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 1.   Εισαγωγή 
 
 
 
   Στην εργασία αυτή, παρουσιάζεται το θέµα της πρόβλεψης της δοµής και της λειτουργίας 
των πρωτεϊνών µέσω της χρήσης των HMMs. Η παρουσίαση του θέµατος οργανώνεται ως 
εξής : Αρχικά, παρέχουµε το αναγκαίο γνωσιακό υπόστρωµα βιολογίας και τεχνολογίας, για 
την µελέτη του θέµατος του καθορισµού της πρωτεϊνικής δοµής και λειτουργίας µέσω 
σύγχρονων τεχνολογικών µεθόδων. Στην συνέχεια, παρουσιάζουµε τις προσεγγίσεις που 
ακολουθούνται σήµερα, για την επίλυση του ζητήµατος αυτού. Επικεντρωνόµαστε στις 
σύγχρονες υπολογιστικές µεθόδους που εφαρµόζονται, όπως η διαδεδοµένη µεθοδολογία 
των HMMs, περιγράφοντας ενδεικτικές µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί και στηρίζονται 
στην τεχνολογία αυτή. Επιπλέον, παραθέτουµε σχόλια και παρατηρήσεις πάνω στις 
προσεγγίσεις αυτές, µε απώτερο στόχο την συµβολή στην βελτίωση των υπαρχόντων 
µεθόδων και στην ανάπτυξη νέων. Τέλος, καταλήγουµε σε ορισµένα συµπεράσµατα για την 
κύρια, ερευνητική τοποθέτηση που υιοθετείται σήµερα, για την εύρεση της πρωτεϊνικής 
δοµής και λειτουργίας µέσω υπολογιστικών µεθόδων και παρουσιάζουµε µια εναλλακτική, 
ευρύτερη « οπτική » για την έρευνα πάνω στο ζήτηµα αυτό. 
  Πιο συγκεκριµένα, στο τµήµα 2 του κειµένου παρουσιάζονται οι πρωτεΐνες, παρέχοντας το 
αναγκαίο γνωστικό υπόβαθρο, για την κατανόηση του προβλήµατος του καθορισµού της 
πρωτεϊνικής δοµής. Στο τµήµα 3, γίνεται µια εισαγωγή στις εργαστηριακές και 
υπολογιστικές τεχνικές που έχουν αναπτυχθεί, για τον καθορισµό της πρωτεϊνικής δοµής. 
Ακολούθως, στο τµήµα 4, παρουσιάζεται η τεχνολογία των HMMs, η λειτουργία τους, οι 
δυνατότητες και οι αδυναµίες τους στην µοντελοποίηση των διαφόρων συστηµάτων. Στα 
τµήµατα 5 και 6, εξετάζεται η χρήση των HMMs στην πρόβλεψη της δοµής και της 
λειτουργίας των πρωτεϊνών από την αµινοξική ακολουθία τους. Περιγράφονται αναλυτικά 
τέσσερις ενδεικτικές υπολογιστικές τεχνικές καθορισµού της πρωτεϊνικής δοµής µε την 
χρήση των ΗΜΜs, καθώς και η δηµοφιλέστερη, σύγχρονη προσέγγιση, για την πρόβλεψη 
της πρωτεϊνικής λειτουργίας, µέσω ΗΜΜ. Στο τµήµα 7 του κειµένου, παραθέτουµε 
ορισµένα συµπεράσµατα και παρατηρήσεις, πάνω στα οποία, θεωρούµε ότι αξίζει να 
διαλογιστούµε. 
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 2.    Πρωτεΐνες – Μόρια πρωταρχικής σηµασίας για την ζωή 
 
 
 
    Στο κύτταρο υπάρχει ένα σύνολο µορίων, τα οποία βάσει κανόνων και ακολουθώντας 
ακριβείς βιολογικές διεργασίες, συγκροτούν την ζωή του κυττάρου, την επικοινωνία του µε 
άλλα κύτταρα του οργανισµού ( στην περίπτωση των πολυκύτταρων οργανισµών ) και εν 
τέλει την ζωή του οργανισµού στην ασθενή ή την φυσιολογική τους κατάσταση. 
   Τα µόρια που έχουν εντοπιστεί από την εργαστηριακή έρευνα διακρίνονται σε απλά και 
σύνθετα. Στα απλά µόρια ( µικρά µόρια ), υπάγονται τα απλά σάκχαρα ( γλυκόζη, 
φρουκτόζη, γαλακτόζη κ.α ), τα αµινοξέα ( γλουταµίνη, λυσίνη κ.α ), τα λιπαρά οξέα και τα 
νουκλεοτίδια. Στα σύνθετα µόρια, ανήκουν οι ενώσεις που προέρχονται από πολυµερισµό 
των απλών µορίων και είναι, κατά αντιστοιχία, οι πολυσακχαρίτες ( άµυλο, κυτταρίνη κ.α ), 
οι πρωτεΐνες ( αιµοσφαιρίνη, µυοσίνη κ.α ), τα λιπίδια ( φωσφολιπίδια, χοληστερόλη κ.α ) 
και τα νουκλεϊκά οξέα ( RNA, DNA κ.α ). Τα απλά µόρια, όπως είναι αναµενόµενο, έχουν 
µικρότερο µοριακό βάρος από τα σύνθετα. Για κάθε κατηγορία, κάποια από τα µόρια 
συντίθενται από τους ίδιους τους οργανισµούς, ενώ άλλα προκύπτουν µέσα από την 
διατροφή των οργανισµών. Για όλους τους οργανισµούς, τα απλά µόρια αποτελούνται από 
απλούστερες ακόµα ενώσεις, βασικά στοιχεία των οποίων είναι, ως επι το πλείστον, ο 
άνθρακας, το υδρογόνο, το άζωτο, το οξυγόνο, µέταλλα, όπως το Ca, το K, Fe, αµέταλλα , 
όπως ο P, το Cl και κάποια ιχνοστοιχεία, όπως το I [1]. Για την σύνθεση όλων των µορίων 
διενεργούνται πλήθος ακολουθιών βιοχηµικών αντιδράσεων, στις οποίες λαµβάνουν µέρος  
µε ακριβή και σαφώς προσδιορισµένο τρόπο, µόρια από όλες τις κατηγορίες. Σηµειώνουµε, 
ότι όλες οι βιοχηµικές αντιδράσεις γίνονται παρουσία νερού, που βρίσκεται σε µεγάλη 
πλειονότητα έναντι των άλλων µορίων, της τάξης του 80% των συστατικών του κυττάρου 
[1].   
   Στο σηµείο αυτό, τονίζουµε ότι η εύρεση των µορίων αυτών µέσα στο κύτταρο έγινε 
χρησιµοποιώντας εργαστηριακές µεθόδους πεπερασµένης διακριτικής ικανότητας. Το ίδιο 
ισχύει και για τα συστατικά στοιχεία ενός µορίου, τα οποία συνήθως προσδιορίζονται µε την 
µέθοδο ανάλυσης καύσης, η οποία, συνοπτικά αναφέρουµε, περιλαµβάνει την καύση του 
δείγµατος, συλλογή των προϊόντων και µέτρηση των µαζών τους, για την εξαγωγή του 
ακριβούς µοριακού τύπου. Από τα παραπάνω, σε συνδυασµό µε το ότι, δεν υπάρχει µέχρι 
στιγµής στην επιστηµονική κοινότητα η γνώση, για το πώς ακριβώς λειτουργεί ένας 
οργανισµός και γιατί λειτουργεί µε τον τρόπο αυτό, έπεται ότι υπάρχει το ενδεχόµενο στο 
κύτταρο να υπάρχει µια τάξη ύλης, που να µην ανιχνεύεται από τις εργαστηριακές µεθόδους, 
πιθανώς λεπτοφυής, και η οποία να συµµετέχει στις βιολογικές διεργασίες. 
   Μια πολύ χρήσιµη αναφορά που συνδέεται µε το θέµα αυτό υπάρχει στην δηµοσίευση [2] 
καθώς και στο άρθρο [3].  
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         Εικ. 2.1   α) Μοντέλο κυττάρου   β) Κύτταρο όπως φαίνεται από το µικροσκόπιο [4]     
 
 
 
   Στο τµήµα αυτό του κειµένου, παρουσιάζονται οι πρωτεΐνες -µακροµόρια µε πρωτεύοντα 
ρόλο στις βιολογικές διεργασίες του κυττάρου. Πιο συγκεκριµένα, περιγράφεται συνοπτικά ο 
λειτουργικός ρόλος τους, η διαδικασία παρασκευής τους µέσα στο κύτταρο και τέλος 
παρουσιάζονται, αναλυτικά, θέµατα που αφορούν την διαµόρφωση των πρωτεϊνών στο 
χώρο, η οποία διαµόρφωση συνδέεται άµεσα µε την λειτουργία τους. 
   Για την συγγραφή του τµήµατος αυτού στηριχθήκαµε κύρια στην µελέτη των βιβλίων [4] 
και [5]. 
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 2.1  Η λειτουργία των πρωτεϊνών 
 
 
  Οι πρωτεΐνες είναι µακροµόρια υψίστης βιολογικής σηµασίας, που υπάρχουν σε όλους τους 
οργανισµούς τόσο στον ενδοκυττάριο, όσο και στον εξωκυττάριο χώρο. Ένα µέγαλο σύνολο 
διαφορετικών τύπων πρωτεϊνών ενορχηστρώνονται, για την διεξαγωγή του προγράµµατος 
που υποδεικνύουν τα γονίδια του οργανισµού. 
  Οι πρωτεΐνες επιτελούν ένα πλήθος διαφορετικών λειτουργιών µέσα στο κύτταρο: α) 
αποτελούν δοµικά συστατικά µελών του κυττάρου, β) λειτουργούν ως αισθητήρες και 
φέρουν σήµατα πληροφορίας, τόσο στο εσωτερικό, όσο και στο εξωτερικό του κυττάρου, γ) 
εισάγουν/εξάγουν ουσίες διαµέσου της πλασµατικής µεµβράνης του κυττάρου, δ) 
λειτουργούν ως καταλύτες χηµικών αντιδράσεων, ε) ρυθµίζουν την λειτουργία του 
κυττάρου, ενεργοποιώντας/απενεργοποιώντας συγκεκριµένα γονίδια, ελέγχοντας, µε τον 
τρόπο αυτό, την παρασκευή άλλων πρωτεϊνών  και στ) παράγουν µηχανικό έργο π.χ 
µεταφέρουν άλλα µόρια σε συγκεκριµένα µέρη του κυττάρου, καταναλώνοντας χηµική 
ενέργεια ( ATP ). 
 
 
 
2.2  Πρωτεϊνοσύνθεση – Έκφραση της γενετικής πληροφορίας 
 
 
   Πριν αναπτύξουµε την διαδικασία της πρωτεϊνοσύνθεσης, παρουσιάζουµε περιληπτικά τα 
µακροµόρια DNA, mRNA, tRNA και rRNA, από την κατηγορία των νουκλεϊκών οξέων, τα 
οποία είναι οι κύριοι συντελεστές της πρωτεϊνοσύνθεσης. 
   Τα νουκλεϊκά οξέα είναι µια κατηγορία µακροµορίων που συνδέονται, κυρίως, µε τις 
λειτουργίες που χρειάζονται, για την γονιδιακή έκφραση. Οι λειτουργίες αυτές είναι οι εξής 
[4]: 
    α) Περιέχουν την πληροφορία που καθορίζει την αµινοξική ακολουθία και συνεπώς και 
την λειτουργία των πρωτεϊνών που συντίθενται στο κύτταρο ( DNA, mRNA ). 
    β) Επιλέγουν το κατάλληλο αµινοξύ και το µεταφέρουν ( tRNA ) σε κυτταρικές δοµές, 
που αποτελούνται από νουκλεϊκά οξέα ( rRNA ), τα οποία διαµορφώνουν την πολυπεπτιδική 
αλυσίδα. 
    γ) Καταλύουν ένα πλήθος χηµικών αντιδράσεων ( ribozymes νουκλεϊκά οξέα ). Για 
παράδειγµα, κατά την διαδικασία παρασκευής της πεπτιδικής αλυσίδας, η διαµόρφωση 
πεπτιδικών δεσµών µεταξύ δύο αµινοξέων γίνεται από το rRNA νουκλεϊκό οξύ. 
 
    Τα RNAs είναι γνωστό, ότι συµµετέχουν επιπλέον και σε άλλες κυτταρικές διαδικασίες, 
κυρίως, σε συνδυασµό µε ορισµένες πρωτεΐνες. 
 
 
  DNA-δεοξυριβινουκλεϊκό οξύ 
 
   Σύµφωνα µε τους Lodish et al [4], το δεοξυριβινουκλεϊκό οξύ ( DNA ) είναι το 
µακροµόριο, που περιέχει την απαραίτητη πληροφορία, για την σύνθεση οποιασδήποτε 
πρωτεΐνης στους περισσότερους οργανισµούς ( µε εξαίρεση κάποιους οργανισµούς των 
οποίων το γενετικό υλικό είναι RNA, όπως για παράδειγµα συµβαίνει στον ιό της ηπατίτιδας 
C ) και συνεπώς περιέχει όλη την απαραίτητη πληροφορία, για την συγκρότηση του 
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κυττάρου. Η πληροφορία αυτή, σε κάθε είδος, αντιγράφεται και µεταφέρεται στους 
απογόνους. 
   Η πρωτοταγής δοµή του DNA είναι ένα γραµµικό πολυµερές DNA-νουκλεοτιδίων, τα 
οποία αριθµούνται σε εκατοντάδες εκατοµµύρια, σε ένα µόριο DNA. 
   Το µόριο του νουκλεοτιδίου αποτελείται από µια οργανική αζωτούχα βάση, ένα 
πεντανθρακικό σάκχαρο, που λέγεται δεοξυριβόζη και ένα µόριο φωσφορικού οξέος, 
συνδεδεµένο στον άνθρακα -5 του σακχάρου. Η αζωτούχα βάση είναι κάποια από τις εξής: 
αδενίνη (Α), θυµίνη ( Τ ), γουανίνη ( G ) και κυτοσίνη ( C ). 
   Ο σκελετός ( backbone ) της µιας αλυσίδας του DNA συγκροτείται από την 
επαναλαµβανόµενη σύνδεση των σακχάρων και των µορίων φωσφορικού οξέος των 
νουκλεοτιδίων. Συγκεκριµένα, η υδροξυλοµάδα ( -ΟΗ ) του άνθρακα-3 του σακχάρου 
αλληλεπιδρά µε το οξυγόνο το φωσφορικού οξέος, που βρίσκεται στον άνθρακα-5 του 
επόµενου νουκλεοτιδίου, σχηµατίζοντας φωσφοδιεστερικό δεσµό. Οι οργανικές βάσεις 
εκτείνονται από τον σκελετό που σχηµατίζει η ακολουθία των φωσφοδιεστερικών δεσµών. 
  Η αλυσίδα του DNA χαρακτηρίζεται από χηµική κατευθυντικότητα 5’-3’ ( 5 προς 3 ), λόγω 
της φωσφορικής οµάδας στον άνθρακα-5 του σακχάρου που βρίσκεται στο ένα άκρο της 
αλυσίδας και της υδροξυλοµάδας στον άνθρακα-3 της δεοξυριβόζης που βρίσκεται στο άλλο 
άκρο της αλυσίδας. 
   Στη παρακάτω εικόνα φαίνεται η πρωτοταγης δοµή του DNA. 
 
 
                        
                        
                                
               
                                       
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                 Εικ. 2.2  Πρωτοταγής δοµή του DNA [4]  
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   Η δευτεροταγής δοµή του DNA αντιστοιχεί σε µια διπλή έλικα γραµµικών αλυσίδων 
νουκλεοτιδίων, στην οποία οι σκελετοί των αλυσίδων βρίσκονται αντιπαράλληλα και οι 
οργανικές βάσεις των δύο αλυσίδων συνδέονται µε υδρογονικούς δεσµούς, στο εσωτερικό 
της έλικας. Συγκεκριµένα, η αδενίνη συνδέεται µε 2 υδρογονικούς δεσµούς µε την θυµίνη 
και η γουανίνη µε την κυτοσίνη µε 3 υδρογονικούς δεσµούς. Οι βάσεις εµφανίζουν ισχυρή 
συµπληρωµατικότητα στην σύνδεσή τους, η οποία οφείλεται στο µέγεθός τους, στο σχήµα 
τους και στην χηµική σύνθεσή τους. 
   Οι δεσµοί αυτοί, σε συνδυασµό µε τις υδροφοβικές δυνάµεις, που παρουσιάζονται µεταξύ 
γειτονικών ζευγών βάσεων και τις Van Der Waals αλληλεπιδράσεις, σταθεροποιούν την 
δοµή διπλής έλικας του DNA. 
   Στην παρακάτω εικόνα φαίνεται η δευτεροταγής δοµή του DNA. 
             
                    
                         
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                     
                                           Εικ. 2.3    ∆ευτεροταγής δοµή DNA [4]  
 
 
 
   Η διπλή έλικα του DNA εµφανίζεται συνήθως right-handed, στη φύση. Ωστόσο, έχουν 
παρατηρηθεί και διαφορετικές διαµορφώσεις της έλικας από την συνήθη διαµόρφωση, που 
καλείται B-DNA για διαχωρισµό από τις υπόλοιπες που υπάρχουν. Άλλες δευτεροταγείς 
δοµές είναι η A-DNA, που εµφανίζεται κυρίως σε µεταβατικές καταστάσεις στο κύτταρο και 
κρυσταλλοποιείται κάτω από συνθήκες πολύ χαµηλής υγρασίας, η Z-DNA, που εµφανίζεται 
µεν στο κύτταρο, αλλά ο ρόλος της είναι άγνωστος και άλλες δοµές DNA. 
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                      Εικ. 2.4   a) Συνήθης διαµόρφωση του DNA στον χώρο, b)  c) Άλλες    
                                     διαµορφώσεις του DNA [4] 
 
 
 
   Όσον αφορά την γενετική πληροφορία που φέρει το µόριο DNA είναι οργανωµένη σε 
γονίδια, τα οποία κωδικοποιούν την έκφραση πρωτεϊνών του οργανισµού. Στον ανθρώπινο 
οργανισµό, το γονιδίωµα περιέχει 40000 περίπου γονίδια καθένα από τα οποία    
αποτελείται από 5000-100000 νουκλεοτίδια. 
 
 
  RNA-ριβονουκλεϊκό οξύ 
 
 
   Για το RNA οι Lodish et al [4] µας δίνουν τις εξής πληροφορίες: το RNA έχει παρόµοια 
πρωτοταγή δοµή µε αυτή του DNA. Είναι και αυτό γραµµικό πολυµερές νουκλεοτιδίων, τα 
οποία αποτελούνται, όπως και στην περίπτωση του DNA, από µια πεντόζη, µια οργανική 
αζωτούχα βάση και από µια φωσφορική οµάδα. Ωστόσο, η πεντόζη είναι η ριβόζη, η οποία 
διαφέρει από την δεοξυριβόζη στο ότι στον άνθρακα-2 υπάρχει µια υδροξυλοµάδα, στην 
θέση του υδρογόνου. Η υδροξυλοµάδα στον άνθρακα-2 της ριβόζης κάνει το µόριο RNA να 
διασπάται παρουσία αλκαλικού διαλύµατος, σε αντίθεση µε το DNA, που δεν διασπάται υπό 
τις ίδιες συνθήκες. Επίσης, η υδροξυλοµάδα συµµετέχει δραστικά στην κατάλυση ορισµένων 
αντιδράσεων. Μια ακόµα διαφορά στην πρωτοταγή δοµή των δύο µορίων είναι, ότι η 
οργανική βάση θυµίνη του DNA, στο RNA, αντικαθίσταται από την ουρακίλη. 
   Όσον αφορά την δευτεροταγή δοµή, το RNA εµφανίζεται κυρίως ως µια αλυσίδα σε µια 
ποικιλία διαµορφώσεων που προκύπτουν από υδρογονικές αλληλεπιδράσεις 
συµπληρωµατικών βάσεων στην ίδια αλυσίδα. Στην παρακάτω εικόνα φαίνονται δύο τέτοιες 
διαµορφώσεις, η stem-loop και η hairpin. Ωστόσο, υπάρχουν περιπτώσεις που το RNA 
εµφανίζεται σε διπλή αλυσίδα, κυκλική ή γραµµική, στην οποία και οι δύο αλυσίδες είναι 
RNA µόρια ή η µία εκ των δύο είναι µόριο DNA.  
   . 
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                                           Εικ. 2.5  ∆ευτεροταγείς δοµές του RNA               
     
 
 
  Αυτές οι απλές διαµορφώσεις συνδυάζονται περεταίρω στον χώρο, αναλόγως την 
λειτουργία που θα επιτελέσουν τα RNA µόρια, σχηµατίζοντας την τριτοταγή δοµή των 
µορίων. Μια τρισδιάστατη διαµόρφωση του RNA µορίου, που συναντάται συχνά, η 
pseudoknot, φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Εικ. 2.6   
Pseudoknots 
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   Tα tRNA, rRNA και mRNA που συµµετέχουν στην πρωτεϊνοσύνθεση έχουν καλά 
ορισµένη δοµή στον χώρο, συνυφασµένη µε την λειτουργία που χρειάζεται να επιτελέσουν. 
Οι δοµές και των τριών µορίων αποτελούνται από καλά ορισµένες δευτεροταγείς δοµές, 
συνδεδεµένες µεταξύ τους µε έναν όχι τόσο αυστηρά προσδιορισµένο τρόπο, ένα 
χαρακτηριστικό που συναντάµε και στην τρισδιάστατη δοµή των πρωτεϊνών. Στα παρακάτω 
διαγράµµατα, απεικονίζονται οι δευτεροταγείς δοµές που απαρτίζουν το tRNA, καθώς και η 
τρισδιάστατη δοµή του µορίου. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
                                                                         
                                                                                           
 
 
 
                                 Εικ. 2.6  ∆ευτεροταγής και τριτοταγής δοµή του tRNA 
 
 
 
   Όσον αφορά την λειτουργία των τριών αυτών µορίων που παίζουν πρωταγωνιστικό ρόλο 
στην πρωτεϊνοσύνθεση στα κύτταρα των οργανισµών συνοπτικά αναφέρουµε τα εξής [4]: 
    Το mRNA ( messenger RNA ) φέρει την πληροφορία, για την κατασκευή µιας πρωτεΐνης ( 
ή και περισσότερων πρωτεϊνών ), η οποία πληροφορία µεταγράφηκε από το DNA και 
βρίσκεται στο mRNA υπό την µορφή κωδικονίων, καθένα από τα οποία κωδικοποιεί ένα από 
τα 20 αµινοξέα. 
    Το tRNA ( transfer RNA ) ουσιαστικά αποκωδικοποιεί την πληροφορία που περιέχεται 
στο mRNA. Κάθε αµινοξύ αντιστοιχεί σε ένα σύνολο από tRNAs, µε τα οποία µπορεί να 
συνδεθεί. Το tRNA µεταφέρει το αµινοξύ στο άκρο της πολυπεπτιδικής αλυσίδας που 
συντίθεται κατά την πρωτεϊνοσύνθεση. Το tRNA περιέχει µια οµάδα τριών νουκλεοτιδίων 
που καλείται αντικωδικόνιο και µπορεί να συνδεθεί συµπληρωµατικά µε ένα κωδικόνιο στο 
mRNA, κατά την πρωτεϊνοσύνθεση. Το κωδικόνιο στο mRNA καθορίζει το tRNA που θα 
συνδεθεί και συνεπώς το αµινοξύ που θα συνδεθεί στην πολυπεπτιδική αλυσίδα που 
συντίθεται. Με τον τρόπο αυτό, η πληροφορία, από την γλώσσα του mRNA, χάρη στο 
tRNA, µεταφράζεται στην γλώσσα των αµινοξέων. 
   Το rRNA ( ribosomal RNA ), σε συνδυασµό µε ένα σύνολο πρωτεϊνών, διαµορφώνει το 
ριβόσωµα. Οι δοµές αυτές «κινούνται» πάνω στο mRNA, συνδέονται µε το tRNA και 
καταλύουν τον σχηµατισµό πεπτιδικού δεσµού, µεταξύ του αµινοξέος που µετέφερε το 
tRNA και της πολυπεπτιδικής αλυσίδας που έχει συντεθεί, µέχρι αυτό το χρονικό σηµείο. 



 14 

   Το γεγονός, σύµφωνα µε το οποίο η πληροφορία του DNA καθορίζει την 
βιοσύνθεση/πληροφορία του RNA και το RNA την βιοσύνθεση/πληροφορία των πρωτεϊνών 
έγινε αποδεκτό ως το κεντρικό δόγµα στον τοµέα της Βιολογίας, περίπου το 1960. Ωστόσο, 
το κεντρικό δόγµα δεν αναφέρεται στην ροή της πληροφορίας από τις πρωτεΐνες στο DNA, 
µέσω της διαδικασίας ρύθµισης της γενετικής έκφρασης από τις πρωτεΐνες [4]. 
 
 
 
Πρωτεϊνοσύνθεση   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   Στο σηµείο αυτό, θα περιγράψουµε, συνοπτικά, τα βασικά στάδια της διαδικασίας 
παρασκευής πρωτεϊνών στο κύτταρο [4]. Η πρωτεϊνοσύνθεση είναι µια διαδικασία που, 
σύµφωνα µε την επιστηµονική κοινότητα, περιλαµβάνει α) την φάση µεταγραφής της 
γενετικής πληροφορίας από το DNA στο mRNA, β) την τροποποίηση του mRNA σε 
functional mRNA, γ) την µετάφραση της πληροφορίας από την γλώσσα των κωδικονίων του 
mRNA στην γλώσσα των αµινοξέων, µε την συµµετοχή του tRNA, rRNA και ενός συνόλου 
πρωτεϊνών ( στο σηµείο αυτό παράγεται η µία ή περισσότερες πολυπεπτιδικές αλυσίδες που 
απαρτίζουν την πρωτεΐνη )και δ) τροποποίηση της πολυπεπτιδικής αλυσίδας που 
κατασκευάστηκε στην φάση της µετάφρασης και διαµόρφωση της δοµής της στον χώρο, 
συνήθως µε την βοήθεια ενός συνόλου πρωτεϊνών.                       
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                             Εικ. 2.7   Τα στάδια της διαδικασίας σύνθεσης των πρωτεϊνών στο  
                                             κύτταρο [4] 
                                              
  
 
    Όλοι οι οργανισµοί διαθέτουν διάφορα συστήµατα ελέγχου, που υποδεικνύουν πότε και 
ποιο γονίδιο θα ενεργοποιηθεί, για την έκφραση της πληροφορίας του, για την παρασκευή 
συγκεκριµένης πρωτεΐνης. 
   Ο έλεγχος του γονιδίου γίνεται από ένα σύµπλεγµα πολυπρωτεϊνών, που στο σύνολό τους 
ονοµάζονται µεταγραφικοί παράγοντες, οι οποίοι συνδέονται στις ρυθµιστικές περιοχές του 
γονιδίου και είτε ενεργοποιούν την διαδικασία µεταγραφής του γονιδίου, είτε την 
αναστέλλουν. 
   Όπως φαίνεται στο σχήµα, οι µεταγραφικοί παράγοντες αναγνωρίζουν το σηµείο έναρξης 
της µεταγραφής και δεσµεύονται σε αυτό. 
   Η RNA-πολυµεράση µε την βοήθεια των µεταγραφικών παραγόντων δεσµεύεται στην 
περιοχή έναρξης της µεταγραφής στο DNA ( promoter ), «λυώνει» τους δεσµούς και 
αποµακρύνει την µία αλυσίδα του DNA από την άλλη, στην περιοχή γύρω από το promoter, 
προκειµένου οι βάσεις του DNA να είναι διαθέσιµες, για σύνδεση µε τα ribinucleoside 
triphosphate µονοµερή ( rNTPs ). Εν συνεχεία, αφού τα rNTPs συνδέονται στο DNA 
template, η RNA-πολυµεράση καταλύει τον σχηµατισµό φωσφοδιεστερικού δεσµού µεταξύ 
των rNTPs. Στην διαδικασία ανάπτυξης της αλυσίδας του mRNA, 1 rNTP συνδέεται κάθε 
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φορά στην αλυσίδα του mRNA που έχει συντεθεί µέχρι εκείνη την στιγµή και βρίσκεται 
συνδεδεµένη µε το DNA template. 
   Μόλις η RNA-πολυµεράση συναντήσει την ακολουθία τερµατισµού στο DNA template, η 
µεταγραφή τερµατίζεται, η RNA-πολυµεράση αποδεσµεύεται από το DNA template, το ίδιο 
και η αλυσίδα του mRNA. 
 
   Το mRNA που παράγεται από την παραπάνω διαδικασία ονοµάζεται πρόδροµο και 
διαχωρίζεται από το functional, που είναι αυτό που θα µεταφραστεί στην γλώσσα των 
αµινοξέων. Το πρόδροµο περνά από κάποιες διαδικασίες αλλαγών, µέσα στον πυρήνα του 
κυττάρου, µέχρι να πάρει την functional µορφή του και να βγει στο κυτταρόπλασµα, όπου θα 
λάβει χώρα η µετάφραση.  
 
   Η µετάφραση λαµβάνει χώρα στα ριβοσώµατα τα οποία είναι µεγάλα συµπλέγµατα 
πρωτεϊνών και rRNA και βρίσκονται στο κυτταρόπλασµα. Τα ριβοσώµατα αποτελούνται 
από µια µικρή υποµονάδα και µια µεγάλη. 
   Η διαδικασία της µετάφρασης διακρίνεται σε τρία στάδια: α) το στάδιο έναρξης της 
µετάφρασης, β) το στάδιο παραγωγής της πολυπεπτιδικής αλυσίδας και γ) το στάδιο 
τερµατισµού της µετάφρασης. Σε κάθε στάδιο συµµετέχουν ένα σύνολο πρωτεϊνών, που 
είναι απαραίτητες, για την επιτέλεση των διαφόρων λειτουργιών του σταδίου. 
   Στο αρχικό στάδιο, το tRNA φέρει το αµινοξύ µεθειονίνη, το οποίο είναι το πρώτο αµινοξύ 
οποιασδήποτε πολυπεπτιδικής αλυσίδας και συνδέεται µαζί µε άλλες, αναγκαίες πρωτεΐνες, 
στην µικρή υποµονάδα του ριβοσώµατος. Εν συνεχεία, στην υποµονάδα αυτή συνδέεται το 
mRNA, µαζί µε το αναγκαίο σύµπλεγµα πρωτεϊνών. Το σύµπλεγµα «σαρώνει» το mRNA, 
µέχρι να συναντήσει το αντίστοιχο κωδικόνιο που είναι συµπληρωµατικό του 
αντικωδικονίου του tRNA και στην συγκεκριµένη περίπτωση, για την µεθειονίνη, είναι το 
κωδικόνιο AUG. Μόλις εντοπιστεί το κωδικόνιο AUG, η σάρωση σταµατά και οι δύο 
υποµονάδες του ριβοσώµατος, µικρή και µεγάλη, συνδέονται και παραµένουν συνδεδεµένες, 
καθόλη την διάρκεια της πρωτεϊνοσύνθεσης. Πριν την έναρξη της µετάφρασης, οι 
υποµονάδες του ριβοσώµατος είναι διαχωρισµένες, λόγω της παρουσίας ειδικών πρωτεϊνών-
παραγόντων αρχικοποίησης. 
 
 
 
      Εικ. 2.8 ( κάτω ) Έναρξη της µετάφρασης στα ευκαρυωτικά κύτταρα 
                                 Η µικρή υποµονάδα του ριβοσώµατος βρίσκεται συν- 
                                 δεδεµένη µε τον παράγοντα-πρωτεΐνη eΙF3, που την  
                                 κρατά διαχωρισµένη από την µεγάλη υποµονάδα του 
                                 ριβοσώµατος. Στα στάδια 1 και 2, διαµορφώνεται το 
                                 σύµπλεγµα για την έναρξη της µετάφρασης, στο οποίο 
                                 είναι συνδεδεµένο µεταξύ άλλων, το mRNA, το tRNA  
                                 και η µεθειονίνη. Στο στάδιο 3, γίνεται η σάρωση του  
                                 mRNA από το σύµπλεγµα, µέχρι την εύρεση του κωδι- 
                                 κονίου AUG. Μόλις εντοπιστεί, το σύµπλεγµα  
                                 tRNA-µεθειονίνη συνδέονται σταθερά σε αυτό. Στο στ- 
                                 άδιο 4, η µεγάλη υποµονάδα, που βρισκόταν διαχωρισµένη  
                                 από την µικρή, µε την βοήθεια του παράγοντα eIF6, συνδέ- 
                                 εται µε την µικρή υποµονάδα για την µετάφραση του mRNA. [4]  
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   Στην φάση της επιµήκυνσης της πολυπεπτιδικής αλυσίδας, στο δεύτερο στάδιο της 
διαδικασίας µετάφρασης του mRNA, συµβαίνουν επαναλαµβανόµενα τα εξής 4 βήµατα: 
   Η πολυπεπτιδική αλυσίδα, που έχει συντεθεί µέχρι στιγµής, βρίσκεται συνδεδεµένη στο P 
site του ριβοσώµατος, δια µέσου του tRNA που αντιστοιχεί στο τελευταίο αµινοξύ της.  
   Το tRNA που φέρει ένα νέο αµινοξύ ( acetylated tRNA ), για να προσδεθεί στην 
πολυπεπτιδική αλυσίδα που έχει συντεθεί, µέχρι στιγµής, συνδέεται χαλαρά στο Α site του 
ριβοσώµατος. Αν το αµινοξύ του tRNA είναι αυτό που πρέπει να προσαρτηθεί στην 
πολυπεπτιδική αλυσίδα, σύµφωνα µε την πληροφορία που περιέχεται στο mRNA, το 
αντικωδικόνιο του tRNA θα συνδεθεί στενά, στο A site του ριβοσώµατος, µε το κωδικόνιο 
του mRNA, αλλιώς αποδεσµεύεται από το ριβόσωµα. Στο επόµενο βήµα, το αµινοξύ του 
tRNA στο A site συνδέεται µε πεπτιδικό δεσµό µε την πολυπεπτιδική αλυσίδα που είναι 
συνδεδεµένη στο P site του ριβοσώµατος. Ο σχηµατισµός του πεπτιδικού δεσµού καταλύεται 



 18 

από το rRNA του ριβοσώµατος. Στο τελευταίο βήµα του σταδίου, το ριβόσωµα 
µετατοπίζεται κατά ένα κωδικόνιο, µε κατεύθυνση 5’ προς 3’, κατα µήκος του mRNA, οπότε 
το tRNA του P site µετατοπίζεται στο E site και το tRNA του A site µετατοπίζεται, µαζί µε 
την πολυπεπτιδική αλυσίδα στο P site του ριβοσώµατος, αφήνοντας το A site ελεύθερο, για 
σύνδεση µε ένα νέο acetylated tRNA. Το tRNA στο E site, µε τον νέο κύκλο των παραπάνω 
βηµάτων, θα αποσυνδεθεί τελείως από το ριβόσωµα. 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                         
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
                     Εικ. 2.9   Κύκλος επιµήκυνσης της πολυπεπτιδικής αλυσίδας, κατά την 
                                    διαδικασία της µετάφρασης. Το πρώτο αµινοξύ της πολυπεπτιδι- 
                                    κής αλυσίδας, η µεθειονίνη, βρίσκεται συνδεδεµένη στο P site του  
                                    ριβοσώµατος διαµέσου του tRNA. Στο στάδιο 1, το tRNA µε το 
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                                    δεύτερο αµινοξύ προσαρτάται στην θέση Α του ριβοσώµατος. Στο  
                                    στάδιο 2, γίνεται µια αλλάγή στην διαµόρφωση του ριβοσώµατος, 
                                    µέσω της υδρόλυσης του GTP στο eF1α*GTP σύµπλεγµα. Εν συνεχεία, 
                                    στο στάδιο 3, το rRNA της µεγάλης υποµονάδας του ριβοσώµατος κατα-      
                                    λύει τον σχηµατισµό πεπτιδικού δεσµού, µεταξύ των αµινοξέων 1 και 2.  
                                    Η υδρόλυση του GTP στο eF2*GTP προκαλεί νέα αλλαγή στην διαµόρ- 
                                    φωση του ριβοσώµατος, που έχει ως αποτέλεσµα την µετατόπιση, κατά 
                                    ένα κωδικόνιο, κατά µήκος του mRNA, την µετάθεση του unacetyla 
                                    ted tRNA, που δεν φέρει πλέον αµινοξύ, από την θέση P στην θέση E 
                                    και την µετάθεση του acetylated tRNA στην θέση P, ώστε η θέση Α να  
                                    είναι διαθέσιµη, για την πρόσδεση νεου συµπλέγµατος tRNA*amino 
                                    acid στο ριβόσωµα ( σταδιο 4 ). Πριν την έναρξη του επόµενου κύκλου, 
                                    για την επιµήκυνση της πολυπεπτιδικής αλυσίδας, το unacetylated tRNA 
                                    στην θέση Ε του ριβοσώµατος αποµακρύνεται από το ριβόσωµα. [4] 
                                        
 
 
  Στην φάση τερµατισµού της µετάφρασης, εµπλέκονται δύο release factors. Ο ένας έχει την 
δυνατότητα αναγνώρισης και σύνδεσης σε κάποιο από τα stop codons του mRNA ( UAA, 
UGA, UAG ), τα οποία σηµατοδοτούν τον τερµατισµό της µετάφρασης. Ο άλλος release 
factor απελευθερώνει την πολυπεπτιδική αλυσίδα από το ριβόσωµα. Επιπλέον, άλλοι release 
factors αναλαµβάνουν τον διαχωρισµό των υποµονάδων του ριβοσώµατος και την 
αποµάκρυνση του mRNA και του tRNA, ώστε να είναι διαθέσιµα, για µια νέα διαδικασία 
πρωτεϊνοσύνθεσης.      
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       Εικ. 2.10   Τερµατισµός της µετάφρασης στα ευκαρυωτικά κύτταρα. Όταν το σύµπλεγµα 
                         του ριβοσώµατος εντοπίσει κάποιο stop codon στο mRNA, ο release factor 
                         eRF1 συνδέεται κοντά ή στην θέση Α του ριβοσώµατος, φέροντας το  
                         eRF3*GTP complex. O release factor eRF3 απελευθερώνει την πεπτιδική 
                         αλυσίδα από το tRNA. Συµβαίνει υδρόλυση του GTP, που προκαλεί αλλαγή  
                         στην διαµόρφωση του ριβοσώµατος, αποδεσµεύοντας τα tRNAs και τις υπο- 
                         µονάδες του ριβοσώµατος, ώστε να είναι διαθέσιµα για έναν νέο κύκλο  
                         µετάφρασης. [4] 
 
 
 
   Σχεδόν κάθε πολυπεπτιδική αλυσίδα, µετά την σύνθεσή της, υφίσταται κάποιες 
τροποποιήσεις, που έχουν την δυνατότητα να επηρεάσουν την λειτουργία της πρωτεΐνης που 
κατασκευάζεται, τον χρόνο ζωής της και την τοποθεσία της µέσα στο κύτταρο. Αυτές οι 
τροποποιήσεις της πολυπεπτιδικής αλυσίδας συνίστανται είτε σε τροποποιήσεις 
µεµονωµένων αµινοξικών καταλοίπων, είτε σε αφαίρεση τµήµατος της πεπτιδικής αλυσίδας 
και επανασύνδεση των µελών της, χωρίς το συγκεκριµένο τµήµα. Γενικά, υποστηρίζεται, ότι 
οι αλλαγές αυτές στην πολυπεπτιδική αλυσίδα συµβάλλουν στην επεκταση των λειτουργιών 
της πρωτεΐνης ή και στην καλύτερη σταθεροποίηση της δοµής της. Προφανώς, αυτές οι 
χηµικές επεµβάσεις επηρεάζουν οπωσδήποτε, σε µικρό ή µεγάλο βαθµό, αναλόγως την 
περίπτωση, την δοµή που θα αποκτήσει η πρωτεΐνη. 
    Ως παράδειγµα, αναφέρουµε την ακετυλίωση ( acetylation ), κατά την οποία γίνεται 
προσθήκη µιας ακετυλοµάδας στην αµινοµάδα του άκρου της πολυπεπτιδικής αλυσίδας ( Ν-
terminal amino group ), και είναι από τις συνηθέστερες τροποποιήσεις που γίνονται στις 
πολυπεπτιδικές αλυσίδες που συντίθενται ( Το 80% των αλυσίδων υφίστανται αυτήν την 
προσθήκη ). Αυτή συµβάλλει στον έλεγχο του χρόνου ζωής της πρωτεΐνης, δεδοµένου ότι οι 
non acetylated πρωτεΐνες καταστρέφονται από το κύτταρο. Ακετυλίωση µπορεί επίσης να 
συµβαίνει και σε κάποιο εσωτερικό αµινοξύ της αλυσίδας. 
    Μια άλλη τροποποίηση που γίνεται στις πεπτιδικές αλυσίδες ορισµένων πρωτεϊνών, είναι 
η προσθήκη λιπιδικών οµάδων ( lipid-like groups ) στα αµινοξέα, που οδηγεί σε σχηµατισµό 
µακρυών, υδροφοβικών αλυσίδων, οι οποίες σταθεροποιούν την πρωτεΐνη σε λιπιδικά 
στρώµατα, όπως αυτό της κυτταρικής µεµβράνης.  
    Άλλα γνωστά παραδείγµατα επεµβάσεων από µηχανισµούς του κυττάρου, στην 
πολυπεπτιδική αλυσίδα, µετά την σύνθεσή της, αποτελούν, η φωσφορυλίωση ( 
phosphorylation ) των αµινοξέων σερίνη, θρεονίνη, τυροσίνη και ιστιδίνη, η γλυκοζυλίωση 
των αµινοξέων ασπαραγίνη, σερίνη και θρεονίνη στις πρωτεΐνες που εκκρίνονται κ.α. Η 
υδροξυλίωση της προλίνης και της λυσίνης στο κολλαγόνο, η γ-καρβοξυλίωση και η 
µεθυλίωση είναι επίσης γνωστές. 
    Πειράµατα που έγιναν, έδειξαν, ότι για την διαµόρφωση της σταθερής δοµής της 
πρωτεΐνης ( native conformation ), στον χώρο, in vitro, χρειάστηκαν αρκετά λεπτά. Αν 
συνέβαινε αυτό στο κύτταρο, θα σήµαινε την αδυναµία γρήγορης και έγκαιρης 
ανταπόκρισής του στα διάφορα ερεθίσµατα και τελικά στην αδυναµία επικοινωνίας του 
οργανισµού, µε το γρήγορα µεταβαλλόµενο περιβάλλον του. Επιπλέον, το κύτταρο θα 
«σπαταλούσε» χρόνο και ενέργεια, για την παρασκευή µιας πρωτεΐνης, πιθανώς, 
δυσλειτουργικής ή εσφαλµένης δόµησης, την οποία µετά θα έπρεπε να αποικοδοµίσει το 
κύτταρο, µέσω των ειδικών µηχανισµών που διαθέτει. Ακόµα, η αυξηµένη παραγωγή 
πρωτεϊνών στο κύτταρο, θα οδηγούσε σε συγκόλληση των πολυπεπτιδικών αλυσίδων που 
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συντίθενται και σε ενεργοποίηση των µηχανισµών αποικοδόµησης του κυττάρου. Κάτι 
τέτοιο δεν συµβαίνει στο κύτταρο, όπου έχει βρεθεί, ότι πάνω από 95% των πρωτεϊνών, 
βρίσκονται στην σταθερή τους δοµή, παρά την αυξηµένη συγκέντρωσή τους. Αυτό 
αποδίδεται στις πρωτεΐνες chaperones, οι οποίες υπάρχουν σε όλα τα κυτταρικά 
διαµερίσµατα, σε όλους τους οργανισµούς. Τα chaperones, αρχικά, συνδέονται στις 
πολυπεπιδικές αλυσίδες που παρασκευάζονται από τα ριβοσώµατα, προστατεύουν τις 
αλυσίδες από συγκολλήσεις µε άλλα µόρια, σταθεροποιούν µια ηµιδιαµορφωµένη δοµή, για 
την πρωτεΐνη που παρασκευάστηκε και τέλος, διευκολύνουν την διαµόρφωση της σταθερής 
δοµής, στον χώρο, της πρωτεΐνης ή αναλαµβάνουν την διόρθωση, πιθανώς, εσφαλµένης 
δοµήσης, µε γρήγορο και αποδοτικό τρόπο. Εκτιµάται, ότι πάνω από 85% των πρωτεϊνών, 
στους ευκαρυωτικούς οργανισµούς, αποκτούν την σταθερή δοµή τους, στον χώρο, µε αυτόν 
τον τρόπο. 
    Επισηµαίνουµε, ότι υπάρχουν πρωτεΐνες που, µετά την σύνθεσή τους, έχουν µια «χαλαρή» 
δόµηση, που « κινείται » µεταξύ εναλλακτικών σταθερών δοµών, ελαχίστης ενέργειας και 
αποκτούν την δραστική, λειτουργική δοµή τους, µόνο παρουσία ορισµένων µορίων ή υπο 
ειδικές συνθήκες. 
    Έχοντας ολοκληρώσει µια αδρή παρουσίαση της διαδικασίας σύνθεσης των πρωτεϊνών, 
ξεκινώντας από την γενετική πληροφορία, που βρίσκεται στο DNA, µέχρι την απόκτηση της 
σταθερής δοµής τους στον χώρο, στην επόµενη παράγραφο, συνεχίζουµε την ανάλυση, µε 
την παρουσίαση θεµάτων πάνω στην δοµή των πρωτεϊνών και την σύνδεσή της µε τον 
λειτουργικό ρόλο της πρωτεΐνης.  
 
