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Τύποι βιολογικών δικτύων

Saccharomyces cerevisiae (yeast) PPI network 

1,004 nodes and 8,323 edges (17)

1. Δίκτυα Πρωτεινικών αλληλεπιδράσεων

(Protein-protein interactions PPIs)

•Οι πρωτεΐνες είναι οι κόμβοι του δικτύου και οι αλληλεπιδράσεις τους οι ακμές 

Βάσεις δεδομένων:

Yeast Proteome Database (YPD), Munich Information Center for Protein Sequences (MIPS), Molecular Interaction

(MINT), Databae of Interacting Proteins (DIP), BioGRID, Human Protein Reference Database (HPRD)



2.Μεταγραφικά ρυθμιστικά δίκτυα (Transcriptional- Regulatory networks (GRNs)

• Μοντελοποιείται ο τρόπος που οι πρωτεΐνες και άλλα βιομόρια εμπλέκονται στην 

διαδικασία της έκφρασης των γονιδίων

Βάσεις δεδομένων:

JASPAR, TRANSFAC, B-cell interactome (BCI) , Phospho.ELM 

NetPhorest, PHOSIDA

E. coli. Guzmán-Vargas and Santillán BMC Systems 

Biology 2008 2:13 



3. Δίκτυα Μεταγωγής Σήματος 

(Signal trasduction networks)

• Αναπαριστάται ο τρόπος μετάδοσης του σήματος από τον έξωκυττάριο στον 

ενδοκυττάριο χώρο, είτε στο εσωτερικό του κυττάρου.

Βάσεις δεδομένων:

MiST, TRANSPATH, Spike, Kegg

G1-S Phase of the Cell from Spike DataBase (PMID: 18289391)



4. Μεταβολικά – Βιοχημικά δίκτυα

(Metabolic and Boichemical networks)

• Μεταβολικό μονοπάτι θεωρείται μια σειρά από χημικές αντιδράσεις μέσα στο κύτταρο 

σε διαφορετικές χρονικές καταστάσεις

Βάσεις δεδομένων:

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), TRANSPATH, EcoCyc, metaTIGER

A portion of a metabolic network. (From Biochemical Pathways, 

Roche Applied Science, http://www.expasy.org/tools/pathways/)



5. Οικολογικά δίκτυα-δίκτυα διατροφικών αλυσίδων (Food Webs)

• Αναπαριστώνται οι βιοτικές αλληλεπιδράσεις σε ένα οικοσύστημα. 

Τα είδη των οργανισμών που βρίσκονται σε ένα οικοσύστημα συνδέονται με 

αλληλεπιδράσεις κατά ζεύγη και μπορεί να είναι είτε τροφικές είτε συμβιωτικές

Βάσεις δεδομένων:

Iwdb interaction Web DataBase, Food Web Βank

Food Web, el Verde (www.foodwebs.org, Yoon et 

al. 2004)



6. Δίκτυα ασθενειών (Diseases networks)

• Δίνουν πληροφορίες για την προέλευση ασθενειών

Βάσεις δεδομένων: Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM)

Human disease network (Matthew Bloch, 

Jonathan Corum) PMID:17502.601 



Άλλα βιολογικά δίκτυα
7. Δίκτυα θεραπείας ασθενειών (treatment networks)

• Πληροφορίες για την επικοινωνία φαρμάκων και θεραπειών κάποιας ασθένειας

8. Νευρωνικά δίκτυα (neural networks)

• Πληροφορίες για τον τρόπο μετάδοσης σημάτων στο νευρικό σύστημα 

9. Δίκτυα εγκεφάλου (Brain networks)

• O τρόπος που τα διάφορα σημεία του εγκεφάλου ενεργοποιούνται- επικοινωνούν 

Brain network: directed links in large scale functional networks 

G.A. Cecchi, A.R. Rao, M.V. Centeno, M. Baliki, A.V. Apkarian 

& D.R. Chialvo, BMC Cell Biology 8(Suppl 1):S5 (2007) 

network of 10 treatments involved in the MTC analyses of the COPD 

data: chronic obstructive pulmonary disease; 



Παραδείγματα

• Steven H. Strogatz Exploring complex networks Nature 

410, 268-276(8 March 2001)

http://www.nature.com/nature/journal/v410/n6825/full/410268a0.html


the capitalist network that runs 

the world

Vitali S, Glattfelder JB, Battiston S (2011) 

The Network of Global Corporate 

Control. PLoS ONE 6(10): e25995. 

doi:10.1371/journal.pone.0025995 















ΘΕΩΡΙΑ ΓΡΑΦΩΝ

• Γράφος: μια  δομή  που  αποτελείται  από  ένα  διατεταγμένο ζεύγος 

G =(V, E)

G: ο Γράφος

V: σύνολο κόμβων (vertices) 

E: σύνολο ακμών (edges), οι οποίες ενώνουν τους κόμβους μεταξύ τους 

• Κατευθυνόμενοι (directed), μη κατευθυνόμενοι (undirected)

V={V1,V2,V3,V4}, |V|=4,

E={(V1,V2), (V2,V3), (V2,V4), (V4,V1)}, |E|=4.

