0                    G                     
G 
  $_ = $line; 
  if(!(/^\s*\d+\s*\-?(\d+|\s)\s*\w\s*\w\s\s./)) { if (/## ALIGNMENTS/) {last;} else 
{next;} }  
  else  
  { 
   $line =~ /\s*(\d+)\s*\-?(\d+|\s)\s*(\w)\s*(\w)\s\s(.)/;  
 
   #check for the appropriate chain 
   if ($3 eq $class) 
   { 
    my $a = $5; 
    if ($a eq " ") {$a = "L";} 
    $secondaryList = $secondaryList.$a; 
    $primaryList = $primaryList.$4; 
   } 
   else 
   { 
    next; 
   } 
  } 
   
 } 
  
 #if the $secondaryList & $primaryList are both empty goes to the next protein  
 if($primaryList eq "") { push(@missingProteins,$proteins[$counter1]); $numNotInHSSP++; 
$counter1++; next;} 
  
 #finds the msa 
 if(!($line =~ m/## SEQUENCE PROFILE AND ENTROPY/)) 
 { 
  while (!($line =~ m/## SEQUENCE PROFILE AND ENTROPY/)) 
  { chomp($line = <HSSP>); } 
 } 
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 chomp($line = <HSSP>); 
  
 #creates the protein file 
 open(FILE_PROTEIN, ">", $dir.$temp.$class.".txt"); 
  
 #print MSA $temp.$class."\n"; 
  
 #read every msa line and store it  
 while (!(($line =~ m/^\/\//) || ($line =~ m/## INSERTION LIST/))) 
 { 
  $_ = $line; 
  if(!(/^\s*\d+\s*\-?(\d+|\s)\s*\w/)) { chomp($line = <HSSP>); next;} 
  else 
  { 
   #finds the motifs 
   $line =~ /\s*(\d+)\s*\-
?(\d+|\s)\s*(\w)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\
s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*(\d+)\s*/;    
     
   #if the class is the same as the protein's   
   if($class eq $3) 
   { 
    #stores the motifs into the array 
    my @temps = 
($4,$5,$6,$7,$8,$9,$10,$11,$12,$13,$14,$15,$16,$17,$18,$19,$20,$21,$22,$23,$24); 
     
    #bounds: between 0 and 1 
    my $x = 0; 
    while ($x != $#temps) 
    { 
     $temps[$x] = $temps[$x] / 100; 
     $x++; 
    } 
     
    my $theLine = join (" ", @temps); 
  
    print MSA "$theLine \n"; 
    print FILE_PROTEIN "$theLine \n"; 
   } 
  } 
  chomp($line = <HSSP>); 
 } 
  
  
 #prints the primary and secondary structures 
 print DATASET $temp.$class."\n"; 
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 print DATASET $primaryList.".\n"; 
 print DATASET $secondaryList.".\n"; 
 $primaryList = ""; #empty  
 $secondaryList = ""; #empty 
  
 $numYes++; 
 $counter1++; 
  
 close HSSP; 
 close FILE_PROTEIN; 
  
} 
 
print "\nStatistics: \n"; 
print "---------- \n"; 
print "There are $counter1 proteins: \n"; 
print "Found $numYes proteins \n"; 
print "$numNotInHSSP proteins are missing from HSSP \n"; 
print "$numFalseClass proteins with false chain exist \n"; 
 
#If we want to print the missing proteins enable the 3 comments below 
print "\nMissing proteins: \n"; 
print "----------------- \n"; 
foreach $_ (@missingProteins) {print $_."\n";} 
 
#close filehandles 
close DATASET; 
close MSA; 
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makeProteinSet.pl 

#!perl 
#Creates a file of proteins included in "$old_dataset_file" text file 
 
#Rule: declare every variable with "my" 
use strict; 
 
#Variable declaration 
my $old_dataset_file; ##The name of the input file 
my $new_dataset_file; ##The name of the output file 
my $counter=0; 
my $line; 
 
#Gets the files 
if($#ARGV!=1) {print "\nWrong number of arguments! (Needs: oldDatasetFile.txt 
newDatasetFile.txt)\nExiting..\n\n"; exit 0;} 
else{$old_dataset_file = $ARGV[0]; $new_dataset_file = $ARGV[1]; } 
 
#Open files 
if(!open(OLD_DATASET, $old_dataset_file)) {die "Cannot open the $old_dataset_file: $! \n";} 
if(!open(NEW_DATASET, ">", $new_dataset_file)) {die "Cannot open the $new_dataset_file: $! 
\n";}; 
 
 
#Read every protein and print it in "$new_dataset_file" 
while (1) 
{ 
 chomp($line = <OLD_DATASET>); 
  
 #print them all in one line -- the special format for msaProgram.pl 
 if ($line =~ m/^(\s*)\d/) 
  { print NEW_DATASET $line; print NEW_DATASET " "; $counter++; } 
 
 last if eof; 
} 
 
#Print information about the proteins 
print "There are $counter proteins in $old_dataset_file. \n"; 
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randomDatasetCreate.pl 

!perl 
#This program will randomly choose x proteins for a training set, it will remove them from the list 
#Then, it will randomly choose about   
 
#Rule: must declare every variable 
use strict; 
 
#Declaration of every value with "my" 
my $initialFILE = "moreThan60length.txt";  ##Give the name of the whole file 
my $trainingFile; 
my $testFile;  
my $numberOfTraining; 
my $numberOfTest;  
my @proteins; 
my @primary; 
my @lengthProteins; 
my @secondary; 
my $line; 
my $counter = 0; 
my $random_number; 
my $tempCounter; 
 
#Gets files 
if($#ARGV!=3) {print "\nWrong number of arguments! (Needs: nameOfTrainFile.txt 
numProteinsForTrain testFile.txt numProteinsForTest)\nExiting..\n\n"; exit 0;} 
else{$trainingFile = $ARGV[0]; $numberOfTraining = $ARGV[1]; $testFile = $ARGV[2]; 
$numberOfTest = $ARGV[3];} 
 
#Read the initial file which contains hobohm's all proteins 
if(!open(FROM, $initialFILE)) {die "Cannot open the initial file: $! \n";} 
 
#Read every protein and store its name and length into an array 
$counter = 0; 
$tempCounter = 0; 
 
while(1) 
{ 
 $counter++; 
 
 chomp($line = <FROM>); 
  
 if($counter==1){push(@proteins,$line); } 
 elsif ($counter==2){  push(@primary,$line); } 
 else{push(@secondary,$line); $counter=0; } 
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 last if eof; 
  
} 
close FROM; 
 
#open them  
open(TRAIN, ">", $trainingFile); 
open(TEST, ">", $testFile); 
 
while($numberOfTraining != 0) 
{ 
 
 $random_number = int(rand($#proteins)); 
 
 print TRAIN 
"$proteins[$random_number]\n$primary[$random_number]\n$secondary[$random_number]\n"
; 
 
 #diagrafi kai miwsi pinakwn wste i kathe proteini na epilegete mia kai mono fora 
 splice(@proteins,$random_number,1);   
 splice(@primary,$random_number,1); 
 splice(@secondary,$random_number,1); 
 
 $numberOfTraining--; 
 
}  
 
while($numberOfTest != 0) 
{ 
 
 $random_number = int(rand($#proteins)); 
  
 print TEST 
"$proteins[$random_number]\n$primary[$random_number]\n$secondary[$random_number]\n"
; 
 
 #diagrafi kai miwsi pinakwn 
 splice(@proteins,$random_number,1);   
 splice(@primary,$random_number,1); 
 splice(@secondary,$random_number,1); 
 
 $numberOfTest--; 
} 
 
close TRAIN; 
close TEST; 
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randomizeDataset.pl 

#!perl 
 
#Rule: must declare every variable 
use strict; 
 
#Rule: use paths 
use Cwd; 
 
#Declaration of every value with "my" 
my $dir; 
my $range = 100; 
my $random_number; 
my @proteins; 
my $line; 
my $k; 
my @secondary; 
my @primary; 
 
 
 
#create folder and create path 
$dir = getcwd; 
$dir = $dir."/TrainingSets/"; 
#$dir = $dir."msaProteinsTrainBigDataset_afterProcess.txt"; 
$dir = $dir."msaProteinsTrainBigDataset_afterProcess.txt"; 
 