 
 
2.3   Η δοµή των πρωτεϊνών 
 
 
    Οι πρωτεΐνες υιοθετούν κατάλληλη δοµή στον χώρο, προκειµένου να επιτελούν σωστά 
την λειτουργία ή τις λειτουργίες, για τις οποίες έχουν κατασκευαστεί. Όπως προκύπτει από 
εργαστηριακές παρατηρήσεις, πολλές πρωτεΐνες έχουν κινητά µέρη, έχουν την δυνατότητα, 
µέσω της δοµής τους, να ασκούν διάφορες δυνάµεις και να µεταφέρουν ενέργεια σε άλλα 
µόρια µε τα οποία συνδέονται, µε έναν απόλυτα ακριβή τρόπο. Επιπλέον, πρωτεΐνες που 
έχουν αποκτήσει εσφαλµένη δοµή στον χώρο, έχουν συνδεθεί µε συγκεκριµένες ασθένειες 
των οργανισµών. 
    Πράγµατι, από τις παρατηρήσεις προκύπτει, ότι υπάρχει νοµοτελειακή σχέση µεταξύ 
δοµής συστήµατος και λειτουργίας συστήµατος. Αυτή η σχέση παρατηρείται, όχι µόνο στον 
µικρόκοσµο, αλλά και στον µακρόκοσµο. Για παράδειγµα, ένα εργαλείο κατάλληλα 
σχεδιασµένο και κατασκευασµένο για µια εργασία, εξυπηρετεί και αποδίδει στην εργασία 
αυτή. Ένα λάθος διαµορφωµένο εργαλείο δεν εξυπηρετεί και αργά ή γρήγορα, θα 
προκαλέσει βλάβη. Ακόµα, µια κατάλληλη οργανωτική δοµή σε µια εταιρεία, που παράγει 
κάποιο έργο, προάγει το έργο, ενώ µια ακατάλληλη οργανωτική δοµή βλάπτει το έργο. 
   Από διάφορες πτυχές της ζωής του ανθρώπου, µπορούµε να διαπιστώσουµε, ότι πολλά 
ζητήµατα-προβλήµατα ανάγονται, είτε προφανώς, είτε µη προφανώς, στην αναζήτηση της 
σχέσης δοµή συστήµατος –λειτουργία συστήµατος.  
   Σε ορισµένα από αυτά τα προβλήµατα, όπως στην περίπτωση του χειρωνακτικού 
εργαλείου, όπου αναζητάµε την κατάλληλη σχεδίασή του, ώστε αυτό να αποδώσει στην 
εργασία µας και στην περίπτωση της εταιρείας, όπου αναζητάµε µια καλή οργανωτική δοµή, 
που θα οφελήσει την εταιρεία, ο άνθρωπος έχει προσδιορίσει, κάπως, την σχέση µεταξύ 
δοµής και επιθυµητής λειτουργίας. 
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   Όµως, σε άλλες περιπτώσεις προβληµάτων, δεν έχουµε φτάσει στο αντιληπτικό επίπεδο να 
κατανοήσουµε, πώς η δοµή και η λειτουργία ενός συστήµατος συνδέονται. Όπως, για 
παράδειγµα, στην περίπτωση των πρωτεϊνών. Παρά το γεγονός, ότι υπάρχει πληθώρα απτών 
και ορατών αποτεσµάτων από την µελέτη των διαφόρων οργανισµών, αδυνατούµε να τις 
συνδυάσουµε και να κατανοήσουµε την σχέση αυτή. Προφανώς και αναπόφευκτα, αν 
θέλουµε να κατανοήσουµε την σχέση αυτή, θα πρέπει να βελτιώσουµε την αντίληψή µας. 
    Ένα άλλο πρόβληµα, το οποίο ανάγεται στην αναζήτηση της σχέσης δοµής-επιθυµητής 
λειτουργίας και στο οποίο θα αναφερθούµε, εκτενώς, σε τµήµα του κειµένου που ακολουθεί, 
είναι η αναζήτηση της κατάλληλης αρχιτεκτονικής για ένα µοντέλο, ώστε αυτό να 
µοντελοποιεί βέλτιστα το σύστηµα, για το οποίο σχεδιάζεται. Στην περίπτωση των HMMs, 
παρόλο που, αυτό το πρόβληµα διατυπώθηκε, όταν αναπτύχθηκαν τα ΗΜΜs για πρώτη 
φορά, περίπου το 1960, ακόµα δεν έχει βρεθεί κάποια λύση.    
 
 
   Η δοµή των πρωτεϊνών στον χώρο, από το 1920, είναι στο κέντρο του ενδιαφέροντος της 
ερευνητικής κοινότητας. Τότε, η πρώτη εικόνα που προέκυψε από τα εργαστηριακά 
πειράµατα ήταν µια ιδιαίτερα πολύπλοκη και ασύµµετρη δοµή στον χώρο, χωρίς κάποιου 
είδους κανονικότητα. 
    Η συγκέντρωση υψηλότερης ποιότητας δεδοµένων, λίγα χρόνια αργότερα, φανέρωσε 
κάποιες κανονικότητες στις δοµές των πρωτεϊνών, που επέτεινε το ενδιαφέρον των 
ερευνητών, προς ανακάλυψη των αρχών που διέπουν τον σχηµατισµό τους. 
    Οι αρχές που διέπουν την διαµόρφωση της δοµής των πρωτεϊνών, στον χώρο και έχουν 
ανακαλυφθεί µέχρι στιγµής, αποτυπώνονται σε ένα ιεραρχικό µοντέλο περιγραφής της δοµής  
των πρωτεϊνών. Τονίζουµε, ότι η ιεραρχία αυτή δεν περιγράφει την ακολουθία των φυσικών 
διεργασιών που παράγουν την τρισδιάστατη δοµή της πρωτεΐνης. Είναι, απλώς, µια 
αφαιρετική περιγραφή, που διευκολύνει την µελέτη της δοµής των πρωτεϊνών, για την  
ανακάλυψη της διαδικασίας, βάσει της οποίας συγκροτείται [5]. 
 
 
  Πρωτοταγής δοµή πρωτεϊνών : αµινοξική ακολουθία 
 
   Το πρωτεϊνικό µακροµόριο συνίσταται σε ένα γραµµικό πολυµερές αµινοξέων. Τα 
αµινοξέα που συνθέτουν τις πρωτεΐνες, όλων των οργανισµών, είναι 20 στο πλήθος, από τα 
οποία, για τον άνθρωπο, 8 προσλαµβάνονται από την τροφή και τα υπόλοιπα συντίθενται 
από τον οργανισµό.  
   Τα αµινοξέα αποτελούνται από µια αµινοµάδα ( -NH2 ), µια καρβοξυλοµάδα ( -COOH ), 
ένα άτοµο υδρογόνου ( Η ) και µια πλευρική αλυσίδα, συνδεδεµένα σε ένα κεντρικό άτοµο 
άνθρακα. Η διαφορετική συµπεριφορά κάθε αµινοξέος έγκειται στην διαφορετική πλευρική 
οµάδα που καθένα διαθέτει. Μέσα στον οργανισµό, στις πολυπεπτιδικές αλυσίδες, ενδέχεται 
να παρουσιάζονται µε τροποποιηµένη σύνθεση, λόγω των αλλαγών που, συχνά, συµβαίνουν 
στις πεπτιδικές αλυσίδες, µετά την σύνθεσή τους στα ριβοσώµατα. 
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                                            Εικ. 2.11   Χηµική σύνθεση αµινοξέος [5] 
 
 
 
   Τα αµινοξέα συνδέονται µεταξύ τους µέσω πεπτιδικών δεσµών, µε την διαδικασία της 
πρωτεϊνοσύνθεσης, σχηµατίζοντας µια ακολουθία. Η αµινοξική ακολουθία, που καλείται και 
πρωτοταγής δοµή της πρωτεΐνης, είναι αυτή που θα καθορίσει τόσο την δοµή της στον χώρο 
και όσο και τον λειτουργικό ρόλο της. Αυτή η παρατήρηση έχει επαληθευθεί από διάφορα 
εργαστηριακά πειράµατα. 
   Σε συνδυασµό µε όσα αναφέρθηκαν παραπάνω, για την σχέση δοµή µορίου-λειτουργία 
µορίου, φαίνεται, ότι η ορθή δοµή και η ορθή λειτουργία µιας πρωτεΐνης συνδέονται µε µια 
ορθή διάταξη των αµινοξέων της, στην πολυπεπτιδική αλυσίδα. Αντίστοιχα, µια ακατάλληλη 
δοµή και µια κακή λειτουργία µιας πρωτεΐνης συνδέονται µε την εσφαλµένη διάταξη των 
αµινοξέων στην ακολουθία. 
   Κάποια από τα αµινοξέα έχουν ιδιότητες που αξίζουν ιδιαίτερης προσοχής και επηρεάζουν, 
σε µεγάλο βαθµό, την τελική διαµόρφωση της πρωτεΐνης. Αυτά είναι, η προλίνη και η 
γλυκίνη [5].  
    Το µόριο της προλίνης έχει έναν δεσµό µεταξύ αµινοµάδας και πλευρικής οµάδας, ο 
οποίος το καθιστά κυκλικό µόριο. Ως εκ τούτου, η ευελιξία του µορίου στον χώρο είναι 
περιορισµένη, παρα τα αλειφατικά, µη πολικά χαρακτηριστικά του. 
     Η γλυκίνη έχει, ως πλευρική οµάδα, ένα άτοµο υδρογόνου, γεγονός που την καθιστά 
achiral µόριο. Αυτό σηµαίνει, ότι δεν διαθέτει καθρεπτική δοµή µε τον ίδιο µοριακό τύπο, 
όπως συµβαίνει στα υπόλοιπα αµινοξέα. Τονίζουµε, ότι ένω τα υπόλοιπα αµινοξέα έχουν 
δυνατότητα 2 καθρεπτικών διαµορφώσεων, την D και την L, σε όλους τους οργανισµούς 
εµφανίζονται, σχεδόν αποκλειστικά, µε την L µορφή. 
    Επιπλέον, τα χαρακτηριστικά του πεπτιδικού δεσµού επηρεάζουν την δοµή της πρωτεΐνης 
στον χώρο. Ο δεσµός αυτός, που προκύπτει από αλληλεπίδραση της αµινοµάδας ενός 
αµινοξέος, µε την καρβοξυλοµάδα του επόµενου, στην ακολουθία, αµινοξέος και την 
συνακόλουθη αποβολή ενός µορίου νερού, είναι επίπεδος και γενικά άκαµπτος. Συνεπώς, η 
πολυπεπτιδική αλυσίδα έχει δυνατότητα συστροφής, κατά Φ, γύρω από τον Ca-N δεσµό και 
κατά Ψ, γύρω από τον δεσµό Ca-C, όπως φαίνεται στο σχήµα. 
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                            Εικ 2.12   Ο πεπτιδικός δεσµός είναι επίπεδος και άκαµπτος [5]  
 
   
 
   Ακόµα, λόγω αλληλεπιδράσεων µεταξύ των πλευρικών οµάδων των αµινοξέων και του  
σκελετού, οι δυνατότητες συστροφής της πολυπεπτιδικής αλυσίδας περιορίζονται περεταίρω. 
   Το Ramachandran διάγραµµα αναπαριστά το σύνολο όλων των δυνατών συνδυασµών των 
γωνιών, Φ και Ψ, για µια πολυπεπτιδική αλυσίδα. Η παρουσία της προλίνης στην αλυσίδα 
οδηγεί σε µικρότερο σύνολο, Φ και Ψ συνδυασµών, σε σχέση µε µια αλυσίδα, µε 
µεγαλύτερη παρουσία γλυκίνης. 
 
 ∆ευτεροταγής δοµή πρωτεϊνών : τοπικές κανονικότητες στην δοµή της αλυσίδας   
 
   Ως δευτεροταγής δοµή της πρωτεΐνης θεωρείται το σύνολο των τοπικών διαµορφώσεων, 
στις οποίες συµµετέχει κάθε πολυπεπτιδική αλυσίδα της πρωτεΐνης και που προκύπτουν από 
υδρογονικές αλληλεπιδράσεις, µεταξύ ατόµων του σκελετού της αλυσίδας ή ατόµων των 
σκελετών, γειτονικών αλυσίδων 
   Οι κύριες τοπικές δοµές που συναντάµε στην πλειοψηφία των πρωτεϊνών είναι η έλικα ( 
helix ) και η β-sheet. Είναι ενδιαφέρον το γεγονός, ότι οι Pauling, Corey και Brauson είχαν 
προβλέψει την ύπαρξη αυτών των δοµών, πριν τον πρώτο πειραµατικό καθορισµό δοµής 
πρωτεΐνης, παρατηρώντας και µελετώντας τους φυσικούς περιορισµούς της πολυπεπτιδικής 
αλυσίδας. 
    Οι δοµές αυτές επιδεικνύουν πολλές κανονικότητες. Παρόλα αυτά, υπάρχουν τοπικές 
δοµές που δεν παρουσιάζουν κανονικότητες, αλλά είναι ζωτικής σηµασίας, τόσο για την 
δοµή της πρωτεΐνης στον χώρο, όσο και για την λειτουργία της [5]. 
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 helix 
 
   Η έλικα σχηµατίζεται από υδρογονικό δεσµό, µεταξύ του καρβοξυλικού οξυγόνου ενός 
αµινοξικού καταλοίπου και του υδρογόνου της αµινοµάδας ενός αµινοξικού καταλοίπου που 
βρίσκεται, κάποιες θέσεις µετα, στην ακολουθία.  
   Ο αριθµός των θέσεων διαφέρει ανάλογα την κατηγορία της έλικας. Για την α-helix, που 
είναι η κυριαρχούσα ανάµεσα στις έλικες που εµφανίζονται στην δευτεροταγή δοµή της 
πρωτεΐνης, ο αριθµός αυτός είναι 4. Για τις τοπικές δοµές 310-helix είναι 3 και για την pi 
είναι 5. Τόσο η 310-helix, όσο και η pi helix εµφανίζονται σπάνια και προς το τέλος των α-
helix δοµών. Οι πλευρικές οµάδες των αµινοξέων εκτείνονται προς τα έξω, σε όλες τις 
έλικες. 
   Η έλικα µπορεί να αναπτύσσεται είτε προς τα δεξιά ( δεξιόστροφη έλικα ), είτε προς τα 
αριστερά ( αριστερόστροφη έλικα ). Η δεξιόστροφη έλικα είναι ενεργειακά προτιµώτερη και 
είναι αυτή που απαντάται στις πρωτεΐνες. 
    
       
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
                                                               
                                       Εικ. 2.13   α-helix δευτεροταγής δοµή [4]  
 
 
 
 β-sheets 
 
   Η δευτεροταγής δοµή β-sheet σχηµατίζεται, συνήθως, από τον υδρογονικό δεσµό µεταξύ 
γειτονικών πολυπεπτιδικών αλυσίδων, αλλά και µεταξύ ατόµων της ίδιας αλυσίδας. 
   Το τµήµα κάθε πολυπεπτιδικής αλυσίδας, που συµµετέχει στην διαµόρφωση της β-sheet, 
αποκαλείται β-strand. Στη β-strand δοµή, η πεπτιδική αλυσίδα βρίσκεται σε πλήρη έκταση, 
µε τις γωνίες Φ και Ψ να διαφέρουν κατά 180 µοίρες και τις πλευρικές οµάδες να 
βρίσκονται, εναλλάξ, στις δύο πλευρές του β-strand. 
   Η β-sheet δοµή εµφανίζεται µε δύο διαµορφώσεις, την παράλληλη και την αντιπαράλληλη. 
Στην παράλληλη β-sheet δοµή, οι β-strands έχουν την ίδια κατεύθυνση, ως προς το 
καρβοξυλικό άκρο και το αµινικό άκρο. Στην αντιπαράλληλη διαµόρφωση, οι δύο αλυσίδες 
έχουν αντίθετη κατεύθυνση, ως προς το άκρο µε την αµινοµάδα και το καρβοξυλικό άκρο.  
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   Σχεδόν όλες οι β-sheet δοµές παρουσιάζουν ένα δεξιόστροφο στρίψιµο, όταν 
παρατηρούνται σε πλάγια όψη, κατά µήκος άξονα κάθετου στην κατεύθυνση, που οι 
αλυσίδες εκτείνονται. Το στρίψιµο επηρεάζει την τρισδιάστατη δοµή της πρωτεΐνης. 
   Μια σηµαντική, εναλλακτική διαµόρφωση της β-sheet δοµής είναι η β-buldge [5] , που 
σχηµατίζεται από υδρογονικό δεσµό δύο αµινοξικών καταλοίπων από µια πολυπεπτιδική 
αλυσίδα µε ένα αµινοξικό κατάλοιπο µιας γειτονικής αλυδίδας. Αυτή η διαµόρφωση µπορεί 
να αλλάξει την κατεύθυνση της δευτεροταγούς δοµής και να αυξήσει την δεξιόστροφη 
συστροφή, που αναφέρθηκε παραπάνω, επηρεάζοντας σηµαντικά την τρισδιάστατη δοµή της 
πρωτεΐνης. 
 
 
 
                                        
                                        
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
          Εικ. 2.14    α) Κάτοψη µιας β-sheet δευτεροταγούς δοµής µιας πολυπεπτιδικής αλυσίδας,    
                            που αποτελείται από δύο β-strands µε αντιπαράλληλη κατεύθυνση 
                            β) Πλάγια όψη της ανωτέρω β-sheet δοµής [4]  
 
 
 
 Άλλες δευτεροταγείς δοµές 
 
   Οι δευτεροτεγείς δοµές α-helix και β-sheet αποτελούν τις συνηθέστερες δευτεροταγείς 
δοµές που απαντώνται στις πρωτεΐνες. Παρόλα αυτά, υπάρχουν ορισµένες δοµές που δεν 
εµφανίζουν τις κανονικότητες των α-helix και β-sheet δοµών και συνήθως διασυνδέουν 
αυτές τις δοµές. Αυτές είναι τα loops. 
   Τα loops εµφανίζονται,συνήθως, στην επιφάνεια των πρωτεϊνών και έχει βρεθεί, ότι έχουν 
σηµαντικό δοµικό και λειτουργικό ρόλο. Συχνά, αποτελούν τµήµα των ενεργών όψεων ( 
active sites ) των πρωτεϊνών.  
   Λόγω του ότι δεν παρουσιάζουν συµµετρίες, οι ερευνητές συναντούν δυσκολίες στην 
ταξινόµησή τους µε κριτήριο την δοµή τους. Ωστόσο, κάποια loops παρατηρούνται συχνά 
στις πρωτεϊνικές δοµές, γεγονός που εξυπηρετεί µια ελεύθερη κατηγοριοποίησή τους. Ως 
παράδειγµα, αναφέρουµε τα hairpin loops, τα omega loops κ.α.που αποτελούνται από 16, το 
µέγιστο, αµινοξικά κατάλοιπα. Άλλες loop διαµορφώσεις κατηγοριοποιούνται, βάσει των 
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κανονικών δοµών ( α-helix, β-sheet ) που διασυνδέουν ή βάσει των τιµών των γωνιών Φ και 
Ψ, που προσδιορίζουν την στροφή της πολυπεπτιδικής αλυσίδας. 
   Τα loops που δεν εντάσσονται σε κάποια γνωστή κατηγορία, δηλαδή δεν παρουσιάζουν 
κάποια γνωστή κανονικότητα στην δοµή τους, λέγονται random coils. 
  
 
 
                             
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                              Εικ. 2.15   Παραδείγµατα γνωστών loop διαµορφώσεων 
 
 
 
 Τριτοταγής δοµή πρωτεϊνών : τρισδιάστατη διαµόρφωση της πρωτεΐνης 
 
   Η τελική διαµόρφωση της πρωτεΐνης στον χώρο αντιστοιχεί στην τριτοταγή δοµή, στο 
ιεραρχικό µοντέλο. Η διαδικασία αναδίπλωσης της αµινοξικής ακολουθίας µιας πρωτεΐνης, 
στην τρισδιάτατη δοµή ( fold ) της, περιγράφηκε συνοπτικά στο τµήµα 2.2 του κειµένου. 
Υπενθυµίζουµε, ότι η συντριπτική πλειοψηφία των πρωτεϊνών ( περίπου το 80% ) αποκτά 
την δοµή της στον χώρο, µε την βοήθεια των πρωτεϊνών chaperones [4]. Παρόλα αυτά, 
θεωρείται, ότι όλη η πληροφορία για το fold περιέχεται στην αµινοξική ακολουθία. 
   Έχει παρατηρηθεί από εργαστηριακά πειράµατα, ότι οποιοσδήποτε τυχαίος συνδυασµός 
αµινοξέων, σε µια ακολουθία, οδηγεί συνήθως σε µη σταθερές δοµές. Με τον ίδιο τρόπο που 
η τυχαία τοποθέτηση των γραµµάτων ενός αλφαβήτου σε σειρά, δεν παράγει πιθανότατα µια 
λέξη µε νόηµα. 
   Στην τελική διαµόρφωση της πρωτεΐνης συµβάλλουν, κυρίως, οι αλληλεπιδράσεις των 
πλευρικών οµάδων, µεταξύ τους και µε τον σκελετό της πρωτεΐνης. Λόγω της ποικιλίας των 
φυσικοχηµικών ιδιοτήτων των 20 αµινοξέων, µπορούν να αναπτυχθούν διάφοροι τύποι 
αλληλεπιδράσεων, στην τριτοταγή δοµή [5]. 
   Κύριο ρόλο, στις αλληλεπιδράσεις αυτές, έχουν οι υδροφοβικές δυνάµεις. Τα αµινοξικά 
κατάλοιπα υδροφοβικού χαρακτήρα «φωλιάζουν» στο εσωτερικό της πρωτεϊνικής δοµής ( 
hydrophobic core ), µακρυά από το διάλυµα του περιβάλλοντος.  
   Τα πολικά και τα φορτισµένα αµινοξικά κατάλοιπα «προτιµούν» την επιφάνεια της 
πρωτεΐνης, που βρίσκεται σε άµεση επικοινωνία µε το υδάτινο περιβάλλον και µε τα µόρια 
που αυτό περιέχει. 
   Σηµειώνουµε, ότι, ενώ το εσωτερικό της πρωτεΐνης είναι ένας φυσικός χώρος για τα 
υδρόφοβα αµινοξέα, δεν ισχύει το ίδιο για τον πολικό σκελετό της πρωτεΐνης. Για τον λόγο 
αυτό, για να µπορεί ο πολικός σκελετός της πρωτεΐνης να υπάρχει στο υδρόφοβο εσωτερικό 
της, θα πρέπει να εξουδετερώνονται οι διάφορες πολικές δυνάµεις που αναπτύσσονται. Αυτό 
επιτυγχάνεται, κατά κύριο λογο, µέσω της γεωµετρικής κανονικότητας που παρουσιάζουν οι 



 28 

δευτεροταγείς δοµές που απαρτίζουν την  πρωτεΐνη, δηλαδή κυρίως οι έλικες και τα β-
sheets. Αυτές οι διαµορφώσεις είναι ουδέτερες, ως προς την πολικότητα. Όσον αφορά τις 
άλλες δευτεροταγείς δοµές, που δεν παρουσιάζουν την συµµετρία των παραπάνω δοµών, 
θεωρούµε, ότι οι διάφορες πολικές δυνάµεις από τις πλευρικές αλυσίδες και τον σκελετό 
αλληλοεξουδετερώνονται. Εδώ, διαφαίνεται η σπουδαιότητα των κύριων δευτεροταγών 
δοµών, που µε την γεωµετρική κανονικότητα που έχουν, διασφαλίζουν την υδροφοβικότητα 
στο εσωτερικό της πρωτεΐνης [5]. 
   Πολικά αµινοξέα µπορούν να υπάρχουν στο εσωτερικό της πρωτεΐνης, αρκεί να 
ικανοποιείται η συνθήκη της ουδετερότητας, ως προς την πολικότητα. Στις περιπτώσεις 
αυτές, θεωρείται, ότι οι πολικές δυνάµεις από τις πολικές, πλευρικές οµάδες των αµινοξέων 
αλληλοεξουδετερώνονται, µε τις πολικές δυνάµεις από πλευρικές οµάδες, άλλων πολικών 
αµινοξέων που βρίσκονται στο εσωτερικό της πρωτεΐνης ή µε τις πολικές δυνάµεις από τον 
σκελετό. Άλλες φορές οι δυνάµεις αυτές αντισταθµίζονται από µόρια νερού, που 
εντοπίζονται στο εσωτερικό ορισµένων πρωτεϊνών και τα οποία βρίσκονται απολύτως 
αποµονωµένα από το υδάτινο περιβάλλον της πρωτεΐνης.            
    Οµοιοπολικοί δεσµοί µεταξύ πλευρικών οµάδων έχουν ανιχνευθεί σε πρωτεΐνες και 
θεωρείται, ότι παίζουν επιπλέον σταθεροποιητικό ρόλο για την δοµή. Από τα 20 αµινοξέα, 
µόνο η κυστεΐνη µπορεί να συµµετέχει σε οµοιοπολικές αλληλεπιδράσεις. Έχει την 
δυνατότητα σχηµατισµού δισουλφιδικού δεσµού µε ένα άλλο µόριο κυστεΐνης, µέσω των 
οµάδων θειόλης των πλευρικών αλυσίδων τους. Επιπλέον, έχει την δυνατότητα σχηµατισµού 
και υδρογονικού δεσµού, µε άλλο µόριο κυστεΐνης και µάλιστα µε µεγαλύτερη συχνότητα, 
σε σχέση µε την συχνότητα συµµετοχής της, σε οµοιοπολικό δεσµό.   
    Στο υδρόφοβο εσωτερικό των πρωτεϊνών είναι δυνατόν να υπάρχουν και φορτισµένα 
αµινοξέα, όταν αυτά είναι συζευγµένα µε αµινοξέα αντίθετου φορτίου, ώστε να 
ικανοποιείται η συνθήκη της ουδετερότητας. 
 
 
 
                                           
                  
 
 
 
 
 
      
 
 
 
                       Εικ. 2.16   Αιµογλοβίνη-παράδειγµα τρισδιάστατης δοµής πρωτεΐνης [4]  
                                                  
 
 
Domains και motifs 
 
   Στην τρισδιάστατη δοµή της πρωτεΐνης συχνά εντοπίζονται domains και motifs. 
   Τα domains, σύµφωνα µε τους Scheeff και Fink ( κεφ. 2, [5] ), είναι ανεξάρτητες δοµικές 
και λειτουργικές υποµονάδες της πρωτεΐνης. Τα domains εχουν την ιδιότητα, αν 
αποδεσµευθούν από την πρωτεΐνη να διατηρούν την δοµή τους. Τέτοιες υποµονάδες έχουν 
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αναγνωριστεί σε διάφορες πρωτεΐνες και τα στοιχεία τους έχουν καταχωρηθεί, σε ειδικές 
βάσεις δεδοµένων. 
   Τα motifs είναι τµήµατα της πρωτεΐνης, τα οποία δεν είναι ανεξάρτητα από την υπόλοιπη 
πρωτεΐνη και έχουν σαφή, λειτουργικό ρόλο. Τα motifs που έχουν αναγνωριστεί από τα 
διάφορα πειράµατα, έχουν, επίσης, καταχωριθεί σε ειδικές βάσεις δεδοµένων.  
   Στις παρακάτω εικόνες παρουσιάζονται παραδείγµατα domains και motifs. 
 
 
 
 
 
 
                    
                                                                            Εικ. 2.17   Τριτοταγής δοµή υποµονάδας της                             
                                                                                              επιφανειακής πρωτεΐνης του ιου          
                                                                                              της γρίππης, hemagglutinin. Στην                  
                                                                                              δοµή διακρίνονται ένα globular 
                                                                                              και ένα fibrous domain. [4]  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
         
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
            Εικ. 2.18     a) To motif helix-loop-helix εµφανίζεται συνήθως σε πρωτεΐνες που    
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                              δεσµεύουν Ca++  ή σε ρυθµιστικές πρωτεΐνες που δεσµεύονται στο DNA.  
                              b) To zinc-finger motif βρίσκεται σε πολλές πρωτεΐνες που δεσµεύονται    
                              στο DNA για την ρύθµιση της µεταγραφής των γονιδίων.  
                              c) Το coiled coil motif εµφανίζεται στον µεταγραφικό παράγοντα Gon4. [4]  
 
 
 
Τερτατοταγής δοµή πρωτεϊνών : σύνθετες δοµές πρωτεϊνών αποτελούµενες από 
περισσότερες της µιας πολυπεπτιδικές αλυσίδες  
 
   Η τριτοταγής δοµή αναφέρεται στην τρισδιάστατη διαµόρφωση της πρωτεΐνης, 
αποτελούµενης από µια πολυπεπτιδική αλυσίδα. 
   Πολλές πρωτεΐνες δεν αποτελούνται από µία µόνο πολυπεπτιδική αλυσίδα και γενικά, η 
επιτέλεση της λειτουργίας τους και η σταθερότητα της δοµής τους στηρίζονται, σε 
περισσότερες της µίας, πολυπεπτιδικές αλυσίδες. Οι αλυσίδες αυτές δηµιουργούνται 
ξεχωριστά και αλληλεπιδρούν µη οµοιοπολικά. Οι πρωτεΐνες αυτές αποκαλούνται 
multimeric ή multisubunit πρωτεΐνες. 
   Οι multimeric πρωτεΐνες δεν είχαν προσελκύσει το ενδιαφέρον των ερευνητών, µέχρι το 
’60, που πειράµατα πάνω στην ενζυµική ρύθµιση έδειξαν, ότι οι multimeric πρωτεΐνες 
µπορούν να συµβάλλουν στην κατανόηση ανώτερων επιπέδων οργάνωσης και λειτουργίας, 
µέσα στο κύτταρο [5]. 
   Σωστά υποστηρίζεται από τους ερευνητές, ότι η διαµόρφωση των multimeric πρωτεϊνών 
είναι αποτέλεσµα µιας επακριβούς και όχι τυχαίας διαδικασίας. ∆εν είναι δυνατόν, οι 
multimeric πρωτεΐνες να προέρχοναι από την τυχαία συγκόλληση πολυπεπτιδικών αλυσίδων 
που συντίθενται στο κύτταρο, λόγω της ύπαρξης κατάλληλου µηχανισµού µέσα στο 
κύτταρο, αυτού των chaperones, τα οποία αποτρέπουν την συσσωµάτωση των πεπτιδικών 
αλυσίδων που παρασκευάζονται από τα ριβοσώµατα.  
    Στην σταθεροποίηση των multimeric δοµών, συµβάλλουν οι ίδιες δυνάµεις που 
εµπλέκονται στην σταθεροποίηση της τριτοταγούς και δευτεροταγούς δοµής µιας πρωτεΐνης. 
    Η οργάνωση των πρωτεϊνών, σε multisubunit δοµή, επεκτείνει την λειτουργία των 
πρωτεϊνών ή/και βελτιώνει την απόδοση ορισµένων διεργασιών, στο κύτταρο. 
    Για παράδειγµα, η αιµογλοβίνη είναι µια τετραµερής πρωτεΐνη, η τεταρτοταγής δοµή της 
οποίας βελτιώνει την ικανότητά της, στην δέσµευση µορίων οξυγόνου, εν συκρίσει µε την 
ικανότητα δέσµευσης, κάθε υποµονάδας χωριστά. 
    Σε άλλες περιπτώσεις, κάθε υποµονάδα της multimeric δοµής της πρωτεΐνης επιτελεί µια 
διαφορετική λειτουργία, που σε συνδυασµό υποστηρίζουν τον βιολογικό ρόλο της 
πρωτεΐνης. Επίσης, κάθε υποµονάδα της multimeric πρωτεΐνης συχνά επιτελεί µια 
λειτουργία, η οποία αντιστοιχεί σε κάποιο από τα στάδια ενός ενζυµατικού « µονοπατιού » 
αντιδράσεων, π.χ το ένζυµο, συνθάση της τρυπτοφάνης ( tryptophane synthase). 
    Άλλη περίπτωση τεταρτοταγούς δοµής πρωτεΐνης αποτελεί η σύνθεση υποµονάδων, εκ 
των οποίων, κάποιες λειτουργούν ως ρυθµιστικοί παράγοντες για την λειτουργία του 
συνόλου της πρωτεΐνης, όπως για παράδειγµα η τερτατοταγούς δοµής, immunoglobulin.            
    Ακόµα, δοµικές πρωτεΐνες, όπως η ακτίνη, που συναντάται στην σύνθεση των µυικών 
ινών, στον ανθρώπινο οργανισµό, συχνά παρουσιάζουν multimeric οργάνωση. Η δοµή της 
συνίσταται στην οργανωµένη συνάθροιση ορισµένου πλήθους απλούστερων υποµονάδων, 
µε δοµικό ρόλο. Η οργάνωση αυτή επιτρέπει, η γενετική πληροφορία, για την δόµηση των 
ινών από απλά δοµικά συστατικά, να είναι πιο συµπυκνωµένη και συνεπως τα βήµατα 
µεταγραφής-µετάφρασης της γενετικής πληροφορίας να είναι λιγότερα. Με τον τρόπο αυτό, 
η όλη διαδικασία της δόµησης των µυικών ινών γίνεται απλούστερη και γρηγορότερη. 
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                              Εικ.2.19   Ακτίνη-παράδειγµα τεταρτοταγούς δοµής πρωτεΐνης 
 
 
 
 
 Fold Space και Εξέλιξη των πρωτεϊνών 
 
   Το σύνολο όλων των δυνατών συνδυασµών δευτεροταγών δοµών των πρωτεϊνών ( fold 
space ) είναι σχεδόν απεριόριστο. Παρόλο που θα περίµενε κανείς, το σύνολο όλων των 
δυνατών διαµορφώσεων των πρωτεϊνών και κατά επέκταση των λειτουργιών τους να είναι 
πολύ µεγάλο, πειραµατικά δεδοµένα πάνω στην δόµηση των πρωτεϊνών δείχνουν, ότι το 
σύνολο αυτό στην πραγµατικότητα είναι περιορισµένο. Βάσει τελευταίων ερευνών, 
εκτιµάται, ότι το fold space αποτελείται από περίπου 1000 µοναδικές πρωτεϊνικές 
διαµορφώσεις στον χώρο [5]. 
    Κατά την ερευνητική κοινότητα, το περιορισµένο µέγεθος του fold space οφείλεται, 
πιθανότατα, σε δύο παράγοντες :  
  α) στην αποκλίνουσα εξέλιξη των πρωτεϊνικών λειτουργιών και 
  β) στην συγκλίνουσα εξέλιξη των πρωτεϊνικών δοµών 
 
   Σύµφωνα µε την άποψη της αποκλίνουσας εξέλιξης των πρωτεϊνικών λειτουργιών, το 
πλήθος των δυνατών πρωτεϊνικών δοµών είναι περιορισµένο, γιατί προέρχεται από ένα 
µικρό σύνολο προγονικών πρωτεϊνικών δοµών. Οι προγονικές, πρωτεϊνικές δοµές θεωρείται, 
ότι ήταν σταθερές στον χώρο και µε την πάροδο των χρόνων, τροποποιούνταν, επαγωγικά, 
προκειµένου να υποστηρίζουν τις διάφορες νέες λειτουργίες που ανέπτυσσαν οι οργανισµοί. 
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Στο µοντέλο αυτό, θεωρείται, ότι πιο πιθανή είναι η διαδικασία αυτή των διαδοχικών 
τροποποιήσεων της πρωτεϊνικής δοµής, παρά η δηµιουργία µιας εξολοκλήρου καινούριας 
πρωτεϊνικής δοµής, για την εκάστοτε νέα λειτουργία. 
   Οι Todd, Orengo και Thornton [6] θεωρούν, ότι η παραπάνω διαδικασία των διαδοχικών 
τροποποιήσεων των πρωτεϊνικών δοµών, στο πέρασµα του χρόνου, για την υποστήριξη των 
νέων λειτουργιών των οργανισµών, είναι πιθανό να συµβαίνει, επικαλούµενοι το επιχείρηµα, 
ότι δεν υπάρχει απολυτότητα σχέσεως µεταξύ δοµής και λειτουργίας των πρωτεϊνών. [7] 
∆ηλαδή, αν για παράδειγµα υπάρχουν δύο πρωτεΐνες ίδιας δοµής και διαφορετικής 
σύστασης, δεν επιτελούν απαραίτητα την ίδια λειτουργία. Βέβαια, πάνω στην άποψη αυτή, 
θέτουµε το ερώτηµα : « δύο ενώσεις διαφορετικής σύστασης θα µπορούσε ποτέ να έχουν 
ακριβώς ίδια δοµή στο ίδιο περιβάλλον ; ». ∆εν συµφωνούµε µε την άποψη, ότι δεν υπάρχει 
απολυτότητα σχέσεως δοµής-λειτουργίας. Παρόµοια δοµή ενδέχεται να υιοθετήσουν οι δύο 
ενώσεις, όχι όµως ίδια. Από φυσικές παρατηρήσεις του µικρόκοσµου και του µακρόκοσµου 
διαπιστώνουµε, ότι µεταξύ δοµής και λειτουργίας υπάρχει 1-1 αντιστοιχία. 
    Από τα πειραµατικά δεδοµένα προκύπτει, ότι µια δοµή πρωτεΐνης υπαγορεύει µια 
συγκεκριµένη λειτουργία και ότι πρωτεΐνες µε παρόµοιες δοµές δεν έχουν απαραίτητα 
παρόµοια λειτουργία. Ως παράδειγµα, αναφέρουµε, ότι υπάρχουν πρωτεΐνες που έχουν 
παρόµοια δοµή, αλλά διαφέρουν ως προς κάποιο αµινοξύ στην ακολουθία τους, το οποίο 
βρίσκεται σε active site και τελικά επιτελούν πολύ διαφορετικές λειτουργίες. 
 
