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Abstract

Identification of evolutionarily related proteins (orthologs) is an important step
towards understanding protein function in living organisms. This problem is
difficult in many cases because distantly related proteins have often too diver-
gent, amino-acid sequences, so this relation may not be identified by traditional
methods based mainly on sequence similarity. In these cases search should use
combination of structural and sequential features of protein.

In this thesis, we propose a new approach to the search for remote functional
orthologs, where important features of protein sequence and structure are rep-
resented by a descriptor created by human expert. This descriptor can be used
to search for described features in candidate protein sequences. For the prob-
lem of ortholog identification with descriptor, we develop scoring scheme which
combines sequence profiles and support vector machines to evaluate alignment
of the descriptor to the candidate sequence, and we develop algorithms which
that the best possible alignment.

We demonstrate our approach on the example of telomere-binding OB-fold
domain. Our method can distinguish between Telo bind family members and
negatives, and also identifies proteins containing a related OB-fold domain.

Keywords: protein ortholog identification, support vector machines, integer lin-
ear programming, dynamic programiming



Abstrakt

Identifikacia evoluéne pribuznych proteinov (ortologov) je doélezitym krokom
k pochopeniu funkcie proteinov v zivych organizmoch. Tento problém je v
mnohych pripadoch obtiazny, pretoze vzdialene pribuzné proteiny maji ¢asto
prilis rozdielne sekvencie aminokyselin, takze tento vztah nemusi byt identi-
fikovateIny tradi¢nymi metodami zaloZzenymi na sekvencénej podobnosti. Pre
tieto pripady je potrebné pouzit pri hfadani kombinaciu vlastnosti sekvencie a
Struktiry proteinu.

V tejto praci navrhujeme novy pristup k hladaniu vzdialenych funkénych or-
tologov, v ktorom su dolezité vlastnosti sekvencie a Struktiry domény hladaného
proteinu reprezentované rucne zostavenym deskriptorom. Tento deskriptor sa
da pouzit na hladanie popisanych vlastnosti v kandidatskych sekvenciach. Pre
problém hl'adania ortologov pomocou deskriptora sme vyvinuli skorovaciu schému,
ktora kombinuje sekvenc¢né profily a metdédu support vector machines na ohod-
notenie zarovnania deskriptora ku kandidatskej sekvencii. f)alej sme vyvinuli
algoritmy, ktoré ndjdu najlepSie takéto zarovnanie.

Nag pristup sme demonstrovali na priklade OB-fold domény viazicej teloméry.
Naga metoda dokaze rozlisit ¢lenov rodiny Telo bind a negativne priklady a
navySe identifikuje aj proteiny obsahujice pribuzni OB-fold doménu.

Klacové slova: identifikacia ortologickych proteinov, support vector machines,
celoc¢iselné linedrne programovanie, dynamické programovanie
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Uvod

Zakladom fungovania zivych organizmov je vyuzivanie genetickej informaéacie ulozenej v
chromozémoch na tvorbu rozli¢nych proteinov. Biologickd funkcia proteinu v bunke zavisi
nielen od sekvencie aminokyselin, z ktorej sa sklada, ale aj od tvaru Struktury, ktord za-
ujme v trojrozmernom priestore. Na odhalenie tychto funkénych zéavislosti medzi biologic-
kymi procesmi a genetickymi informéaciami, je kvoli objemu dat nutné pouzit prostriedky
informatiky. Niektoré proteiny napriek tomu, ze vystupuji v esencidlnych biologickych
procesoch, nemaja v rdmci evolicie vyrazne zachovani informéciu o biologickej funkcii v
sekvencii aminokyselin, ale v 3D §truktire, ¢o vyrazne stazuje vyhladavanie tychto pro-
teinov pomocou konven¢nych metéd zaloZzenych na sekvenc¢nej podobnosti proteinov.
Podobny problém sa vyskytuje aj pri hladani RNA génov, kde je sekundarna $truk-
tura RNA kIac¢ova pre identifikovanie evolu¢ne pribuznych génov. Okrem plne automatic-
kych metodd sa pri rieSeni tohto problému osvedcili nastroje, ktoré umoznuji odbornikom
rucne zostavit Specializované deskriptory, ktoré charakterizuji najdolezitejSie vlastnosti
hladanej sekvencie vybrané expertmi. Tieto deskriptory popisuju vybrané ¢rty pomocou
sady obmedzeni, ktoré by mala spliiat sekvencia s hladanymi vlastnostami. V tejto praci
navrhneme roz$irenie tohto pristupu pre identifikovanie vzdialenych evolu¢ne pribuznych
proteinov. Charakteristické vlastnosti hladanej sekvencie sa vSak pre proteiny nedaju vy-
jadrit jednoduchymi obmedzeniami ako tomu je v pripade RNA génov. Na reprezentaciu
tychto dolezitych vlastnosti hladanej proteinovej sekvencie, budeme v nasej praci kombi-
novat metody strojového ucenia (support vector machines), pravdepodobnostného mode-

lovania (sekven¢né profily) spolu s ru¢ne vybranymi vlastnostami struktiry popisovanej



sekvencie.

V tejto praci popiSeme metody, ktoré sa zaoberaju hladanim konkrétnych génov v
evolu¢ne pribuznych organizmoch, rozoberieme najcastejSie pouzivané néastroje pri tejto
analyze a rozne pristupy, ktoré sa pouzivaji na zlepSenie senzitivity tohto hladania. Tieto
metody st tspesné pre velké mnozstvo génov, ale nie vidy najdu gény pre evolu¢ne vzdia-
lenejSie proteiny.

Preto cielom tejto prace je vytvorit deskriptor $trukturalnej domény hladaného pro-
teinu (dsek sekvencie so $pecifickymi vlastnostami) na zéklade zachovanych spolo¢nych
prvkov v sekvencii a $truktire evoluc¢ne pribuznych proteinov. Dalej je potrebné vyvinat
efektivny algoritmus pre identifikiciu proteinov s doménou popisanou tymto deskriptorom.
Takyto pristup by mohol rozsirit senzitivitu hladania na proteiny, ktoré sa sekvenciou
vyraznejsie odlisuji od znamych proteinov s danou Strukturalnou doménou.

Prva kapitola sa zameriava na predstavenie zakladnych pojmov v oblasti analyzy biolo-
gickych sekvencii, evolu¢nych vztahov a vyhladévania pribuznych proteinov. Druhé kapi-
tola obsahuje prehl'ad jednotlivych met6d pouzivanych na identifikaciu evolu¢ne pribuznych
génov v roznych organizmoch a popisuje principy, na ktorych sa tieto metody zakladaji.

Tretia kapitola popisuje §pecializovany sekvencény profil (deskriptor) pre Strukturalne
domény, ktory kombinuje informécie o sekvencii a struktire popisovanej domény. V tejto
kapitole taktiez definujeme problém zarovnania tohto deskriptoru k sekvencii a skérovaciu
schému pre ohodnotenie takéhoto zarovnania. Kapitola zaroven obsahuje vysledky analyz,
ktoré boli urobené existujicimi metdodami na génoch pre proteiny telomerického komplexu
v roznych kvasinkovych druhoch. Na zéklade tychto vysledkov Specifikuje deskriptor pre
strukturalnu doménu Telo bind, ktord viaze telomerické proteiny na DNA sekvenciu na
koncoch chromozoémov.

Svrta kapitola sa zaoberd vyverom sposobu ohodnocovania potencidlnych interakcii
medzi vzdialenymi poziciami v sekvencii proteinu. Tieto interakcie st jednou z vlastnosti
hladanej domény popisanych vo vytvorenom deskriptore a Specifikuji $truktiru, do ktorej
sa sekvencia proteinu sklada. Na identifikovanie interagujtcich pozicii sme vyuzili metdédu

strojového ucenia support vector machines, pomocou ktorej sme natrénovali na realnych



datach niekol'ko roznych klasifikatorov. Stvrta kapitola obsahuje popis metdédy support
vector machines, pouzitie tejto metdody na vytvorenie skupiny klasifikitorov a analyzu
vysledkov pre testovanie natrénovanych klasifikdtorov.

Piata kapitola popisuje rieSenie problému urcenia najlepsieho zarovnania deskriptora k
sekvencii proteinu pomocou celo¢iselného linedrneho programovania a obsahuje vysledky
experimentov pre tento sposob rieSenia problému zarovnania. Tento pristup sa ukéazal
neprakticky pre pouzitie na velké mnozZstvo sekvencii, a preto v poslednej kapitole pred-
stavime relaxovany problém zarovnania pre $pecifickii podtriedu deskriptorov. Siesta kapi-
tola sa zaoberé zjednodusenym podproblémom najdenia najlepsieho zarovnania pre Speci-
fické deskriptory, ktory je mozné riesit dynamickym programovanim v polynomialnom c¢ase.
Zaroven su v tejto kapitole popisané vysledky experimentov s touto metédou na vybranej
skupine proteinov ako aj na genéme kvasinky Yarrowia lipolytica, ktoré dokumentuja ap-
likovatelnost nami vytvorenej metddy na identifikovanie vzdialenych funkénych ortologov

na realnych biologickych datach.



Kapitola 1

Problém hl'adania ortologickych
komplexov

Spracovat idaje o geneteckych informaciach roznych organizmoch, ktoré st vysledkom bio-
logickych experimentov je kvoli ich objemu velmi naro¢né a preto je vhodné pouZit na ich
analyzu informatické metddy. V tejto kapitole popiSeme zdkladné biologické pojmy pre
genetické informécie ulozené v organizmoch ako a aj evolu¢né procesy, ktoré tito infor-
maciu vyuzivaju. Na zaklade tejto kapitoly v dalsich kapitolach formulujeme informaticky

problém, ktorym sa v tejto praci zaoberame.

1.1 Bunka, geném, gén, protein

Pretoze mnohé vlastnosti buniek ostavaji zachované v priebehu evoltcie, poznatky o bio-
logickych procesoch v jednobunkovych organizmoch (napriklad kvasinkéach) sa ¢asto daja
aplikovat na bunky vys$$ich organizmov, ¢o sa vyuZziva v medicine ¢ inych oblastiach.
Navyse genetické sekvencie kvasiniek sit mnohonasobne mensie nez genémy vyssich orga-
nizmov, preto si vhodnejsie na analyzu vypo¢tovo naroénymi algoritmami (Botstein et al.,
1997).

Kompletna genetickd informéacia organizmu sa nazyva genom. Gén je tsek genetickej
sekvencie zodpovedajuci niektorej funkénej jednotke (protein, RNA gén a podobne). Z
génov sa v bunke syntetizuju proteiny procesmi, ktoré vedi od genetickej informacie

uloZenej v molekulach DNA (deoxyribonukleova kyselina), cez molekuly RNA (ribonuk-



leova kyselina) k proteinom.

DNA su dlhé molekuly pozostavajice z pospajanych purinovych (adenin, guanin) a
pyrimidinovych béz (cytozin, tymin). DNA molekuly st dvojvlaknové a bazy na jed-
notlivych vlaknach sa komplementarne doplhaji. Cytozin sa viaZe s guaninom a adenin s
tyminom (C-G, A-T). Tieto nukleotidové bazy (4 pismenova abeceda) predstavuji prvu
troven genetického kodu. RNA mé na rozdiel od DNA len jedno vlakno a namiesto nuk-
leotidovej bazy tymin obsahuje uracil (U).

Pri procese syntézy proteinu sa najprv z molekuly DNA prepiSe genetickd informa-
cia do molekuly RNA. Tento proces sa nazyva transkripcia. Informécia ulozena v takto
vytvorenej RNA molekule je nésledne prelozena do sekvencie aminokyselin - proces transld-
cie. Vysledna sekvencia aminokyselin sa posklada do trojrozmernej struktiry a vytvori
protein, ktory vykonava v bunke potrebni biologickti funkciu. Schéma tyhto procesov je
na obrazku 1.1.

Trojica nukleotidovych béaz sa nazyva kodén. Kodony sa prekladaju (proces transldcie)
na aminokyseliny, ktoré tvoria druht trovenn genetického kodu (20 pismenova abeceda).
Niektoré aminokyseliny koduje viac roznych kodonov. Sekvencia vzdy zac¢ina inicia¢nym
kodénom (aminokyselina metionin). Specidlne kodény oznacuju tiez koniec kodujicej sekven-
cie.

V kazdej bunke je velké mnozstvo rozliénych proteinov, ktoré vystupujiu v réznych
funkciach v biologickych procesoch. Proteiny st zakladnymi stavebnymi ¢astami buniek,
katalyzuju reakcie, posobia ako protilatky a maju mnohé dalSie funkcie. Funkcia proteinu
zavisi od chemickych vlastnosti aminokyselin, z ktorych sa sklada, ako aj od trojrozmernej

Struktury, ktori nadobudne poskladany retazec aminokyselin v priestore.

1.2 Struktira proteinov a proteinové domény

Primdrna Struktira proteinu predstavuje aminokyseliny, z ktorych sa sklada. Pod sekun-
ddrnou Struktirou rozumieme popisanie tejto sekvencie z hladiska lokalnych vodikovych

véizieb medzi susediacimi aminokyselinami. Vdaka tymto vazbam nadobudaju ¢asti sekven-



‘ Aminokyselina ‘ Koédovana pismenom ‘ DNA kodoén

Alanin A GCT, GCC, GCA, GCG
Cystein C TGT, TGC

Kyselina asparagova D GAT, GAC

Kyselina glutamatova E GAA, GAG

Fenylalanin F TTT, TTC

Glycin G GGT, GGC, GGA, GGG
Histidin H CAT, CAC

Izoleucin I ATT, ATC, AUA

Lyzin K AAA AAG

Leucin L TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
Metionin M ATG

Asparagin N AAT, AAC

Prolin P CCT, CCC, CCA, CCG
Glutamin Q CAA, CAG

Arginin R CGT, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG
Serin S TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC
Threonin T ACT, ACC, ACA, ACG

Valin \Y% GTT, GTC, GTA, GTG
Tryptofan W TGG

Tyrozin Y TAT, TAC

Stop kodony Stop TAA, TAG, TGA

Tabulka 1.1: Zoznam aminokyselin, ich oznac¢enia a DNA kodoénov, ktoré ich koduju.
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Obr. 1.1: Zakladné biologické procesy, v ktorych vystupuje geneticka informacia.

cie pravidelny tvar (zavitnica a-helix alebo vyrovnany (-list). Identifikovanie sekundérne;j
Struktiry proteinu spociva v oznaceni takychto tsekov v priméarnej Struktiare. Sekven-
cia aminokyselin sa navySe poskladd do konkrétneho tvaru, v ktorom protein plni svoju
funkciu. Pozicie jednotlivych atomov v aminokyselinéch proteinu v trojrozmernom priestore
urcéuju tercidrnu Struktiru. Nacrt postupnosti proteinovych struktiar je zobrazeny na ob-
razku 1.2. Zistit trojdimenzionalnu $truktiru proteinu je experimentalne naro¢né (krys-
talografia, magnetickd rezonancia), a preto boli vyvinuté vypoctové metody na predikciu
sekundéarnej a terciarnej struktuary, ktoré umoznuji pre dant vstupnu sekvenciu aminoky-
selin odhadnut jej struktaru (Jones, 1999; Rost et al., 1994; Zimmermann, 2003).
Doména proteinu je Gsek sekvencie aminokyselin, ktory zodpovedé za urcitii chemickt
vlastnost proteinu alebo funkciu, ktora protein vykonava (napriklad viazat, fyzicky inte-
ragovat s inymi proteinmi alebo viazat sa na jednovldknova molekulu DNA). Biologicka
funkcia, ktord vykonava danid doména moze byt urcend vlastnostami aminokyselin v jej
sekvencii, alebo v niektorych pripadoch méze byt doélezitejsia trojdimenzionalna Struktira,

do ktorej sa protein po translacii posklada, nez samotné aminokyseliny tvoriace sekvenciu
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Obr. 1.2: Primarna struktira sekvencie st aminokyseliny, sekundarna struktara su bloky
aminokyselin s urcitym nastavenim vézieb a terciarna Struktira hovori aky ttvar tvoria
aminokyseliny v trojrozmernom priestore. Na obrazku je tercidrna Strukttra pre doménu
proteinu CDC13 zobrazené nastrojom Jmol (Jmol, 2012).

proteinu. Useky proteinu, ktoré obsahuji doélezitii doménu, si menej nachylné na zmenu v
priebehu evolucie, pretoze ¢asto koduju kltacové vlastnosti proteinu. Tato vlastnost sa da

vyuzit pri identifikovani vztahov medzi génmi v evolu¢ne pribuznych organizmoch.

1.3 Evolucia, ortolégy
1.3.1 Evoluc¢né procesy vplyvajice na genetickti informaciu

Pocas evolicie dochadza mutaciami k postupnym zmenam v genetickom kode, ktoré vedu
k vyvoju réznych zivocisSnych druhov. Mutacia zivotne délezitého génu v organizme by
mohla viest k jeho znefunkéneniu a tym k amrtiu bunky.

Duplikdcia génu je Casto povazovana za hlavny mechanizmus, ktory umoznuje diverzi-
fikdciu druhov (Taylor and Raes, 2004). Pri deleni bunky sa moze stat, 7ze ¢ast kodujica
niektory gén sa skopiruje dvakrat a nova bunka bude obsahovat dve kopie tohto génu.
Toto umozni kumulaciu mutacii v niektorej z kopii génu pri zachovani funkénosti niekto-

rej z kopii. Kopia génu s mutéciami moze nadobudnit novu funkcionalitu (kodovat iny



protein), alebo sa funkcionalita povodného génu moze mutaciami rozdelit medzi jeho dve
kopie (Francino, 2005).

Pri deleni bunky sa tiez moze stat, ze ¢ast DNA sekvencie kddujica niektoré gény sa
vynechd pri duplikacii genetickej informéacie a ddjde k strate génov v novej bunke. Takymito
zmenami postupne dochadza k vyvoju novych zivoéisnych druhov z pévodného spolo¢ného

predka. Gény, ktoré vznikli zo spolo¢ného predka, sa nazyvaja homologické.

1.3.2 Vztahy homolégie medzi génmi

Rozlisujeme dva typy homologie medzi génmi, ktoré sa lisia udalostou, ktord z pévodného
génu v spolo¢nom predkovi vytvorila dva rozdielne gény. Ortology st definované ako gény,
ktoré vznikli nasledkom speciacie dvoch rozdielnych druhov z jedného predka (Fitch, 2000).
Na tieto gény sa d& pozerat aj ako na ,rovnaké gény“ v réznych organizmoch a da sa
predpokladat, Ze vykonavaju rovnaka funkciu.

Dva gény st paralogické, ak vznikli z jedného génu jeho duplikaciou (Fitch, 2000). Para-
logické gény mozu tiez vykonavat rovnaku funkciu, ale ked'ze nie st pod evoluénym tlakom
(ak sa jedna kopia mutaciami znefunk¢ni, organizmus mé stale jednu funk¢éna verziu), mozu
¢astejsie nadobudnit nova funkciu a tym priniest inovaciu do génovej vybavy organizmu
(Ohno et al., 1970; Francino, 2005). Paralogické gény mozu byt v dvoch roznych genémoch
(ak duplikacia nastala pred speciaciou), ale aj v tom istom genéme (ak duplikdcia nastala
po speciécii). Procesy, ktorym vznikaju ortologické a paralogické gény, si znazornené na
obrazku 1.3.

Zmapovat tieto vtahy medzi génmi, je uzito¢né, pretoze tieto gény si pocas evoltcie
zachovali niektoré spolo¢né vlastnosti. To znamend, Ze informéacie, ktoré st platné o jednom
géne z dobre preskiimaného organizmu, sa daju pouzit na predikciu roznych vlastnosti jeho

ortolégu v inom organizme.



duplikacia

ortolégy

Obr. 1.3: Vztahy paraldgie a ortologie medzi génmi. Najprv sa v spolo¢nom predkovi dup-
likoval gén S na dve kopie (paralogické) SI a S2. Potom nastala speciacia a z jedného
druhu sa vyvinuli dva (P a @), kazdy so svojou verziou povodnych génov S1 a S2. Dvojice
génov P1, Q)1 a P2, ()2 st ortologické. A nakoniec nastala duplikacia pre gén ()2, z ktorého
vznikli gény Q2a a 2b. Tieto st navzajom paralogické a s ortologické ku génu P2.
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1.4 Rozdiely medzi kvasinkovymi druhmi z pohl'adu roz-
sahu dostupnosti dat

Biologické experimenty, ktorymi sa ziskavaji informécie o genetickych sekvencidch orga-
nizmov, boli objavené relativne nedavno (Sanger and Coulson, 1975; Maxam and Gilbert,
1977). Kvoli ich finan¢nej aj ¢asovej narocnosti bol vyskum z pociatku zamerany na niek-
toré vybrané organizmy a az s rozvojom technologie zacal pocet osekvenovanych druhov
rast. Prvou kompletne osekvenovanou kvasinkou bola Saccharomyces cerevisiae (pekarske
drozdie), ktora je (aj kvoli ekonomickym dévodom) najintenzivnejsie Studovanym kva-
sinkovym druhom. Nésledne boli dalSie analyzy (anotacia génov v genéme, mapovanie
proteinovych interakcii a podobne) robené primérne na genéme tohto druhu. S rozvo-
jom technolégii boli osekvenované aj genémy ostatnych kvasinkovych druhov, avsak tieto
genomy nie su tak intenzivne skiimané ako Saccharomyces cerevisiae. Pre tieto druhy nie
je k dispozicii tak velky objem experimentalnych dat a mnohé e$te nemaju ani oanotovany
genom.

Jednou z moznosti, ako sa vysporiadat s tymto nedostatkom, je vyuzit poznatky z
dobre popisanych pribuznych druhov. Ak vieme odhadnut funkciu konkrétneho génu v
jednom organizme, da sa predpokladat, ze zodpovedajuca verzia tohto génu (jeho ortolog)
v inom druhu si zachova rovnakt funkciu. Podobne sa d& uvazovat aj pri proteinovych
interakciach. Ak pozname dva proteiny, ktoré interaguji v jednom organizme, je pravde-
podobné, ze budi interagovat aj ich ortologické verzie v inych druhoch. Takymto sposobom
je mozné analyzovat aj druhy, o ktorych nie je vela dostupnych déat. Problém pri tomto
pristupe nastava, ak sa pre niektory zndmy dolezity gén nenédjde prislusny gén v skiimanom
genome. V takom pripade je potrebné zistit ¢i sa ho len nepodarilo najst, alebo ¢i v danom
gendéme skuto¢ne chyba. Formulaciou a rieseniu tohto problému z informatického hladiska

sa budeme venovat v tejto préci.
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Kapitola 2

Metody hl'adania ortologickych génov

Identifikovat navzajom ortologické gény v genémoch evolu¢ne pribuznych organizmov je
mozné na zéklade roznych indicii. Pretoze vztah ortolégie medzi génmi vyplyva z ich
evolu¢nej pribuznosti (vyvinuli sa mutéciami z jedného génu v spolo¢nom predkovi), orto-
logické gény maja ¢asto do velkej miery podobni geneticku sekvenciu. Takato podobnost
vSak nie je nutnym ani postacujicim dokazom ortologickej pribuznosti. Vysoki sekvenc¢ni
podobnost majia aj gény, ktoré vznikli duplikiciou (Fitch, 2000) a na druhu stranu orto-
logické gény mohli v priebehu evolicie prejst takymi zmenami, Ze ich sekvencie nemaju
Statisticky vyznamni zhodu.

Pre néjdenie vztahu ortologie medzi génmi je preto nutné zobrat do uvahy dalsie data
ako napriklad pozicie génov v ich genome (Wapinski et al., 2007), ¢i interakcie kodovanych
proteinov s ostatnymi proteinmi v danom organizme. Této dodato¢né informécia moze

pomoct napriklad odlisit paralogy od ortologov.

2.1 Sekven¢na podobnost, zarovnania

Porovnanie dvoch genetickych sekvencii je zdkladnym nastrojom analyz v bioinformatike.
Ak sekvencie pochadzaji zo spolo¢ného evoluéného predka, da sa predpokladat, ze sa
sekvencie liSia len v ur¢itom pocte mutacii, a teda zZe st z vacSej Casti rovnaké. Pocas
evolucie sa v sekvencii predka mohli zmenit jednotlivé bazy, Casti sekvencie mohli byt

vypustené alebo naopak mohli byt ur¢ité ¢asti do sekvencie pridané. Vzhladom na tieto
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mutécie sa pri porovnavani sekvencii uvazuji aj mozné medzery.

2.1.1 Zarovnanie

Pri urc¢ovani podobnosti dvoch sekvencii sa hlada také ich zarovnanie, ktoré medzi nimi
urc¢i najvacsiu zhodu. Téato zhoda sa vacsinou vyjadruje cez skore, ktoré danému zarovnaniu
priradi zvolen& skdrovacia schéma. Skorovacia schéma kazdej zarovnanej dvojici baz urci
skore a skore celej sekvencie sa ziska stic¢tom skor pre vSetky dvojice v zarovnani. Skérovacie
schémy mozu byt jednoduché (napriklad +1 za zhodu, -1 za nezhodu, -1 za zarovnanie bazy
s medzerou), ale pretoze za najlepsie by mali byt oznaené biologicky relevantné zarovnania,
v praxi sa pouzivaju komplexnejsie schémy (Dayhoff et al., 1978; Henikoff and Henikoff,
1992). Tieto schémy berti do tiivahy dlzky medzier v sekvencii alebo vlastnosti aminokyselin
a s tym spojeny dopad zmeny jednej aminokyseliny na int. Napriklad ak sa na urc¢itom
mieste v jednej sekvencii nachadza leucin (L) a v druhej izoleucin (I), ¢o st aminokyseliny
s podobnymi biologickymi vlastnostami, skore takejto dvojice by malo byt kladné napriek
tomu, Ze si to dve rozne aminokyseliny. Na presnejsie skorovanie roznych dvojic sa pouziva

skorovacia matica.

Skoérovacia matica

Prvky skoérovacej matice popisuji skore pre zarovnanie kazdej moznej dvojice pismen z
abecedy (pre DNA 4 nukleotidové bazy, pre proteiny 20 aminokyselin) zarovnavanych
sekvencii. Riadky aj stIpce matice predstavuju jednotlivé pismena z pouzivanej abecedy a
tak napriklad prvok matice S,¢ nad abecedou aminokyselin predstavuje skére zarovnania
dvojice alanin a glycin. Zmysluplne urc¢it hodnoty prvkov v tejto matici je klac¢ové pre re-
levantné ohodnotenie zarovnania. V praxi sa pouziva viacero technik ako vypocitat takéto
matice, napriklad PAM (Dayhoff et al., 1978) alebo BLOSUM (Henikoff and Henikoff,
1992).

Skorovacie matice BLOSUM (BLOcks of amino acid SUbstitution Matrix) vychadzaji z
porovnania pravdepodobnosti vyskytu aminokyselin v dvoch evolu¢ne pribuznych sekven-

ciach a pravdepodobnosti vyskytu aminokyselin v ndhodnej sekvencii. Prvky v takejto
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matici sa vypocitajiu podla vzorca:

Sij log( Pi )
qi - g

kde p;; predstavuje pravdepodobnost vyskytu zarovnaného paru aminokyselin ¢ a j, ¢;
a ¢; predstavuji pravdepodobnost ndhodného vyskytu aminokyseliny 4 respektive j.

Uvazujeme zarovnanie dvoch sekvencii dfiky Z1.n, Y1.m bez medzier (zarovnanie bez
medzier implikuje, Ze n a m st rovnaké). Pravdepodobnost nahodnej sekvencie sa vyjadri
ako sucin pravdepodobnosti vyskytu aminokyselin na jednotlivych pozicidch v sekvencii.

TakzZe pravdepodobnost dvoch nezéavislych ndhodnych sekvencii bude:

P(z,y|N) = Hq@ quz

Pravdepodobnost, Ze dve zarovnané aminokyseliny z; a y; vznikli nezavisle zo spolo¢ného
predka k oznacime p;;. Pravdepodobnost celého zarovanania sekvencii z a y ziskame ako

sicin pravdepodobnosti zarovnanych dvojic:

P(z,y|Z) = przyz

Pomer pravdepodobnosti tychto dvoch modelov sa da vyjadrit ako:

P(x7y|Z) _ H?:lpxiyi _ H?:lpxiyi _ - pﬂ?iyi

P(z,y|N) | B | B | i1 Qxiy;

Zlogaritmovanim posledného vyrazu nasobenie prevedieme na sumu, ktora sa [ahsie
numericky pocita a jednotlivé s¢itance predstavuju prvky zo skérovacej matice. Takto
dostaneme logaritmické vyjadrenie pravdepodobnosti evolucnej pribuznosti sekvencii ako
stucet skor pre jednotlivé dvojice aminokyselin zo zarovnania:

Pa,ylZ) =, { Dows
08 By~ 21 (ﬁ)
Pravdepodobnosti p;; dvoch zarovnanych aminokyselin ziskame z uz znamych zarovnani

normalizaciou poc¢tu vyskytov v uz znamych zarovnaniach.
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GlobAlne a lokalne zarovnanie

Vo v8eobecnosti sa uvazuji dva problémy zarovnania sekvencii. Pri globdlnom zarovnani
je snaha néjst podobnost medzi sekvenciami ako celkami. Takéto porovnanie predpoklada
priblizne rovnaku velkost sekvencii. Takyto pristup je vhodny napriklad na porovnéavanie
konkrétnych génov navzajom.

Ak ocakavame podobnost medzi sekvenciami len v urc¢itom useku, ako napriklad ak
chceme identifikovat spolo¢né domény proteinu, alebo v pripade, Ze sekvencie maji vyrazne
rozdielnu dizku, hladanie zarovnania sa sustredi na najlepsie zhodujiice sa tseky v oboch
sekvenciach. Zarovnanie len urcitych tsekov sa nazyva lokdlne zarovnanie. Toto zarovnanie
sa pouziva napriklad pri hladani jednotlivych génov v sekvencii celého genému alebo hla-
dani domén v proteine.

Pri hladani tychto zarovnani vychadzame z dobre $tudovaného informatického prob-
lému spolo¢nych podpostupnosti retazcov. Rovnako ako pre tento problém sa pri hladani
oboch typov zarovnania pouzivaja algoritmy zaloZzené na principe dynamického programo-

vania.

2.1.2 Needleman-Wunschov algoritmus

Needleman-Wunschov algoritmus (Needleman and Wunsch, 1970) najde optimalne globélne
zarovnanie pre dané dve sekvencie a dané skorovacie parametre (matica, penalizacia za
medzery). Toto zarovnanie sa vysklada pomocou pouzitia vysledkov z najlepgich zarovnani
kratSich podpostupnosti povodnych dvoch sekvencii. Zakladnd myslienka spociva v tom,
7e najlepsie globalne zarovnanie sekvencii dizky % ziskame z najlepgieho zarovnania dlzky
k — 1 rozsirenim o d'al$i zarovnany par vybrany podla najvysSieho skore z nasledujtcich
troch moznosti: pridat k zarovnaniu zarovnané nasledujice prvky oboch sekvencii, pridat
k zarovnaniu prvok prvej sekvencie zarovnany s medzerou, pridat k zarovnaniu prvok
druhej sekvencie zarovnany s medzerou. Tieto tri moznosti si znazornené na obrazku 2.1.
Efektivnejsiu verziu tohto algoritmu popisal Gotoh (Gotoh, 1982).

Tento algoritmus ma na vstupe sekvencie X = z1 ,, Y = y1 ., ktorych prvky st z
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Obr. 2.1: Priklad troch moZnosti pre zarovnanie podpostupnosti z;_;, y1.;. V prvom stlpci
je zarovnanie F(i-1, j-1) rozsirené zarovnanim dvojice aminokyselin z; a y;. V druhom a
trefom stlpci je aminokyselina z; respektive y; zarovnana s medzerou.

kone¢nej abecedy (aminokyseliny alebo nukleotidové bazy), dalej skorovaciu funkciu s(4,5),
ktord urci skére pre dva zarovnané prvky i, 7 a parameter penalizicie za zarovnanie s
medzerou d. Algoritmus vypoc¢ita maticu F, ktorej prvky budia predstavovat skore naj-
lepSieho zarovnania podpostupnosti zy ;, y1.;. Skore optimalneho zarovnania vstupnych
sekvencii X a Y bude obsahovat prvok matice F(n,m). Skore zarovnania dvoch prazdnych
podpostupnosti sa bude rovnat F(0,0) = 0. Globalne zarovnanie postupnosti dlzky k a
prazdnej postupnosti je zarovnanie, ktoré obsahuje k£ medzier. Z toho vyplyva, Ze prvky
matice F(k,0)a F(0,k) budi mat skore -kd. Z takto inicializovanej matice sa vypocita skore
pre ostatné prvky.