#create tables; 
if(!open(FROM, $dir)) {die "Cannot open this file: $! \n";} 
 
$k = 0; 
 
while(1) 
{ 
 $k++; 
 
 chomp($line = <FROM>); 
 #print $line."\n"; 
  
 if($k==1){push(@proteins,$line); } 
 elsif ($k==2){push(@primary,$line);} 
 else{push(@secondary,$line); $k=0;} 
  
 last if eof; 
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} 
 
my $total = $#proteins; 
 
if(!open(ELA, ">", $dir)) {die "Cannot open this file: $! \n";} 
 
while ($total != -1) 
{ 
  
 $random_number = int(rand($total)); 
  
 print ELA 
"$proteins[$random_number]\n$primary[$random_number]\n$secondary[$random_number]\n"
; 
 
 #diagrafi kai miwsi pinakwn 
 $total--; 
  
 splice(@proteins,$random_number,1);   
 splice(@primary,$random_number,1); 
 splice(@secondary,$random_number,1); 
  
} 
 
close ELA;  
close FROM; 
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confusionMatricesAndSOV.pl 

!perl 
#This program will takes as input the output file from the PSSP system 
#It calculates SOV and confusion matrices of it 
#Needs SOV.c    
 
#Rule: must declare every variable 
use strict; 
 
#Rule: use paths 
use Cwd; 
 
#Declaration of every value with "my" 
my $initialFILE;     
my $outFile; 
my $nameOfGeneralFile;  
my $sovFile = "tempSOV.txt"; 
my $dir; 
my $temp; 
my $protein; 
my $primary; 
my $secondaryReal; 
my $secondaryPredicted; 
my $aminoacidReal; 
my $aminoacidPredicted; 
my $line; 
my $tempLength; 
my $temp2=0; 
my $tempLine; 
my $counter = 0; 
my @counterEall; 
my @counterHall; 
my @counterLall; 
my @proteinArray; 
my @secondaryRealArray; 
my @secondaryPredictedArray; 
my @primaryArray; 
my @firstLine; 
my @secondLine; 
my @thirdLine; 
my @arrayH; 
my @arrayE; 
my @arrayL; 
my @primaryLine; 
my $lineSOV; 
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my $Q3; 
my $sov; 
my @sovi; 
my $sum; 
  
#Gets the files 
if($#ARGV!=1) {print "\nWrong number of arguments! (Needs: initialFile.txt 
outputFile.txt)\nExiting..\n\n"; exit 0;} 
else{$initialFILE = $ARGV[0]; $nameOfGeneralFile = $ARGV[1];} 
 
 
#Read the initial file which contains the dataset 
if(!open(FROM, $initialFILE)) {die "Cannot open the initial file: $! \n";} 
 
#Open the general file and write the first lines 
open(GENERAL_FILE, ">", $nameOfGeneralFile); 
print GENERAL_FILE "Protein     Q3     SOV(all)  SOV(H)   SOV(E)   SOV(L)   HH      HE       HL       EH       
EE       EL        LH       LE      LL\n"; 
print GENERAL_FILE "------------------------------------------------------------------------------------------------------
-----------------------------\n"; 
 
#create folder and create path 
mkdir("Temp"); 
$dir = getcwd; 
$dir = $dir."/Temp/"; 
 
#Read every protein's information and store them into arrays 
$counter = 0; 
 
while(1) 
{ 
 $counter++;  
 
 chomp($line = <FROM>); 
  
 if($counter==1){push(@proteinArray, $line); }     #first line 
has the name of the protein 
 elsif($counter==2) {push(@primaryArray, $line); }    #second 
line has the primary structure 
 elsif ($counter==3){push(@secondaryRealArray, $line); }    #third 
line has the observed secondary structure 
 elsif ($counter==4) {push(@secondaryPredictedArray, $line); $counter=0; } #fourth 
line has the predicted secondary structure 
 else {;} 
 
 last if eof; 
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} 
 
$counterEall[0]=0;$counterEall[1]=0;$counterEall[2]=0;$counterEall[3]=0; 
$counterHall[0]=0;$counterHall[1]=0;$counterHall[2]=0;$counterHall[3]=0; 
$counterLall[0]=0;$counterLall[1]=0;$counterLall[2]=0;$counterLall[3]=0; 
 
$sum = 0; 
$counter=0; 
 
#for every protein calculate the SOV and confusion matrix 
while($#proteinArray>=$counter) 
{ 
   
  @firstLine = split(/ /, $proteinArray[$counter]); $protein = @firstLine[0];  
   #takes the name of protein  
  @primaryLine = split(/:/, $primaryArray[$counter]); $primary = @primaryLine[1]; 
  @secondLine = split(/:/, $secondaryRealArray[$counter]); $secondaryReal = 
@secondLine[1];     #takes the observed secondary structure 
  @thirdLine = split(/:/, $secondaryPredictedArray[$counter]); $secondaryPredicted 
= @thirdLine[1]; #takes the predicted secondary structure  
 
  $temp=0; 
 
  print $protein."\n"; 
   
  #initialize the matrix 
  while($temp<3) 
  { 
   $arrayH[$temp] = 0; 
   $arrayE[$temp] = 0; 
   $arrayL[$temp] = 0; 
 
   $temp++; 
  } 
 
  
  $temp=0; 
  
  #create the confusion matrix  
  while($temp<length($secondaryReal)) 
  { 
 
   $aminoacidReal = substr($secondaryReal,$temp,1); 
   $aminoacidPredicted = substr($secondaryPredicted,$temp,1);  
 
   if($aminoacidReal eq 'H')  
   { 
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    $counterHall[0]++;     
    
    if($aminoacidPredicted eq 'H') {$arrayH[0] = $arrayH[0] + 1; 
$counterHall[1]++;} 
    elsif($aminoacidPredicted eq 'E') {$arrayH[1] = $arrayH[1] + 1; 
$counterHall[2]++;} 
    else {$arrayH[2] = $arrayH[2] + 1; $counterHall[3]++;} 
   } 
   elsif($aminoacidReal eq 'E') 
   { 
    $counterEall[0]++; 
 
    if($aminoacidPredicted eq 'H') {$arrayE[0] = $arrayE[0] + 1; 
$counterEall[1]++;} 
    elsif($aminoacidPredicted eq 'E') {$arrayE[1] = $arrayE[1] + 1; 
$counterEall[2]++;} 
    else {$arrayE[2] = $arrayE[2] + 1; $counterEall[3]++;} 
   } 
   else 
   { 
    $counterLall[0]++; 
  
    if($aminoacidPredicted eq 'H') {$arrayL[0] = $arrayL[0] + 1; 
$counterLall[1]++;} 
    elsif($aminoacidPredicted eq 'E') {$arrayL[1] = $arrayL[1] + 1; 
$counterLall[2]++;} 
    else {$arrayL[2] = $arrayL[2] + 1; $counterLall[3]++;} 
   } 
 
   
   $temp++; 
  } 
 
  #create a temporary file needed for SOV.c program 
  createTempFile();  
 
  #read from sov.c output file 
  readFromSOV();    
 
  #print the confusion matrix 
  printInformationToFile();  
 
  $counter++; 
   
} 
 
my $x = $sum/$#proteinArray; 
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print "\nRESULTS:\n\n"; 
printf ("sum = %5.5s %\n\n",$x); 
printf ("Average prediction of this dataset for Helixes: %6.6s 
%\n",$counterHall[1]/$counterHall[0]);  
printf ("Average prediction of this dataset for Extended: %6.6s 
%\n",$counterEall[2]/$counterEall[0]); 
printf ("Average prediction of this dataset for Loops: %6.6s 
%\n\n",$counterLall[3]/$counterLall[0]); 
 
printf ("HE = %6.6s, HL = %6.6s, EH = %6.6s, EL = %6.6s, LH = %6.6s, LE = 
%6.6s\n\n",($counterHall[2]/$counterHall[0]),($counterHall[3]/$counterHall[0]),($counterEall[1]/
$counterEall[0]),($counterEall[3]/$counterEall[0]),($counterLall[1]/$counterLall[0]),($counterLall[
2]/$counterLall[0])); 
 
##################################################### 
###     S  U  B  R  O  U  T  I  N  E  S   ### 
#####################################################  
 