   Σύµφωνα µε την άποψη της συγκλίνουσας εξέλιξης των πρωτεϊνικών δοµών, το πλήθος 
των δυνατών διαµορφώσεων των πρωτεϊνών, στην φύση, είναι περιορισµένο, γιατί ορισµένες 
µόνο δοµές ευνοούνται εξελικτικά από τους βιοφυσικούς κανόνες. 
   Τα πειραµατικά δεδοµένα δείχνουν, ότι υπάρχουν αµινοξικές ακολουθίες πρωτεϊνών που 
δεν παρουσιάζουν κάποια ευδιάκριτη οµοιότητα µεταξύ τους και παρόλα αυτά η δοµή που 
υιοθετούν στον χώρο είναι παρόµοια. 
   Η ερµηνεία που δίνεται στα αποτελέσµατα αυτά από την ερευνητική κοινότητα είναι, ότι οι 
δοµές των πρωτεϊνών αυτών συγκλίνουν, ανεξάρτητα η µία από την άλλη, προς µια δοµή 
που ευνοείται από τους βιοφυσικούς κανόνες, χωρίς απαραίτητα οι πρωτεΐνες αυτές να 
προέρχονται από τις ίδιες προγονικές πρωτεΐνες. 
   Συνεπώς, σύµφωνα µε αυτό το µοντέλο, κάποιες πρωτεϊνικές δοµές δεν θα εκδηλωθούν 
πιθανώς ποτέ, γιατί δεν ευνοούνται από τους βιοφυσικούς κανόνες και οι δοµές που 
ευνοούνται από την φύση, θα προσαρµόζονται στις αναγκαίες λειτουργίες των οργανισµών.    
    Συνοψίζοντας, η επιστηµονική κοινότητα υποστηρίζει, ότι στο περιορισµένο πλήθος των 
δυνατών διαµορφώσεων των πρωτεϊνών στον χώρο, πιθανότατα συµβάλλουν από κοινού 
τόσο η αποκλίνουσα εξέλιξη των πρωτεϊνικών λειτουργιών, όσο και η συγκλίνουσα εξέλιξη 
των πρωτεϊνικών δοµών [5]. 
    Στο σηµείο αυτό, παρατηρούµε, ότι τόσο η υποστήριξη της άποψης, ότι το fold space των 
πρωτεϊνών είναι περιορισµένο, όσο και η ερµηνεία των πειραµατικών αποτελεσµάτων που 
αναφέρθηκαν, γίνονται υπό το πρίσµα της Εξελικτικής Θεωρίας. Επιπλέον, τονίζουµε, ότι τα 
περισσότερα σύγχρονα συστήµατα βιοπληροφορικής και ειδικότερα τα συστήµατα για την 
πρόβλεψη της δοµής και της λειτουργίας των πρωτεϊνών από την αµινοξική ακολουθία τους, 
στηρίζονται στις απόψεις της εξελικτικής θεωρίας. Συνεπώς, θεωρήσαµε χρήσιµο να 
στοιχειοθετήσουµε ορισµένες παρατηρήσεις, πάνω σε καίριες απόψεις της θεωρίας αυτής.  
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 Παρατηρήσεις πάνω σε ορισµένες απόψεις της Εξελικτικής Θεωρίας 
                
  
   Σε συγγράµµατα Βιολογίας συναντάµε συχνά το παρακάτω ερώτηµα, µε ελάχιστα 
διαφορετική διατύπωση από σύγγραµµα σε σύγγραµµα :  
 
« Είναι ενδιαφέρον το γεγονός, ότι όλα τα ίδια είδη δοµικών λίθων χρησιµοποιούνται από 
όλους τους οργανισµούς του πλανήτη µας για την οικοδόµηση των διαφορετικών 
πολυµερών. ∆ηµιουργείται έτσι εύλογα το ερώτηµα : αφού όλοι ανεξαιρέτως οι οργανισµοί 
συντίθενται από τα ίδια είδη µονοµερών, µήπως έχουν και κοινή καταγωγή; » 
  
   Ένα ερώτηµα χαρακτηρίζεται ως εύλογο, όταν εν όψει ενός προβλήµατος και βάσει 
κάποιας υπάρχουσας, επαρκούς γνώσης, γεννιέται µε ορθό λόγο ένα ερώτηµα που 
αναµένεται να συµβάλλει στην επίλυση του προβλήµατος. Εποµένως, το παραπάνω ερώτηµα 
δεν θεωρείται εύλογο. Γιατί εν όψει του προβλήµατος της εύρεσης της αλήθειας για την 
προέλευση και την εξέλιξη της ζωής των οργανισµών στον πλανήτη αυτό, η υπάρχουσα 
γνώση που στηρίζεται στην οµοιότητα των δοµικών λίθων που απαρτίζουν τις πολυµερείς 
ενώσεις των οργανισµών, δεν είναι επαρκής, για να διερωτηθεί κανείς για  κοινή καταγωγή 
των ειδών, στοχεύοντας, πάντα, στην απάντηση στο µεγάλο αυτό ερώτηµα. Πιο εύστοχα, θα 
µπορούσαµε να πούµε, ότι το ερώτηµα που διατυπώθηκε είναι µια υπόθεση, ανάµεσα στις 
πάρα πολλές, που µπορεί να σκεφθεί κάθε άνθρωπος για το θέµα αυτό. 
    Η παραπάνω ιδέα αποτελεί µια υπόθεση, πάνω στην οποία στηρίχθηκε η εξελικτική 
θεωρία των ειδών. Όµως, το γεγονός ότι τα ίδια είδη δοµικών λίθων παρουσιάζονται σε 
όλους τους οργανισµούς, δεν αποτελεί ένδειξη, ότι υπάρχει για τους οργανισµούς κοινή 
καταγωγή.   
   Αυτό που παρατηρούµε είναι, ότι όλοι οι οργανισµοί παίρνουν στοιχεία από τον πλανήτη, 
τόσο για την αρχική τους δόµηση όσο και για την ανάπτυξή τους, και όταν συµβαίνει ο 
θάνατος τα στοιχεία αυτά επιστρέφουν στον πλανήτη, βάσει κανόνων που υπαγορεύουν οι 
κύκλοι των στοιχείων, του άνθρακα, του υδρογόνου κτλ. Επίσης, παρατηρούµε κάποια 
παρόµοια, λειτουργικά χαρακτηριστικά µεταξύ ορισµένων ειδών των οργανισµών, όπως : 
την ικανότητα όρασης, ακοής, όσφρησης, γεύσης, την πρόσληψη τροφής, την αποβολή 
περιττών ουσιών, δηλαδή λειτουργίες απαραίτητες για την επιβίωση όλων των οργανισµών, 
στον πλανήτη αυτό. Όµως, αυτό που παρατηρούµε ανάµεσα σε όλους τους οργανισµούς, 
ακόµα και του ίδιου είδους, είναι διαφορές. Αυτές οι διαφορές προσδίδουν σε κάθε 
οργανισµό έναν διαφορετικό ρόλο, µια διαφορετική λειτουργία, σηµαντική, όπως µαρτυρούν 
οι επιστηµονικές έρευνες, για την ζωή του πλανήτη.    
   Ένα βασικό ερέθισµα που οδήγησε στην ιδέα της κοινής καταγωγής των ειδών ήταν τα 
παρόµοια χαρακτηριστικά που παρουσιάζουν στην µορφή, διάφοροι οργανισµοί µεταξύ 
τους, στα διάφορα στάδια ανάπτυξής τους. Η ιδέα αυτή τροφοδοτήθηκε, επιπλέον, από 
κάποιες οµοιότητες σε ορισµένα µακροµόρια από τα οποία συνίστανται οι οργανισµοί, που 
παρατηρήθηκαν εργαστηριακά και ίσως από κάποιες παρεµφερείς λειτουργίες, όπως τις 
αντιλαµβανόµαστε εξωτερικά, όπως αυτές που αναφέρθηκαν παραπάνω.  
   Όµως, τα πειραµατικά δεδοµένα δείχνουν περίτρανα, ότι η µορφολογική οµοιότητα δεν 
οδηγεί απαραίτητα σε ουσιαστική, λειτουργική οµοιότητα. Τα φαινόµενα µπορούν να µας 
εξαπατήσουν, αν δεν προσέξουµε. Αυτό το παρατηρούµε και στον µακρόκοσµο. ∆ύο 
άνθρωποι µπορεί να µοιάζουν πολύ εξωτερικά, µπορεί να έχουν µεγαλώσει στην ίδια 
οικογένεια, να έχουν πάρει καλή παιδεία και οι δύο, αλλά να έχουν διαφορετική λειτουργία, 
µηχανισµούς αντίδρασης κτλ, στην ακραία περίπτωση, ο ένας να είναι εγκληµατίας και ο 
άλλος, καλός πολίτης. Στην περίπτωση των πρωτεϊνών, είδαµε, πώς πρωτεΐνες παρόµοιας 
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δοµής στον χώρο µπορεί να έχουν τελείως διαφορετική λειτουργία. Είναι σηµαντικό, 
εποµένως, πέρα από την µορφολογία ενός συστήµατος να ερευνάµε µε προσοχή και την 
λειτουργικότητά του. 
    Για να ανακαλύψει κανείς την λειτουργικότητα ενός συστήµατος ή για να συγκρίνει την 
λειτουργικότητα δύο συστηµάτων ή για να ισχυριστεί κανείς ότι το ένα σύστηµα µπορεί να 
αποκτήσει ιδιότητες του άλλου και να λειτουργεί όπως το άλλο, φαίνεται πως θα πρέπει να 
εξετάσει αρκετές παραµέτρους.  
    Αντλούµε ένα παράδειγµα από τον µακρόκοσµο : έστω ότι έχουµε δύο εργαλεία µε την 
ίδια µορφή, αλλά το ένα είναι από χαλκό και το άλλο από ξύλο. Ενώ και τα δύο µπορεί να 
υποστηρίζουν πολύ καλα τις ίδιες εργασίες, σε κάποια εργασία, το ένα από τα δύο ενδέχεται 
να παρουσιάζει χαµηλότερη αντοχή και να σπάει. Επίσης, ενδέχεται να διαφέρουν ως προς 
την αντοχή σε διάφορες θερµοκρασίες κ.α. Όλες οι διαφορές στην συµπεριφορά-λειτουργία 
τους οφείλονται στην διαφορετική σύνθεσή τους. Το αν θα µπορέσει το ένα εργαλείο να 
λειτουργήσει όπως το άλλο, µέσα από µια επεξεργασία, καθορίζεται από την σύνθεσή του 
και από το κατά πόσο είναι εφικτή η συγκεκριµένη επεξεργασία. 
   Ο πίθηκας φέρει κάποια στοιχεία παρόµοια µε κάποια στοιχεία του ανθρώπου. ∆εν µπορεί 
να υποστηρίξει, την παρούσα στιγµή, κάποιες λειτουργίες που υποστηρίζει ο άνθρωπος, π.χ 
να φιλοσοφεί, να αναζητά το θείο, να παρατηρεί, να κάνει µετρήσεις, να διδάσκει και πολλά 
άλλα. Ο άνθρωπος και ο πίθηκας έχουν διαφορετική βιοσύνθεση, δεδοµένου, ότι ο πίθηκας 
δεν µπορεί να υποστηρίξει τις ανώτερες λειτουργίες που µπορεί να υποστηρίξει ο άνθρωπος. 
Όµως, γνωρίζουµε αν η βιοσύνθεση του πίθηκα θα µπορούσε ποτέ να υποστηρίξει αυτές τις 
λειτουργίες; Βάσει ποιάς φυσικής διεργασίας θα µπορούσε να λειτουργεί την συµπεριφορά 
του ανθρώπου; Μπορούµε να ισχυριστούµε, ότι ο πίθηκας εξελίσσεται µε τον χρόνο σε 
άνθρωπο;Ή, ότι πρόγονος του ανθρώπου είναι ο πίθηκας;      
    ∆εν µπορούµε να ισχυριστούµε, ότι σήµερα στον επιστηµονικό κόσµο υπάρχει η γνώση,  
του πώς λειτουργεί ο κάθε οργανισµός, ώστε να είναι σε θέση κανείς να παρουσιάσει το 
‘πώς εξελίσσεται η ζωή’, τον τρόπο µε τον οποίο εξελίσσεται, ενδεχοµένως, το ένα είδος σε 
ένα άλλο. Αλλά ούτε έχει παρατηρηθεί ή προταθεί και επιβεβαιωθεί κάποια φυσική 
διαδικασία, µέσω της οποία ενας οργανισµός αποκτά επαγωγικά το βιολογικό σύστηµα 
άλλου οργανισµού. 
   Γενικά, από τα δεδοµένα σε επίπεδο µορίων που διαθέτουµε, µέχρι το επίπεδο των 
αναλύσεων που αφορούν το ‘ πώς εξελίσσεται η ζωή ‘, µεσολαβούν πάρα πολλά θέµατα, 
όπως : ποιοι κανόνες διέπουν τα στοιχεία, πώς συνενώνονται και διαµορφώνουν τα διάφορα 
συστήµατα, γιατί λειτουργούν τα συστήµατα έτσι κ.ο.κ, για τα οποία δεν γνωρίζουµε. 
Συνεπώς, µεσολαβούν πολλά αναπάντητα ερωτήµατα, µέχρι να µιλήσουµε µε βεβαιότητα 
για ένα θέµα, όπως η εξέλιξη της ζωής, πόσο µάλλον να ισχυριστούµε την κοινή καταγωγή 
των οργανισµών. Είναι βέβαιο, ότι όποια θεωρία κι αν αναπτυχθεί, αν δεν υπάρχει αντίληψη 
των θεµάτων αυτών, θα οδηγήσει σε λάθη. Κι αν αυτή γίνει αποδεκτή, ενώ έχει λάθη, θα 
γίνουν λάθη πάνω σε λάθη, δηλαδή … µόλυνση, που οδηγεί σε οδυνηρές καταστάσεις. 
   Έπεται, ότι µέχρι να φτάσουµε στο επίπεδο γνώσης των παραπάνω θεµάτων, είναι λάθος 
να αποδεχόµαστε την εξελικτική θεωρία, ως σωστή και να στηρίζεται η επεξεργασία των 
βιολογικών δεδοµένων και η ερµηνεία των πειραµατικών αποτελεσµάτων σε αυτή την βάση.           
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3.    Μέθοδοι καθορισµού της πρωτεϊνικής δοµής 
 
 
 
   ∆εδοµένης της πρωτεύουσας σηµασίας που έχουν οι πρωτεΐνες για τους οργανισµούς, οι 
ερευνητές εδώ και, πάνω από 80 χρόνια, κάνουν προσπάθειες για την ανάπτυξη µεθόδων 
καθορισµού των πρωτεϊνικών δοµών, στοχεύοντας κυρίως στην µελέτη και κατανόηση της 
διαδικασίας δόµησης των πρωτεϊνών και της σχέσης µεταξύ δοµής και λειτουργίας κάθε 
πρωτεΐνης.Tα τελευταία χρόνια, το ερευνητικό ενδιαφέρον είναι έντονα στραµµένο στον 
καθορισµό της δοµή των πρωτεϊνών, για ιατρικούς σκοπούς π.χ για τον σχεδιασµό 
φαρµάκων ( εξατοµικευµένων και µη ), για τον σχεδιασµό ειδικών ενζύµων κ.α. 
   Για τον προσδιορισµό της πρωτεϊνικής δοµής στον χώρο, έχουν αναπτυχθεί και 
χρησιµοποιούνται ευρέως εργαστηριακές µέθοδοι, από τις οποίες οι πιο διαδεδοµένες είναι η 
κρυσταλλογραφία µε χρήση ακτίνων-Χ ( X-ray crystallography ), η φασµατοσκοπία 
πυρηνικού, µαγνητικού συντονισµού ( NMR spectroscopy ) και η κρυοηλεκτρονιακή 
µικροσκοπία ( cryoelectron microscopy ). Αυτές οι εργαστηριακές µέθοδοι, που 
παρουσιάζονται συνοπτικά ακολούθως, επιδεικνύουν την µεγαλύτερη ακρίβεια καθορισµού 
της δοµής, της τάξης του 1.5 Angstrom, από όλες τις µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί για τον 
ίδιο σκοπό. Είναι όµως χρονοβόρες και κοστίζουν αρκετά στην εργαστηριακή εκτέλεση. 
   Τα τελευταία περίπου 20 χρόνια, αναπτύσσονται τεχνικές βιοπληροφορικής, οι οποίες σε 
συνδυασµό µε τις εργαστηριακές µεθόδους προάγουν σηµαντικά την βιολογική έρευνα πάνω 
στις πρωτεΐνες. Οι τεχνικές αυτές στοχεύουν στην καλύτερη δυνατή µοντελοποίηση της 
πρωτεϊνικής δοµής, µιας και ο µηχανισµός διαµόρφωσης της δοµής δεν έχει γίνει ακόµα 
αντιληπτός στην ολότητά του. Στηρίζονται εξολοκλήρου στην επεξεργασία διαφόρων 
δεδοµένων που βρίσκονται αποθηκευµένα σε βάσεις δεδοµένων και τα οποία έχουν 
προκύψει, είτε από εργαστηριακές µεθόδους, είτε από άλλες υπολογιστικές µεθόδους. Οι 
υπολογιστικές µέθοδοι αναπτύσσονται, µε απώτερο στόχο, την αντικατάσταση των 
εξαιρετικά χρονοβόρων και ακριβών εργαστηριακών µεθόδων, προκειµένου να επιτευχθεί 
high-throughput εξαγωγή βιολογικών αποτελεσµάτων και συµπερασµάτων και γρήγορη 
παρασκευή φαρµάκων. Αυτός ο στόχος δεν έχει επιτευχθεί ακόµα, λόγω του ότι τα 
υπολογιστικά εργαλεία δεν επιδεικνύουν την ακρίβεια των εργαστηριακών µεθόδων, στον 
καθορισµό της πρωτεϊνικής δοµής, όµως είναι φθηνές και πολύ γρήγορες στην εκτέλεση.  
   Την παρουσίαση των εργαστηριακών µεθόδων ακολουθεί η παρουσίαση των κυριότερων 
τεχνικών βιοπληροφορικής για την µοντελοποίηση της πρωτεϊνικής δοµής. Τέλος, 
περιγράφεται, πώς ο καθορισµός της δοµής και της λειτουργίας των πρωτεϊνών αποτελούν 
αναπόσπαστο τµήµα της διαδικασίας σχεδιασµού φαρµάκων. Για την παρουσίαση των 
εργαστηριακών µεθόδων στηριχθήκαµε στις πληροφορίες που παρέχουν τα βιβλία [4] και [5] 
και για αυτήν των υπολογιστικών µεθόδων και των στοιχείων από την διαδικασία 
παρασκευής φαρµάκων, στο βιβλίο [5]. 
 
 
 
3.1   X-ray crystallography    
 
 
   Στην X-ray crystallography, αρχικά, διαµορφώνεται ένας κρύσταλλος από εκατοµµύρια, 
στοιχισµένα µόρια της πρωτεΐνης, την δοµή της οποίας θέλουµε να βρούµε. Στην συνέχεια, ο 
κρύσταλλος βοµβαρδίζεται από ακτίνες-Χ, οι οποίες σκεδάζονται από τα άτοµα του 
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κρυστάλλου και προσπίπτουν σε φωτογραφικό φιλµ. Το αποτέλεσµα που παίρνουµε είναι 
µια εικόνα στο φωτογραφικό φιλµ, αποτελούµενη από πολλά σκοτεινά σηµεία, όπως 
φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. Ενδεικτικά αναφέρουµε, ότι για µια µικρού µεγέθους 
πρωτεΐνες το πλήθος των σκοτεινών σηµείων είναι περίπου 25000. 
                    
 
 
 
 
                                              
    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
 
 
 
 
    
 
                     Εικ. 3.1   a) Τα κύρια συστατικά της διάταξης που χρησιµοποιούνται στην  
                                         κρυσταλλογραφία ακτίνων –Χ. Από την ακτίνα που προσπίπτει 
                                        στον κρύσταλλο ένα µέρος τον διαπερνά και το υπόλοιπο σκεδ- 
                                       άζεται προς διάφορες κατευθύνσεις από τα άτοµα του κρυστάλλου. 
 
                                    b) Η εικόνα από την σκέδαση ακτινάς που προσπίπτει σε κρύσταλλο 
                                       τοποϊσοµεράσης. Από την εικόνα αυτή γίνεται εκτίµηση των απο- 
                                       στάσεων µεταξύ των ατόµων του κρυστάλλου και προσδιορισµός 
                                      της πρωτεϊνικής δοµής. [4]   
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   Ακολούθως, γίνεται ανάλυση του σχήµατος των σκοτεινών σηµείων, µε την βοήθεια 
υπολογιστικών εργαλείων που έχουν αναπτυχθεί για αυτόν τον σκοπό, και εκτιµώνται οι 
θέσεις των ατόµων της πρωτεΐνης. 
   Η ανάλυση της µεθόδου είναι της τάξης του 1.5 Angstrom και χρησιµοποιείται, τόσο για 
µικρού µεγέθους πρωτεΐνες, όσο και για µεγάλα συνθέµατα πρωτεϊνών της τάξης των Mda. 
Περιοριστικοί παράγοντες της µεθόδου είναι, ότι εφαρµόζεται µόνο σε πρωτεΐνες που 
µπορούν να κρυσταλλοποιηθούν και οι διαδικασίες έκφρασης και κρυσταλλοποίησης της 
πρωτεΐνης είναι ακριβές και χρονοβόρες. Ακόµα, η πρωτεΐνη δεν βρίσκεται στο φυσικό 
περιβάλλον του κυττάρου και επιπλέον, η ζητούµενη πρωτεϊνική δοµή πρέπει να 
παρουσιάζει κάποια οµοιογένεια, σταθερότητα και κανονικότητα. 
   Γενικά, όλες οι εργαστηριακές µέθοδοι καθορισµού της δοµής των πρωτεϊνών 
χρησιµοποιούνται συµπληρωµατικά για την ακριβέστερη, δυνατή, εκτίµηση. 
 
 
 
3.2   NMR spectroscopy  
 
 
   Στην εργαστηριακή µέθοδο ΝMR spectroscopy, ένα συµπυκνωµένο διάλυµα της 
πρωτεΐνης, την δοµή της οποίας αναζητάµε, τοποθετείται σε µαγνητικό πεδίο και 
βοµβαρδίζεται από ακτινοβολία ραδιοσυχνοτήτων. Στην συνέχεια, µετράται η επίδραση της 
ακτινοβόλησης στα spin των ατόµων της πρωτεΐνης. Ο προσδιορισµός της πρωτεϊνικής 
δοµής, µε την µέθοδο αυτή, στηρίζεται στην παρατήρηση, ότι κάθε αµνινοξικό κατάλοιπο 
της πρωτεΐνης επηρεάζεται έντονα από τα γειτονικά του, στον χώρο, αµινοξέα, ενώ οι 
επιδράσεις που δέχεται από αποµακρυσµένα, στον χώρο, αµινοξέα της πρωτεΐνης είναι 
ασθενέστερες. Με τον τρόπο αυτό, γίνεται µια εκτίµηση των αποστάσεων µεταξύ των 
αµινοξέων, παράγοντας ένα µοντέλο δοµής για την πρωτεΐνη.  
   Η µέθοδος NMR spectroscopy χρησιµοποιείται, κυρίως, για την εύρεση της δοµής µικρών, 
σε µέγεθος, πρωτεϊνών, µε ενδεικτικό µέγιστο µέγεθος 100 kDa. Έχει συµπληρωµατικά 
χαρακτηριστικά µε αυτά της X-ray crystallography µεθόδου, δεδοµένου ότι δεν απαιτεί 
κρυσταλλοποίηση της πρωτεΐνης, ενδείκνυται σε περιπτώσεις πρωτεϊνών που παρουσιάζουν 
ασθενείς συνδέσεις µε άλλους, µοριακούς παράγοντες ή που υπάρχουν σε πολλαπλές, 
σταθερές διαµορφώσεις στον χώρο.  
   Σηµειώνουµε, ότι λόγω της φύσης της µεθόδου, από την χρήση της δεν εξάγονται µόνον 
αποτελέσµατα για τις σχετικές αποστάσεις των αµινοξικών καταλοίπων της πρωτεΐνης, αλλά 
επιπλέον, παρέχονται πληροφορίες για την τοπική δυναµική των µορίων, για τις 
αλληλεπιδράσεις µεταξύ πρωτεϊνών κ.τ.λ. 
 
 
 
3.3   Cryoelectron microscopy   
 
 
   Στην µέθοδο cryoelectron microscopy, το δείγµα πρωτεΐνης ψύχεται ακαριαία, µε την 
χρήση υγρού ηλίου, για την διατήρηση της παρούσας δοµής της, που έχει µέσα στο κύτταρο. 
Στην συνέχεια, βοµβαρδίζεται από ασθενή δέσµη ηλεκτρονίων, η οποία σκεδάζεται από τα 
άτοµα της πρωτεΐνης και προσπίπτει σε φωτογραφικό φιλµ. Το σχήµα που παράγεται 
αναλύεται από κατάλληλα υπολογιστικά εργαλεία. Με την χρήση εξειδικευµένων 
προγραµµάτων διαµορφώνεται µια ενδεικτική, τρισδιάστατη δοµή για την πρωτεΐνη. 
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   Η ανάλυση της γνωστής, ηλεκτρονικής µικροσκοπίας βρίσκεται, ποιοτικά, µεταξύ του 
επιπέδου της X-ray crystallography και NMR spectroscopy. Η cryoelectron microscopy δίνει 
µοντέλα δοµής, µε ποιότητα ανάλυσης που πλησιάζει αυτή της X-ray crystallography. 
Σηµειώνουµε, ότι η cryoelectron microscopy δεν απαιτεί ποσότητα δείγµατος και παρέχει 
την δυνατότητα µελέτης της δοµής της πρωτεΐνης, στο φυσικό της περιβάλλον, στο κύτταρο 
( το δείγµα προέρχεται από τοµή του κυττάρου ). 
 
 
 
3.4   Τεχνικές βιοπληροφορικής-Μέθοδοι πρόβλεψης της πρωτεϊνικής 
δοµής από την  αµινοξική ακολουθία  
 
 
   Ο τοµέας της Βιοπληροφορικής, όσον αφορά το θέµα της εύρεσης της πρωτεϊνικής δοµής 
στον χώρο, στοχεύει στην ακριβέστερη και αποδοτικότερη µοντελοποίηση της δοµής, από 
την αµινοξική ακολουθία της πρωτεΐνης. 
   Πρακτικά, αποσκοπεί στην ανάπτυξη µεθόδων εύρεσης της δοµής, µε ακρίβεια που 
πλησιάζει αυτή των  εργαστηριακών µεθόδων, µε απώτερο στόχο την αντικατάσταση των 
εργαστηριακών µεθόδων στην βιολογική έρευνα και στην διαδικασία σχεδιασµού 
φαρµάκων. 
   Οι µέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί παρουσιάζουν καλές επιδόσεις, παρόλα αυτά δεν έχουν 
φτάσει στο επίπεδο, ώστε να µπορούν να αντικαταστήσουν τις εργαστηριακές, σε 
διαδικασίες, όπως η παρασκευή φαρµάκων. Επιπλέον, αρκετές από αυτές δεν είναι πλήρως 
αυτοµατοποιηµένες, αλλά η ανθρώπινη παρουσία και συµµετοχή είναι ακόµα απαραίτητη. 
   Οι περισσότερες µεθοδολογίες, που έχουν αναπτυχθεί, µέχρι σήµερα, στην πρόβλεψη της 
πρωτεϊνικής δοµής από την αµινοξική ακολουθία, ταξινοµούνται σε τρεις µεγάλες 
κατηγορίες, βάσει του τρόπου προσέγγισης που ακολουθείται και αυτές είναι : οι homology 
modeling µέθοδοι, οι folding recognition µέθοδοι και οι ab initio µέθοδοι.  
 
 
 3.4.1   Homology modeling µέθοδοι 
 
   Η µεθοδολογία του homology modeling στηρίζεται σε δύο βασικά συµπεράσµατα που έχει 
εξάγει η ερευνητική κοινότητα και αυτά είναι τα εξής : 
  1) Η δοµή των πρωτεϊνών καθορίζεται µε µοναδικό τρόπο από την αµινοξική ακολουθία 
της. Συνεπώς, η γνώση της ακολουθίας είναι, θεωρητικά τουλάχιστον, αρκετή για την 
εύρεση της τρισδιάστατης δοµής της πρωτεΐνης. 
 2) Κατά την εξέλιξη, οι δοµές των πρωτεϊνών δείχνουν πιο σταθερές και ανθεκτικές στις 
αλλαγές, σε σχέση µε τις αµινοξικές ακολουθίες τους. Συνεπώς, πρωτεΐνες, µε παρόµοιες 
ακολουθίες, πρακτικά υιοθετούν τις ίδιες δοµές στον χώρο και πρωτεΐνες, µε ακολουθίες που 
δεν µοιάζουν τόσο, θα έχουν παρόµοιες δοµές.  
   Με την συσσώρευση ολοένα και περισσότερων, εργαστηριακά καθορισµένων, 
πρωτεϊνικών δοµών στην βάση δεδοµένων, Protein Data Bank ( PDB ), έγινε δυνατή η 
εκτίµηση ενός κατώτατου ορίου οµοιότητας, µεταξύ δύο ακολουθιών, που θεωρείται, ότι 
µπορεί µε ασφάλεια να καθορίσει, αν οι δύο πρωτεΐνες υιοθετούν ή όχι παρόµοια δοµή στον 
χώρο. Το όριο αυτό καθορίζεται από την γραµµή, στο ακόλουθο διάγραµµα, για διάφορα 
µήκη ακολουθιών. Με αυτό τον τρόπο, βάσει της οµοιότητας που παρουσιάζει η ακολουθία 
µιας πρωτεΐνης µε, την ακολουθία κάποιας άλλης πρωτεΐνης, γνωστής δοµής, καθορίζεται η 
ζητούµενη δοµή, ως παρόµοια της ήδη γνωστής δοµής. Στο παρακάτω διάγραµµα [5], 
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απεικονίζεται η «ασφαλής» περιοχή του διαγράµµατος, όπου οι δοµές των πρωτεϊνών 
θεωρούνται παρόµοιες, για οµοιότητα µεταξύ των ακολουθιών, µεγαλύτερη από αυτή που 
ορίζει η γραµµή. Επίσης, απεικονίζεται η twilight zone, όπου δεν µπορεί να γίνει εκτίµηση 
της δοµής, λόγω της χαµηλής οµοιότητας των ακολουθιών. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
        
 
 
   Συνοπτικά, η µεθοδολογία homology modeling ακολουθεί τα παρακάτω βήµατα : 
 
   Έστω ότι θέλουµε να προβλέψουµε την δοµή της πρωτεΐνης Α, µε γνωστη αµινοξική 
ακολουθία µήκους 150 κατάλοιπα.  
   Αρχικά, συγκρίνουµε την ακολουθία της µε όλες τις πρωτεϊνικές ακολουθίες που 
βρίσκονται αποθηκευµένες στην PDB, χρησιµοποιώντας έναν αλγόριθµο σύγκρισης 
ακολουθιών π.χ τον BLAST. Βρίσκουµε µια πρωτεΐνη Β µε µήκος ακολουθίας π.χ 300 
κατάλοιπα, η ακολουθία της οποίας περιέχει τµήµα που παρουσιάζει 50% οµοιότητα µε την 
αµινοξική ακολουθία της Α. Σύµφωνα µε το διάγραµµα, η πρωτεΐνη Α θα έχει παρόµοια 
δοµή στον χώρο µε αυτή της πρωτεΐνης Β.  
    Στην συνέχεια, υιοθετούµε τον σκελετό της δοµής της πρωτεΐνης Β, ως δοµή για την Α και 
βελτιώνουµε την δοµή, ώστε να ταιριάζει καλύτερα στις ιδιότητες της πρωτεΐνης Α. Για τις 
περιοχές που, από την στοίχιση των ακολουθιών προέκυψε ότι « διατηρούνται » ( conserved 
περιοχές ), υιοθετούνται, πέρα από το σκελετό και οι πλευρικές οµάδες που έχουν τα 
αµινοξέα των περιοχών αυτών, στην δοµή Β. 
   Πιο συγκεκριµένα, για την διαµόρφωση της δοµής της πρωτεΐνης Α, περικόπτουµε το 
τµήµα της δοµής της Β πρωτεΐνης, στο οποίο η ακολουθία δεν µοιάζει µε την ακολουθία της 
A πρωτεΐνης.  
    Κατόπιν, µέσω ειδικών αλγορίθµων, επιτυγχάνεται η µοντελοποίηση των loop-τοπικών 
δοµών και η µοντελοποίηση των πλευρικών οµάδων που λείπουν. 
    Το µοντέλο που θα προκύψει ελέγχεται για την ορθότητά του. 
 
Συνοπτικά, τα βήµατα της µεθόδου είναι: 
  
1) Template recognition and initial alignment 
2) Alignment correction 
3) Backbone generation 
4) Loop modeling 
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5) Side-chain modeling 
6) Model optimization 
7) Model validation 

 
 
   Με την χρήση του homology modeling, σήµερα κατασκευάζονται µοντέλα για τις δοµές 
πρωτεϊνών των οποίων οι ακολουθίες παρουσιάζουν, κατά µέσο όρο 25% οµοιότητα, µε 
αυτές που είναι αποθηκευµένες στην PDB. 
    Το ποσοστό αυτό αυξάνεται, καθώς εισάγονται ολοένα και περισσότερες πρωτεϊνικές 
δοµές στην PDB. Το χαµηλό ποσοστό οµοιότητας που παρατηρείται µεταξύ των 
ακολουθιών, ενδεχοµένως οφείλεται στην ανεπάρκεια των µεθόδων που έχουν αναπτυχθεί, 
στην  εύρεση οµοιότητας µεταξύ ακολουθιών ή και απλώς στην απουσία των αντίστοιχων 
δοµών στην PDB. 
 
 
   
Εικ. 3.2  Τα βήµατα της 
µεθόδου Homology  
Modeling [5]  
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3.4.2   Fold recognition µέθοδοι 
 
   Η µεθοδολογία fold recognition, που είναι γνωστή και µε το όνοµα threading, 
χρησιµοποιείται για την εύρεση µιας γενικής δοµής, για µια πρωτεΐνη, δεδοµένης της 
ακολουθίας της. Στο fold recognition, ελέγχεται πόσο συµβατή είναι η αµινοξική ακολουθία 
της target protein µε ένα σύνολο αντιπροσωπευτικών δοµών, των κυριότερων κλάσεων. Η 
δοµή που παρουσιάζει την µεγαλύτερη συµβατότητα µε την αµινοξική ακολουθία είναι αυτή 
που υιοθετεί η target protein. 
    Το threading παρουσιάζει πολλές οµοιότητες µε την ab initio µεθοδολογία που 
περιγράφουµε στο 3.4.3. Η κύρια διαφορά τους είναι ότι στην ab initio µεθοδολογία γίνεται 
αναζήτηση, στο σύνολο όλων των δυνατών διαµορφώσεων στον χώρο της αλυσίδας της 
target protein, για την διαµόρφωση που ικανοποιεί ορισµένα κριτήρια. Ο έλεγχος για την 
ικανοποίηση των κριτηρίων αυτών γίνεται, µέσω µιας, κατάλληλα, ορισµένης συνάρτησης. 
Στο threading, δεν γίνεται αναζήτηση σε όλο το fold space της ακολουθίας, αλλά σε ένα 
αρκετά πιο περιορισµένο σύνολο δοµών, που αντιπροσωπεύουν τις κυριότερες κλάσεις 
πρωτεϊνικών δοµών. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, η µέθοδος threading στοχεύει στην 
εύρεση µια γενικής δοµής και όχι στην ακριβή δοµή της πρωτεΐνης. Οπότε, ο λεπτοµερής 
έλεγχος του fold space δεν κρίνεται απαραίτητος. 
    Μια απλή υλοποίηση της µεθοδολογίας fold recognition περιλαµβάνει τα παρακάτω 
βήµατα : 
   Για µια συγκεκριµένη δοµή του συνόλου των αντιπροσωπευτικών δοµών, εκτλείται η εξής 
επαναληπτική διαδικασία: κάθε αµινοξικό κατάλοιπο της αλυσίδας της target protein 
µετατίθεται κατά µία θέση στην γνωστή δοµή και καταλαµβάνει την θέση, στην οποία 
βρισκόταν το προηγούµενο στην αλυσίδα αµινοξικό κατάλοιπο. Η δοµή της ακολουθίας 
µέχρι την θέση του αµινοξέος που µετατέθηκε τελευταίο, προσδιορίζεται κάθε φορά από την 
γνωστή δοµή. Στην δοµή που αποκτά, κάθε φορά, η ακολουθία αποδίδεται ένα σκορ από µια, 
κατάλληλα, ορισµένη συνάρτηση. Η διδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι όλη η 
ακολουθία να «περάσει» ( όπως ένα νήµα, ‘thread’, από µια σωληνοειδή διαµόρφωση ) µέσα 
από την γνωστή δοµή. Κατόπιν, επαναλαµβάνεται µε τον ίδιο τρόπο και για τις υπόλοιπες 
γνωστές δοµές. 
   Οι scoring συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται είναι, συνήθως, συναρτήσεις δυναµικού της 
µέσης δύναµης, οι οποίες παρέχουν µια εκτίµηση της ελεύθερης ενέργειας που προκύπτει 
από την αλληλεπίδραση µεταξύ δύο καταλοίπων, συναρτήσει του πλήθους των καταλοίπων 
που βρίσκονται µεταξύ των δύο. Οι συναρτήσεις αυτές προκύπτουν, είτε από στατιστικές 
παρατηρήσεις γνωστών, πρωτεϊνικών δοµών, είτε από φυσικοχηµικούς τύπους, είτε είναι 
κατασκευασµένες συναρτήσεις που συνδυάζουν εύκολο υπολογισµό και ικανότητα 
διάκρισης της πιο ταιριαστής δοµής για την target protein 
    Η ανάπτυξη αυτής της µεθοδολογίας στηρίχθηκε στην παρατήρηση, ότι υπάρχουν 
αµινοξικές ακολουθίες, µε µικρή οµοιότητα, που αποκτούν παρόµοια δοµή στον χώρο. 
Συνεπώς, η µέθοδος αποδίδει πολύ καλά για τις ακολουθίες που βρίσκονται στην λεγόµενη 
twilight zone ( η οµοιότητα των ακολουθιών είναι κάτω από 20-30% ), εκεί που η homology 
modeling µεθοδολογία αδυνατεί να κάνει πρόβλεψη δοµής.  
   Ωστόσο, το threading είναι καταδικασµένο σε αποτυχία, σε περιπτώσεις που η ζητούµενη 
δοµή της target protein δεν έχει εµφανιστεί ξανά και συνεπώς, δεν υπάρχει κάποια 
αντιπροσωπευτική δοµή στο σύνολο δοµών που εξετάζεται. 
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3.4.3   Ab initio µέθοδοι 
 
   Στην ab initio µεθοδολογία, επιχειρείται η πρόβλεψη της δοµής των πρωτεϊνών στον χώρο, 
λαµβάνοντας υπόψην µόνο την αµινοξική ακολουθία τους και τους φυσικοχηµικούς κανόνες 
που είναι γνωστοί σήµερα. 
   Συγκεκριµένα, για µια πρωτεΐνη της οποίας την δοµή θέλουµε να προσδιορίσουµε και η 
ακολουθα της είναι γνωστή, αναζητάται, στο σύνολο όλων των δυνατών διαµορφώσεων 
στον χώρο της αλυσίδας της, εκείνη η δοµή που ελαχιστοποιεί την συνάρτηση ελεύθερης 
ενέργειας που έχουµε ορίσει, δηλαδή αναζητάται η πιο σταθερή δοµή που µπορεί να 
υιοθετήσει η πρωτεΐνη στον χώρο. 
   Για να είναι επιτυχής η πρόβλεψη της δοµής, απαιτείται µια συνάρτηση ελεύθερης 
ενέργειας που να πλησιάζει πολύ την συνάρτηση που περιγράφει την αληθινή δυναµική 
ενέργεια της εκάστοτε πρωτεΐνης που εξετάζεται. Επίσης, η αποτίµηση της συνάρτησης 
πρέπει να γίνεται, όσο το δυνατόν, γρήγορα, για την αποδοτικότητα του συστήµατος 
πρόβλεψης. Ακόµα, για την επιτυχία των ab initio µεθόδων, χρειάζεται µια αποδοτική 
µέθοδος αναζήτησης του fold space. 
   Ένα παράδειγµα ab initio µεθόδου που έχει αναπτυχθεί αποτελεί η build-up µέθοδος του 
Scheraga και των συνεργατών του. Στην µέθοδο αυτή, η δοµή ενός πεπτιδίου 
κατασκευάζεται µε χρήση τρισδιάστατων πρότυπων δοµών των αµινοξέων. Κάθε πρότυπο 
αντιστοιχεί σε µια περιοχή του Ramachandran χάρτη. Αρχικά, διαµορφώνονται ενδεικτικές 
δοµές για το διπεπτίδιο, συνδυάζοντας όλα τα πρότυπα των δύο πρώτων αµινοξέων και 
επιλέγοντας την δοµή που αντιστοιχεί στην χαµηλότερη ενέργεια. Ακολουθεί ο συνδυασµός 
των προτύπων του τρίτου αµινοξέος, µε την δοµή του διπεπτιδίου που κατασκευάσαµε 
προηγουµένως και επιλέγεται η χαµηλότερης ενέργειας διαµόρφωση για το τριπεπτίδιο. 
Επαγωγικά, η µέθοδος καταλήγει στην δοµή χαµηλότερης ενέργειας για το πεπτίδιο. 
   Τελευταία, έχουν αναπτυχθεί ab initio µέθοδοι, που χρησιµοποιούν απλοποιηµένη 
συνάρτηση ελεύθερης ενέργειας και απλουστεύσεις στην µέθοδο αναζήτησης του fold space, 
επιτυγχάνοντας καλές προβλέψεις, γρηγορότερα. Στην παρακάτω εικόνα [5], φαίνονται τα 
αποτελέσµατα των προβλέψεων της ab initio µεθόδου, Rosetta. 
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   Σήµερα, γίνονται, συνεχώς, προσπάθειες βελτίωσης της απόδοσης των τεχνικών  
Βιοπληροφορικής και των εργαστηριακών µεθόδων καθορισµού των πρωτεϊνικών δοµών, 
αποβλέποντας, µεταξύ άλλων, και στην χαρτογράφηση όλων των δυνατών πρωτεϊνικών 
δοµών που απαντώνται στην φύση ( structural genome project ). Με την επίτευξη αυτού του 
στόχου, θα είναι δυνατή η άµεση και γρήγορη εύρεση της δοµής οποιασδήποτε πρωτεΐνης, 
δεδοµένης µόνο της ακολουθίας της. 
 
 
 
3.5   Καθορισµός της πρωτεϊνικής δοµής για την διαδικασία σχεδιασµού 
φαρµάκων    
 
 
   Η δυνατότητα εύρεσης της τρισδιάστατης δοµής µιας πρωτεΐνης είναι καθοριστικής 
σηµασίας στον σχεδιασµό και ανάπτυξη φαρµάκων.  
  Συνοπτικά αναφέρουµε, ότι ο σχεδιασµός ενός φαρµάκου γίνεται σε δύο φάσεις. Αυτές οι 
φάσεις είναι : 
 α) Στην πρώτη φάση, γίνεται επιλογή µιας πρωτεΐνης-στόχου ( target protein ). Η target-
protein είναι πρωτεΐνη, της οποίας την λειτουργία θα επιδιώξουµε να αδρανοποιήσουµε ή να 
περιορίσουµε, µε την χορήγηση του φαρµάκου που θα σχεδιάσουµε, προκειµένου να επέλθει 
ίαση.  
 β) Στην δεύτερη φάση, δεδοµένου ότι έχει επιλεχθεί η target-protein, γίνεται η επιλογή 
µορίων - υποψήφιων φαρµάκων. 
   Η επιλογή στηρίζεται σε κριτήρια, όπως : το φάρµακο θα πρέπει να διαθέτει δυνατότητα 
στενής σύνδεσης µε την target-protein, η σύνθεσή του στο εργαστήριο θα πρέπει να γίνεται 
εύκολα, να µην προκαλεί τοξικότητες µέσα στον οργανισµό, να µην αλλοιώνεται µέχρι την 
τελική πρόσδεσή του στην target-protein από άλλα συστατικά του οργανισµού κ.α. Για την 
στενή σύνδεση του φαρµάκου στην πρωτεΐνη-στόχο, θα πρέπει να υπάρχει, τόσο 
στερεοµετρική, όσο και φυσικοχηµική συµπληρωµατικότητα µεταξύ των δύο µορίων. Για 
τον λόγο αυτό, κυρίως, είναι σηµαντικός ο προσδιορισµός της τρισδιάστατης δοµής της 
target protein. 
   Με την ανάπτυξη εργαστηριακών, high-throughput screening µεθόδων γίνεται εφικτή η 
παραγωγή ενός µεγάλου όγκου δεδοµένων, που αφορούν τα γονιδιώµατα διαφόρων 
οργανισµών και την έκφραση αυτών, τις πρωτεΐνες. Η συνεχής βελτίωση των τεχνικών 
πρόβλεψης των πρωτεϊνικών δοµών, σε συνδυασµό µε τις παραπάνω µεθόδους, αναµένεται 
να αυξήσει σηµαντικά το σύνολο των υποψήφιων πρωτεϊνών-στόχων. Με τον τρόπο αυτό, 
δίνεται η δυνατότητα ανάπτυξης καλύτερων φαρµάκων και επιτάχυνσης της συνολικής 
διαδικασίας παρασκευής φαρµάκων. 
   Όµως, για την επιλογή των target-proteins απαιτείται, περα από την γνώση της δοµής και ο 
λειτουργικός ρόλος κάθε µιας από αυτές τις πρωτεΐνες. Ο προσδιορισµός των λειτουργιών, 
για το ευρύ σύνολο των πρωτεϊνών που προέρχονται από τις high-throughput screening 
µεθόδους, αναµένεται να υποστηριχθεί από τις αναπτυσσόµενες τεχνικές πρόβλεψης 
πρωτεϊνικών λειτουργιών. Σήµερα, τα εργαλεία αυτά βρίσκονται στο στάδιο ανάπτυξης που 
επιτυγχάνουν την εκτίµηση της γενικής λειτουργίας των πρωτεϊνών.  
    Ωστόσο, για τον σχεδιασµό φαρµάκων απαιτείται ακριβής γνώση της πρωτεϊνικής 
λειτουργίας, την οποία θέλουµε το φάρµακο να αδρανοποιήσει. Επιπλέον, απαιτείται γνώση 
για τα µόρια που συλλειτουργούν µε την πρωτεΐνη µέσα στον οργανισµό, γνώση της δοµής 
της πρωτεΐνης και κυρίως, γνώση της δοµής των binding sites των πρωτεϊνών. Οι 
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υπάρχουσες υπολογιστικές και εργαστηριακές µέθοδοι δεν έχουν φτάσει ακόµα σε εκείνο το 
επίπεδο ακρίβειας, ώστε να µπορούν να χρησιµοποιηθούν στον σχεδιασµό φαρµάκων. 
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4.   Hidden Markov Models 
 
 
 
    Τα Hidden Markov Models ( HMM ) είναι µια στατιστική µέθοδος που χρησιµοποιεί το 
µέτρο πιθανότητας για την µοντελοποίηση δεδοµένων που αποτελούνται από ακολουθίες 
παρατηρήσεων.  
    Η µαθηµατική θεµελίωση αυτής της µεθόδου έγινε το 1968 από τους Baum-Weltch και 
από συνεργάτες τους. Εφαρµόζεται µε µεγάλη επιτυχία στους τοµείς, όπως : αναγνώριση και 
σύνθεση φωνής και γραφής, αναγνώριση και ταξινόµηση σεισµικών σηµάτων, αναγνώριση 
και ταξινόµηση µελωδιών, επεξεργασία φυσικής γλώσσας, στην βιοπληροφορική και σε 
άλλους τοµείς. Επιπλέον, χρησιµοποιείται σε εφαρµογές, όπου το στατιστικό µοντέλο 
χρησιµεύει στην γρήγορη µετάδοση ή αποθήκευση µεγάλου όγκου πληροφορίας. 
    Στον τοµέα της βιοπληροφορικής, τα HMMs είναι γνωστά από την χρήση τους σε 
εφαρµογές, όπως αυτή της αναγνώρισης γονιδίων, µοντελοποίησης και στοίχισης βιολογικών 
ακολουθιών, πρόβλεψης πρωτεϊνικής δοµής στον χώρο, εύρεσης ορισµένων υπακολουθιών 
σε µεγαλύτερες, βιολογικές ακολουθίες, όπως π.χ η εύρεση των promoters, που καθορίζουν 
το σηµείο έναρξης της µετάφρασης πάνω στο DNA και από άλλες εφαρµογές.  
   Στο κλασικό tutorial  για τα HMMs του Rabiner [8], το HMM ορίζεται, σε ελεύθερη 
µετάφραση, ως µια διπλή ενσωµάτωση στοχαστικών διαδικασιών, σύµφωνα µε την οποία 
µία διαδικασία είναι «κρυφή», δηλαδή δεν είναι δυνατόν να παρατηρηθεί, παρα µόνον 
διαµέσου ενός συνόλου στοχαστικών διαδικασιών, οι οποίες παράγουν ακολουθίες 
παρατηρήσεων. Στην απλή περίπτωση, το ΗΜΜ αποτελείται από δύο στοχαστικές 
διαδικασίες, εκ των οποίων η µία αποτελείται από ένα πεπερασµένο σύνολο τυχαίων 
µεταβλητών ( καταστάσεων ), των οποίων την στοχαστική συµπεριφορά δεν µπορούµε να 
παρατηρήσουµε και η δεύτερη διαδικασία αποτελείται από ένα πεπερασµένο σύνολο 
τυχαίων µεταβλητών, που εξαρτώνται άµεσα από τις καταστάσεις, γνωρίζουµε πως 
εξαρτώνται από αυτές και την στοχαστική συµπεριφορά τους µπορούµε να παρατηρήσουµε. 
Συνεπώς, ο µόνος τρόπος για να αντλήσουµε πληροφορία για την « κρυφή » στοχαστική 
διαδικασία είναι, µέσω των ακολουθιών παρατηρήσεων, που παράγονται από την δεύτερη, 
στοχαστική διαδικασία.  
   Πιο συγκεκριµένα, στην περίπτωση των διακριτών ΗΜΜs, κάθε διακριτή, χρονική στιγµή, 
η κρυφή διαδικάσια βρίσκεται σε µια κατάσταση και µια παρατήρηση παράγεται, βάσει της 
πιθανοτικής συνάρτησης που αντιστοιχεί στην συγκεκριµένη κατάσταση, για την 
συγκεκριµένη παρατήρηση. Την επόµενη, χρονική στιγµή, η κρυφή διαδικασία µεταβαίνει 
σε µια νέα κατάσταση, βάσει της πιθανοτικής συνάρτησης µετάβασης µεταξύ των 
καταστάσεων της διαδικασίας. Ο παρατηρητής έχει την δυνατότητα, σε  κάθε διακριτή, 
χρονική στιγµή, να « βλέπει » µόνο µία παρατήρηση και όχι µε ποια κατάσταση συνδέεται 
αυτή η παρατήρηση ούτε τον τρόπο µε τον οποίο αυτή συνδέεται µε κάποια κατάσταση του 
µοντέλου. 
   Το µόνο που γνωρίζουµε για την κρυφή διαδικασία {Q t} του ΗΜΜ είναι, ότι ισχύει η 
ακόλουθη σχέση, η υπό συνθήκη ανεξαρτησία, µεταξύ των τυχαίων µεταβλητών της :  
 