Zarovnanie podpostupnosti z1 ;, yi.j je mozné dosiahnut troma sposobmi. Roz§irenim
zarovnania podpostupnosti dizky i-1 a j-1 o zarovnany pér (x;,v;). Skére takéhoto zarov-
nania je su¢tom s(z;,y;) a F(i-1, j-1). Dalsie dve moznosti pre zarovnanie je zarovnat prvok
x; (resp. y;) s medzerou. V takom pripade sa pouzije zarovnanie so skore F(i-1,j) (resp.
F(i,j-1)) a od tohto skore sa odéita penalizicia za medzeru v zarovnani. Z tychto troch
moznosti sa vyberie to s najvyssim skore a tak sa urc¢i optimalne zarovnanie podpostup-
nosti z1 4, y1.;. V pripade, Ze dve moznosti maji rovnaki najvyssiu hodnotu, vyberie sa
Tubovolna z nich. Cize prvok F(i, j) sa da vypocitat podla rekurentného vztahu:

F(i—1,j=1) + s(zi,y;)

F(i,j) =max{ F(i—1,7)—d (2.1)
F(i,j—1)—d

Na zaklade tejto rekurencie sa po riadkoch od l'avého horného rohu vypocitaja prvky
matice F. V pravom dolnom rohu matice v prvku F(n,m) bude po ukonceni algoritmu

skore optimalneho zarovnania vstupnych postupnosti X a A. Pre rekon$trukciu tohto op-
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Obr. 2.2: Optimélne globalne zarovnanie je vyznacené hrubo. Skérovanie: +2 za zhodu, -2
za nezhodu, -1 za zarovnanie bazy s medzerou.

timélneho rieSenia je nutné si pocas vypoctu zapamétat pre kazdy prvok matice F, ktora
z troch moznosti sa pouzila na dosiahnutie najlepSieho skore zarovnanie. Kazdé takéto
rozhodnutie predstavuje jeden stipec zarovnania a uréuje, & boli v danom stlpci zarovnané
prvky z postupnosti X a A, alebo bol zarovnany prvok niektorej z postupnosti s medzerou.
Podl'a tychto zapamitanych vyberov sa spitne od posledného stipca v zarovnani vysklada
optimalne globélne zarovnanie X a A.

Priklad vypoc¢tu globalneho zarovnania je na obrazku 2.2. Modifikaciou tohto algoritmu

sa daju hladat lokdlne zarovnania.

2.1.3 Smith-Watermanov algoritmus

Smith-Watermanov algoritmus (Smith and Waterman, 1981) vychadza z algoritmu pre
globalne zarovnanie. M4 rovnaké vstupné udaje (postupnosti X, A, skorovacia matica a
penalizacia za medzery) a velmi podobny mechanizmus. Zakladny rozdiel je v rekurencii

na vypocet prvku matice F. Okrem troch povodnych moznosti na vypocet hodnoty F(i,j)
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Obr. 2.3: Optimalne lokdlne zarovnanie je vyznacené hrubo. V tomto pripade je lokalne
zarovnanie podmnozinou optimalneho globalneho zarovnania, nemusi to v8ak byt pravid-
lom. Skérovanie: +2 za zhodu, -2 za nezhodu, -1 za zarovnanie bazy s medzerou.

priddme moznost dosadit 0, ak by ostatné moznosti mali zaporné skore:

0
F(3, §) = max Zgjiii{;g*‘“x“%> (2.2)
Fi,j—1)—d

Po tejto zmene vsetky prvky matice, ktoré by mali zAporni hodnotu, buda nastavené
na 0. To umozni zacat ¢i skoné¢it pocitat skore lokdlneho zarovnania na lubovolnom mieste
v sekvenciach. Kvoli tejto zmene sa na 0 nastavia tieZ vSetky hrani¢né pripady F(k,0) a
F(0,k). Takto v matici bude len niekol'’ko nenulovych prvkov, ktoré budi predstavovat rozne
lokadlne zarovnania podpostupnosti. Prvok matice s najvy$sou hodnotou bude obsahovat
skore optimalneho lokadlneho zarovnania. Pre ziskanie tohto najlepsSieho zarovnania budeme
od tohto prvku spétne podla zapamétanych vyberov v rekurzivnom vypocte skladat zarov-
nanie. Rekon$trukcia sa ukonéi, ked narazime na prvok matice s hodnotou 0.

Tato verzia algoritmu dokaze najst zarovnanie s najvyssim skore. Priklad vypoctu
zarovnania tymto algoritmom je na obrazku 2.3. Pri dlhych sekvenciach vSak mozu aj

ostatné lokélne zarovnania s dostato¢ne dobrym skore predstavovat relevantny vysledok
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(napriklad ak maja dva proteiny v sekvenciach viac spoloénych domén). Tieto d'alsie zarov-
nania sa daju I'ahko ziskat po odfiltrovani prekryvajicich sa zarovnani. Hladanie viacerych
lokalnych zarovnani je popisané v praci (Waterman and Eggert, 1987).

Uvedené algoritmy pre globélne a lokdlne zarovnanie najdu optimélne rieSenie s ¢asovou
zlozitostou O(nm) (vyplnenie matice n x m). V pripade rozsiahlych biologickych sekven-
cii (genom S.cerevisiae ma cez 12 milibnov bazovych péarov), si tieto algoritmy v praxi
tazko pouzitelné. Preto je nutné uchylit sa k heuristickym metoédam, ktoré nezabezpecuji

najdenie optimalneho rieSenia, ale st vhodnejsie pre praktické ucely.

2.1.4 BLAST - Basic Local Alignment Search Tool

Sada programov BLAST (Altschul et al., 1990) vyuZiva na hTadanie signifikantnych lokal-
nych zarovnani podla danej skérovacej schémy heuristicky pristup a snazi sa dosiahnut
optiméalne vysledky, ktoré by dosiahli algoritmy dynamického programovania. Programy
BLAST sady umoznuju hladat zarovnania medzi jednou zdrojovou sekvenciou (dotaz) a
sekvenciami z danej databdzy. Dotaz aj sekvencie v databéze mozu byt z nukleotidovej (4
prvky) alebo aminokyslinovej (20 prvkov) abecedy. Pre danti kombinéciu abecied sekven-
cii pre dotaz a databazu sa pouZije $pecificky program zo sady (BLASTN, BLASTP,
TBLASTN a podobne), ktory implementuje spravny pristup k danej kombinacii (napriklad
rozdielne skorovacie matice pre aminokyseliny a nukleotidové bazy). Programy BLASTu
hladaji lokalne zarovnania so skore, ktoré je vy&Sie ako urc¢itd hranica, pre vSetky kom-
binacie (dotazu) a sekvencie z databazy.

Algoritmus BLASTového hlTadania vychadza z predpokladu, Ze zarovnania s najvacsim
skore obsahuju kratke useky tplnej zhody alebo tiseky s velmi velkym skore podobnosti,
medzi sekvenciami. Hladanie sa sustredi na tieto kratSie tuseky, jadrd, ktorych rozgirenim
potom najdeme ¢o najlepsie zarovnanie. Samotny algoritmus pre hladanie lokalnych zarov-

nani postupuje v troch krokoch:

e Urlenie jadier podsekvencii v dotaze.

V prvom kroku sa analyzuje vstupnéa sekvencia dotazu s parametrom dizky jadra
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Obr. 2.4: Priklad vyhladavacej tabulky pre jadra dlzky 3.

w a prahom pre skore T. Pre kazda podpostupnost dotazu dizky w sa vytvori zoz-
nam sekvencii, ktoré maja pri zarovnani s touto podpostupnostou skore viicsie ako
dany prah 7. Tieto sekvencie sa budi nasledne hladat v databazovych sekvenciach. V
praxi sa pre nukleotidové sekvencie pouziva dlzka slova w = 11 a pre aminokyselinové
sekvencie 3. Tento rozdiel vyplyva najmé z rozdielnych skérovacich matic pre tieto
rozne abecedy. Pre efektivitu dalsieho hladania sa pre tieto sekvencie ukladaja ich
pozicie vo vyhladdvacej tabulke (obrazok 2.4). Tato méa pre kazdé jadro index ukazu-
juci do komprimovaného (kvoli uspore paméti) pola ukazovatelov na poziciu jadra v
dotaze. Takato datova Struktira umoznuje rychlu lokalizaciu pozicie ndjdeného jadra

v sekvencii dotazu.

Hradanie jadier v sekvencidch v databéze.

Po urceni jadier zo sekvencie dotazu sa hl'adaju s nimi zhodné podsekvencie v sekven-
ciach databazy pomocou algoritmu Wilbur and Lipman (1983). Najdené zhodujice

sa kandidatske podsekvencie nasledne poslizia ako zaklad pre rozsirenie na lokalne
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zarovnania s vysokym skore.

RozS8irenie ndjdenjch jadier na ¢o najlepSie zarovnania.

Pre kazda najdeni kandidatsku podsekvenciu sa vypocita rozdiel medzi jeho zacia-
to¢nou poziciou v dotaze a jeho poziciou v cielovej sekvencii. Tento rozdiel urcuje,
ktoré kandidatske podsekvencie moézu byt spolu v jednom zarovnani bez medzier
(nachadzali by sa na rovnakej diagonéle v matici dynamického programovania). Ak
nie st tieto jednotlivé podsekvencie od seba vzdialené viac ako parameter A, BLAST
sa poktsi ich spojit do jedného vic¢sieho zarovnania bez medzier. Ak bude mat toto

zarovnanie skore vicgie nez dalsi paratemer SI, povaZuje sa rozsirenie za aspesné.

Nasledne sa skusia dosiahnut lepsie lokdlne zarovnania s pomocou medzier. Vypo¢i-
tané zarovnanie bez medzier bude zakladom pre hladanie lep8§ieho zarovnania. Vyb-
rané zarovnania budi rozsirované na obidvoch koncoch, ale iba pokial skore takého
zarovnania bude vicSie ako skére zarovnania bez medzier minus orezdvaci parame-
ter D. Takymto spésobom sa efektivne BLAST vyhne pocitaniu prilis velkého poctu
moznosti, pretoze ked rozsireny tsek sekvencii mé nizke skore, jeho d'alsim rozsirenim
skore rychlo klesne pod nulu. Jednotlivé kroky tohto postupu st znazornené na ob-

razku 2.5.

Z takto rozsirenych hitov sa vyberu tie so skore va¢sim ako dalsi parameter S2. Tieto

zarovnania sa zoradia podla najlepSieho skore a zrekonStruuji sa kvoli zobrazeniu.

BLAST je heuristicky algoritmus, neprehladava v8etky moznosti, takZe zarovnanie,

ktoré zobrazi nemusi byt optimalne. Senzitivitu algoritmu, ako aj jeho vypoc¢tovi naro¢nost

ovplyviiuje viacero parametrov. Asi najdolezitejsim je dlzka hlfadaného jadra w. V pripade,

ze by bolo slovo prili§ kratke, sa zvicsuje pravdepodobnost ndhodného hitu medzi dota-

zom a databazou. To znamena vela kandidatskych podsekvencii na rozSirovanie, ¢im sa

vyrazne zvySuje ¢as behu algoritmu. Naopak, ak by w bolo prili§ velké, mohlo by sa stat,

7e by algoritmus neodhalil zhodné podpostupnosti dizky w - 1, ktoré by mohli po rozsireni

tvorit zarovnanie s velmi vysokym skore. TakZe algoritmus by nenasiel niektoré biologicky
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Obr. 2.5: Priklady rozsirenia kandidatskych podsekvencii. a) spajanie podsekvencii podla
diagonal. b) hladanie s orezavanim, Sedo vyznacené oblasti okolo vybranej podsekvencie,
ktoré sa prehladévaju. ¢) rozsirenie s medzerami.

relevantné zarovnania. Rovnako zle nastaveny orezévaci parameter D moze sposobit, Ze
BLAST prestane prehladévat pred¢asne a minie tak niektoré zarovnania. Takisto ostatné
pouzivané parametre (T, A, S1, S2) ovplyviiuji senzitivitu algoritmu a jeho ¢asovi zlozi-
tost. Dalsie detaily o vlastnostiach a implementacii tohto algoritmu mozno najst napriklad
v pracach Cameron et al. (2004) alebo Chang (2005).

Pre postdenie relevantnosti vysledku najdeného hfadanim nam iba skore nestaci, pre-
toze pri malej dizke sekvencie by sa mohlo stat, Ze zarovnanie dvoch sekvencii s danym
skore by sa podarilo najst aj medzi sekvenciami, ktoré nie st pribuzné. Preto sa k vysled-
kom okrem skore pocita aj F-value, ¢o je ocakdvany pocet zarovnani s danym alebo lepsim

skore, ktoré by sa nasli medzi dvoma ¢isto ndhodnymi sekvenciami.

2.2 Hrladanie ortologickych sekvencii pomocou BLASTu

2.2.1 Reciprocal best hit (RBH) metoda

NajpriamodciarejSie pouzitie BLASTu na hladanie ortologov je metdda reciprocal best hit -
najlepsich vzéjomnych hitov (vysledkov hTadania). Podstatou tejto metdody je predpoklad,
ze dva ortologické gény v dvoch organizmoch, budi navzajom najpodobnejSie, pretoze
vznikli zo spolo¢ného predka. Gén z z genomu X je najlepsim vzajomnym hitom (rbh) pre
gén y z genomu Y, ak najlepsi vysledok hladania BLASTom s query z v genome Y je gén

y a zaroven pri obratenom hladani s query génu y v genome X bude najlepsi BLAST hit
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BLAST pre y v X

géeny gén z gény

RBH oznadi x a y za ortology nedostatok RBH metody

Obr. 2.6: VTavo je zobrazené uspesné hladanie ortologou pomocou metody RBH. V pravej
Casti obrazku je pripad ked tato metoda neidentifikuje dvojicu ortologickych génov z a y

gén z. Identifikacia ortologou pomocou RBH metody je znézornend na obrazku 2.6. Tato

metoda je Siroko pouzivand, vid. napriklad Rivera et al. (1998); Hirsh and Fraser (2001).

Obmedzenia RBH metédy a jej zlepSenia

Samotna RBH met6da nezabezpecuje najdenie spravnej dvojice ortologov. V pripade, zZe
st ortologické gény prili§ evolu¢ne vzdialené (maju prili§ rozdielne sekvencie), moze sa
stat, 7e nebude najdeny ziadny signifikantny hit alebo najlepsie hodnoteny hit nebude
ortolog ku hladanému génu (vid'. obrazok 2.6). Hfadanie BLASTom nie vzdy vrati evolu¢ne
najblizsi gén v hladanom organizme (Koski and Golding, 2001) . Pri hladani ortologov
metdédou RBH problém najcastejSie predstavuji paraldégy hTadaného génu. BLAST moze
v jednom smere hladania najst spravny ortolog, ale pri hladani v opa¢nom smere vyjde
ako najlep$i hit paralog génu a metéda RBH zavrhne takuto dvojicu. Tento problém sa da

rieSit dodato¢nou analyzou najdenych rieSeni podla roznych kritérii.

2.2.2 Reciprocal smallest distance (RSD) metdda

Jednym z navrhnutych sposobov zlepSenia RBH metody je navrhnuty v praci Wall, Fraser,

Hirsh Wall et al. (2003). Myslienka tohto pristupu spociva v pouziti BLASTu na ziskanie
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malej mnoziny vysoko podobnych sekvencii, ktoré sa porovnaji na zaklade vzijomnej
evoluc¢nej vzdialenosti. Dve evolu¢ne najblizsie sekvencie z tohto porovnania sa vyhlasia za
ortology.

Pri metode RSD sa najprv BLASTom pre hladant sekvenciu z z genomu X ziska
mnozina hitov H1 s vysokym skore z genému Y. Prvky tejto mnoziny sd spitne zarovnané
k z (algoritmom CLUSTALW - Larkin et al. (2007)) a pre zarovnané dvojice, ktorych
zarovnané Casti presahuja ur¢ity prah z dizky celého zarovnania, sa vypocita programom
PAML (Yang, 2000) najpravdepodobnejsi pocet substiticii aminokyselin, ktoré oddeluja
z a dantd hit sekvenciu. 7Z takto prepocitanych sekvencii z mnoziny H1 sa zoberie, len
sekvencia y s najmensou evolu¢nou vzdialenostou, ktord sa nasledne spitne pouzije na
hladanie BLASTOM v genéme X. Ziskan&d mnozina hitov H2 sa spracuje rovnako ako H1
pri opa¢nom smere hladania. Ak z tohto zpracovania vyjde ako sekvencia z najmenSou
evolutnou vzdialenostou k a poévodne hladana sekvencia z, dvojica z a y sa oznali za
ortologické sekvencie.

Ortologické pary, ktoré si odhalené metédou RSD, ale nie pomocou RBH, predstavuja
pravdepodobne pripady, ked RBH v niektorom smere vyhlésila za najlepsi hit paralog
k hladanému génu. Vysledky d'alsej analyzy (Moreno-Hagelsieb and Latimer, 2008) vsak
poukazuji na vacsiu mieru chyb v pristupe RSD, takze tento pristup nemusi vzdy poskyt-
nut vyhodu oproti RBH.

Tieto metody sa jadrom viacerych databaz skupin ortologickych proteinov. Jednotlivé
databézy sa liSia roznym spracovanim vysledkov z RBH metod, ktorym sa snazia adresovat

niektoré problémy tychto metod.

2.2.3 Databaza COG

Databaza COG (Clusters of Orthologous Groups of proteins) (Tatusov et al., 2000) pred-
stavuje snahu o fylogeneticku klasifikiciu proteinov z 21 kompletnych genémov baktérii
aj eukariotickych organizmov. Skupiny tychto proteinov si tvorené na zaklade predpok-
ladanych ortologickych vztahov medzi nimi. Pri kongtrukcii tychto skupin sa vychédza zo

sekven¢nej podobnosti proteinov ur¢enej na zéklade BLAST hladania. Zakladnou myslien-
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kou je vytvorenie skupiny pre asponn 3 proteiny z rozdielnych genémov, ktoré sa navzajom
podobaju viac nez na ktorykolvek iny protein z danych gendémov. Konstrukcia tychto

skupin postupuje nasledovne:
1. Vykona sa BLAST hladanie s kazdym proteinom z kazdého genému ako dotazom.

2. Identifikuju a zlucia sa predpokladané paralégy - proteiny z toho istého genému,

ktoré st podobné navzajom viac, nez voc¢i Tubovolnému proteinu z iného genému.

3. Detekuju sa trojuholniky proteinov z réznych genémov, ktoré st navzajom najlepsie
hity (pri zohladneni uz identifikovanych paral6gov). To znamend, Ze protein z z
genomu X ma navzajom najlepsi hit s a z genému A, A ma v gendéme Z reciprocne

najlepsi hit protein z a z je vzajomne najlepsi hit pre z z genému X.

4. Trojuholniky proteinov, ktoré maja spolo¢na hranu, sa spoja do viacsich skupin -

zhlukov COG.

5. Vykon4 sa analyza kazdého COGu na eliminaciu falo$ne pozitivnych priradeni a urce-
nie skupin obsahujuicich viacdoménové proteiny. Tieto proteiny mohli byt nespravne
zaradené do jedného zhluku kvoli velkej podobnosti niektorych ich domén aj ked
nie st v ortologickom vztahu. Sekvencie tychto proteinov sa rozdelia podla domén a

kroky 1-4 sa zopakuji na tieto podsekvencie, ¢im sa dosiahne zaradenie jednotlivych

domén do COG zhlukov.

6. Néasledne sa analyzuju velmi velké COGy, ktoré obsahuji proteiny z vadésiny alebo
zo vSetkych gendémov. Tieto zhluky sa po preskiimani zarovnani medzi jednotlivymi

ich proteinmi, mozu rozdelit na dve alebo viac findlnych COG zhluky.

Z tohto postupu vyplyva, Ze minimélny pocet proteinov z réznych genémov v jed-
nom zhluku je 3. Takto zoskupené proteiny predstavuji vypoc¢tovu predpoved zaloZend na
sekvencnej podobnosti a je potrebné podrobit tieto vysledky dalSej analyze na overenie bio-
logickej relevantnosti. Dalsim z problémov COG metody je nerozliSovanie medzi evolucne

starymi a nov§imi duplikaciami.
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2.2.4 INPARANOID

Na podobnom principe ako COG pracuje aj databaza INPARANOID (Remm et al., 2001).
Algoritmus na urcovanie ortologov INPARANOID vsak berie do ivahy ¢asovy sled evo-
luénych udalosti duplikacie a speciacie. Ak nastane duplikicia génu po jeho speciécii, obe
kopie génu st zaroven ortologické ku génu z druhého organizmu, ktory vznikol specia-
ciou. Takéto paralogy sa oznacuju ako in-paraldgy. Naopak paralogické gény, ktoré vznikli
pred specidciou sa nazyvaju out-paraldgy. INPARANOID sa pri urc¢ovani vztahu ortologie
snazi uréit aj in-paralégy k najlepSiemu vzajomnému hitu a odlisit ich od out-paralogov.
Algoritmus na vstupe dostane dva kompletné zoznamy proteinovych sekvencii z dvoch
organizmov a ako vystup vypocita zoznam skupin ortologickych proteinov v tychto orga-
nizmoch. Kedze je snaha identifikovat in-paraloégy a zahrnit ich do spravnych ortologickych
skupin, tieto skupiny mézu pozostavat z viacerych proteinov z oboch organizmov. Zaroven
sa vypocita miera doéveryhodnosti pre tieto pridané ortology. Konstrukcia tychto skupin

postupuje nasledovne:

1. Ur¢ia sa sekven¢éné podobnosti medzi vSetkymi sekvenciami z organizmov A a B a
tiez medzi sekvenciami jednotlivych organizmov navzajom (A-B, A-A, B-B, B-A).

Na toto urcenie sa pouzije BLAST hladanie (all-in-all).

2. Najdu sa vzajomné najlepsie hity medzi proteinmi organizmov A a B. Tieto dvojice

budu tvorit hlavny ortologicky par v zkonstruovanych ortologickych skupinach.

3. Ku vsetkym takto ndjdenym dvojiciam sa pridaja ich predpokladané in-paralogy,
ktoré sa urcia pre kazdy organizmus zvlast. Tento krok algoritmu je zndzorneny na
obrazku 2.7. Pri identifikovani in-paral6gov sa vychédza z predpokladu, Ze in-paralogy
st proteiny organizmu, ktoré s podobné na protein z hlavného ortologického paru
viac nez na Tubovolny iny protein v druhom organizme. Na sekven¢ni podobnost
medzi hlavnym ortologickym parom proteinov Al a Bl sa d& pozerat ako na vzdia-
lenost medzi sekvenciami tychto proteinov. Vzdialenost medzi hlavnym ortologickym

parom oznacime S. In-paralégy k proteinu A1l s tie proteiny z organizmu A, ktorych
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Obr. 2.7: Proteiny organizmu A st vyznafené ¢iernymi bodmi, proteiny organizmu B

bielymi. Vzdialenost S medzi hlavnym ortologickym parom A1-B1 urcuje hranice pre zod-
povedajice skupiny in-paralogov.

vzdialenost od proteinu Al je mensia ako vzdialenost S (vzdialenost medzi Al a B1).
In-paralégy k proteinu Bl sa nidjdu analogicky medzi proteinmi organizmu B. Takto

sa vytvoria dve skupiny in-paralégov, jedna pre kazdy organizmus.

4. K in-paralogom sa vypocita miera doveryhodnosti. Tato miera vyjadruje, ako velmi
je in-paral6g podobny na hlavny protein skupiny, kvoli ktorému bol pridany medzi

ortology.

5. Prekryvajuce sa skupiny proteinov sa roztriedia, pripadne spoja do jednej vicSej

skupiny na zéklade skér podobnosti proteinov v tychto skupinéch.

6. K samotnym skupinam proteinov sa priradia miery doéveryhodnosti. Ak je rozdiel
medzi hlavnym proteinom v skupine a druhym vacsi ocakava sa, ze vyber hlavného
proteinu skupiny bol spravny a miera doveryhodnosti je vi¢sia ako ked by boli alter-

nativne proteiny v skupine s velkou podobnostou k hlavnym ortologom.

Na zlepsSenie tohto hlfadania moze byt na vstupe pridany zoznam proteinov z tretieho
refen¢ného organizmu, ktory moze pomoct odfiltrovat ortolégy so nizkym skoére podobnosti
medzi A a B.

Na podobnom principe ako INPARANOID je postaveny aj algoritmus OrthoMCL (Li

et al., 2003), ktory navySe umoziiuje zoskupovanie proteinov pre viaceré organizmy.
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2.3  Vztah ortologie uréeny podla pozicie v gendéme
2.3.1 Syntenické regidény genémov

Pozicia génu v genéme moze poslizit ako dodato¢na informaécia, ktord pomdze spravne
identifikovat ortologické gény z kandidatov ziskanych na zéaklade sekvencénej podobnosti.
Useky genémov dvoch evoluéne pribuznych organizmov, ktoré obsahuji pribuzné gény, sa
oznacuju za syntenické. Priklad takychto tisekov je na obrazku 2.8. Pocas evolicie sa moze
stat, Ze sa usek sekvencie presunie na iné miesto v genéme. Takéto tseky mozu obsaho-
vat aj viac génov. Ak takdto zmena v genodme nastane aZ po speciécii, iseky obsahujice
ortologické proteiny mozu byt na rozdielnych miestach v chromozoémoch jednotlivych orga-
nizmov, ale kontext gendému moéze pomoct urcit, ¢ dva sekvenéne podobné proteiny vznikli
speciaciou. Pri analyze BLAST hitov pri RBH metdde je potrebné odligit hladané ortology
od paralégov, ktoré vznikli duplikaciou este pred speciaciou. V genémoch okolo predpok-
ladanej dvojice ortologickych proteinov sa ocakava pritomnost dal§ich podobnych ortolo-
gickych dvojic. Naopak pre neortologické proteiny je mala pravdepodobnost, Zze budd mat
navzajom podobny kontext vo svojich genémoch. Overenie tohto predpokladu poskytne
dalsie kritérium pre spravnost predpokladaného vztahu ortologie. Pouzitie tohto kritéria

je sucastou Best Unambiguous Set (BUS) metody.

2.3.2 Best Unambiguous Set (BUS) metéda

Tato metoda je popisana v (Kellis et al., 2004). Umoznuje najst korespondujiice gény medzi
dvoma organizmami na ziklade sekven¢nej podobnosti a informacii o genémovom kontexte
génov. Tato metdda nadvizuje na metodu RBH a zhlukovanie metédov COG. Jej princip
spoc¢iva v hladani mnozin génov, pre ktoré plati, Ze vSetky najlepsie zhodujuce sa gény s
niektorym génom mnoziny su tiez v tej istej mnozine. Zarovei mnozina neobsahuje Ziadny
najlep$i hit pre gén mimo mnoziny. Na zaciatku sa vytvoria mnoZziny génov podla najlepsich
hitov nad nejakou hranicou a nasledne sa aplikovanim réznych kritérii z povodnych mnozin
vyextrahuji mnoziny spliajtce vyssie uvedentt podmienku.

Na reprezentaciu problému najdenia tychto mnozin sa pouzije grafova Struktura. Vr-
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Obr. 2.8: Priklad syntenickych regionov. Dva organizmy P a Q) sa vyvinuli zo spolo¢ného
predka a maji na genéme tseky, ktoré navzajom koresponduji. Takéto tiseky obsahuju viac

navzajom ortologickych génov (pl - ql, p2 - q2, p4 - q4), ale kvoli zmendm pocas evolicie
(napriklad reorganizacia genomu) nemusia byt tieto tiseky v rovnakej ¢asti genomu.

choly budua predstavovat gény kazdého organizmu a ovahované hrany medzi nimi pred-
stavuju sekvencénia podobnost ziskant z vysledkov BLASTu. Na zaklade tychto informécii
sa vytvori bipartitny graf (gény jednoho organizmu budu spojené hranou len s génmi
druhého organizmu). Z tohto grafu sa budu eliminovat hrany, pre ziskanie ortologickych
skupin. Najprv sa vSak neorientované hrany nahradia orientovanymi(kazda orientovana
hrana ma rovnaka vahu ako neorientovana pred fiou.) V prvom kroku sa odstrania tie
hrany, ktorych skore je mengie ako 80% z vahy najlepsie hodnotenej hrany vychadzajtcej z
toho istého vrchola. Mnozina hran, ktora ostane po tomto kroku, sa znac¢i Mgy. Tento krok
odfiltruje jasne evolu¢ne rozdielne sekvencie a vyrazne znizi suvislost grafu. Komponenty
tohto grafu budu predstavovat mnoziny ortologickych proteinov. Po prvom kroku rozligenia
na zaklade sekven¢nej podobnosti sa tieto mnoziny analyzuji podla genomického kontextu.

Podgrafy vytvorené v predchidzajicom kroku sa pouziju na vytvorenie blokov za-
chovanej synténie zalozenymi na fyzickej vzdialenosti medzi génmi v genéme. Napriklad, ak

v grafe st hrany (x1,91) a (x2,92), v genome X su v blizko seba umiestnené gény x; a z5 a
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v genome A to iste plati pre gény y; a yo, vytvori sa syntenicky blok B = (z1, 1), (%2, y2)-
Néasledne sa tieto bloky pouziji na orezanie hran, ktoré spajaji gény mimo toho istého
bloku. Takze ak by gén y3 nebol fyzicky blizko génom v, a y, hrana z medzi nim a génom
x1 alebo x5 by sa odstranila. V praxi sa na orezavanie hran pouzivaji bloky obsahujice
aspon 3 gény. Pre konsStrukciu blokov je dolezity parameter d, ktory urcuje maximélnu
vzdialenost medzi génmi v ramci ktorej sa povazuju za fyzicky blizke. V uvedenej praci bol
tento parameter nastaveny na 20 kilobaz, ¢o predstavuje zhruba 10 génov.

Po tomto orezani sa zo zvysnych podgrafov vybert tie, ktoré spliaju podmienku pre
best unambiguous set. To znamend, 7e pre kazdy vrchol z mnoziny je jeho najlepsi hit tiez
v mnozine a ziadny vrchol mimo mnoziny nemaé svoj najlepsi hit vnutri tejto mnoziny. Také
mnoziny sa skonstruji orezanim na Mgy (len najlepsie vychadzajtice hrany z vrcholov) a
najdenim stvislych komponentov v tomto grafe. Tieto mnoziny predstavuja predpokladané

skupiny ortologickych génov.