#Read the temporary file created by SOV.c program and store the needed information# 
sub readFromSOV 
{ 
 open(FILE1, "sovOutputFile.txt"); 
 
 chomp($lineSOV = <FILE1>); 
   
 while(!($lineSOV =~ /SECONDARY STRUCTURE PREDICTION ACCURACY EVALUATION/)) 
 {chomp($lineSOV = <FILE1>);} 
   
 {chomp($lineSOV = <FILE1>);chomp($lineSOV = <FILE1>);chomp($lineSOV = 
<FILE1>);chomp($lineSOV = <FILE1>);} 
   
 $lineSOV =~ /(\s*)Q3(\s*):(\s*)([0-9]+.[0-9]*|[0-9]+)/; 
 $Q3 = $4; 
 
 {chomp($lineSOV = <FILE1>);chomp($lineSOV = <FILE1>);} 
  
 $lineSOV =~ /(\s*)SOV(\s*):(\s*)([0-9]+.[0-9]*|[0-9]+)(\s*)([0-9]+.[0-9]*|[0-9]+)(\s*)([0-
9]+.[0-9]*|[0-9]+)(\s*)([0-9]+.[0-9]*|[0-9]+)/;  
 
 $sov = $4;$sovi[0]=$6;$sovi[1]=$8;$sovi[2]=$10; $sum=$sum+$sov; 
   
 close FILE1; 
   
} 
 
#Print the information to a general file and to the proteins file# 
sub printInformationToFile 
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{ 
   
 
  $outFile = $dir.$protein.".txt"; 
  open(OUT, ">", $outFile); 
 
  print OUT "ProteinName         :$protein \n\n"; 
  print OUT "PrimaryStructure            :$primary \n"; 
  print OUT "SecondaryStructure          :$secondaryReal \n"; 
  print OUT "PredictedSecondaryStructure :$secondaryPredicted \n\n\n"; 
 
 
  print OUT "Q3      SOV(all)   SOV(H)     SOV(E)     SOV(L)\n"; 
  print OUT "-----------------------------------------------\n"; 
  printf (OUT "%-8s %-10s %-10s %-10s %-10s 
\n\n\n\n",$Q3,$sov,$sovi[0],$sovi[1],$sovi[2]); 
 
  print OUT "Confusion Matrix:   HH    HE    HL       EH    EE    EL       LH    LE    LL\n"; 
  print OUT "                    -------------------------------------------------------\n"; 
  printf (OUT "                    %-5s %-5s %-5s    %-5s %-5s %-5s    %-5s %-5s %-5s 
\n\n",$arrayH[0],$arrayH[1],$arrayH[2],$arrayE[0],$arrayE[1],$arrayE[2],$arrayL[0],$arrayL[1],$ar
rayL[2]); 
  
  close OUT; 
   
  printf (GENERAL_FILE "%-10s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s %-8s 
%-8s %-8s %-8s %-8s 
\n",$protein,$Q3,$sov,$sovi[0],$sovi[1],$sovi[2],$arrayH[0],$arrayH[1],$arrayH[2],$arrayE[0],$arr
ayE[1],$arrayE[2],$arrayL[0],$arrayL[1],$arrayL[2]); 
 
} 
 
#create the temporary input file for the sov.c program based to its format# 
sub createTempFile 
{ 
  $temp2 = 0; 
   
  open(SOV, ">", $sovFile); 
   
  print SOV ">OSEC"."\n"; 
   
  $tempLength = length($secondaryReal); 
  while($temp2<=$tempLength) 
  { 
   $tempLine = substr($secondaryReal,$temp2,100); 
    
   print SOV $tempLine."\n";  
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   $temp2=$temp2+100; 
  } 
   
  print SOV ">PSEC"."\n"; 
 
  $temp2 = 0; 
  while($temp2<=$tempLength) 
  { 
   $tempLine = substr($secondaryPredicted,$temp2,100); 
  
   print SOV $tempLine."\n";  
    
   $temp2=$temp2+100; 
  } 
 
  #executes the sov program and save the results to sovOutputFile.txt 
  my $dirProgram = $dir; 
  system ("./sov tempSOV.txt > sovOutputFile.txt"); 
 } 
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viterbi.pl 

#!/usr/bin/perl 
 
# Usage 
# viterbi.pl inputfile 
# Implementation of a HMM for postprocessing BRNN secondary structure prediction 
# Prints results in STDOUT ... 
 
use Algorithm::Viterbi; 
use strict;  
use warnings; 
 
my @headers=(); # Header lines 
my @seq=(); # Sequence 
my @inSS=(); # This is the BRNN output 
my @outSS=();# This is the observed Secondary Structure 
############# 
my @t_headers=(); # Header lines for test file 
my @t_seq=(); # Sequence for test file 
my @t_inSS=(); # This is the BRNN output for test file 
my @t_outSS=();# This is the observed Secondary Structure for test file 
 
readTrainingData($ARGV[0]); 
readValidationData($ARGV[1]); 
 
my $training_data = prepareTrainingData(); 
my $validation_data = prepareValidationData(); 
 
my $v = Algorithm::Viterbi->new(); 
$v->train($training_data); 
 
#use Data::Dumper; 
#print Dumper($v); 
#exit; 
 
my $count = 0; 
 
#checks validation proteins 
foreach my $in (@t_inSS) 
{ 
 my $observations=[]; 
 @$observations = split '', $in; 
 my ($prob, $v_path, $v_prob) = $v->forward_viterbi($observations); 
 my $q3 = calculateScores($t_outSS[$count],$v_path); 
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 print $t_headers[$count], " Q3: $q3\n";# Forward probability: $prob Viterbi probability: 
$v_prob\n"; 
 print "primaryStructure           :", $t_seq[$count],"\n"; 
 print "secondaryStructure         :", $t_outSS[$count],"\n"; 
 #print "predictedSecondaryStructure:", $t_inSS[$count],"\n";  
 print "optimizedSecondaryStructure:", @$v_path,"\n";  
 
 $count++; 
} 
 
sub calculateScores 
{ 
 my $obs= shift; 
 my $pred_ref= shift; 
  
 my @o = split '', $obs; 
 my $N = scalar @o; 
 my @p = @$pred_ref; 
 my $Q3 = 0; 
 for (my $i=0; $i<$N; $i++) 
 { 
  $Q3 += 1 if $o[$i] eq $p[$i]; 
 } 
 $Q3/=$N; 
 return (100 * $Q3);  
} 
 
sub readTrainingData 
{ 
my $file = shift; 
open(IN, $file) or die "Input train file error"; 
 while(<IN>) # Read header 
 { 
  chomp $_; push @headers, $_; 
  my $seq = <IN>;  
  chomp $seq; 
  $seq = fix($seq, "primaryStructure"); 
  push @seq, $seq; 
  my $obs = <IN>; 
  chomp $obs; 
  $obs = fix($obs, "secondaryStructure"); 
  push @outSS, $obs; 
  my $pred = <IN>; 
  chomp $pred; 
  $pred = fix($pred, "predictedSecondaryStructure"); 
  push @inSS, $pred; 
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 } 
} 
 
sub readValidationData 
{ 
my $file = shift; 
open(INN, $file) or die "Input test file error"; 
 while(<INN>) # Read header 
 { 
  chomp $_; push @t_headers, $_; 
  my $seq = <INN>;  
  chomp $seq; 
  $seq = fix($seq, "primaryStructure"); 
  push @t_seq, $seq; 
  my $obs = <INN>; 
  chomp $obs; 
  $obs = fix($obs, "secondaryStructure"); 
  push @t_outSS, $obs; 
  my $pred = <INN>; 
  chomp $pred; 
  $pred = fix($pred, "predictedSecondaryStructure"); 
  push @t_inSS, $pred; 
 } 
} 
 
sub fix 
{ 
 my $seq = shift; 
 my $str = shift; 
 chomp $str; 
 $seq =~ s/^$str\s*\://; 
 return $seq; 
} 
 
sub prepareValidationData 
{ 
 my $retT= []; 
 for(my $i=0; $i<=$#t_inSS; $i++) # $i iterates over sequences 
 { 
  my $in = $t_inSS[$i]; 
  my $out = $t_outSS[$i]; 
  for(my $j=0;$j<length($in);$j++) # $j iterates over sequence positions 
  { 
   push @$retT, [ substr($in,$j,1), substr($out,$j,1) ]; 
  }  
 } 
return $retT; 
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}  
 
sub prepareTrainingData 
{ 
 my $ret= []; 
 for(my $i=0; $i<=$#inSS; $i++) # $i iterates over sequences 
 { 
  my $in = $inSS[$i]; 
  my $out = $outSS[$i]; 
  for(my $j=0;$j<length($in);$j++) # $j iterates over sequence positions 
  { 
   push @$ret, [ substr($in,$j,1), substr($out,$j,1) ]; 
  }  
 } 
return $ret; 
} 
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chromosome.h 
 