 
 
  t t t 1 t 1 t 2 t 2 1 1 t t t 1 t 1P(Q = q | Q = q ,Q = q ,...,Q = q ) = P(Q = q | Q = q )− − − − − −  

 
 ( Markov Property ) 
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   Σύµφωνα µε την σχέση αυτή, η µετάβαση από την κατάσταση στην οποία βρίσκεται το 
µοντέλο προς µια άλλη, την επόµενη χρονική στιγµή, καθορίζεται, µόνο, από την παρούσα 
κατάσταση και όχι από τις καταστάσεις στις οποίες βρέθηκε το µοντέλο κατά τις 
προηγούµενες χρ.στιγµές. 
   Βέβαια, υπάρχουν HMMs µεγαλύτερης τάξης από την πρώτη, τα οποία διατηρούν µνήµη, 
όχι µόνο της παρούσας κατάστασης, αλλά και των καταστάσεων κατά τις n προηγούµενες 
χρ.στιγµές. Η ιδιότητα που ισχύει για τα n-τάξης HMMs είναι :  
                                                         

t t t 1 t 1 t 2 t 2 1 1 t t t 1 t 1 t 2 t 2 t n t nP(Q = q | Q = q ,Q = q ,...,Q = q ) = P(Q = q | Q = q ,Q = q ,...,Q = q )− − − − − − − − − −      

 
( Markov Property ) 
 
 
   Στο σηµείο αυτό, παρουσιάζουµε ένα παράδειγµα συστήµατος που µπορεί να 
µοντελοποιηθεί από ένα HMM και το οποίο πρωτοπαρουσιάστηκε από τον Jack Ferguson 
στις εισαγωγικές διαλέξεις του για τα ΗΜΜs [8]. 
   Έστω, ότι υπάρχουν Ν δοχεία που περιέχουν µπάλες διαφόρων χρωµάτων, από ένα σύνολο 
Μ χρωµάτων. Η διαδικασία παραγωγής των παρατηρήσεων είναι η εξής : Στον χώρο, 
υπάρχει ένα τζίνι, το οποίο επιλέγει µε έναν τρόπο άγνωστο στον παρατηρητή, ένα από τα Ν 
δοχεία. Εξάγει, τυχαία για τον παρατηρητή, µια µπάλα, της οποίας το χρώµα καταγράφεται 
και την επανατοποθετεί στο δοχείο. Στην συνέχεια, επιλέγει πάλι ένα δοχείο, µε τρόπο που 
καθορίζεται από την προηγούµενη επιλογή δοχείου ή των m προηγούµενων επιλογών του. 
Από το δοχείο που επιλέγει, βγάζει εκ νέου µια µπάλα, της οποία το χρώµα καταγράφεται. Η 
διαδικασία επαναλαµβάνεται, παράγοντας τελικά µια ακολουθία παρατηρήσεων, που 
αποτελείται από τα χρώµατα κάθε µπάλας που επιλέχθηκε. 
     Ένα απλό HMM που µπορεί να κατασκευαστεί για την µοντελοποίηση του παραπάνω 
συστήµατος, από ένα ευρύ σύνολο δυνατών HMMs, αποτελείται από ένα σύνολο N 
καταστάσεων, όπου κάθε κατάσταση αναπαριστά ένα από τα Ν δοχεία του συστήµατος [8]. 
Σε κάθε κατάσταση, αντιστοιχεί µια τυχαία µεταβλητή που αναπαριστά το χρώµα της 
µπάλας που επιλέγεται και µια πιθανοτική συνάρτηση για την µεταβλητή του χρώµατος, που 
εξαρτάται από την συγκεκριµένη κατάσταση ( π.χ το περιεχόµενο του συγκεκριµένου 
δοχείου σε χρωµατιστές µπάλες, τον τρόπο που επιλέγει από ένα δοχείο τις µπάλες κ.τ.λ ). 
Ένας πίνακας µεταβάσεων µεταξύ των καταστάσεων περιγράφει τον τρόπο, µε τον οποίο 
επιλέγει το τζίνι από ποιο δοχείο θα εξάγει µπάλα την επόµενη χρ.στιγµή. Εποµένως, στον 
πίνακα µετάβασης, η πιθανότητα µετάβασης σε µια κατάσταση την επόµενη χρ.στιγµή 
καθορίζεται από την παρούσα κατάσταση ή τις m προηγούµενες καταστάσεις. Όπως 
υπαγορεύει η ιδιότητα Markov, που ισχύει στα HMMs για τις καταστάσεις του µοντέλου. 
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4.1      Ορισµός των HMMs 
 
 
 Ορισµός  
 
   Στο [9] διατυπώνεται ο ακόλουθος ορισµός για τα HMMs : 
 
« Ένα HMM είναι µια συλλογή τυχαίων µεταβλητών αποτελούµενη από ένα σύνολο Τ 
διακριτών µονοδιάστατων τυχαίων µεταβλητών Q1:Τ και ένα σύνολο Τ τυχαίων µεταβλητών 
Χ1:Τ , οι οποίες είναι είτε διακριτές, είτε συνεχείς, µονοδιάστατες ή πολυδιάστατες. Για τις 
µεταβλητές αυτές ισχύουν οι εξής σχέσεις, υπο συνθήκης ανεξαρτησία : 
  
                         1)    : : 1: 2 1: 1 1{ , } || { , } |− − −t T t T t t tQ X Q X Q   

                         2)     { } || { , } |¬ ¬t t t tX Q X Q  

          
 1:∀ ∈t T . Καµία άλλη, υπο συνθήκη ανεξαρτησία, δεν ισχύει εκτός αν απορρέει από τις 
παραπάνω σχέσεις, 1, 2. Η Τ είναι τυχαία µεταβλητή που αναπαριστά το µήκος της 
ακολουθίας παρατηρήσεων. » 
 
 
 
   Σύµφωνα µε τον Bilmes [9], από την σχέση 1 προκύπτει, ότι  : 1: 2 1  || |− −t T t tQ Q Q  . Αυτό 

σηµαίνει, ότι οι τυχαίες µεταβλητές  Qt, t>0  αποτελούν µια 1ης τάξης αλυσίδα Markov, όπου 
το µέλλον είναι ανεξάρτητο από το παρελθόν, δεδοµένου του παρόντος. Επίσης, από την 
σχέση 1 προκύπτει ότι  : 1: 2 1: 1 1  || { , } |− − −t T t t tQ Q X Q  [9], που σηµαίνει, ότι η επόµενη 

κατάσταση, όχι µόνο δεν επηρεάζεται από τις καταστάσεις προηγούµενων χρ.στιγµών, αλλά 
ούτε και από τις παρατηρήσεις που έχουν καταγραφεί µέχρι και την παρούσα χρ. στιγµή t-1. 
Ωστόσο, επισηµαίνουµε, ότι δεν συµβαίνει απαραίτητα το ίδιο, όσον αφορά τις 
παρατηρήσεις Xτ , όπου τ > t.   
   Σύµφωνα µε την σχέση 2, η κατανοµή των τυχαίων µεταβλητών, Xt, δεν επηρεάζεται από 
άλλες παρατηρήσεις που προηγούνται ή έπονται της Xt, δεδοµένης µιας κατάστασης Qt, ούτε 
από προηγούµενες ή επόµενες καταστάσεις. 
   Ο ορισµός δεν θέτει κανέναν περιορισµό για το πλήθος των καταστάσεων του HMM, για 
το αν οι παρατηρήσεις είναι βαθµωτές ή διανύσµατα, διακριτές ή συνεχείς, ούτε για τον 
τρόπο µοντελοποίησης της πιθανοτικής συνάρτησης των παρατηρήσεων για κάθε κατάσταση 
( π.χ γενική παλινδρόµηση, πίνακας πιθανοτήτων, νευρωνικό δίκτυο κ.τ.λ ). Επίσης, δεν 
υπάρχουν περιορισµοί για την οικογένεια της κατανοµής πιθανότητας των παρατηρήσεων 
για κάθε κατάσταση ( π.χ Gaussian, Laplace κτλ ) και για την χρονική οµοιογένεια των 
στοχαστικών οικογενειών του µοντέλου. 
   Η στοχαστική συµπεριφορά του ΗΜΜ περιγράφεται από την από κοινού συνάρτηση 
κατανοµής πιθανότητας των τυχαίων µεταβλητών, Xt, Qt, t>0. 
   Η από κοινού συνάρτηση κατανοµής πιθανότητας των τυχαίων µεταβλητών ενός HMM, 
λαµβάνοντας υπόψη τις σχέσεις στατιστικής ανεξαρτησίας, προκύπτει ίση µε [9]: 
 

 1: 1: 1: 1: 1 1 1 1
2 1

( , ) ( ) ( | ) ( | )− −
= =

= = = = = = = =∏ ∏
T T

T T T T t t t t t t t t
t t

p X x Q q p Q q p Q q Q q p X x Q q  (1) 
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   Από την παραπάνω εξίσωση συµπεραίνουµε, ότι οι παράµετροι ενός HMM, µε δεδοµένο 
πλήθος καταστάσεων, έστω Ν και δεδοµένο πλήθος δυνατών, διαφορετικών παρατηρήσεων 
ανα κατάσταση, Μ, είναι :  1) 1 1( )=p Q q , η συνάρτηση πιθανότητας της πρώτης τυχαίας 

µεταβλητής της ακολουθίας καταστάσεων, { Qt }. Ουσιαστικά, είναι ένα διάνυσµα, που 
εκφράζει την πιθανότητα κάθε κατάστασης του µοντέλου να αποτελεί το σηµείο εκκίνησης 
της ακολουθίας καταστάσεων. Το διάνυσµα αυτό συνήθως συµβολίζεται µε το γράµµα π.  2) 

1 1( | )t t t tp Q q Q q− −= = , η υπο συνθήκη κατανοµή πιθανότητας των µεταβάσεων µεταξύ των 

καταστάσεων του µοντέλου. Αποτελεί έναν πίνακα Α ΝxΝ µε στοιχεία aij, που εκφράζουν 
την πιθανότητα µετάβασης από την κατάσταση i στην κατάσταση j. Αν το µοντέλο είναι 
χρονικά οµοιογενές, τα στοιχεία του πίνακα είναι ανεξάρτητα από τον χρόνο.  3) 

( | )= =t t t tp X x Q q  , η υπο συνθήκη συνάρτηση πιθανότητας κάθε τυχαίας µεταβλητής της 

διαδικασίας { Χt }, δεδοµένης της αντίστοιχης κατάστασης από την οποία εξαρτάται. 
∆ηλαδή, πρόκειται για έναν σύνολο B κάθε στοιχείο του οποίου, bi(k), εκφράζει την 
πιθανότητα εµφάνισης µιας παρατήρησης k µε  k [1,M]∈ , από µια συγκεκριµένη κατάσταση 
si µε  i [1, N]∈ . Αν το µοντέλο είναι χρονικά οµοιογενές, τα στοιχεία του συνόλου είναι 
ανεξάρτητα από τον χρόνο. 
 
   Συνοπτικά παρουσιάζονται παρακάτω οι συµβολισµοί που χρησιµοποιούνται στην µελέτη 
των HMMs. 
 
Τ    το µήκος της ακολουθίας των παρατηρήσεων, το πλήθος των διακριτών χρ.στιγµών που 
λαµβάνει χώρα η παρατήρηση 
 
Ν    το πλήθος των καταστάσεων του µοντέλου 
 
Μ    το πλήθος των δυνατών τιµών για κάθε τυχαία µεταβλητή της {X t} διαδικασίας, το 
πλήθος των δυνατών τιµών που µπορεί να πάρει κάθε παρατήρηση      
 
S    το σύνολο των καταστάσεων του µοντέλου {s1,s2, … ,sN}    
 
Q    ακολουθία καταστάσεων {q1,q2, … ,qT}    
 
V    το σύνολο των δυνατών τιµών κάθε παρατήρησης {v 1,v2, … ,vM} 
 
qt    η κατάσταση, στην οποία βρίσκεται το µοντέλο την χρ.στιγµή t 
 
A    {aij}  µε j [1, N]∈  και i [1, N]∈  όπου aij= 1( | )t j t ip Q s Q s−= =  

 
Β    {bi(k)} µε  i [1, N]∈   και k [1,M]∈  όπου bi(k)= ( | )t k t ip X v Q s= =  

 
π     {πi}  µε  i [1, N]∈   όπου πi= 1( )ip Q s=  
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4.2    Γραφική απεικόνιση των HMMs 
 
 
   Για τα HMMs χρησιµοποιούνται, κυρίως, τρεις τρόποι γραφικής απεικόνισης [9] . 
   Σύµφωνα µε τον πρώτο τρόπο, ένα ΗΜΜ απεικονίζεται, όπως ένα στοχαστικό αυτόµατο 
πεπερασµένων καταστάσεων ( stochastic FSA ). Όπως φαίνεται στο σχήµα, το γράφηµα 
αποτελείται από το σύνολο των καταστάσεων στις οποίες µπορεί να βρεθεί το µοντέλο, 
οποιαδήποτε διακριτή χρ.στιγµή και από βέλη που δείχνουν τις επιτρεπτές µεταβάσεις 
µεταξύ των καταστάσεων. Σε κάθε βέλος, όπου υπάρχει, αντιστοιχεί το στοιχείο aij του 
πίνακα µεταβάσεων Α, το οποίο αναπαριστά την πιθανότητα p( sj |si ). Το διάγραµµα δεν 
παρέχει καµία πληροφορία για την κατανοµή πιθανότητας των παρατηρήσεων ανα 
κατάσταση ούτε για τις υπό συνθήκη εξαρτήσεις µεταξύ των τυχαίων µεταβλητών των 
στοχαστικών διαδικασιών. Στοχεύει κυρίως στην παρουσίαση της τοπολογίας της hidden 
Markov process. 
 

 
 
 
 
 
 
                      
 
 
 
                  Εικ. 3.1    Απεικόνιση HMM µε FSA (finite stochastic automaton) τρόπο [9].  
 
 
 
    Στον δεύτερο τρόπο απεικόνισης των HMMs, παρουσιάζονται για κάθε χρονική στιγµή το 
σύνολο των καταστάσεων στις οποίες µπορεί να βρεθεί το µοντέλο και το σύνολο των 
επιτρεπτών µεταβάσεων µεταξύ των καταστάσεων, όπως φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα. 
Είναι προφανές, ότι µε αυτόν τον τρόπο απεικόνισης είναι δυνατή η γραφική αναπαράσταση 
µη οµογενών HMMs, σε αντίθεση µε τον πρώτο τρόπο απεικόνισης. Όπως και στον πρώτο 
τρόπο γραφικής αναπαράστασης των ΗΜΜs, το διάγραµµα παρέχει, κυρίως,πληροφορία για 
την τοπολογία της Hidden Markov chain, µε την διαφορά ότι στον δεύτερο τρόπο 
παρουσιάζεται επιπλέον, πώς εξελίσσεται η τοπολογία αυτή στον χρόνο. Αυτός ο τρόπος 
απεικόνισης είναι χρήσιµος για την αναζήτηση της ακολουθίας καταστάσεων του µοντέλου, 
σε µια εφαρµογή αναγνώρισης κάποιου pattern ( φωνή, γραφή κ.α. Πληροφορίες για τις 
εφαρµογές αυτές δίνονται παρακάτω στο κείµενο. ) 
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         Εικ. 3.2    ∆εύτερος τρόπος απεικόνισης των HMMs. Για κάθε χρ.στιγµή, φαίνονται το 
σύνολο των καταστάσεων του µοντέλου και το σύνολο των επιτρεπτών µεταβάσεων σε άλλες 
καταστάσεις [9]. 
 
 
 
   Ο τρίτος τρόπος απεικόνισης των HMMs είναι µια περίπτωση DGM (Directed Graphical 
Model ), όπου παρουσιάζονται µόνο οι στατιστικές εξαρτήσεις που ισχύουν µεταξύ των 
τυχαίων µεταβλητών του HMM και όχι πληροφορία για την συνολική εικόνα της τοπολογίας 
της Hidden Markov chain. Οι στατιστικές εξαρτήσεις που απεικονίζονται σε αυτόν τον τύπο 
γραφήµατος των HMMs, όπως φαίνεται στο ακόλουθο σχήµα, είναι αυτές που περιλαµβάνει 
ο ορισµός των HMMs που διατυπώθηκε παραπάνω. 
 
 
 
                                                 
 
 
 
 
 
 
 
                Εικ.3.3   ΗΜΜ υπό την µορφή Κατευθυνόµενου Γραφικού Μοντέλου-DGM [9] 
 
 
 
   Σε ένα ΗΜΜ, η κατανοµή πιθανότητας των παρατηρήσεων δεδοµένης µιας κατάστασης 
περιγράφεται συνήθως από µια συνάρτηση µάζας πιθανότητας, στην περίπτωση που το 
ΗΜΜ είναι διακριτό, ενώ στην περίπτωση που οι παρατηρήσεις είναι συνεχείς, τυχαίες 
µεταβλητές, η κατανοµή πιθανότητας περιγράφεται, συνήθως, από παραµετρικές οικογένειες 
όπως η Gaussian mixture, µε την ακόλουθη µορφή [9] :                                         
 
 
 
 
 
όπου  N(x| µjk, Σjk) είναι η κανονική κατανοµή µε διάνυσµα µέσης τιµής  µjk και πίνακα 
συνδιακύµανσης Σjk.   
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   Άλλοι τρόποι µοντελοποίησης της κατανοµής πιθανότητας παρατηρήσεων ανα κατάσταση 
είναι : µε χρήση πινάκων διακριτών πιθανοτήτων, νευρωνικών δικτύων, αυτοπαλινδροµικών 
κατανοµών ή µε χρήση κάποιας από τις διαδεδοµένες συναρτήσεις κατανοµής πιθανότητας 
[9].   
 
 
 
4.3   Λύση τριων βασικών προβληµάτων µε την χρήση των HMMs 
 
 
   Γύρω από τα HMMs, γεννήθηκαν ορισµένες ερωτήσεις-προβλήµατα, των οποίων οι 
απαντήσεις οδήγησαν στην ευρεία και επιτυχή χρήση των ΗΜΜs, σε πλήθος πραγµατικών 
εφαρµογών. Τα προβλήµατα αυτά και τις λύσεις που τους έχουν αποδοθεί παρουσιάζονται 
ακολούθως. 
 
 
4.3.1     Το πρόβληµα εκτίµησης της πιθανότητας παραγωγής µιας δεδοµένης  
ακολουθίας παρατηρήσεων από γνωστό µοντέλο ( Evaluation Problem ) 
 
   Θεωρούµε το εξής παράδειγµα [10]: Έστω ένα παιχνίδι στο καζίνο, όπου ο παίκτης έχει 
δύο ζάρια, ρίχνει ένα κάθε φορά, και αν το αποτέλεσµα είναι 6 κερδίζει, αλλιώς χάνει. Έστω, 
ότι το ένα από τα δύο ζάρια είναι οµοιογενές, «δίκαιο» και το άλλο είναι ανοµοιογενές και 
ευνοεί κάποιες ρίψεις, ώστε το αποτέλεσµα να είναι 6. Ένα από τα ερωτήµατα που 
γεννιούνται είναι: για µια ακολουθία ρίψεων, όπως η ακόλουθη  
 
    
 
 
 
 
 
πόσο πιθανόν είναι να εµφανιστεί η ακολουθία αυτή, γνωρίζοντας πως παίζεται το παιχνίδι; 
Ή, ισοδύναµα, αν έχουµε µοντελοποιήσει ακριβώς πως λειτουργεί ο παίκτης, δηλαδή πως 
εναλλάσει τα δύο ζάρια πριν την ρίψη, ποια η πιθανότητα, η παραπάνω ακολουθία ρίψεων 
να προέκυψε από το µοντέλο αυτό; 
   Το πρόβληµα είναι γνωστό ως evaluation problem. Στο evaluation problem αναζητάται ο 
υπολογισµός της πιθανότητας p( x | λ ) εµφάνισης µιας ακολουθίας παρατηρήσεων x=x1,x2, 
… ,xΤ, δεδοµένων των παραµέτρων του µοντέλου ( λ=( Α, Β, π ), Μ, Ν  γνωστά ). 
   Ένας τρόπος υπολογισµού της p( x | λ ) είναι αυτός που στηρίζεται στην σχέση 

 1: 1: 1: 1: 1 1 1 1
2 1

( , ) ( ) ( | ) ( | )− −
= =

= = = = = = = =∏ ∏
T T

T T T T t t t t t t t t
t t

p X x Q q p Q q p Q q Q q p X x Q q  

που αναφέραµε, παραπάνω, στο κείµενο. Η p( x | λ ) προκύπτει, αθροίζοντας τις πιθανότητες 

1: 1: 1: 1:( , )T T T Tp X x Q q= = , πάνω στο σύνολο όλων των δυνατών ακολουθιών καταστάσεων 

1: 1:T TQ q=  που παράγουν την ακολουθία παρατηρήσεων 1: 1:T TX x= . 
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1:

1:

1: 1:

1: 1: 1: 1:

1 1 1 1
2 1

( )

( , )

( ) ( | ) ( | )

T

T

T T

T T T T
allQ

T T

t t t t t t t t
allQ t t

p X x

p X x Q q

p Q q p Q q Q q p X x Q q− −
= =

= =

= = =

= = = = =

∑

∑ ∏ ∏

 

 
 
   Η µέθοδος αυτή απαιτεί Ο( ΤΝΤ ) υπολογισµούς και Ο( ΤΝ ) αποθηκευτικό χώρο, γεγονός 
που την καθιστά µη αποδοτική [8]. 
   Για την εκτίµηση της p( x | λ ) αναπτύχθηκε µια δεύτερη µέθοδος, που στηρίζεται στον 
δυναµικό προγραµµατισµό και βελτιώνει την απόδοση υπολογισµού της p( x | λ ), σε Ο( ΤΝ2 
) υπολογισµούς και Ο( ΤΝ ) αποθηκευτικό χώρο [8]. Η µέθοδος αυτή καλείται forward-
backward procedure και παρουσιάζεται συνοπτικά ακολούθως. 
   Για την εύρεση της p( x | λ ) χρησιµοποιείται είτε ο forward αλγόριθµος, είτε ο backward 
αλγόριθµος, στους οποίους αναφερόµαστε ακολούθως,  είτε συνδυασµός των δύο. 
 
Forward αλγόριθµος 
 
   Αρχικά, ορίζεται η forward-variable t 1:t 1:t t i(i) p(X x ,q s | )α λ= = = , η οποία αντιστοιχεί 

στην πιθανότητα η ακολουθία παρατηρήσεων, µέχρι την χρ.στιγµή t να είναι x1:t και η xt 
παρατήρηση να παράγεται από την κατάσταση qt=si, δεδοµένου του µοντέλου [8].  
 
 
                                                1.     Αρχικό Βήµα 
                              
                                                 1 i i 1(i) b (x )α π=   i [1, N]∈  

                           
                                                      

2. Aναδροµικό βήµα 
 

                                
N

t 1 t ij j t 1
i 1

( j) [ (i)a ]b (x )α α+ +
=

= ∑    j [1, N]∈  ,  t [1,T 1]∈ −       

                                       
                                                3.    Tελικό Βήµα      
 

                                                p( x | λ )= 
N

T
j 1

( j)α
=
∑  

 
  
 
 
Backward αλγόριθµος 
 
   Ορίζεται η backward-variable t t 1:T t 1:T t i(i) p(X x | q s , )β λ+ += = = , η οποία αντιστοιχεί στην 

πιθανότητα εµφάνισης της ακολουθίας  1:t Tx + , από την χρονική στιγµή t+1 µέχρι το τέλος 

των παρατηρήσεων, δεδοµένου ότι την χρ.στιγµή t βρίσκεται στην is  κατάσταση [8]. 



 53 

 
 
                                                1.     Αρχικό Βήµα 
                              
                                                   (i) 1βΤ =    i [1, N]∈  

                           
                                                      

2.  Aναδροµικό βήµα 
 

                          
N

t ij j t 1 t 1
j 1

(i) a b (x ) ( j)β β+ +
=

=∑    i [1, N]∈   ,  t T 1,T 2,.....,1= − −       

                                       
                                                3.    Tελικό Βήµα      
 

                                                p( x | λ )= 
N

0 j j 1 1
j 1

a b (x ) ( j)β
=
∑  

  
 
 
   Η   p( x | λ )  υπολογίζεται επίσης κάνοντας χρήση του forward και του backward 

αλγορίθµου σε συνδυασµό, ως εξής:  p( x | λ )  = 
N

t t
j 1

( j) ( j)α β
=
∑ . 

 
   Τονίζουµε, ότι οι παραπάνω µέθοδοι υπολογισµού της  p( x | λ )  υποθέτουν στατιστική 
ανεξαρτησία της Xt  t , t 0∀ >  παρατήρησης από τις προηγούµενες και µελλοντικές 
παρατηρήσεις, για δεδοµένη κατάσταση qt και στατιστική ανεξαρτησία της Qt+1 από τις 
παρατηρήσεις X1:t και τις Q1:t-1, δεδοµένης της qt . Οι σχέσεις αυτές στατιστικής 
ανεξαρτησίας ισχύουν από τον ορισµό του HMM, που διατυπώθηκε στο τµήµα 3.1 του 
κειµένου. 
   Είναι φανερό, ότι οι συγκεκριµένες στατιστικές σχέσεις µεταξύ των τυχαίων µεταβλητών 
του µοντέλου έχουν επιλεχθεί και ενσωµατωθεί στον ορισµό, προκειµένου να επιτυγχάνεται 
η αποδοτική εκτέλεση των παραπάνω υπολογισµών, αλλά και των υπολογισµών που 
περιλαµβάνουν οι λύσεις και των άλλων, βασικών προβληµάτων, καθιστώντας, µε τον τρόπο 
αυτό, τα HMMs πολύ χρήσιµα σε διάφορες real-world εφαρµογές. 
   Συγκεκριµένα αναφέρουµε, ότι οι παραπάνω αλγόριθµοι που δίνουν µια αποδοτική λύση 
στο evaluation problem, χρησιµοποιήθηκαν µε επιτυχία σε εφαρµογές ταξινόµησης σηµάτων 
και γενικά, στην ταξινόµηση pattern πληροφορίας. Ένα σύστηµα ταξινόµησης αναλαµβάνει 
την τακτοθέτηση ενός στοιχείου σε µια κλάση από ένα σύνολο κλάσεων, βάσει των 
χαρακτηριστικών του. Σε ένα σύστηµα ταξινόµησης που στηρίζεται στην τεχνολογία των 
HMMs, κάθε κλάση αναπαρίσταται από ένα κατάλληλα σχεδιασµένο HMM και το στοιχείο 
περιγράφεται από µια ακολουθία παρατηρήσεων. Αν το στοιχείο είναι κάποιο σήµα, 
διακριτό ή συνεχές, η ακολουθία αυτή κατασκευάζεται εύκολα. Στην περίπτωση που το 
στοιχείο είναι κάποιο σύστηµα, υπάρχουν µέθοδοι που εξάγουν ακολουθίες παρατηρήσεων, 
χαρακτηριστικές της συµπεριφοράς του συστήµατος. Η διαδικασία της ταξινόµησης 
περιλαµβάνει τον υπολογισµό της p( x | Mc ) για κάθε Mc, όπου x η ακολουθία των 
παρατηρήσεων και  Mc το εκάστοτε HMM που αναπαριστά µια κλάση και την εύρεση του 
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Μc που αποδίδει την µεγαλύτερη πιθανότητα στην ακολουθία x. Η κλάση που αντιστοιχεί 
στο Μc είναι και η κλάση στην οποία ανήκει το στοιχείο. 
   Τέτοια συστήµατα ταξινόµησης χρησιµοποιούνται σε pattern recognition problems, όπως 
αναγνώριση προφορικού λόγου, αναγνώριση γραπτού λόγου, αναγνώριση υφής, ταξινόµηση 
µελωδιών, σεισµικών σηµάτων κ.α. 
 
   Ένα δεύτερο ερώτηµα του οποίου η απάντηση έχει πρακτική σηµασία και συνδέεται µε το 
evaluation problem, που παρουσιάσαµε παραπάνω, είναι το εξής : δεδοµένης της ακολουθίας 
x, ποια είναι η πιθανότητα, µια συγκεκριµένη παρατήρηση στην θέση i της ακολουθίας, να 
παράγεται από την κατάσταση k [10]; Για παράδειγµα, στην περίπτωση του παίκτη στο 
καζίνο, αν οι ρίψεις του παίκτη, από κάποια στιγµή και για κάποιο χρονικό διάστηµα, 
περιλαµβάνουν πολλά 6, ποια η πιθανότητα το ζάρι που χρησιµοποιήθηκε κατά την i ρίψη να 
είναι οµοιογενές; ∆ηλαδή, στο πρόβληµα αυτό αναζητάµε την πιθανότητα, p( qi=k | x ) 
δεδοµένου του µοντέλου λ ( για απλότητα το λ δεν παρουσιάζεται στις παρακάτω 
παραστάσεις ).      
                         
                                          

1 i i 1 N ii
i

1 i i i 1 N i 1 i

i 1 N

p(x ,.., x , x ,.., x ,q k)p(q k, x)
p(q k | x)

p(x) p(x)

p(x ,.., x ,q k) p(x ,.., x |q k, x ,.., x )

p(x)

λόγω στατιστικής υπο συνθήκη ανεξαρτησίας των  x ,.., x  από προηγούµενες 

παρατηρήσεις δεδο

+

+

+

==
= = = =

= ⋅ =
= =

i

1 i i i 1 N i

i i
N

i i
j 1

µένης της q k 

p(x ,.., x ,q k) p(x ,.., x |q k)

p(x)

(k) (k)
          

( j) ( j)

α β

α β

+

=

=

= ⋅ =
= =

=

∑

                                                                                                                                                                                   

 
( Ο παραπάνω υπολογισµός έχει γίνει από τον  Foo [10]. ) 
 
 
Όπως προκύπτει από τα παραπάνω, κατά την επίλυση του προβλήµατος αυτού, συναντάµε 
το evaluation problem ( υπολογισµός του p( x ) ) και χρησιµοποιούµε τους forward και 
backward αλγορίθµους για την λύση του. 
 
 
4.3.2   Το πρόβληµα εύρεσης της βέλτιστης ακολουθίας καταστάσεων δεδοµένου του 
µοντέλου και της ακολουθίας παρατηρήσεων ( Decoding Problem ) 
 
   Στο πρόβληµα αυτό, αναζητάµε την βέλτιστη ακολουθία καταστάσεων του µοντέλου από 
την οποία προέκυψε η ακολουθία των παρατηρήσεων. 
   Στο παράδειγµα µε τον παίκτη στο καζίνο, το decoding problem συναντάται στο ακόλουθο 
ερώτηµα : για µια δεδοµένη ακολουθία ρίψεων ζαριού, είναι δυνατόν να βρούµε πότε ο 
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παίκτης κλέβει ή εναλλακτικά, σε ποιες θέσεις της ακολουθίας ρίψεων ο παίκτης 
χρησιµοποίησε το οµοιογενές ζάρι και σε ποιες το ανοµοιογενές;   
      Σηµειώνουµε, ότι η ακολουθία καταστάσεων q={q1,q2, … ,qT}   ( parse sequence ) που 
βρίσκουµε από την επίλυση του decoding problem, είναι η πιο πιθανή και όχι απαραίτητα η 
αληθινή ακολουθία καταστάσεων που παρήγαγε την ακολουθία παρατηρήσεων Χ= {x1,x2, 
… ,xT}.  
 
   Γενικά, για την εύρεση της βέλτιστης ακολουθίας καταστάσεων έχουν αναπτυχθεί 
διάφορες µέθοδοι, που διαφέρουν ως προς το κριτήριο βελτιστοποίησης. 
   Σε µια εκ των µεθόδων αυτών, η βέλτιστη ακολουθία καταστάσεων κατασκευάζεται 
βρίσκοντας για κάθε παρατήρηση την κατάσταση από την οποία πιθανότατα προήλθε η 
παρατήρηση ( πιο πιθανή κατάσταση ). Για την λύση του decoding problem, στην µέθοδο 
αυτή ορίζεται η µεταβλητή γt(i)=p( qt = si | x, λ ). Η τιµή της µεταβλητής υπολογίζεται από 
την σχέση : 
 

                                        γt(i)=p( qt = Si | x, λ ) i i
N

i i
j 1

(k) (k)

( j) ( j)

α β

α β
=

=

∑
 

                 
 
 
κάνοντας χρήση της forward-backward διαδικασίας. 
 
Κάθε κατάσταση της βέλτιστης ακολουθίας προσδιορίζεται από την σχέση : 
 
                                                qt=argmax{ γt(i) } για i [1, N]∈  
 
 
   Το βασικό µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής είναι, ότι η ακολουθία καταστάσεων που θα 
προκύψει, ενδέχεται να µην αντιστοιχεί σε επιτρεπτή ακολουθία, βάσει των δυνατών 
µεταβάσεων µεταξύ καταστάσεων, του µοντέλου [10]. ∆ηλαδή, ενδέχεται να µην υπάρχει 
δυνατότητα µετάβασης µεταξύ της κατάστασης qt και qt+1 στην ακολουθία. 
   Το µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής έρχεται να καλύψει µια άλλη µέθοδος, η οποία, ως 
κριτήριο βελτιστοποίησης, χρησιµοποιεί την µεγιστοποίηση της πιθανότητας εµφάνισης της 
ακολουθίας παρατηρήσεων x, στο σύνολο των ακολουθιών καταστάσεων Q που µπορούν να 
την παράγουν. Ο αλγόριθµος της µεθόδου είναι γνωστός ως Viterbi και στηρίζεται στον 
δυναµικό προγραµµατισµό. 
    O αλγόριθµος στηρίζεται στην ιδέα, ότι η βέλτιστη ακολουθία καταστάσεων, µέχρι την 
θέση i στην ακολουθία x, είναι µέρος της βέλτιστης ακολουθίας που καλύπτει όλη την 
ακολουθία των παρατηρήσεων. 
    Ο αλγόριθµος περιλαµβάνει τα παρακάτω βήµατα : 
Ορίζεται η µεταβλητή t (i)δ  ως εξής [8] : 

 
                               

1 2 t 1
t 1 2 t i 1 2 t

q ,q ,...,q
(i) max p(q ,q ,...,q s , x , x ,..., x | )δ λ

−

= =     
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Η µεταβλητή t (i)δ αντιστοιχεί στην µέγιστη πιθανότητα εµφάνισης µιας ακολουθίας 

παρατηρήσεων, που παράγεται κατά µήκος ενός µονοπατιού καταστάσεων µέχρι την 
χρ.στιγµή t και το οποίο καταλήγει στην κατάσταση si. 
Μέσω µιας δεύτερης µεταβλητης της ψt(i) διαµορφώνεται το µονοπάτι της βέλτιστης 
ακολουθίας καταστάσεων. 
                                          
                                                 1.   Αρχικό Βήµα 
 
                                               1 i i 1(i) b (x )δ π=    i [1, N]∈  

 
                                               1(i) 0ψ =  

 
 
                                                 2.  Επαγωγικό Βήµα 
 
                                             t t 1 ij j 1:t

1 i N
( j) max[ (i) a ] b (x )δ δ −

≤ ≤
= ⋅ ⋅  , 2 t T≤ ≤ , j [1, N]∈  

 
                                              t t 1 ij

1 i N
( j) arg max[ (i) a ]ψ δ −

≤ ≤
= ⋅  , 2 t T≤ ≤ , j [1, N]∈  

 
                                                 3.  Τελευταίο Βήµα Αναδροµής 
 
                                              1:T T

1 i N
p(x | ) max (i)λ δ

≤ ≤
=  

 
                                              T T

1 i N
q arg max (i)δ

≤ ≤
=   , 

 
                                              -όπου η p( x1:T | λ ) αντιστοιχεί στην πιθανότητα εµφάνισης  
                                              της ακολουθίας x1:Τ, όταν παράγεται από την βέλτιστη  
                                              ακολουθία καταστάσεων 
                                             - όπου qT η τελευταία κατάσταση της βέλτιστης ακολουθίας  
                                              καταστάσεων 
 
                                                 4)   Τελικό Βήµα                                                    
 
                                                    path backtracking 
 
                                               t t 1 t 1q (q )ψ + +=  , t T 1,T 2,....,1= − −  

 
 
 
   Ο αλγόριθµος εκτελείται σε χρόνο Ο( TN2 ) και απαιτεί χώρο Ο( TN ). Κατά την εκτέλεση 
των υπολογισµών του αλγορίθµου, οι πολλαπλασιασµοί µεταξύ πιθανοτήτων οδηγούν σε 
πολύ µικρές τιµές, αυξάνοντας τον κίνδυνο υπερχείλισης . Για να αποτραπεί η υπερχείλιση, 
σε όλες τις παραπάνω σχέσεις χρησιµοποιούνται οι λογάριθµοι των ποσοτήτων. Για 
παράδειγµα, η µεταβλητή t (i)δ  ορίζεται ως  

1 2 t 1
t 1 2 t i 1 2 t

q ,q ,...,q
(i) max log{p(q ,q ,...,q s , x , x ,..., x | )}δ λ

−

= =  και τα δεξια µέλη των παραπάνω 
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σχέσεων τροποποιούνται αναλόγως. Το επαγωγικό βήµα µετά την τροποποίηση αυτή 
εκτελείται ως εξής :  t t 1 ij j 1:t

1 i N
( j) max[ (i) log{a }] log{b (x )}δ δ −

≤ ≤
= + + . 

 
 
4.3.3   Το πρόβληµα εύρεσης των παραµέτρων του µοντέλου δεδοµένης µιας 
ακολουθίας παρατηρήσεων ( Training Problem ) 
 
   Στο πρόβληµα αυτό, αναζητάµε τις κατάλληλες τιµές για τις παραµέτρους του µοντέλου, 
ώστε αυτό να µοντελοποιεί µε ακρίβεια το σύστηµα που παρήγαγε την δεδοµένη ακολουθία 
παρατηρήσεων. Η κύρια προσέγγιση που ακολουθείται για την λύση του προβλήµατος 
στηρίζεται στην αναζήτηση των κατάλληλων τιµών για τις παραµέτρους του µοντέλου, για 
τις οποίες το µοντέλο προσδίδει στην ακολουθία παρατηρήσεων, που διαθέτουµε, την 
µέγιστη πιθανότητα εµφάνισης. 
   Στο παράδειγµα του παίκτη στο καζίνο, το πρόβληµα αυτό µπορεί να τεθεί ως εξής : 
δεδοµένης µιας ακολουθίας ρίψεων ζαριών, είναι δυνατόν να βρούµε, πώς ο παίκτης 
εναλλάσσει τα δύο κέρµατα και πόσο κάλπικο είναι το κάλπικο κέρµα; 
   Για την εύρεση του λ που µεγιστοποιεί την πιθανότητα p(x|λ), δεδοµένης της ακολουθίας 
των παρατηρήσεων, δεν έχει αναπτυχθεί αποδοτική και αναλυτική λύση. Για τον λόγο αυτό, 
το λ αναζητάται µέσω επαναληπτικών, προσεγγιστικών αλγορίθµων. Ο πιο διαδεδοµένος 
από αυτούς, ο Baum-Weltch αλγόριθµος, ξεκινά από ένα αρχικό, υποθετικό µοντέλο λ, 
εκτελείται επαναληπτικά, δίνοντας, κάθε φορά, µια εκτίµηση για τις παραµέτρους του 
µοντέλου, δηλαδή ένα νέο λ και σταµατά, όταν οι εκτιµήσεις των παραµέτρων συγκλίνουν 
ικανοποιητικά. 
 
   Η µέθοδος ορίζει τις ακόλουθες µεταβλητές [8] :  
 

               t t
t t i

(i) (i)
(i) p(q s | x, )

p(x | )

α β
γ λ

λ
= = =   

 

               t ij j t 1 t 1
t t i t 1 j

(i)a b (x ) ( j)
(i, j) p(q s ,q s | x, )

p(x | )

α β
ξ λ

λ
+ +

+= = = =  

 
   όπου t (i)α , t (i)β  οι forward και backward µεταβλητές, αντίστοιχα και i, j [1, N]∈ . 

 
 
   Οι παράµετροι π, A, B του µοντέλου εκτιµώνται ως εξής: 
 
          i 1(i)π γ=  

                            

         

T 1

t
t 1

ij T 1

t
t 1

(i, j)
a

(i)

ξ

γ

−

=
−

=

=
∑

∑
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          t i

T

t
t 1,x v

j i T

t
t 1

( j)

b (v )
( j)

γ

γ

= =

=

=
∑

∑
 

 
 

   όπου  
1

1

( , )
T

t
t

i jξ
−

=
∑  το αναµενόµενο πλήθος µεταβάσεων µεταξύ των καταστάσεων i και j 

 

   όπου  
1

1

( )
T

t
t

iγ
−

=
∑  το αναµενόµενο πλήθος µεταβάσεων που ξεκινούν από την κατάσταση i 

 
 
   Η παραπάνω διαδικασία εκπαίδευσης « µαθαίνει » το HMM από µια δεδοµένη ακολουθία 
παρατηρήσεων. 
   Για την εκµάθηση του µοντέλου από ένα σύνολο training data, που απαρτίζεται από 
περισσότερες της µίας ακολουθίες παρατηρήσεων, η παραπάνω διδικασία τροποιείται [8]. 
Στην περίπτωση αυτή, αντι για το κριτήριο της µεγιστοποίησης της πιθανότητας p( x | λ ), 
αναζητάµε τις παραµέτρους του µοντέλου που µεγιστοποιούν την πιθανότητα p( Χ| λ ), όπου: 
                        

                                       
K K

m
m

m 1 m 1

p(X | ) p(x | ) pλ λ
= =

= =∏ ∏   

 
, όπου mx  είναι µια ακολουθία παρατηρήσεων του training data set και Χ είναι το σύνολο 
όλων των ακολουθιών παρατηρήσεων του training data. 
 

1 2 KX {x , x ,...., x }=   ,     
m m m m

1 2 Tx {x , x ,...., x }=  

 
 
   Η σχέση για την εκτίµηση των aij παραµέτρων του µοντέλου, δεδοµένου ενός συνόλου 
ακολουθιών παρατηρήσεων, γίνεται : 
 
 

            

K T 1

t
m 1 t 1m

ij K T 1

t
m 1 t 1m

1
(i, j)

p
a

1
(i)

p

ξ

γ

−

= =

−

= =

⋅

=
⋅
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∑ ∑
 

 
 
Όµοια, τροποποιούνται οι σχέσεις που δίνουν τις παραµέτρους Β και π του µοντέλου. 
 