2.4 Hrladanie ortologickych sekvencii pomocou profilov
a motivov

Predchadzajice metody sa zameriavali na urcenie ortolégie na zéklade podobnosti medzi
dvojicami sekvencii. Takymto pristupom boli identifikované vztahy ortologie medzi génmi
roznych druhov, ¢o umoznuje skimat spolo¢né vlastnosti réznych ortologickych verzii jed-
ného génu. Pre kazdy organizmus mozZe verzia génu obsahovat odlignosti $pecifické pre
dany druh. Pri hladani ortolégov podla sekvencie konkrétneho druhu sa pri zarovnavani
bert do uvahy aj tieto Specifické Casti, ¢o modze znizit skore relevantného hitu. Z tohto
dévodu pre hladanie ortolégov v evolu¢ne vzdialenejSich organizmoch, ktorych sekvencie
divergovali vyraznejSie, nemusi stac¢it ani postupné porovnanie kandidatskej sekvencie so
vSetkymi znamymi verziami génu na spravnu identifikiciu ortologu. V takychto pripadoch
je potrebné zamerat porovnanie len na tie ¢asti génu, ktoré st zachované medzi vSetkymi
znamymi verziami, pretoze sa da o¢akavat, ze prave tieto ¢asti sa budu vyskytovat v géne

aj vzdialenejSieho organizmu.
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2.4.1 Profily sekvencii

Na urcenie tisekov zachovanych medzi viacerymi sekvenciami sa pouziva viacndsobné zarov-
nanie sekvencii. Toto zarovnanie je analogické k zarovnaniu dvojice sekvencii. V tomto
pripade sa tiez hlad4 zarovnanie s najlepsim skore podla danych parametrov (skorovacia
matica, penalizicia za medzery), ale pre viac ako 2 sekvencie. Néjst optimalne zarov-
nanie viacerych sekvencii je NP-uplny problém (Wang and Jiang, 1994) a v praxi sa na
hladanie tychto zarovnani pouzivaji heuristické metody. Medzi najrozsirenejsie implemen-
tacie tychto metod patria nastroje CLUSTALW (Larkin et al., 2007) a MUSCLE (Edgar,
2004).

Z vystupov tychto nastrojov sa daju identifikovat zachované tiseky medzi jednotlivymi
sekvenciami. Kazdy stlpec zarovnania predstavuje prvky (pripadne medzery) vyskytujuce
sa na danom mieste v jednotlivych sekvencidch. Zhoda prvkov v stlpci pre va&sinu sekven-
cii naznacuje, ze aj pri dalsich sekvenciach patriacich do rovnakej skupiny sa da ocakavat
na danej pozicie prave rovnaky prvok, ako u vi&siny zarovnanych sekvencii. Viac stlpcov
so signifikantnou zhodou za sebou moze predstavovat evolu¢ne zachovany tsek sekvencie,
ktory je charakteristicky pre dant skupinu sekvencii. Naopak stipce zarovnania, v ktorych
nie je zrejmé zhoda medzi sekvenciami réznych druhov, pravdepodobne neobsahuji in-
formaciu podstatna pre klasifikovanie sekvencie. Viacnasobné zarovnanie teda poskytuje
informéciu o tom, ktoré pozicie v sekvencii si rozhodujice a aké prvky sa na nich oc¢aka-
vaju pre sekvenciu patriacu do danej skupiny. Na reprezentovanie spolo¢nych ¢ft skupiny
génov sa nasledne pouzivaju Strukttry, ktoré umoziuju rozdielne skérovanie zhody medzi
danou sekvenciou a modelom v zavislosti na pozicii. Na dosiahnutie takejto reprezenta-
cie sa pouzivaju napriklad pozi¢ne Specifické skorovacie matice (position specific scoring
matriz - PSSM) (Gribskov et al., 1987) alebo profilové skryté Markovovské modely (pro-
file Hidden Markov Model - HMM) (Krogh et al., 1994). PSSM, ako z nazvu vyplyva, je
modifikaciou skérovacej matice z Casti 2.1.1, av8ak na rozdiel od skérovacej matice prvok
S(a, p) v takejto matici oznacuje skore vyskytu prvku a z danej abecedy na pozicii p v

danej sekvencii. Takouto maticou mozeme reprezentovat jednotlivé zachované Casti sekven-
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cie, takéto vyjadrenie vsak neberie do tivahy pripadné medzery v sekvencii. Tento problém

riesia profilové HMM.

2.4.2 Profilové HMM

Vo vseobecnosti skryté Markovovské modely st pravdepodobnostné modely, na ktoré sa
da pozerat ako na generujice automaty. Tieto automaty maji kone¢nt mnozinu stavov, v
ktorych sa generuje sekvencia. Prechody medzi stavmi maju dantd pravdepodobnost rov-
nako, ako vygenerovanie konkrétneho prvku sekvencie v danom stave.

Privlastok skryty vyplyva z toho, Ze pozorovana je len vygenerovana sekvencia. Postup-
nost stavov, v ktorych sa automat pri generovani nachadzal, ostava skryta. Rozne sekvencie
mozu byt modelom vygenerované roznymi sposobmi, ktoré maju roéznu pravdepodobnost.
Parametre modelu, ako st pravdepodobnosti prechodov a emisii prvkov sekvencie, nesii
informéciu o vlastnostiach sekvencii, ktoré tento model dokaze generovat s velkou pravde-
podobnostou.

Jedno z moznych pouziti HMM je, Ze nastavenim tychto parametrov sa daji vytvorit
modely, ktoré reprezentuji uréiti skupinu sekvencii. Nasledne sa takyto model da pouzit
na vypocitanie pravdepodobnosti prislusnosti danej sekvencie k modelovanej skupine tak,
ze sa vypocita pravdepodobnost vygenerovania tejto sekvencie tymto modelom. Profilové
HMM sa specialny pripad skrytych Markovovskych modelov, ktoré svojou architektiirou
umoznuji z viacnasobného zarovnania vyjadrit spolo¢né vlastnosti evolu¢ne pribuznych
biologickych sekvencii.

Profilové skryté Markovovské modely vytvoria z viacnasobného zarovnania pribuznych
sekvencii systém na ohodnocovanie sekvencii podla vyskytu jednotlivych prvkov na kazdom
mieste v sekvencii. Na zaklade tohto ohodnotenia sa da posudit, ¢ ohodnotend sekvencia
patri do skupiny pribuznych sekvencii, ktoré boli pouzité na tvorbu modelu. Na vypocet
pravdepodobnosti prechodov medzi stavmi a emisie prvkov sa pouziji jednotlivé stipce zo
vstupného zarovnania.

Na profilové HMM sa da pozerat ako na rozsirenie PSSM o moznost uvazovat medzery.

Samotné PSSM sa da vyjadrit ako jednoduchy HMM, ktory pozostéva zo stavov zoradenych
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Obr. 2.9: Skryty Markovovsky model, ktory neuvazuje medzery. Model m4 zaciato¢ny stav
Z , kone¢ny stav K a zarovnavacie stavy ¢;. v kazdom stave je len jedna moznost prechodu
do d'algieho stavu.

do retaze. Z kazdého stavu ¢; sa d&a pohnit len do stavu ¢;;1 po vygenerovani znaku
a. Pravdepodobnost vygenerovania kazdého znaku abecedy v danom stave ¢; zodpoveda
pravdepodobnosti vyskytu tohto znaku na pozicii i. Tieto stavy reprezentuji zarovnané
prvky sekvencii a budeme ich oznacovat ako zarovndvacie stavy. Prechody medzi tymito
stavmi st dané vzdy len jednou moznostou, takze pravdepodobnost prechodu medzi stavmi
bude vzdy 1. Takyto model neuvazuje medzery v sekvencii a funguje ako PSSM pri hod-
noteni kandidatskej sekvencie. Schéma tohto modelu je na obrazku 2.9.

Rozsirenie modelu o medzery musi poskytovat moznost reprezentécie vlozenia ¢ straty
useku sekvencie. Vlozenie useku predstavuje cast sekvencie, ktora nezodpoveda ni¢omu v
modelovanych sekvencidach. Moznost generovania takychto ¢asti v sekvencii je realizovana
prostrednictvom vkladacich stavov, do ktorych sa da dostat po kazdom zarovnavacom stave.
Z takého stavu sa pokracuje do nasledujiceho zarovnavacieho stavu, pripadne do stavu
modelujiceho stratu tseku sekvencie. Pre modelovanie tejto straty je potrebné pridat do
modelu moznost preskocit ur¢ity pocet zarovnavacich stavov. Z tohto dévodu st do modelu
pridané mazacie stavy. Kazdy mazaci stav predstavuje vynechanie jedného prvku. Do
takéhoto stavu sa da dostat z prislusného (podla pozicie) zarovnéavacieho, vkladacieho
alebo mazacieho stavu a pokracovat do nasledujicich stavov Tubovolného typu. Schéma
rozsireného HMM je na obrazku 2.10. Takito Struktara je typickd pre profilové HMM a
ako prvi ju predstavili (Haussler et al., 1993) a (Krogh et al., 1994).

Pre ziskanie modelu, ktory vyjadruje z daného viacndsobného zarovnania spolo¢né Crty
zarovnanych sekvencii, je nutné urcit parametre modelu, ako st pravdepodobnosti pre-
chodov a emisii pre jednotlivé stavy a tieZ dlzka modelu. Pod dlzkou modelu sa rozu-
mie polet zarovnavacich stavov a problém spoéiva v rozhodnuti, ktoré stipce zarovna-

nia obsahuja dostatocni zhodu, aby boli reprezentované takymto stavom. Toto mdze byt
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Obr. 2.10: Profilovy skryty Markovovsky model. Model mé zaciato¢ny stav Z , koneény
stav K, zarovnavacie stavy ¢;, mazacie stavy M;, vkladacie stavy V.

rozhodnuté roznymi heuristickymi pravidlami; napriklad stipec zarovnania, ktory obsahuje
medzeru pre viac ako polovicu sekvencii, bude modelovany vkladacim stavom a nie zarovna-
vacim stavom. Pravdepodobnosti pre emisie sa daji ziskat zo vstupného viacnasobného
zarovhania spocitanim vyskytov prvkov sekvencie v jednotlivych stavoch. Pravdepodob-
nosti prechodov medzi stavmi sa tiez uréuji z tohto zarovnania spocitanim prechodov
medzi jednotlivymi stavmi modelu.

Takyto pristup déva dobré vysledky pre velké mnoZstvo zarovnanych sekvencii, ale
v pripade, Ze je trénovacich sekvencii malo, moéze byt pre prechody a emisie, ktoré sa
v nich nevyskytuji, tato pravdepodobnost nastavend na nulu. Takto nastavena pravde-
podobnost nie je ziadica, pretoze takto by sa dané prechody zakazali pre vSetky sekvencie
posudzované takymto modelom. Najjednoduchsie sa tento problém da riesit zapocitanim
pseudo-vyskytu pre vSetky prechody a emisie, ale existuja rozne d'alsie pristupy, ako lepsie
ziskavat pravdepodobnosti pre profilové HMM, ktoré si popisané v praci Durbin et al.
(1998).

Po natrénovani modelu je moZné pouzit ho na detekciu d'alsich podobnych sekvencii.
Sekvencia sa da klasifikovat na zaklade pravdepodobnosti, Ze bola vygenerovana danym
modelom. Tato pravdepodobnost sa da ziskat Standardnym forward algoritmom pre HMM
(Durbin et al., 1998). Pre postdenie relevantnosti danej sekvencie je nutné porovnat

vysledni pravdepodobnost s pravdepodobnostou vygenerovania danej sekvencie ndhodnym
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modelom.

2.4.3 HMMER a Pfam

Profilové HMM st implementované v rdoznych verejne pristupnych nastrojoch, ktoré umoz-
nuja ich praktické pouzitie. Takymto Siroko pouzivanym néstrojom je napriklad HMMER
(Eddy, 1998), ktory poskytuje cely rad moznosti ako pouzit profilove HMM (hladat hity
pre HMM v databéze sekvencii, emitovat z modelu sekvencie a podobne). Tento nastroj
bol s ispechom pouzity v praci Gabaldén et al. (2005), v ktorej sa pomocou neho podarilo
detegovat vztahy ortologie medzi komponentami enzymu NADH a proteinmi bez urcenej
funkcie, v réznych organizmoch. Pouzitim tohto nastroja bola tiez vytvorena databaza
Pfam (Finn et al., 2007), ktora obsahuje modely rodin pribuznych proteinov, vytvorenych
z viacnasobného zarovnania, a dalsie tidaje (popis domén, strukttry a podobne) pre pro-

teiny z tychto rodin.

2.4.4 Motivy a MEME

Modely vo vysSie popisanej databdze Pfam popisuju podobnost medzi sekvenciami v ro-
dine na ich celej dizke. Pri rieSeni niektorych tuloh je viak potrebné identifikovat jednotlivé
kratSie zachované tseky medzi pribuznymi sekvenciami a reprezentovat kazdy takyto tsek
zvlast. To umozni hladat v inych sekvenciach len tieto ¢asti, alebo klasifikovat podl'a nich
uz zname sekvencie. Z biologického hladiska tieto tiseky mozu predstavovat Strukturalne
(aminokyseliny z daného tseku sa poskladaju do rovnakej trojrozmernej struktary) alebo
funkéné celky, ktoré sa vyskytuja v proteinoch pribuznych organizmov, ako napriklad rov-
naké viazobné domény v pribuznych proteinoch. Takyto zachovany tisek medzi sekvenciami
sa nazyva motiv. Tieto motivy sa vac¢Sinou reprezentuju pomocou vyssie spominanych po-
zicne Specifickych skorovacich matic, ktoré urcéuji, na ktorej pozicii a s akou vahou sa v
danom tseku ocakiva dana aminokyselina. Motiv mo6zeme graficky reprezentovat logom,
ktoré pre kazdu poziciu obsahuje aminokyseliny zobrazené s velkostou umernou pravde-
podobnosti vyskytu na danej pozicii. Priklad takéhoto loga zobrazujiceho sekven¢ny motiv

je na obrazku 2.11.
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Obr. 2.11: Grafické zobrazenie sekvenc¢ného motivu vytvoreného pomocou programu
MEME (Bailey et al., 2006). Na osi x je pozicia v sekven¢nom motive, na osi y je zlogaritmo-
vana pravdepodobnost vyskytu zobrazenej aminokyseliny na danej pozicii. Aminokyseliny
si podla ich chemickych vlastnosti rozdelené do Styroch skupin. Farbou aminokyseliny je
na obrazku znazornena jej prislugnost do jednej z tychto skupin.

Sada takychto motivov sa d& pouzit na hladanie sekvencii obsahujicich rovnaké domény.
Pritomnost tychto motivov v urcitej sekvencii moze indikovat jej pribuznost ku skupine
sekvencii, z ktorych boli tieto motivy vytvorené.

Na identifikdciu motivov v sekvenciach a na hladanie s nimi je takisto viac verejne
pristupnych nastrojov. Jednym z takychto nastrojov je napriklad balik programov The
MEME Suite (Bailey et al., 2006). Program MEME (Multi EM for Motif Elicitation)
(Bailey and Elkan, 1994) identifikuje v danych nezarovnanych sekvenciach zadany pocet
motivov s najnizsou E-value (stredna hodnota poc¢tu vyskytov daného motivu v ndhodnej
sekvencii). Standardné nastavenie pre pocet hladanych motivov je tri. Tento program hlada
len motivy bez medzier a reprezentuje ich pomocou PSSM. N&jdené motivy je mozné
nésledne pouzit ako vstup do programu MAST (Motif Alignment and Search Tool), ktory
umozhuje hladanie tychto motivov v databéze sekvencii (Bailey and Gribskov, 1998). Pracu
s motivmi, ktoré obsahuji medzery, umozhuju dalsie programy (GLAM, GLAM2SCAN),
ktoré sa nachadzaju v aktualnejsich verziach balika programov The MEME Suite (Frith
et al., 2008).
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2.5 Fylogeneticka informaécia

Pre spravne urcenie vztahov ortologie je nutné odlisit v sekven¢éne podobnych génoch pa-
ralogy od ortologov. Algoritmus SYNERGY (Wapinski et al., 2007) riesi tento problém
pomocou dodato¢nej informéacie o evolu¢nej historii organizmov a génov kédujucich pro-
teiny v tychto organizmoch. Fylogenetickijch strom je grafovou reprezentaciou predpok-
ladanej evolu¢nej historie danych organizmov (alebo génov) a urcuje sa analyzou sekvencii
v sticasnosti existujicich organizmov. Evolu¢nd historia génov a samotnych organizmov je
rozna, pretoze gény mohli vznikat v priebehu evolicie nielen pri speciacii organzimov, ale
aj procesom duplikicie. Z toho vyplyva, Ze aj gény z rovnakého organizmu moézu mat s
¢asti rozdielne fylogenetické stromy. Fylogeneticky strom zachytava evolu¢né procesy, ktoré
viedli k vyvinutiu jednotlivych druhov (génov) zo spolo¢ného predka. Vrchol v strome
predstavuje organizmus (gén), pricom v listoch st sucasné organizmy (gény stucasnych
organizmov) a vnutorné vrcholy tohto stromu predstavujiu predpokladanych vyhynutych
evolu¢nych predkov (ich gény). Hrany v strome uréujt, ktoré organizmy (gény) sa vyvinuli
z jedného spolo¢ného predka.

Algoritmus SYNERGY ma na vstupe okrem zoznamu génov kédujtcich proteiny pre
jednotlivé organizmy aj fylogeneticky strom pre skiimané organizmy. Vybudovanim fyloge-
netickych stromov pre jednotlivé gény sa vyrieSi problém odliSenia paralégov a ortolégov.
Tieto stromy ur¢uju, ktoré gény vznikli prostrednictvom ktorych procesov (duplikicia ¢
speciacia), a tak st vzfahy medzi génmi (paralogia, ortologia) odvodené po vybudovani
tychto stromov z ich Struktary. Samotné urcovanie vztahu homologie medzi génmi je v
tomto algoritme rieSené na zaklade uz uvedenych metéd porovnania sekvencnej podobnosti
a tieZ pomocou informécie o umiestneni génov v genoéme (syntenické useky). Pri rekostrukeii
fylogenetického stromu génov v smere od listov ku koreniu sa podla vstupnej informécie z
fylogenetického stromu organizmov, reorganizuju skupiny predpokladanych ortologickych
proteinov. Po zostrojeni kompletného stromu génov st definované ortologické skupiny, ktoré
rozlisuju paralégy od ortologov na zaklade vypocitaného stromu. Takymto sposobom su

efektivne katalogizované proteiny viacerych organizmov podla vztahu ortologie.
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Kapitola 3

Hladanie domén kombinaciou
sekvencénych a strukturalnych motivov

Domény v ortologoch majia podobné sekvencie, kedze vznikli evoluénymi procesmi zo
spolo¢ného predka. V metddach popisanych v predchadzajicej kapitole boli uréované vztahy
ortologie na zaklade podobnosti v priméarnej Struktire. Av8ak pre zachovanie biologic-
kej funkcie modze byt dolezitejSia trojdimenzionalna Struktura, do ktorej sa protein po
translacii posklada, nez samotné aminokyseliny tvoriace sekvenciu proteinu. V takych pri-
padoch sekvenc¢né podobnost nie je dostato¢ne zachovana a na identifikovanie ortologickych
domén je potrebné zobrat do tvahy dalsie informécie o Struktire proteinu. V tejto kapitole

predstavime pristup, ktory pouZivame v nasej préaci na hladanie takychto domén.

3.1 Hrladanie Strukturalnych motivov

V proteine, ktory je poskladany v priestore, interaguji navzajom aj aminokyseliny, ktoré si
od seba znacne vzdialené v ramci sekvencie. Takéto viazby mozu spajat jednotlivé useky v
sekundérnej struktire do vacsich atvarov (napriklad viac S-listov spojenych do S-barelu),
takze tieto zavislosti predstavuju doélezitt informaciu o Struktire proteinu. Takéto tutvary
v §truktare proteinu sa nazyvaju strukturdlne motivy a ich identifikovanie umoznuje zvysit
citlivost vyhladavania domén so silnejSie zachovanou Struktirou.

Pri hladani $trukturalnych motivov v proteinoch stojime pred problémom, ako skom-

binovat dostupné informacie o $truktiure proteinov s metdédami z kapitoly 2 vyuzivajucimi
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sekvencie aminokyselin na hTadanie podobnosti medzi proteinmi. Je nutné zadefinovat spo-
sob, akym budu vSetky tieto informacie reprezentované a vyvinit efektivne metody, ktoré
budua vyuzivat tato reprezentaciu na identifikovanie motivov v proteinovych sekvenciach.

Vo vSeobecnosti sa tento problém da rieSit dvoma réznymi sposobmi.

3.1.1 Automatické metody hladajice Strukturalne motivy

Prvou moznostou je rozsirit modely pouzivané na zachytenie spolo¢nych ¢it v priméarnej
Struktire pre pribuzné domény. K povodnym reprezentiaciam (napriklad profilové HMM)
sa pridaju casti, ktoré vyjadruji zavislosti medzi vzdialenymi aminokyselinami v sekvencii.
Tieto zavislosti nie st zachytené v skrytych Markovovskych modeloch, pretoZze v nich su
prechodové hrany ohodnotené len na zaklade dvoch susednych stavov.

Program SMURF (Menke et al., 2010) generalizuje Markovovské modely na Markovovské
nadhodné polia, ktoré umoziuju vyjadrit pravdepodobnost prechodu do nového stavu v
zavislosti od viacerych predchadzajucich stavov. V Standardnych profilovych HMM sa
pravdepodobnost vygenerovania aminokyseliny a; v stave g¢; vypocita na zéklade pred-
chadzajiceho stavu g;_;. V programe SMURF sa vypocet pravdepodobnosti pre zarovnéava-
cie stavy zodpovedajice sparovanym tsekom [-listov rozsiri o interagujtiicu aminokyselinu
a,. Pravdepodobnost interakcie medzi vzdialenymi aminokyselinami v (-listoch je teda
mozné vyjadrit vyrazom [-strand|a;, ax, ¢;, gx], kde a; a a; st aminokyseliny vygenerované
v stavoch modelu ¢; a g;. Tento vyraz sa pocita len pre zarovnévacie stavy g¢; a g, ktoré
zodpovedali interagujicim aminokyselindm v proteinoch pouzitych na natrénovnie mo-
delu. Pridanie tohto vyrazu zvysi vypoctovi naro¢nost pouzitia tohto modelu, ale zéroven
umozni rozoznavat Strukturalne motivy pozostavajice najma z (-listov.

Dal$im sposobom ako reprezentovat S-listové Strukturalne motivy je pomocou metod,
ktoré vyuzivaji rézne druhy gramatik, ako napriklad Ranked Node Rewriting gramatika
(Mamitsuka and Abe, 1994), Range Concatenation gramatika (Chiang et al., 2006) alebo
Multitape Context-Free gramatika (Waldispiihl et al., 2006). Tieto gramatiky $pecifikuja
interakcie medzi aminokyselinami v stromoch odvodenia a pre vstupnii sekvenciu je potrebné

néjst najpravdepodobnejsi strom odvodenia.
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Obr. 3.1: Strukturélny motiv hairpin sa sklada z jedného stemu a jedného loopu. Pismenom
N sa oznacuje moznost vyskytu I'ubovolnej nukleotidovej bazy na danom mieste.

Uvedené metody Struktaru, ktora chca reprezentovat, urcuju z trénovacich prikladov
automaticky, vypoctom Statistickych vlastnosti vztahov medzi aminokyselinami vo vstup-
nych sekvenciach. Takyto postup nemusi priniest uspokojivé vysledky v pripade, Ze nie je
k dispozicii dostatocne vela dobrych trénovacich prikladov a natrénovany model nezachyti
zelané Strukturalne vlastnosti hfadanej domény. Preto sme sa v nasSej préci rozhodli pre

iny pristup, ktory sa zameriava na reprezentaciu znamych vlastnosti hfadanej struktary.

3.1.2 Metody vyuzivajice Specifikované vlastnosti Strukturalnych
motivov.

Druhou moZnostou ako hladat strukturalne motivy urcitej domény je vyuzit informacie o
jej vlastnostiach dostupné z réznych biologickych experimentov. Z tychto informéacii mézu
odbornici ru¢ne zostavit reprezentaciu domény, ktora sa zameria na dolezité vlastnosti
strukturalneho motivu.

NAs pristup je motivovany analogickym problémom hladania Strukturalnych motivov v
RNA sekvenciach. Pri hTadani RNA génov je sekundarna struktara RNA klacova, pretoze
maé velky vplyv na biologicku funkciu sekvencie. V pripade RNA génov sa osveddil pristup
pomocou ru¢ne vytvorenych deskriptorov (Jimenez et al., 2012), ktoré popisuji dolezité
¢rty hTadaného RNA génu. RNA je jednovldknova molekula, ktorej bazy sa viazu sami zo
sebou, pri¢om vytvaraji zvi¢sa komplementéarne interagujice pary (A - U, C - G). Vdaka
tymto bazovym parom je mozné priamociaro popisat vzory v sekundarnej struktire RNA,
ako motivy pozostavajice z usekov sparovanych a nesparovanych baz (stemy a loopy).
Prikladom je jednoduchy strukturalny motiv hairpin, ktory je na obrazku 3.1.

Deskriptory pre RNA charakterizuju hladany strukturalny motiv ako postupnost usekov

40



L1 S1L2S1L3

L1 34

S1 6:6 AACCGU:ACGGUU
L2 8:14 AANNCGCA

L3 34

Obr. 3.2: Deskriptor pre strukturalny motiv hairpin z obrazku 3.1.

spominanych dvoch typov, pri¢om su pre jednotlivé tuseky $pecifikované dalSie o¢akévané
parametre (minimalna, maximélna dl7ka, obmedzenia na primarnu sekvenciu a podobne).
Obmedzenia na primarnu sekvenciu si reprezentované pomocou regularnych vyrazov, ktoré
urcuju aké nukleotidové bazy musi tsek obsahovat. V pripade sparovanych tsekov toto
obmedzenie urcuje aj navzajom interagujice nukleotidové bazy. Na obrazku 3.2 je uvedeny
priklad takéhoto deskriptora pre Strukturalny motiv hairpin z obrazku 3.1. Strukturalne
motivy popisané takymito RNA deskriptormi sa nésledne dajiu vyhladavat v RNA sekven-
ciach. RNA sekvenciu obsahuje takyto motiv ak v nej vieme ur¢it poziciu pre zaciatok
motivu taku, Ze nukleotidové bazy od tejto pozicie vyhovuji obmedzeniam Specifikovanym
v deskriptore pre hladany motiv.

Pre tvorbu analogickych deskriptorov pre proteinové domény je potrebné vysporia-
dat sa s viacerymi problémami, ktoré vyplyvaji z rozdielnych vlastnosti RNA molekul
a proteinov. Regularne vyrazy st prilis restriktivne na zachytenie sekvenc¢nej informa-
cie spolo¢nej pre dani doménu v ortologickych proteinoch a preto je vhodnejsie vyjadrit
podmienky na sekvenciu pomocou profilov. RNA molekuly sa skladaji zo 4 réznych nuk-
leotidovych baz, ktoré sa navzajom pri interakciach dopliiaju v preferovanych dvojiciach,
zatial Co proteiny pozostavaju z az 20 druhov aminokyselin, ktoré maju ¢asto podobné
chemické vlastnosti (napr. leucin a izoleucin). Preto je problematické urcit interakcie v
ramci poskladanej sekvencie a podmienky na pérovanie aminokyselin sa nedaji zapisat
jednoduchymi obmedzeniami na primarnu sekvenciu ako tomu je v pripade RNA deskrip-
torov. Je teda nutné definovat sposob ako ohodnotit potencidlne interakcie medzi vzdia-

lenymi aminokyselinami. Kvoli tymto rozdielom je potrebné najst nielen vhodnejsi sposob
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reprezentacie tychto vlastnosti pre proteinové domény, ale aj algoritmus dokaze vyhodnotit
do akej miery vyhovuje sekvencia aminokyselin takto reprezentovanym vlastnostiam.
Deskriptor nebude vhodny pre kazda doménu, zvysentu citlivost hladania moZze priniest
tento pristup pre domény, v ktorych je struktiara vyraznou charakteristikou a sekvencia nie
je dostato¢ne konzervovana pre pouzitie Standardnych metod. V dalsej ¢asti 3.3 popiSeme
pripadovi §tudiu pre proteinoch asociovanych s telomérickymi procesmi, ktord poukazuje
na niektoré nevyhody pouzitia $tandardnych metod pri hladani ortolégov pre tieto pro-
teiny. Nasledne v Casti 3.4 na zaklade tychto vysledkov navrhneme deskriptor pre proteiny

7z tejto skupiny, ktory méze pomoct zvysit citlivost vyhladavania ich ortologov.

3.2 Pripadova studia: proteiny telomérického komplexu
3.2.1 Teloméricky komplex

Teloméry s nukleoproteinové komplexy umiestnené na oboch koncoch linedrnych chro-
mozoémov, ktoré vykonavaju v bunkach velmi doélezita funkciu: chrania konce linearnych
chromozomov pre degradaciou, zabranuji tomu, aby boli rozpoznévané ako dvojvlaknové
zlomy, inhibuji komponenty zapojené do repara¢nych mechanizmov a tym zabezpecuju
stabilitu a celistvost chromozémov (Lodish, 2003; Nosek and Tomaska, 2008).

Pri procese delenia bunky dochadza pocas replikicie ku skracovaniu repetitivnych
usekov na koncoch chromozéomov. Tento mechanizmus v bunkich predstavuje akési mo-
lekularne hodiny, pretoze po skrateni telomérickych tsekov pod ur¢itd minimélnu dizku
nie je mozna dalSia bezchybna replikdcia a dochadza k tmrtiu bunky. Zaroven v niek-
torych bunkach (napriklad kmefiové, ¢i rakovinové) je aktivny enzym telomerdza, ktory
predlzuje konce chromozémov a tym umoziuje bunke d'alsie delenie. Telomeréza sa sklada
7z niekol'kych proteinov a z kratkej RNA sekvencie. Tato RNA sekvencia predstavuje vzor,
podla ktorého sa predlzuju repetitivne useky. Fungovanie telomerazy ovplyviuju réznym
sposobom dalsie proteiny, ktoré mozu podporovat alebo inhibovat jej aktivitu. Pritazlivost
tohto telomérického komplexu pre vyskum spociva v jeho doélezitej tilohe pri procese star-

nutia a vo vyvoji niektorych ochoreni, napr. rakoviny (Blackburn et al., 2006).
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Proteiny asociované s telomérami, telomerédzou a procesom udrzby dlzky telomér.
DEP1, FUN12, NUP60, SWD1, RFA1, HEK2, POL12, TEL1, MEC1, SWD3, PBP2,
SHG1, RIF1, DCC1, MRC1, HTL1, HCM1, SIR2, RAD59, RPN6, YDL118W,
RPN5, CDC9, CDC13, RAD57, KCS1, CDC34, STN1, RRP8, HPR1, HST4, SIR4,
HDA2, SUM1, XRS2, MUS81, RPT3, SDC1, YDR532C, MCM3, YEL057C, RAD51,
RPN12, RAD6, RADb54, SUA5, KEM1, MCM6, RTF1, YGR042W, UPF3, TEL2,
SRB5, BUD32, OPI1, SRB2, NMD2, SET1, THP2, EST3, MET18, MLP2, PRI1,
MPS3, RFA3, GON7, POL32, RAD27, MLP1, TEN1, BRE2, RSC58, STM1, IFH1,
EST1, TOP3, MEC3, EST2, RSC2, CDC73, RIF2, RAD52, PIF1, ZDS2, NAMY,
NPL6, YKUS80, STO1, SPT21, SGS1, MRE11, MTF1, SAP30, ZDS1, YKU70,
PRE5, IMP4, POL1, YAF9, RAP1, RAD50, RFA2, HST1, NDJ1, HRT1, YOR008C-
A, EXO1, RAT1, RPT5, ELG1, NFI1, NPT1, RFM1, YPL041C, TBF1, BEM4,
DAP1, CSM4, LEA1, PRE2, RPN7

Tabulka 3.1: Zoznam 121 proteinov z Saccharomyces cerevisiae asociovanych s
telomérickym komplexom pouzitych na hladanie v genémoch inych kvasiniek. (Toméaska,
2009)

S aktivitou telomérického komplexu bolo v kvasinke Saccharomyces cerevisiae asocio-
vanych vyse 200 roznych proteinov (Shachar et al., 2008). Pri porovnani s inymi pro-
teinovymi sekvenciami medzi druhmi je mozné pozorovat rychlu evoltciu tychto proteinov
napriek tomu, Ze vykonéavaji v bunkach rovnaku esencialnu tlohu a o¢akévatelna by bola
vyssia zachovanost sekvencii (Linger and Price, 2009). Rychla evolacia tychto proteinov
znizuje Sance identifikacie ortoldégov tychto proteinov v inych organizmoch len na zaklade
sekven¢nej podobnosti. Na tychto skupine tychto proteinov sme testovali citlivost metod

pracujucich so sekven¢nou podobnostou. Vysledky uvadzame v nasledujticej casti.