#include "targetver.h" 

 

#include <stdio.h> 

 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

using namespace std; 

#ifndef chromosome_h 

#define chromosome_h 

class chromosome 

{ 

public: 

 chromosome(int position); 

 ~chromosome(); 

 

 int returnHiddenLayerOneSize(); 

 int returnHiddenLayerTwoSize(); 

 int returnHiddenLayerOneOfBackwardSize(); 

 int returnHiddenLayerTwoOfBackwardSize(); 

 int returnHiddenLayerOneOfForwardSize(); 

 int returnHiddenLayerTwoOfForwardSize(); 

 double returnEval(); 

 double returnLearningRate(); 

 double returnmomentum(); 

 int returnWindowSize(); 

 double returnqVar(); 

 int returnsVar(); 

 void print(); 

 

 void setEval(double eval); 

 

 void returnTempAtom(vector<int> tempAtom); 

 void crossoveredAtom(vector<int> tempAtom); 

 

 int returnPosition(); 

 void mutation(); 

 void convert(); 

 

 //void calEval(); 

  

private: 

 double evaluation; 

 

 int HiddenLayerOneSize; 
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 int HiddenLayerTwoSize; 

 int HiddenLayerOneOfBackwardSize; 

 int HiddenLayerTwoOfBackwardSize; 

 int HiddenLayerOneOfForwardSize; 

 int HiddenLayerTwoOfForwardSize; 

 double LearningRate; 

 double momentum; 

 int WindowSize; 

 double qVar; 

 int sVar; 

 

 vector<int> chromosomeAtom; 

 int position; 

  

 //void createX(int temp[]); 

}; 

 

#endif 
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chromosome.cpp 
 
/************************************************************************

************************ 

Ylopoisi twn methodon tis klasis atomo 

*************************************************************************

***********************/ 

#include "chromosome.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

//statheres 

#define POPULATION 20 

#define PC 25  

//#define PM 01 

#define GEN_NUM 200 

#define P1 3.14159265 

#define CHROMOSOME_LENGTH 25  

 

 

 

using namespace std; 

/************************************************************************

************************ 

 * Constractor gia to kathe atomo : Kata ti dimiourgia tou kathe atomou 

tis protis geneas  

 * arxikopoiountai tixaia to kathe atomo. Ta prota 4 bits tou atomou 

simvolizoun to x1 kai ta  

 * epomena 4 bits simvolizoun to x2. Afou gini i tixea arxikopoiisi tote 

ipologizetai to x1, x2 

 * kai Evaluation tou kathe atomou  

 

*************************************************************************

***********************/ 

chromosome::chromosome(int position_) 

{  

 evaluation=0; 

 position=position_; 

 

 //dimiourgia toy tixeou xromosomatos me 0 kai 1 

 for(int i=0;i<CHROMOSOME_LENGTH;i++) 

 { 

  chromosomeAtom.push_back(rand()%2); 

  //cout<<chromosomeAtom[i]; 

 } 

 //cout<<endl; 

 convert(); 
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} 

 

chromosome :: ~chromosome(void) 

{ 

 

 

} 

 

//oi parametroi tou diktiou 

void chromosome :: convert(){ 

  

 HiddenLayerOneSize=0; 

 HiddenLayerTwoSize=0; 

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=0; 

 HiddenLayerTwoOfBackwardSize=0; 

 HiddenLayerOneOfForwardSize=0; 

 HiddenLayerTwoOfForwardSize=0; 

 LearningRate=0.9; 

 momentum=0.5; 

 WindowSize=0;  qVar=0.6; 

 sVar=0; 

  

 //ta prwta 5 aforoun to HiddenLayerOneSize etsi vgazei ton arithmo 

pou analogei sta 5 prwta bits 

 for(int i=0;i<CHROMOSOME_LENGTH;i++){ 

  switch(i){ 

   case 0: 

    if(chromosomeAtom[0]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+32; 

    break; 

   case 1: 

    if(chromosomeAtom[1]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+16; 

    break; 

   case 2: 

    if(chromosomeAtom[2]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+8; 

    break; 

   case 3: 

    if(chromosomeAtom[3]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+4; 

    break; 

   case 4: 

    if(chromosomeAtom[4]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+2; 

    break; 

   case 5: 

    if(chromosomeAtom[5]==1) 

     HiddenLayerOneSize=HiddenLayerOneSize+1; 

    break; 

   case 6: 

    if(chromosomeAtom[6]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+32; 

    break; 

   case 7: 
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    if(chromosomeAtom[7]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+16; 

    break; 

   case 8: 

    if(chromosomeAtom[8]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+8; 

    break; 

   case 9: 

    if(chromosomeAtom[9]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+4; 

    break; 

   case 10: 

    if(chromosomeAtom[10]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+2; 

    break; 

   case 11: 

    if(chromosomeAtom[11]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfBackwardSize=HiddenLayerOneOfBackwardSize+1; 

    break; 

   case 12: 

    if(chromosomeAtom[12]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+32; 

    break; 

   case 13: 

    if(chromosomeAtom[13]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+16; 

    break; 

   case 14: 

    if(chromosomeAtom[14]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+8; 

    break; 

   case 15: 

    if(chromosomeAtom[15]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+4; 

    break; 

   case 16: 

    if(chromosomeAtom[16]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+2; 

    break; 

   case 17: 

    if(chromosomeAtom[17]==1) 

    

 HiddenLayerOneOfForwardSize=HiddenLayerOneOfForwardSize+1; 

    break; 

   case 18: 

    if(chromosomeAtom[18]==1) 
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     WindowSize=WindowSize+16; 

    break; 

   case 19: 

    if(chromosomeAtom[19]==1) 

     WindowSize=WindowSize+8; 

    break; 

   case 20: 

    if(chromosomeAtom[20]==1) 

     WindowSize=WindowSize+4; 

    break; 

   case 21: 

    if(chromosomeAtom[21]==1) 

     WindowSize=WindowSize+2; 

    break; 

   case 22: 

    if(chromosomeAtom[22]==1) 

     WindowSize=WindowSize+1; 

    break; 

   case 23: 

    if(chromosomeAtom[23]==1) 

     sVar=sVar+2;  

    break; 

   case 24: 

    if(chromosomeAtom[24]==1) 

     sVar=sVar+1; 

    break;        

  } 

 } 

  

 //tipos metatropis anamesa sta bounds: lowBound + numberStoDekadiko 

*(upperBound - lowBound)/2^m - 1 

 HiddenLayerOneSize = 2.0 + HiddenLayerOneSize * ((60.0 - 2.0) / 

63.0) ; //[2..60] 

 //HiddenLayerTwoSize = 0.0 + HiddenLayerTwoSize * 60.0 / 63.0 ; 

//[0..60] 

 HiddenLayerOneOfBackwardSize = 2.0 + HiddenLayerOneOfBackwardSize * 

((60.0 - 2.0) / 63.0) ;//[2..60] 

 //HiddenLayerTwoOfBackwardSize = 0.0 + HiddenLayerTwoOfBackwardSize 

* 60.0 / 63.0 ; 

 HiddenLayerOneOfForwardSize = 2.0 + HiddenLayerOneOfForwardSize * 

((60.0 - 2.0) / 63.0) ;//[2..60] 

 //HiddenLayerTwoOfForwardSize = 0.0 + HiddenLayerTwoOfForwardSize * 

60.0 / 63.0 ; 

 //LearningRate = 0 + LearningRate * (1.0 / 15.0) ; //[0..1] + 1 

dekadiko psifio akrivias : 4 digits to learning rate 

 //momentum = 0 + momentum * (1.0 / 15.0) ; //[0..1] 

 sVar = 3.0 + (( sVar * (5.0 - 3.0)) / 3.0); 