 
   Για την εκµάθηση συνεχών HMMs ακολουθείται µια παρόµοια διαδικασία, που 
περιγράφεται, αναλυτικά, στο paper [8]  του Rabiner. 
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4.3.3.1   Εύρεση αρχικού µοντέλου στην διαδικασία εκπαίδευσης των ΗΜΜs 
 
   Ο αλγοριθµος εκπαίδευσης του µοντέλου, όπως προαναφέρθηκε, είναι προσεγγιστικός και 
συγκλίνει, αν όχι στο ολικό µέγιστο της πιθανότητας p( x |  λ ), στο τοπικό µέγιστο της  
p( x |  λ ).  
   Για την σωστή και γρήγορη σύγκλιση του αλγορίθµου, αλλά και για την εύρεση µιας 
προσεγγιστικής λύσης που να πλησιάζει το ολικό µέγιστο, είναι ανάγκη να ξεκινήσει ο 
αλγόριθµος από ένα καλό, αρχικό µοντέλο. 
   Έχει παρατηρηθεί, ότι για τις παραµέτρους των Α και π συνόλων, ακόµα και όταν τα 
στοιχεία τους παίρνουν τυχαίες, αρχικές τιµές ή ίδιες µεταξύ τους, αρχικές τιµές, οι 
προσεγγίσεις που δίνει ο αλγόριθµος πλησιάζουν αυτές που παίρνουµε, όταν 
χρησιµοποιούµε ένα καλό, αρχικό µοντέλο. Αυτό δεν ισχύει στην περίπτωση των bj(vi) 
παραµέτρων, για τις οποίες έχει βρεθεί, ότι η ύπαρξη ενός καλού, αρχικού µοντέλου είναι 
απαραίτητη. [8] 
    Για τον σκοπό αυτό, είτε χρησιµοποιείται ως αρχικό µοντέλο, ένα γνωστό µοντέλο που 
συµφωνεί, αρκετά καλά, µε τα training data που διαθέτουµε, είτε χρησιµοποιείται κάποια 
από τις µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί για την εύρεση των αρχικών παραµέτρων του 
µοντέλου. Τέτοιες µέθοδοι είναι : η τεχνική maximum likelihood segmentation of 
observations with averaging, segmental k-means segmentation with averaging , η µέθοδος 
Βakis model [11] κ.α. 
   Συνοπτικά, περιγράφουµε την τεχνική segmental k-means segmentation with averaging [8]. 
Στην µέθοδο αυτή, αρχικά υιοθετείται ως αρχικό µοντέλο, ένα τυχαίο µοντέλο ή ένα γνωστό 
µοντέλο που ταιριάζει µε τα training data που διαθέτουµε. Στην συνέχεια, χρησιµοποιώντας 
τον αλγόριθµο Viterbi, που αναφέρθηκε στο τµήµα 4.3.2 του κειµένου, γίνεται καταχώριση 
του συνόλου των παρατηρήσεων του training data set, στις καταστάσεις του παρόντος 
µοντέλου ( δηλαδή, τρέχει ο Viterbi αλγόριθµος για κάθε ακολουθία παρατηρήσεων του 
training data set, βρίσκει την βέλτιστη ακολουθία καταστάσεων για κάθε µια και τέλος, 
εξάγονται στατιστικά στοιχεία για κάθεµια από τις Μ δυνατές τιµές παρατηρήσεων, για κάθε 
κατάσταση του µοντέλου ). Από αυτήν την διαδικασία παίρνουµε µια εκτίµηση για την 
µέγιστη πιθανότητα εµφάνισης κάθε µιας από τις Μ παρατηρήσεις, ανα κατάταση.      
   Τονίζουµε, ότι είναι σηµαντικό το training data set να είναι, όσο το δυνατόν 
αντιπροσωπευτικό του συστήµατος που µοντελοποιούµε, προκειµένου η εκτίµηση της 
µέγιστης πιθανότητας να είναι αξιόπιστη. Ενδεχοµένως, αν στην µέθοδο αυτή, λαµβάνουµε 
επιπλέον υπόψιν την πιθανότητα εµφάνισης κάθε ακολουθίας παρατηρήσεων του training 
data set, να οδηγούµαστε σε καλύτερη εκτίµηση της µέγιστης πιθανότητας εµφάνισης 
καθεµιάς από τις Μ παρατηρήσεις, ανα κατάσταση. Γιατί, αν για την εκτίµηση αυτή 
στηριζόµαστε σε ένα training data set που περιέχει πολλές ακολουθίες, µη 
αντιπροσωπευτικές του πραγµατικού συστήµατος ( π.χ ακολουθίες που παράγονται σπάνια 
από το σύστηµα ), τα στατιστικά που εξάγονται στην παραπάνω διαδικασία, δεν θα είναι 
αξιόπιστα. 
 
   Εποµένως, σύµφωνα µε αυτήν την τεχνική εύρεσης κατάλληλου, αρχικού µοντέλου, οι 
παράµετροι bj(vi) µε iv V∈ , όπου V= {v 1,v2, … ,vM} το σύνολο των δυνατών τιµών κάθε 

παρατήρησης, εκτιµώνται ως εξής : 
 
 

                              k
j k

πλήθος παρατηρήσεων µε τιµή v  στην κατάσταση j
b (v )

πλήθος παρατηρήσεων στην κατάσταση j
=  
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   Οι παράµετροι aij εκτιµώνται, οµοίως, ως εξής : 
 

                      ij

πλήθος µεταβάσεων από την κατάσταση i στην κατάσταση j
a

  πλήθος µεταβάσεων από την κατάσταση i προς οποιαδήποτε 

                   άλλη κατάσταση του µοντέλου

=  

 
Όµοια για το π. 
 
 
   Ένα καινούριο µοντέλο ( , , )λ π= Α Β  προκύπτει από τις παραπάνω εκτιµήσεις. Στην 

συνέχεια, υπολογίζεται το distance score των λ και λ  για την εκτίµηση της στατιστικής 
οµοιότητας των δύο µοντέλων. Αν το distance score είναι µικρότερο από µια ορισµένη, 
κατωφλική τιµή, θεωρούµε, ότι τα µοντέλα συγκλίνουν και το λ υιοθετείται ως αρχικό 
µοντέλο. Αν το distance score είναι µεγαλύτερο της κατωφλικής τιµής, η διδικασία 
επαναλαµβάνεται µε αρχικό µοντέλο το λ , µέχρι να επιτευχθεί η σύγκλιση. 
 
   Στην περίπτωση των συνεχών HMMs, οι εκτιµήσεις των παραµέτρων γίνονται µε 
παρόµοιο τρόπο, ο οποίος παρουσιάζεται, αναλυτικά, στο paper του Rabiner [8]. 
    
                                                                  ~  *  ~ 
 
   Τέλος, σηµειώνουµε, ότι οι αλγόριθµοι συµπερασµού για τα ΗΜΜs, που περιγράφηκαν 
παραπάνω, είναι εξαιρετικά γρήγοροι, όµως σε εφαρµογές βιοπληροφορικής, όπου τα 
δεδοµένα συχνά είναι  γονιδιώµατα, µέχρι και εκατοµµυρίων βάσεων, η ανάλυση 
συστοιχειών ενδέχεται να διαρκέσει και µέρες, συνεχούς λειτουργίας του υπολογιστή. 
   Για τον λόγο αυτό, γίνονται προσπάθειες βελτίωσης των αλγορίθµων συµπερασµού των 
HMMs, οι οποίες, κύρια, εστιάζουν στην αξιοποίηση των παράλληλων, προγραµµατιστικών 
τεχνικών και στην δυνατότητα παραλληλοποίησης του hardware ( multicore systems, Single 
Instruction Maltiple Data αρχιτεκτονικές ). 
 
 
 
4.4   Τί µπορούν να υποστηρίξουν τα HMMs; 
 
 
   Η καλή κατανόηση των conditional independencies και των ιδιοτήτων που προσδίδουν στα 
HMMs µπορούν να αυξήσουν την αντίληψή µας για αυτά και για τις δυνατότητές τους. Στο 
τµήµα αυτό του κειµένου, παραθέτουµε ορισµένα στοιχεία από το paper, “What HMMs can 
do” [9] του Bilmes, πάνω σε ορισµένες στατιστικές ιδιότητες των HMMs και την 
χρησιµότητα αυτών των ιδιοτήτων σε διάφορες εφαρµογές του pattern recognition. 
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4.4.1   Ανεξάρτητες και ίδιας πιθανοτικής κατανοµής παρατηρήσεις  
 
   Στο σηµείο αυτό, εξετάζουµε, αν οι παρατηρήσεις των ακολουθιών που παράγονται από τα 
HMMs είναι ανεξάρτητες και ίδιας κατανοµής ( independent and identically distributed 
observations-i.i.d observations ) τυχαίες µεταβλητές. 
   H από κοινού συνάρτηση πιθανότητας των τυχαίων µεταβλητών {X 1, X2, … , XT} ενός 
ΗΜΜ, λ, είναι : 
 

               
T T

1 1 2 2 T T 1 t t 1 t t
allQ t 2 t 1

p(X x ,X x ,...,X x ) p(q ) p(q | q ) p(x | q )−
= =

= = = = ⋅ ⋅∑ ∏ ∏  

       
, όπου all Q είναι το σύνολο όλων των δυνατών ακολουθιών κατατάσεων του µοντέλου που 
παράγουν την ακολουθία παρατηρήσεων    1 1 2 2 T TX x ,X x ,...,X x= = = . 

   Η συνάρτηση αυτή, σύµφωνα µε τον Bilmes, δεν µπορεί, γενικά, να παραγοντοποιηθεί 

στην µορφή 
T

j j
j 1

p(X x )
=

=∏ , η οποία εκφράζει την πιθανοτική κατανοµή των τυχαίων 

µεταβλητών µιας i.i.d στοχαστικής διαδικασίας, εκτός αν στο χρ.διάστηµα t:t+h η ακολουθία 
καταστάσεων περιλαµβάνει µια κατάσταση µη µηδενικής πιθανότητας παραγωγής 
παρατηρήσεων. Εποµένως, οι παρατηρήσεις που παράγονται από ένα ΗΜΜ δεν είναι 
ανεξάρτητες η µία από την άλλη. 
 
 
4.4.2   Υπο συνθήκη i.i.d παρατηρήσεις 
 
   Η από κοινού συνάρτηση πιθανότητας των t t 1 t h, ,...,+ +Χ Χ Χ   για δεδοµένη ακολουθία 

καταστάσεων Q={ t t 1 t hq ,q ,...,q+ + } σε ένα ΗΜΜ δίνεται από την σχέση : 
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∏

 

    
 
   Εποµένως, οι παρατηρήσεις t t 1 t hX ,X ,...,X+ + , δεδοµένης µιας ακολουθίας καταστάσεων 

που τις παράγει, είναι ανεξάρτητες και αν η jb (x )τ  είναι ίδια για όλες τις καταστάσεις της 

ακολουθίας καταστάσεων, οι παρατηρήσεις ακολουθούν i.i.d κατανοµή. 
 
 
 4.4.3   Συσχέτιση παρατηρήσεων 
 
   Στο σηµείο αυτό, εξετάζουµε την ενδεχόµενη συσχέτιση µεταξύ δύο παρατηρήσεων που 
προκύπτουν από ένα ΗΜΜ. 
   Υπενθυµίζουµε, ότι δύο µεταβλητές  t t hX ,X + , λέγονται ασυσχέτιστες, αν και µόνον αν,  
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 t t h t t hE[X ,X ] E[X ]E [X ]+ +′ ′= . 

   Θεωρούµε ένα συνεχές ΗΜΜ µε στάσιµη hidden chain, κατανοµής π και Gaussian 
κατανοµή πιθανότητας των παρατηρήσεων ανα κατάσταση, bj(x) j jN(x | , )µ Σ∼ . Ο πίνακας 

συνδιακύµανσης προκύπτει ως εξής [9] : 
 

    t t t t i t t i i i
i i i

E[X ] xp(X x)dx x p(X x | Q i) dx E[X | Q i]= = == = = π = = π = µ π∑ ∑ ∑∫ ∫  
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t t h t t h t h t i
i, j
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i, j

E[X X ] xy p(X x,X y)dxdy

                 xy p(X x,X y | Q i,Q j)p(Q j | Q i) dxdy

                 E[X X | Q i,Q j] (A )         
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∑
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τατιστικής ανεξαρτησίας των Χ | Q =i ( X  δεδοµένου του Q =i )

       και | Q j η παραπάνω σχέση γίνεται

 E[X X ]  Ε[Χ |Q =i]E[X |Q =j] (A ) =

                   = (A )  

+ +

+ + +

Χ =

′ ′= ⋅ π

′µ µ ⋅ π

∑
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     h

t t h t t h t t h i j ij i i i i i
i, j i i

cov(X ,X )=E[X X ] E[X ]E [X ] (A )  ( )( )+ + +′ ′ ′ ′− = µ µ ⋅ π − µ π µ π∑ ∑ ∑  

 
 
   Ο πίνακας συνδιακύµανσης  t t hcov(X ,X )+  δεν είναι εξ ορισµού 0. Συνεπώς, τα ΗΜΜs 

έχουν την δυνατότητα µοντελοποίησης, σε κάποιο βαθµό, της εξάρτηση µεταξύ δύο 
παρατηρήσεων. Παρόµοια αποτελέσµατα εξάγονται και για τις άλλες περιπτώσεις 
κατανοµών [12], πέρα της κανονικής κατανοµής, που αποδίδονται στην bj(x).   
   Τα ΗΜΜs αναπαριστούν τις εξαρτήσεις µεταξύ των παρατηρήσεων, έµµεσα, µέσω των 
καταστάσεων που περιλαµβάνουν. Γενικά, έχει βρεθεί, ότι η αύξηση του πλήθους των 
καταστάσεων του µοντέλου αυξάνει την δυνατότητα του µοντέλου να κωδικοποιεί µε 
ακρίβεια πληροφορία. 
 
 
4.4.4   Στασιµότητα Hidden Markov Model στοχαστικής διαδικασίας 
 
   Στο σηµείο αυτό, εξετάζεται η στασιµότητα της στοχαστικής διαδικασίας {Χt}, που 
παράγεται από το ΗΜΜ. 
   Θεωρούµε ένα χρονικά οµοιογενές ΗΜΜ. Για να είναι η διαδικασία στάσιµη, θα πρέπει να 
ισχύει : 
 
     t1 1 t2 2 tn n t1 h 1 t2 h 2 tn h np(X x ,X x ,...,X x ) p(X x ,X x ,...,X x )+ + += = = = = = =  
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    , για κάθε h>0, n, t1:tn, x1:xn. 
 
  Για το t1 h 1 t2 h 2 tn h np(X x ,X x ,...,X x )+ + += = =  έχουµε [9]: 
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   Συνεπώς, για να είναι η ΗΜΜ στοχαστική διαδικασία στάσιµη θα πρέπει να ισχύει 

t1 h 1p Q q+ =( )  = t1 1p Q q=( ) , δηλαδή η Hidden Markov chain να είναι στάσιµη διαδικασία. 

    
    
4.4.5   Μοντελοποίηση πραγµατικών σηµάτων µε χρήση HMMs 
 
   Ένα ερώτηµα που προκύπτει κατά την µελέτη των HMMs είναι, αν τα πραγµατικά σήµατα, 
τα οποία συνήθως δεν διαθέτουν την ιδιότητα της στασιµότητας, µπορούν να 
αναπαρασταθούν από ΗΜΜs. Σήµατα που δεν παρουσιάζουν στοιχεία στασιµότητας, όπως 
συµβαίνει στην περίπτωση των σηµάτων φωνής και σε άλλα, φυσικά σήµατα, µπορούν να 
αναπαρασταθούν µε αξιόπιστο τρόπο από τα HMMs.  
   Συγκεκριµένα, όπως επισηµαίνει ο συγγραφέας Jeff Bilmes στην τεχνική αναφορά του για 
τα ΗΜΜs [9], η hidden Markov chain είναι αυτή που καθορίζει τον τρόπο, µε τον οποίο 
µεταβάλλονται στον χρόνο οι στοχαστικές ιδιότητες της παρατηρήσιµης, στοχαστικής 
διαδικασίας που παράγει το ΗΜΜ. Εποµένως, οποιοδήποτε, µη στάσιµο, band-limited σήµα 
( Τα πραγµατικά σήµατα είναι band-limited. ) µπορεί να αναπαρασταθεί από ένα ΗΜΜ, αν 
αυτό στηρίζεται σε Markov chain µε αρκετά γρήγορο, µέσο ρυθµό αλλαγής καταστάσεων, 
κατά αντιστοιχία µε το Nyquist sampling theorem και αν το µοντέλο περιλαµβάνει επαρκές 
πλήθος καταστάσεων.    
 
   Ακόµα, όσον αφορά την µοντελοποίηση συνεχών σηµάτων από ΗΜΜs, τα training data  
που χρησιµοποιούνται στην εκπαίδευση του µοντέλου, είναι κατάλληλα διαµορφωµένα, 
διακριτά σήµατα. Τα σήµατα αυτά αποτελούνται από ακολουθίες διανυσµάτων και έχουν 
διαµορφωθεί, µετά από ειδική επεξεργασία των συνεχών σηµάτων ( feature extraction ), µε 
τρόπο, που να αναπαριστούν, όσο το δυνατόν καλύτερα, τα συνεχή σήµατα. Ανάµεσα σε 
άλλες διαδικασίες, στην φάση του  feature extraction, το συνεχές σήµα υφίσταται 
δειµατοληψία και εν συνεχεία χωρίζεται σε περιοχές ( frames ). Κάθε frame ξεκινά ανα Μ 
δείγµατα και έχει πλάτος Ν δείµατα ( Ν>Μ ), έτσι που κάθε frame επικαλύπτεται µε 
γειτονικά frames. Ακολούθως, σε κάθε frame αντιστοιχίζεται κατάλληλο διάνυσµα, που 
περιγράφει το σήµα σε κάθε frame. Το ΗΜΜ αναπαριστά την από κοινού κατανοµή 
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πιθανότητας των διανυσµάτων αυτών, µοντελοποιώντας µε αυτόν τον τρόπο τις ιδιότητες 
του σήµατος. 
   Από τα παραπάνω, προκύπτει το ερώτηµα, αν κατά την διαδικασία του framing χάνεται 
πληροφορία, οδηγώντας τελικά σε µια «φτωχή » µοντελοποίηση του σήµατος από το ΗΜΜ.  
   Όπως προαναφέρθηκε, στην περίπτωση των πραγµατικών σηµάτων, που είναι band-
limited, αν η hidden Μarkov chain του µοντέλου έχει έναν αρκετά γρήγορο, µέσο ρυθµό 
αλλαγής καταστάσεων, το µοντέλο διαθέτει επαρκές πλήθος καταστάσεων και το πλάτος των 
frames είναι µικρό, τότε το µοντέλο θα είναι αξιόπιστο. 
 
 
 4.4.6    Μοντελοποίηση της πιθανοτικής κατανοµής της διάρκειας παραµονής σε 
κατάσταση του µοντέλου 
 
   Σε ένα ΗΜΜ, η χρονική διάρκεια που µια κατάσταση είναι ενεργοποιηµένη, δηλαδή το 
πλήθος των διαδοχικών χρ.στιγµών που µια συγκεκριµένη κατάσταση του µοντέλου παράγει 
παρατηρήσεις, αναπαρίσταται από την τυχαία µεταβλητή D και ακολουθεί, όπως προκύπτει 
από τον ορισµό του ΗΜΜ, γεωµετρική κατανοµή µε παράµετρο p=aii [8, 9]. 
   Ο Bilmes αναφέρει σχετικά µε το θέµα αυτό, ότι η γεωµετρική κατανοµή, για πολλά 
σήµατα, δεν είναι κατάλληλη για την µοντελοποίηση της D. Για παράδειγµα, στα σήµατα 
οµιλίας η γεωµετρική κατανοµή δεν αναπαριστά σωστά την χρ.διάρκεια των τυπικών 
µονάδων του προφορικού λόγου ( π.χ φωνήµατα, συλλαβές κ.τ.λ ). 
   Για τον λόγο αυτό, αναπτύχθηκε η µέθοδος του state-tying, προκειµένου τα HMMs να 
µοντελοποιούν καλύτερα την D στις διάφορες περιπτώσεις σηµάτων. Σύµφωνα µε την 
µέθοδο αυτή, θεωρούµε ένα σύνολο καταστάσεων διατεταγµένων σε σειρά, µε ίδια 
κατανοµή παρατηρήσεων ανα κατάσταση και την ίδια self-transition πιθανότητα. Στην 
περίπτωση αυτή, η πιθανοτική κατανοµή της D, που προκύπτει από την παραπάνω διάταξη 
καταστάσεων, ισούται µε την κατανοµή του αθροίσµατος των τυχαίων µαταβλητών Di, κάθε 
µια από τις οποίες ακολουθεί γεωµετρική κατανοµή. Εποµένως, η πιθανοτική κατανοµή της 
D θα είναι µια διωνυµική κατανοµή. Η διωνυµική κατανοµή σε αντίθεση µε την γεωµετρική 
κατανοµή εµφανίζει µέγιστη πιθανότητα για D 0≠ . 
   Όµοια, οι καταστάσεις είναι δυνατόν να είναι συνδεδεµένες παράλληλα, επιτρέποντας η 
τελική κατανοµή της D να είναι ένα µίγµα, µε βάρη, γεωµετρικών κατανοµών.  
    Γενικά, το σύνολο των καταστάσεων είναι δυνατόν να είναι οργανωµένο, σε ένα µίγµα 
παράλληλων και εν σειρά διατάξεων, µε µεγάλο βαθµό πολυπλοκότητας. Συνεπώς, το 
σύνολο των δυνατών κατανοµών της D µπορεί να οριστεί αναδροµικά ως εξή : η πιθανοτική 
κατανοµή της D ισούται µε την κατανοµή του αθροίσµατος τυχαίων µεταβλητών, κάθεµια 
από τις οποίες ακολουθεί κάποια µικτή κατανοµή, µε βάρη, κατανοµών, από το σύνολο των 
δυνατων κατανοµών της D. Ως βάση του αναδροµικού ορισµού, θεωρείται η απλή 
περίπτωση της γεωµετρικής κατανοµής της D. 
    Είναι προφανές, ότι η αύξηση του πλήθους των καταστάσεων του µοντέλου αυξάνει το 
πλήθος των δυνατών κατανοµών της τυχαίας µεταβλητής D.    
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                 γεωµετρική κατανοµή      διωνυµική κατανοµή         µίγµα κατανοµών 
 
         Εικ. 3.4   Μοντελοποίηση της τυχαίας µεταβλητής D µε την µέθοδο του state-tying για  
                        τρεις πιθανοτικές κατανοµές [9]  
 
 
 
4.4.7   Σύνθεση και Αναγνώριση µε χρήση ΗΜΜ 
 
   Τα HMMs αναπαριστούν την από κοινού κατανοµή πιθανότητας των χαρακτηριστικών 
διανυσµάτων ενός σήµατος, p(x|M). ∆ηλαδή, είναι δυνατόν ένα δεδοµένο µοντέλο Μ να 
παράγει µια ακολουθία διανυσµάτων που ακολουθούν την κατανοµή p(x|M) ή ισοδύναµα, να 
συνθέσει ένα σήµα π.χ για την περίπτωση της οµιλίας, είναι δυνατόν να παράγει, µε καλή 
ακρίβεια, µια φράση που ειπώθηκε από έναν συγκεκριµένο οµιλητή. 
   Επιπλέον, τα HMMs µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ταξινόµηση µιας ακολουθίας 
παρατηρήσεων σε διάφορες, χαρακτηριστικές κλάσεις. Στις εφαρµογές αυτές, σύµφωνα µε 
την τεχνική αναφορά του Bilmes [9], συχνά χρησιµοποιείται η posterior πιθανότητα p(M|x), 
αντί της p(x|M), όπως αναφέρθηκε στο τµήµα [4.3.1] ( σελ.51 ) του κειµένου, όπου η 
posterior πιθανότητα p(M|x), για µια δεδοµένη ακολουθία x, δείχνει την κλάση στην οποία 
υπάγεται η x, βάσει των στοχαστικών ιδιοτήτων της. Το µοντέλο σε αυτές τις εφαρµογές 
καλείται recognition model ή discriminative model. 
   Από τον κανόνα του Bayes, p(M|x)=p(x|M)p(M)/p(x), έπεται, ότι αν τα p(x|M) και p(M) 
αναπαρίστανται καλά από το µοντέλο και το p(M|x) θα αναπαρίσταται καλά. Η maximum-
likelihood µέθοδος εκπαίδευσης, που περιγράφηκε στο τµήµα [4.3.3] του κειµένου, είναι 
ασυµπτωτικά βέλτιστη και παράγει µια καλή αναπαράσταση της p(x|M), όταν υπάρχουν 
αρκετά training data. Σε συνδυασµό µε µια καλή αναπαράσταση του prior p(M) είναι 
δυνατόν να προκύψει µια καλή µοντελοποίηση για την posterior πιθανότητα, p(M|x). 
   Στο σηµείο αυτό, τονίζουµε, ότι η µοντελοποίηση της p(x|M) κοστίζει περισσότερο σε 
training data και computer time, από όσο πραγµατικά είναι αναγκαία η p(x|M) για την 
ταξινόµηση των ακολουθιών παρατηρήσεων [9]. 
   Αυτό που είναι αναγκαίο για την ταξινόµηση είναι η καλή αναπαράσταση των decision 
bounderies, δηλαδή των ακολουθιών παρατηρήσεων, x για τις οποίες ισχύει : 
p(x|Mi)p(Mi)=p(x|Mj)p(Mj). Η αναπαράσταση των x, µεταξύ των decision bounderies, είναι 
περισσότερο απαιτητική σε πόρους, από όσο χρειάζεται για το classification task. Έχουν 
αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι εκπαίδευσης µοντέλων που στοχεύουν στην καλή 
µοντελοποίηση των decision bounderies, παρά στην ακριβή αναπαράσταση της κατανοµής 
p(x|M). 
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   Ο βαθµός στον οποίο το µοντέλο επιτυγχάνει την καλή αναπαράσταση των decision 
bounderies καθορίζεται 1) από την µέθοδο εκπαίδευσης του µοντέλου και 2) από την εν γένει 
δυνατότητα του µοντέλου, βάσει της δοµής που διαθέτει, να διαχωρίζει σε ποια κλάση 
υπάγεται κάθε παρατήρηση. Τα µοντέλα µε την δυνατότητα αυτή καλούνται structurally 
discriminative models. 
 
   Παραθέτουµε το ακόλουθο παράδειγµα για καλύτερη κατανόηση των ανωτέρω [9]. 
Θεωρούµε δύο κλάσεις αντικειµένων, όπως φαίνονται στην εικόνα. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   Τα αντικείµενα της πρώτης κλάση αποτελούνται από καµπύλη µε οριζόντια γραµµή 
προσαρτηµένη στα δεξιά, ενώ τα αντικείµενα της δεύτερης κλάσης αποτελούνται από µια 
πλάγια γραµµή και µια οριζόντια στην δεξιά πλευρά. 
   Θεωρούµε µια οικογένεια κατανοµών που αναπαριστούν, µε ακρίβεια, οριζόντιες γραµµές. 
Το µοντέλο που έχει σχεδιαστεί για να υποστηρίζει την οικογένεια αυτή, θα αδυνατεί να 
διαχωρίσει τα αντικείµενα, µε βάσει την κλάση στην οποία ανήκουν, όποια µέθοδος 
εκπαίδευσης και αν εφαρµοστεί. Το µοντέλο αυτό καλείται stucturally indiscriminant. 
   Αντί της παραπάνω οικογένειας κατανοµών, θεωρούµε δύο οικογένειες κατανοµών οι 
οποίες υποστηρίζονται από, κατάλληλα, σχεδιασµένα µοντέλα, ώστε η µεν πρώτη να 
αναπαριστά µόνο κυκλικά αντικείµενα και η δεύτερη µόνον πλάγιες γραµµές. Έπεται, ότι τα 
δύο µοντέλα αδυνατούν να αναγνωρίσουν οποιοδήποτε, κοινό χαρακτηριστικό µεταξύ των 
αντικειµένων, όποια µέθοδος εκπαίδευσης και αν εφαρµοστεί, αλλά αναπαριστούν καλά τα 
διακριτικά χαρακτηριστικά των αντικειµένων, χωρίς αυτό να σηµαίνει, ότι µπορούν να 
αναπαραστήσουν, ολοκληρωµένα, τα αντικείµενα κάθε κατηγορίας. Αυτό, όµως, δεν 
επηρεάζει την ακρίβεια ταξινόµησης.  
   Έχει παρατηρηθεί, ότι τα ΗΜΜs παρουσιάζουν πολύ καλές δυνατότητες αναγνώρισης 
σηµάτων, όπως στις εφαρµογές του speech recognition, ακόµα και όταν έχουν εκπαιδευτεί 
µε την απλή, maximum-likelihood µέθοδο. Έπεται, ότι είναι σε µεγάλο βαθµό structurally 
discriminative models. Η διαχωριστική τους ικανότητα βελτιώνεται, χρησιµοποιώντας 
καλύτερες µεθόδους µάθησης και σύµφωνα µε την έρευνα του J.A Bilmes στο paper [13] , 
µε την αύξηση των HMM dependencies. 
   Συνοψίζοντας, τα ΗMMs είναι πολύ ευέλικτα και ισχυρά µοντέλα, µε δυνατότητα καλής 
αναπαράστασης των διαφόρων p(x|M). Ωστόσο, στα πλαίσια του πεδίου της αναγνώρισης 
σήµατος, κρίνεται αποδοτικότερη η ανάπτυξη µοντέλων που αναπαριστούν καλά, κατά 
βάση, τα decision bounderies.  
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4.5   Περιορισµοί στις δυνατότητες µοντελοποίησης των ΗΜΜs 
 
 
   Μελετώντας τα HMMs, προκύπτει ότι στην ιεραχεία Chomsky, όπου κατηγοριοποιούνται 
σε επίπεδα οι διάφορες γραµµατικές γλωσσών βάσει της πολυπλοκότητάς τους, τα HMMs 
ανήκουν στο επίπεδο των στοχαστικών « κανονικών γραµµατικών ». Αυτό το συµπέρασµα 
προκύπτει από θεωρητική ανάλυση, αλλά και από απλή παρατήρηση, όπως επισηµαίνουν οι 
συγγραφείς του paper [14], του γεγονότος, ότι τα HMMs αδυνατούν να αναγνωρίσουν µια 
παλινδροµική ακολουθία, ενώ οι context-free γραµµατικές έχουν την δυνατότητα αυτή. 
Συνεπώς, τα HMMs κατατάσσονται στο χαµηλότερο επίπεδο πολυπλοκότητας, αυτό των 
κανονικών γραµµατικών. Τα ΗMMs αδυνατούν να µοντελοποιήσουν µια παλινδροµική 
ακολουθία, γιατί εξ ορισµού προκύπτει, ότι οι παρατηρήσεις που παράγονται από ένα ΗΜΜ 
για µια δεδοµένη ακολουθία καταστάσεων είναι ανεξάρτητες, συνεπώς τα HMMs δεν 
µπορούν να αναπαραστήσουν άµεσα τις συσχετίσεις που υπάρχουν µεταξύ των 
παρατηρήσεων σε µια παλινδροµική ακολουθία και επιπλέον µια ακολουθία καταστάσεων 
αναπαριστά µόνο σχέσεις µεταξύ γειτονικών καταστάσεων και όχι µεταξύ αποµακρυσµένων 
καταστάσεων, που χρειάζονται για την αναπαράσταση µιας παλινδροµικής ακολουθίας. 
   Όσον αφορά την µοντελοποίηση των στοχαστικών ιδιοτήτων των σηµάτων, ερευνητές 
αναφέρουν, ότι αν µεταξύ δύο τυχαίων µεταβλητών υπάρχει µεγάλη, mutual information, 
τότε για την ακριβή αναπαράσταση της κατανοµής τους από ένα HMM απαιτείται µεγάλο 
πλήθος καταστάσεων, γεγονός που καθιστά την χρήση του µοντέλου µη αποδοτική. Παρόλα 
αυτά, τα σήµατα που εµφανίζονται στην φύση δεν έχουν τέτοια στοχαστική συµπεριφορά 
και η mutual information µεταξύ των τυχαίων µεταβλητών είναι µικρή [9].  
   Γενικά θεωρείται, ότι τα HMMs µπορούν να αναπαραστήσουν µε καλή ακρίβεια 
οποιοδήποτε, φυσικό σήµα, αν: 1)  διαθέτει επαρκές πλήθος καταστάσεων, ικανό να 
κωδικοποιήσει την µεταβλητότητα του σήµατος, 2)  αν η Markov chain ακολουθεί έναν 
γρήγορο, µέσο ρυθµό αλλαγής καταστάσεων και 3)  αν η πιθανοτική κατανοµή των 
παρατηρήσεων ανα κατάσταση είναι η κατάλληλη. Ακόµα, όλες οι έρευνες πάνω στα HMMs 
µαρτυρούν, ότι η ποιότητα και η επάρκεια των training data για την εκπαίδευση του 
µοντέλου, καθώς και η γνώση ενός καλού αρχικού µοντέλου, είναι πολύ σηµαντικοί 
παράγοντες για µια καλή αναπαράσταση των στοχαστικών ιδιοτήτων ενός σήµατος. 
   Για την βελτίωση της ακρίβειας αναπαράστασης των διαφόρων σηµάτων ή/και της 
αποδοτικότητας των HMMs, έχουν αναπτυχθεί ορισµένοι τύποι HMMs, που είτε αποτελούν 
ειδικές περιπτώσεις ΗΜΜs, είτε επεκτείνουν τα κλασικά HMMs. Παρακάτω, παραθέτουµε 
ορισµένα παραδείγµατα τέτοιων τροποποιήσεων των κλασικών ΗΜΜs. Αναφερόµαστε 
συνοπτικά στα Factorial HMMs, στα Conditionally Gaussian HMMs και στα Generalized 
HMMs.  
   Στα Factorial HMMs [9, 15, 16], ο hidden χώρος του µοντέλου αποτελείται από 
ανεξάρτητες Markov chains, όπως φαίνεται στο αντίστοιχο DGM της παρακάτω εικόνας. 
Αποτελούν ειδική περίπτωση των κλασικών HMMs.  
   Συγκεκριµένα, ένα factorial HMM που αποτελείται από Μ Markov chains, µε Κ 
καταστάσεις η κάθε µια και που παράγουν ακολουθίες καταστάσεων µήκους µέχρι Τ, 
ισοδυναµεί µε ένα κλασικό HMM, ΚΜ hidden καταστάσεων και µε δυνατότητες 
µεταβάσεων, µεταξύ των καταστάσεων, που υπακούουν στους περιορισµούς του factorial 
HMM. Στην περίπτωση αυτή, η πολυπλοκότητα σε υπολογιστικό χρόνο του factorial HMM 
έχει εκτιµηθεί, ότι είναι Ο( ΤΜΚ

Μ+1 ) και του κλασικού ΗΜΜ, Ο( ΤΚ2Μ ). 
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   Τα Factorial HMMs, αν και λιγότερο εκφραστικά από τα κλασικά ΗΜΜs ( ΚΜ 
καταστάσεις µε όλες τις δυνατες µεταβάσεις µεταξύ των καταστάσεων ) αναπαριστούν, 
αποδοτικά , σήµατα που αποτελούν συνδυασµό ανεξάρτητων σηµάτων, όπως είναι η οµιλία 
µε background θόρυβο. Συνεπώς, πρόκειται για µοντέλα που χρησιµοποιούν µε αποδοτικό 
τρόπο, συχνά,  πολλές hidden καταστάσεις για την επίτευξη καλής αναπαράστασης. 
    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                 Εικ.  3.5    Factorial HMM αποτελούµενο από δύο Markov chains [9]  
 
 
 
   Tα Conditionally Gaussian HMMs [9] επιδιώκουν την βελτίωση της ακρίβειας 
µοντελοποίησης των κλασικών HMMs και στις περισσότερες των περιπτώσεων το 
κατορθώνουν, µε τον « εµπλουτισµό » των συναρτήσεων πιθανότητας των παρατηρήσεων 
ανα κατάσταση. 
   Συγκεκριµένα, τα Conditionally Gaussian HMMs επεκτείνουν τα κλασικά HMMs, ώστε η 
κατανοµή πιθανότητας µιας παρατήρησης Χt να καθορίζεται, πέρα από την κατάσταση Qt 
και από παρελθοντικές παρατηρήσεις, αναιρώντας την συνθήκη ανεξαρτησίας του ορισµού 
των HMMs, t tX X Q     για  τ<t| | |τ . Στην παρακάτω εικόνα, η συνάρτηση πιθανότητας 

κάθε παρατήρησης εξαρτάται από την κατάσταση που την παρήγαγε και από την 
προηγούµενη, χρονικά, παρατήρηση. 
 
        
 
 
 
 
 
   
 
 
                                     Εικ. 3.6  Conditionally Gaussian HMM [9]  
 
 
 
   Τα Generalized HMMs [17] επιτυγχάνουν καλύτερη ακρίβεια από τα κλασικά HMMs, όχι 
αυξάνοντας το πλήθος των hidden states του µοντέλου, ούτε βελτιώνοντας κατάλληλα την 
συνάρτηση πιθανότητας των παρατηρήσεων ανα κατάσταση, αλλά επεκτείνοντας τον ορισµό 
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των κλασικών ΗΜΜs, ώστε αντί του µέτρου της πιθανότητας να γίνεται χρήση fuzzy 
µέτρων. 
   Συγκεκριµένα, στα Generalized HMMs, χρησιµοποιούνται τα µαθηµατικά εργαλεία : fuzzy 
integrals, fuzzy sets και fuzzy measures. Τα fuzzy integrals ορίζονται πάνω στα fuzzy 
measures, των οποίων η βασική ιδιότητα είναι η µονοτονία ως προς το set inclusion, ιδιότητα 
πολύ πιο γενική από την αθροιστική ιδιότητα του µέτρου πιθανότητας. Η κατάργηση της 
αθροιστικής ιδιότητας έπεται, ότι η στατιστική ανεξαρτησία που θεωρήθηκε στον ορισµό 
των κλασικών HMMs και στην οποία στηρίζονται οι αποδοτικοί αλγόριθµοι επίλυσης των 
τριων βασικών προβληµάτων, δεν ισχύει. Οι παράµετροι του Generalized HMM αποκτούν 
µια πιο γενική ερµηνεία και τα τρία προβλήµατα επιλύονται µε µια παρόµοια προσέγγιση µε 
την γνωστή, κατάλληλα, γενικευµένη. 
   Τα Generalized HMMs ανάγονται στα κλασικά, µη χρονικά οµογενή ΗΜΜs, µε την χρήση 
του µέτρου πιθανότητας και του Choquet fuzzy integral. Τα Generalized HMMs έχουν και 
αυτά την δυνατότητα αναπαράστασης ακολουθιών παρατηρήσεων και ως εκ τούτου, 
µπορούν να χρησιµοποιηθούν στα πεδιά εφαρµογών των κλασικών HMMs.  
   Τα Generalized HMMs διαθέτουν, σε σχέση µε τα κλασικά HMMs, µεγαλύτερη 
εκφραστικότητα, ευελιξία και ακρίβεια αναπαράστασης. Ακόµα, σε αντίθεση µε τα κλασικά 
HMMs, δεν απαιτούν µεγάλο όγκο από training data για την εκµάθησή τους. 
 
 
 
 Παρατηρήσεις πάνω στην τεχνολογία των HMMs και στην δυνατότητα βελτίωσής της 
 
  
   Τα HMMs αποτελούν ισχυρά εργαλεία µε µεγάλο εύρος εφαρµογών στις µέρες µας. 
Παρόλα αυτά, γίνονται συνεχείς προσπάθειες για βελτίωση της απόδοσής τους και των 
δυνατοτήτων τους στην µοντελοποίηση διαφόρων συστηµάτων, στοχεύοντας στην χρήση 
τους σε µεγαλύτερο εύρος εφαρµογών. 
   Όσον αφορά την κατασκευή των ΗΜΜs, ενώ έχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι για την 
εκµάθησή τους από τα training data, δεν έχουν βρεθεί µέθοδοι για τον εύστοχο σχεδιασµό 
της δοµής τους ( πλήθος καταστάσεων και µεταξύ τους διασυνδέσεις ) για κάθε περίπτωση 
εφαρµογής τους. Επιπλέον, δεν έχουν αναπτυχθεί και µέθοδοι επιλογής κατάλληλων training 
data sets για την εκπαίδευση των µοντέλων, µε στόχο την επίτευξη καλύτερων 
αποτελεσµάτων µοντελοποίησης.        
 
Επιλογή αρχιτεκτονικής κατά την φάση σχεδίασης ενός ΗΜΜ 
 
   Συνήθως, η επιλογή της αρχιτεκτονικής ενός ΗΜΜ γίνεται ως εξής : οι καταστάσεις του 
µοντέλου είτε απεικονίζουν φυσικά συστατικά του συστήµατος που µοντελοποιείται, είτε 
αναπαριστούν ευδιάκριτες καταστάσεις λειτουργίας του συστήµατος ή περιοχές, ειδικής 
σηµασίας, στις ακολουθίες παρατηρήσεων που παράγονται από το εν λόγω σύστηµα. Γενικά, 
όµως, οι καταστάσεις ενός ΗΜΜ δεν είναι απαραίτητο να έχουν φυσική υπόσταση στο 
σύστηµα. Όσον αφορά τις επιτρεπτές µεταβάσεις µεταξύ των καταστάσεων του µοντέλου, 
αυτές επιλέγονται κατάλληλα, ώστε να αναπαριστούν, όσο γίνεται µε ακρίβεια, την 
λειτουργία του συστήµατος.  Για παράδειγµα, για την µοντελοποίηση αλυσίδων DNA, συχνά 
ως καταστάσεις του µοντέλου επιλέγονται περιοχές ειδικής λειτουργικής σηµασίας στο DNA 
και οι µεταβάσεις µεταξύ των καταστάσεων καθορίζουν την σερά µε την οποία εµφανίζονται 
οι περιοχές αυτές στην αλυσίδα του DNA. 
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Η σηµασία της αρχιτεκτονικής σε ένα ΗΜΜ 
 
   Ουσιαστικά, η αρχιτεκτονική του µοντέλου απεικονίζει την αντίληψη που έχουµε για το 
σύστηµα που µοντελοποιείται. Η αντίληψη αυτή αποτελεί ουσιαστικά µια υπόθεση που 
κάνουµε για το σύστηµα  που µοντελοποιούµε και ως εκ τούτου, το σύνολο των 
πληροφοριών που µπορούµε να εξάγουµε για το σύστηµα, µέσω των αλγορίθµων 
συµπερασµού των HMMs, περιορίζεται από αυτήν την υπόθεση. Επιπλέον, η « οπτική » που 
µας επιτρέπει η δοµή του µοντέλου να έχουµε για το πραγµατικό σύστηµα είναι συχνά αιτία 
χαµηλης ποιότητας µοντελοποίησης. Πολλοί ερευνητές εντοπίζουν ανακρίβειες και λάθη στα 
αποτελέσµατα των µοντελοποιήσεων, λόγω λαθών στην δοµή του µοντέλου, που 
προέρχονται από εσφαλµένη γνώση που είχαν για το σύστηµα.  
   Επίσης, στην παραπάνω παρουσίαση των HMMs, αναφέραµε την σηµασία που έχει η 
σωστή επιλογή του αρχικού µοντέλου ( δοµή και παράµετροι ) για το HMM, τόσο στην 
ακρίβεια της µοντελοποίησης, όσο και στην σύγκλιση του αλγορίθµου εκπαίδευσης του 
µοντέλου στο ολικό µέγιστο πιθανότητας. 
   Κατά γενική οµολογία, η αρχιτεκτονική αποτελεί έναν πολύ σηµαντικό παράγοντα στην 
επιτυχή µοντελοποίηση. 
 