3.2.2 HTadanie ortolégov pomocou sekvenénej zhody

Pre hladanie ortolégov pre telomérické proteiny kvasinky Saccharomyces cerevisiaev geno-
moch roznych kvasiniek (uvedené v tabulke 3.2) sme pouzili metody popisané v kapitole
2. Metoda Reciprocal Best Hit (RBH) ozna¢i za ortology dva proteiny z dvoch roznych
organizmov ak sa pri hladani podobnosti navzajom oznadia za najlep$ie néalezy. Metodu
RBH sme pouzili pomocou programu BLAST, profilové HMM pomocou néastroja HM-
MER (Eddy, 1998) a sekvenéné motivy pomocou nastrojov MEME (Bailey and Gribskov,

1998). Fylogeneticky strom evolu¢nej pribuznosti pre skimané druhy na obrazku 3.3 zob-
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Candida albicans

Candida tropicalis
Candida parapsilosis

Lodderomyces elongisporus
—I: Candida guilliermondii
- Clavispora lusitaniae

Saccharomyces cerevisiae

Obr. 3.3: Fylogeneticky strom pre analyzované druhy kvasiniek.

Skimané Organizmy
Candida albicans, Candida guilliermondii, Candida tropicalis, Lod-
deromyces elongisporus , Candida parapsilosis, Clavispora lusitaniae

Tabulka 3.2: Zoznam druhov, v ktorych boli hladané ortology pre telomérické proteiny z
kvasinky Saccharomyces cerevisiae.

razuje, ktoré z kvasiniek st evoluéne najblizsie ku kvasinke Saccharomyces cerevisiae. Data
(genomy a sekvencie proteinov) pre toto hladanie sme ziskali zo stranky BROAD Institute
of MIT. Zoznam analyzovanych proteinov je v tabulke 3.1.

Metodu RBH sme pouzili pre vSetky uvedené proteiny, profilové HMM a sekvenc¢né
motivy len pre proteiny, ktoré mali v databaze KEGG (KKanehisa, 2002) uvedené aspoii
4 ortologické proteiny, z ktorych bolo mozné natrénovat HMM a urcit sekvenéné motivy.
V databidze KEGG boli data o ortologickych proteinoch uvedené pre 28 z analyzovanych
proteinov. Pre tieto proteiny sme z databazy KEGG zobrali sekvencie ich ortologickych
proteinov z inych organizmov (priklady pre proteiny CDC13 a EST3 v tabulke 3.4), po-
mocou nastroja CLUSTALW (Larkin et al., 2007) sme z tejto skupiny sekvencii vytvorili
viacnasobné zarovnanie, ktoré sme néasledne pouzili na vytvorenie profilovécho HMM pomo-
cou nastroja HMMER (Eddy, 1998) (program hmmbuild). Nésledne sme tymto modelom
pomocou nastroja HMMER (program hmmsearch) hladali ortolog k vybranym proteinom
v spominanych genémoch. Z rovnakych sekvencii sme pomocou nastroja MEME ziskali zoz-
nam 7 sekven¢nych motivov zachovanych v sekvenciach tychto proteinov. Ziskané motivy

sme tiez pouzili na hladanie ortologov pomocou programu MAST (Bailey and Gribskov,
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Protein ‘ Calb ‘ Ctro ‘ Cpar ‘ Lelo | Cgui ‘ Clus ‘

CDC13 | NNN | NNN | NNN | NNN | NNN | NNN
ELG1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
EST1 AAA | AAA | NNN | NNN | AAA | NNA
EST3 NAA | NAA | NNN | NNN | NAA | AAA
EXO1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
HCM1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
HTL1 NNN | NNN | NNN | NNN | NNN | NNN
MCM3 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
MEC3 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
MRC1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
MRE11 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
MUS81 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | ANA
NPL6 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
PRI1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RADS0 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RADS1 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RADS7 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | ANA
RAD59 | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RFA1 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RFA2 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
RIF1 AAA | AAA | ANA | NNA | NNA | ANA
RSC58 | AAA | AAA | ANN | AAA | AAA | NNN
SIR2 AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
SIR4 NNN | NNN | NNN | NNN | NNN | NNN
STN1 NNN | NNN | NNN | NNN | ANN | NNN
SUAS AAA | AAA | AAA | AAA | AAA | AAA
SUM1 NNN | NNA | NNA | NNA | NNN | NNN
XRS2 NNN | NNN | NNA | NNN | NNA | NNN

Tabulka 3.3: Tabulka s vysledkami hladania ortolégov pre 28 proteinov. Pre kazdy ski-
many organizmus a protein boli pouzité 3 metddy, ktorych vysledky st uvedené v poradi:
RBH, profilove HMM, MAST (hladanie sekvenénych motivov). Najdenie signifikantného
nalezu pre hladany protein je vyjadrené pismenom A. Pismeno N znamené, Ze ortolog
nebol najdeny.
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Protein | Organizmy

Cdcl3 | Ashbya gossypii, Kluyveromyces lactis, Candida glabrata

Est3 Ashbya gossypii, Kluyveromyces lactis, Debaryomyces hansenii, Pichia
stipitis, Candida glabrata

Tabulka 3.4: Zoznam druhov pre tvorbu skupin ortologov pre proteiny CDC13 a EST3.
HTadanie ortologov bolo vykonané podla proteinov z S. cerevisiae v databaze KEGG.

1998). Takyto sposob hladania sa ststredi na ¢asti sekvencie, ktoré si vyrazne zachované
vo vSetkych ortologoch daného proteinu a tak sa dosiahne vyssia senzitivita.

Najskor programom tblastn (hfada proteinovy dotaz v nukleotidovej databaze) hladali
hity. Pre va¢8inu (96 z 121) tychto proteinov boli ndjdené signifikantné hity v ostatnych
genoémoch. Dalsia analyza zahriiovala hladanie pomocou profilovych HMM a sekvenc¢nych
motivov vytvorenych podla ortologov v databaze KEGG. Toto hladanie sme spravili pre
28 proteinov pre ktoré bolo mozné vytvorit profilové HMM a sekvencéné motivy. Vysledky
tohto hladania st uvedené v tabulke 3.3.

Z proteinov, ktoré podla vysledkov hfadania chybali vo viacerych druhoch, sme nasledne
vybrali niektoré pre dalsiu analyzu. V dalSej ¢asti popiseme zaujimavé vysledky pre vyb-

rané dva proteiny.

Protein EST3.

Protein EST3 je jednym z komponentov enzymu telomerazy, ktory posobi pri predlzovani
telomérickych tusekov chromozomov (Lingner et al., 1997; Lendvay et al., 1996). Dalsie
proteiny tohto komplexu, s ktorymi sa EST3 interaguje si EST1, EST2, a RNA komponent
TLC1 (Lee et al., 2008; Hughes et al., 2000). EST3 sa na telomerézu viaze pomocou OB-fold
domeény (Oligosaccharid Binding) (Lee et al., 2008).

Proteiny EST1, EST2 a EST3 sme hladali vo vysSie uvedenych genémoch pomocou
programu tblastn. Protein EST2 mal signifikantny hit (E-value < 0.001) v kazdom pre-
hladavanom genome, EST1 s vynimkou Candida parapsilosis a Lodderomyces elongisporus
tiez, ale EST3 mal vysledok s prijatelnou E-value iba v Debaryomyces hansenii. Kvoli to-

muto vysledku boli ortology EST3 (podla databazy KEGG) pouzité na vytvorenie HMM
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Candida | Candida guil- | Candida | Debaryomyces| Lodderomyces | Candida

albicans | liermondii tropicalis | hansenii elongisporus | parapsilosis
tblastn 0.56 2.9 1.9 3e-05 0.78 1.8
HMMER | 2.3e-119 | 6.4e-028 3.4e-052 | 3e-123 0.0055 0.0016
MAST 3.6e-78 | 5e-29 9.2e-43 1.1e-83 0.49 0.024

Tabulka 3.5: E-value pre najlepsie zhodujice sa useky genému néjdené jednotlivymi nas-
trojmi pre protein Est3.

nastrojom HMMER. Vysledky hladania tymto modelom boli aspesnejsie, hity boli najdené
pre tie isté druhy ako v pripade EST1 (¢ize Candida albicans, Candida guilliermondii, Can-
dida tropicalis, Debaryomyces hansenii). Tento vysledok bol nésledne overeny pomocou
hladania motivov vytvorenych z rovnakych ortologov pomocou nastroja MAST. Vysledky
pre protein EST3 st uvedené v tabulke 3.5. Tieto vysledky oboch hTadani pre organizmy,
v ktorych tblastn nenagiel vyznamné hity, mali velmi nizku E-value a ukazovali na rovnakua
sekvenciu z prehladavaného genému. Tieto nadjdené sekvencie sa daju povazovat za kan-
didatov na ortology EST3 v danych organizmoch a tento predpoklad moze byt podrobeny

analyze prostrednictvom kritérii, ktoré nevychadzaji zo sekvenc¢nej podobnosti.

Protein CDC13.

Esencialny protein CDC13 sa viaze pomocou OB-fold domény na jednovlaknové precnie-
vanie telomér a umoziuje tak tvorbu réznych proteinovych komplexov, ktoré bud pozi-
tivne alebo negativne reguluji replikiciu telomérickych tsekov v organizme Saccharomyces
cerevisiae (Chandra et al., 2001; Meier et al., 2001). Tieto komplexy vznikaju interak-
ciami CDC13 s dal§imi proteinmi. V databaze UNIPROT st uvedené proteiny (POLI1,
EST1, FUN12, STM1, STN1 a TEN1), ktoré podla dostupnych stadii interaguja s CDC13
(Hayashi and Murakami, 2002; Qi and Zakian, 2000; Chandra et al., 2001; Meier et al.,
2001).

Pre protein CDC13 nebol pri hTadani pomocou tBlastn najdeny v dalSich organizmoch
dostatocne signifikantny hit, podobne ani pre proteiny STN1 a TEN1. Naopak zvy$né in-
teragujice proteiny POL1, EST1, FUN12 a STM1 mali zodpovedajice hity vo vSetkych

47



Candida | Candida guil- | Candida | Debaryomyces| Lodderomyces | Candida
albicans | liermondii tropicalis | hansenii elongisporus | parapsilosis
tblastn 2.5 4.6 N 0.85 1.6 3.9
HMMER | N N N N N N
MAST 3.3 2.4 0.63 0.069 3 7.9

Tabulka 3.6: E-value pre najlepsie zhodujtce sa useky genému néjdené jednotlivymi nas-
trojmi pre protein CDC13. N znamend, Ze nastroj nenasiel ziadny tsek, to znamena ani
len tsek s malym Statistickym vyznamom.

pouzitych druhoch. CDC13 zohrava kI'i¢ova tlohu pre naviazanie telomerazy na teloméry.
EST1 sa viaze na CDC13 (Lustig, 2001) a kedZze protein EST3 z telomerazového kom-
plexu bol najdeny pomocou profilovich HMM, boli ortology CDC13 hladané rovnakym
sposobom (ortology z KEGG, hfadanie HMMERom a MASTom). V tomto pripade ani je-
den 7z pouzitych nastrojov nenasiel ziadne signifikantné hity (tabulka 3.6). Tento vysledok
vyvolava otazku, akym sposobom sa viaze telomeraza na teloméry v inych organizmoch,
ktoré tiez obsahujui telomerazové proteiny EST1, EST2 a EST3. Pre najdenie proteinu,
ktory viaze telomerazu v tychto organizmoch, by bola vhodna metdda, ktora zohladnuje

aj iné kritéria ako len sekven¢ni podobnost.

Zhrnutie

Vysledky studie ukazuji, ze metody zalozené na sekvencénej podobnosti st vhodné na au-
tomatické identifikovanie ortologov pre velké mnozstvo hladanych proteinov. V uréitych
pripadoch v8ak tieto metody nenajdu ziadne ortology napriek tomu, ze ich pritomnost je
predpokladana na zéklade dolezitosti biologickej funkcie hladaného proteinu. Prikladom
takychto proteinov st napriklad CDC13 a EST3, ktoré obsahuju OB-fold doménu. Téato
doména zaujima v preistore charakteristickd Struktiru a uvedené vysledky naznacuji vhod-
nost domény OB-fold ako relevantného kandidéata pre vytvorenie deskriptora charakterizu-
juceho trukturalne vlastnosti hfadanej domény. V dalej ¢asti preto navrhneme sposob
ako reprezentovat vlastnosti proteinovych domén pomocou Specializovanych deskriptorov

a popiseme deskriptor pre OB-fold doménu.
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3.3 Deskriptory pre proteinové domény

Na charakterizaciu proteinovych domén pouzijeme reprezentéciu pomocou deskriptorov,
ktoré vychadzaju z reprezentacie RNA Strukturalnych motivov. Deskriptory pre proteinové
domény popisuji zvoleni doménu podla charakteristickych vlastnosti jej struktiry a sekven-
cie.

Deskriptor pre proteinové domény je vytvoreny rozdelenim aminokyselinovej sekvencie
proteinu na segmenty, ktoré popisuji zakladné bloky v sekundarnej Strukttire domény.
Deskriptor pozostava z dvoch zakladnych ¢asti. Prvou je postupnost segmentov pre tseky
sekvencie s danou sekundarnou Struktdrou. Druhou ¢astou je mnozina definovanych vézieb
medzi segmentami v deskriptore. Tieto véazby si v grafickej reprezentacii mézeme predstavit
ako hrany medzi jednotlivymi segmentami.

Zéakladom deskriptora teda je postupnost segmentov, ktoré zodpovedaju isekom sekven-
cie s urc¢itou sekundarnou struktarou. Tieto segmenty si identifikované menom, v ktorom
je zakodovany typ sekundarnej Struktiry aminokyselin v danom tseku sekvencie. Prvé pis-
meno nazvu (A,B alebo C) moze indikovat a-helix, S-list alebo ziadnu truktiru (coil) na

danom tseku. Priklad definovania segmentov v deskriptore:
B1|C1|B2|C2| Al

Tento deskriptor obsahuje dva coil segmenty (bez Specifickej sekundéarnej struktary), dva -
listové a jeden a-helixovy segment. Deskriptor $pecifikuje v akom poradi budu tieto tseky
nasledovat v sekvencii. Pre kazdy z tychto segmentov je potrebné definovat minimalnu
a maximalnu dlzku. V pripade, Ze segment obsahuje dobre zachovany sekvenény motiv,

mozeme pren Specifikovat PSSM maticu (oznacena identifikitorom Bl LOGO).
Bl: 615 Bl _LOGO

Skorovacia matica pre tento motiv bude reprezentovat pravdepodobnost vyskytu kazdej
aminokyseliny pre kazdé miesto v motive - matica ma rozmery 20 x dizka_ motivu. Priklad
takejto matice na obrazku 3.4. Motiv nemoze byt dlhsi ako je maximalna dlzka segment,

ktory ho ma obsahovat.
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B1_LOGO: [3]
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Obr. 3.4: Priklad PSSM matice pre motiv dlzky 3 v -listovom segmente B1.

Druha ¢ast deskriptoru popisuje hydrogénové vizby, ktoré vznikaju medzi §-listami po
poskladani sa v priestore. Tieto viazby reprezentujeme hranami medzi dvoma segmentami
typu B, pricom kazda takdto hrana ma urCeny smer, mené interagujtcich segmentov a
dlzku. Smer hrany (paralelny alebo antiparalelny) je uréeny podla vzidjomného smeru
dvoch interagujicich S-listov. Rovnaky smer oboch S-listov zodpoveda paralelnej hrane,
opa¢ny smer antiparalelnej. Smer ma kazda hrana $pecifikovany znamienkami + alebo -
(pre paralelny respektive antiparalelny smer). f)alej st Specifikované identifikatory dvoch
interagujucich segmentov a nakoniec pocet parov interagujicich aminokyselin, ktoré tvoria
popisovant vizbu medzi segmentami. Pocet tychto parov nazyvame dizkou hrany. Priklad
zadefinovania hrany medzi segmentami B1 a B2 v antiparalelnom smere, ktora pozostéva
z 3 parov aminokyselin:

— B1 B2: 3

Jedna aminokyselina moéze vystupovat najviac v jednej vizbe. Medzi dvoma aminokyseli-
nami patriacimi k rovnakej hrane je vzdy prave jedna aminokyselina. Toto umoziuje, aby
sa na jednom f-liste nachadzali striedavo aminokyseliny patriace do dvoch réznych hran a
zapadali tak do seba ako zuby v zipse. Schéma takéhoto striedavého zapojenia interaguji-
cich aminokyselin je na obrazku 3.5.

Takto definovany deskriptor stanovuje minimalnu dizku sekvencie, ktora obsahuje do-
ménu: stcet minimalnych dlzok pre vietky segmenty. Okrem tohto obmedzenia nie st v
deskriptore d'algie striktné podmienky a deskriptor moézeme zarovnat k Tubovolnej vstupnej

sekvencii aminokyselin.

Definicia 3.1. Zarovnanim deskriptora ku sekvencii rozumieme urcenie zac¢iato¢ného bodu
pre deskriptor na sekvencii, dalej urc¢enie rozmeru pre kazdy segment deskriptora, uréenie

zatiato¢ného bodu pre kazdy sekvenény motiv Specifikovany pre segmenty a zaciatoCny
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Obr. 3.5: Striedajice sa vizby spajajice tri S-listy. Prvy a druhy st spojené v antiparalel-
nom smere, druhy a treti v antiparalelnom.

par aminokyselin pre kazda hranu.

Charakteristické ¢rty domény (typ sekundarnej struktiry segmentov, sekvenéné motivy,
vizby medzi segmentami) popisané v deskriptore st vyuzité pri ohodnocovani daného
zarovnania deskriptoru ku sekvencii. Pre charakteristiky zadané v deskriptore potrebu-
jeme skorovaciu schému, ktord urc¢i ako velmi vstupnda sekvencia vyhovuje oCakavaniam
vyplyvajticim zo zarovnania deskriptora na sekvenciu. S danym deskriptorom a skérovacou
schémou je mozné najst najlepsie zarovnanie k vstupnej sekvencii a skore tohto zarovnania

pouzit na rozhodnutie, ¢i vstupny protein obsahuje doménu popisant deskriptorom.

3.3.1 Skérovanie zarovnania deskriptoru ku sekvencii

Deskriptor $pecifikuje vlastnosti primarnej, sekundarnej a tercidrnej struktary popisovanej

domény. Skoére zarovnania S je preto urcené linedrnou kombinéciou tychto troch zloziek.
S = ax* SecStr + bx SeqMot + ¢ x HydBond

, kde a, b a ¢ st vahy pre jednotlivé zlozky skore. Samotné zlozky skore sa vypocitaja

nasledovne:

e Skére za sekundarnu Struktaru SecStr - Téato zlozka hodnoti, ako dobre ko-

responduji typy sekundéarnej struktiry segmentov s predikovanou struktdrou vstup-

ného proteinu na mieste, kde bol zarovnany deskriptor.

o1



Kazda aminokyselina sekvencie a; moze patrit k jednému z troch typov sekundarnej
Struktiry (a-helix ,(-list alebo coil). Nech p,,(t) je pravdepodobnost, ze aminoky-
selind a; ma sekundarnu Struktaru typu ¢ (¢t € {a-helix, 5-list, coil}. Nech segment
J predstavuje tsek sekvencie so sekundarnou Struktirou typu w a nech je zarovnany
k vstupnej sekvencii od aminokyseliny a, po @;. Potom skére tohto segmentu s; za
sekundarnu Struktiru spocitame ako sumu zlogaritmovanych pravdepodobnosti p,,
pre zodpovedajici typ Struktiry u pre kazdi aminokyselinu a; v intervale < ag, a; >.

Skore pre segment j sa teda vypocita nasledovne: s; = Zizk In(pg, (u) + 0.5)

Ku kazdej pravdepodobnosti sa pripoc¢ita 0.5, ¢im dosiahneme, 7e pozitivne skore
budd mat len aminokyseliny, ktorych pravdepodobnost prislusnej struktary je vicsia
ako 50 %. Takymto skorovanim preferujeme zarovnania mapujice segmenty na vhodné
aminokyseliny a zaroven zabezpecujeme urcitu toleranciu k chybam, ktoré nevyh-
nutne nastavaju pri predikcii sekundéarnej struktiry. Celkové skore zarovnaného des-
kriptora za sekundarnu Struktiru SecStr dostaneme sictom skore pre vSetky seg-

menty s; v deskriptore.
SecStr = Z 55

Pre spocitanie tohto skére potrebujeme mat pre kazdi aminokyselinu v sekvencii
urcent pravdepodobnost p,, pre prislusnost aminokyseliny k jednotlivym typom
sekundarnej Struktiry. V naSej praci sme pouzili aposteriérne pravdepodobnosti
ziskané predikciou pomocou nastroja PSIPRED (Jones, 1999). Tento nastroj najskor
zo vstupnej sekvencie vytvori sekven¢ny profil porovnanim s ulozenou databizou
sekvencii. Takto vytvoreny profil je rozdeleny na okna dizky 15, ktoré st pouzité
ako vstup do natrénovanej neurénovej siete. Pouzitie sekvenc¢ného profilu namiesto
len vstupnej sekvencie zlepSuje predikéni schopnost tejto siete. Neurénova siet ma 3
vystupy, ktoré predstavuju pravdepodobnosti jednotlivych typov sekundarnej struk-
tary pre aminokyselinu v strede okna, ktoré bolo na vstupe neurdénovej siete. Pri
pocitani skore zarovnania musia byt tieto pravdepodobnosti stc¢astou vstupu spolu

so samotnou sekvenciou, ku ktorej je deskriptor zarovnavany.
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e Skore za sekvencéné motivy SeqMot - Této zlozka skore vyjadruje zhodu medzi

vstupnou sekvenciou a sekven¢énymi motivmi Specifikovanymi pre niektoré segmenty.
Tieto motivy predstavuji podmienky na ocakévant primérnu struktaru sekvencie,

ktora by mala obsahovat doménu popisani deskriptorom.

Nech segment j je zarovnany k vstupnej sekvencii od aminokyseliny k& po [ a ob-
sahuje motiv m;, ktory ma dizku len(m;). Motiv je reprezentovany PSSM maticou,
ktora je stcastou deskriptora. PSSM matica méa rozsah 20 x len(m;) a pre kazda
aminokyselinu urc¢uje pravdepodobnost vyskytu na kazdej pozicii v motive. Nech
PSSM,y,,(a,i) vyjadruje pravdopodobnost vyskytu aminokyseliny a na pozicii i v
motive m;. Ak motiv m; za¢ina v zarovnani na aminokyseline n(n €< k, —len(m;) >
), tak pre kazda aminokyselinu a;(i €< n,n + len(m;) >) na tseku so zarovnanym
motivom tito pravdepodobnost ur¢ime ako PSSM,, (a;,i — n). Pravdepodobnosti
v matici su zlogaritmované, ¢o umoznuje spocitat skore celého motivu ako sumu
prvkov tejto matice vybranych podla zodpovedajicich aminokyselin na jednotlivych

poziciach motivu.

Takze skore za motiv m;, ktory v zarovnanej sekvencii zac¢ina na aminokyseline a,,
v len(m; . . v .
vypocitame sumou Zz:o( ])PSSMmj(anH,l). Celkové skore za sekvenéné motivy

SeqMot dostaneme siactom skore pre vSetky motivy v deskriptore.

len(m;)
SeqMot = Z Z PSSMy,, (anii,1)
mj; =0

e Skore za hydrogénové vizby HydBond - Téato zlozka skore hodnoti kompati-

bilitu segmentov vystupujtucich v hranich deskriptora vytvorit hydrogénové vizby,

ktoré sa po poskladani vytvoria v doméne popisovanej deskriptorom.

Kazda hrana predstavuje urcity pocet sparovanych aminokyselin. Ak je medzi seg-
mentami a a b hrana dizky len(hgp), zarovnanie uréi v oboch segmentoch za¢inajuci
par hrany ip,, a kp,,. Skore za hranu ziskame ako sucet skor (bond(in,,, kn,,)) pre
jednotlivé pary v hrane: hy = ﬁe:%(h“‘b) bond(in,, + 2l, kn,, + 21). V pripade an-

tiparalelného smeru hrany sa pocitajia dvojice bond(ip, , + 21, kp,, — 21). Skore za
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hydrogénové vazby HydBond dostaneme sic¢tom skore pre vSetky hrany v deskrip-

tore.
len(hg,p)
HydBond = Z Z bond(in,, + 21, kp,, + 21)
hap 1=0

Rozhodnut ¢i dve vzdialené aminokyseliny vytvoria hydrogénovi véizbu je problém,
ktory sme skisili vyrie§it meté6dami strojového ucenia. Na ohodnotenie samotného
paru v hrane sme natrénovali klasifikator na zaklade support vector machine, ktory

detailne popiSeme v kapitole 4.

Vysledné skore pre dané zarovnanie deskriptoru na sekvenciu dostaneme linearnou
kombinaciou skoér pre jednotlivé zlozky s danymi vahami. Tieto vahy mozu byt urcené
ad hoc, pripadne natrénované na mnozine pozitivnych a negativnych prikladov hladanej
domény. V dalsej casti uvedieme deskriptor pre Telo bind doménu, ktort obsahuji niek-

toré telomérické proteiny analyzované v pripadovej studii.

3.3.2 Deskriptor pre Telo bind doménu

Vys§ie popisany typ deskriptoru sme vytvorili pre Telo  bind doménu z rodiny OB-foldovych
domén, do ktorej patria proteiny CDC13 a EST3 z pripadovej stidie pre telomérické pro-
teiny. Tato doména, podobne ako ostatné z rodiny OB-fold, sa sklada z piatych S-listov
sformovanych do [-barelu, ktory je zvi¢sa uzavrety a-helixom (Arcus, 2002) a S-listy v
barele s zapojené do motivu gréckeho klica: jednotlivé listy st zapojené v poradi (1-2-3
5-4-1) (Theobald et al., 2003). Schéma tohto motivu je na obrazku 3.6.

Zéklad deskriptora tvoria segmenty zodpovedajtce tymito §-listami a a-helixom, ktoré
st prekladané coilovymi segmentami. Na obrézku 3.7 je zobrazena schéma deskriptora pre
Telo bind doménu, ktory ma 5 3 segmentov, jeden o segment a 4 coil segmenty. Ohranice-
nia na minimalnu a maximalnu dizku jednotlivych segmentov boli uréené na zaklade zarov-
nania 15 OB-fold domén z roznych proteinov uvedené v ¢lanku (Theobald et al., 2003).
Sekven¢né motivy boli na zdklade HMM modelu pre rodinu Telo bind z databazy Pfam
(Finn et al., 2007) definované pre 6 segmentov (4 S-listy a 2 coil segmenty), ktoré obsahovali

useky s velkou zhodou medzi doménami v zarovnani. Na obrazku 3.7 su tieto sekvencéné
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Obr. 3.6: Motiv gréckeho kl'ica, do ktorého sa viazu [-listy v OB-fold doméne.

motivy oznacené pismenom M a dizkou tohto sekvenéného motivu. PSSM matica tychto
sekven¢nych motivov bola zostavena z pravdepodobnosti aminokyselin na danych tsekoch v
HMM. Vizby a ich dlzky boli odvodené na zaklade analyzy 3D modelu Telo bind domény
v proteine CDC13 z kvasinky Saccharomyces Cerevisiae ulozeného v databaze PDB (Rose
et al., 2011). Vézby medzi jednotlivymi segmentami st v schéme zobrazené Sedymi pre-
rusovanymi c¢iarami.

Kompletny popis deskriptoru je na obrazku 3.8. Deskriptor najprv Specifikuje pocet,
typ a poradie segmentov v popisovanej doméne. Nésledne je pre kazdy segment uvedena
minimalna a maximalna dizka. Ak segment obsahuje sekvenény motiv, je tomuto motivu
priradeny identifikator (napriklad B1 LOGO). Po definovani segmentov su v deskriptore
urcene vazby medzi jednotlivymi segmentami. V poslednej ¢asti deskriptoru si vypisané
PSSM matice pre sekvenéné motivy segmentov. Pri identifikatore sekvenéného motivu je
zadana jeho dlzka, pricom motiv je uréeny zodpovedajicim poétom riadkov s 20 &islami,
ktoré vyjadruju pre kazda z dvadsiatich aminokyselin zlogaritmovant pravdepodobnost
vyskytu danej aminokyseliny na danom mieste v sekvenénom motive.

Deskriptor vytvoreny pre doménu Telo bind na obrazku 3.8 popisuje jej charakteris-
tické ¢rty v primérnej (sekvenéné motivy), sekundarnej (typy segmentov) aj terciarnej
Struktare (vizby medzi segmentami). Ak chceme urcit ¢i dan& proteinova sekvencia ob-

sahuje tuto doménu, musime najst najlepsie miesto zarovnania deskriptoru ku sekvencii.
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Obr. 3.7: Nakres deskriptoru pre OB-fold doménu.

Pre skompletovanie skorovacej schémy potrebujme sposob ako ohodnotit pary interaguju-
cich aminokyselin. Hodnotenie tychto parov popiSseme v 4. kapitole a nasledne v kapitolach

5 a 6 uvedieme algoritmy, ktorymi sa d& urc¢it najlepsie zarovnanie pre dany deskriptor a

vstupni proteinovi sekvenciu.
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-1.0686 -1.5443 -0.4577 -1.2408 -0.4658 0.3925 -1.5785 1.0427 0.2566 -1.0691 -1.5109 0.1226 -0.0346 -0.3857 -0.0263 0.0303 0.5472 0.2239
-1.0913 -1.5670 -0.4810 -1.2636 0.2913 -1.2015 -1.5925 -0.6282 -0.0552 -1.0890 -1.5326 0.1429 -0.4914 -0.4013 0.7431 1.5597 0.2294 0.3209

9900 1.1481 0.8120 -0.3061 0.3342 -2.1468 -2.1625 -0.8224 -1.4886 0.1753 -0.7694 -1.9982 -1.8141 -1.1630 -1.4538 -2.5668 -1.8400 -1.6225
8097 0.0850 0.2756 1.6395 0.2403 -2.3971 -2.4010 -1.0083 -1.7524 -0.8560 -1.0635 -2.2322 -2.0649 -1.4602 -1.7318 -2.7778 -2.0951 -1.8973

5770 1.0428 1.6543 -0.1852 -0.5444 -1.9931 -2.0243 -0.6875 -0.2484 1.0595 -0.6411 -1.8332 -1.6518 1.5720 -1.3049 -2.4033 -1.6754 -1.4682
-0.9957 2.6519 -1.3476 -2.0056 -2.8088 -3.5837 -3.5055 -2.9132 -3.0167 2.7864 -0.1254 -3.5547 -2.6259 -0.9108 -0.4535 -3.5718 -3.367 -2.9416

-1.3361 -1.8102 -0.7358 -1.5018 -0.7337 1.4460 -0.8681 -0.8811 -0.6106 -1.3305 -1.7714 -0.2975 -0.6765 -0.2688 -0.2728 0.1255 0.9868 -0.3351
1.1013 -1.5618 0.5632 -1.2918 -0.0881 -1.6351 -1.7076 -0.7355 -0.8733 -1.1560 -1.5811 1.1183 -0.6158 0.1436 0.1499 1.5116 -0.3294 -0.5990
0298 -0.9960 0.6780 -0.7965 -0.6313 -2.9289 -1.1343 -1.4157 -2.3139 -1.4319 -1.6495 -2.7189 -2.5953 -2.0848 -2.2923 -3.2227 -2.6259 -2.4652
9555 1.1471 0.4225 1.9092 -0.6239 -2.0595 -2.0921 -0.7671 -0.5847 -0.5328 -0.7424 -1.8012 -1.6779 -1.0662 -0.0022 -2.3636 0.4815 -1.5039
0.2796 -0.3928 -0.1142 -0.1289 0.8489 -1.6828 -1.7380 -0.6778 -0.2659 -0.8910 -1.2239 -0.4310 -0.2793 -0.5774 -0.0575 -0.9468 0.3942 1.2323
0623 0.9988 1.1805 -0.3197 -0.6736 -2.1211 -2.1446 -0.8160 -1.4569 -0.5739 -0.7747 -1.9015 -1.7576 -1.1299 -0.5205 -2.4666 0.8671 -1.5734

-1.4980 2.0622 0.1747 -1.6324 -2.1948 -3.2997 -3.2646 -2.3198 -2.6857 2.9909 1.1494 -3.1681 -2.5387 0.7690 -2.3560 -3.4135 -1.0959 -2.6935
-1.1692 -1.6453 -0.5577 -1.3411 -0.5616 -1.2315 -1.6719 -0.1264 -0.5459 -1.1666 -1.6101 -0.0192 1.2885 -0.1022 1.0699 1.1840 0.2550 -0.1963

-1.1536 -1.6302 -0.5412 -1.3251 -0.5484 0.7090 -0.5820 -0.6905 0.0412 -1.1524 -1.5938 -0.1923 -0.4157 0.6290 0.4628 0.4518 0.5175 0.8348
-0.0907 -1.6231 -0.5342 -1.3183 -0.0667 -1.1158 -1.6574 -0.6842 -0.4241 -1.1463 -1.5877 0.2505 -0.0379 -0.4631 0.7588 -0.3453 1.5243 0.5929

Obr. 3.8: Deskriptor pre Telo bind doménu z rodiny OB-fold domén.
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Kapitola 4

Rozpoznavanie aminokyselin spojenych
hydrogénovou vazbou pomocou SVM

Zo sposobu skorovania zarovnania deskriptora ku sekvencii, ktory sme popisali v pred-
chadzajucej kapitole je zrejmé, ze prinos zlozky skoére za hydrogénové vizby zavisi od kva-
lity metody, ktord ohodnocuje sparované aminokyseliny. Tieto pary vznikaja pri skladani
sekvencie proteinu do trojrozmernej Struktiry, takze interakcie, ktoré popisujeme deskrip-
torom, nastavaji medzi vzdialenymi aminokyselinami v roznych S-listoch. Interakcie pred-
stavuju Statisticky vyznamné zavislosti medzi vzdialenymi tisekmi sekvencie (Steward and
Thornton, 2002) a prihliadanie k tejto informécii méze napriklad pomoct korigovat pred-
povedant struktiru (Olmea et al., 1999). V nasom pripade identifikovanie aminokyselin,
ktoré maju tendenciu tvorit interagujici par, pomoze spravne urcit (-listy, ktoré tvoria
Strukturalnu doménu v proteine.