V={V1,V2,V3,V4}, |V|=4, E={(V1,V2), 

(V2,V3), (V2,V4), (V4,V1), (V4,V2)}, 

|E|=5





Bipartite graphs



Παραδείγματα διμερών γράφων

• Γονίδια/Ασθένειες

• Ασθένειες/Συμπτώματα

• Ασθένειες/Φάρμακα

• Αλλά και άλλα:

– Επιστημονικές εργασίες/Συγγραφείς

– Ταινίες/Ηθοποιοί

– Πολυεθνικές/μέλη ΔΣ



Δομή δεδομένων

Αναπαράσταση :

• Πίνακας γειτνίασης (adjacency matrix)

Για έναν γράφο G = (V, E), ο πίνακας γειτνίασης αποτελείται από έναν |V|x|V| = nxn

πίνακα, A=(aij) έτσι ώστε aij=1 αν (i,j)∈V ή aij=0

• Λίστα γειτνίασης (adjacency list)

Ένας γράφος G=(V,E), αναπαριστάται ως ένας μονοδιάστατος πίνακας, όπου

κάθε κόμβος i, είναι δείκτης σε μία συνδεδεμένη λίστα, στην οποία αποθηκεύονται οι

κόμβοι που γειτνιάζουν με τον i κόμβο









Απλές μετρήσεις

• Network density                  Πόσο αραιός ή πυκνός είναι ένας γράφος

• Shortest paths                 ονομάζεται απόσταση δ( i ,j) από τον i κόμβο στον j

• Network diameter              η μέγιστη τιμή της απόστασης D=max

• Network radius                η ελάχιστη τιμή της απόστασης D=min

• Characteristic path length       η μέση τιμή της απόστασης D=avg 
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Απλές μετρήσεις

• Connected components όλοι οι κόμβοι που ενώνονται ανά ζεύγη

• Isolated nodes κόμβοι απομονωμένοι χωρίς σύνδεση

• Number of self loops                  αριθμός βρόγχων

• Multi-edge node pairs                  παραπάνω από μία σύνδεση σε δύο κόμβους 

• Avg. number of neighbors             μέσος όρος σύνδεσης του κόμβου στο 
δίκτυο 

3 components (1,2,3,4), (5,6,7,8),(9) 1 isolate (9).Multi-graph





Βαθμός-Node degree 

• Ο συνολικός αριθμός των ακμών που 

προσπίπτουν σε έναν κόμβο

• Κόμβοι με ισχυρή συνδεσιμότητα (high degree)     

ονομάζονται “hubs”

•Undirected:

•Directed:

Degree (v2): 3

)deg()( iiCd 

)(deg)( iiC inind
 )(deg)( iiC outoutd 

Indegree (v2):2 Outdegree(v2):2



Betweenness centrality 

• Δείχνει τους σημαντικούς κόμβους που 

βρίσκονται σε υψηλό ποσοστό στα 

μονοπάτια άλλων κόμβων σε ένα δίκτυο
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Νp(1)= 12 , Νp(2)=8 , Np(3) = 5 , Np(4)=Np(5)=Np(6)=Np(7)=0

Np= Np(1)+Np(2)+Np(3)+Np(4)+Np(5)+Np(6)+Np(7) =25

Cb (1) = 12/25 ,Cb (2) = 8/25 ,Cb (3) = 5/25 ,Cb (4) = Cb (5) = Cb (6) = Cb (7) = 0



Closeness centrality
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•Η μέτρηση αυτή υποδεικνύει τους σημαντικούς 

κόμβους οι οποίοι μπορούν να επικοινωνήσουν 

γρήγορα με άλλους κόμβους του δικτύου

•d1 = 4x1 + 1x2 + 1x3 = 9       Cclo(1) = 6/9

•d2 = 2x1 + 4x2 = 10 > d1 και Cclo(2) = 6/10 

ο V1 είναι περισσότερο σημαντικός και κεντρικός από 

τον V2 διότι d1>d2
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Properties