 
 
Ανάγκη ανάπτυξης µεθόδου για την εύστοχη σχεδίαση της δοµής ενός ΗΜΜ 
 
   Μια καλή αρχιτεκτονική για ένα ΗΜΜ θεωρούµε, ότι προσδίδει καλύτερη απόδοση ( 
better perfomance ), ικανότητα γενίκευσης στο µοντέλο ( generalizability ) και σθεναρότητα 
στον θόρυβο που ενδεχοµένως εµπεριέχεται στα training data ( robustness to noise ). 
   Από την σηµασία της αρχιτεκτονικής των HMMs, στην ποιοτική µοντελοποίηση, 
προκύπτει, ότι η ανάπτυξη κάποιας µεθόδου για την εύστοχη σχεδιάση της δοµή τους, σε 
οποιαδήποτε περίπτωση εφαρµογής τους, θα δόσει επιπλέον αξία στα µοντέλα αυτά. 
   Η επέκταση των αλγορίθµων εύρεσης των παραµέτρων ενός ΗΜΜ που χρησιµοποιούνται 
σήµερα, µε την δυνατότητα να διαµορφώνουν µια κατάλληλη δοµή για το ΗΜΜ, 
ενδεχοµένως να οδηγήσει σε δυνατότητα ακριβέστερων µοντελοποιήσεων και σε ορθότερη 
αντίληψη του εκάστοτε συστήµατος που µοντελοποιείται, µέσω του HMM.  
   Έχουν αναπτυχθεί αλγόριθµοι για την « εκπαίδευση », σε επίπεδο δοµής, των ΗΜΜs, 
αλλά αυτοί είναι ελάχιστοι. Γενικά, δεν υπάρχει ιδιαίτερη ερευνητική δραστηριότητα πάνω 
στο θέµα αυτό. Το θέµα της εύρεσης εύστοχης δοµής για τα HMMs, σε οποιαδήποτε 
περίπτωση εφαρµογής τους, παραµένει τελικά ανεξερεύνητο.   
 
                                                                   
                                                       * * * 
 
 
   Στο σηµείο αυτό, παραθέτουµε ορισµένα σχόλια πάνω στον βασικό περιορισµό των 
δυνατοτήτων των HMMs στην µοντελοποίηση συστηµάτων. Ο περιορισµός αυτός προκύπτει 
από τον ορισµό του µοντέλου. 
   Από τον ορισµό των HMMs, προκύπτει, ότι µια παρατήρηση που εκδηλώθηκε σε µια 
ορισµένη χρ.στιγµή από ένα ΗΜΜ είναι ανεξάρτητη από τις παρατηρήσεις που παρήγαγε το 
µοντέλο στις προηγούµενες χρ.στιγµές και από αυτές που θα παραχθούν στις επόµενες 
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χρ.στιγµές. Εποµένως, προκύπτει, ότι ένα ΗΜΜ αδυνατεί να αναπαραστήσει, άµεσα, τυχόν 
συσχετίσεις που υπάρχουν µεταξύ των παρατηρήσεων του πραγµατικού συστήµατος που 
µοντελοποιείται.  
   Υπενθυµίζουµε, ότι οι παρατηρήσεις του συστήµατος µπορεί να αναφέρονται σε φυσικές 
οντότητες του συστήµατος, σε ιδιότητες, σε οτιδήποτε µπορούµε να παρατηρήσουµε και να 
του αποδόσουµε µια χαρακτηριστική τιµή. Ακόµα, όπως έχουµε αναφέρει σε άλλο τµήµα 
του κειµένου, οι παρατηρήσεις, συνηθίζεται να αναφέρονται, σε διαφορετικές χρ.στιγµές 
µελέτης του συστήµατος ή σε διαφορετικά, χωρικά σηµεία του συστήµατος.  
   Παραθέτουµε ένα παράδειγµα, όπου οι παρατηρήσεις αντιστοιχούν σε φυσικές οντότητες 
του συστήµατος. Έστω, ότι µοντελοποιούµε µια συγκεκριµένη πρωτεΐνη. Η παρατήρηση σε 
κάθε θέση της αµινοξικής ακολουθίας είναι ένα από τα 20 αµινοξέα, που συγκροτούν τις 
αµινοξικές ακολουθίες των πρωτεϊνών στους οργανισµούς. Στην συγκεκριµένη πρωτεΐνη, 
ισχύει η εξής ιδιαιτερότητα, όποτε στην θέση 2 εµφανίζεται το αµινοξύ Α, στην θέση 3, 
λόγω φυσικών κανόνων, η εµφάνιση των αµινοξέων Β, Γ, ∆ είναι απαγορευτική. Αυτή 
ακριβώς η πληροφορία, εξ ορισµόυ των ΗΜΜs, δεν µπορεί να αναπαρασταθεί, άµεσα, από 
ένα HMM. Όλη η πληροφορία για τις εξαρτήσεις µεταξύ των παρατηρήσεων µπορεί µόνο 
έµµεσα και κατά προσέγγιση, να µοντελοποιηθεί, µέσω των καταστάσεων του µοντέλου και 
των δυνατών µεταβάσεων µεταξύ των καταστάσεων. Επίσης, οι εξαρτήσεις µπορούν να 
αναπαρασταθούν έµµεσα και µε χρήση κατάλληλων τεχνικών, όπως parameter tying κ.α.    
    Παρατηρώντας την φύση συµπεραίνουµε, ότι η εξέλιξη κάθε φυσικής οντότητας 
επηρεάζεται σε κάποιο βαθµό από το παρελθόν της. Επίσης, οι φυσικές οντότητες που 
συνθέτουν ένα σύστηµα, όπως για παράδειγµα τα αµινοξέα στις αµινοξικές ακολουθίες των 
πρωτεϊνών, δεν είναι ανεξάρτητες η µια από την άλλη, αλλά αλληλεπιδρούν και η 
πιθανότητα εµφάνισης της µίας καθορίζεται από τις πιθανότητες εµφάνισης των άλλων.       
  Εποµένως, στην περίπτωση που οι παρατηρήσεις των ακολουθιών αντιστοιχούν σε φυσικές 
οντότητες ενός φυσικού συστήµατος, µεταξύ αυτών παρουσιάζονται εξαρτήσεις και η 
µοντελοποίηση του συστήµατος, µέσω ΗΜΜ, παρουσιάζει αδυναµίες.. Ωστόσο, στην 
περίπτωση που οι παρατηρήσεις δεν αντιστοιχούν σε φυσικές οντότητες, αλλά σε ιδιότητες 
που χαρακτηρίζουν την οντότητα κάθε θέσης, τότε µπορεί να υπάρχει, πρακτικά, 
ανεξαρτησία. Στην τελευταία περίπτωση, το ΗΜΜ µοντελοποιεί το φυσικό σύστηµα ως 
προς ένα χαρακτηριστικό ή ιδιότητα και βάσει της ανεξαρτησίας που υπάρχει πρακτικά 
µεταξύ των παρατηρήσεων, η χρήση του ΗΜΜ φαίνεται καλή επιλογή για την περίπτωση 
αυτή. 
   Παραθέτουµε ένα απλό παράδειγµα φυσικού συστήµατος, όπου όταν οι παρατηρήσεις 
είναι φυσικές οντότητες υπάρχει εξάρτηση µεταξύ τους, ενώ όταν η µοντελοποίηση γίνεται 
ως προς µια ιδιότητα, πρακτικά είναι ανεξάρτητες. Έστω, ότι διαθέτουµε 100 µπάλες,  
κόκκινες, κίτρινες και µπλέ, διαφορετικών µεγεθών. Όλα τα µεγέθη υπάρχουν σε όλα τα 
χρώµατα και θέλουµε να βάλουµε, κάποιες από αυτές, σε σειρά, σε ένα κουτι περιορισµένου 
µήκους. Η πιθανότητα εµφάνισης µιας µπάλας εξαρτάται από την πιθανότητα εµφάνισης 
άλλης µπάλας, στην προηγούµενη και στην επόµενη θέση. Ωστόσο, η πιθανότητα εµφάνισης 
µιας µπλε µπάλας είναι πρακτικά ανεξάρτητη από το, αν η προηγούµενη ή η επόµενη µπάλα 
είναι κίτρινη.  
   Εποµένως, στις περιπτώσεις που οι παρατηρήσεις είναι ιδιότητες ή καποιο χαρακτηριστικό 
και είναι πρακτικά ανεξάρτητες, τότε η επιλογή του ΗΜΜ για την µοντελοποίηση του 
συστήµατος υπό την « οπτική » που παρέχει η ιδιότητα-χαρακτηριστικό, είναι εύστοχη.              
 
 
 
                                                                *** 
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   Έχοντας εξαγάγει τα παραπάνω συµπεράσµατα, που άπτονται του θέµατος της σχεδίασης 
των ΗΜΜs για την µοντελοποίηση ενός συστήµατος, παραθέτουµε µία ακόµη παρατήρηση, 
που ίσως φανεί χρήσιµη στο ζήτηµα της σχεδίασης. 
   Παρατηρούµε, ότι τα ΗΜΜs που αναπτύσσονται σήµερα, στοχεύουν στην αναγνώριση και 
ταξινόµηση σηµάτων που προέρχονται από πολύπλοκα, φυσικά συστήµατα ( π.χ φωνή, 
µελωδίες, σεισµικά σήµατα κ.α ) και εφαρµόζουν, κυρίως, τεχνικές µοντελοποίησης των 
διακριτικών χαρακτηριστικών των σηµάτων. Επιπλέον, όµως, πέρα από την ταξινόµηση και 
την αναγνώριση σηµάτων, συχνά στοχεύουν και στην µοντελοποίηση των φυσικών 
συστηµάτων που παράγουν τα σήµατα. Ένα τέτοιο φυσικό σύστηµα είναι και το µόριο της 
κάθε πρωτεΐνης, για την µοντελοποίηση του οποίου µέσω ΗΜΜ, έχουν αναπτυχθεί διάφορες 
µέθοδοι, σε κάποιες από τις οποίες θα αναφερθούµε στο τµήµα 5 του κειµένου.        
   Παρατηρώντας τα φυσικά συστήµατα, στον βαθµό που µπορούµε να αντιληφθούµε τον 
ρόλο τους και την λειτουργία τους, διακρίνουµε, ότι πολλά από αυτά έχουν µια επιπεδιακή 
οργάνωση. Σύµφωνα µε την οργάνωση αυτή, στο κάθε επίπεδο υπάρχει κάποιο υποσύστηµα 
µε συγκεκριµένο ρόλο και λειτουργία, που συµβάλλει µαζί µε άλλες λειτουργίες 
συστηµάτων του ιδίου επιπέδου, στην επιτέλεση των λειτουργιών που υποστηρίζει το 
αµέσως, ανώτερο επίπεδο και οι οποίες είναι πολυπλοκότερες.  
   Για παράδειγµα, η πρωτεΐνη αποτελείται από αµινοξέα, τα οποία οργανώνονται τοπικά, 
σχηµατίζοντας ορισµένες τοπικές δοµές στον χώρο, οι οποίες εξυπηρετούν συγκεκριµένο 
σκοπό και επηρεάζουν την ολική διαµόρφωση της πρωτεΐνης στον χώρο. Στην τρισδιάστατη 
δοµή της πρωτεΐνης, ανιχνεύουµε υποδοµές που αποτελούνται από συνδυασµούς τοπικών 
δοµών, τα domains, κάθε µια από τις οποίες έχει ειδικό, λειτουργικό ρόλο και που όλες µαζί 
καθορίζουν και ρυθµίζουν την λειτουργία της πρωτεΐνης στο σύνολό της. Ακόµα, οι 
πρωτεΐνες συχνά συνδέονται µε άλλα µόρια ή µακροµόρια, διαµορφώνοντας 
πολυπλοκότερες δοµές, οι οποίες υποστηρίζουν πολυπλοκότερες λειτουργίες από αυτές που 
επιτελούν τα κατώτερα επίπεδα οργάνωσης. 
   Σήµερα, η µοντελοποίηση των πολύπλοκων αυτών συστηµάτων µέσω των ΗΜΜs 
στηρίζεται στην εξής πρακτική : γίνεται ρύθµιση των αριθµητικών παραµέτρων του 
µοντέλου, Α, Β, π, από τις ακολουθίες των παρατηρήσεων, µέσω της διαδικασίας µάθησης. 
Συνήθως, η εκπαίδευση ξεκινά, θεωρώντας ένα αρχικό µοντέλο που αναπαριστά 
απλοποιηµένα την υπάρχουσα γνώση για το σύστηµα, το οποίο συχνά ενέχει λάθη. 
Εναλλακτικά, το αρχικό µοντέλο δεν φέρει καποια γνώση, αλλά προκύπτει µέσα από µια 
προκαταρκτική εκπαίδευση από training data. 
   Με την διαδικασία της εκπαίδευσης, λαµβάνοντας υπόψην την συµπεριφορά του 
συστήµατος ( observation sequences ) και µια στοιχειώδη, αρχική γνώση για το σύστηµα ( 
initial model και χρήση priors ), όλη η πληροφορία του συστήµατος, η οποία προέρχεται από 
όλα τα επίπεδά του, ουσιαστικά «αποτυπώνεται » στις αριθµητικές παραµέτρους, Α, Β και π. 
Το γεγονός αυτό πρακτικά περιορίζει την ακρίβεια των µοντέλων, σε ένα συγκεκριµένο 
εύρος τιµών. Επιπλέον, η επιλογή του αρχικού µοντέλου γίνεται κρίσιµη για την επίτευξη 
της µοντελοποίησης και επιπλέον αυξάνεται η ανάγκη για αξιόπιστα training data. 
   Η σχεδίαση των ΗΜΜs που έχουν αναπτυχθεί µέχρι σήµερα, κατά γενικό κανόνα η έρευνά 
µας έδειξε, ότι δεν αντανακλά την επιπεδιακή οργάνωση των φυσικών συστηµάτων που 
µοντελοποιούν. 
   Ενδεχοµένως, η υιοθέτηση επιπεδιακής οργάνωσης στην δοµή των ΗΜΜs να οδηγήσει σε 
καλύτερα αποτελέσµατα. Λέγοντας επιπεδιακή οργάνωση της σχεδίασης των ΗΜΜs, 
εννοούµε η σχεδίαση των ΗΜΜs να επιτρέπει την µοντελοποίηση κάθε επιπέδου του 
φυσικού συστήµατος και του τρόπου µε τον οποίο τα επίπεδα επικοινωνούν. Ή εναλλακτικά, 
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να επιχειρεί την µοντελοποίηση του φυσικού συστήµατος, ξεκινώντας από την 
µοντελοποίηση απλών λειτουργιών και προχωρώντας σταδιακά να επιτυγχάνει την 
µοντελοποίηση πολυπλοκότερων διεργασιών. 
   Φαίνεται, πως η εύρεση µιας µεθοδολογίας για την ορθή σχεδίαση της αρχιτεκτονικής των 
HMMs είναι απαραίτητο συµπλήρωµα της « εκπαιδευτικής » διαδικασίας του µοντέλου, για 
την καλύτερη « αποτύπωση » της πληροφορίας που υπάρχει στα φυσικά συστήµατα, στο 
µοντέλο και για την διεύρυνση της αντίληψης που έχουµε για αυτά.      
 
               
                                                                    *** 
 
 
   Τέλος, ένας άλλος σηµαντικός παράγοντας, που αξίζει προσοχής και φαίνεται να επηρεάζει 
τις δυνατότητες µοντελοποίησης των HMMs, είναι η χρήση του µέτρου της πιθανότητας και 
η χρήση της αθροιστικής ιδιότητας που συνεπάγεται. Το γεγονός, ότι το άθροισµα των 
πιθανοτήτων όλων των ακολουθιών παρατηρήσεων που παράγονται από το µοντέλο, πρέπει 
να είναι ίσον µε 1, κατά πολλούς ερευνητές, λειτουργεί περιοριστικά. 
   Τα Generalized HMMs που αναφέρθηκαν παραπάνω πρωτοτυπούν στο γεγονός, ότι 
χρησιµοποιούν, αντί του probability measure, fuzzy measures. Στην αντίστοιχη δηµοσίευση 
[17], οι Mohamed και Gader αναφέρουν, ότι τα Generalized HMMs παρουσιάζουν σαφώς, 
καλύτερη ακρίβεια µοντελοποίησης από τα κλασικά HMMs και αναφέρουν ένα απλό 
παράδειγµα που φανερώνει την αδυναµία του κλασικού HMM στην ακριβή µοντελοποίηση, 
σε σχέση µε το Generalized HMM. 
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 5.  Πρόβλεψη της δοµής των πρωτεϊνών µε την χρήση των 
HMMs  
 
 
    
     Στο τµήµα 3.4 του κειµένου, παρουσιάσαµε τις κυριότερες κατηγορίες υπολογιστικών 
µεθόδων που εφαρµόζονται, σήµερα, για την πρόβλεψη της δοµής των πρωτεϊνών από την 
αµινοξική ακολουθία τους. Εκεί είδαµε, ότι για µια µεγάλη κατηγορία µεθόδων, τις 
λεγόµενες Homology Modeling methods, ο καθορισµός της δοµής µιας πρωτεΐνης, 
δεδοµένης της αµινοξικής ακολουθίας της, στηρίζεται στην εύρεση οµόλογων πρωτεϊνών, 
από ένα σύνολο πρωτεϊνών των οποίων η δοµή έχει καθοριστεί εργαστηριακά και 
βρίσκονται αποθηκευµένες σε µια βάση δεδοµένων. Η ανίχνευση της οµολογίας µεταξύ των 
πρωτεϊνών γίνεται µε βάση την οµοιότητα που παρουσιάζει η αµινοξική ακολουθία της 
query protein µε τις ακολουθίες των πρωτεϊνών της βάσης δεδοµένων. Εν συνεχεία, γίνεται 
στοίχιση της ακολουθίας της query protein µε τις ακολουθίες των οµολόγων της. 
Ακολούθως, λαµβάνοντας υπόψην τις γνωστές δοµές των οµόλογων πρωτεϊνών και τα 
αποτελέσµατα της στοίχισης των ακολουθιών, διαµορφώνεται µια ενδεικτική δοµή για την 
query protein. 
   Τα ΗΜΜs εφαρµόζονται ευρέως στο πρώτο βήµα του Homology Modeling ( εύρεση 
οµολόγων και πολλαπλή στοίχιση ) και συχνά παρουσιάζουν καλύτερη απόδοση σε σχέση µε 
άλλες µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί για τον ίδιο σκοπό. Επίσης, χρησιµοποιούνται ευρέως 
και στις άλλες δύο κατηγορίες υπολογιστικών µεθόδων, όταν κρίνεται απαραίτητη η εξέταση 
της οµολογίας µεταξύ πρωτεϊνών και η στοίχιση ακολουθιών. 
   Κατά την εξέταση της οµολογίας µεταξύ πρωτεϊνών, προκύπτει, ότι το πλήθος των άµεσα 
συσχετιζόµενων οµόλογων πρωτεϊνών ( close homologs ) είναι µικρό, δηλάδή οι 
περισσότερες ακολουθίες πρωτεϊνών δεν παρουσιάζουν µεγάλη οµοιότητα µε τις ακολουθίες 
των πρωτεϊνών που είναι αποθηκευµένες στις βάσεις δεδοµένων και συχνά εµπίπτουν στην 
λεγόµενη “twilight zone”. Ως εκ τούτου δεν είναι δυνατή η εξαγωγή πληροφοριών για την 
δοµή και την λειτουργία, µεγάλου συνόλου πρωτεϊνών. Αυτό οδήγησε τους ερευνητές στην 
ανάγκη ανάπτυξης µεθόδων, µε δυνατότητα εύρεσης οµόλογων πρωτεϊνών που συνδέονται 
µεταξύ τους, µε πιο µακρινή συγγένεια, προκειµένου να αντλήσουν πληροφορία για την 
δοµή και την λειτουργία κάθε πρωτεΐνης που εξετάζεται. Σήµερα, οι περισσότερες 
προσπάθειες επικεντρώνονται στην εύρεση ολο ένα και πιο ευαίσθητων µεθόδων στην 
ανίχνευση οµολογίας µεταξύ των πρωτεϊνών. Πολλές από τις προσπάθειες αυτές στοχεύουν 
στην βελτιωµένη χρήση της τεχνολογίας των ΗΜΜs στην ανίχνευση οµολόγων και στην 
στοίχιση ακολουθιών. 
   Στο τµήµα αυτό του κειµένου, παρουσιάζουµε τέσσερις ενδεικτικές µεθόδους που 
χρησιµοποιούνται στην πρόβλεψη πρωτεϊνικής δοµής και στηρίζονται στην τεχνολογία των 
HMMs. Οι µέθοδοι αυτές είναι µεν αντιπροσωπευτικές του τρόπου πρόβλεψης της 
πρωτεϊνικής δοµής µεσω των HMMs, που ακολουθείται κατά γενικό κανόνα σήµερα, όµως, 
τονίζουµε ότι, έχει αναπτυχθεί µια µεγάλη ποικιλία τεχνικών για τον σκοπό αυτό, καθεµια µε 
µια ιδιαίτερη σχεδίαση και συπεριφορά.      
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 5.1      Profile HMM 
 
    
   Στην δηµοσίευση που έκαναν οι Krogh et al, το 1994, υπό τον τίτλο “ Hidden Markov 
Models in Computational Biology : Applications to Protein Modeling ” [18], περιγράφουν 
πώς µε την χρήση των HMMs είναι δυνατή η µοντελοποίηση, µε καλή ακρίβεια, οικογενειών 
πρωτεϊνών και οικογενειών πρωτεϊνικών domains. Το ΗΜΜ που προτείνουν ( profile HMM) 
µπορει να αποφανθεί µε καλή ακρίβεια, αν µια πρωτεΐνη ( query protein ), δεδοµένης της 
ακολουθίας της, ανήκει ή όχι στην οικογένεια. Στην περίπτωση που ανήκει στην οικογένεια, 
το µοντέλο µπορεί και παράγει µια καλή στοίχιση της ακολουθίας της query protein µε τις 
ακολουθίες της οικογένειας. Από αυτήν την στοίχιση και από ήδη γνωστές δοµές των 
πρωτεϊνών της οικογένειας εξάγεται, µε την βοήθεια ειδικών υπολογιστικών εργαλείων, µια 
ενδεικτική δοµή για την query protein. Επιπλέον, από την επισκόπηση του µοντέλου, σε 
κάθε περίπτωση εφαρµογής του, µπορούν να εξαχθούν χρήσιµες πληροφορίες βιολογικού 
περιεχοµένου. 
 
   Κατά αναλογία µε την χρήση των HMMs στο πεδίο του speech recognition, όπου το ΗΜΜ 
µοντελοποιεί εκφωνηµένο λόγο, αφού εκπαιδευτεί από ένα σύνολο ακολουθιών φωνηµάτων, 
οι Κrogh et al  χρησιµοποιούν ένα ΗΜΜ για την µοντελοποίηση των πρωτεϊνών µιας 
οικογένειας, αφου το εκπαιδεύσουν µε ένα σύνολο αµινοξικών ακολουθιών. Η 
µοντελοποίηση των πρωτεϊνών που ανήκουν σε µια ορισµένη οικογένεια επιτυγχάνεται µε 
την κατάλληλη σχεδίαση και εκπαίδευση του HMM, ώστε να αποδίδει υψηλή πιθανότητα 
στις ακολουθίες των πρωτεϊνών που ανήκουν στην οικογένεια και χαµηλή πιθανότητα στις 
υπόλοιπες ακολουθίες. Πράγµατι, το HMM αναπαριστά την συνάρτηση πιθανότητας που 
χαρακτηρίζει την οικογένεια, στο σύνολο όλων των πιθανών ακολουθιών. Όµοια, 
µοντελοποιούνται και οι οικογένειες των πρωτεϊνικών domains. 
   Οι πρωτεΐνες της οικογένειας έχουν παρεµφερή δοµή, παρόλο που οι αµινοξικές 
ακολουθίες τους ενδέχεται να διαφέρουν αρκετά. Εκείνα τα χαρακτηριστικά των 
ακολουθιών που καθορίζουν σε µεγάλο βαθµό την τρισδιάστατη δοµή της πρωτεΐνης, 
θεωρείται, ότι διατηρούνται για όλες τις ακολουθίες της οικογένειας. Το profile ΗΜΜ 
µοντελοποιεί, µε καλή ακρίβεια, τα χαρακτηριστικά αυτά, ανάµεσα σε άλλα κοινά 
χαρακτηριστικά των πρωτεϊνών της οικογένειας. Με την χρήση του profile HMM γίνεται η 
στοίχιση της ακολουθίας µιας query protein µε τις ακολουθίες της οικογένειας. Από την 
στοίχιση που προκύπτει και από τις ήδη γνωστές δοµές των πρωτεϊνών της οικογένειας, 
χρησιµοποιώντας ειδικά υπολογιστικά εργαλεία γίνεται η εκτίµηση της δοµής της query 
protein.  
 
   Στα πλαίσια της εξέτασης της συµπεριφοράς του profile HMM, διεξήχθησαν πειράµατα 
από τους συγγραφείς κατά τα οποία κατασκευάστηκαν ένα ΗΜΜ για την µοντελοποίηση της 
οικογένειας των γλοβινών ( globin proteins ), ένα ΗΜΜ για την µοντελοποίηση της 
οικογένειας των EF-hand motifs και ένα ΗΜΜ για την αναπαράσταση της οικογένειας των 
domains των κινασών πρωτεϊνών ( protein kinase domains ). 
   Τα µοντέλα χρησιµοποιήθηκαν στην αναζήτηση της SwissProt 22 για πρωτεΐνες των 
παραπάνω κατηγοριών, επιτυγχάνοντας µεγάλο βαθµό ακρίβειας. Η επίδοση τους είναι στο 
ίδιο επίπεδο µε αυτό της µεθόδου ProfileSearch (1994), ενώ ξεπερνούν σε επίδοση την 
µέθοδο Prosite. Έναντι της µεθόδου ProfileSearch, τα HMMs έχουν το πλεονέκτηµα, ότι οι 
ακολουθίες του training data set δεν χρειάζεται να είναι ήδη στοιχισµένες για την κατασκευή 
του µοντέλου. Η µέθοδος ProfileSearch δεν είναι, εξολοκλήρου, αυτοµατοποιηµένη 
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διαδικασία, όπως συµβαίνει µε τα HMMs και συµπεριλαµβάνει την συµµετοχή του 
ερευνητή. 
   Τα αποτελέσµατα των πειραµάτα έδωσαν, επιπλέον, αξιόλογη πληροφορία βιολογικού 
περιεχοµένου. Συγκεκριµένα, προέκυψε, ότι το EF-hand motif εντοπίζεται στην περιοχή, 
µήκους 155 αµινοξικών καταλοίπων, στην α1 υποµονάδα των L-τύπου καναλιών ασβεστίου 
( L-type calcium channel ). Αυτή η περιοχή έχει προταθεί, ως λειτουργικός τοµέας ( 
functional domain ) για όλα τα L-type calcium channels ανεξάρτητα από το αν αυτά 
συνδέονται σε ιόντα, ryonodine υποδοχείς ή άλλα µόρια. Συνεπώς, η διαµόρφωση της α1 
υποµονάδας για τις πρωτεΐνες αυτές, πιθανότατα συµπεριλαµβάνει την διαµόρφωση, EF-
hand motif.        
    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
             Εικ. 5.1   Η δοµή που πιθανότατα συµπεριλαµβάνεται στην τρισδιάστατη δοµή της α1 
                            υποµονάδας των καναλιών ασβεστίου, L-τύπου 
 
 
 
 5.1.1   Αρχιτεκτονική του Profile HMM 
 
   Στο σχήµα που ακολουθεί παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική ενός ενδεικτικού Profile HMM.  
 
 

 
 
            Εικ. 5.2   Profile HMM µε 4 match states m1-m4, 5 insert states i0-i4, 4 delete states     
                           d1-d4 και µεταβάσεις µεταξύ καταστάσεων   
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   Η δοµή του παραπάνω Profile HMM στην πρώτη γραµµή, από κάτω προς τα πάνω, 
περιλαµβάνει τέσσερις match καταστάσεις, m1-m4 ( στην γενική περίπτωση Μ match states ) 
καθεµια από τις οποίες εµφανίζει ένα από τα 20 αµινοξέα, σύµφωνα µε µια κατανοµή 
πιθανότητας i kp x m     i=1,.....,20 , k =1,....,4( | ), . Οι καταστάσεις m0 και m5, που είναι 

η αρχική και η τελική κατάσταση του µοντέλου, αντίστοιχα, αναπαριστούν την αρχή και το 
τέλος µιας αµινοξικής ακολουθίας και ως εκ τούτου δεν παράγουν κάποιο αµινοξύ. 
   Στην τρίτη γραµµή, από κάτω προς τα πάνω, της δοµής του σχήµατος απεικονίζονται τα 
delete states, d1-d4, ένα state για κάθε match state. Τα delete states δεν παράγουν αµινοξέα 
και γενικά µοντελοποιούν την κατάσταση, κατά την οποία στη συγκεκριµένη θέση της 
αµινοξικής ακολουθίας, όπου ενεργοποιείται κάποιο από τα delete states, έχει αφαιρεθεί ένα 
αµινοξύ. 
   Πρίν και µετά από κάθε match state υπάρχει ένα insert state, το οποίο παράγει ένα αµινοξύ 
σύµφωνα µε µια συνάρτηση πιθανότητας,  i kp x i     i=1,.....,20 , k =0,....,4( | ), . Τα 

insert states, µαζί µε τις self-loop µεταβάσεις του µοντέλου της εικόνας, µοντελοποιούν την 
κατάσταση κατά την οποία µεταξύ δύο συνεχόµενων θέσεων µιας αµινοξικής ακολουθίας, 
είναι δυνατόν να εισάγονται ένα ή περισσότερα αµινοξέα. 
   Από κάθε κατάσταση, υπάρχει η δυνατότητα τριών µεταβάσεων σε άλλη κατάσταση µε 
πιθανότητα t( r | q ), όπου q είναι η κατάσταση από την οποία ξεκινά µια µετάβαση και r 
είναι η κατάσταση στην οποία καταλήγει η µετάβαση. 
   Μέχρι αυτό το σηµείο, έχουµε περιγράψει την αρχιτεκτονική ενός ενδεικτικού Profile 
HMM που µοντελοποιεί µια οικογένεια πρωτεϊνών. Για την ολοκλήρωση της κατασκευής 
του µοντέλου απαιτείται ο καθορισµός των παραµέτρων του, 

i kp x m     i=1,.....,20 , k =1,....,M( | ), ,  i kp x i     i=1,.....,20 , k =0,....,M( | ),  και 

t( r | q ) για κάθε r, q  στο σύνολο των  καταστάσεων του  µοντέλου∈ . Το θέµα αυτό 
εξετάζεται στην επόµενη παράγραφο, όπου παρουσιάζονται οι τρόποι λύσης των τριών 
βασικών προβληµάτων για τα HMMs, για την περίπτωση του Profile HMM. 
 
   Η από κοινού συνάρτηση κατανοµής πιθανότητας του Profile HMM, που αντιστοιχεί στην 
πιθανότητα εµφάνισης µιας αµινοξικής ακολουθίας  1 2 Lx x x, , ....,  από ένα µονοπάτι 

καταστάσεων 0 1 Nq q q, , ...., , είναι :               

    
N

1 2 L 0 1 N N 1 N i i 1 l i i
i 1

p x x x q q q  model t m q t q q p x q( )( , , ..., , , , ..., | ) ( | ) ( | ) ( | )+ −
=

= ⋅ ⋅∏  

 
, όπου το l(i) αντιστοιχεί στην θέση του αµινοξέος στην ακολουθία το οποίο παράγεται από 
την κατάσταση qi, η οποία είναι είτε ένα match state, είτε ένα insert state. 
 
   Η πιθανότητα παραγωγής µιας ακολουθίας 1 2 Lx x x, , ....,  από το µοντέλο είναι : 

 
         

0 1 N

1 2 L 1 2 L 0 1 N
overall
possible
paths
q q q

p x x x  model )= p x x x q q q  model 

, , ...,

( , , ..., | ( , , ..., , , , ..., | )∑  
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 5.1.2  Επίλυση των τριων βασικών προβληµάτων για το Profile HMM 
 
   Στην περίπτωση του Profile HMM, για την επίλυση των τριών βασικών προβληµάτων των 
ΗΜΜs, χρησιµοποιούνται οι αλγόριθµοι που παρουσιάζονται στο τµήµα 4 του κειµένου.  
   Συγκεκριµένα, για τον υπολογισµό της πιθανότητας παραγωγής µιας αµινοξικής 
ακολουθίας από ένα Profile HMM χρησιµοποιείται ο forward-backward αλγόριθµος. Για την 
εύρεση της βέλτιστης ακολουθίας καταστάσεων που παράγει µια δεδοµένη αµινοξική 
ακολουθία, σε ένα δεδοµένο µοντέλο, χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος Viterbi. Για τον 
καθορισµό των παραµέτρων ενός Profile HMM που παράγει δεδοµένο σύνολο ακολουθιών, 
χρησιµοποιείται ο Baum-Weltch αλγόριθµος. 
   Όσον αφορά την λύση του training problem, οι συγγραφείς παρουσιάζουν δύο 
εναλλακτικούς τρόπους λύσης. Στον έναν τρόπο ( maximum likelihood method ), στον 
αλγόριθµο Baum-Weltch, χρησιµοποείται το κριτήριο της µεγιστοποίησης της πιθανότητας,  
p( sequences | model ), ενώ στον δεύτερο τρόπο ( maximum a posteriori method ), το 
κριτήριο που χρησιµοποιείται στον Baum-Weltch αλγόριθµο είναι η µεγιστοποίηση της  
posterior πιθανότητας, p( model | sequences ). H posterior πιθανότητα ισούται µε: 
 

                 
p(sequences | model) p model

p(model |  sequences)= 
p sequences

( )
( )

⋅
 

 
 
 
   Το p(sequences) δεν επηρεάζει την επιλογή των παραµέτρων για το µοντέλο, οπότε το 
πρόβληµα ανάγεται στην µεγιστοποίηση του  p(sequences | model) p model( )⋅ . 
   Ο Baum-Weltch αλγόριθµος είναι επαναληπτικός, δεδοµένου ότι δεν έχει βρεθεί 
αποδοτική, αναλυτική λύση για τον βέλτιστο καθορισµό των παραµέτρων του µοντέλου. 
Συχνά, για την βελτίωση της επίδοσης του αλγορίθµου χρησιµοποιούνται ευριστικές 
τεχνικές. Όπως έχουµε προαναφέρει, η χρήση ενός καλού, αρχικού µοντέλου είναι 
σηµαντική για την γρήγορη, ορθή και βέλτιστη λύση του training problem. Συχνά, η επιλογή 
του αρχικού µοντέλου γίνεται, λαµβάνοντας υπόψιν υπάρχουσα γνώση, που ενδεχοµένως 
έχουµε για την οικογένεια πρωτεϊνών που µοντελοποιείται, όπως πληροφορίες για την δοµή 
των πρωτεϊνών της οικογένειας στον χώρο. Εναλλακτικά, η επιλογή του αρχικού µοντέλου 
στηρίζεται σε υπάρχοντα multiple alignments ή HMMs οµόλογων πρωτεϊνών. Σε άλλες 
περιπτώσεις, ως αρχικό µοντέλο, χρησιµοποιείται ένα τυχαίο, tabula rasa µοντέλο, όπου όλες 
οι παράµετροι έχουν την ίδια αρχική τιµή, αλλά σε κάθε επανάληψη του αλγορίθµου 
εισάγεται θόρυβος στις παραµέτρους του µοντέλου, ο οποίος µειώνεται σταδιακά µε κάθε 
επανάληψη. Οι συγγραφείς δοκιµάζουν τα µοντέλα τους στα πλαίσια των πειραµάτων, 
χρησιµοποιώντας ένα tabula rasa, αρχικό µοντέλο, χωρίς θόρυβο.  
   Ακόµα, όσον αφορά την λύση του training problem, κατά την εκπαιδευτική διαδικασία 
ρυθµίζεται οι πιθανότητες των µεταβάσεων από ένα match state σε delete ή insertion state, 
να είναι µικρές, σε σχέση µε τις πιθανότητες µετάβασης από delete state σε delete state και 
από insert state σε insert state, προκειµένου στο µοντέλο που θα προκύψει να ενθαρρύνεται  
η επέκταση των εισαγωγών/διαγραφών αµινοξέων σε µια ακολουθία, αλλά να µην 
ενθαρρύνεται η έναρξη εισαγωγών/διαγραφών αµινοξέων. Στην συγκεκριµένες εφαρµογές ( 
µοντελοποίηση των οικογενειών πρωτεϊνών που προαναφέρθηκαν ), η πρακτική αυτή, στην 
εκπαύδευση του Profile HMM, οδήγησε σε ακριβέστερα αποτελέσµατα. Σε άλλη εφαρµογή 
του Profile HMM, κάποια άλλη πρακτική ενδέχεται να είναι πιο αποτελεσµατική.  
   To µήκος του µοντέλου, στην γενική περίπτωση, Μ, και στο παραπάνω Profile HMM ίσο 
µε 4, είναι µια σηµαντική παράµετρος των Profile HMMs, που καθορίζεται a priori. Για τον 
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λόγο αυτό, οι συγγραφείς ανέπτυξαν µια ευριστική τεχνική για την κατάλληλη επιλογή του 
Μ. Σύµφωνα µε την τεχνική αυτή, µετά την εκπαίδευση του µοντέλου, αν το πλήθος των 
µονοπατιών καταστάσεων που περιλαµβάνουν το delete state, dk, ξεπερνά µια ορισµένη, 
κατωφλική τιµή, τότε η θέση k του µοντέλου καταργείται και συνεπώς το µήκος του 
µοντέλου µικραίνει κατά 1. Όµοια, αν περισσότερες από ένα ορισµένο πλήθος ακολουθιών 
καταστάσεων, που προέκυψαν από την εκπαίδευση του µοντέλου, περιλαµβάνουν insertion 
state στην θέση k του µοντέλου, γίνεται εισαγωγή στην θέση αυτή, επιπλέον θέσεων. Το 
πλήθος των  θέσεων που εισάγονται στο µοντέλο, επιλέγεται ίσο µε τον µέσο όρο των 
εισαγωγών που γίνονται στην θέση k. Το µήκος του µοντέλου αυξάνεται κατ’αυτόν τον µέσο 
όρο. Το µοντέλο επανεκπαιδεύεται και η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται µεχρι το 
σηµείο που δεν γίνονται άλλες αλλαγές στην δοµή του µοντέλου. Η τεχνική αυτή καλείται 
“model surgery”. 
   Όσον αφορά την εκπαίδευση του µοντέλου, ένα άλλο σηµαντικό θέµα είναι αυτό της 
αποφυγής του “overfitting” του µοντέλου, το οποίο αποτελεί πρόκληση και για άλλες 
τεχνικές µηχανικής µάθησης. Είναι πιθανόν, το πλήθος των ακολουθιών του training data set 
να µην επαρκεί για τον καθορισµό του πλήθους των παραµέτρων του µοντέλου. Το 
αποτέλεσµα είναι το µοντέλο να µοντελοποιεί πολύ καλά τις ακολουθίες του training data 
set, αλλά να αδυνατεί να αναγνωρίσει άλλες παρόµοιες ακολουθίες, που δεν ανήκουν στο 
training data set. 
   Οι συγγραφείς αποφεύγουν το overfitting του µοντέλου, µε την χρήση της maximum a 
posteriori εκπαιδευτικής µεθόδου, κατά την οποία, η χρήση υπάρχουσας, αξιόπιστης γνώσης, 
για την οικογένεια πρωτεϊνών που επιχειρούν να µοντελοποιήσουν, µειώνει το πλήθος των 
ουσιαστικά ελεύθερων παραµέτρων του µοντέλου, που πρέπει να προσδιοριστούν. Οι 
παράµετροι, στις οποίες έχει γίνει προσθήκη υπάρχουσας γνώσης, παρατηρείται ότι δεν 
αλλάζουν αισθητά κατά την εκπαιδευτική διαδικασία και γενικά διατηρούν την πληροφορία 
που έχει ενσωµατωθεί σε αυτές. Με την τακτική αυτή, της ενσωµάτωσης prior πληροφορίας 
στις παραµέτρους του µοντέλου, είναι δυνατόν το µοντέλο να έχει µεγάλο πλήθος 
παραµέτρων, αλλά το πλήθος των πρακτικά ελεύθερων παραµέτρων είναι να αρκετά 
µικρότερο. 
   Πιο συγκεκριµένα, στην µέθοδο εκπαίδευσης maximum likelihood, η εκτίµηση της 
πιθανότητας εµφάνισης ενός αµινοξέος από µία συγκεκριµένη κατάσταση, σε κάθε 

επανάληψη του αλγορίθµου είναι ίση µε i
i

n
 p   

n
ˆ = , όπου ni είναι το πλήθος των φορών που 

παρατηρείται το αµινοξύ i στην κατάσταση αυτή και n το πλήθος των φορών που 
ενεργοποιείται η κατάσταση αυτή.  
   Στην maximum a posteriori µέθοδο, η παραπάνω παράµετρος ip̂  εκτιµάται κατά την 

εκπαιδευτική διαδικασία, ως εξής : i i
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n
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α 0  και α=, ...,
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α > α∑ . Οι παράµετροι αi αναπαριστούν την prior γνώση, που 

έχουµε ενσωµατώσει στην διαδικασία καθορισµού των παραµέτρων του µοντέλου. Η 
κατανοµή αυτή του ip̂  καλείται Dirichlet κατανοµή µε παραµέτρους 1 20α , ...,α .  

   Η prior πληροφορία, που ενσωµατώνεται σε όλες ή κάποιες παραµέτρους του παραπάνω 
µοντέλου ( ανάλογα µε τις επιλογές σχεδίασης του µοντέλου ), µπορεί να προέρχεται από 
ήδη κατασκευασµένα ΗΜΜs οµόλογων πρωτεϊνών ή από multiple alignments οµόλογων 
πρωτεϊνών. Έχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι εκτίµησης των παραµέτρων 1 20α , ...,α από 

αυτές τις πηγές γνώσης. 
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   Συχνά, εκτός του overfitting, παρουσιάζεται το πρόβληµα, το training data set να µην είναι 
σωστά διαµορφωµένο και να ενέχει κάποιου είδους « προκατάληψη » προς κάποιο 
διαφορετικό σύνολο πρωτεϊνών, από αυτό που θέλουµε να µοντελοποιήσουµε. Επίσης, 
ενδέχεται η δοµή του µοντέλου που έχει επιλεχθεί, να ενέχει λάθη και να µην αναπαριστά 
σωστά την οικογένεια πρωτεϊνών που θέλουµε να µοντελοποιήσουµε. Τα προβλήµατα αυτά 
αποτελούν, γενικά, προκλήσεις για το πεδίο της µηχανικής µάθησης. Η πρακτική που 
ακολουθείται για την αντιµετώπιση των παραπάνω προβληµάτων στηρίζεται, επίσης, σε 
regularization techniques, όπου εισάγεται πληροφορία στις παραµέτρους του µοντέλου κατά 
την εκπαίδευσή του, ρυθµίζοντας ουσιαστικά το µοντέλο, ώστε να πληρεί τον σκοπό της 
σχεδίασής του.    
 
 
 5.1.3    Πειραµατικά αποτελέσµατα πάνω στην συµπεριφορά των Profile HMMs 
 
   Τα µοντέλα που κατασκευάστηκαν στα πλαίσια των πειραµάτων ήταν : ένα ΗΜΜ για την 
µοντελοποίηση των globins, ένα ΗΜΜ για τα ΕF-Hand motifs και ένα για τα protein kinase 
domains. Στα µοντέλα χρησιµοποιήθηκαν διάφοροι συνδυασµοι των προαναφερόµενων 
τεχνικών και τεχνικών που δεν αναφέρουµε για λόγους απλότητας και αναλύονται στο [18]. 
   Οι συγγραφείς δοκίµασαν τις δυνατότητες των µοντέλων, στην αναζήτηση οµολόγων σε 
µια βάση δεδοµένων πρωτεϊνών ( database searching ), στον διαχωρισµό πρωτεϊνών της 
οικογένειας από άλλες πρωτεΐνες ενός συνόλου πρωτεϊνών ( discrimination tests ) και στην 
πολλαπλή στοίχιση των πρωτεϊνικών ακολουθιών µιας οικογένειας (multiple alignment).  
   Στο database searching, για κάθε ακολουθία της βάσης δεδοµένων, εκτελείται ο forward-
backward αλγόριθµος και αν η πιθανότητα παραγωγής της ακολουθίας από το µοντέλο 
ξεπερνά µια ορισµένη κατωφλική τιµή, θεωρείται, ότι η πρωτεΐνη µε αυτήν την ακολουθία 
ανήκει στην οικογένεια που αναπαριστά το µοντέλο. 
   Στο discrimination test, για κάθε ακολουθία ενός συνόλου πρωτεϊνικών ακολουθιών, εκ 
των οποίων κάποιες µόνο ανήκουν στην οικογένεια, υπολογίζεται η πιθανότητα παραγωγής 
της ακολουθίας από το µοντέλο και αν αυτή ξεπερνά µια  κατωφλική τιµή, θεωρείται ότι η 
αντίστοιχη πρωτεΐνη ανήκει στην οικογένεια.  
   Στο multiple alignment, εκτελείται ο αλγόριθµος Viterbi και προκύπτει η στοίχιση της 
ακολουθίας µε το µοντέλο, δηλαδή ουσιαστικά πραγµατοποιείται η στοίχιση της ακολουθίας, 
µε τις ακολουθίες που κωδικοποιεί το µοντέλο.  
 