Struktira je ur¢ovana v pozorovanych proteinoch pomocou experimentov (napriklad
krystalografia, magnetickd rezonancia), ktoré uréuju tercidrnu Struktiru, teda stradnice
atomov aminokyselin proteinu v priestore. Hydrogénové viazby medzi aminokyselinami sa
urc¢ia na zaklade nameranych vzdialenosti medzi aminokyselinami v poskladanej struktire.
Déata z tychto experimentov st ulozené vo verejne pristupnych databazach. Kvoli material-
nej a ¢asovej naroc¢nosti nie je mozné urcit struktiru pre kazdy z tisicov existujicich pro-
teinov experimentalne. Pomocou roznych informatickych metéd mozeme analyzovat dos-

tupné data z experimentov a pouzit ich na predikciu Struktury. V tejto kapitole popiSeme
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zostrojenie SVM klasifikdtorov, ktoré ohodnocuji zhodu v struktire hydrogénovych vizieb

v zarovnani deskriptoru ku sekvencii, pomocou met6d strojového ucenia.

4.1 Pary interagujicich aminokyselin v g-listoch

Pre ucely naSej deskriptorovej metddy je potrebné vytvorit klasifikitor, ktory ohodnoti
TubovoInt dvojicu aminokyselin v proteine z hladiska o¢akavanej tendencie vytvorit vizbu.
Pre naSe analyzy sme pouzili idaje o struktire 101642 proteinov z databazy Protein Data
Bank (Rose et al., 2011). Z tejto sme pomocou néstroja CD-Hit (Li and Godzik, 2006)
vytvorili zhluky sekvencii s 90 % podobnostou a vybrali z kazdého zhluku jednu sekvenciu,
na ktorej sme pomocou nastroja Jmol Viewer (Jmol, 2012) vypocitali hydrogénové véizby
medzi aminokyselinami v tychto sekvenciach.

V 27709 vybranych sekvenciéch reprezentujicich zhluky sme hTadali trojice sparovanych
aminokyselin v S-listoch, ktoré nasledovali v sekvencii striedavo za sebou (zipsovy vzor).
Takéto trojice parov sa daji reprezentovat parom tsekov sekvencie dlzky 5, kde vo vizbach
vystupuji prvéa, tretia a piata aminokyselina v tseku.

Dve pétice aminokyselin pre nas teda predstavuju vzorku. Ak interaguja aminokyseliny
v tychto dvoch usekoch v poradi (1 ~ 1,3 ~ 3,5 ~ 5), ozna¢ime takyto pripad za pozitivnu
vzorku pre vazbu v paralelnom smere. Ak interaguji aminokyseliny v tychto dvoch tsekoch
v poradi (1 ~ 5, 3 ~ 3, 5 ~ 1), ozna¢ime takyto pripad za pozitivnu vzorku pre vidzbu v
antiparalelnom smere.

Za negativnu vzorku povazujeme dve pétice aminokyselin z S-listov, medzi ktorymi
nie je ziadna vézba. V spominanych sekvenciach z databazy PDB sme identifikovali 96755
pozitivnych prikladov a 105914 negativnych prikladov.

Okrem prikladov, kde v dvoch péticiach interaguju tri pary aminokyselin, sme hladali
aj pripady pétic aminokyselin, kde interaguji prostredné aminokyseliny (3 ~ 3) a len
jeden d'alsi aminokyselinovy par. Pre paralelny smer su to vizby (1 ~ 1 alebo 5 ~ 5), pre
antiparalelny (1 ~ 5 alebo 5 ~ 1). Takéto pripady sa vyskytuji na za¢iatku a na konci

série sparovanych aminokyselin, ktoré spajaju dva vzdialené (§-listy. Takychto pozitivnych
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Obr. 4.1: Zobrazené pary pétic s vizbami.

trénovacia sada P N testovaclia sada P N
A3 PAR 70000 | 350000 A3 PAR TEST 10000 | 50000

A3 ANTIPAR 70000 | 350000 | A3 ANTIPAR TEST | 10000 | 50000
A5 PAR 70000 | 350000 A5 PAR TEST 10000 | 50000

A5 ANTIPAR | 70000 | 350000 | A5 ANTIPAR TEST | 10000 | 50000
A5 B PAR 70000 | 350000 A5 B PAR TEST 10000 | 50000
A5 B ANTIPAR | 70000 | 350000 | A5 B ANTIPAR TEST | 10000 | 50000
A5 MIX 140000 | 700000 | A5 B ANTIPAR TEST | 20000 | 100000

Tabulka 4.1: Prehlad trénovacich a testovacich mnozin. Stipce P ozna¢uji pocet pozitiv-
nych prikladov v danej sade. Stlpce N pocet negativnych prikladov v sade.

paralelnych krajnych prikladov bolo 146001, antiparalelnych 300133. N&c¢rt trénovacich
vstupov je na obrazku 4.1.

Z tychto vzoriek interagujticich aminokyselin sme vybrali trénovacie sady so 70000
pozitivnymi prikladmi, ku ktorym bol pridany patnasobok nahodne vybranych negativnych
prikladov. Teda 350000 parov dvoch tsekov s piatimi aminokyselinami z dvoch p-listov,
medzi ktorymi nie je Ziadna vézba. Takymto sposobom sme vytvorili 2 trénovacie sady
pre paralelné a antiparalelné priklady s troma vizbami. Sadu pre tieto paralelné priklady
oznac¢ime A5 PAR a pre antiparalelné A5 ANTIPAR.

Dalsie dve rovnako velké trénovacie sady sme vytvorili aj pre okrajové priklady, s jednou
vizbou medzi prostrednymi aminokyselinami v péticiach a jednou dalSou vizbou medzi
aminokyselinami na okrajoch vzorky. Sadu s takymito paralelnymi prikladmi oznac¢ime A5
PAR B a sadu s antiparalelnymi A5 ANTIPAR B.

Ku kazdej trénovacej sade bola vygenerovana testovacia sada s 10000 pozitivnymi prik-

60



testovacia sada zlozenie P N
A5 UNION TEST | A5 ANTIPAR TEST -+ | 40000 | 200000
A5 PAR TEST +
A5 B ANTIPAR TEST +
A5 B PAR TEST

Tabulka 4.2: Popis zlozenia mnoziny A5 UNION TEST. Stlpec P oznatuje poc¢et pozitiv-
nych prikladov v danej sade. Stlpec N pocet negativnych prikladov v sade.

ladmi a patnasobkom negativnych prikladov. Testovacie mnoziny oznac¢ime priponou TEST
a teda dostaneme sady A3 PAR TEST, A3 ANTIPAR TEST, A5 PAR TEST, A5 AN-
TIPAR TEST, A5 B PAR TEST, A5 B ANTIPAR TEST.

Zjednotenim testovacich mnozin A5 PAR TEST a A5 ANTIPAR TEST ziskame testo-
vaciu mnozinu A5 MIX TEST, ktora teda obsahuje 20000 pozitivnych prikladov (10000
paralelnych a 10000 antiparalelnych) a k nim patnasobok negativnych prikladov. Prehlad
vSetkych vytvorenych trénovacich a testovacich mnoZin je uvedeny v tabulke 4.1.

Nakoniec zjednotenim mnozin A5 PAR TEST, A5 ANTIPAR TEST, A5 B PAR TEST
a A5 B ANTIPAR TEST sme vytvorili najvi¢siu testovaciu mnozinu A5 UNION TEST,
ktord ma 40000 pozitivnych prikladov (10000 paralelnych, 10000 antiparalelnych, 10000
paralelnych okrajovych a 10000 antiparalelnych okrajovych) a patnasobok negativnych
prikladov (vid. tabulka 4.2).

Takto vygenerované trénovacie sady sme pouzili na vytvorenie skorovacej matice a
na natrénovanie roznych klasifikitorov (SVM) pre ohodnotenie potencidlne sparovanych

aminokyselin, ktoré popiseme v dalSej Casti.

4.2 Skoérovacie matice

Prvym krokom k vytvoreniu klasifikdtora pre vizby bolo vytvorenie skorovacej matice
podobnej matici pre zarovnania z kapitoly 2. Tato matica je symetrickd a ma rozmery
20 x 20, jeden riadok a jeden stlpec pre kazdy druh aminokyseliny. Prvky tejto matice vy-
jadruju ocakavanie, 7ze dané dve aminokyseliny (prva urcena stipcom, druha uréena riad-

kom) vytvaraji spolu hydrogénovi vizbu, ktord spaja dva vzdialené f-listy. Skore pre
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-0,338 0,532 0,386 0,526 0,463 -0,123 0,205 -0,008 -1,508 0,128 -0,129 0,368 0,263 0,086 0,101 0,189 -0,076 -0,257 -0,097 -0,087

0,532 -0,465 0,479 0,373 0,370 0,115 0,205 -0,284 -1,431 -0,016 -0,306 0,473 -0,137 0,116 -0,334 0,19 -0,132 -0,303 -0,152 -0,074

0,386 0,479 -0,613 0,520 0,372 0,001 0,367 -0,081 -1,563 -0,026 -0,161 0,372 0,183 0,005 -0,388 0,334 -0,129 -0,336 -0,060 0,024

0,526 0,373 0,520 -0,171 0,195 0,407 0,115 0,409 -1,722 0,059 0,159 0,692 0,208 -0,132 -0,442 0,113 -0,209 -0,338 -0,398 0,036

0,463 0,370 0,372 0,195 0,242 0,753 0,122 -0,321 -1,600 0,059 -0,479 0,209 0,578 -0,156 -0,046 -0,056 0,284 -0,240 -0,119 -0,319

-0,123 0,115 0,001 0,407 0,753 -0,758 0,266 -0,502 -2,992 -0,483 1,015 0,036 -0,387 -0,675 -0,383 0,490 -0,337 -0,682 0,793 -0,292

0,205 0,205 0,367 0,115 0,122 0,266 -0,778 -0,210 -2,008 -0,414 -0,539 0,086 0,006 -0,619 -0,614 0,013 -0,148 -0,399 -0,102 -0,178

-0,008 -0,284 -0,081 0,409 -0,32¢ -0,502 -0,210 -1,327 -2,018 -0,569 -0,708 0,275 0,175 -0,734 -0,430 -0,562 -0,520 -0,615 -0,939 -0,472
-1,508 -1,431 -1,563 -1,722 -1,600 -2,992 -2,008 -2,018 -2,240 -1,686 -1,819 -1,933 -2,324 -0,891 -1,257 -1,319 -1,354 -1,640 -1,209 -0,858
0,128 -0,016 -0,026 0,059 0,059 -0,483 -0,414 -0,569 -1,686 -0,902 0,259 -0,378 -0,383 0,119 -0,184 0,034 0,285 -0,029 0,215 0,195

-0,129 -0,306 -0,161 0,159 -0,479 1,015 -0,539 -0,708 -1,819 0,269 -0,430 -0,250 -0,144 -0,293 0,064 -0,064 -0,013 -0,432 -0,008 -0,069
0,368 0,473 0,372 0,692 0,209 0,036 0,086 0,275 -1,933 -0,378 -0,2560 0,546 0,568 0,106 -0,269 0,050 0,101 -0,448 -0,019 0,222

0,263 -0,137 0,183 0,208 0,578 -0,387 0,006 0,175 -2,324 -0,383 -0,144 0,568 -1,382 -0,303 -0,057 1,398 0,350 -0,705 -0,148 -0,008

0,08 0,116 0,005 -0,132 -0,156 -0,675 -0,619 -0,734 -0,891 0,119 -0,293 0,106 -0,303 -1,127 0,162 0,239 0,296 -0,393 1,215 1,158

0,101 -0,334 -0,388 -0,442 -0,046 -0,383 -0,614 -0,430 -1,257 -0,184 0,064 -0,269 -0,057 0,152 -0,835 -0,499 0,027 -0,220 -0,193 -0,345
0,189 0,194 0,334 0,113 -0,056 0,490 0,013 -0,562 -1,319 0,034 -0,064 0,050 1,398 0,239 -0,499 -0,328 -0,298 -0,239 -0,254 -0,122

-0,076 -0,132 -0,129 -0,209 0,284 -0,337 -0,148 -0,520 -1,354 0,285 -0,013 0,101 0,350 0,296 0,027 -0,298 -0,539 -0,198 0,414 0,616
-0,257 -0,303 -0,336 -0,338 -0,240 -0,682 -0,399 -0,615 -1,640 -0,029 -0,432 -0,448 -0,705 -0,393 -0,220 -0,239 -0,198 -1,482 0,362 0,268
-0,097 -0,152 -0,060 -0,398 -0,119 0,793 -0,102 -0,939 -1,209 0,215 -0,008 -0,019 -0,148 1,215 -0,193 -0,254 0,414 0,362 -0,587 -0,177
-0,087 -0,074 0,024 0,036 -0,319 -0,292 -0,178 -0,472 -0,858 0,195 -0,069 0,222 -0,008 1,158 -0,345 -0,122 0,616 0,268 -0,177 -0,666

Obr. 4.2: Priklad skorovacej matica pre vazby v (-listoch.
jednotlivé prvky matice sa vypocitaju nasledovne:

So=loe\77)
it Jj

kde b;; je pravdepodobnost vyskytu aminokyselin ¢ a j vo vézbe v [-listoch a f;, f;
si pravdepodobmnost vyskytu jednotlivych aminokyselin v (-listoch. Téato reprezentécia
popisuje s akou pravdepodobnostou dané dve aminokyselinami interaguju v (-listoch v
porovnani s pravdepodobnostou, s akou sa tieto dve aminokyseliny vyskytuju v S-listoch
nezavisle na sebe.

Frekvencie vyskytu aminokyselin pre vypocitanie potrebnych pravdepodobnosti boli
spocitané na trénovacich sadach pre pozitivne paralelné a antiparalelné priklady pre trojice
vizieb (A5 PAR, A5 ANTIPAR). Z prikladov v tychto mnozinich sme spravili dve rozne
matice. V prvej, ktort oznacime middle b matriz, sme pre frekvencie vyskytu sparovanych
aminokyselin poc¢itali len viizby medzi prostrednymi aminokyselinami (3 ~ 3). V druhej
s oznaCenim all b matriz sme pocitali frekvencie vyskytu aminokyselin vo vSetkych troch
vazbach v priklade. Vysledky testovania klasifika¢nej sily pre tieto matice uvedieme v ¢asti
4.4.3.

Nevyhodou takejto skorovacej matice je, ze vyjadruje Statisticky vztah len medzi danymi
dvoma aminokyselinami, ale neberie do tvahy kontext sekvencie, v ktorej sa tieto dve
aminokyseliny nachadzaju. Z tohto dovodu tento sposob urcovania, ¢i aminokyseliny v (-
listoch interaguja alebo nie, nemusi poskytovat dostato¢ni aspesnost pri klasifikicii vzoriek

pre potreby nasho deskriptora. Preto sme otestovali aj vypoc¢tovo naro¢nejSiu metdédu
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(SVM), ktora umoznuje zahrnit pri do analyz aj susediace aminokyseliny v blizkosti inte-

ragujiceho péru.

4.3 Support vector machines (SVM)

4.3.1 Princip SVM

Support vector machines (Vapnik, 1995) je metdda, ktora slazi na klasifikaciu vstupov do
dvoch roznych tried (Friedman et al., 2001). Vstupy pre trénovanie tohto klasifikitora st
dvojice (21, 11), (23, y2), ...(%7, yn), kde &; € RP st vektory bodov v p-rozmernom priestore
ay; € {—1,1} oznacuje prislusnost k triede. Cielom klasifikatora je najst vyjadrenie rozde-
lenia bodov do ich patri¢nych tried, ktoré ¢o mozno najlepsie zachyti rozdielne vlastnosti
tychto tried a tak umozni klasifikiciu dalsich vstupov.

Tuato ulohu riesia SVM najdenim nadroviny, ktora oddeluje vstupné body v priestore,
urc¢enej parametrami vo vektore B .

{7 /(@) = (5,2) + Bo = 0}

Body su klasifikované pomocou tejto nadroviny na zaklade toho, v ktorej Casti priestoru
rozdeleného nadrovinou lezia. Na jednej strane (f(Z) > 0) lezia body zaradené do prvej
triedy a na opacnej strane (f(#) < 0) buda body prislichajice druhej triede, takze pri
spravnej separacii bude platit y; f(z;) > 0 pre v8etky vstupy. Z tohto pohladu sa na funkciu
f(#) da pozeraf ako na skore pre prislugnost vstupu @ do prvej triedy. Cim je hodnota f(Z)
vic8ia, tym je vstupny bod Z vzdialenejsi od deliacej nadroviny a tym je hlbsie v oblasti
pre body patriace do prvej triedy.

Vstupné body je mozné do jednotlivych tried rozdelit mnozstvom réznych nadrovin.
Z tychto nadrovin chceme néjst taka, ktora bude spravne klasifikovat aj dalSie body z
priestoru. Preto je snahou néajst nadrovinu, ktora bude maximalizovat vzdialenost medzi
pés bez bodov medzi oboma triedami. Body leziace na hraniciach tohto pasu sa nazyvaju
podporné vektory (support vectors). Problém najdenia takejto roviny sa da formulovat ako

optimalizacna tloha:
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minimalizuj % 13|
B,Bo
za podmienok yl((g,fz) +5y)>1 Vi=1l.n

kde podmienky zabezpedia spravnu klasifikiciu vietkych bodov a minimalizacia ||3]| je
ekvivalentna s maximalizaciou vzdialenosti medzi vstupmi najblizsie k nadrovine (Fried-
man et al., 2001). Tato formuléacia predstavuje kvadraticky optimalizac¢ny problém, ktory sa
da riesit Standardnymi numerickymi metédami a najst tak optiméalne separujicu nadrovinu
za predpokladu, Ze vstupné body st linearne separovatelné.

Tento sposob klasifikicie ma rieSenie len pre linedrne separovatelné problémy, pretoze
nepripusta chybu pri klasifikovani vstupnych bodov. V redlnych situaciach si vstupné
udaje zriedka linearne separovatelné a klasifikitor musi priptastat aj ur¢itd mieru vstupov
umiestnenych na zlej strane nadroviny. Toto umozni pouzitie metédy na Sir§iu mnozinu
problémov.

K povodnej formulacii optimalizacného problému sa pridaja chybové premenné e, ktoré
zrelaxuji podmienky pre korektné klasifikovanie vstupnych bodov. Podmienky v probléme
formulujeme ako yl(<g,fg> + 6o) > 1 — ¢, kde ¢; predstavuje chybu v klasifikacii i-teho

vstupu. Celkova chyba pri klasifikacii je vyjadrena sumou > | €, ktora je s urc¢itou vahou

C pridana do minimalizovaného vyrazu. Takto upraveny problém mé tvar:

1. n
mzmgnﬁzzlzzuy 5 18]| + C ; €
za podmienok (B, %) + Bo) > 1—¢ Vi=1l.n.

Premenna C vyjadruje vahu, ktora prikladame zle klasifikovanym vstupom a vplyva na
velkost a polozenie oddelujuceho pasu, ktory podporné vektory vyznacuju okolo nadroviny.
Mala hodnota vahy C umoziiuje, aby viac vstupov bolo poloZenych na zlej strane oddelu-
jucej nadroviny a rozsiruje tak tento pas. Velka hodnota C vyraznejSie penalizuje chybnu
klasifikiciu a tak uprednostiuje rieSenia, ktoré vyznacuju uzsi pés.

Formulacia pomocou Lagrangeovych multiplikitorov umoziuje vyjadrit vahy E ako

sumu 3 = > yia,T; adeliaca nadrovina ma v tomto vyjadreni tvar f(x) = > | yiou (T;T).
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Pomocou tejto formulécie sa da modifikovany problém vyjadrit v takzvanom dudlnom tvare

(Friedman et al., 2001) :

maxz‘rr&alizuj Zn: o; — % Zn: i Yy (T, )
a i=1

i=1 j=1

za podmienok Zy,»ozi =0,Vi:0<; <C
i=1

Pre podporné vektory x; v tomto vyjadreni plati o; > 0, ostatné body maji o; = 0, a
teda nevplyvaju na urcenie polohy deliacej nadroviny. Problém najdenia nadroviny takto
rozsireny o moznost nespravnej klasifikdcie Casti vstupov je mozné pouzit aj na linearne
neseparovatelné problémy, pricom ale samotna deliaca hranica je stéle linearna, ¢o limituje
vyjadrovaciu silu tohto pristupu.

Av8ak formulacia tlohy v duélnom tvare umoznuje zapojit dalsiu metodu - transforma-
ciu ¢(z), ktord premietne vstupy do priestoru s vy$sim rozmerom. Po transformacii je teda
potrebné spocitat skalarny sucin (¢(x;), ¢(z;)) premennych premietnutych do priestoru s
vicSou dimenziou a v tomto priestore urc¢it linearnu deliacu nadrovinu. Ak je transfor-
méacia ¢ nelinearna, po prevedeni nadroviny naspidt do povodného priestoru dostaneme
nelinedrnu hranicu medzi triedami. Pri dobre zvolenej transformécii moze tento pristup
vyrazne zvacsit klasifikacnu silu aj ked transforméacia bodov do nového priestoru a naspat
moze byt vypoctovo naro¢na.

Vhodnou vol'bou transformécie je mozné obist problém vypoctovej naro¢nosti. V dudl-
nom tvare problému vystupuji vstupné body z; len v skalarnom saéine (z;, z;) s ostatnymi
vstupnymi bodmi z; a pre ndjdenie nadroviny tak staci poznat vysledok tohto skalarneho
si¢inu. Definujeme kernelovi funkciu ako K(z;,x;) = (¢(x;), ¢(x;)). Ak vieme efektivne
spoc¢itat tato funkciu priamo, vyhneme sa vypoc¢tovo naroc¢nej transformacii bodov z; a
x;j. Tato kernelovi funkciu je mozné dosadit priamo do duédlneho tvaru problému a tak
dostaneme klasifikator, ktory je schopny vytvarat nelinedrne deliace hranice v priestore

vstupnych bodov. Po nahradeni skalarneho sic¢inu kernelovou funkciou je deliaca nadrov-
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ina vyjadrend ako
f(z) = Z%%‘K(f’@) + Bo
i=1

a rovnakym sposobom sa zmeni aj formulacia optimaliza¢ného problému. Vypoctova zlozi-
tost klasifikdcie pomocou SVM s kernelovou funkciou, ako aj jej kvalita, zavisi od vyberu

kernelovej funkcie. Standardné kernelové funkcie st napriklad:

e Polynomialny kernel - K (7}, 7;) = ((;, 2;) + k)?. Polynomialny kernel s paramet-

rami k a d. Cim vac§i je parameter d, tym vac¢siu dimenziu mé priestor, do ktorého

sa transformuju povodné vstupy.

e Radislna bazova funkcia - K (7, 4;) = e =I%-%1", Funkecia, ktora vychadza

z Gaussovho rozdelenia. Parameter o urcuje Sirku Gaussovej krivky pouzitej na

namapovanie vstupov do vyssich rozmerov.

Pri praktickom pouziti SVM je nutné okrem vhodnej kernelovej funkcie aj uréit jej pa-
rametre, pretoze tie mozu vyrazne ovplyvnit ¢asova zlozitost vypoc¢tu alebo viest k preuce-
niu klasifikdtora. SVM boli v praxi GspeSne pouzité na rieSenie biologickych problémov,

napriklad aj na klasifikiciu funkcie proteinov (Leslie et al., 2002).

4.3.2 SVM pre rozpoznavanie sparovanych aminokyselin

Schopnost SVM klasifikovat linedrne neseparovatelné mnoziny vstupov nelinearnou delia-
cou hranicou sme vyuzili pre natrénovanie Specifickych SVM pre rozoznavanie sparovanych
aminokyselin. Nagim cielom je vytvorit klasikator, ktory bude ohodnocovat dve aminoky-
seliny z hladiska oc¢akavania vytvorenia hydrogénovej viizby medzi nimi. Kedze sparované
aminokyseliny sa v interagujicich S-listoch vyskytuja v rade za sebou, kontext okolitych
aminokyselin méze pomoct lepsie identifikovat aminokyseliny viazané hydrogénovymi véz-
bami. Na konstrukciu takéhoto klasifikitora pouzijeme trénovacie sady s pozitivnymi aj
negativnymi prikladmi, ktoré predstavuju tseky so sparovanymi a nesparovanymi aminoky-

selinami. Pre tieto priklady je potrebné urc¢it atribiuty, ktorymi st charakterizované v SVM.
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model trénovacia sada P N

M5 PAR A5 PAR 70000 | 350000

M5 ANTIPAR A5 ANTIPAR 70000 | 350000
M5 MIX A5 PAR + A5 ANTIPAR | 140000 | 700000

M3 PAR A3 PAR 70000 | 350000

M3 ANTIPAR A3 ANTIPAR 70000 | 350000
M5 B PAR MIX A5 PAR + A5 B PAR 140000 | 700000
M5 B ANTIPAR MIX | A5 PAR + A5 B ANTIPAR | 140000 | 700000

Tabulka 4.3: Prehlad natrénovanych modelov. Stipec P oznacuje pocet pozitivnych prik-
ladov v pouzitej trénovacej sade. Stlpec N pocet negativnych prikladov v tejto sade.

Aby tieto SVM Kklasifikatory mali ¢o najlep$iu rozlisovaciu silu klasifikdtora, musime testo-
vanim najst najvhodnej$ie hodnoty parametrov pre pouzité kernelové funkcie v zostave-
nych SVM. Pocet pouzitych ¢t a velkost parametrov vyrazne ovplyviuje okrem kvality
klasifikicie aj Casovi néroCnost trénovania SVM a klasifikicie dalsich vstupov. Kedze
budeme pri hladani optimalneho zarovnania deskriptoru a sekvencie ohodnocovat velké
mnoZstvo parov aminokyselin, aby bol natrénovany SVM vyuZitelny v nasom deskriptore,
musi poskytovat dostatoéne dobru separdciu v prijatelnom ¢ase.

Pre nas deskriptor sme na zaklade uz popisanych trénovacich sad (A5 PAR, A5 AN-
TIPAR, A5 B PAR, A5 B ANTIPAR) s interagujtcimi aminokyselinami v §-listoch vytvo-
rili niekolko SVM Kklasifikiatorov s réoznym poc¢tom atributov (implementacia SVM Light
(Joachims, 1999)). Podla trénovacich sad a pouzitych atribitov mozeme rozdelit vytvorené

SVM Kklasifikdtory na tri skupiny (vid tabulka 4.3):

e SVM pre sparované trojice aminokyselin - Na natrénovanie prvej skupiny SVM

sme pouzili trénovacie sady A5 PAR a A5 ANTIPAR. Priklady v tychto mnozinach

st pary tsekov sekvencie s dlzkou pit aminokysein. V pozitivnych prikladoch obsaho-
vali tri hydrogénové vizby medzi aminokyselinami v tychto dvoch tsekoch. V pripade
paralelnych prikladov to st pary medzi aminokyselinami (1~1, 3~3, 5~5), pre an-
tiparalelné priklady (1~5, 3~3, 5~1). Negativny priklad st dve pétice aminokyselin,

medzi ktorymi nie je Ziadna vizba.

Tieto vstupy sme reprezentovali sadou atributov. Prvy atribut je skore z vysSie
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popisanej skorovacej matice pre prostredny par aminokyselin (3~3). Dalsie atributy
binarne kéduju jednotlivé aminokyseliny vo vstupnom péare tisekov. Kazda aminoky-
selina je reprezentovanad dvadsiatimi atribiatmi, z ktorych mé prave jedna hodnotu
1, ostatné st 0. Takymto sposobom je vyjadrenych vSetkych 5 aminokyselin z oboch

tsekov, ¢o znamend, 7Ze jeden vstup ma 201 atribatov (1 + 2 x 5 x 20).

7 takto reprezentovanych trénovacich mnozin sme vytvorili 3 SVM modely. Prvy
model, ktory oznac¢ime M5 PAR, bol natrénovany na mnozine A5 PAR (70000 pozi-
tivnych a 5 x 70000 negativnych prikladov) na rozliovanie pozitivnych paralelnych
prikladov od neinteragujucich prikladov. Druhy model M5 ANTIPAR (70000 pozi-
tivny a 5 x 70000 negativnych prikladov) rozliSuje pozitivne antiparalelné priklady
od neinteragujucich. Treti model M5 MIX mal ako trénovaciu mnozinu zjednote-
nie mnozin A5 PAR a A5 ANTIPAR, pricom paralelné aj antiparalelné pozitivne
priklady boli pouzité ako pozitivne aj v tomto modely. Takze tento model bol na-
trénovany na 140000 pozitivnych a 5x140000 negativnych prikladov. Tento model

rozliSuje interagujuci priklad v Tubovolnom smere od neinteragujuceho prikladu.

Kazdy z tychto modelov bol natrénovany s polynomiilnym a radidlnym kernelom.
Pre polynomialny kernel boli pouzité parametre d = 3,5,7,9 a radidlny kernel bol
natrénovany s parametrom o = 0.1,0.3,0.5,07. To znamen4, Ze v tejto skupine mame

24 (3 x 8) modelov.