• Degree 

• Closeness centrality

• Betweenness centrality

• Eigenvector centrality

• Clustering coefficient

• Nestedness

• Modularity

• Bipartivity



Nestedness

• If B is a perfectly nested binary matrix, 

then there exists a permutation of rows 

and columns such that the set of edges in 

each row i contains the edges in row i+1, 

while the set of edges in each column j

contains those in column j+1. In particular, 

the rows and columns of B can be sorted 

(with B1,j > 0 ∀j and Bi,1 > 0 ∀i) such that 

Bi,j ≤ min(Bi,j-1, Bi-1,j), a property that can be 

extended to quantitative matrices as well 



Ecological indices

• The symbol L indicates the number of realized links, 

whereas |U|and|V| denote the number of species of each 

party in bipartite networks (e.g., hosts [U] vs. parasites 

[V]). 

• Connectance (C) is the fraction of all possible links that 

are realized,C=L/(|U|∗|V|)), which represents a standard 

measure of food web complexity. 

• The related linkage density is defined as D= L/(|U|+|V|). 

• In a food web of |U| consumers and |V| prey species, the 

mean number of prey species (links) per consumer is 

termed generality, given by G =L/|U|, and the mean links 

per prey vulnerability, given by V=L/V. 



• The web-asymmetry defines the balance between 

numbers in the 2 levels and it is given by W = 

(|V|−|U|)/(|U|+|V|), where positive numbers indicate more 

low-trophic level species and negative more high-trophic 

level species. 

• Most of these metrics also have a weighted counterpart, 

whereas there are also several other metrics designed 

for quantitative interactions, such as Shannon's 

evenness (for measuring interactions), H2 (a network-

level measure of specialization based on the deviation of 

a species’ realized number of interactions and that 

expected from each species’ total number of 

interactions), and niche overlap (the mean similarity in 

the interaction patterns between species of the same 

trophic level). 



Bipartite graphs



Projection

• The most complete treatment was given by Nacher and Akutsu [64] 

who studied the case of scale-free distributions for both sets of 

nodes (denoted by S-S) and that of scale-free and exponential 

degree distribution (denoted by S-E) for the 2 sets of nodes. They 

presented a mathematical analysis demonstrating that it is possible 

to infer the degree distributions of projected networks given the 

information contained in the original bipartite network, thereby 

deriving some simple relationships. For instance, a bipartite network 

with 2 sets of nodes with degree distributions PU(k) ∝ k−γ1 and PV(k)

∝ k−γ2 exhibits a V-projection that follows a power-law kmax(−γ1+1,−γ2)

for node degree, where γ1 and γ2 indicate the power law exponents 

of the distribution of U and V nodes, respectively, in the bipartite 

network. On the other hand, a bipartite network with 2 sets of nodes 

with degree distributions PU(k) ∝ k−γ1 and PV(k) ∝ exp(−λk) leads to 

a V-projection, defined by a power-law k−γ1+1 node degree 

distribution. The analytical results were confirmed by computer 

simulations performed using artificially constructed networks [64].



Projection
• Various methods of bipartite network projection have been proposed in the literature, 

and they all involve the use of a threshold, and, in most cases, they yield weighted 

unipartite networks. Usually, edges, the weights of which exceed the threshold value, 

are retained, while those with weights that are below the threshold value are omitted. 

The methods greatly vary, however, on the way threshold values are identified. The 

simplest and most widespread approach for extracting the backbone of bipartite 

projections is through the application of an unconditional (or global) threshold. In 

particular, a single weight threshold is selected and applied to all edges in the 

bipartite projection, and edges are retained in the backbone network only if their 

weight in the bipartite projection exceeds this predefined threshold. The most 

commonly used weight threshold of zero preserves all edges with a non-zero weight, 

whereas others have used different thresholds, including these sets at the percentage 

of the maximum observed edge weight or at the mean observed edge weight. The 

unconditional threshold approach, although widely used, suffers from several 

shortcomings. In general, if the presence of any shared connections to V-nodes is 

considered adequate for inferring that an edge exists between 2 U-nodes, then an 

unconditional threshold should be used for backbone network extraction. If, however, 

an instance of shared V-nodes is not sufficient to infer that an edge exists between 2 

U-nodes, then unconditional threshold backbones may be problematic. The structure 

of a backbone extracted by using an unconditional threshold depends heavily on the 

selected threshold value; moreover, certain structural features of unconditional 

threshold backbones of bipartite networks are systematically biased. Thus, this 

approach in which a universal threshold is applied indiscriminately to all edge weights 

can yield a 1-mode projection with several undesirable properties.
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Cytoscape 

• Cytoscape is an open source bioinformatics software platform for 

visualizing molecular interaction networks and integrating with gene 

expression profiles and other state data. Additional features are 

available as plugins. Plugins are available for network and molecular 

profiling analyses, new layouts, additional file format support and 

connection with databases and searching in large networks. Plugins 

may be developed using the Cytoscape open Java software 

architecture by anyone and plugin community development is 

encouraged.Cytoscape also has a JavaScript-centric sister project 

named Cytoscape.js that can be used to analyse and visualise 

graphs in JavaScript environments, like a browser. 