   Τα multiple alignments που προέκυψαν µοιάζουν πολύ µε τις πολλαπλές στοιχίσεις που 
παρήγαγαν άλλες µέθοδοι, στις οποίες είχαν ενσωµατωθεί πληροφορίες από την 
τρισδιάστατη δοµή των πρωτεϊνών, ακόµα και στην περίπτωση που στο Profile HMM δεν 
είχε εισαχθεί καµία prior πληροφορία. 
   Σχετικά µε το database searching και τα discrimination tests, στην περίπτωση του EF-Hand 
µοντέλου και του Protein Kinase µοντέλου, το διάγραµµα των z-scores δεν έδειξε κάποια 
κατωφλική τιµή που να µπορεί να χρησιµοποιηθεί, µε κάποια βεβαιότητα, για τον 
διαχωρισµό των ΕF-Hand motifs και των protein kinase domains, αντίστοιχα. Όµως, αυτό 
δεν συνέβη στην περίπτωση της µοντελοποίησης της οικογένειας των globins. Η ανακρίβεια 
που εντοπίστηκε στα πειράµατα µε τα ΕF-Hand motifs και τα protein kinase domains, 
ενδέχεται να οφείλεται σε bias στο σύνολο των ακολουθιών εκπαίδευσης ή σε λάθη στην 
αρχιτεκτονική των µοντέλων. Παρόλα αυτά, τα αποτελέσµατα θεωρούνται πολύ καλά, 
δεδοµένου ότι δεν έγινε κάποια προσπάθεια εξάλειψης τυχόν bias στο training data set, ούτε 
έγινε χρήση Dayhoff πίνακα ή άλλων µεθόδων για πιο αξιόπιστες πιθανότητες 
αντικαταστάσεων µεταξύ των αµινοξέων.   
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    Από την πειραµατική ανάλυση του Profile HMM προκύπτει, ότι οι δυνατότητες 
µοντελοποίησης του ΗΜΜ επαυξάνονται µε την χρήση καλών regularizers. Οι παράµετροι 
αυτές συµβάλλουν στην αποφυγή του overfitting και στην µείωση της επίδρασης των bias 
τόσο στα training data όσο και στην δοµή του µοντέλου. Ακόµα, τα αποτελέσµατα των 
πειραµάτων δείχνουν, ότι η ανάπτυξη ευριστικών τεχνικών για την υποβοήθηση των 
αλγορίθµων µάθησης του µοντέλου στην εύρεση του ολικού µεγίστου, είναι σηµαντική. 
   Η τεχνική του Profile HMM για την µοντελοποίηση των πρωτεϊνών έχει υλοποιηθεί σε 
διάφορα πακέτα λογισµικού, όπως τα HMMER, SAM, PFTOOLS, HMMpro κ.α και έχει 
αποδειχθεί πολύ χρήσιµη στον τοµέα της Βιολογίας. Σήµερα, το Profile HMM αποτελεί 
συστατικό πάρα πολλών νέων τεχνικών, που αναπτύσσονται και στοχεύουν στην βελτίωση 
των εργαλείων της Βιοπληροφορικής.   
    
 
 
 5.2      H µέθοδος ΗΗsearch 
 
 
      Τα περισσότερα εργαλεία και µέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί, µέχρι σήµερα, για την 
πρόβλεψη της δοµής, της λειτουργίας και της εξέλιξης των πρωτεϊνών, στηρίζονται στην 
ανίχνευση οµολογίας µεταξύ των πρωτεϊνών και στην καλή στοίχιση των αµινοξικών 
ακολουθιών των οµόλογων πρωτεϊνών. 
   Η µέθοδος που παρουσιάζουµε σε αυτήν την παράγραφο, η HΗsearch, εισήχθη το 2005 
από τον Johannes Soding µε το paper “Protein homology detection by HMM-HMM 
comparison”, [19]. Η µέθοδος αυτή αποτελεί γενίκευση της µεθόδου του Profile HMM και 
σε σχέση µε την µέθοδο του Profile HMM, παρουσιάζει µεγαλύτερη ευαισθησία στην 
ανίχνευση µακρινών οµόλογων πρωτεϊνών και παράγει καλύτερες στοιχίσεις των αµινοξικών 
ακολουθιών των οµολόγων.  
   Στην µέθοδο HHsearch, η αναζήτηση οµόλογων πρωτεϊνών δεν στηρίζεται στην ιδέα της 
στοίχισης των αµινοξικών ακολουθιών µιας βάσης δεδοµένων µε ένα Profile HMM, αλλά 
στην στοίχιση Profile HMMs µεταξύ τους. Εποµένως, ενώ οι συµβατικές µέθοδοι εύρεσης 
οµολόγων αναζητούν σε βάσεις δεδοµένων ακολουθιών, όπως η UniProt ή η NR, η 
HHsearch αναζητά οµόλογες πρωτεΐνες σε βάσεις δεδοµένων που περιέχουν alignments ( 
Profile HMMs ), όπως η Pfam ή η SMART.  
  Στο paper του Soding, παρουσιάζονται αναλυτικά τα πειραµατικά αποτελέσµατα της 
συµπεριφοράς της µεθόδου Hhsearch, σε σύγκριση µε την συµπεριφορά των µεθόδων 
BLAST, PSI-BLAST, HMMER, PROF-SIM και COMPASS. 
   Στα πειράµατα, συγκρίνονται µεταξύ τους για την εύρεση ενδεχόµενης οµολογίας, οι 
ακολουθίες της SCOP 1.63 βάσης δεδοµένων που παρουσιάζουν, ανα δύο, οµοιότητα 
χαµηλότερη του 20%, δηλαδή συγκρίνoνται ακολουθίες που ανήκουν στην αποκαλούµενη “ 
twilight zone ”. Το πλήθος των ακολουθιών αυτών είναι 3691. Στις δοκιµές, η µέθοδος 
BLAST αντιπροσωπεύει τις µεθόδους αναζήτησης οµολόγων που στηρίζονται σε σύγκριση 
ακολουθίας µε ακολουθία, η PSI-BLAST ανήκει στις µεθόδους που, για τον ίδιο σκοπό, 
στηρίζονται στη σύγκριση profile-ακολουθία. Η HMMER µέθοδος εκπροσωπεί τις µεθόδους 
αναζήτησης µε βάση την σύγκριση ακολουθίας µε ΗΜΜ, οι PROF-SIM και COMPASS 
χρησιµοποιούν συγκρίση profile µε profile για την εύρεση οµολόγων και τέλος η HHsearch 
στηρίζεται στην σύγκριση HMM µε ΗΜΜ.  
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 5.2.1     Πειραµατικά αποτελέσµατα πάνω στην συµπεριφορά της HHsearch µεθόδου 
 
   Από τα πειράµατα προέκυψε, ότι οι µέθοδοι που στηρίζονται στις συγκρίσεις ακολουθιών 
µε profile, για την εύρεση οµόλογων πρωτεϊνών, παρουσιάζουν µεγαλύτερη ευαισθησία στην 
ανίχνευση οµολόγων ( sensitivity ) και δίνουν καλύτερα alignments των ακολουθιών των 
πρωτεϊνών που εκτιµήθηκαν ως οµόλογες, σε σχέση µε τις µεθόδους τύπου BLAST και 
FASTA. Αυτή η βελτίωση αποδίδεται στην περισσότερη πληροφορία που εµπεριέχεται σε 
ένα profile για µια οικογένεια πρωτεϊνών, σε σχέση µε την πληροφορία που εµπεριέχεται σε 
µια αµινοξική ακολουθία της οικογένειας ( π.χ Τα profiles αναδεικνύουν τις conserved 
regions των ακολουθιών µιας οικογένειας, µας πληροφορούν για την πιθανότητα εµφάνισης 
ενός αµινοξέος σε µια συγκεκριµένη θέση σε µια ακολουθία κ.α ). 
   Οι µέθοδοι που περιλαµβάνουν συγκρίσεις ενός Profile HMM µε ακολουθίες, όπως η 
HMMER µέθοδος, βελτιώνουν περαιτέρω την ικανότητα ανίχνευσης των οµολόγων και την 
ποιότητα των στοιχίσεων των ακολουθιών, σε σχέση µε τις παραπάνω µεθόδους.       
   Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν τις συγκρίσεις profile-profile για την εύρεση των 
οµολόγων, όπως η PROF-SIM και η COMPASS, έχουν επίσης µεγαλύτερη ευαισθησία και 
παράγουν καλύτερα alignments των ακολουθιών, σε σχέση µε τις µεθόδους σύγκρισης 
ακολουθίας µε profile.  
   Όσον αφορά τις µεθόδους που στηρίζονται στην σύγκριση Profile HMM µε Profile HMM, 
όπως η µέθοδος HHsearch, αυτές παρουσιάζουν το µεγαλύτερο sensitivity και τις καλύτερες 
στοιχίσεις των ακολουθιών οµόλογων πρωτεϊνών, από όλες τις παραπάνω µεθόδους. 
   Συγκεκριµένα, όταν στην µέθοδο HHsearch λαµβάνεται υπόψιν επιπλέον πληροφορία 
πάνω στην δευτεροταγή δοµή των πρωτεϊνών, η µέθοδος ανιχνεύει από 2.7 έως 4.2 φορές 
περισσότερες οµόλογες πρωτεΐνες από ότι η PSI-BLAST και η HMMER µέθοδος και 1.44 
µε 1.9 φορές περισσότερες από ότι οι PROF-SIM και COMPASS. Όσον αφορά την ποιότητα 
των στοιχίσεων παράγει 1.2, 1.7, και 3.3 φορές καλύτερες στοιχίσεις σε επίπεδο οικογένειας, 
υπεροικογένειας και fold, αντίστοιχα, από ότι η COMPASS και κατά 1.6, 2.9, 9,4 καλύτερες 
στοιχίσεις σε σχέση µε την PSI-BLAST.  
   Όσον αφορά την ταχύτητα επεξεργασίας της µεθόδου HHsearch, για ένα query 200 
αµινοξικών καταλοίπων, η HHsearch σαρώνει την βάση των 3691 ακολουθιών σε 33 sec σε 
επεξεργαστή AMD 64, 2GHz. Προκύπτει, ότι είναι περίπου 10 φορές ταχύτερη της PROF-
SIM και 17 φορές ταχύτερη της COMPASS. Εποµένως, η µέθοδος HΗserarch ενδείκνυται 
για µεγάλης κλίµακας, αυτοµατοποιηµένη πρόβλεψη πρωτεϊνικής δοµής. 
 
 
 5.2.2     Υλοποίηση της µεθόδου HHsearch 
 
   Σχετικά µε την υλοποίηση της HHsearch, συνοπτικά αναφέρουµε, ότι η στοίχιση των 
Profile HMMs γίνεται µεγιστοποιώντας µια γενικευµένη µορφή του log-odds score, το οποίο 
χρησιµοποιείται στην στοίχιση ΗΜΜ µε ακολουθία και ισούται κατά τα γνωστά µε : 
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 Το γενικευµένο µέτρο που χρησιµοποιείται καλείται log-sum-of-odds score και ισούται µε :  
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πιθανότητας εµφάνισης του xi από το ΗΜΜ p στην θέση k της στοίχισης και k iq x( )  η  

πιθανότητα εµφάνισης του xi από το ΗΜΜ q στην θέση k της στοίχισης 
 
 Επιπλέον, για την µεγιστοποίηση του παραπάνω score χρησιµοποιείται αλγόριθµος που 
στηρίζεται, όπως και ο Viterbi, στον δυναµικό προγραµµατισµό και ο οποίος παράγει το co-
emission path, δηλαδή το alignment των δύο HMMs. Μια στοίχιση δύο HMMs φαίνεται στο 
παρακάτω σχήµα. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    
 
 
 
 
 
 
                     Εικ 5.3   a)  Η στοίχιση µιας ακολουθίας προς ένα Profile HMM αναπαρίσταται  
                                         από µια ακολουθία καταστάσεων του µοντέλου ( µαύρα βέλη ). 
                                   b)  Στοίχιση δύο Profile HMMs µεταξύ τους. Η ακολουθία  
                                        καταστάσεων στο ένα µοντέλο αναδύει, από κοινού µε την ακολου- 
                                        θία καταστάσεων στο δεύτερο µοντέλο, µια ακολουθία  
                                        παρατηρήσεων. 
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   Βάση της προερχόµενης από πειραµατικές µετρήσεις παρατήρησης, ότι οι µακρινές, ως 
προς την οµολογία πρωτεΐνες θα έχουν στην δευτεροταγή δοµή τους περισσότερες 
οµοιότητες από όσες θα συναντούσαµε στις δευτεροταγείς δοµές τυχαίων πρωτεϊνών, 
συµπεραίνουµε, ότι η δευτεροταγής δοµή θα µπορούσε να βοηθήσει στην ανίχνευση των 
remote homologs.  
   Η HHsearch επιχειρεί να ενσωµατώσει στο log-sum-of-odds score οποιαδήποτε 
πληροφορία υπάρχει για το query alignment ή το query sequence και για τις ακολουθίες της 
βάσης δεδοµένων. Για τον σκοπό αυτό, αναπτύχθηκαν µέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών 
µέτρων ( score ) πάνω στην δευτεροταγή δοµή της πρωτεΐνης, πάνω στην συσχέτιση που 
ενδεχοµένως υπάρχει µεταξύ µη γειτονικών αµινοξέων στην ακολουθίας της πρωτεΐνης κ.α, 
προκειµένου να αξιοποιηθεί, όσο είναι δυνατόν, υπάρχουσα πληροφορία για τις πρωτεΐνες, 
ώστε να αυξηθεί η δυνατότητα ανίχνευσης οµολόγων της µεθόδου. Τα score αυτά 
προστίθενται στο log-sum-of-odds score και γίνεται µεγιστοποίηση του score που προκύπτει, 
χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο δυναµικού προγραµµατισµού που αναφέραµε. Ο 
αλγόριθµος δίνει την στοίχιση µεταξύ των δύο HMMs.  
   Το scoring της δευτεροταγούς δοµής και η πρόσθεση του score στο log-sum-of-odds score 
οδήγησε σε µεγαλύτερη ευαισθησία της µεθόδου και βελτίωσε την ποιότητα των alignments 
που παράγει η µέθοδος. Υπάρχουν πολλές µέθοδοι scoring της δευτεροταγούς δοµής. Στην 
HHsearch µέθοδο επιλέγεται µια στατιστική µέθοδος που λαµβάνει υπόψιν δευτεροταγείς 
δοµές που έχουν προβλεφθεί, σε συνδυασµό µε confidence values πάνω σε αυτές τις 
προβλέψεις και γνωστές δευτεροταγείς δοµές εκφρασµένες στο σύστηµα DSSP.  
   
   Η HΗsearch αποτελεί µια ενδεικτική µέθοδο της κύριας προσέγγισης που ακολουθείται 
σήµερα, για την πρόβλεψη της πρωτεϊνικής δοµής, η οποία στηρίζεται στην ανίχνευση των 
οµόλογων πρωτεϊνών της πρωτεΐνης της οποίας την δοµή αναζητάµε, προκειµένου να 
αντλήσουµε πληροφορίες για την δοµή από τις γνωστές δοµές των οµολόγων. 
   Επιπλέον, η HHsearch είναι ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα των µεθόδων που 
αναπτυσσόνται σήµερα, οι οποίες, κατά ένα µεγάλο ποσοστό, έχουν ως συστατικό τους την 
µέθοδο του Profile HMM ή γενικά στοχεύουν στην βελτίωση της απόδοσης προγενέστερων 
µεθόδων στην εύρεση οµολόγων.     
    Τα αποτελέσµατα του CASP9 ανέδειξαν τον HHpred server, ο οποίος στηρίζεται στην 
µέθοδο HHsearch, ανάµεσα στους πρώτους servers για την πρόβλεψη της δοµής πρωτεϊνών 
µε template based modeling, σε ένα σύνολο 81 συµµετοχών. Επιπλέον, είναι σηµαντικό να 
αναφέρουµε, ότι είναι ταχύτερο σύστηµα, κατά περίπου 100 φορές, από τους άλλους servers 
που αναδείχτηκαν. Τέλος, αξίζει να αναφέρουµε, ότι οι περισσότεροι από τους άλλους 
κορυφαίους servers χρησιµοποίησαν τον ανοιχτό, δηµόσια διαθέσιµο κώδικα της HHsearch 
µεθόδου για την εύρεση των οµολόγων και για την στοίχιση της query ακολουθίας µε τις 
ακολουθίες των οµολόγων.                                               
 
 
 
 5.3  Πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών µε την χρήση 
των HMMs 
 
 
   Ως εδώ, έχουµε παρουσιάσει δύο διαδεδοµένες  µεθόδους που χρησιµοποιούν την 
τεχνολογία των HMMs, για την πρόβλεψη της τρισδιάστατης δοµής των πρωτεϊνών από την 
αµινοξική ακολουθία τους, στηριζόµενες στην επικρατούσα προσέγγιση λύσης αυτού του 
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προβλήµατος, αυτήν της ανίχνευσης οµολόγων. Στην παράγραφο αυτή, παρουσιάζουµε µια 
µέθοδο που ακολουθεί µια διαφορετική προσέγγιση στο πρόβληµα του προσδιορισµού της 
τρισδιάστατης πρωτεϊνικής δοµής, χρησιµοποιώντας τα HMMs. Αυτή η µέθοδος στηρίζεται 
στην πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών, από την αµινοξική ακολουθία 
τους. Λόγω του ότι η δευτεροταγής δοµή των πρωτεϊνών καθορίζει την τρισδιάστατη 
διαµόρφωσή τους, είναι δυνατόν να εξαχθούν από αυτήν την δοµή, πληροφορίες για την 
τριτοταγή δοµή και λειτουργία των πρωτεϊνών.  
   Η µέθοδος που θα περιγράψουµε αναπτύχθηκε από τους Asai, Hayamizu και Handa και 
παρουσιάζεται αναλυτικά στο paper που δηµοσίευσαν τo 1993, “ Prediction of protein 
secondary structure by the Hidden Markov Model ”, [20]. Μολονότι το σύστηµα που 
κατασκεύασαν δεν παρουσιάζει υψηλή ακρίβεια, σε σχέση µε τις επιδόσεις των συστηµάτων 
πρόβλεψης της δευτεροταγούς δοµής που υλοποιούνται σήµερα µε χρήση των ΗΜΜs, το 
σύστηµα των Asai et al είναι απλό και εξυπερετεί την παρουσίαση της διαφορετικής αυτής 
προσέγγισης στην πρόβλεψη της δοµής των πρωτεϊνών.   
    
 
 5.3.1   Υλοποίηση της µεθόδου πρόβλεψης της δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών 
 
   Οι συγγραφείς, για την πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών µε βάση την 
αµινοξική ακολουθία τους, αρχικά κατασκεύασαν 4 ΗΜΜs, ένα για κάθε µια από τις τρεις 
διαδεδοµένες, δευτεροταγείς διαµορφώσεις, helix, sheet, loop και ένα για οποιαδήποτε άλλη 
διαµόρφωση.  
   Η δοµή των επιµέρους HMMs επιλέχθηκε µε αυτοµατοποιηµένο τρόπο, διεξάγωντας 
δοκιµές πάνω σε ένα σύνολο δυνατών δοµών για το εκάστοτε µοντέλο και διαλέγοντας 
τελικά εκείνη την δοµή,  για την οποία το µοντέλο αποδίδει υψηλή πιθανότητα στις 
ακολουθίες του training data set που φέρουν την αντίστοιχη δευτεροταγή δοµή. Στο σχήµα 
που ακολουθεί φαίνονται 4 ενδεικτικά ΗΜΜs, καθένα από τα οποία αναγνωρίζει µια από τις 
διαδεδοµένες δευτεροταγείς δοµές. 
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   Κάθε ένα από τα ΗΜΜs εκπαιδεύτηκε ξεχωριστά, χρησιµοποιώντας τον Baum-Weltch 
αλγόριθµο. Πιο συγκεκριµένα, λόγω του µικρού συνόλου αµινοξικών ακολουθιών 
πρωτεϊνών, µε προσδιορισµένη δευτεροταγή δοµή, που είχαν στην διάθεσή τους οι 
ερευνητές, ακολουθήθηκε µια ειδική τεχνική για την εκµάθηση και τον έλεγχο του µοντέλου.   
   Σύµφωνα µε την τεχνική αυτή, το training data set και τα test data δεν είναι σταθερά, 
καθορισµένα από πριν, σύνολα. Από ένα σύνολο, περίπου 120 αµινοξικών ακολουθιών της 
PDB ( ετος 1993 ) επιλέγεται µια ακολουθία που θα χρησιµοποιηθεί στον έλεγχο του 
µοντέλου. Με βάση αυτήν την ακολουθία εκπαιδεύται κατάλληλα ένα ΗΜΜ, ώστε να 
αναπαριστά τις οµόλογες προς αυτήν πρωτεΐνες. Εν συνεχεία, εφαρµόζεται το ΗΜΜ στις 
υπόλοιπες ακολουθίες και αφαιρούνται από το σύνολο των πρωτεϊνών εκείνες που 
αναγνώρισε το ΗΜΜ. Οι ακολουθίες που αποµένουν χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση 
του µοντέλου. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι να επιλεχθούν και οι 120 
ακολουθίες, για έλεγχο, από µία φορά.         
   Από την περιγραφή της µεθόδου στο paper προκύπτει, ότι η εκπαίδευση γίνεται µε την 
βοήθεια των labels ‘HELIX’, ‘SHEET’ και ‘TURN’ που συνοδεύουν κάθε ακολουθία της 
PDB και περιέχουν πληροφορίες για την περιοχή στην ακολουθία οπου εµφανίζεται η κάθε 
µια από τις παραπάνω δοµές. Συµπεραίνουµε, ότι η εκπαίδευση του κάθε µοντέλου έγινε 
επιλέγοντας από κάθε ακολουθία του training data set το τµήµα της ακολουθίας µε 
δευτεροταγή δοµή, αυτή που το µοντέλο θα αναπαραστήσει.   
 
   Το µοντέλο που θα χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής των 
πρωτεϊνών προκύπτει, συνδέοντας τα 4 παραπάνω HMMs σε ένα ενιαίο ΗΜΜ network και 
ενοποιώντας τις αρχικές και τελικές καταστάσεις των τεσσάρων µοντέλων σε µια νέα 
κατάσταση, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 
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   Το νέο µοντέλο που προκύπτει από την διασύνδεση των 4 HMMs δεν εκπαιδεύεται και 
διατηρεί τις παραµέτρους των υποµοντέλων του. 
   Από την στιγµή που έχει διαµορφωθεί το ΗΜΜ network, µε την εφαρµογή του Viterbi 
αλγορίθµου, για µια ακολουθία ελέγχου ( test sequence ), βρίσκουµε την πιο πιθανή 
ακολουθία καταστάσεων που παρήγαγε την test sequence. Από την βέλτιστη ακολουθία 
καταστάσεων και γνωρίζοντας σε ποια δευτεροταγή δοµή υπάγεται κάθε κατάσταση του 
HMM network, προκύπτει η εκτίµηση της δευτεροταγούς δοµής της πρωτεΐνης µε 
ακολουθία, την test sequence.  
   Στο σχήµα που ακολουθεί, φαίνονται τα βασικά βήµατα της µεθόδου κτασκευής του 
συστήµατος πρόβλεψης της δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                
             
 
 
                 Εικ. 5.4   Υλοποίηση της µεθόδου πρόβλεψης της δευτεροταγούς δοµής των   
                                πρωτεϊνών 
 
 
 
5.3.2   Πειραµατικά αποτελέσµατα πάνω στην συµπεριφορά του συστήµατος 
πρόβλεψης δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών 
 
   Οι συγγραφείς δοκιµάζουν την ικανότητα πρόβλεψης του συστήµατος, αρχικά όταν ένα 
κατάλοιπο της αµινοξικής ακολουθίας λαµβάνεται ως παρατήρηση, δηλαδή όταν κάθε 
κατάσταση του µοντέλου παράγει ένα αµινοξύ και εποµένως το µέγεθος του codebook είναι 
20. Στην συνέχεια, δοκιµάζουν την συµπεριφορά του µοντέλου, όταν 2 διαδοχικά αµινοξέα 
λαµβάνονται ως µια παρατήρηση, δηλαδή όταν κάθε κατάσταση του µοντέλου παράγει 2 
αµινοξέα ως παρατήρηση και συνεπώς το µέγεθος του codebook γίνεται 400. Για 



 88 

παράδειγµα, στην δοκιµή αυτή, η αµινοξική ακολουθία ‘ PPKAHE ’ θεωρείται ως 
ακολουθία 5 παρατηρήσεων PP, PK, KA, AH, HE.  
   Οι συγγραφείς έκαναν τις παραπάνω δοκιµές, χρησιµοποιώντας για την εκπαίδευση των 
τεσσάρων µοντέλων όλες τις διαθέσιµες αµινοξικές ακολουθίες. Οι ίδιες δοκιµές έγιναν 
εκαπαιδεύοντας το µοντέλο µε την τεχνική που περιγράψαµε στην παράγραφο 5.3.1, δηλαδή 
αφαιρώντας τις οµόλογες πρωτεΐνες της test sequence και την test sequence από το training 
data set. 
   Η συµπεριφορά του µοντέλου στις δοκιµές αυτές ήταν η εξής:  
   Για την περίπτωση που για την εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε όλο το σύνολο των 
ακολουθιών και θεωρήθηκε ότι κάθε παρατήρηση αντιστοιχεί σε ένα αµινοξύ, τα 
αποτελέσµατα δεν ήταν ικανοποιητικά. Στην περίπτωση που θεωρήθηκαν 2 αµινοξέα ανα 
παρατήρηση, τα αποτελέσµατα ήταν ικανοποιητικά µόνο για την πρόβλεψη της δοµής της 
έλικας. 
   Για την περίπτωση που στο training data set δεν ανήκουν η test sequence και οι ακολουθίες 
των οµολόγων της και επιπλέον λαµβάνεται ένα αµινοξύ της κάθε ακολουθίας ως 
παρατήρηση, τα αποτελέσµατα δεν ήταν ικανοποιητικά. Στην περίπτωση που δύο διαδοχικά 
κατάλοιπα της ακολουθίας λαµβάνονται ως µία παρατήρηση, η πρόβλεψη των δοµών τύπου 
helix και turn ήταν καλή, ωστόσο δεν συνέβη το ίδιο για την πρόβλεψη των sheet δοµών. 
   Από τα παραπάνω αποτελέσµατα γίνεται φανερό, ότι µεταξύ των αµινοξέων σε µια 
πρωτεϊνική ακολουθία υπάρχει συσχέτιση, η οποία όταν λαµβάνεται υπόψην στο µοντέλο, η 
πρόβλεψη της δευτεροταγούς δοµής είναι πιο ακριβής. Οι συγγραφείς τονίζουν, αναφορικά 
µε την περίπτωση όπου θεωρείται, ότι κάθε παρατήρηση αποτελείται από ένα αµινοξύ, ότι τα 
HMMs έχουν την δυνατότητα έµµεσης αναπαράστασης αλληλοσυσχετίσεων µεταξύ 
αµινοξικών καταλοίπων, γεγονός που επιβεβαιώθηκε από την απόδειξη του τµήµατος 4.4.3 
του κειµένου. Όταν η αλληλοσυσχέτιση είναι πολύ σηµαντική, για την αναπαράστασή της 
από το µοντέλο φαίνεται, πως η θεώρηση πολλών συµβόλων ανα παρατήρηση µπορεί να 
οδηγήσει σε ακριβέστερα αποτελέσµατα. Στην περίπτωση αυτή, κάθε κατάσταση του 
µοντέλου παράγει περισσότερα του ενός αµινοξέα και το µέγεθος του codebook αυξάνει, 
µαζί µε την απαίτηση για training data. 
  
   Το πρόβληµα της αναγνώρισης λόγου φέρει πολλές οµοιότητες µε αυτό της πρόβλεψης της 
πρωτεϊνικής δοµής, γεγονός που το επισηµαίνουν και οι συγγραφείς. Μια αµινοξική 
ακολουθία είναι µια διακριτή ακολουθία κωδικών, όπου το αντιστοιχο codebook έχει 
µέγεθος 20. Τα δεδοµένα προφορικού λόγου συνιστούν διακριτές ακολουθίες κωδικών, όπου 
κάθε κώδικας αποτελεί ένα χαρακτηριστικό διάνυσµα που προέρχεται από κατάλληλη 
επεξεργασία ( vector quantizing ) της κυµατοµορφής του φάσµατος του σήµατος. Η 
αµινοξική ακολουθία αναδιπλώνεται τοπικά, διαµορφώνοντας τις δευτεροταγείς δοµές, οι 
οποίες υιοθετούν ορισµένη διάταξη στον χώρο, συγκροτώντας µια πρωτεΐνη ορισµένης 
τρισδιάστατης δοµής και λειτουργίας. Όµοια, η ακολουθία των διανυσµάτων στα δεδοµένα 
προφορικού λόγου οργανώνεται σε ακολουθία φωνηµάτων, τα οποία κατάλληλα 
διατεταγµένα διαµορφώνουν λέξεις, προτάσεις κ.τ.λ, ορισµένης µορφής και νοήµατος. 
   Οι οµοιότητες αυτές είναι που οδήγησαν τους συγγραφείς σε µια προσέγγιση λύσης του 
προβλήµατος της πρόβλεψης της πρωτεϊνικής δοµής, όµοια µε την προσέγγιση που 
ακολουθείται στα συστήµατα αναγνώρισης προφορικού λόγου. Το σύστηµα πρόβλεψης της 
δευτεροταγούς δοµής των πρωτεϊνών µοιάζει σηµαντικά µε τα συστήµατα αναγνώρισης 
λόγου.  
   Στην προσέγγιση αυτή, φαίνεται η προσπάθεια των συγγραφέων να εντοπίσουν τα επίπεδα 
οργάνωσης του µορίου της πρωτεΐνης και η προσπάθειά τους να σχεδιάσουν το ΗΜΜ σε 
επίπεδα που µοντελοποιούν, όσο το δυνατόν καλύτερα τα επίπεδα του φυσικού συστήµατος. 
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Σε τέτοιου τύπου προσεγγίσεις και στην σηµασία τους αναφερθήκαµε στο τµήµα 4 του 
κειµένου. Στο paper παρουσιάζουν µια πρώιµη µοντελοποίηση του µορίου της πρωτεΐνης 
µέχρι το δεύτερο επίπεδο, αυτό της δευτεροταγούς δοµής. ∆εν γνωρίζουµε, αν προχώρησαν 
την έρευνά τους µέχρι κάποιο ανώτερο επίπεδο δόµησης του µορίου. Η περιγραφή της 
εργασίας τους στο κείµενο αυτό έγινε, για να παρουσιαστεί µια διαφορετική προσέγγιση 
στην πρόβλεψη της πρωτεϊνικής δοµή από την διαδεδοµένη, που στηρίζεται στην εύρεση 
οµολόγων. 
 
 
 
 5.4      Η µέθοδος TMHMM 
 
  
    Στο τµήµα αυτό του κειµένου, παρουσιάζεται µια µέθοδος πρόβλεψης της τοπολογίας των 
µεµβρανικών πρωτεϊνών, µε δοµή α-έλικας στην διαµεµβρανική περιοχή της πρωτεΐνης, που 
στηρίζεται στην µεθοδολογία των ΗΜΜs. Η µέθοδος καλείται ΤΜΗΜΜ και περιγράφεται 
διεξοδικά στην δηµοσίευση των A. Krogh, B. Larsson, Gunnar von Heijne και E. 
Sonnhammer, “Predicting Transmembrane Protein Topology with a Hidden Markov Model: 
Application to Complete Genomes”, [21].  
   Η δοµή των µεµβρανικών πρωτεϊνών είναι πολύ δύσκολο να καθορισθεί µε τις υπάρχουσες 
πειραµατικές µεθόδους, µε αποτέλεσµα να υπάρχουν ελάχιστες, καθορισµένες δοµές 
µεµβρανικών πρωτεϊνών και αυτές ενέχουν σηµαντική αβεβαιότητα. Παρόλα αυτά, σε πεδία 
όπως αυτό της σχεδίασης φαρµάκων, από έρευνες που έχουν γίνει, φαίνεται πως η ακριβής 
γνώση της δοµής της µεµβρανικής πρωτεΐνης δεν είναι απαραίτητη και ότι η γνώση της 
τοπολογίας της αρκεί [21]. Σηµειώνουµε, ότι η τοπολογία της µεµβρανικής πρωτεΐνης 
αναφέρεται στις θέσεις που καταλαµβάνουν τα διάφορα µέρη της πρωτεΐνης ως προς την 
κυτταρική µεµβράνη ( ενδοκυτταρική περιοχή της πρωτεΐνης, διαµεµβρανική περιοχή, 
εξωκυτταρική περιοχή ).  
   Βάσει της παραπάνω παρατήρησης, έχουν αναπτυχθεί εργαστηριακές µέθοδοι εύρεσης της 
τοπολογίας των µεµβρανικών πρωτεϊνών, καθώς και ένα πλήθος µοντέλων πρόβλεψης της 
τοπολογίας τους από την αµινοξική ακολουθία τους, τα οποία επιπλέον ενσωµατώνουν, όσο 
το δυνατόν, περισσότερη βιολογική πληροφορία για τις πρωτεΐνες αυτές. 
   Οι περισσότερες µεµβρανικές πρωτεΐνες έχουν στην διαµεµβρανική περιοχή τους µία ή 
περισσότερες α-έλικες, µε σηµαντικότερη εξαίρεση τα Gram-Negative βακτήρια και τα 
µιτοχόνδρια, µέσα στην µεµβράνη των οποίων απαντώνται beta-barrel δοµές.  
   Η µέθοδος που περιγράφεται στο τµήµα αυτό βρίσκει µε αρκετά καλή ακρίβεια την 
τοπολογία των µεµβρανικών πρωτεϊνών α-έλικας. Επιπλέον, έχει την δυνατότητα 
διαχωρισµού µεταξύ µεµβρανικών και µη µεµβρανικών πρωτεϊνών, µε ακριβή τρόπο. 
   Στην ΤΜΗΜΜ µέθοδο, η πρωτεΐνη αναπαρίσταται από ένα ΗΜΜ, στο οποίο κάθε 
περιοχή της πρωτεΐνης µοντελοποιείται από ένα υποµοντέλο ΗΜΜ. Η µέθοδος των ΗΜΜs 
παρέχει το πλεονέκτηµα της µοντελοποίησης του µήκους κάθε περιοχής, των υδροφοβικών 
ιδιοτήτων κάθε περιοχής, υπάρχουσας βιολογικής γνώσης για τις µεµβρανικές πρωτεΐνες, 
(όπως, για παράδειγµα, τον κανόνα κατά τον οποίο στις µεµβρανικές πρωτεΐνες α-έλικας, η 
περιοχή που βρίσκεται στο κυτταρόπλασµα είναι συνήθως θετικά φορτισµένη, και των « 
γραµµατικών » κανόνων που διέπουν την τοπολογία των πρωτεϊνών αυτών ,σε ένα µόνο 
µοντέλο. Οι παράµετροι του µοντέλου αυτού καθορίζονται, κατά τα γνωστά, εκτελώντας 
αποδοτικούς αλγορίθµους, χρησιµοποιώντας αµινοξικές ακολουθίες γνωστής τοπολογίας και 
υπάρχουσα γνώση πάνω στις πρωτεΐνες αυτές που βοηθά στην καλή µοντελοποίηση.  
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   Η µέθοδος ΤΜΗΜΜ δεν ακολουθεί την προσέγγιση της ανίχνευσης οµόλογων πρωτεϊνών 
µε την πρωτεΐνη της οποίας την δοµή αναζητάµε. Η προσέγγιση της µεθόδου µοιάζει αρκετά 
µε αυτήν των Asai et al, κυρίως, στο ότι προσπαθούν να « αποτυπώσουν » στο ΗΜΜ την 
µορφή της πρωτεΐνης, µε τρόπο επαγωγικό ( εκτίµηση τοπολογίας->εξαγωγή κάποιων 
συµπερασµάτων για την τρισδιάστατη δοµή, εκτίµηση δευτεροταγούς δοµής-> εξαγωγή 
κάποιων συµπερασµάτων για την τρισδιάστατη δοµή ) και αναγνωρίζοντας υποδοµές που 
συγκροτούν την πρωτεΐνη (  1) εκτίµηση τοπολογίας: globular domains, loop περιοχές, cap 
περιοχές, περιοχές α-έλικας, 2) εκτίµηση δευτεροταγούς δοµής: α-έλικες, b-sheet, loops, 
other  ). Αυτό απεικονίζεται και στην δοµή των ΗΜΜs που κατασκευάζονται, στις δύο 
µεθόδους, όπου τα ΗΜΜs αποτελούνται από υποµοντέλα ΗΜΜs. Ωστόσο, η διαδικασία 
εκπαίδευσης των HMMs διαφέρει σε ορισµένα βασικά σηµεία στις δύο µεθόδους, όπως θα 
διαπιστώσουµε παρακάτω, µε την παρουσίαση της υλοποίησης της µεθόδου TMHMM.      
 
 
 5.4.1   Υλοποίηση της µεθόδου ΤΜΗΜΜ 
 
  Αρχιτεκτονική του ΗΜΜ 
 
   Η αρχιτεκτονική του HMM απεικονίζεται στο ακόλουθο σχεδιάγραµµα: 
 
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
    Εικ. 5.5    a)  Η δοµή του ΗΜΜ στην ΤΜΗΜΜ µέθοδο. Κάθε κουτί αναπαριστά µία  
                         περιοχή της µεµβρανικής πρωτεΐνης και περιλαµβάνει µία ή περισσότερες 
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                         καταστάσεις του µοντέλου. Τµήµατα του µοντέλου που φέρουν το ίδιο 
                         όνοµα, έχουν τις ίδιες παραµέτρους. 
                    b)  Η δοµή των τµηµάτων του µοντέλου που αντιστοιχούν στην globular, loop  
                         και cap περιοχή των πρωτεϊνών. 
                    c)  Η δοµή του υποµοντέλου της περιοχής έλικας. Μοντελοποιεί έλικες  
                         µήκους από 5 εως 25 κατάλοιπα.  
 
 
 
   Το ΗΜΜ που µοντελοποιεί την µεµβρανική πρωτεΐνη, όπως φαίνεται στην Εικ. 5.5, 
αποτελείται από µια σειρά υποµοντέλων, τα οποία αναπαρίστανται ως κουτιά στο 
σχεδιάγραµµα, καθένα από τα οποία µοντελοποιεί κάποια συγκεκριµένη περιοχή της 
µεµβρανικής πρωτεΐνης. 
   Τα βέλη που συνδέουν τα κουτιά υποδηλώνουν τις σχέσεις της µιας περιοχής ως προς την 
άλλη. Τα βέλη, δηλαδή, έχουν επιλεχθεί µε τέτοιο τρόπο, ώστε να αναπαριστούν, όσο το 
δυνατόν καλύτερα, την « γραµµατική » που περιγράφει την τοπολογία της πρωτεΐνης. 
   Τα υποµοντέλα του παραπάνω ΗΜΜ διαφέρουν ως προς την αρχιτεκτονική τους, ακόµα 
και σε περιπτώσεις που µοντελοποιούν ιδίου τύπου περιοχές. Για παράδειγµα, σε ένα loop 
υποµοντέλο στην παραπάνω σχεδίαση του ΗΜΜ, η πιθανοτική κατανοµή των αµινοξέων 
που παράγονται από µια κατάσταση είναι η ίδια για όλες τις καταστάσεις του υποµοντέλου, 
αλλά όχι απαραίτητα ίδια µε την πιθανοτική κατανοµή που χαρακτηρίζει τις καταστάσεις 
ενός άλλου loop υποµοντέλου του ΗΜΜ. Εξαίρεση αποτελούν τα υποµοντέλα που 
αναπαριστούν τις globular περιοχές της πρωτεΐνης, τα οποία δεν διαφέρουν ως προς την 
σχεδίαση. 
   Σηµειώνουµε, ότι στην περίπτωση της µοντελοποίησης των µεµβρανικών πρωτεϊνών, δεν 
θεωρήθηκε χρήσιµο να σχεδιαστεί κάθε υποµοντέλο, ώστε να αναπαριστά, µε µεγάλη 
ακρίβεια, την εκάστοτε περιοχή της πρωτεΐνης. Αυτό θα οδηγούσε σε αύξηση των 
παραµέτρων του µοντέλου και σε µείωση της απόδοσής του, χωρίς ουσιαστικό όφελος, 
δεδοµένου ότι και τα training data αποτελούνται από µεµβρανικές πρωτεΐνες, των οποίων η 
τοπολογία έχει προσδιορισθεί πειραµατικά και τα όρια των περιοχών δεν καθορίζονται µε 
βεβαιότητα. 
   Πιο αναλυτικά, στην παραπάνω σχεδίαση, τα globular υποµοντέλα είναι τα απλούστερα 
και αποτελούνται από µια µόνο κατάσταση από την οποία ξεκινούν µεταβάσεις για την 
πρώτη κατάσταση του loop υποµοντέλου και για την ίδια κατάσταση. 
   Το loop υποµοντέλο περιλαµβάνει 20 καταστάσεις κάθε µια από τις οποίες µοντελοποιεί 
µια θέση της αµινοξικής ακολουθίας της πρωτεΐνης. Loop διαµορφώσεις της πρωτεΐνης 
αποτελούµενες από 20 αµινοξέα, το µέγιστο, αναπαρίστανται από το loop υποµοντέλο. 
∆οµές loop µε πάνω από 20 αµινοξέα αναπαρίστανται επιπλέον µε την βοήθεια του globular 
υποµοντέλου. 
   Τα cap υποµοντέλα κωδικοποιούν τα 5 πρώτα και τα 5 τελευταία αµινοξικά κατάλοιπα της 
διαµεµβρανικής περιοχής της ακολουθίας. 
   Το υποµοντέλο του συνόλου των α-ελικών της διαµεµβρανικής περιοχής της πρωτεΐνης 
αποτελείται από 25 ίδιες καταστάσεις και επιτρεπτές µεταβάσεις από µία κατάσταση σε 
επόµενες καταστάσεις, κατά µήκος του µοντέλου. Στο σχήµα, φαίνονται οι µεταβάσεις από 
την κατάσταση 3 προς επόµενες καταστάσεις. Το υποµοντέλο αυτό αναπαριστά α-έλικες 
µήκους 5 έως 25 αµινοξέων.        
   Από την παραπάνω ανάλυση προκύπτει, ότι το µήκος κάθε περιοχής της πρωτεΐνης 
µοντελοποιείται από τις µεταβάσεις µεταξύ των καταστάσεων του αντίστοιχου υποµοντέλου 
και φράσσεται από το πλήθος των καταστάσεων του υποµοντέλου. Ωστόσο, τα όρια των 
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περιοχών των µεµβρανικών πρωτεϊνών που αποτελούν το training data set, δεν είναι 
καθορισµένα µε βεβαιότητα. Συνεπώς, η χρήση αυτού του training data set είναι πιθανόν να 
οδηγήσει σε λάθος εκπαίδευση του µοντέλου. Για τον λόγο αυτό, οι συγγραφείς ακολουθούν 
µια διαφορετική µέθοδο, από ότι συνηθίζεται, για την εκπαίδευση του µοντέλου. 
Συγκεκριµένα, όπως θα δούµε αναλυτικότερα στην συνέχεια, τοποθετούν ετικέτες σε κάθε 
αµινοξικό κατάλοιπο των ακολουθιών του training data set, που υποδηλώνουν την περιοχή 
της πρωτεΐνης στην οποία ανήκουν. Εκπαιδεύουν το παραπάνω µοντέλο, ώστε να 
προσδιορίζει αυτόµατα τα όρια της διαµεµβρανικής περιοχής των πρωτεϊνών. Ακολούθως, 
επαναπροσδιορίζουν τα όρια της διαµεµβρανικής περιοχής των αµινοξικών ακολουθιών του 
training data set ( αλλάζοντας τις ετικέτες που τους έχουν αποδοθεί ), χρησιµοποιώντας το 
µοντέλο που κατασκευάστηκε. Εν συνεχεία, το µοντέλο επανεκπαιδεύεται από το 
τροποποιηµένο training data set.  
 