SVM pre sparované trojice aminokyselin s vynechanymi poziciami - Pri hla-

dani najlepsieho zarovnavania deskriptora ku sekvencii je nutné ohodnotit pomo-
cou SVM velké mnozstvo parov tsekov, ¢o pre 201 atribttov s polynomidlnym
kernelom vy8Sieho radu znamend velka ¢asovi néaro¢nost. Ak by sme mali pred-
pocitané skore pre vSetky mozné vstupy, zrychlilo by to hladanie zarovnania. Vo
vstupoch st reprezentované pary patic aminokyselin, ¢o znamenad, zZe moznych vstu-
pov je 20'°. Toto je prili§ vela na predpoéitanie, preto sme skusili z prikladov v
trénovacich mnozindch A5 PAR a A5 ANTIPAR vypustit nesparované aminoky-

seliny, teda aminokyseliny na pozicidch 2 a 4. Vstupy teraz koéduji iba pary trojic
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aminokyselin, ¢o znamena 20° moznych vstupov. Na vstupoch upravenych takymto
sposobom sme natrénovali SVM pre rozoznavanie paralelnych a antiparalelnych prik-
ladov, ktoré oznac¢ime M3 PAR a M3 ANTIPAR. Aj v tomto pripade sme pouzili dva
kernely (polynomialny a radialny), kazdy so §tyrmi hodnotami kernelového parametru

(d=3,5,7,9a0=0.1,0.3,0.5,07). V tejto skupine je teda 16 (2 x 8) modelov.

e SVM pre sparované aminokyseliny so sparovanym susedom - SVM pre spé-

rované trojice neberie do tvahy aminokyseliny na okrajoch sparovanych [-listov,
ktoré maji v okoli len jednu dalfiu sparovanit aminokyselinu. Aminokyseliny na
okrajovych pozicidch neboli medzi pozitivhymi vstupmi a preto moézu byt zle klasi-
fikované tymito SVM, ¢o moze negativne ovplyvnit celkovy prinos do skére zarov-
nania deskriptoru ku sekvencii. Preto sme vytvorili dalsie SVM, ktoré zachytavaju

sparované aminokyseliny aj na krajoch, aj v strede interagujicich §-listov.

Vytvorime samostatné SVM pre oba smery (paralelny a antiparalelny) sparovania /-
listov, ktoré obsahuji medzi pozitivnymi prikladmi aj okrajové priklady. To znamené
pary sekvencii, v ktorych si len dve vizby. Jedna medzi strednymi aminokyselinami
(3~3) a jedna na okraji. Takéto priklady st v trénovacich mnozinach A5 B PAR
a A5 B ANTIPAR. Pre kazdy smer vytvorime modely, ktoré buda natrénované na
zjednoteni trénovacej mnoziny s trojicami vézieb a trénovacej mnoziny pre okrajové
pripady. Takze rozsireny paralelny model M5 B PAR MIX bude natrénovany na
mnozine A5 PAR MIX (zjednotenie mnozin A5 PAR a A5 B PAR). Analogicky
antiparalelny model M5 B ANTIPAR MIX je natrénovany na zjednoteni mnozin
A5 ANTIPAR a A5 B ANTIPAR. Takze tieto modely boli natrénované na sade
obsahujicej 140000 pozitivnych a 5x140000 negativnych prikladov.

Opét boli modely natrénované s dvoma kernelmi a Styrmi hodnotami pre ich para-
metre (d = 3,5,7,9 a 0 = 0.1,0.3,0.5,07), to znamen4, 7e v tejto skupine je tiez 16

modelov.

Aby sme mohli porovnat, ktoré modely a s akymi parametrami poskytuji najlepgiu

klasifika¢na silu pre odliSenie tisekov s interagujicimi a neinteragujicimi aminokyselinami,
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urobili sme sériu testov na testovacich mnozinach, ktorych vysledky popiSeme v nasledu-

jucej casti.

4.4 Testovanie klasifikdtorov

4.4.1 ROC krivky

Nech testovacia sada pozostava z p pozitivnych a n negativnych prikladov. Nech klasi-
fika¢na metodda, ktori chceme ohodnotit, z tychto p pozitivnych prikladov oznaci spravne
a prikladov za pozitivne (true positives) a b prikladov mylne za negativne (false negatives).
Podobne nech z n negativnych prikladov spravne klasifikuje ¢ prikladov ako negativne prik-
lady (true negatives) a mylne d prikladov ako pozitivne (false positives). Toto rozdelenie
je zobrazené v tabulke 4.4.

Senzitivitou nazveme pomer medzi spravne klasifikovanymi pozitivnymi prikladmi a
(true positives) a vSetkymi pozitivnymi prikladmi p (SN = a/p). Specificitou nazveme
pomer medzi spravne klasifikovanymi negativnymi prikladmi d (true negatives) a vSetkymi
negativnymi prikladmi p (SP = d/n).

Uspesnost jednotlivych klasifikatorov sme vyhodnocovali pomocou ROC (Receiver op-
erating characteristic) kriviek. ROC krivka vyjadruje vzfah medzi senzitivitou a specifici-
tou pre dany klasifikitor. Na y-novej osi je senzitivita, to znamena ¢islo z intervalu (0, 1),
ktoré vyjadruje aku ¢ast z pozitivnych prikladov spravne identifikoval dany klasifikator.
Na z-ovej je 1-specificita, ¢ize tzv. false positive rate, to znamena ¢islo z intervalu (0, 1),
ktoré vyjadruje aku c¢ast z negativnych prikladov klasifikitor mylne oznacil za pozitivne
priklady. ROC krivka teda vyjadruje, aki ¢ast pozitivnych prikladov klasifikator odhali pri
danej miere mylne oznacenych pozitivnych prikladov. Pri analyzach hfTadame model, ktory

dosiahne velkd senzitivitu pri malom pocte faloSne pozitivnych prikladov.

4.4.2 Vysledky jednotlivych modelov

Na siedmych roznych trénovacich sadach boli natrénované SVM modely s dvoma réznymi

kernelmi, kazdy so $tyrmi parametrami, to znamen4 spolu 56 (7 x 2 x 4) roznych modelov.
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klasifikované ako pozitivne | klasifikované ako negativne
Pozitivne priklady a (true positives) b (false negatives)
p=(a+tb)
Negativne priklady ¢ (false positives) d (true negatives)
n=(d+c)

Tabulka 4.4: Rozdelenie testovacej mnoziny podla vysledkov predikcie danym klasika-
torom.

Prvym testom bolo zistit, s akymi parametrami dosahuji modely najlepsiu uspesnost pri
klasifikacii prislichajicich testovacich mnozin. Testovacie sady A3 ANTIPAR TEST, A3
PAR TEST, A5 ANTIPAR TEST, A5 PAR TEST, A5 ANTIPAR B TEST, A5 PAR B
TEST a A5 MIX TEST sme ohodnotili prislichajicimi modelmi, $tyrmi s radidlnym a
Styrmi s polynomidlnym kernelom. Vysledky tejto klasifikacie sme zobrazili pomocou ROC
kriviek, ktoré vyjadruja klasifika¢nt silu modelov s jednotlivymi parametrami.

Na obrazku 4.3 st zobrazené vysledky pre modely natrénované na trénovacich sadach
A3 PAR a A3 ANTIPAR (paralelné a antiparalelné sparované trojice aminokyselin s
vynechanymi neinteragujicimi poziciami). Pre paralelné priklady dosiahol najlepsie vys-
ledky model s radidlnym kernelom s parametrom gamma = (0.7. Naopak, najhorsi vysle-
dok v tomto pripade mal model s polynomidlnym kernelom s parametrom delta = 9. Pre
priklady s antiparalelnymi vizbami je opat najispesnejsi model s radidlnym kernelom a
parametrom gamma = (0.7, ale najhorsie vysledky na tejto testovacej sade dosiahol model
s polynomialnym kernelom a parametrom delta = 3.

Dalsie testované modely boli natrénované na trénovacich sadach A5 PAR a A5 AN-
TIPAR (paralelné a antiparalelné sparované trojice aminokyselin). Vysledky pre tieto mo-
dely st na obrazku 4.4. V tomto pripade si vysledky modelov velmi vyrovnané, pri¢om
model s polynomidlnym kernelom a parametrom delta = 5 ma najvysSiu senzitivitu pri
nizkom podiele falo$ne pozitivnych prikladov pre paralelné aj antiparalelné priklady. Naj-
horsie vysledky v oboch pripadoch mal model s radidlnym kernelom s parametrom gamma
=0.1.

Trénovacie sady A5 PAR B a A5 ANTIPAR B su sady A5 PAR a A5 ANTIPAR

rozsirené o okrajové pripady, v ktorych chybala jedna vazba medzi aminokyselinami na
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dataset: A3 PAR TEST model: M3 PAR TEST
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Obr. 4.3: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacich sadiach A3 PAR a A3 AN-
TIPAR.
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dataset: A5 PAR TEST model: M5 PAR TEST
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Obr. 4.4: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacich sadach A5 PAR a A5 AN-
TIPAR.

73



zatiatku alebo konci vzorky. Interaguji teda len dva péary aminokyselin v priklade (par
3 ~ 3 a dalsi interagujtci par). Vysledky modelov natrénovanych na tychto sadéch su
na obrazku 4.5. V tomto pripade opét najhorsie vysledky pre oba smery dosahuji mo-
dely s parametrami delta = 3 (polynomialny kernel) a gamma = 0.1 (radialny kernel).
Vysledky ostatnych modelov st vyrovnané, pricom najlepsi vysledok poskytuji modely s
polynomialnym kernelom pre parameter delta = 5 a 7.

Posledn4 skupina modelov, M5 MIX, bola natrénovana na zjednoteni mnozin A5 PAR
a A5 ANTIPAR. Tento model teda bol natrénovany na prikladoch trojic sparovanych
aminokyselin, ktoré nerozliSovali smer. Tieto modely boli otestované na zjednoteni testo-
vacich mnozin A5 PAR TEST a A5 ANTIPAR TEST a vysledky tychto testov st zobrazené
na obrazku 4.6. V tomto pripade modely s parametrami delta = 3 a gamma = 0.1 maja v
porovnani s ostatnymi modelmi vyssiu senzitivitu pri miere falo$ne pozitivnych prikladov
pod 0.1. Ostatné modely vSak dosahuji vyS$Siu senzitivitu pri miere faloS$ne pozitivnych
prikladov vécsej ako 0.2. Z tychto modelov najrychlejsie dosiahne najvyssiu senzitivitu

model s polynomiadlnym kernelom a parametrom delta = 7.

4.4.3 Vysledky porovnania modelov

Aby sme mohli tieto modely navzajom porovnat, musime ich otestovat na spolo¢nej testo-
vacej sade. Preto sme vytvorili testovaciu sadu A5 UNTON TEST (zjednotenie sad A5 PAR
B TEST a A5 ANTIPAR B TEST). Tato obsahuje 40000 pozitivnych prikladov, z ¢oho je
20000 prikladov paralelnych vézieb a 20000 prikladov antiparalelnych vézieb a 5 x 40000
negativnych prikladov. Paralelné aj antiparalelné pozitivne priklady sa skladaja z 10000
prikladov pre sparované trojice a 10000 okrajovych prikladov s bez jedného interagujiceho
paru.

Priklady v sade A5 UNION TEST sme ohodnotili kazdym z natrénovanych modelov.
Kedze sada obsahuje paralelné aj antiparalelné priklady, pre ohodnotenie vstupu skom-
binujeme paralelné a antiparalelné modely natrénované s rovnakymi parametrami. Skore
vstupu je v tomto pripade maximum zo skoér paralelnym a antiparalelnym modelom. Tymto

sposobom sme dostali klasifikatory, ktoré oznac¢ime podla typu trénovacich sad, na ktorych
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dataset: A5 PAR B TEST model: M5 PAR B TEST
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Obr. 4.5: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacich saddch A5 PAR B a A5
ANTIPAR B (obsahuju aj okrajové aminokyseliny).

75



dataset: A5 MIX TEST model: M5 MIX TEST
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Obr. 4.6: ROC krivky pre model natrénovany na trénovacej sade A5 MIX (zjednotenie sady
A5 PAR a A5 ANTIPAR).

boli natrénované SVM modely (M3 BEST MAX, M5 BEST MAX, M3 BEST MAX). Na
obrazku 4.7 st zobrazené vysledky jednotlivych klasifikdtorov na testovacej sade A5 UNION
TEST.

Najhorsi vysledok dosiahli klasifikatory zlozené z paralelnych a antiparalelnych mode-
lov M3, pri ktorych senzitivita stipa rovnomerne s mierou falosne pozitivnych prikladov.
To znamené, ze tieto klasifikdtory nedokazu odlisit pozitivne priklady od negativnych. V
pripade klasifikatorov zlozenych z M5 a M5 B modelov st vysledky vyrazne lepsie, pri¢com
v oboch pripadoch najlepsie vysledky dosiahli modely s polynomidlnym kernelom a pa-
rametrami delta = 5 a 7. NajhorSie vysledky maja opéat modely s radidlnym kernelom a
parametrom gamma = 0.1.

Najlepsie klasifikatory z jednotlivych skupin sme dalej porovnali s ROC krivkami pre
skérovacie matice popisané v casti 4.2. Vysledky tohto porovnania st zobrazené na ob-
razku 4.8. Z porovnania vyplyva, Ze obe skorovacie matice (middle b matrix, all b matrix),
rovnako ako klasifikator zlozeny z M3 modelov, nemaji dostatocni klasifika¢nt silu na

odliSenie pozitivnych prikladov od negativnych. Vysledky klasifikitora zlozeného z mode-
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Obr. 4.7: ROC krivky pre modely testované na mnozine A5 UNION TEST.
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dataset: A5 UNION TEST
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Obr. 4.8: ROC krivky pre model natrénovany na trénovacej sade A5 MIX (zjednotenie sady
A5 PAR a A5 ANTIPAR).

lov M5 st vyrazne lepsie. Klasifikitory s modelmi M5 B, ktoré boli natrénované na sadach
rozsirenych o okrajové pripady, maju eSte mierne lepsie vysledky. Podobné vysledky dosia-

hol aj model M5 MIX.

4.5 Zaver

Na zaklade porovnania prezentovaného v casti 4.4.3 sme sa rozhodli pouzit pre skérovanie
ocakévanych hydrogénovych vizieb medzi aminokyselinami SVM modely M5 B PAR a M5
B ANTIPAR s polynomialnym kernelom s parametrom delta = 7.

SVM pre skorovanie hydrogénovych vazieb medzi aminokyselinami je poslednym chyba-
jucim stavebnym prvkom skoérovacej schémy popisanej v kapitole 3, ktorou moézeme ohod-
notit zarovnanie deskriptoru ku sekvencii. Pre identifikaciu vztahu homolégie medzi pro-
teinmi potrebujeme metodu ako najst zarovnanie s najlepsim skore. V nasledujicich dvoch

kapitolach uvedieme dve metdédy, ktoré riesia problém zarovnania s najlepsim skore.
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Kapitola 5

Zarovnavanie deskriptorov pomocou
celociselného lineArneho programovania

V kapitole 3 sme definovali problém identifikacie ortologov pomocou hladania s deskrip-
tormi, ktoré boli zostavené odbornikmi, tak aby vystihovali doélezité Strukturalne vlast-
nosti. NaSou tlohou je najst podla danej skorovacej schémy najlepSie zarovnanie daného
deskriptoru k vstupnej sekvencii. Jedna sa teda o optimaliza¢ni tilohu, v ktorej maximalizu-
jeme skore zarovnania. Viacero podobnych tloh je NP-tazkych, napriklad protein-threading
(Lathrop, 1994) alebo vyhladavanie RNA motivov (Rampasek, 2011). KedZe nasa tuloha
je struktirované vel'mi podobne, je predpoklad, Ze aj naSa tloha je NP-tazka.

V tejto kapitole ukazeme, ako riesit nasu tlohu jednou zo standardnych metod na rieSe-
nie tazkych tloh: celo¢iselnym lineArnym programovanim. Ukazeme, Ze kym pre pozitivne
priklady je tento spdsob pouZitelny na redlnych datach, pri negativnych prikladoch naraza

na vysoku vypoc¢tovi naro¢nost.

5.1 Celociselné lineArne programovanie

Linearne programovanie je matematickd metoda, ktord sa pouziva na rieSenie optimali-
zacnych problémov. Pri rieSeni touto metodou sa problém vyjadri ako funkcia, ktord musi
spliiat sadu danych podmienok a optimalne riegenie predstavuje globalny extrém (minimum
alebo maximum) tejto funkcie. Na riesenie takto sformulovaného problému sa pouzivaja

Standardné metody pre vypocet linedrneho programu. Napriklad metoda Simplex (Dantzig,
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1951), ktora vypocita najlepsie pripustné riesenie tak, ze zacne zo zékladného pripustného
M4 . > z M4 . . 2 . L4 z v ’
rieSenia a prehladéava susedov tohto rieSenia v priestore pripustnych rieseni. Kone¢nym

poctom iteracii sa takymto spdsobom najde optimalne riesenie.

Linearny program je teda formuldciou optimaliza¢ného problému v tvare:

mazimalizuj  F(Z) = Z eiT;

z i=1
za podmienok g;(Z) > b;, ¢;(Z) = Zgijxi
i=1

Vi, xi, €, i, bj € R

F(Z) predstavuje tzv. dcelovi funkciu, linearnu funkciu premennych Z, ktorej extrém sa
snazime najst. Faktory e; ur¢uju akou mierou prispievaji jednotlivé premenné do tcelovej
funkcie F'. Sada M podmienok G = {g;(Z) > b; ,j = 1..M} $pecifikuje pomocou linearnych
rovnic a nerovnic pripustné rieSenia. Podmienky sa daja vyjadrit aj vo forme suc¢inu matice
s parametrami podmienok g;; a vektora premennych #. Ak premenné ¥ mozu byt len z
mnoziny celych ¢isel, hovorime o celociselnom (Integer) linedrnom programe (ILP). Riesenie
tohto typu linearnych programov je NP-tazky problém (Schrijver, 1998). Pre problémy
spojené s rozhodovanim st vhodné bindrne celo¢iselné programy, v ktorych moézu premenné
nadobudat len hodnoty 0 alebo 1. Prave tento typ linearneho programovania sme pouzili
na urcovanie najlepsieho zarovnania deskriptora ku sekvencii.

Na rieSenie celociselnych programov su vyvinuté viaceré metody, ktoré spocivaji v pre-
hl'adavani priestoru pripustnych rieseni. Metoda branch-and-bound (Wolsey, 1980) pri hla-
dani optimalneho celo¢iselného riesenia vychadza z relaxovaného problému, bez obmedzenia
na celo¢iselnost premennych Z. Najprv sa tento problém vyriesi v tomto tvare (napriklad
Simplex metodou), ¢o uréi optimélne rieSenie 7. V pripade, ze vSetky zlozky tohto vek-
tora st celociselné, mame optimalne rieSenie aj pre celo¢iselny problém. V opac¢nom pripade
musi existovat aspon jedna zlozka vektora xy, ktord nie je celé ¢islo. Vyberieme jednu z
takychto zloziek a oznacime ju z,. Pre optimélne celociselné rieSenie ©* bude urcite platit
bud x} < |wo,| alebo 2} > [xo,]. Pridanim jednej alebo druhej nerovnosti do povodného

problému dostaneme dva nezavislé podproblémy, ktoré mozeme rekurzivne rieit. Opét
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najst najprv necelo¢iselné rieSenie a nasledne d'alsie rekurzivne vetvenie na podproblémy.
Tento krok algoritmu sa nazyva vetvenie (branching). Taktiez optimalne celociselné riesenie
Z* bude ur¢ite mengsie ako zy a urcite vicsie alebo rovné najlepSiemu doposial najdenému
celo¢iselnému rieseniu. Toto ohrani¢enie (bound) predstavuje horny a dolny odhad na op-
timélne celoc¢iselné riesenie. Thto skuto¢nost je zaroven mozné vyuzit pre optimalizaciu
vypo¢tu. Pri rekurzivhom prehladavani stromu rieSeni si pamétame najlepsie doposial
najdené celociselné rieSenie a neprehladavame vetvy, ktoré buda obsahovat urcite horsie
rieSenia. Prehladavanie sa ukonci, ked st vyhodnotené vSetky podproblémy, vysledok je
najlepsie celo¢iselné rieSenie v prehladéavacom strome.

Rychlost dosiahnutia optimélneho rieSenia do velkej miery zavisi od poradia, ako si
volené zlozky vektora na vetvenie a akym st vyhodnocované problémy v rekurzii. Imple-
mentacia celo¢iselného programu pomocou riedkych (sparse) matic a mnozstvo heuristik
pouzitych v roznych solveroch (napriklad solver CPLEX (Cplex, 2010)) optimalizuja vy-
pocet rieSenia a umoznuju praktické pouzitie celoc¢iselného programu pre optimalizacné
problémy aj s veImi ve[kou mnoZinou premennych.

Pre vyuzitie celo¢iselného programu na hladanie najlepsieho zarovnania deskriptoru a
sekvencie bolo potrebné najst sposob ako tento problém formulovat ako bindrny lineadrny

program.

5.2 Problém zarovnania deskriptora ako celoc¢iselny li-
nearny program

Na§im cielom je najst bindrny linearny program, ktorého rieSenie urc¢i najlep§ie zarovnanie
daného deskriptora k vstupnej sekvencii t.j. zarovnanie s najvyssim skore podla skorova-
cej schémy, ktort sme popisali v kapitole 3. Ulohou je vlastne uréit, ktoré aminokyseliny
sekvencie zodpovedaju Strukturdlnym segmentom a sekven¢nym motivom v deskriptore,
ako aj poziciu hran rprezentujtcich interakcie medzi segmentami. Takéto zarovnanie des-

kriptora k vstupnej sekvencii popiSeme Styrmi sadami binadrnych premennych:
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e Premenné pre umiestnenie segmentov z;;: premennd z;; ma hodnotou 1 prave

vtedy, ked na pozicii i v sekvencii je zarovnany j-ty segment deskriptora. Premennych
tohto typu je N x S, kde N je dlzka vstupnej sekvencie a S je pocet segmentov v
deskriptore.

e Premenné pre umiestnenie sekvenénych motivov m;;: premennd m;; ma hod-

notu 1 prave vtedy ked, na pozicii ¢ v sekvencii za¢ina sekvenény motiv j-teho seg-
mentu deskriptora. Pre kazdy sekvenény motiv M; Specifikovany v deskriptore, mame
N — length(M;) + 1 premennych typu m;; (motiv musi byt zarovnany na sekvencii

celou dlzkou).

e Premenné pre sparované segmenty v;;u, i premennd v, ma hodnotu 1 prave

vtedy, ked medzi segmentami j a [ je paralelnd hrana, ktora zac¢ina parom aminoky-
selin i (v j-tom segmente) a k (v I-tom segmente). Tieto hrany maji zvycajne dlzku
vacsiu ako 1, to znamend, Ze pozostavaju z viacerych parov interagujicich aminoky-
selin, ktoré sa na sekvencii posuvaju ob jednu aminokyselinu. Teda paralelna hrana
dlzky n medzi segmentami j a [ zacinajica na aminokyselinach i a k predstavuje

pary aminokyselin (i, k), (i + 2,k + 2)...(1 + 2j, k + 27)...(¢ + 2(n — 1),k + 2(n — 1)).

Napriklad ak medzi segmentami j a [ je paralelna hrana dizky 3, ktora zac¢ina
aminokyselinovym parom ¢ a k, premennd y;;x = 1, ostatné (y.;.) premenné pre tito
viizbu budd mat hodnotu nula. KedZe méa hrana medzi segmentami j a [ dlzku 3,

Yijiw = 1 znamend, ze sparované st aj aminokyselinové pary (i+2, k+2) a (i+4, k+4).

Podobne premennd z;;; ma hodnotu 1 prave vtedy, ked medzi segmentami j a [ je
antiparalelnd hrana, ktora zac¢ina parom aminokyselin ¢ (v j-tom segmente) a k (v
I-tom segmente). V pripade antiparalelného smeru dalsie pary tejto vizby spajaju
aminokyseliny nasledujtice aminokyselinu ¢ a predchadzajice aminokyselinu k. Takze
antiparalelna hrana dlzky n medzi segmentami j a [ za¢inajica na aminokyselinach
i a k predstavuje pary aminokyselin (i, k), (i + 2,k — 2)...(i + 24, k — 2j)...(i + 2(n —
1),k —2(n—1)).
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Pre ¢o najrychlejsie dosiahnutie optimalneho rieSenia potrebujeme obmedzit pre-
hTadavany priestor a teda ¢o mozno najmensi poc¢et premennych. Preto sa pri genero-
vani premennych pre sparované segmenty beri do ivahy podmienky, ktoré vyplyvaja
z obmedzeni na dizku segmentov urc¢enych deskriptore. Pripustné hodnoty pre zatia-
to¢ni aminokyselinu ¢ vizby medzi segmentami j a [ lezia v intervale ur€¢enom st¢tom
minimélnych dlzok segmentov 1 ... j —1 a st¢tom maximalnych dlzok segmentov 1 ...
4, od ktorého je odpoéitana dizka vizby. Pre kazdu zaciatoént aminokyselinu vézby i
z tohto intervalu sa rovnakym sposobom sa daji ohranicit aj pripustné hodnoty pre
druht aminokyseliny v pare £ patriacu do segmentu [. NavySe sa podobnym vypoc-
tom tieto pripustné hodnoty daji ohrani¢it aj zprava (sucet k a minimalnych dlzok
segmentov, ktoré nasleduju za segmentom [ nesmie byt viacsi ako je dizka vstupnej

sekvencie).

e Pomocné premenné pre kontrolu prekryvania vizieb p;;: premennd p;; ma

hodnotu 1 prave vtedy, ked aminokyselina i vystupuje v niektorom z parov aminoky-
selin, ktoré tvoria hranu medzi segmentami j a /. Podmienky s tymito premennymi

zarudia, ze jedna aminokyselina nebude vystupovat v dvoch réznych vizbach.

Danych S segmentov explicitne zapisanych v deskriptore eSte rozsirime o $pecialne
pomocné segmenty 0 a S + 1, ktoré zodpovedaji aminokyselindm na vstupnej sekvencii,
ktoré nie st zarovnané s deskriptorom koédujicim dani doménu.

Ucelova funkcia binarneho programu vygenerovaného pre dany deskriptor a vstupn
sekvenciu ma tvar:

Z(eijiﬁij + fijmi;) + Z (GijrYijrer + hijrizijr)

i,9 .5,k

kde e;; je skore pre zhodu medzi oCakavanou sekundarnou Strukttrou aminokyseliny i a
sekundarnou struktirou segmentu j, m;; je skore zhody sekvenéného motivu segmentu j a
sekvencie na tseku zacinajiceho aminokyselinou i, g;jx (hijri) je skore paralelnej (antipa-

ralelnej) hrany medzi segmentami j a [, ktora za¢ina sparovanymi aminokyselinami ¢ a k.
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Skore pre pary aminokyselin (Ai —Ap, Aiyo — Ajga, ooy Ai+(2length(Ejl)fl) - Ak+(2length(Ejl)fl)
sa ziska z natrénovanych SVM, ktoré sme popisali v kapitole 4. Koeficienty e;;, fi;, gijur a
hijii st vypocitané na zaklade skoérovacej schémy z kapitoly 3.

Aby uvedené sady binarnych premennych kodovali pripustné zarovnanie deskriptora ku

sekvencii, musia premenné zaroven spliiat nasledujtiice podmienky:
(Sl) Vi : E .wazl
J

(S2) Vi>1,7>1 2 — i1y < X1,
(S3) Vi>1:mi0<wxi_1p

Podmienka S; zabezpetuje, aby kazda aminokyselina patrila ku prave jednému segmentu.
Podmienka S5 zabezpecuje, aby segmenty v zarovnani nasledovali za sebou v spravnom
poradi. Inymi slovami, ak aminokyselina ¢ patri do j-teho segmentu (z;; = 1), tak bud aj
predchadzajica aminokyselina ¢ patri do toho istého segmentu j (z;_;; = 1), alebo patri
do predchéadzajiceho segmentu j-1 (x;_1 j_1 = 1). Takze dve za sebou idice aminokyseliny
st bud v zasebou iducich segmentoch alebo tom istom segmente.
Podmienka S35 oSetruje hrani¢né pripady podmienky Ss, konkrétne zabezpecuje, aby

bol prvy segment savisly.
(L1) Vj:lower; < inj < upper;

Hodnoty lower; a upper; oznac¢uji minimalnu a maximalnu dlzku segmentu urcend v
deskriptore. Podmienka L; kontroluje, ¢i pocet aminokyselin priradenych segmentu j spada

do tohto intervalu.
(Ml) VJ : Zmij =1
(MQ) \V/Z,] . mij S xij
(Ms) Vi, :mij < Titmotlen;—1,

Podmienka M, zabezpecuje, aby mal kazdy sekvenény motiv, ktory je Specifikovany v

deskriptore, priradent k prave jednu zaciato¢ni aminokyselinu.
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Podmienky M, a Mj kontroluji, ¢i aminokyseliny, na ktorych je zarovnany motiv seg-
mentu j, patria do spravneho segmentu v zarovnani. Podmienka M, takto oSetruje zaciatok
motivu, teda ak je m;; = 1, musi platit aj z;; = 1. . Vyraz motlen; vyjadruje dlzku motivu
Specifikovaného v deskriptore pre j-ty segment a index 7 + motlen; — 1 popisuje poslednu
aminokyselinu v motive. Podmienka Mj3 zabezpecuje, ze aj tato aminokyselina patri do
segmentu j, a teda z podmienok M3 a Sy vyplyva, ze vSetky aminokyseliny priradené k

motivu su v spravnom segmente.
(P1) Vi, g, k1,0 <l <bji:Yijr < Tivor,
(P2) Vi, 5,k 1,0 <l <bji:Yijrr < Thion

(Ps) Vj,l Zywkl =1

Hodnota bj oznacuje dlzku hrany medzi segmentami J a [l Specifikovanu v deskriptore.
Podmienka P; zabezpecuje, Ze zac¢iato¢né aminokyseliny z interagujicich parov, ktoré su
stucastou tejto paralelnej hrany, patria do segmentu j.

Podmienka P, zabezpecuje, ze kon¢iace aminokyseliny z interagujtcich parov, ktoré s
siucastou tejto paralelnej hrany, patria do segmentu [.

Podmienka P; zabezpecuje, ze kazda paralelnd hrana Specifikovand deskriptorom mé

urcéeny zaciatok v zarovnani.
(A1) Vi, 5,k 1,0 <0 <bj: zijig < Tigor,

(Az) Vi,7,k, 1,0 <0 <bji:Yijrr < Tr—204

3 v]v Zyz]kl =1

Podmienka A; zabezpecuje, ze zaciato¢né ammokyselmy z interagujucich parov, ktoré si
sucastou tejto antiparalelnej hrany, patria do segmentu j.

Podmienka A, zabezpecuje, ze kon¢iace aminokyseliny z interagujicich parov, ktoré st
sucastou tejto antiparalelnej hrany, patria do segmentu [

Podmienka As zabezpecuje, ze kazda antiparalelna hrana Specifikovana deskriptorom

ma urceny zaciatok v zarovnani.
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bji—1
(Hy) Vi, j,0:piji = Z Zyz‘—%,j,k,l
=0k

b—1

(H2> \V/’l,j,l CPijL = Z Z Zi—20,5,k,l
k

=0

(Hsz) Vi: Zpijl <1
il

Podmienky H; a H, vynttia, aby pomocné premenné p;;; mali hodnotu 1, prave vtedy ked
aminokyselina ¢ vystupuje vo vizbe medzi segmentami j a [.

Podmienka Hj kontroluje, ¢i st vSetky aminokyseliny pouzité najviac v jednom intera-
gujucom pare.

Tieto podmienky zabezpecuju, ze priradenie hodnét 0 alebo 1 ku sadam premennych
zodpoveda zarovnaniu deskriptora k vstupnej sekvencii. Maximalizovanim tuc¢elovej funkcie

programu dostaneme optimalne zarovnanie vzhladom na nasu skorovaciu schému.

5.3 Pouzitie celoc¢iselného programu realnych datach

VysSie uvedeny celociselny program sme pouzili narieSenie problému zarovnania deskriptora
OB-fold domény ku sade proteinovych sekvencii, ktord obsahovala 10 proteinov s OB-
fold doménou a 13 ndhodne vybranych proteinov bez tejto domény. Tieto sekvencie sme
vybrali z databazy SwissProt (Bairoch et al., 2004). Pre tucely testovania celo¢iselného
programu sme z proteinov vybrali tiseky sekvencie obsahujiice OB-fold doménu s dlzkou
mensou nez 200 (pre negativne proteiny boli pouzité nahodné tseky danej dfiky). Pomocou
nastroja PSIPRED (Jones, 1999) sme ziskali predikciou prislusnosti k jednotlivym typom
sekundéarnej Struktdary pre aminokyseliny zo sekvencie.