 WindowSize = 9.0 + ((WindowSize * (31.0 - 9.0)) / 31.0); 

 //qVar = 0.0 + qVar * (1.0 / 15.0) ; 

} 

 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerOneSize() 

{ 

 

 return HiddenLayerOneSize; 
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} 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerTwoSize() 

{ 

 return HiddenLayerTwoSize; 

} 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerOneOfBackwardSize() 

{ 

 return HiddenLayerOneOfBackwardSize; 

} 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerTwoOfBackwardSize() 

{ 

 return HiddenLayerTwoOfBackwardSize; 

} 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerOneOfForwardSize() 

{ 

 return HiddenLayerOneOfForwardSize; 

} 

 

int chromosome :: returnHiddenLayerTwoOfForwardSize() 

{ 

 return HiddenLayerTwoOfForwardSize; 

} 

 

double chromosome :: returnEval() 

{ 

 return evaluation; 

} 

 

double chromosome :: returnLearningRate() 

{ 

 return LearningRate; 

} 

 

double chromosome :: returnmomentum() 

{ 

 return momentum; 

} 

 

int chromosome :: returnWindowSize() 

{ 

 return WindowSize; 

} 

 

double chromosome :: returnqVar() 

{ 

 return qVar; 

} 

 

int chromosome :: returnsVar() 

{ 

 return sVar; 
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} 

 

void chromosome :: setEval(double eval) 

{ 

 evaluation = eval; 

} 

 

void chromosome :: returnTempAtom(vector<int> tempAtom) 

{  

 for(int i=0;i<tempAtom.size();i++){ 

  tempAtom[i]=chromosomeAtom[i]; 

 } 

} 

 

 

void chromosome :: crossoveredAtom(vector<int> tempAtom) 

{ 

 for(int i=0;i<tempAtom.size();i++){ 

  chromosomeAtom[i]=tempAtom[i]; 

 } 

} 

 

 

int chromosome :: returnPosition() 

{ 

 return position;  

} 

 

 

 

/************************************************************************

************************ 

 * Methodos pou efarmozi tin metallaxi sto siggekrimeno atomo. Elegxei 

ena pros ena ta bits ke 

 * an i pithanotita pou simiourgitai einia mikroteri apo 0.01 tote an to 

bit einai 0 ginete 1 

 * kai an einai 1 ginetai 0. STi sinexeia ipologizetai to neo x1 kai x2 

kai to neo evaluation  

 

*************************************************************************

***********************/ 

void chromosome :: mutation(){ 

  

 double temp; 

  

 for(int i=0;i<CHROMOSOME_LENGTH;i++){ 

   

  temp=(rand()%1000000)/10000.0; 

  if(temp<1){ 

    

   if(chromosomeAtom[i]==1) 

    chromosomeAtom[i]=0; 

   else 

    chromosomeAtom[i]=1; 

 

    convert(); 
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    //calEval(); 

  } 

 } 

} 

 

 

 

void chromosome :: print() 

{ 

 for(int i=0;i<CHROMOSOME_LENGTH;i++) 

  {cout<<chromosomeAtom[i]<<" "; } 

} 
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ga.h 
 
/************************************************************************

************************ 

Ylopoisi twn methodon tis klasis atomo 

*************************************************************************

***********************/ 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <cmath> 

#include <vector> 

#include <ctime> 

 

 

 

//statheres 

#define POPULATION 20 

#define PC 0.25  

#define PM 0.01 

#define GEN_NUM 200 

#define P1 3.14159265 

 

/************************************************************************

************************ 

 * Constractor gia to kathe atomo : Kata ti dimiourgia tou kathe atomou 

tis protis geneas  

 * arxikopoiountai tixaia to kathe atomo. Ta prota 4 bits tou atomou 

simvolizoun to x1 kai ta  

 * epomena 4 bits simvolizoun to x2. Afou gini i tixea rxikopoiisi tote 

ipologizetai to x1, x2 

 * kai Evaluation tou kathe atomou  

 

*************************************************************************

***********************/ 

 

//entoli ston compiler gia anagnorisi ton bibliothikwn tis C++ 

using namespace std; 

 

#ifndef ga_h 

#define ga_h 

 

class ga 

{ 

public: 

 ga(); 

 ~ga(void); 

 

 void createRoulette(); 

 void newPopulation(); 

 void mutation(); 

 void crossover(); 

 void chooseBestAtom(int gen); 
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 void setEvaluation(double eval,int position); 

 void printSolution(); 

 void printCh(); 

 

 

 

 vector <chromosome> prev_generation; 

 vector <chromosome> next_generation; 

 vector <double> roulette; 

 //int solutionX1,solutionX2; 

 int solutionHiddenLayerOneSize; 

 int solutionHiddenLayerTwoSize; 

 int solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize; 

 int solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize; 

 int solutionHiddenLayerOneOfForwardSize; 

 int solutionHiddenLayerTwoOfForwardSize; 

 double solutionLearningRate; 

 double solutionmomentum; 

 int solutionWindowSize; 

 double solutionqVar; 

 int solutionsVar; 

 double solutionEval; 

 ofstream outf; 

 

 

 

  

private: 

 

}; 

 

#endif 
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ga.cpp 
 

/************************************************************************

************************ 

Ylopoisi twn methodon tis klasis atomo 

*************************************************************************

***********************/ 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <cmath> 

#include <vector> 

#include <ctime> 

#include "chromosome.h" 

#include "ga.h" 

 

//statheres 

#define POPULATION 20 

#define GEN_NUM 200 

#define P1 3.14159265 

#define CHROMOSOME_LENGTH 25  

 

 

using namespace std; 

 

ga::ga() 

{ 

 

 //dimiourgei ena vector apo xromosomata 

 for(int i=0;i<POPULATION;i++){ 

  prev_generation.push_back(chromosome(i)); 

  next_generation.push_back(chromosome(i)); 

  roulette.push_back(0.0); 

 }  

 

  solutionHiddenLayerOneSize=0; 

  solutionHiddenLayerTwoSize=0; 

  solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize=0; 

  solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize=0; 

  solutionHiddenLayerOneOfForwardSize=0; 

  solutionHiddenLayerTwoOfForwardSize=0; 

  //solutionLearningRate=0.0; 

  //solutionmomentum=0.0; 

  solutionWindowSize=0; 

  //solutionqVar=0.0; 

  solutionsVar=0; 

  

 //open file 

 outf.open("GA_Report.txt"); 

 

} 

 

ga :: ~ga(void) 

{ 
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} 

 

void ga:: setEvaluation(double eval,int position) 

{ 

 next_generation[position].setEval(eval); 

} 

 

void ga:: createRoulette() 

{ 

    

 double sum_F=0; 

 int x; 

 

  for(int i=0;i<20;i++) 

  { 

   next_generation[i].setEval((rand()%1000000)/10000.0); 

   //cout<<next_generation[i].returnEval()<<endl; 

  } 

 

 

 

 for(x=0;x<POPULATION;x++) 

 { 

  sum_F+=next_generation[x].returnEval(); 

  //cout<<sum_F<<endl; 

 

  roulette[x]=0; 

 } 

    //system("pause"); 

 

 roulette[0]=next_generation[0].returnEval()/sum_F; 

 

 

 for(int i=1;i<POPULATION;i++){ 

 

  roulette[i]=roulette[i-

1]+next_generation[i].returnEval()/sum_F; 

 }   

} 

 

 

 

void ga :: newPopulation(){ 

  

double temp=0; 

 

 

 

for(int i=0;i<POPULATION;i++){  

  prev_generation[i]=next_generation[i];  

} 

 

 

 

for(int i=0;i<POPULATION;i++){ 
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 temp=(rand()%1000000)/1000000.0; 

  

 int x=0; 

 

 

    while(1) 

 { 

      

     if(temp<=roulette[0]){ 

      break; 

     }else if(temp>=roulette[x-1] && temp<=roulette[x]){  

      break;  

     } 

    

    x++; 

    } 

 

 //cout<<roulette[0]<<endl; 

 

    next_generation[i]=prev_generation[x]; 

    } 

}  

 

 

void ga :: mutation(){ 

  

for(int i=0;i<POPULATION;i++){ 

  

 next_generation[i].mutation();  

} 

} 

 

 

 

 

/************************************************************************

************************ 

 * Sinartisi pou ektelei tin diadikasia tis diastaturwsis gia tin 

siggekrimeni genea. Epilegi 

 * me pithanotita 0,25 tixea atoma kai ta stellei pros diasstautwsi. 