 εκπαίδευση του ΗΜΜ 
 
   Όσον αφορά την εκπαίδευση του µοντέλου και συγκεκριµένα το training data set που 
χρησιµοποιήθηκε, περιλαµβάνει 160 µεµβρανικές πρωτεΐνες, των οποίων η τοπολογία έχει 
προσδιορισθεί πειραµατικά µε βιοχηµικές µεθόδους, που επισηµαίνουν οι συγγραφείς, ότι 
δεν είναι πάντα αξιόπιστες. Για ελάχιστες από αυτές έχει προσδιορισθεί η ακριβής δοµή 
τους, σε επίπεδο ανάλυσης, ατόµου. 
   Από τα παραπάνω γίνεται αντιληπτό, ότι υπάρχει αρκετή αβεβαιότητα στα δεδοµένα και η 
προσπάθεια επίτευξης υψηλής ακρίβειας πρόβλεψης από το µοντέλο, είναι µη ρεαλιστική. 
   Για την αποφυγή λαθών, για το training data set έχουν επιλεχθεί εκείνες οι πρωτεΐνες, που 
κατά την υποβολή τους σε διάφορες εργαστηριακές µεθόδους καθορισµού τοπολογίας, 
προέκυψαν παρεµφερείς τοπολογίες. 
  
   Συνήθως, η εκπαίδευση των HMMs στηρίζεται στην µεγιστοποίηση της πιθανότητας P(x1, 
x2, …, xN | θ), όπου x1, x2, …, xN οι αµινοξικές ακολουθίες του training data set και θ το 
µοντέλο. Η εφαρµογή αυτής της µεθόδου εκπαίδευσης του µοντέλου, θα σήµαινε την ανάγκη 
εύρεσης των τµηµάτων των ακολουθιών του training data set που αντιστοιχούν σε κάθε 
περιοχή της µεµβρανικής πρωτεΐνης και ακολούθως, την εκπαίδευση κάθε υποµοντέλου 
χωριστά, κάνοντας χρήση των αντίστοιχων υπακολουθιών. 
   Για το ΤΜΗΜΜ µοντέλο ακολουθείται µια διαφορετική εκπαιδευτική διαδικασία. Κάθε 
ακολουθία του training data set φέρει ετικέτα για κάθε αµινοξικό κατάλοιπο, που 
υποδηλώνει σε ποια περιοχή της πρωτεΐνης ανήκει το κατάλοιπο. Ακολουθεί η εκµάθηση 
του µοντέλου, όπου κάθε κατάλοιπο των ακολουθιών επιτρέπεται να παράγεται µόνο από 
καταστάσεις του υποµοντέλου της περιοχής, που υποδηλώνει η ετικέτα του καταλοίπου. Η 
εκπαίδευση γίνεται σε 3 στάδια. 
   Αρχικά, για να αποφευχθούν λάθη στην πρόβλεψη, λόγω της αβεβαιότητας που υπάρχει 
για τα όρια των περιοχών των πρωτεϊνών του training data set, γίνεται τροποποίηση κάποιων 
ετικετών. Συγκεκριµένα, σε κάθε ακολουθία του training data set, 6 αµινοξέα γύρω από τα 
όρια των διαµεµβρανικών περιοχών της πρωτεΐνης αποκτούν την ετικέτα, ‘*’, που τους 
επιτρέπει να ταιριάζουν σε κατάστασεις και των δύο γειτονικών υποµοντέλων. Για 
παράδειγµα, η ακολουθία ΜΜΜ…Μi…iii γίνεται ΜΜΜ…Μ*...*i …iii, όπου το πλήθος 
των ‘*’ είναι 12. Με τον τρόπο αυτό, κατά την εκπαίδευση µοντελοποιούνται αυτόµατα τα 
όρια των διαµεµβρανικών περιοχών που µεγιστοποιούν την συνολική πιθανότητα. Τα νέα 
όρια βρίσκονται εντός παραθύρου, πλάτους 6 αµινοξικών καταλοίπων από τα παλιά όρια 
των περιοχών. Για την εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε ο Baum-Weltch αλγόριθµος. Επιπλέον, 
εισήχθη θόρυβος σε κάθε επανάληψη, σταδιακά µειώµενος, για την αποφυγή των τοπικών 
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µεγίστων και την εύρεση του ολικού µεγίστου στο πρόβληµα καθορισµού των παραµέτρων 
του ΗΜΜ. 
   Στην δεύτερη φάση, εκτελώντας τον αλγόριθµο Viterbi µε την χρήση του παραπάνω 
µοντέλου, για τις αµινοξικές ακολουθίες του training data set, προκύπτει η νέα τοπολογία για 
κάθε πρωτεΐνη του συνόλου. Βάσει των νέων ορίων των διαµεµβρανικών περιοχών, 
τροποποιούνται αντίστοιχα οι ετικέτες. Στο σηµείο αυτό, γίνεται επανεκπαίδευση του 
µοντέλου, λαµβάνοντας υπόψην τις νέες ετικέτες και ακολουθώντας την ίδια διδικασία µε  
αυτή του πρώτου σταδίου, µε την διαφορά ότι 5 αµινοξέα γύρω από τις διαµεµβρανικές 
περιοχές αποκτούν την ετικέτα ‘*’. Με το νέο µοντέλο που προκύπτει, εκτελείται ο Viterbi 
αλγόριθµος εφαρµόζοντας τον περιορισµό, κατά τον οποίο οι ετικέτες των αµινοξέων πλην 
των ‘*’ παραµένουν ως έχουν και δίνει τις νέες τοπολογίες των πρωτεϊνών του training data 
set. Ο περιορισµός που εφαρµόστηκε έχει ως αποτέλεσµα την παραγωγή τοπολογιών όπου 
αλλάζει µόνο η θέση της εκάστοτε διαµεµβρανικής περιοχής, εντός ενός παραθύρου, 
πλάτους 5 αµινοξικών καταλοίπων από τα παλιά όρια. Ακολούθως, τοποθετούνται οι νέες 
ετικέτες. Στο σηµείο αυτό, τα training data είναι απαλλαγµένα από σοβαρά λάθη, ως προς τα 
όρια των διαµεµβρανικών περιοχών των πρωτεϊνών. Ακολουθεί επανεκπαίδευση του 
µοντέλου µε τον Baum-Weltch αλγόριθµο για το νέο training data set. ∆εν εισάγεται 
θόρυβος, όπως έγινε στο πρώτο στάδιο, λόγω του ότι τα training data είναι σε µεγάλο βαθµό 
απαλλαγµένα από σφάλµατα στα όρια των περιοχών.          
   Στην τρίτη φάση, γίνεται επανεκπαίδευση του µοντέλου που προέκυψε από το δεύτερο 
στάδιο, µε την χρήση µιας µεθόδου που αυξάνει την διαχωριστική ικανότητα του µοντέλου 
και περιγράφεται από τους Sonnhammer et al [22]. 
   Όσον αφορά την εκπαίδευση και τον έλεγχο του µοντέλου ακολουθήθηκε η µέθοδος του 
cross validation, όπου το training data set χωρίζεται µε ορισµένο τρόπο σε 10 υποσύνολα, εκ 
των οποίων το 1 χρησιµοποιείται για τον έλεγχο του µοντέλου και τα υπόλοιπα 9 για την 
εκπαίδευση του µοντέλου. Ο έλεγχος και η εκπαίδευση επαναλαµβάνονται, µε τα υποσύνολα 
να εναλλάσονται, µέχρι να ελεχθεί το µοντέλο και για τα 10 υποσύνολα. Οι τελικές 
µετρήσεις πάνω στο µοντέλο προκύπτουν από τον µέσο όρο των µετρήσεων που 
καταγράφονται σε κάθε έλεγχο.   
 
 
πρόβλεψη της τοπολογίας της µεµβρανικής πρωτεΐνης 
 
   Η πρόβλεψη της πιο πιθανής τοπολόγιας της µεµβρανικής πρωτεΐνης γίνεται µε την 
εκτέλεση του Ν-best αλγορίθµου, ο οποίος περιγράφεται λεπτοµερώς στο paper [23]. Η 
πρόβλεψη της διαµεµβρανικής περιοχής της πρωτεΐνης γίνεται µέσω της πρόβλεψης της 
τοπολογίας της. 
   
Ενδέχεται να υπάρχουν περισσότερες από µία ακολουθίες καταστάσεων µεγίστης 
πιθανότητας, ήτοι περισσότερες από µια ενδεικτικές τοπολογίες για την µεµβρανική 
πρωτεΐνη. Επιπλέον, υπάρχουν περιπτώσεις διαµεµβρανικών ελικών χαµηλής πιθανότητας. 
Για τον λόγο αυτό, υπολογίζονται επιπλέον οι πιθανότητες ένα αµινοξικό κατάλοιπο να 
βρίσκεται στον ενδοπλασµατικό χώρο, στην διαµεµβρανική περιοχή και στην εξωκυττάρια 
περιοχή, προκειµένου από την σύγκριση των αποτελεσµάτων να επιτευχθεί µια ακριβέστερη 
πρόβλεψη ή αν από τα αποτελέσµατα των συγκρίσεων δεν αναδεικνύεται κάποια τοπολογία 
ως η πιο πιθανή, µελετώνται οι διάφορες εναλλακτικές τοπολογίες για την µεµβρανική 
πρωτεΐνη. 
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 5.4.2   Πειραµατικά αποτελέσµατα από την δοκιµή της µεθόδου ΤΜΗΜΜ 
 
   Το µοντέλο που κατασκευάστηκε µε την µέθοδο ΤΜΗΜΜ δοκιµάστηκε στην πρόβλεψη 
τοπολογίας µεµβρανικών πρωτεϊνών, εφαρµόζοντας την µέθοδο του cross validation σε ένα 
σύνολο 160 αµινοξικών ακολουθιών µεµβρανικών πρωτεϊνών, των οποίων η τοπολογία έχει 
βρεθεί, κατά προσέγγιση, πειραµατικά. 
   Στο σύνολο των ακολουθιών περιλαµβάνονται ακολουθίες που περιέχουν signal peptides. 
Τα signal peptides είναι πεπτίδια, τα οποία µέσω κυτταρικών διεργασιών συνδέονται σε 
πρωτεΐνες που προρίζονται για εξαγωγή από το κύτταρο και µε τον τρόπο αυτό τις 
«σηµαδεύουν». Τα πεπτίδια αυτά αποτελούνται, ως επι το πλείστον, από υδρόφοβα αµινοξέα 
και συνήθως τα προγράµµατα πρόβλεψης τοπολογίας µεµβρανικών πρωτεϊνών τα συγχέουν 
µε τις διαµεµβρανικές περιοχές των πρωτεϊνών και συχνά αποτελούν αιτία εσφαλµένων 
προβλέψεων. 
   Τα πειράµατα έδειξαν, ότι το 2.5% από τις 696 έλικες αποτελούν false positives και 
περίπου το ίδιο ποσοστό καταλαµβάνουν τα false negatives. Σωστά προβλεφθείσες  
έλικες θεωρήθηκαν από τους συγγραφείς, εκείνες που επικαλύπτονται µε 5 τουλάχιστον 
αµινοξικά κατάλοιπα των πραγµατικών διαµεµβρανικών ελικών. Για ένα 77-78% των 
πρωτεϊνών, η τοπολογία προβλέπεται σωστά και για ένα 7% η τοπολογία προβλέπεται 
ανεστραµµένη. 
   Στην ανάλυση σφαλµάτων πρόβλεψης, παρατηρείται, ότι το πλήθος των falsely merged 
ελικών ( έλικες που προβλέπονται ως 1 έλικα ) και των split ελικών ( έλικες που 
προβλέπονται ως διαφορετικές ενώ αποτελούν µέρη µιας έλικας ) είναι µικρό, γεγονός το 
οποίο πιθανότατα οφείλεται στην µοντελοποίηση του µήκους των ελικών µε φυσικό τρόπο 
και στην αρχιτεκτονική που έχει επιλεγεί για το µοντέλο. Η κύρια πηγή σφάλµατος 
ισχυρίζονται, ότι προέρχεται από την παρουσία των signal peptides στα test data sets, 
δεδοµένου ότι δοκιµές έδειξαν, ότι το ΤΜΗΜΜ µοντέλο δεν έχει την δυνατότητα επιτυχούς 
διαχωρισµού των signal peptides από τις διαµεµβρανικές περιοχές των µεµβρανικών 
πρωτεϊνών.     
   Σε σύγκριση µε άλλες µεθόδους, από τις οποίες οι καλύτερες στηρίζονται στην χρήση 
πολλαπλών στοιχίσεων, η ΤΜΗΜΜ επιτυγχάνει περίπου την ίδια ( ή και καλύτερη ) 
ακρίβεια στο ίδιο test data set. Για παράδειγµα, η ΗΜΜTOP, για το παραπάνω σύνολο 
δεδοµένων, χωρίς την χρήση cross-validation, παρουσίασε ακρίβεια 64% στην πρόβλεψη 
τοπολογίας. Μετά την αφαίρεση των signal peptides από το test data set η ακρίβεια της 
µεθόδου ανήλθε στο ποσοστό 78%. Για το ίδιο data set, χωρίς την αφαίρεση των sinal 
peptides και µε χρήση cross-validation, η ΤΜΗΜΜ µέθοδος προβλέπει µε ακρίβεια 79% την 
τοπολογία των µεµβρανικών πρωτεϊνών. Στην περίπτωση που για το παραπάνω σύνολο 
δεδοµένων δεν εφαρµόζεται το cross-validation, η µέθοδος παρουσιάζει 84% ακρίβεια. 
 
   Το µοντέλο ΤΜΗΜΜ, στα πλαίσια των πειραµάτων µελέτης του, δοκιµάζεται επιπλέον 
στην δυνατότητα διαχωρισµού των µεµβρανικών από µη µεµβρανικές πρωτεΐνες. Υπάρχουν 
διάφορες µέθοδοι για τον διαχωρισµό αυτό. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν δύο µέτρα, τα 
οποία υπολογίζονται µε την χρήση του µοντέλου και τα οποία αποδείχθηκαν εξίσου 
κατάλληλα για τον σκοπό αυτόν. Αυτά είναι : το αναµενόµενο πλήθος µεµβρανικών ελικών 
και το αναµενόµενο πλήθος αµινοξικών καταλοίπων στην διαµεµβρανική περιοχή. 
   Τα αποτελέσµατα του πειράµατος, πάνω στο σύνολο 160 µεµβρανικών πρωτεϊνών και στο 
σύνολο 645 µη µεµβρανικών πρωτεϊνών από την PDB, ήταν λιγότερο από 1% των µη 
µεµβρανικών πρωτεϊνών που ταξινοµήθηκαν λάθος και µόνο µία, από τις 160 µεµβρανικές 
πρωτεΐνες, χαρακτηρίστηκε ως µη µεµβρανική. Σηµειώνουµε, ότι από το σύνολο των 645 µη 
µεµβρανικών πρωτεϊνών αφαιρέθηκαν τα signal peptides. 
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   Επίσης, το µοντέλο εξετάστηκε ως προς την ικανότητα διαχωρισµού των signal peptides 
από τις διαµεµβρανικές έλικες. Συγκεκριµένα, δοκιµάστηκε πάνω σε ένα σύνολο 1418 signal 
petides από διάφορους οργανισµούς, όπου κατά την δοκιµή αυτή 60% των signal peptides 
από το Gram-positive βακτήριο προβλέφθηκαν, ως διαµεµβρανικές έλικες και το 20% των 
signal peptides από άλλους οργανισµούς προβλέφθηκαν επίσης, ως διαµεµβρανικές 
περιοχές. 
   Οι συγγραφείς δεν παρουσιάζουν κάποια εξήγηση για τον λόγο που το συγκεκριµένο 
µοντέλο αδυνατεί να διαχωρίσει, σωστά, τα signal peptides από τις διαµεµβρανικές έλικες 
και δεν προτείνουν κάποια µέθοδο περεταίρω βελτίωσης του µοντέλου, ως προς την 
διακριτική του ικανότητα. 
   Το µοντέλο συγκρίνεται µε το maxH µοντέλο, το οποίο έχει σχεδιαστεί για την διάκριση 
µεµβρανικών – µη µεµβρανικών πρωτεϊνών. Μολονότι, η ΤΜΗΜΜ µέθοδος αποδίδει 
ελάχιστα καλύτερα από την maxH στην διάκριση µεµβρανικών πρωτεϊνών από µη 
µεµβρανικές πρωτεΐνες ( παραπάνω πείραµα ), η maxH διαχωρίζει καλύτερα από την 
ΤΜΗΜΜ, τα signal peptides από τις διαµεµβρανικές έλικες. Ωστόσο, το ΤΜΗΜΜ µοντέλο 
διατηρεί το πλεονέκτηµα της επιπλέον δυνατότητάς του να προβλέπει την τοπολογία των 
µεµβρανικών πρωτεϊνών, σε αντίθεση µε το maxH που δεν υποστηρίζει αυτήν την 
δυνατότητα. 
   Έχοντας διερευνήσει την ακρίβεια του µοντέλου ΤΜΗΜΜ στην πρόβλεψη τοπολογίας 
των µεµβρανικών πρωτεϊνών, στον διαχωρισµό µεµβρανικών πρωτεϊνών από µη 
µεµβρανικές πρωτεΐνες και στην διάκριση των signal peptides από τις διαµεµβρανικές 
περιοχές, οι συγγραφείς εφαρµόζουν το µοντέλο σε µια ανάλυση, σε επίπεδο γονιδιώµατος, 
µε στόχο την εξαγωγή βιολογικών πληροφοριών για τις µεµβρανικές πρωτεΐνες στους 
διάφορους οργανισµούς. 
   Όσον αφορά αυτό το πείραµα, το ΤΜΗΜΜ µοντέλο εκπαιδεύτηκε από ένα σύνολο 160 
µεµβρανικών πρωτεϊνών, από τις οποίες δεν αφαιρέθηκαν τα πιθανά signal peptides. Αφού 
επιβεβαιώθηκε ότι το µοντέλο που κατασκευάσθηκε παρουσιάζει ικανοποιητική ακρίβεια, 
χρησιµοποιείται στην ανάλυση γονιδιώµατος. Σε ένα γονιδίωµα, για κάθε γονίδιο, µε την 
χρήση του ΤΜΗΜΜ µοντέλου, υπολογίζεται το αναµενόµενο πλήθος αµινοξικών 
καταλοίπων στις διαµεµβρανικές περιοχές και για τις πρωτεΐνες που ανιχνεύει ως 
µεµβρανικές, προβλέπει την τοπολογία τους. Για να µην προκύψουν εσφαλµένες 
παρατηρήσεις, το σύνολο των πρωτεϊνών που προβλέφθηκαν ως µεµβρανικές  και για τις 
οποίες προβλέφθηκε από το µοντέλο, ότι υπάρχει έλικα στο N-terminus της ακολουθίας, 
ελέγχεται από το SignalP-HMM, για πιθανά signal peptides. Το SignalP-HMM ανιχνεύει µε 
ακρίβεια περίπου 80% τα signal peptides για τους ευκαρυωτικούς οργανισµούς, µε 20% 
ακρίβεια τα signal peptides για το Gram-positive βακτήριο και µε 95% για το Gram-negative 
βακτήριο. Στην περίπτωση που ανιχνεύεται signal peptide, αυτό αφαιρείται από την 
πρωτεΐνη. Το πέιραµα διεξάγεται µόνο για τα γονιδιώµατα των ευκαρυωτικών οργανισµών, 
των Gram-positive και των Gram-negative βακτηρίων, λόγω του ότι το SignaP-HMM έχει 
αναπτυχθεί µόνο γι’αυτούς τους οργανισµούς. 
   Τα αποτελέσµατα από την εφαρµογή του µοντέλου έδειξαν, ότι οι πρωτεΐνες που 
προβλέφθηκαν ως µεµβρανικές, α-έλικας, κωδικοποιούνται από το 20-30% των γονιδίων, σε 
όλους τους οργανισµούς πλην δύο εξαιρέσεων. 
   Επιπλέον, η πρόταση που είχε γίνει από την ερευνητική κοινότητα, για ενδεχόµενη 
συσχέτιση της συχνότητας των µεµβρανικών πρωτεϊνών που κωδικοποιούνται από ένα 
γονιδίωµα, µε το συνολικό πλήθος των γονιδίων του γονιδιώµατος σε κάθε οργανισµό, δεν 
επιβεβαιώνεται από τα αποτελέσµατα της εφαρµογής του µοντέλου. 
   Τέλος, τα αποτελέσµατα από την γονιδιωµατική ανάλυση µε την χρήση του ΤΜΗΜΜ 
µοντέλου δείχνουν, ότι οι multi-spanning µεµβρανικές πρωτεΐνες ( µεµβρανικές πρωτεΐνες µε 
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περισσότερες από µία διαµεµβρανικές περιοχές ), µε τα άκρα, C και N, των ακολουθιών τους 
στο εσωτερικό του κυττάρου, αποτελούν τις πιο διαδεδοµένες τοπολογίες στο σύνολο των 
οργανισµών. Αυτή η παρατήρηση προκύπτει επιπλέον και από την εφαρµογή της µεθόδου 
TOPPRED στα ίδια δεδοµένα. 
 
 
   Το πρόβληµα της πρόβλεψης της τοπολογίας των µεµβρανικών πρωτεϊνών παρουσιάζει 
πολλές προκλήσεις. Η ελάχιστη γνώση που διαθέτουµε για τις µεµβρανικές πρωτεΐνες, οι 
λίγες εργαστηριακά καθορισµένες δοµές µεµβρανικών πρωτεϊνών και τα λάθη που συχνά 
υπάρχουν στα training data, λόγω των αδυναµιών των εργαστηριακών µεθόδων στον 
καθορισµό της τοπολογίας είναι οι κυριότερες δυσκολίες που παρουσιάζονται στο πρόβληµα 
της πρόβλεψης τοπολογίας µεµβρανικών πρωτεϊνών. 
   Η ΤΜΗΜΜ, όπως προκύπτει από τα παραπάνω, είναι µια µέθοδος που ανταποκρίνεται 
πολύ καλά στις παραπάνω προκλήσεις, ακολουθώντας µια προσέγγιση διαφορετική από 
αυτήν που κυρίως ακολουθείται και στηρίζεται στην αναζήτηση οµολόγων και στην 
στοίχιση των ακολουθιών. 
   Τέλος, αξίζει να σηµειώσουµε, ότι η µέθοδος ΤΜΗΜΜ περιλαµβάνει µια προσπάθεια 
απαλοιφής ενδεχόµενων λαθών στα training data και διαµόρφωσης βελτιωµένου training 
data set, µια τακτική που δεν συναντάται συχνά στις µεθόδους που αναπτύσσονται και που 
οδηγεί σε καλύτερες µοντελοποιήσεις.  
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 6.  Πρόβλεψη της λειτουργίας των πρωτεϊνών µε την χρήση των 
ΗΜΜs 
 
    
 
   Σήµερα, συντελούνται πολλές προσπάθειες για την ανάπτυξη µεθόδων πρόβλεψης της 
λειτουργίας των πρωτεϊνών από την αµινοξική τους ακολουθία, που αποσκοπούν στην 
αυτοµατοποίηση της διαδικασίας σχεδιασµού φαρµάκων και στην ανάπτυξη πιο 
αποτελεσµατικών φαρµάκων.  
   Μέχρι σήµερα έχουν αναπτυχθεί πολλές µέθοδοι πρόβλεψης της πρωτεϊνικής λειτουργίας, 
από τις οποίες οι πιο διαδεδοµένες είναι αυτές που στηρίζονται στην ανίχνευση οµοιότητας 
µεταξύ ακολουθιών. Πιο συγκεκριµένα, σύµφωνα µε τις µεθόδους αυτές, η ακολουθία της 
πρωτεΐνης της οποίας την λειτουργία διερευνούµε στοιχίζεται µε τις ακολουθίες πρωτεϊνών, 
οι οποίες βρίσκονται οργανωµένες σε οικογένειες πρωτεϊνών παρεµφερούς λειτουργίας, σε 
βάσεις δεδοµένων. Οι ακολουθίες που παρουσιάζουν οµοιότητα µε την query sequence, που 
ξεπερνά το 40 %, θεωρούνται ακολουθίες πρωτεϊνών οµόλογων προς την πρωτεΐνη-στόχο. 
Σύµφωνα µε τις µεθόδους αυτές, λόγω της οµολογίας που συνδέει τις πρωτεΐνες, χρήσιµα 
συµπεράσµατα είναι δυνατόν να εξαχθούν για την λειτουργία της πρωτεΐνης-στόχο από τις 
οµόλογες πρωτεΐνες. Αν επιπλέον στην πρωτεΐνη-στόχο εντοπίζονται καλά διατηρηµένες, 
παρόµοιες, λειτουργικές περιοχές µε αυτές των οµόλογων πρωτεϊνών, τότε θεωρείται ότι 
έχουν παρόµοια λειτουργία. [5, 24] 
   Η αναζήτηση στην βάση δεδοµένων των οµόλογων πρωτεϊνών προς την πρωτεΐνη-στόχο, η 
στοίχιση των ακολουθιών και η αναζήτηση στις πρωτεΐνες της βάσης δεδοµένων για 
παρόµοιες λειτουργικές περιοχές µε αυτές της πρωτεΐνης-στόχου γίνονται συχνά µε την 
χρήση των HMMs. Επιπλέον, τα HMMs χρησιµοποιούνται και στην ταξινόµηση των 
πρωτεϊνών σε οικογένειες, υπεροικογένειες κ.τ.λ.   
   Έχουν αναπτυχθεί αρκετές βάσεις δεδοµένων, όπου οι αποθηκευµένες πρωτεΐνες είναι 
οργανωµένες σε οικογένειες, δοµικά ή λειτουργικά, συσχετισµένων πρωτεϊνών. Η 
κατασκευή των βάσεων αυτών έχει συµβάλλει ρυθµιστικά στην αποτελεσµατικότητα των 
µεθόδων πρόβλεψης της πρωτεϊνικής λειτουργίας που στηρίζονται στην οµοιότητα µεταξύ 
των ακολουθιών. Για την οµαδοποίηση των πρωτεϊνών σε οικογένειες πρωτεϊνών, όµοιας 
λειτουργίας ή δοµής, εφαρµόζονται εργαλεία ανάλυσης των πρωτεϊνικών λειτουργικών 
περιοχών ( protein domain analysis tools ), που συχνά στηρίζονται στην τεχνολογία των 
ΗΜΜs. Ανάµεσα στις πιο διαδεδοµένες βάσεις δεδοµένων, βρίσκονται οι COGS, ProDom, 
PFAM, SMART, PRINTS, Blocks+, ProtoMap κ.α, όπου οι PROSITE, PFAM, PRINTS, 
ProDom και SWISSPROT+TREMBL έχουν ενοποιηθεί στην InterPro.  
   Παρόλα αυτά, η χρησιµότητα της παραπάνω µεθόδου περιορίζεται από το γεγονός, ότι για 
τους περισσότερους οργανισµούς, µόνο ένα 20-40% των αµινοξικών ακολουθιών των 
πρωτεϊνών του οργανισµού παρουσιάζει σηµαντική οµοιότητα µε τις ακολουθίες των 
βάσεων δεδοµένων [5, 24]. Συνεπώς, στις περιπτώσεις οπου η οµοιότητα των ακολουθιών 
είναι µικρότερη του 25-30% και δεν ανιχνέυεται οµολογία µεταξύ των πρωτεϊνών της βάσης 
δεδοµένων µε την πρωτεΐνη-στόχο, η παραπάνω µέθοδος δεν είναι δυνατόν να 
χρησιµοποιηθεί. 
   Σήµερα, όπως αναφέρθηκε ξανά στο τµήµα 5 του κειµένου, γίνονται συνεχείς προσπάθειες 
ανάπτυξης µεθόδων ανίχνευσης οµολογιών µεταξύ πρωτεϊνών, των οποίων οι ακολουθίες 
παρουσιάζουν χαµηλή οµοιότητα, γεγονός που τις κατατάσσει στην λεγόµενη twilight zone. 
Η µέθοδος HHsearch, που παρουσιάσαµε παραπάνω, ανήκει σε αυτήν την κατηγορία 
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µεθόδων ανίχνευσης µακρινών οµολόγων και ενδύκνειται για την πρόβλεψη της λειτουργίας 
των πρωτεϊνών. 
   Μια εναλλακτική προσέγγιση που ακολουθείται στην πρόβλεψη της λειτουργίας των 
πρωτεϊνών, στην περίπτωση που δεν ανιχνεύεται κοντινή οµολογία µεταξύ των πρωτεϊνών, 
περιλαµβάνει την πρόβλεψη της τρισδιάστατης δοµής των πρωτεϊνών και από την δοµή, σε 
συνδυασµό µε την αναγνώριση καλά διατηρηµένων, ακολουθιακών ή δοµικών µοτίβων, την 
εξαγωγή συµπερασµάτων για την λειτουργία των πρωτεϊνών [24]. Πρωτεΐνες µε αρκετά 
διαφορετικές ακολουθίες συχνά υιοθετούν παρόµοια δοµή στον χώρο, γεγονός που έχει 
οδηγήσει τους ερευνητές στο συµπέρασµα, ότι η δοµή διατηρείται σε µεγαλύτερο βαθµό από 
ότι η ακολουθία. Ακολουθώντας την προσέγγιση αυτήν, έχουν κατασκευαστεί αρκετά 
αξιόπιστα µοντέλα δοµής για πρωτεΐνες που παρουσίαζαν χαµηλή οµοιότητα στην 
ακολουθία µε τις πρωτεΐνες των βάσεων. Πολλά από αυτά τα µοντέλα επιτυγχάνουν πολύ 
καλή µοντελοποίηση ορισµένων binding sites πρωτεϊνών. Στο τµήµα 5 του κειµένου, 
παρουσιάσαµε ορισµένες µεθόδους πρόβλεψης της δοµής των πρωτεϊνών, που στηρίζονται 
στην χρήση των ΗΜΜs. 
   Για την πρόβλεψη της λειτουργίας των πρωτεϊνών έχουν αναπτυχθεί και άλλες µέθοδοι, οι 
οποίες δεν χρησιµοποιούν την τεχνολογία των HMMs και δεν τις αναφέρουµε στο κείµενο 
αυτό.  
   Είναι σηµαντικό να αναφέρουµε, ότι από τις µεθόδους που έχουν αναπτυχθεί για τον 
καθορισµό της πιο πιθανής λειτουργίας των πρωτεϊνών, κάποιες εκτιµούν την λειτουργία σε 
υψηλό επίπεδο, δηλαδή προβλέπουν τον λειτουργικό ρόλο των πρωτεϊνών µέσα στο 
κύτταρο, την σύνδεσή τους µε ασθένεια κ.τ.λ, ενώ άλλες προσεγγίζουν την λειτουργία σε 
µοριακό επίπεδο, δηλαδή εντοπίζουν οµοίοτητα µε άλλες πρωτεΐνες και εξάγουν από εκεί 
συµπεράσµατα για την λειτουργία τους, σε µοριακό επίπεδο. Στον σχεδιασµό φαρµάκων και 
οι δύο κατηγορίες µεθόδων είναι χρήσιµες, τόσο στην εύρεση υποψήφιων πρωτεϊνών –
στόχων, την οποία εξυπηρετεί η πρώτη κατηγορία, όσο και στην µοντελοποίηση της δοµής 
των πρωτεϊνών-στόχων ή των µορίων µε τα οποία αυτές συνδέονται, στην οποία συµβάλουν 
οι µέθοδοι της δεύτερης κατηγορίας [24].   
 
 
 
 Παρατηρήσεις πάνω στην χρήση των ΗΜΜs ως µέσο για την πρόβλεψη της δοµής και 
της λειτουργίας των πρωτεϊνών 
   
 
   Οι περισσότερες µέθοδοι που χρησιµοποιούν τα HMMs, ως µέσο για την πρόβλεψη της 
πρωτεϊνικής δοµής και λειτουργίας, στηρίζονται στην ανίχνευση οµόλογων πρωτεϊνών και 
στην πολλαπλή στοίχιση των αµινοξικών ακολουθιών, µε τον τρόπο που περιγράφεται 
αναλυτικά στο τµήµα 5 του κειµένου. 
   Το γεγονός, ότι οι περισσότερες µέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί µέχρι σήµερα και η 
ερµηνεία των αποτελεσµάτων που προκύπτουν από την εφαρµογή τους βασίζονται στην 
εξελικτική θεωρία, εγκυµονεί ενδεχόµενα λάθη. Η θεωρία αυτή, όπως επισηµαίνουµε στο 
τµήµα 2 του κειµένου, έχει κενά σηµεία και δεν έχει αποδειχθεί η ορθότητά της. 
 
 
                                                                  *** 
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   Επιπλέον, παρατηρούµε, ότι οι περισσότερες µέθοδοι πρόβλεψης της πρωτεϊνικής δοµής 
και λειτουργίας χρησιµοποιούν τα ΗΜΜs για την µοντελοποίηση των πρωτεϊνών, κυρίως, σε 
µορφολογικό επίπεδο. ∆ηλαδή, κάθε κατάσταση του µοντέλου αναπαριστά ένα ή 
περισσότερα αµινοξικά κατάλοιπα της πρωτεΐνης. 
   Στο τµήµα 4 του κειµένου, αναφερθήκαµε στην ενδεχόµενη ανάπτυξη ΗΜΜs που 
υιοθετούν µια διαφορετική οπτική, από αυτήν που χρησιµοποιείται συνήθως και η οποία 
δίνει έµφαση στην λειτουργική συµπεριφορά του συστήµατος και στα χαρακτηριστικά του 
και όχι απαραίτητα στα φυσικά συστατικά από τα οποία αποτελείται και µπορούµε να 
διακρίνουµε. 
 
 
                                                                   *** 
 
 
   Τέλος, είναι σηµαντικό να διερευνηθεί και να γίνει αντιληπτή η σηµασία της δοµής των 
µορίων για τους οργανισµούς. Από το γεγονός, ότι οι οργανισµοί διαθέτουν µηχανισµούς 
αποικοδόµησης των εσφαλµένα αναδιπλωµένων στον χώρο αµινοξικών ακολουθιών, αλλά 
και από το γεγονός, ότι υπάρχουν ασθένειες που συνδέονται µε την παραγωγή πρωτεϊνών µε 
λάθος τρισδιάτατη δοµή, φαίνεται, ότι η σωστή δοµή των πρωτεϊνών είναι σηµαντική για την 
υγεία των οργανισµών. 
   Στο σηµείο αυτό προκύπτει το ερώτηµα : είναι σωστή επιλογή, η χρήση ενός στοχαστικού 
µοντέλου στην τεχνητή µοριοσύνθεση; Η βέλτιστη δυνατή ακρίβεια µοντελοποίησης είναι 
της ίδιας τάξης µεγέθους µε αυτήν, µε την οποία παράγουν οι οργανισµοί τις πρωτεΐνες ή 
εναλλακτικά, η απόκλιση από την σωστή δοµή του µορίου, λόγω σφάλµατος 
µοντελοποίησης, µπορεί να βλάψει έναν οργανισµό µετά την πρόσληψη του µορίου;    
 
 
                                                                   *** 
 
 
   Η εφαρµογή των σύγχρονων µεθόδων πρόβλεψης της δοµής και της λειτουργίας των 
πρωτεϊνών δείχνει, πως η τεχνολογία των ΗΜΜs οδηγεί σε γρήγορες και καλές 
µοντελοποιήσεις, τουλάχιστον για το σύνολο των δεδοµένων στα οποία έχει ελεχθεί. Παρόλα 
αυτά, τα ποσοστά ακρίβειας που παρουσιάζουν δεν επιτρέπουν, προς το παρόν, την χρήση 
τους στην σχεδίαση φαρµάκων, στην θέση των εργαστηριακών µεθόδων. 
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 7.    Συµπεράσµατα 
 
    
   Μέχρι το σηµείο αυτό, έχουµε ολοκληρώσει στο τµήµα 2 του κειµένου την παρουσίαση 
των πρωτεϊνών, παρέχοντας το αναγκαίο, γνωστικό υπόβαθρο για την κατανόηση του 
προβλήµατος του καθορισµού της πρωτεϊνικής δοµής. Στο τµήµα 3, έγινε µια εισαγωγή στις 
εργαστηριακές και υπολογιστικές τεχνικές που έχουν αναπτυχθεί για τον καθορισµό της 
πρωτεϊνικής δοµής. Ακολούθως, στο τµήµα 4 παρουσιάστηκε αναλυτικά η τεχνολογία των 
HMMs και διερευνήθηκαν οι δυνατότητες και η αδυναµίες τους στην µοντελοποίηση των 
διαφόρων συστηµάτων. Στα τµήµατα 5 και 6, εξετάστηκε η χρήση των HMMs, στην 
πρόβλεψη της δοµής και της λειτουργίας των πρωτεϊνών από την αµινοξική ακολουθία τους. 
Παρουσιάστηκαν και µελετήθηκαν τέσσερις, ενδεικτικές, υπολογιστικές τεχνικές 
καθορισµού της πρωτεϊνικής δοµής µε την χρήση των ΗΜΜs, καθώς και η προσέγγιση 
πρόβλεψης της πρωτεϊνικής λειτουργίας, µέσω ΗΜΜ, που ακολουθείται ευρέως σήµερα. 
Στο τµήµα αυτό του κειµένου, στο τµήµα 7, παραθέτουµε ορισµένα συµπεράσµατα και 
παρατηρήσεις, που κατά την δική µας άποψη, είναι άξια προσοχής και περαιτέρω έρευνας. 
 
   Από το παρόν κείµενο και από την βιβλιογραφία που υπάρχει για το θέµα του καθορισµού 
της δοµής και της λειτουργίας των πρωτεϊνών µπορεί να διαπιστώσει κανείς, ότι τόσο η 
βιολογική έρευνα, όσο και η έρευνα στον τοµέα της βιοπληροφορικής στηρίζονται σε 
µεγάλο βαθµό στην Εξελικτική Θεωρία. Σε τέτοιο βαθµό, που συχνά αντιµετωπίζεται σαν 
µια βεβαιότητα, σαν µια θεωρία που γνωρίζουµε ότι ισχύει. 
   Τα περισσότερα πειραµατικά αποτελέσµατα ερµηνεύονται, κύρια, µέσα από το πρίσµα της 
θεωρίας της εξέλιξης των ειδών, όπως, για παράδειγµα, οι απόψεις της αποκλίνουσας 
εξέλιξης των πρωτεϊνικών λειτουργιών και της συγκλίνουσας εξέλιξης των πρωτεϊνικών 
δοµών, που αναφέρθηκαν στο τµήµα 2 του κειµένου και διατυπώθηκαν από την ερευνητική 
κοινότητα για την ερµηνεία των πειραµατικών αποτελεσµάτων. Στην περίπτωση αυτή, το 
γεγονός, ότι από πειραµατικές µελέτες έγινε φανερό, ότι πολλές διαφορετικές αµινοξικές 
ακολουθίες υιοθετούν παρόµοια τρισδιάστατη διαµόρφωση και επιπλέον, ότι παρόµοιες 
πρωτεϊνικές δοµές αντιστοιχούν σε πρωτεΐνες διαφορετικής λειτουργίας, αποδόθηκε µε 
αυξηµένη πιθανότητα στην αµοιβαία συµβολή της συγκλίνουσας εξέλιξης των πρωτεϊνικών 
δοµών και της αποκλίνουσας εξέλιξης των πρωτεϊνικών λειτουργιών. 
   Ακόµα, από την µελέτη µας προέκυψε, ότι οι περισσότερες υπολογιστικές µέθοδοι 
πρόβλεψης της δοµής και της λειτουργίας των πρωτεϊνών µε την χρήση των HMMs, 
ακολουθούν την εξελικτική θεωρία, καθώς στηρίζονται στην ανίχνευση οµόλογων 
πρωτεϊνών µε την πρωτεΐνη της οποίας την δοµή/λειτουργία αναζητάµε. 
   Όσον αφορά την εξελικτική θεωρία, δεν έχει αποδειχθεί ότι ισχύει και η αποδοχή της και η 
χρήση της σαν να ήταν σωστή, είναι λάθος. Υπάρχουν πολλά αναπάντητα ερωτήµατα που 
προκύπτουν από την µελέτη της θεωρίας αυτής. Αν απαντηθούν και αποδειχθεί η ορθότητα 
της εξελικτικής θεωρίας, τότε ας εφαρµοστεί παντού και ας αποτελεί την βάση κάθε 
έρευνας. 
   Μέχρι τότε, κατά την δική µας άποψη, οφείλουµε να είµαστε επιφυλακτικοί µε την χρήση 
της και να συνεχίσουµε τις έρευνές µας για την ορθή εξήγηση των φαινοµένων της ζωής.  
                                                                 
 
                                                                     *** 
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   Ένα σηµαντικό θέµα είναι η δηµιουργία µοντέλων, ικανών να απαντήσουν ή να 
συµβάλλουν στην απάντηση καίριων ερωτήσεων και ζητηµάτων. Καίρια ζητήµατα, 
οµολογουµένως, είναι αυτά που γίνονται στην βάση του τί είναι βλαπτικό και τί ωφέλιµο, τί 
είναι µολυσµένο και τί καθαρό, τί είναι ασθενές και τί υγιές, τί είναι αρνητικό και τί θετικό, 
µε τα οποία ερχόµαστε πολλές φορές καθηµερινά αντιµέτωποι. 
   Βέβαια, για την δηµιουργία τέτοιων µοντέλων και για την ουσιαστική συµβολή τους στην 
βιολογική και όχι µόνον έρευνα, τα διάφορα ζητήµατα και θέµατα έρευνας θα πρέπει να 
διατυπώνονται και να εξετάζονται στην βάση αυτή, δηλαδή στην προσπάθεια εύρεσης, πού 
είναι το αρνητικό και πού το θετικό σε κάθε περίπτωση. 
   Παντού στην φύση, παρατηρούµε την συνύπαρξη αντίθετων πόλων και αντίθετων 
δυνάµεων. Ας µην ξεχνάµε την ρήση των προγόνων µας « Ουδέν κακό αµιγές καλού και 
ουδέν καλό αµιγές κακού ». 
   Εποµένως, θα είναι χρήσιµο να δοθεί έµφαση στην έρευνα σε επίπεδο λειτουργιών των 
διαφόρων συστηµάτων, πέρα από το µορφολογικό επίπεδο πάνω στο οποίο γίνεται αρκετή 
έρευνα στις µέρες µας. Βέβαια, τα αποτελέσµατα των ερευνών που έχουν γίνει και γίνονται 
παρέχουν χρήσιµες πληροφορίες, η περεταίρω εξερεύνηση, όµως, της λειτουργικής 
συµπεριφοράς των διαφόρων συστηµάτων ( µόρια, οργανισµοί, κοινωνίες κ.τ.λ ) ως προς τα 
αρνητικά και θετικά τους σηµεία είναι απαραίτητη για την ουσιαστική έρευνα των θεµάτων 
που αφορούν την ζωή. 
   Η παραπάνω άποψη για την βελτίωση της τοποθέτησής µας στην έρευνα και για την 
επακόλουθη δηµιουργία πιο αποτελεσµατικών µοντέλων, διαµορφώθηκε µετά την µελέτη 
του συγγραφικού έργου του κ. Ιωάννη Γ. Τσάτσαρη [25, 26, 27, 28, 29], όπου γίνεται µια 
πρωτοφανής και κατατοπιστική ανάλυση των δύο αντίθετων δυνάµεων που συνυπάρχουν 
στην Φύση, Αντινοµία και Νοµία. Το έργο αυτό αποτελεί έναν ( ίσως και τον µοναδικό ) 
διαφωτιστικό οδηγό στα θέµατα αυτά, που έχει την δυνατότητα να υποστηρίξει την 
προσπάθεια έρευνας προς την κατεύθυνση αυτή. 
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