Pre vygenerovanie celociselného programu pre dany deskriptor a vstupnd sekvenciu
sme vytvorili program v jazyku Java, ktory z deskriptora pre OB-fold domény, sekvencie
aminokyselin s predikovanymi pravdepodobnostami pre jednotlivé typy sekundarnej struk-

tary a natrénovanych SVM modelov vygeneroval podmienky k celoc¢iselnému programu pre
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protein dlzka | P/N skore Cas
domain A2QSY5H 155 N 12.863 | 3d 14h 42m 39s
domain  Q9MUM1 155 N 12.2327 18h 20m 9s
domain C6DDHO0 155 N | -1.0506* >18d
domain P23180 155 N 6.2340 16d 21h 29s
domain_ BOUU36 155 N 20.1410 6h 55m 27s
domain B7LART 155 N 6.7946 | 1d 14h 6m 59s
domain Q230X8 155 N 2.6504 | 3d 2h 57m 24s
domain  Q2YMQ2 155 N -1.8042 | 1d 12h 34m 9s
domain Q5M1IN8 120 N 3.5389 1d 8h 6m 43s
domain Q72U22 155 N | -0.6774* >18d
domain_ BOKS889 155 N 21.7818 | 15d 1h 34m 41s
domain_ Q90229 155 N 8.3781 | 18d 22h 17m 3s
domain_Q5A455 155 N 29.9385 1h 21s
domain TEBH EUPCR 155 p 44.3315 32m 55s
domain  POT1 SCHPO 146 p 39.355 36m 41s
domain _ POTE1 CHICK 131 P 44.7688 4m 18s
domain  POTE1 HUMAN | 131 P 45.4261 3m 12s
domain  POTE1 MOUSE | 131 p 43.6156 Sm 42s
domain TEB EUPCR 120 p 47.3266 47s
domain  TEBA OXYNO 160 p 51.1779 22m 43s
domain  TEBA STYMY 160 p 51.2706 29m 47s
domain  CDC13_ YEAST 195 P 54.7663 2m 12s
domain  POTE1 MACFA | 131 P 45.2819 2m 47s

Tabulka 5.1: Vysledky pre hladanie zarovnania pomocou ILP. Stipec P/N vyjadruje, &
bola skiimana doména pozitivnym prikladom alebo nie. V niektorych pripadoch sa vypocet
neskoncil za vacsi pocet dni. Znak * pri skore indikuje najlepsie najdené celociselné rieSenie
za dany cas.

zarovnanie a vypocital koeficienty v tcelovej funkcii. Nasledne sme takto vygenerovany
celociselny program riesili solverom CPLEX.

Na obrazkoch 5.1 a 5.2 st priklady zarovnania vypoc¢itaného nasim celo¢iselnym linear-
nym programom. Sekvencia aminokyselin, ku ktorej zarovnavame deskriptor, je v druhom
riadku zarovnania. V tretom je predpokladan sekundarna Strukttira na danej aminokyse-
line, predikovana pomocou néstroja PSI-Pred. Vo stvrtom riadku s vyznacené pozicie, na
ktoré boli zarovnané jednotlivé segmenty deskriptora. Piaty riadok obsahuje umiestnenie

sekvenénych motivov, ktoré boli v deskriptore $pecifikované pre niektoré segmenty. Zvysné
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Styri riadky popisuju interagujice aminokyseliny pre kazdu zo Styroch hydrogénovych
vazieb popisanych v deskriptore.

Vysledky pre najlep8ie zarovnanie si v tabulke 5.1 a rozdiel medzi skore, ktoré do-
siahli pozitivne a negativne priklady je dostato¢ne velky na korektnu separiciu pozitiv-
nych a negativnych prikladov. AvSak ¢asova naroc¢nost vypoctu je velmi velké, obzvIast
pri negativnych prikladoch.

KedZe na tento problém narazime uZ pri testoch na kratkych tsekoch proteinov, dlhy
Cas vypoctu znemoznuje praktické pouzitie celociselného programovania na hladanie OB-
fold domény v celych proteinoch. Z tohto dovodu musime néjst vyrazne rychlejsiu metodu

na urcovanie najlepsiecho zarovnania, ktory popiSeme v nasledujicej kapitole.
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Obr. 5.1: Priklad vypocitaného zarovnania pre tisek proteinu BOUU36. Tento protein neob-
89

sahuje doménu Telo _bind, ktort hfadame deskriptorom a dosiahol skore 20.141. V zarov-
nani vidime, Ze segment B2 bol zarovnany na tsek sekvencie, kde bol predikovany a-helix.

Zarovnanie potom dosiahlo zaporné skoére za vizby medzi S-listami.
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Obr. 5.2: Priklad vypocitaného zarovnania pre tusek proteinu CDC13. Tento protein ob-

sahuje doménu Telo bind, ktort hladame deskriptorom a dosiahol celkové skore 54.7663.




Kapitola 6

Zarovnavanie deskriptorov pomocou
dynamického programovania

6.1 Relaxovany problém

Vseobecne formulovany problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii moze popisovat [ubo-
volné interakcie medzi vzdialenymi segmentami, pricom pozicie sparovanych aminokyselin
nemaja ziadne dalgie obmedzenia. Tato volnost sposobuje, Ze problém, ktorého rieSenie
hTadame, je podobny NP-tazkym problémom, ako je to napriklad v pripade zarovnava-
nia RNA deskriptoru s pseudouzlami ku sekvencii (Rampasek, 2011). RieSenie vSeobecne
formulovaného problému teda moze byt ¢asovo velmi narocné.

Ak zavedieme dalSie obmedzenia na konfiguraciu interakeii medzi segmentami popisa-
nymi v deskriptore, je mozné vyuzit toto zlizenie problému a nijst rychlejsie rieSenie pre
urc¢iti mnozinu deskriptorov.

Ak medzi dvoma segmentami s; a S, existuje v deskriptore hydrogénova vizba, budeme
tito skuto¢nost oznacovat s; ~ so. Ak segment s; lezi v deskriptore s, oznacujeme tato
skuto¢nost ako s; < so. Segment s je osamely, ak nevystupuje v ziadnej hydrogénovej

vizbe.

Definicia 6.1. Deskriptor splita obmedzenie na konfigurdciu vizieb ak pre kazdé dva seg-
menty s; < sSg, pre ktoré s; ~ s9, plati, Ze vSetky segmenty s leziace medzi s; a so

(s1 < s < s9) st osamelé.
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Deskriptor nespifia obmedzenie
na konfiguraciu vazieb

A\ NAA

] Sl SZ S3 S4 SS SG S7 58 SQ SlO Sll SlZ Sl3 Sl4 SIS Slﬁ_>
segment s,interaguje s vnorené vazba
dvomi nasledujucimi

segmentami

Obr. 6.1: Deskriptor porusuje podmienku, pretoze segment s, interaguje so segmentami s, a
s5. Podla obmedzenia z definicie 6.1 nesmu segmenty medzi s3 a s5 spojenymi viizbou (sg ~
s5) vystupovat v dalsej viizbe. Toto je porusené vizbou (sy ~ s4). Rovnako toto obmedzenie
poruSuju interagujice segmenty sg a sil, ktoré lezia medzi segmentami interagujicimi
segmentami s7; a s14.

Priklady konfiguracie vézieb, ktoré porusuji toto obmedzenie, si na obrazku 6.1. Des-
kriptory, ktoré uvazujeme v relaxovanom probléme zarovnania, spliiaji obmedzenie z defini-
cie 6.1 a teda vyjadrujia len jednoduchs$iu Struktiru vazieb medzi segmentami. Této vlast-
nost deskriptorov zaruci, ze kazdy segment interaguje s najviac dvoma inymi segmentami
(s jednym segmentom pred nim a jednym za nim). Zaroven zabezpeci, Ze deskriptor ne-
bude obsahovat vnorené vizby, teda napriklad segmenty s1, so, s3, 54 nemoézu interagovat v
paroch s; ~ s4 a s9 ~ S3.

Vizby v deskriptoroch, ktoré splhaji obmedzenie z definicie 6.1, st bud izolované alebo

mozu na seba nadvizovat a vytvarat tak jednoduché struktury.

Definicia 6.2. Postupnost aspoii dvoch vézieb (s1 ~ $3), (s2 ~ $3)..(Sk—1 ~ Sk), v ktorych
koncovy segment jednej vizby je zaciatoénym segmentom nasledujicej vizby, nazveme

retaz vazieb.

Takouto retazou vézieb je napriklad postupnost vizieb (s7 ~ s19), (s10 ~ $11), ($11 ~
s13) a (s13 ~ s15) v deskriptore na obrazku 6.2. Tieto retaze tvoria mensie navzajom
nezavislé oblasti deskriptora, ¢o umoziuje riesit problém zarovnania deskriptora pomocou

dynamického programovania.
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Deskriptor vyhovuje obmedzeniu

(N LYY Y

S,|S,|S,|S S,| Sy, Syl S

—S

1 2 3 4 5 9 10 11 12 13 14 15 16

izolovana vazba retaz vazieb

Obr. 6.2: Deskriptor splita obmedzenie z definicie 6.1, pretoze obsahuje len izolovani viizbu
a retaz vizieb z definicie 6.2

--------
______
- ~n
- ~

— B1|C1|B2|C2|B3|A1|C3|B4|C4|B5—~

Obr. 6.3: Prerusovanou ¢iarou je oznacena vizba medzi segmentami Bl a B4, ktort z des-
kriptora pre Telo bind doménu vynechame. Takto upraveny deskriptor splia obmedzenie
7z definicie 6.1.

Deskriptor pre OB-fold domény popisany v kapitole 3 (obrazok 3.7) nesplia obmedze-
nie z definicie 6.1, pretoze vizba B1 ~ B4 pokryva vizbu B2 ~ B3 a ma spolo¢ny za-
¢iatok s vizbou Bl ~ B2. Z tohto dévodu budeme v dynamickom programovani pouzivat
deskriptor, ktory neobsahuje tito vizbu (vid. obrézok 6.3). Po urceni najlepsieho zarovna-
nia pre tento zjednoduSeny deskriptor do vysledného zarovnania dopocitame umiestnenie
preskocenej vizby Bl ~ B4, pricom vyberieme najlepsie ohodnotené miesto v sekvencii pre
zaciatok vizby v segmentoch Bl a B4 fixovanych podla zarovnania zo zjednoduseného des-
kriptora. Tymto spésobom dostaneme odhad optimalneho riesenia pre kompletny deskrip-

tor.

6.2 Dynamické programovanie

Najlepsie zarovnanie zjednoduseného deskriptoru k danej sekvencii dokazeme vypocitat v
polynomialnom ¢ase prostrednictvom dynamického programovania. V tejto kapitole uve-
dieme postupne niekolko variantov dynamického programovania, pricom kazdy dalsi va-

riant riesi zlozitejSiu a vSeobecnejsiu verziu problému.
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6.2.1 Zarovnavanie bez viazieb medzi segmentami

Zakladny variant rozobera situaciu, ked sa v deskriptore $pecifikované len segmenty a ich
sekven¢éné motivy, ale Ziadne vizby medzi jednotlivymi segmentami. Dynamickym pro-
gramovanim budeme riesit problém, ako dostat najlepsie zarovnanie pre prvych n seg-
mentov deskriptora, za predpokladu, 7e pozndme najlepsie zarovnanie pre prvych n — 1
segmentov. Najlepsie skore pre zarovnanie prvych n segmentov deskriptora, kde n-ty seg-
ment kon¢i na k-tej pozicii v sekvencii, ozna¢ime Aln, k|. Toto skore ziskame z rekurentného
vztahu:

Aln, k] = maxs(Aln — 1, f — 1] + Sin, f, k),

kde S[n, f, k| je skore n-tého segmentu zac¢inajiceho na pozicii f (f < k) a konciaceho na
pozicii k. V pripade, ze ma segment n $pecifikovany aj sekven¢ény motiv, skore S[n, f, k|
zahina aj najlepSie ohodnotené umiestnenie tohto motivu medzi aminokyselinami f a k.
Tato rekurencia vyjadruje, Ze najlepsie zarovnanie pre n segmentov ziskame, tak zZe ur¢ime
najvhodnejsie miesto zaciatku n-tého segmentu f. Thto poziciu vyberieme tak, aby sme
dosiahli maximum pri sic¢te skére za zarovnanie n — 1 segmentov, ktoré konc¢i na pozicii
f — 1 a skore za zarovnanie n-tého segmentu ku sekvencii od pozicie f po poziciu k.

Zékladny pripad v tomto rekurentnom vztahu je urc¢enie skore pre zarovnanie prvého
segmentu v deskriptore kon¢iaceho na danej pozicii k. Tento zakladny pripad sa vypocita
priamociaro:

A1, K] = max(S[L, f, K]),

Pri po¢itani zarovnania najskor vypocitame skore zarovnania prvého segmentu A[l, k| pre
vSetky pripustné koncové pozicie k a nasledne pomocou tychto hodnot dokdzeme spoci-
tat A[2, k] podla vyssie uvedeného rekurentného vztahu. Takymto sposobom dokdzeme
postupne vypodcitat hodnoty matice A pre vSetkych M segmentov deskriptora. A[M, k]
vyhodnotime na kazdej pripustnej aminokyseline k, kde by mohol koncit posledny seg-
ment deskriptora M a maximum z tychto hodno6t predstavuje najvicsie skére pre zarov-
nanie celého deskriptora. Konkrétne pozicie segmentov a sekvenénych motivov v najlepsom

zarovnani vieme rekonstruovat na zaklade pozicii f, ktoré boli v priebehu vypodétu vybrané
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pre jednotlivé segmenty.

Maticu dynamického programovania dokdzeme vypocitat v ¢ase O(nmli?), kde n je
dlzka vstupnej sekvencie aminokyselin, m je pocet segmentov v deskriptore a [ je dizka
najdlhgieho segmentu v deskriptore. Tito zlozitost dostaneme, pretoZe rekurenciu pocitame
pre najviac n koncovych aminokyselin, pricom sa m-krat snazime umiestnit segment a pre
kazdy segment skisame [ pozicii pre jeho zaciatok a [ pozicii pre zaciatok sekvenc¢ného
motivu. Pamétovi zlozitost algoritmu je O(nm), kde n je dizka sekvencie aminokyselin a

m je pocet segmentov v deskriptore.

6.2.2 Jedna aminokyselina moZe patrit do viacerych vizieb

V pripade, Ze deskriptor obsahuje vizby medzi segmentami, skore zarovnania musi zahinat
ohodnotenie tychto hran a preto potrebujeme popisané dynamické programovanie rozsirit o
tato zlozku skore. Tuto tlohu najskor zjednodusime tym, Ze povolime, aby jedna aminoky-
selina vystupovala naraz v dvoch roznych vizbach. Tato formulécia nie je z biologického
hTadiska realistické, pretoze v interagujicich S-listoch, ktoré popisujeme tymito vizbami,
sa aminokyseliny viazu striedavo do zipsového vzoru (vid. obrazok 3.5). Z tohto dévodu sa
budeme neskdr venovat aj odstraneniu tohto zjednodusenia.

Nech vyraz B(n, f, k, f', k'] vyjadruje najlepsie skore, ktoré moéze dosiahnut hrana medzi
segmentami n a n’ (n’ < n) v pripade, Ze segment n je zarovnany medzi aminokyselinami
f a k a segment n' medzi aminokyselinami f’ a £’. Hrana medzi segmentami je definovana
prvym interagujucim parom aminokyselin, pricom prva aminokyselina v péare musi byt z
intervalu (f’, k') a druha z (f, k). Na vypocet hodnoty B[n, f, k, f', k'] je potrebné najst
zaCiatoény péar aminokyselin v tychto intervaloch, pre ktory bude mat hrana maximélne
skore.

Kedze pre vypocet vyrazu Bln, f, k, f’, k'] vyuzivame informéciu o rozsahu oboch seg-
mentov, musime si v matici dynamického programovania A uchovavat aj informéaciu o
pozicii segmentu n’, kde zacina vizba konciaca v segmente n. Pre popisanie segmentu, z

ktorého vychadza vizba, zavedieme pojem otvoreng segment.
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(N YY)

g Sl Sz S3 S4 Ss 55 57 Sg S9 SlO S1 1 S1 A
Otvoreny i ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢
segment X S 5, X 55 5 5, 5, 5, X X

Obr. 6.4: Segmenty, v ktorych vizba zacina alebo st medzi dvoma interagujicimi segmen-
tami, maji otvoreny segment. Segmenty, nemaji otvoreny segment a sii oznacené x.

Definicia 6.3. Nech s; ~ s5. Potom segment s, je otvorengm segmentom pre kazdy seg-

ment s, pre ktory plati (s; < s < s9).

Takze ak je vizba medzi dvoma segmentami s; a s, pre vietky dalSie segmenty medzi
tymito dvoma segmentami je zaciatoCny segment vizby s; ich otvorenym segmentom.
Zaroven je segment s; aj svojim vlastnym otvorenym segmentom. Ak segment nelezi medzi
dvoma segmentami tvoriacimi vizbu a ani v iom nezac¢ina Ziadna viizba, ktora by ho spajala
so segmentom s vac$im indexom, potom takyto segment nemé ziadny otvoreny segment.
Takyto segment moze vystupovat len vo viizbe, ktord za¢ina v segmente s niz§im indexom.
Priklad otvorenych segmentov pre izlovani hranu a refaz vézieb je na obrazku 6.4.

Zo zjednodusujuceho obmedzenia z definicie 6.1 vyplyva, ze kazdy segment moze mat
najviac jeden otvoreny segment. Vdaka tomuto predpokladu mozeme pre vypodcet zarov-
nania obsahujuceho aj skore pre viazby v deskriptore rozsirit poévodna maticu dynamického
programovania A[n, k| o hranice otvoreného segmentu f’ a k' pre segment n. TakZe nova
matica A[n, k, f', k'] ma prvky, ktoré urcuju najlepsie skore zarovnania prvych n segmen-
tov, pricom segment n konc¢i na pozicii k£ a jeho otvoreny segment je zarovnany medzi
poziciami f" a k. Ak n nem4 otvoreny segment, na hodnotach parametrov f’ a k' nezalezi,
pretoze hodnota prvkov matice A[n,k, f', k'] zavisi len od parametrov n a k. V takom
pripade budeme parametre f’ a k' ozna¢ovat symbolom L.

Rekurencia pre vypocet tejto matice bude zavisiet od vizieb, ktoré si pre segment n
Specifikované v deskriptore. Vdaka podmienke, ktora obmedzuje pripustné vazby v deskrip-

tore, dokazeme urcit $tyri mozné pripady pre vizby interagujice so segmentom n. Majme
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segmenty s; < n < $y. Rekurzivny vypocet matice A[n,k, f’, k'] rozdelime podla tychto

pripadov nasledovne:

e Segment n neinteraguje so Ziadnym segmentom. Kedze v tomto pripade ne-

musime rieSit skore za interagujicu vizbu, rekurencia sa podobé na problém zarov-

nania segmentov bez vizieb, ktory sme riesili v predchadzajicej casti.
Aln,k, f' K] = max(An =1, f = 1, f', k'] + S[n, f, k])

Skore najlepsieho zarovnania pre n segmentov dostaneme maximalizaciou su¢tu skore
pre najlepsie zarovnanie prvych n — 1 segmentov a skére za zarovnanie n-tého seg-
mentu ku sekvencii na pozicidch f az k. Segment n moze mat otvoreny segment,
ak je medzi dvoma segmentami s; a so, ktoré si spojené vizbou, a pre ktoré plati
$1 < n < sg. V tomto pripade segment n mé otvoreny segment s;, ktorého zacia-
tok a koniec je ' a k’. Segment n — 1 bude mat rovnaky otvoreny segment a preto
sa parametre f’ a k' vyuzija pri vybere skore zarovnania n — 1 segmentov (vyraz
Aln — 1, f — 1, f',K']). Ak segment n nie je medzi segmentami spojenymi hranou,
a teda nema otvoreny segment, ani segment n — 1 nebude mat otvoreny segment.
V tomto pripade tieto parametre neovplyviuji hodnoty najlepsieho zarovnania pre

n — 1 ani pre n segmentov a teda hodnota f’ aj k" je L.

e Segment n interaguje len so segmentom s,. Tento pripad popisuje zaciatok re-

taze viizieb. Segment n zacina viazbu (n ~ sg), a teda je otvorenym segmentom sam
sebe a jeho pozicie f a k st ur¢ené parametrami v matici [/ = f a K = k. Kedze
segment n interaguje len so segmentom s,, segment n — 1 nemé otvoreny segment
a neuvazujeme pref zaciatok a koniec otvoreného segmentu (Ajn — 1, f' —1, L, 1]).

Skore pre toto zarovnanie sa teda vypocita priamodiaro:
Aln k, f K =An—1,f =1, L, L]+ S[n, f', K]

KedZe zaciatocna pozicia n-tého segmentu f je v tomto pripade ur¢end parametrom
[, pri vypocte skore najlepSieho zarovnania prvych n segmentov A[n, k, f', k'] ne-

musime maximalizovat cez Ziadne parametre.
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e Segment n interaguje so segmentom s; aj so segmentom s,. V tomto pripade

segment n pokracuje v retazi vizieb, kon¢i viizbu (s; ~ n) a teda uzatvara otvoreny
segment s;. Preto sa do vyrazu A[n, k, f', k'] zapo¢itava skore Bn, f' K, " k"] za
viizbu (s; ~ n). Zaroveh segment n zacina vizbu (n ~ s9) a je teda otvorenym seg-
mentom sam sebe (ako aj segmentom ¢ : n < ¢ < $3). Pretoze n je sim pre seba
otvoreny segment, jeho za¢iatok f je urceny hodnotami f' = f a k' = k z vyrazu
Aln, k, f', k'], takzZe sa tieto hodnoty pouziji na vypocet skore zarovnania n-tého seg-
mentu ku sekvencii S[n, f’, k’]. Najlepsie zarovnanie pre prvych n segmentov sa teda

v tomto pripade vypocita nasledovne:
A[n, k’, f/, ]{3/} = mCLIf//JgH(A[TL — 1, f/ — 1, f//, k//] + S[n, f/, k'/] —+ B[n, f/, ]{7/, f”, ]{I//D

ZadiatoCna a koncova pozicia n-tého segmentu (f a k) je ur¢end hodnotami f’ a &/,
preto hladame len maximalne parametre f” a k”, ktoré ur¢uju pozicie segmentu s;.
Tento segment je otvorenym segmentom pre segment n — 1 a takze jeho umiestnenie
ovplyviuje skore za zarovnanie prvych n — 1 segmentov Ajn — 1, f' — 1, f" k"] a tiez

skore Bln, f' K, ", k"] za vizbu (s; ~ n).

e Segment n interaguje len so segmentom s;. Tento pripad predstavuje koniec

refaze vizieb. Kedze s; < n segment n nemé otvoreny segment, hodnoty [’ a &
st L.V tomto pripade musime najst najlepsie skore v zavislosti od zaciato¢nej pozi-
cie n-tého segmentu f ako aj vzhladom na konciacu vézbu (s; ~ n). Vsetky segmenty
od s; po segment n — 1 maji rovnaky otvoreny segment, a to s;, pre ktory potre-
bujeme najst najvhodnejSie umiestnenie f”, k”. Preto musime maximalizovat cez tri

parametre:
Aln, k, f', K] = max s g (Aln — 1, f = 1, f" K" + S[n, f, k] + Bln, f, k, f", k"))

Do skore sa teraz (okrem skore za prilozenie n-tého segmentu S[n, f, k| a zarovnania
prvych n — 1 segmentov A[n — 1, f — 1, f”, k"]) pripo¢ita aj vyraz Bln, f, k, f" k"],

ktory vyjadruje skore pre najlepsie ohodnotenu vézbu (s; ~ n). Tato vizba za¢ina
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v segmente s;, ktory je zarovnany na poziciach f” az k”. Kedze s; je otvorenym
. v , s . 17 1Zi . S )
segmentom aj pre segment n — 1, uréené pozicie f” a k” segmentu s; sa musia pouZit

aj pri vypocte najlepsieho zarovnania prvych n — 1 segmentov Aln—1, f — 1, f” k"]

Zakladné pripady pre zarovnanie deskriptoru s vizbami je urcenie skore pre zarovnanie
prvého segmentu v deskriptore konc¢iaceho na danej pozicii k. Podla toho ¢i tento segment

zacina vizbu alebo nie rozliSujeme dva pripady:

e Prvy segment nevystupuje v Ziadnej viizbe. V tomto pripade prvy segment ne-

bude mat otvoreny segment a hodnota jeho zarovnania nebude zavisiet od parametrov
f"a k', pre ktoré teda uvazujeme len hodnotu L. Skére pre zarovnanie prvého seg-

mentu ku sekvencii dostaneme urc¢enim najlepsej pozicie f pre jeho zaciatok.

ALk, f' K] = max;(S[1, £, k])

e Prvy segment zacina vizbu (1 ~ s;). Teda prvy segment otvara viizbu a je svo-

jim vlastnym otvorenym segmentom. Z toho vyplyva, Ze parametre f’ a k' urcuju
zaCiatoént a koncovil poziciu prvého segmentu (f = f/, k = k’). Skore pre zarov-

nanie prvého segmentu ku sekvencii v tomto pripade dostaneme priamociaro:
ALk, f K = S[L, K]

Pre rie§enie problému zarovnania deskriptoru ku sekvencii opét vypliiame maticu dyna-
mického programovania A od najlepsieho zarovnania prvého segmentu pre vSetky pripustné
koncové pozicie k. Postupne pomocou uvedenych rekurentnych vztahov vypocitame hod-
noty v matici A az po najlepsie zarovnanie pre vSetky pripustné koncové pozicie k posled-
ného segmentu v deskriptore. Néasledne z vypocitanej matice vyberieme najvyssiu hodnotu

a zrekonstruujeme zarovnanie, ktoré toto skoére dosiahlo.

6.2.3 Jedna aminokyselina vystupuje najviac v jednej vazbe

RieSenie problému zarovnania uvedené v predchidzajicej casti vypocita najlepSie zarov-

nanie aj pre deskriptor s vizbami, ale umoziuje jednej aminokyseline patrit do dvoch
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véizieb. Ak chceme, aby vysledné zarovnania popisovali pary aminokyselin, ktoré sa striedaju
wzipsovym* sposobom (vid kapitola 3, obrazok 3.5), potrebujeme maticu dynamického
programovania eSte rozsirit o informéaciu o interagujucich aminokyselinach v refaziach
vézieb.

Pre izolované segmenty alebo samostatné vizby nie je potrebna dodato¢na informécia
a rekurentné vztahy sa nezmenia. K zmene dojde pri popisovani rekurentnych vztahov pre
segmenty, ktoré si stucastou retaze vizieb. V tomto pripade mame segmenty, v ktorych
jedna vézba kon¢i a ind zacina. KedZe jedna aminokyselina méze vystupovat najviac v
jednej vizbe, umiestnenie prvej vizby v segmente limituje moznosti na zarovnanie druhej
vazby.

Majme segmenty s; < Sy < 83, ktoré su viazané vizbami (s; ~ $3) a (s9 ~ s3).
Sucastou skore zarovnania A pre prvych s3 segmentov je skore za zarovnanie vizby (s ~
s3). Kedze moznosti zarovnania takejto vizby st obmedzené poziciou vizby (s; ~ s5),
musime maticu dynamického programovania A roz8irit o daldi parameter. Parameter r
bude v matici dynamického programovania Al[ss, k, f', k', r] oznacovat koncovu poziciu uz
zarovnanej vizby (s1 ~ s2) v segmente sq, ktory je otvorenym segmentom pre segment s.
Z parametru r a z vlastnosti viizby (s, ~ s3), ktoré st §pecifikované v deskriptore (dizka,
smer), vieme vypodcitat, ktoré aminokyseliny nemozu patrit do novej vizby (sy ~ s3).
Informacie o vézbach v deskriptore sa vyuziju pri vypocte skére pre zarovnanie vizby,
ktorej umiestnenie je obmedzené uz obsadenymi poziciami.

Skore zarovnania takejto viazby oznac¢ime vyrazom BR]|ss, f, k, f', k', r]. V tomto pripade
vyraz urc¢uje skore zarovnania vizby (sy ~ s3) medzi segmentami s, (na poziciach f’ az
k') a s3 (na poziciach f a7z k), pricom toto zarovnanie je obmedzené aminokyselinami
obsadenymi umiestnenim vézby (s; ~ $3) na pozicii r v segmente 5.

Pri hladani zarovnania s takto obmedzenymi vizbami musime oSetrit dva nové pripady,
ktoré vznikni rozliSovanim izolovanych vizieb a vizieb s obmedzeniami na pozicie v reta-
ziach vézieb. Vypocet matice dynamického programovania A[n, k, f', k', r] pre kompletny
problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii je teda rozdeleny na Sest pripadov. Majme

segmenty sop < s; < n < s9. Prvé tri pripady, ktoré oSetruji segmenty bez vizieb a izolované

100



vazby, sa spracovavaji rovnako, ako v predchadzajicom dynamickom programovani:

e Segment n neinteraguje so ziadnym segmentom. Riesenie tohto pripadu je iden-

tické ako v dynamickom programovani, ktoré nekontrolovalo aminokyseliny vybrané

do vazieb.
Aln,k, f' K ,r] = mazp(Aln =1, f — 1, f', k', r] + S[n, £, k])

Skore zarovnania pre prvych n segmentov sa vypocita maximalizaciou sucétu skore
zarovnania pre prvych n — 1 segmentov a skore zarovnania n-tého segmentu ku

sekvencii.

e Segment n interaguje len so segmentom s;, ktory nema d’alsiu vizbu. Seg-

ment n kondi izolovanu vizbu (s; < n), a teda nem4 otvoreny segment s obmedzenymi
poziciami. Z tohto dovodu sa parametre f’, K a r nevyuziju. Skore sa opat vypocita

rovnako, ako pri predchadzajicom dynamickom programovani.
Aln, k, f' K 1] = maxs o (Aln — 1, f — 1, f" k", 7] + S[n, f, k] + Bln, f, k, ", k"])

K maximalizovanému suctu sa prida skore zarovnania véazby bez obmedzenych pozicii

medzi segmentami n a s;.

e Segment n interaguje len so segmentom s,, ktory nema d’algiu vizbu. V seg-

mente n zacina viizba (n ~ sy) a tento segment nevystupuje v inych vézbéach, vyber

pozicie pre vizbu (n ~ s3) teda nie je nijak obmedzeny.
Aln,k, f' K r]=An—1,f —1,1L, L, L]+ S[n, f', K]

Rovnako ako pri predchadzajicom dynamickom programovani je v tomto pripade
segment n svojim vlastnym otvorenym segmentom, a preto sa skére pre zarovnanie

n-tého segmentu ku sekvencii S[n, f, k] spo¢ita s parametrami f" a k' .

Zvysné tri pripady pomocou parametra r rieSia situaciu v retazi vézieb:
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e Segment n je druhym segmentom v retazi aspon 2 viizieb (sg, s1 ~ n ~ S3).

V tomto pripade sa skore opét pocita rovnako, ako pri predchédzajicom dynamickom
programovani. Segment n konéi viizbu (s; ~ n), ktord neméa obmedzenie na pozicie (v
segmente s; ziadna vézba nekon¢i). Zaroveii segment n za¢ina vizbu (n ~ sq), a teda
je svojim vlastnym otvorenym segmentom, ¢ize pozicie segmentu urc¢uji parametre

frak'.
Aln, k, f' K 1) = maxypn g (Aln — 1, f = 1, f" K" r] + S[n, f', k'] + Bln,r,r, f", k"]

Parameter r urcuje, na ktorej pozicii ma byt vizba v otvorenom segmente pre segment
n. Kedze n je svojim vlastnym otvorenym segmentom, hodnota r urc¢uje koncovi
poziciu uzatvaranej vézby (s; ~ n), a preto sa skore zarovnania tejto vizby vyjadri
vyrazom Bln,r,r, f” k"]. Sulet, ktory dava skore zarovnania, sa maximalizuje néj-
denim najlep8ich pozicii f” a k” pre segment s1, ktory je otvorenym segmentom pre

segment n — 1.

e Segment n je uprostred retaze s aspoii dvoma vizbami (s; ~ s3 ~ n ~ s3).