Epilegei ana dio atoma se pio 

 * simeio tha diastaurwthoun tixea kai ektelei tin diastaurwsi. Sti 

sinexeia ta nea atoma topothetounte 

 * stis thesis twn prokatoxwn tous. Se periptwsi pou i epilogi twn atomon 

einai monos arithmos 

 * tote to teleiteo den diastaurwnetai. 

 

*************************************************************************

***********************/ 

void ga :: crossover(){ 

  

double temp; 

int x,temp2,correct,maxIter,flag; 

vector <chromosome> tempAtoms; 

vector <int> tempAtom1; 
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vector <int> tempAtom2; 

vector <int> tempPlace; 

 

 for(int i=0;i<POPULATION;i++){ 

   

  temp=(rand()%1000000)/10000.0; 

 

   

  if(temp<25){ 

   tempAtoms.push_back(next_generation[i]); 

 

  } 

 } 

  

 

  

 for(int p=0;p<CHROMOSOME_LENGTH;p++){ 

   

  tempAtom1.push_back(0); 

  tempAtom2.push_back(0); 

  tempPlace.push_back(0); 

   

 } 

  

 x=0; 

 while((x+2)<tempAtoms.size()){ 

    

  correct=0; 

  maxIter=0; 

  flag=0; 

 

   tempAtoms[x].returnTempAtom(tempAtom1); 

    

   tempAtoms[x+1].returnTempAtom(tempAtom2); 

 

   temp2=rand()%CHROMOSOME_LENGTH;   

       

   for(int m=0;m<temp2;m++){ 

     

    tempPlace[m]=tempAtom1[m]; 

     

   } 

   for(int m=0;m<temp2;m++){ 

     

    tempAtom1[m]=tempAtom2[m]; 

     

   } 

    

   for(int m=0;m<temp2;m++){ 

     

    tempAtom2[m]=tempPlace[m]; 

     

   } 
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 next_generation[tempAtoms[x].returnPosition()].crossoveredAtom(temp

Atom1); 

  

 next_generation[tempAtoms[x+1].returnPosition()].crossoveredAtom(te

mpAtom2); 

 

  

 next_generation[tempAtoms[x].returnPosition()].convert(); 

  

 //next_generation[tempAtoms[x].returnPlace()].calEval(); 

 

          

next_generation[tempAtoms[x+1].returnPosition()].convert(); 

          

//next_generation[tempAtoms[x+1].returnPlace()].calEval();                

    

  x+=2;  

  } 

  

 while(!tempAtom1.empty()){ 

   

  tempAtom1.pop_back(); 

  tempAtom2.pop_back(); 

  tempPlace.pop_back(); 

   

 }  

  

  while(!tempAtoms.empty()){ 

   

   tempAtoms.pop_back(); 

   

  } 

} 

  

 

 

/************************************************************************

************************ 

 * Sinartisi i opoia elegxei poio atomo apo tin genea exei to kalitero 

evaluation kai epistrefei 

 * os apantisi tis sinartisis to siggekrimeno x1 kai x2. Sti sinexeia 

elegxei an i apantisi einai 

 * kaliteri apo tin oliki apantisi pou exei mexri tin siggekrimeni stigmi 

kai an ne tis orizei 

 * san nea lisi gia tin sinartisi. 

 

*************************************************************************

***********************/ 

void ga :: chooseBestAtom(int gen){ 

 

 int bestHiddenLayerOneSize=0; 

 int bestHiddenLayerTwoSize=0; 

 int bestHiddenLayerOneOfBackwardSize=0; 

 int bestHiddenLayerTwoOfBackwardSize=0; 

 int bestHiddenLayerOneOfForwardSize=0; 
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 int bestHiddenLayerTwoOfForwardSize=0; 

 //double bestLearningRate=0.0; 

 //double bestmomentum=0.0; 

 int bestWindowSize=0; 

 //double bestqVar=0.0; 

 int bestsVar=0; 

 

 

 

 double bestEval=0.0; 

 double sum_F=0.0; 

  

 for(int i=0;i<POPULATION;i++){ 

  

  if(next_generation[i].returnEval()>bestEval){ 

 

  

 bestHiddenLayerOneSize=next_generation[i].returnHiddenLayerOneSize(

); 

  

 bestHiddenLayerTwoSize=next_generation[i].returnHiddenLayerTwoSize(

); 

  

 bestHiddenLayerOneOfBackwardSize=next_generation[i].returnHiddenLay

erOneOfBackwardSize(); 

  

 bestHiddenLayerTwoOfBackwardSize=next_generation[i].returnHiddenLay

erTwoOfBackwardSize(); 

  

 bestHiddenLayerOneOfForwardSize=next_generation[i].returnHiddenLaye

rOneOfForwardSize(); 

  

 bestHiddenLayerTwoOfForwardSize=next_generation[i].returnHiddenLaye

rTwoOfForwardSize(); 

  

 //bestLearningRate=next_generation[i].returnLearningRate(); 

   //bestmomentum=next_generation[i].returnmomentum(); 

   bestWindowSize=next_generation[i].returnWindowSize(); 

   //bestqVar=next_generation[i].returnqVar(); 

   bestsVar=next_generation[i].returnsVar(); 

   

   bestEval=next_generation[i].returnEval(); 

  } 

  sum_F+=next_generation[i].returnEval();  

 } 

 

 if(bestEval>solutionEval) 

 { 

 

  solutionHiddenLayerOneSize=bestHiddenLayerOneSize; 

  solutionHiddenLayerTwoSize=bestHiddenLayerTwoSize; 

 

 solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize=bestHiddenLayerOneOfBackwardSi

ze; 
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 solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize=bestHiddenLayerTwoOfBackwardSi

ze; 

 

 solutionHiddenLayerOneOfForwardSize=bestHiddenLayerOneOfForwardSize

; 

 

 solutionHiddenLayerTwoOfForwardSize=bestHiddenLayerTwoOfForwardSize

; 

  //solutionLearningRate=bestLearningRate; 

  //solutionmomentum=bestmomentum; 

  solutionWindowSize=bestWindowSize; 

  //solutionqVar=bestqVar; 

  solutionsVar=bestsVar; 

 

  solutionEval=bestEval; 

 }  

 

  

//printf("Generation %d\t: X1=%d\t X2=%d\t Evaluation=%lf\t Generation 

Evaluation=%f \t\n",gen,bestx1,bestx2,bestEval,sum_F); 

 outf<<"Generation "<<gen<<"\t\t: bestHiddenLayerOneSize = 

"<<bestHiddenLayerOneSize<<"\t\t: bestHiddenLayerTwoSize = 

"<<bestHiddenLayerTwoSize<<"\t\t: bestHiddenLayerOneOfBackwardSize = 

"<<bestHiddenLayerOneOfBackwardSize<<"\t\t: 

bestHiddenLayerTwoOfBackwardSize = 

"<<bestHiddenLayerTwoOfBackwardSize<<"\t\t: 

bestHiddenLayerOneOfForwardSize = 

"<<bestHiddenLayerOneOfForwardSize<<"\t\t: 

bestHiddenLayerTwoOfForwardSize = 

"<<bestHiddenLayerTwoOfForwardSize<<"\t\t: bestWindowSize = 

"<<bestWindowSize<<"\t\t: bestsVar = "<<bestsVar<<"\t\t Evaluation = 

"<<bestEval<<"\n\n";  

 

//cout<<"Best atom's score for "<<gen<<" generation :"<<bestEval<<endl; 

 

} 

 

void ga :: printSolution() 

{ 

 outf<<"************************************************************

******************"<<endl; 

 outf<<"solutionHiddenLayerOneSize = 

"<<solutionHiddenLayerOneSize<<"\t\t solutionHiddenLayerTwoSize = 

"<<solutionHiddenLayerTwoSize<<"\t\t: 

solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize = 

"<<solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize<<"\t\t: 

solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize = 

"<<solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize<<"\t\t: 

solutionHiddenLayerOneOfForwardSize = 

"<<solutionHiddenLayerOneOfBackwardSize<<"\t\t: 

solutionHiddenLayerTwoOfForwardSize = 

"<<solutionHiddenLayerTwoOfBackwardSize<<"\t\t: solutionWindowSize = 

"<<solutionWindowSize<<"\t\t: solutionsVar = "<<solutionsVar<<"\t\t 

Evaluation = "<<solutionEval<<"\n\n"; 
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 outf.close();  