Cytoscape

•Λογισμικό ανοιχτού πηγαίου κώδικα

•Πλατφόρμα σχεδίασης, σύνθετης ανάλυσης και παρουσίασης διαφόρων δικτύων 

Schwikowski B, Ideker T: Cytoscape: a software environment for integrated models of biomolecular interaction networks. Genome Res 2003, 13(11):2498-2504



Network-Analyzer

Eργαλείο ανάλυσης που υπολογίζει σε ένα δίκτυο τις βασικές και τις σύνθετες

τοπολογικές παραμέτρους

 Εισαγωγή δικτύου

 Επιλογή τύπου δικτύου (κατευθυνόμενος- μη κατευθυνόμενος γράφος)

 Υπολογισμός βασικών (μία τιμή)

 Υπολογισμός σύνθετων (κατανομή)



Network-Analyzer











• JUNG (Java Universal Network/Graph) (O'Madadhain, Fisher, White, & 

Boey, 2003) is a free, open-source software for the manipulation, analysis, 

and visualization of network data. JUNG can handle various types of 

networks, including bipartite and multipartite graphs, multigraphs, and 

hypergraphs directed and undirected graphs. The tool offers the ability to 

annotate graphs, entities, and relations with metadata. Additionally, contains 

Implementations of a number of algorithms from graph theory, social 

network analysis and machine learning. These include routines for 

clustering, random graph generation, statistical analysis, decomposition, 

optimization, and calculation of network distances and ranking measures 

(centrality etc). Finally, JUNG provides also visualization tools for the 

interactive exploration of network data. Users can choose among the 

provided layout and rendering algorithms, or use the software to create their 

own custom algorithms





NeAT

• http://rsat.bigre.ulb.ac.be/rsat/index_neat.h

tml



graph-tool

• Graph-tool is an efficient Python module for 
manipulation and statistical analysis of graphs
(a.k.a. networks). Contrary to most other python 
modules with similar functionality, the core data 
structures and algorithms are implemented in 
C++, making extensive use of template 
metaprogramming, based heavily on the Boost 
Graph Library. This confers it a level of 
performance that is comparable (both in memory 
usage and computation time) to that of a pure 
C/C++ library. 

• http://graph-tool.skewed.de/

http://www.python.org/
http://en.wikipedia.org/wiki/Graph_%28mathematics%29
http://en.wikipedia.org/wiki/Network_theory
http://en.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
http://en.wikipedia.org/wiki/Metaprogramming
http://www.boost.org/doc/libs/release/libs/graph
http://graph-tool.skewed.de/performance
http://graph-tool.skewed.de/


Network Workbench

• Network Workbench: A Large-Scale Network 

Analysis, Modeling and Visualization Toolkit for 

Biomedical, Social Science and Physics 

Research.This project will design, evaluate, and 

operate a unique distributed, shared resources 

environment for large-scale network analysis, 

modeling, and visualization, named Network 

Workbench (NWB). 

• http://nwb.cns.iu.edu/doc.html

http://nwb.cns.iu.edu/doc.html


igraph

• igraph is a collection of network analysis 

tools with the emphasis on efficiency, 

portability and ease of use. igraph is 

open source and free. igraph can be 

programmed in R, Python and C/C++. 

• http://igraph.org/redirect.html

http://igraph.org/redirect.html


BioPerl (Network package)

• The bioperl-network or Bio::Network package parses and analyzes 
protein-protein interaction data provided by databases such as DIP, 
BIND, IntAct, HPRD, and MINT . It replaces the Bio::Graph* 
modules written by Nat Goodman and Richard Adams. 

• This package is based on Perl's Graph module and uses it to supply 
an underlying suite of graph algorithms. In theory any Graph method 
can be used to query or analyze a Bio::Network::ProteinNet object. 
The Bio::Network package is currently maintained by Brian Osborne. 

• The IO module is used to read a file and create a network. The 
formats that are currently supported are DIP and PSI MI 2.5. If you 
are parsing PSI MI read Module:Bio::Graph::IO::psi_xml first for 
notes on various databases and their PSI MI. 