Tento pripad je podobny predchadzajicemu, ale vizba (sy ~ n), ktortt segment n

uzatvara, ma pripustné pozicie obmedzené vizbou (s; ~ $3).
A[n, /{Z, f/, k/, T’] = mal’f//,k//J«//(A[n—l, f/—l, f”, k//, 7’"]—|—S[n, f/, k']—I—BR[n, f/, /{7/, f”, k//, 7’”])

Segment n je opit otvorenym segmentom sam sebe, pretoze otvara vizbu (n ~ s3),
a teda jeho pozicie st urcené parametrami f' a k'. Ked7e segment uzatvara viazbu
(s2 ~ n), zapocitava sa aj skore za zarovnanie tejto vizby, ktoré je vyjadrené vyrazom
BR[n, f', K, f" K", r"]. V tomto pripade teda maximalizujeme sucet nielen cez pozicie
f" a k" segmentu sg, ale aj v zavislosti od pozicie r”, ktora urcuje pozicie obsadené

vizbou (s1 ~ s3).

e Segment n je poslednym segmentom v refazi asponn dvoch vézieb (s; ~ sy ~ n).

Posledny pripad popisuje situaciu, ked segment n ukon¢uje retaz aspon dvoch vézieb.

V tomto pripade vizba (sy ~ n), ktori uzatvara segment n, ma obmedzené pozicie
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vizbou (s1 ~ s3).
A[TL, kv f/7 k/a 7“] =Mmaxy fr gy (A[n_17 f/_17 f//7 kl/a rll]+S[n7 f7 k]—i-BR[?’L, fla kl? f//7 kl/v 7””])

Segment n uZ ziadnu dal$iu vizbu neotvara, a teda nema otvoreny segment. Preto v
tomto pripade sucet budeme maximalizovat aj cez parameter f, ktory urcuje zacia-
tont poziciu segmentu n. Dalej budeme maximalizovat cez parametre f” a k”, ktoré
urcuju poziciu segmentu s, ako aj cez parameter r”, ktory popisuje, ktoré pozicie v

tomto segmente st obsadené vizbou (s; ~ s2).

Zakladné pripady v tomto dynamickom programovani st rovnaké ako pre predchadza-
jaci variant, v ktorom sme dovolili viac véizieb na jednej pozicii. Skére pre zarovnanie
prvého segmentu v deskriptore konc¢iaceho na danej pozicii k uré¢ime podla toho, ¢i tento

segment zac¢ina viazbu alebo nie:

e Prvy segment nevystupuje v Ziadnej vizbe. Skore pre zarovnanie prvého seg-

mentu ku sekvencii dostaneme urc¢enim najlepsej pozicie f pre jeho zaciatok.
ALk, f' K 1] = max(S[L, f, k])

Ked7e prvy segment nema otvoreny segment, hodnota jeho zarovnania nebude zévisiet

od parametrov f’, K’ a r. Pre tieto parametre teda uvazujeme len hodnotu L.

e Prvy segment zacina vizbu (1 ~ s;). Prvy segment otvara vizbu a je svojim

vlastnym otvorenym segmentom. Z toho vyplyva, Ze parametre [’ a k' urc¢uju za-
¢iatocni a koncovi poziciu prvého segmentu (f = f', k = k). Parameter r sa vSak
nevyuzije, pretoze v prvom segmente nekon¢i ziadna ind vizba. Skore pre zarovnanie

prvého segmentu ku sekvencii v tomto pripade dostaneme priamociaro:

ALk, £, K r] = S[1, f, K]

Aj v tomto pripade sa zarovnanie celého deskriptora vypoéita postupnym vyplianim

matice dynamického programovania A zo zakladnych pripadov (najlepsie zarovnanie prvého
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segmentu pre vSetky pripustné koncové pozicie k) az k zarovnaniam pre vSetky segmenty
v deskriptore konciace na danych poziciach k. 7 takto vypocitanej matice ur¢ime najlepsie

zarovnanie a jeho skore.

6.2.4 Casova a pamitova zlozitost dynamického programovania

Kompletny dynamicky program pre problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii pre zjed-
nodusené deskriptory ma ¢asovi zlozitost O(nmf1*), kde n je dlzka vstupnej sekvencie,
m je pocet segmentov, f je dlzka maximalneho rozdielu medzi dvoma interagujicimi seg-
mentami a [ je maximalna di7ka segmentu v deskriptore. Dynamicky program zaéneme na
vSetkych n pripustnych aminokyselinach. V kazdej takejto vetve treba zarovnat m segmen-
tov. Pri otvoreni viizby treba urcit jej zaciato¢ny segment, ktory moze byt vo vzdialenosti
f. Dalej treba ur¢it zac¢iato¢ny interagujici péar tejto aminokyseliny, takze v kazdom seg-
mente prehladédvame najviac [ aminokyselin. Rovnako ako v dynamickom programe bez
vizieb musime ur¢it aj zaciatok segmentu a zaciatok jeho sekvenéného motivu. Z tychto
dovodov dostaneme v Casovej zloZitosti vyraz [4.

Pamifova zloZitost tohto algoritmu je O(nmfI?) je uréena rozmermi matice dynamic-
kého programovania. Matica ma rozmery dané dlzkou sekvencie n, po¢tom segmentov v
deskriptore m, najvi¢sim rozdielom medzi interagujiicimi segmentami f a najvicSou dlzkou

segmentu [, ktord ur¢uje mozny rozsah pre parametre matice f’' a r.

6.2.5 Poznamky k implementacii

Popisané dynamické programovanie umozinuje vypocitat zarovnania pre zjednodusené des-
kriptory v pomerne kratkom ¢ase (rddovo mintty), avSak za predpokladu, ze su dopredu
predpocitané skore pre rozne moznosti pozicii vazieb v deskriptore Bln, f', k', f”, k"]. Tieto
hodnoty ziskavame pomocou klasifikacie cez SVM modely popisané v kapitole 4 pre vsetky
potencialne interagujice pary aminokyselin. Aby sme mohli ohodnotit tieto interagujice
pary, musime pre ne zo sekvencie vygenerovat vstupy pre SVM. Preto musime dynamické
programovanie poc¢itat dvakrat. Pri prvom behu zistime, ktoré useky sekvencie musime

ohodnotit pomocou SVM klasifikatora, aby sme mohli priradit hodnoty pre vSetky vyrazy
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Bln, f', K, ", E"]. Pri tomto prechode vygenerujeme vstupy pre SVM Kklasifikator, ale nie
samotné zarovnanie. A7 pri druhom prechode, ked vieme hodnotu kazdého vyrazu Bln, f', k', f", k"],
mozeme vypocitat najlepsie zarovnanie deskriptoru ku sekvencii (hodnoty v matici A).

Napriklad pre protein CDC13, ktorého sekvencia je dlha 924 aminokyselin, prvy beh
dynamického programu (vygenerovanie vstupov pre SVM) trva 1189 sektind a druhy beh
(spoc¢itanie najlepsieho zarovnania) trva 143 sekiind. AvSak vyhodnotenie 107599 vygene-
rovanych vstupov pre SVM (polynomialny kernel s parametrom 7) trva az 34908 (takmer
10 hodin) a toto ohodnotenie potencidlnych vézieb predstavuje ¢asovo najnaro¢nejsiu cast
vypoctu. Z tohto dovodu vysledky pre jednotlivé vstupy ukladame do haSovacej tabulky.
Takto ich nemusime znova klasifikovat a moézeme priamo pouzit uz vypocitané skore. Nap-
riek tejto optimalizacii v pripade, Ze chceme deskriptor zarovnat s velkym mnozstvom
sekvencii, ¢as potrebny na ohodnotenie vSetkych pripustnych aminokyselinovych parov je
prili§ velky a preto potrebujeme obmedzit ich mnozstvo.

Aminokyseliny, ktoré nepatria do Zziadneho p-listu, pravdepodobne nebudu sucastou
niektorej z vizieb medzi S-listami. Ak nebudeme vyhodnocovat pary, kde je aspon jedna
takdto aminokyselina, vyrazne obmedzime pocet vstupov do SVM Kklasifikatora, a teda aj
¢as potrebny na vypocet zarovnania. Preto sme zaviedli orezavacie pravidlo, ktoré vyradi z
vyhodnocovania SVM pary aminokyselin, kde aspon jedna aminokyselina mé predikovanii
pravdepodobnost prislusnosti do S-listu mengiu ako 50 %. Pre takéto aminokyseliny vra-
time ako skore hodnotu -co. V pripade proteinov, ktoré nemaju dostato¢ne vela aminoky-
selin s [ sekundarnou Struktirou nebude Ziadna moznost, ako zarovnat deskriptor ku
sekvencii tak, aby vizby mali skore vicsie ako -co. Pre tieto proteiny teda neuvazujeme
ziadne skore zarovnania a predpokladidme, 7e proteiny s takymito sekvenciami neobsahuji
doménu popisani deskriptorom. Toto rieSenie moze sposobit, ze budi orezané aj pozicie,
na ktorych by zarovnanie vézieb dosiahlo lepsie skore nez to, ktoré dostaneme po orezani
tychto pozicii. AvSsak ako uvidime vo vysledkoch experimentov, ktoré popiSeme v dalsej
Casti, rozdiely medzi skore zarovnania s orezdvanim a bez neho st zanedbatelné.

Hodnoty pre jednotlivé zlozky skore (sekundarna Struktira, sekvenéné motivy a hyd-

rogénové vizby) mozeme prenasobit vahami a tak ovplyvnif mieru akou jednotlivé zlozky
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vystupuji v celkovom skoére. V nasej praci sme zvolili vdhu 1 pre skore za Struktiru a

motivy a vahu 2 pre hydrogénové vazby.

6.3 Experimentilne overenie metédy
6.3.1 Zostavenie testovacich mnoZin

Klasifikac¢nu silu hl'adania $pecifickych domén v proteinoch pomocou deskriptora sme overili
na realnych datach. Dynamickym programovanim sme hladali doménu Telo bind z rodiny
domén OB-fold, ktorej deskriptor je popisany v kapitole 3. V prvom teste sme pouzili
23 proteinov (10 s hladanou doménou a 13 bez nej), ktoré sme pouzili aj pri testovani
celociselného linearneho programovania v kapitole 5.

Pretoze dynamické programovanie umoziiuje v kratSom c¢ase spocitat zarovnanie aj
pre dlhsie sekvencie, zarovnavali sme deskriptor k celym proteinom a nie len k vybranym
tsekom proteinu.

V tomto teste dva proteiny, ktoré neobsahuju OB-fold doménu, dosiahli velmi dobré
skore. Ak sa pozrieme na vysledné zarovnanie v tychto pripadoch, vidime, Ze skoére dosiahlo
velké hodnoty za sekundarnu Struktiru zarovnanim dlhych coil tsekov, ¢o prevazilo horsie
skore za [-listové segmenty a zle prilozené profily a vizby. V dalSich analyzach budeme
prihliadat k tejto moznosti. Na skore ostatnych zarovnani opédt vidno dobri separaciu
negativnych a pozitivnych prikladov vyskytu hladanej domény v proteine. Skoére zarovnania
s orezavanim pozicii, ktoré maji mala pravdepodobnost prislusnosti k S-listu mozeme
porovnat so skore zarovnania bez tohto orezavania. Vidime, Ze rozdiely medzi tymito skére
st minimalne a v niektorych pripadoch obe metédy ndjdu to isté zarovnanie.

Pri dalsom teste sme z databazy Pfam (Finn et al., 2007) vybrali 50 proteinov, ktoré
obsahuji hladani doménu Telo bind a 50 proteinov bez nej. Nésledne sme z rovnakej
databazy vybrali 20 proteinov pre Styri rodiny pribuzné k Telo bind - rodina RNA poly-
merazy Rpb8 (PF03870 Rpb8), rodina proteinov viazica jednovldknovi DNA (PF00436
SSB), rodina domén viazicich tRNA (PF01588 tRna bind) a eukaryoticky predlzovaci fak-
tor 5A hypusine (PF01287 elF-5a). Tieto domény patria do klanu OB-fold proteinov, ale
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protein dlzka | P/N | skore bez orezavania | skore s orezdvanim
A2QSY5 281 N 18.8356 18.4966
QIMUM1 446 N 13.3688 orezané
C6DDHO 302 N 17.5898 orezané
P23180 465 N 34.2771 orezané
BoUU36 334 N 20.6194 orezané
B7LAR7Y 200 N 15.5853 orezané
Q230X8 423 N 27.5368 27.1412
Q2YMQ?2 435 N 5.4542 orezané
Q5MINS 241 N 13.5218 orezané
Q72022 307 N 7.2892 orezané
BOK889 233 N 21.3008 21.27
Q90229 280 N 61.1585 orezané
Q5A455 762 N 44.3158 44.3154
TEBH EUPCR 460 P 45.9458 45.9458
POT1 SCHPO 555 p 44.3967 44.3967
POTE1 CHICK 778 P 55.247 55.247
POTE1 HUMAN | 634 P 45.5979 45.5979
POTE1 MOUSE | 640 P 42.3972 42.3972
TEB EUPCR 420 P 49.2403 49.2403
TEBA OXYNO 495 P 52.2969 52.2398
TEBA STYMY 493 P 52.5483 52.3672
CDC13_YEAST 924 P 58.9341 58.7209
POTE1 MACFA | 634 P 46.7132 46.7132

Tabulka 6.1: Tabulka popisuje skore najlepsieho zarovnania (s orezadvanim a bez neho)
deskriptoru pre Telo bind doménu (vid kapitola 3, obrazok 3.8) ku sekvenciam 23 pro-
teinov. Stipec P/N indikuje,éi je dany protein pozitivnym prikladom (P) a je v fiom pri-
tomna doména popisana deskriptorom alebo ¢i dany protein taktto doménu neméa (N).
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Obr. 6.5: Vysledky pre hladanie Telo bind deskriptor. Na osi z st jednotlivé skupiny
proteinov pouzité v testovacej mnozine. Na grafe vlavo st na osi y je umiestnenie proteinov
(rank) 7z danej skupiny vo vysledkoch hladania. Na grafe v pravo je na osi y vyznacené
skore, ktoré dosiahli zarovnanie deskriptoru na jednotlivych proteinoch z danej skupiny.

nepatria do rodiny Telo bind, v ktorej st proteiny viazice jednovlaknovy previs DNA
sekvencie v telomérach. Takymto spdosobom sme zostavili mnozinu 180 proteinov réznej
dlzky, na ktorych sme deskriptorom hladali Telo bind doménu.

Vysledky tohto hladania st zobrazené na obrazku 6.5. Z vysledkov vyplyva, Ze tato
metoda dokaze spolahlivo separovat negativne priklady od proteinov obsahujucich OB-
fold domény a zaroven dokaze odlisit Specificki doménu Telo bind od pribuznych rodin s
OB-fold doménami. Najhorsie skore pre pozitivny protein bolo 21.585 a len tri negativne
priklady dosiahli vyssie skore. NajlepSie ohodnoteny protein bez hladanej domény dosia-
hol skoére 37.11, pricom len tri pozitivne priklady boli ohodnotené horsie. Tieto hodnoty
nam poskytuji priblizna predstavu o hranici medzi pozitivnymi a negativnymi prikladmi.
Zvolenim urcitého prahu medzi tymito hodnotami, dostaneme podmienku na klasifikiciu
zarovnavanych sekvencii ako proteinov obsahujtcich Telo bind doménu.

Proteiny s pribuznou doménou, ktora nepatrila do rodiny Telo bind, dosiahli hodnoty

medzi 3.69 a 39.93. Tieto proteiny maju skore blizko k Telo bind proteinom, ¢o je vyhoda,
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Obr. 6.6: Vysledky pre hfadanie OB Fold domén pomocou Hmmeru. Na osi z st jednotlivé
skupiny proteinov pouzité v testovacej mnozine. Na osi y je umiestnenie proteinov (rank)
z danej skupiny vo vysledkoch hladania.

pretoZe to indikuje moZnost vyuZitia deskriptora na hladanie vzdialenych ortologov a pro-

tefnov s pribuznou doménou.

6.3.2 Porovnanie s programom Hmmer

Klasifika¢nui silu nasej metody sme porovnali s nastrojom Hmmer (Eddy, 2011), pomo-
cou ktorého bola vytvorena databaza Pfam. KedZe sme testovacie sady vytvarali podla
prislusnosti proteinov k rodinam Specifikovanym v databize Pfam, nie je prekvapivé, ze
nastroj Hmmer dosahuje dokonali separaciu pozitivnych a negativnych prikladov pre pro-
tein obsahujuci Telo bind doménu. V pripade OB-fold proteinov z rodin vzdialenejsie
pribuznych k rodine Telo bind vSak nastroj Hmmer nedetekuje podobnost a vo vysledku
s tieto proteiny nerozliSitelné od negativnych prikladov proteinov bez OB-fold domény.

Toto poukazuje na vyhodu nasho pristupu, ktory dokaze od negativnych prikladov
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protein skore za sek. | skore za sekv. | skore za hyd. | celkové skore
Struktaru motivy vazby

Q6CHS82 YARLI 19.8597 17.8095 4.0039 41.6731
Q6C3B9_ YARLI 24.8945 16.4571 1.8168 43.1684
Q6CEL3_YARLI 36.2416 19.5187 1.4999 57.2602
ATG2_YARLI 27.5304 18.6221 1.2247 47.3772
Q6C292 YARLI 26.8503 18.3205 1.0003 46.1711
Q6C1C4_YARLI 30.8243 11.3835 0.8913 43.0991
Q6C97Z7 _YARLI 17.0983 20.798 0.4499 38.3462
Q6CTF9_YARLI 27.0412 12.8768 0.4373 40.3553
Q6CGL3_YARLI 25.6103 15.0445 0.0106 40.6654
Q6C419 YARLI 35.9560 13.0431 -0.1335 48.8656
Q6C463 _ YARLI 43.9581 12.8774 -0.1627 56.6728
RSE1_ YARLI 20.6491 19.2394 -0.4076 39.4809
Q6CHS1 YARLI 32.7372 10.7436 -0.5016 42.9792
Q6C8X2 YARLI 20.5557 19.546 -0.5517 39.55

Tabulka 6.2: Tabulka popisuje jednotlivé zlozky skore vybranych 14 proteinov kvasinky
Yarrowia lipolytica.

6.3.3 Celogenémové hl'adanie OB-Fold proteinov

Ako dalsi test sme skusili hTadat proteiny s Telo bind doménov v proteéme kvasinky
Yarrowia lipolytica. Tato kvasinka je evolucne vzdialenejSia od najpouzivanejSieho mode-
lového organizmu Saccharomyces cerevisiae, a preto je v nej stazené hladanie ortologov
Standardnymi metédami, ako napriklad Hmmer.

Deskriptor pre OB-fold doménu sme zarovnali k 6292 proteinom z kvasinky Yarrowia
lipolytica. Velka viacsina (4656) 7 tychto proteinov bola orezanych vyssie popisanou pod-
mienkou ako proteiny, na ktoré sa neda deskriptor zarovnat. Pre zvySnych 1636 proteinov
bolo vypocitané najlepSie zarovnanie, pricom najlepsie dosiahnuté skoére bolo 62.236 a naj-
nizsie bolo -42.618. 7Z tychto proteinov sa v analyze zameriame na proteiny, ktorych skore
zarovnania je lepsie ako 38, ¢o zuzi pocet analyzovanych proteinov na 80.

Pouzity deskriptor obsahuje segmenty typu coil, ktoré majt velkt maximalnu velkost,
pretoze v Telo bind proteinoch sa vzdialenosti medzi S-listami ¢asto velmi ligia. Této
vicsia velkost coil segmentov moze sposobit, Ze protein ziska velmi velké skore za sekun-

darnu struktaru tak, Ze sa prilozi coil segment na dlhy tisek coil aminokyselin. Tieto vysoko
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hodnotené zarovnania nemusia zodpovedat najdenej Telo bind doméne a potrebujeme ich
rozlisit od relevantnejsich vysledkov. Z tohto dévodu sme usporiadali vysledky podla zlozky
skore za hydrogénové vizby a ststredili sme sa na zarovnania, ktoré si v prvej stovke naj-
lep§ie hodnotenych proteinov podla tejto zlozky, a zaroven patria do mnoziny 80 proteinov
so skore viac ako 38. Tymto sposobom sme dostali 14 proteinov, ktorych vysledky st v
tabulke 6.2.

Najlep8ie hodnoteny protein z nich Q6CELS YARLI mé skore 57.26 a podla infor-
macie z databazy UniProt viaze tento protein DNA, ¢o zodpoveda ocakévaniam, pretoze
viazanie jednovlaknovej DNA je funkciou hladanej domény Telo bind. Druhy najlepSie
hodnoteny protein QQ6C/63 YARLI so skore 56.67 nemé v UniProte anotovani funkciu.
Podobne nemé Specifikovani funkciu ani protein Q6CHS82 YARLI s najlep$im skore za
hydrogénové vizby (4.0039), ako aj dalsie analyzované proteiny. Tieto proteiny bez anoto-
vanej funkcie st vhodnymi kandidatmi na dalsiu analyzu ich biologickej funkcie, pripadne
na overenie tejto funkcie dalsimi experimentami.

Vysledky tohto experimentu demons$truji, ze metoda hladania Strukturalnych domén
pomocou deskriptora je aplikovatelna na drovni celého genomu. Této metdéda moze slazit
ako filter pre velké mnozstvo sekvencii, z ktorych ur¢i proteiny vhodné na d'alsiu analyzu.
Av8ak napriklad vyskyt proteinov s vysokym skore za coil segmenty poukazuje na potrebu
dodatoc¢ného spracovania vysledkov tejto metoédy, pripadne prehodnotenie Struktiry sko-

rovacej funkcie.
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Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali spdsobmi identifikovania ortologickych proteinov. Najroz-
SirenejSie metody pouzivané na hladanie ortologov sa zameriavaji na sekvencnt podobnost
medzi pribuznymi proteinmi. Z identifikovanych pribuznych proteinov s rovnakou funkciou
z viacerych organizmov je mozné vytvorit reprezentaciu proteinov (napriklad pomocou
profilovych skrytych Markovovskych modelov), ktora sa zameriava na zhodné ¢asti sekven-
cii v pribuznych proteinov a abstrahuje od casti Specifickych pre jednotlivé organizmy.
Tieto metody prinaSaju pozitivne vysledky pre velké mmnoZstvo proteinov, ale ortology,
ktorych sekvencia pocas evolicie vyraznejsie divergovala, takymito metédami nemusia byt
najdené. V tychto proteinoch je casto pre zachovanie biologickej funkcie dolezitejsia Struk-
tira, a preto je medzi ortologickymi proteinmi viac zachovand podobnost v Struktire nez
sekven¢na podobnost. Ciefom v tejto praci preto bolo vytvorit metodu, ktord umozni
reprezentaciu a hladanie domén proteinov so znamou Struktirou pomocou vyuZzitia kom-
binécie vlastnosti ich primarnej, sekundarnej a terciarnej struktury.

Na rieSenie tohto problému sme definovali reprezenticiu domén pomocou rucne zos-
tavenych deskriptorov, ktoré kombinuji viaceré typy informécii o Struktire popisovanej
domény. Tato reprezentacia bola inspirovand analogickymi deskriptormi pre Strukturélne
motivy v RNA. Na zaklade vysledkov pripadovej §tudie hladania ortolégov v roéznych
druhoch kvasiniek pre telomerické proteiny sme sa rozhodli pre hladanie domény Telo bind.
Tato doména je ¢lenom rodiny OB-fold domén, ktoré maja spolo¢ni charakteristicka Struk-
taru. B-listy tejto domény sa v trojrozmernom priestore poskladaja do tvaru S-barelu. Pre

tito doménu sme vytvorili deskriptor, ktory charakterizuje sekvencéné motivy, o¢akavani se-
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kundarnu $truktiru tejto domény, a to aj hydrogénové vizby medzi jednotlivymi S-listami
v [-barely.

Pre hladanie takto reprezentovanej domény bolo potrebné najst sposob, ako ohod-
notit moznu pritomnost domény v sekvenciach kandidatskych proteinov. Na urcenie po-
tencialnych hydrogénovych vizieb medzi vzdialenymi tisekmi sekvencie bolo nutné vytvorit
klasifikator, ktory ohodnoti mozna interakciu medzi danymi dvoma aminokyselinami v
sekvencii. Z tohto dévodu sme na prikladoch tsekov s interagujticimi aminokyselinami na-
trénovali viacero klasifikitorov pomocou metédy support vector machines. Vytvorili sme
viacero SVM modelov s roznymi parametrami a z nich sme na zdklade porovnania ich klasi-
fika¢nej sily vybrali modely, ktoré sme dalej pouzili pre skorovanie zarovnania deskriptoru
k sekvencii.

Po urceni skorovacej schémy pre zarovnanie deskriptora k sekvencii sme rieSili prob-
lém néajdenia najlepSieho takéhoto zarovnania pre dany deskriptor a sekvenciu. Na riesenie
problému zarovnania sme najskdr navrhli celo¢iselny linedrny program. Tento program
sme otestovali na skupine proteinov, ktora obsahovala proteiny s doménou Telo bind,
ako aj proteiny bez nej. Zarovnania proteinov, ktoré obsahovali doménu popisani deskrip-
torom, dosahovali vyrazne vysgie skore, ako proteiny bez hladanej domény, takze tato
metoda dokazala identifikovat pritomnost hladanej domény v proteinoch. AvSak ohod-
notenie negativnych prikladov bolo prili§ ¢asovo naro¢né, vypocet pre velka ¢ast z tychto
prikladov trval niekolko dni. Pouzitie tejto metody je teda nepraktické v pripadoch, kedy
je potrebné zarovnat deskriptor k velkému mnoZstvu sekvencii.

KedZe deskriptor moze popisovat T'ubovolné interakcie medzi vzdialenymi tisekmi sekven-
cie, je tento problém analogicky k problému zarovnania RNA deskriptora, ktory je NP-
tazky. Z tohto dovodu rieSenie vSeobecného problému zarovnania moze byt ¢asovo prilis
naro¢né. Problém zarovnania sme zjednodusili zavedenim obmedzenia na pripustné vizby
v deskriptore. Tento zjednoduSeny problém sme riesili pomocou dynamického programo-
vania, ktoré dokazalo najst zarovnanie deskriptora aj k dlhsim sekvencidm v prijatelnom
¢ase. Vdaka tomuto zjednoduseniu je mozné aplikovat hl'adanie deskriptorom aj na trovni

celého gendému.
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Pomocou tohto algoritmu sme otestovali deskritor pre Telo bind doménu na sade 180
proteinov a porovnali sme nase vysledky s programom Hmmer, ktory pouZziva na reprezenta-
ciu domény profilové HMM. Metoda hladania domén pomocou deskriptora dokaze korektne
rozligit proteiny s doménou Telo bind od proteinov bez tejto domény. NavySe vyhodou
nasej metody je jej schopnost identifikovat aj proteiny s doménami, ktoré si pribuzné k
hladanej doméne Telo bind. Tuto metoédu je mozné pouzit na analyzu celych genomov,
¢o sme demonstrovali na gendéme kvasinky Yarrowia lipolytica.

Metdda, ktort sme predstavili v tejto praci, moze byt zakladom pre dalsi vyskum,
ktory moze viest viacerymi smermi. V naSich testoch sa viackrat objavil vysledok s velmi
dobrym skore, ktoré bolo vysledkom zarovnania coil segmentov v deskriptore k dlhym coil
tusekom v sekvencii. KedZe popisovana doména je charakterizovana najmé zoskupenim -
listov do [-barelu, tieto vysledky st pravdepodobne falosne pozitivne. Jednym z cielov
dalsieho vyskumu moze byt vylepSenie popisanej metddy o rozne filtre na dodato¢né spra-
covanie vysledkov, ktoré by mohli odhalit takéto falogne pozitivne vysledky. Inym sposobom
rieSenia tohto problému moze byt tprava skérovania zarovnania, ¢i uz normalizaciou skore
segmentu podla jeho dlzky, alebo ovahovanie skore pre sekundarnu $truktiru pre jednotlivé
segmenty v deskriptore.

V nasej praci sme na optimaliziciu ¢asovej narocnosti pouzili orezavanie vypoctu pre
proteiny, ktoré nemaji [-listy na umiestnenie hydrogénovych vézieb predikované s dosta-
to¢ne velkou pradepodobnostou. Toto orezavanie nam umoziuje zrychlit vypocet zarov-
nania a tak nam dovoluje pouzit tuto metédu na velké mnoZstvo kandidatskych sekven-
cii. Na druhej strane, kedze predikcia sekundarnej Struktiary nemusi spravne klasifikovat
vSetky tseky s [-listami vo vstupnej sekvencii, podmienka, ktort pouZivame na orezanie
vypoc¢tu, moze odstranit z vysledkov aj pozitivne vyskyty domény. Prah, pri ktorom su
medzivysledky v zarovnani orezané, bol urceny ad hoc a dalSia praca by sa mohla zame-
rat na urcenie tohto prahu systematickym spoésobom z dostupnych pozitivnych prikladov
hladanej domény. Alternativny pristup k tomuto problému méze byt aj zrychlenie klasi-
fikacie potencidlnych hydrogénovych vizieb, ktoré by umoznilo pouzitie nasej metody na

velkom poéte sekvencii bez potreby orezavania vypoctu.
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Vahy jednotlivych zloziek skore, ktoré sme pouzili v nasich testoch, boli uréené rucne
na zéaklade vysledkov pre testovaciu sadu 23 proteinov. RozSirenim nasej metédy by mohlo
byt iterativne urcenie tychto vah pomocou danej trénovacej mnoziny. Cielom by bolo
najst vahy, ktoré budid maximalizovat rozdiel medzi dosiahnutym skore pozitivnych a
negativnych prikladov. Takto ziskané vahy by mohli pomoct zlepsit citlivost hladania.

Dynamicky program, ktory sme v praci popisali, riesi relaxovany problém len pre triedu
deskriptorov spliiajicich obmedzenie na hydrogénové viizby. V naSej praci sme pouzili
deskriptor pre Telo bind doménu, v ktorom sme museli vynechat jednu viizbu, aby spliial
toto obmedzenie. Vynechani vizbu sme na zaver dopocitali do zarovnania a neocakavame,
ze by jej vynechanim pri urcéeni zarovnania doslo k vyraznej strate informécii charakter-
izujucich hladani doménu. V pripade inych domén v8ak toto obmedzenie na $trukturu
vézieb, ktoré dokdzeme popisat v deskriptore, moze byt prilis limitujtce, takze deskriptory
reprezentujice tieto domény nedokdzu vystihniat vztahy medzi vzdialenymi aminokyseli-
nami v doméne. Jednym z moznych teoretickych problémov je lepsSia charakterizicia tried
deskriptorv, ktoré mozno zarovnavat ku sekvenciam v polynomialnom c¢ase, ako aj tvorba
algoritmov, ktoré takéto zarovnania pocitaji. Vytvorené zarovnania by bolo potom mozné
pouzit na praktické zarovnavanie bohatsej triedy deskriptorov.

Dalsia praca by sa tiez mohla sustredit na rozSirenie pouzitia popisanej metody pri
analyze biologickych dat. V tejto praci sme vytvorili a pouzivali deskriptor pre Telo bind
doménu z rodiny OB-fold domén. Pre dal§i vyskum by bolo vhodné vytvorit deskriptory
pre rozne dalsie domény so §pecifickou Struktirou (napriklad S-propeler), ktoré by mohli
priniest zaujimavé vysledky pri hladani evolucne vzdialenejSich ortologov. Dlhodobym
ciefom by mohlo byt vytvorenie databazy s deskriptormi pre domény s charakteristickou
Strukturou a dalsich algoritmov, ktoré by vyuzivali tieto deskriptory pre hl'adanie ortologov

alebo anotaciu funkcie proteinov v novoosekvenovanych organizmoch.
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