} 

 

void ga :: printCh() 

{ 

 for(int i=0;i<20;i++) 

 { 

  next_generation[i].print(); 

 

 } 

} 
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 pssp_ucy.cpp (only for GAs) 
 
     

//included libraries 

#include "DataReader.h" 

#include "Neuron.h" 

#include "BidirectionalRecurrentNeuralNetwork.h" 

#include "chromosome.h" 

#include "ga.h" 

#include "targetver.h" 

#include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

#include <string.h> 

#include <fstream> 

#include <iostream> 

#include <math.h> 

#include <ctype.h> 

#include <vector> 

#include <time.h> 

#include <string> 

 

 

using namespace std; 

 

int main(int argc, char* argv[]) 

{ 

 //initiate random function - the same random values every time 

 srand(time(NULL)); 

  

 //variables of the main program 

 char trainFile[100]; 

 char testFile[100]; 

 char inputProfile[100]; 

 char outputProfile[100]; 

 char msaFile[100]; 

 int primaryStructureSize; 

 int msaEnable; 

 int randomizeDataset; 

 float parameters[17]; 

 int epoch=0; 

 bool endOfFile=true; 

 

 ga *gaAlgorithm = new ga(); 

 

 //object of the DataReader class that reads the program's 

parameters from the parameter file 

 DataReader *getInput=new DataReader();  

 

 BidirectionalRecurrentNeuralNetwork *BRNN; 

 

 //Parameters' entry 

 getInput-

>readParameters(parameters,inputProfile,outputProfile,trainFile,testFile,

&msaEnable,&randomizeDataset); 
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 //about GA 

 int generations=0; 

 int hLayerOneSize; 

 int hLayerTwoSize; 

 int hLayerOneSizeB; 

 int hLayerTwoSizeB; 

 int hLayerOneSizeF; 

 int hLayerTwoSizeF; 

 int activationFuncTypeOutput; 

 int errorFunctionTypeOutput; 

 int activationFuncTypeHidden;  

 int errorFunctionTypeHidden; 

 double learningRate; 

 double momentum; 

 int windowSize; 

 double qMinus1; 

 double qPlus1; 

 int errorFunctionType; 

 int s; 

 int maxIterations;  

  

 

 //katagrafi protwn minimatwn sto arxeio apotelesmatwn 

 gaAlgorithm->outf<<"Results:"<<endl; 

 gaAlgorithm->outf<<"********"<<endl;  

  

 while(generations<15) 

 {  

  //gaAlgorithm->printCh(); 

 

  gaAlgorithm->createRoulette(); 

  gaAlgorithm->newPopulation(); 

  gaAlgorithm->crossover(); 

  gaAlgorithm->mutation(); 

  

  //in the end, for every atom of the population it calculates 

the value of each parameter and for this atom, executes the program!! 

  for(int i=0;i<POPULATION;i++) 

  { 

 

   //initiate the program's parameter 

   gaAlgorithm->next_generation[i].convert(); 

 

   hLayerOneSize = gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerOneSize(); 

   hLayerTwoSize = 0;//gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerTwoSize(); 

   hLayerOneSizeB = gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerOneOfBackwardSize(); 

   hLayerTwoSizeB = 0;//gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerTwoOfBackwardSize(); 

   hLayerOneSizeF = gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerOneOfBackwardSize(); 

   hLayerTwoSizeF = 0;//gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnHiddenLayerTwoOfBackwardSize(); 
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   activationFuncTypeOutput = 1; 

   errorFunctionTypeOutput = 1; 

   activationFuncTypeHidden = 1;  

   errorFunctionTypeHidden = 1; 

   learningRate = 0.09;//gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnLearningRate(); 

   momentum = 0.5;//gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnmomentum(); 

   windowSize = gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnWindowSize(); 

   qMinus1 = 1.0/ 0.6;//(gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnqVar()); 

   qPlus1 = 0.6; //gaAlgorithm-

>next_generation[i].returnqVar(); 

   errorFunctionType = 1; 

   s = gaAlgorithm->next_generation[i].returnsVar(); 

   maxIterations = 200;  

 

    

   /*if(hLayerOneSize==0 || hLayerOneSizeB==0 ||  

hLayerOneSizeF==0 || learningRate<0.0000001 || momentum<0.000001 || 

windowSize==0 || qMinus1<0.00001 || s==0) 

   { 

    gaAlgorithm->setEvaluation(0.0,i); 

    //free(BRNN); 

    continue; 

   }*/ 

 

   BRNN=new 

BidirectionalRecurrentNeuralNetwork(hLayerOneSize,hLayerTwoSize,hLayerOne

SizeB,hLayerTwoSizeB,hLayerOneSizeF, 

  

 hLayerTwoSizeF,activationFuncTypeHidden,activationFuncTypeOutput,le

arningRate,momentum,windowSize, 

  

 qMinus1,qPlus1,errorFunctionTypeHidden,errorFunctionTypeOutput,s,ma

xIterations,trainFile,testFile, 

   inputProfile,outputProfile,msaEnable,randomizeDataset); 

 

  //the main loop of the program. 

  epoch=0; 

  

  while(epoch<maxIterations) 

  { 

   //open pointers to the output files 

   BRNN->openFolders(); 

 

   // 

   endOfFile=BRNN-

>initTrainingInput(&primaryStructureSize); 

   

   // 

   while(endOfFile) 

   { 

    if(msaEnable==1) BRNN->getMSAInput(); 
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    for(int 

sequencet=0;sequencet<primaryStructureSize;sequencet++) 

    { 

     // 

     BRNN->doFeedForward(sequencet,1,epoch); 

     BRNN-

>doBackpropagation(sequencet,learningRate,1); 

    } 

   

    // 

    BRNN->getSequenceTrainingError(); 

 

    if(epoch==maxIterations-1) 

     BRNN->printOutputSequence(1); 

 

    // 

    endOfFile=BRNN-

>initTrainingInput(&primaryStructureSize); 

   } 

   

   // 

   endOfFile=BRNN->initTestInput(&primaryStructureSize); 

 

   // 

   while(endOfFile) 

   {  

    if(msaEnable==1) BRNN->getMSAInput();  

   

 

    for(int 

sequencet=0;sequencet<primaryStructureSize;sequencet++) 

    { 

     BRNN->doFeedForward(sequencet,2,epoch); 

    } 

 

    BRNN->getSequenceTestingError(); 

     

    if(epoch==maxIterations-1) 

     BRNN->printOutputSequence(2); 

     

    endOfFile=BRNN-

>initTestInput(&primaryStructureSize); 

   } 

 

   // 

   BRNN->getEpochError(); 

 

   // 

   BRNN->closeFolders(); 

 

 

   cout<<"Generation:"<<generations<<"    

Population:"<<i<<"   Epoch:"<<epoch<<endl; 

    

   epoch++; 
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  }//teliwse to programma (to big while) 

 

  BRNN->printOutputs(); 

  

  BRNN->printNetworkSpecification(); 

 

  gaAlgorithm->setEvaluation(BRNN-

>returnSuccessPercentageAverage(),i); 

 

  free(BRNN); 

 

  }//teliwse gia kapio atom, vrike to evaluation tou 

sigkekrimenou atomou kai paei na piasei to next atom tou plithismou  

 

 //afou teliwsei gia olokliro ton plithismo, pernei to kalytero 

atomo me vasi to evaluation pou edwsan 

 gaAlgorithm->chooseBestAtom(generations); 

 

 generations++; 

 

 } 

  

 gaAlgorithm->printSolution();  

 

 return 0; 

} 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Δ 

Αρχείο Δεδομζνων Εισόδου 
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1bujA 

AVINTFDGVADYLIRYKRLPDNYITKSQASALGWVASKGNLAEVAPGKSIGGDVFSNREGRLPSASGRTWREADI

NYVSGFRNADRLVYSSDWLIYKTTDHYATFTRIR. 