• http://www.bioperl.org/wiki/Network_package

http://dip.doe-mbi.ucla.edu/
http://www.bind.ca/
http://www.ebi.ac.uk/intact/
http://www.hprd.org/
http://160.80.34.4/mint/Welcome.do
http://www.bioperl.org/wiki/Nat_Goodman
http://www.bioperl.org/w/index.php?title=Richard_Adams&action=edit&redlink=1
http://search.cpan.org/search?query=Graph&mode=all
http://search.cpan.org/search?query=Graph&mode=all
http://www.bioperl.org/wiki/Brian_Osborne
http://www.bioperl.org/wiki/Module:Bio::Network::IO
http://www.bioperl.org/wiki/Module:Bio::Graph::IO::psi_xml
http://www.bioperl.org/wiki/Network_package


Graph (Perl)

• This module is for creating abstract data 

structures called graphs, and for doing 

various operations on those. The 

implementation depends on a Perl feature 

called "weak references" and Perl 5.6.0 

was the first to have those  

• http://search.cpan.org/~jhi/Graph-

0.9704/lib/Graph.pod

http://search.cpan.org/~jhi/Graph-0.9704/lib/Graph.pod


PowerClust

• http://www.compgen.org/tools/powerclust/

http://www.compgen.org/tools/powerclust/


Ανάπτυξη πλατφόρμας οπτικοποίησης

δεδομένων powerClust
Ανάπτυξη πλατφόρμας οπτικοποίησης δεδομένων powerClust

http://www.compgen.org/tools/powerclust/

Το εργαλείο δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να το χρησιμοποιήσουν για

οπτικοποίηση είτε σε απλά είτε σε διμερή δίκτυα.

Το powerClust δέχεται ως είσοδο ένα αρχείο κειμένου με τις συνδέσεις του

δικτύου είτε με βάρη είτε χωρίς βάρη.

Το εργαλείο παρέχει οπτικοποίηση σε διάφορες διατάξεις όπως: διάταξη

Fruchterman-Reingold, κυκλική διάταξη, τυχαία διάταξη, διάταξη σε πλέγμα.

Προσφέρει επίσης επιπλέον επιλογές για να κάνει την οπτικοποίηση πιο

κατατοπιστική όπως: απόκρυψη/εμφάνιση ετικετών, απόκρυψη/εμφάνιση

κόμβων, απόκρυψη/εμφάνιση απευθείας ή/και έμμεσων συνδέσεων.

Ο χρήστης μπορεί να εισάγει στο εργαλείο ένα διμερές γράφο και να εξάγει δυο

απλούς γράφους.

Το αρχείο εξόδου μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως είσοδο σε εργαλεία

τρισδιάστατης (3D) απεικόνισης δικτύων.



powerClust
Αρχική σελίδα προγράμματος οπτικοποίησης βιολογικών δικτύων



powerClust
Παράδειγμα οπτικοποίησης ενός διμερούς βιολογικού δικτύου (γονίδιο-ασθένεια) σε τυχαία 

διάταξη (Random)



powerClust
Παράδειγμα οπτικοποίησης ενός διμερούς βιολογικού δικτύου σε τυχαία διάταξη (Random) και

επιπλέον εμφάνιση των έμμεσων συνδέσεων (κόκκινη διακεκομμένη γραμμή)



Clustering
Ανάπτυξη πλατφόρμας ομαδοποίησης δεδομένων powerClust

http://www.compgen.org/tools/powerclust/

Περιλαμβάνει 3 αλγόριθμους ομαδοποίησης: 

 MCL (Markov Clustering), Affinity Propagation: μη επιβλεπόμενοι

αλγόριθμοι ομαδοποίησης δηλαδή ο αλγόριθμος υπολογίζει των αριθμό

των ομάδων στις οποίες ταξινομηθεί τα δεδομένα.

 Spectral Clustering: επιβλεπόμενος αλγόριθμος ομαδοποίησης

δηλαδή ο χρήστης θα πρέπει να ορίσει των αριθμό των ομάδων στις

οποίες επιθυμεί να ταξινομηθούν τα δεδομένα του.

Ως είσοδο στους αλγόριθμους δίνετε ένα σετ δεδομένων το οποίο περιλαμβάνει 

ένα δίκτυο με ή χωρίς βάρη στις συνδέσεις του. 

Ο χρήστης εισάγει τα δεδομένα στον αλγόριθμο που θέλει να χρησιμοποιήσει 

και αυτός του επιστρέφει τα ομαδοποιημένα δεδομένα του. 
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