LLLLSHHHHHHHHHHHSSLLTTEELHHHHHHHTLLSSSSLHHHHSTTLEEEEEELLLLSSSSLLSSSLLEEEEESSLSSS

SLLLSEEEEETTLLEEEESSSSSSLEELL. 

2el8A 

GSSGSSGEVLAKEEARRALETPSCFLKVSRLEAQLLLERYPECGNLLLRPSGDGADGVSVTTRQMHNGTHVVRHY

KVKREGPKYVIDVEQPFSCTSLDAVVNYFVSHTKKALVPFLLD. 

LLLLLLLLLLLSLLLLLLSSSLTTLLLLLHHHHHHHHHHSSTTLSBEEEELLSSSSSEEEEELLLBTTBLLLEEELBLLBTTBL

LBSSSSLLLLSSHHHHHHHHHHHSSSLLLBLLLL. 

1co4A 

MVVINGVKYACDSCIKSHKAAQCEHNDRPLKILKPRGRPPTT. 

LEEETTEEEEETTTTTTSGGGGLLLLSSLEEEELSLLLLSLL. 

1edsA 

TTLYTSLHGYFVFGPTGCNLEGFFATLGGEI. 

LLLSSTTSSLGGGLSSTTLIIIIIIIIIILL. 

2byeA 

GEERKCLQTHRVTVHGVPGPEPFTVFTINGGTKAKQLLQQILTNEQDIKPVTTDYFLMEEKYFISKEKNECRKQPF

QRAIGPEEEIMQILSSWFPEEGYMGRIVLKTQQE. 

LLLSSLLLLLEEEESSLSSSSSSEEEELLTTLLHHHHHHHHHLLSSSSLLLLLSEEEEEELLLLSSSSLSLTTSLLEEEELSSSL

HHHHHHHLLTTTTTLLLEEEEESLL. 

1hf9A 

ALKKHHENEISHHAKEIERLQKEIERHKQSIKKLKQSEDDD. 

LLSSHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHLL. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Ε 

Αρχείο Δεδομζνων Εξόδου 
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2e5tA Correctness Percentage:78.2609% 

primaryStructure           :IDVLRAKAAKERAERRLQSQQDDIDFKRAELALKRAMNRLSVAEMK 

secondaryStructure         :LLHHHHHHHHHHHHHHHLLLLLLLLHHHHHHHHHHHHHHHHHHHLL 

predictedSecondaryStructure:LLLHHHHHHHHHHLHLLLLLLLLLHHLHHHHHHHHHHHHHLLLLLL 

2e60A Correctness Percentage:84.1584% 

primaryStructure           

:GSSGSSGVAPLGLSVPSDVELPPTAKMHAIIERTASFVCRQGAQFEIMLKAKQARNSQFDFLRFDHYLNPYYKFI

QKAMKEGRYTVLAENKSDEKKKSGVS 

secondaryStructure         

:LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLHHHHHHHHHHHHHHHHLLHHHHHHHHHHLLLLLLLHHHLLLLLHHHHHHHHH

HHHHHLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL 

predictedSecondaryStructure:LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLHHHHHHHHLLLLEHLLLLLHHHHHHHLLLLLLLL

LLELLLLLLLLLHHHHHHHHHHHLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL 

2e61A Correctness Percentage:82.6087% 

primaryStructure           

:GSSGSSGEISGFGQCLVWVQCSFPNCGKWRRLCGNIDPSVLPDNWSCDQNTDVQYNRCDIPEETWTGLE 

secondaryStructure         

:LLLLLLLLLLLLLLLLLEEELLLLLLLLEEELLLLLLLLLLLLLLLHHHLLLHHHLLLLLLLLLLLLLL 

predictedSecondaryStructure:LLLLLLLLLLLLLLLLLELLLLLLLLLLELLLLLLLLLLLLLLLELEELLLLLLLLLLLLLLLEL

LLLL 

2e62A Correctness Percentage:72.1311% 

primaryStructure           

:GSSGSSGNGMDEEQRQKRRRIEVALIEYRETLEEQGMKNPEEIERKVEINRKRLEVDYGLS 

secondaryStructure         

:LLLLLLLLLLHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHLLLLHHHHHHHHHHHHHHHHHHLLLL 

predictedSecondaryStructure:LLLLLLLLLHHHLLHHHHHHHHELLLHHHHLHLLLLLLLLHHHLHHHHHHLLL

HHHLLLLL 
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ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ ΢τ 

Αρχείο Κωδικοποίηςησ Ειςόδου  
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Κωδικοποίηςη Ειςόδου με MSA profiles 

 

1α0αΑ.txt 
 
0.25 0 0.5 0.25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.27 0.71 0.01 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.78 0.22 0 0 0 0   
0.01 0 0.03 0.01 0 0 0 0 0.26 0 0.03 0.43 0 0 0 0 0.01 0.2 0.01 0   
0.08 0 0 0 0 0 0 0.16 0.03 0 0.33 0.03 0 0 0 0 0 0 0.37 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0   
0 0 0.17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.83 0 0 0 0   
0.07 0.47 0.12 0 0 0 0.01 0 0.01 0 0.01 0 0 0.21 0 0 0 0.09 0 0   
0.11 0 0.01 0 0 0 0 0 0.85 0 0.03 0 0 0 0 0 0 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.11 0.04 0.85 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0.61 0.05 0 0 0.03 0 0 0.07 0.23 0 0.01 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0.16 0 0 0 0 0 0.01 0.01 0 0 0 0.09 0.71 0.01   
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.09 0 0 0 0.73 0 0 0 0.17 0   
0 0.16 0.68 0.16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0   
0 0 0 0 0 0 0 0 0.05 0 0 0.03 0 0 0 0.17 0 0 0.75 0   
0.07 0.05 0.03 0.08 0.03 0 0 0 0 0 0.08 0.21 0 0 0 0 0.04 0 0.41 0   
0 0 0 0 0 0.01 0 0.25 0.71 0 0 0 0.03 0 0 0 0 0 0 0   
0.12 0.53 0.17 0 0.17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0   
0 0.01 0 0 0 0 0 0 0.08 0 0.04 0.03 0 0.07 0.08 0.32 0.19 0 0.01 0.17   
0 0 0 0.04 0 0 0 0 0 0 0 0.15 0 0 0.01 0 0.03 0.72 0 0.05   
0 0.63 0.35 0.03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0   
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Κωδικοποίηςη Ειςόδου χωρίσ MSA profiles 

 

Orthogonal_Encoding_(Sparse) 

**************************** 

Resedue_volume 1 

A 10000000000000000000 
C 01000000000000000000 
D 00100000000000000000 
E 00010000000000000000 
F 00001000000000000000 
G 00000100000000000000 
H 00000010000000000000 
I 00000001000000000000 
K 00000000100000000000 
L 00000000010000000000 
M 00000000001000000000 
N 00000000000100000000 
P 00000000000010000000 
Q 00000000000001000000 
R 00000000000000100000 
S 00000000000000010000 
T 00000000000000001000 
V 00000000000000000100 
W 00000000000000000010 
Y 00000000000000000001 
X 00000000000000000000 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Ζ 

Αρχείο Κωδικοποίηςησ Εξόδου  
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Τhree_Classes 

************* 

Classes_volume 3 

**************** 

H G,H 

E E,B 

L I,T,S,L 

Output_Encoding 

*************** 

H 100 

E 001 

L 010 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ H 

Αρχείο Παραμέτρων Αρχικοποίηςησ  
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Hidden_layer_one_size 14 

Hidden_layer_two_size 0 

Hidden_layer_one_of_Backward_size 17 

Hidden_layer_two_of_Backward_size 0 

Hidden_layer_one_of_Forward_size 17 

Hidden_layer_two_of_Forward_size 0 

Activation_Function_Type_Hidden 1 

Activation_Function_Type_Output 1 

Learning_Rate 0.09 

Momentum 0.5 

Window_size 31 

q_minus_one 0.7 

q_plus_one 0.7 

Error_Function_Type_Hidden 1 

Error_Function_Type_Output 1 

s 3 

Maximum_Iterations 300 

/**********InputFiles**********/ 

input_Profile msa.txt 

output_Profile threeClasses.txt 

train_File msaProteinsTrainBigDataset_afterProcess.txt 

test_File msaProteinsTestBigDataset_afterProcess.txt 

/*********OtherParams*********/ 

msa_Enable 1 

randomizeDataset 1 
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