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Abstract

Identi�cation of evolutionarily related proteins (orthologs) is an important step
towards understanding protein function in living organisms. This problem is
di�cult in many cases because distantly related proteins have often too diver-
gent amino-acid sequences, so this relation may not be identi�ed 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 identi�cation with descriptor, we develop scoring scheme which
combines sequence pro�les 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 identi�es proteins containing a related OB-fold domain.

Keywords: protein ortholog identi�cation, support vector machines, integer lin-
ear programming, dynamic programming



Abstrakt

Identi�kácia evolu£ne príbuzných proteínov (ortológov) je dôleºitým krokom
k pochopeniu funkcie proteínov v ºivých organizmoch. Tento problém je v
mnohých prípadoch obtiaºny, pretoºe vzdialene príbuzné proteíny majú £asto
príli² rozdielne sekvencie aminokyselín, takºe tento vz´ah nemusí by´ identi-
�kovate©ný tradi£nými metódami zaloºenými na sekven£nej podobnosti. Pre
tieto prípady je potrebné pouºi´ pri h©adaní kombináciu vlastností sekvencie a
²truktúry proteínu.
V tejto práci navrhujeme nový prístup k h©adaniu vzdialených funk£ných or-
tológov, v ktorom sú dôleºité vlastnosti sekvencie a ²truktúry domény h©adaného
proteínu reprezentované ru£ne zostaveným deskriptorom. Tento deskriptor sa
dá pouºi´ na h©adanie popísaných vlastností v kandidátskych sekvenciách. Pre
problém h©adania ortológov pomocou deskriptora sme vyvinuli skórovaciu schému,
ktorá kombinuje sekven£né pro�ly a metódu support vector machines na ohod-
notenie zarovnania deskriptora ku kandidátskej sekvencii. �alej sme vyvinuli
algoritmy, ktoré nájdu najlep²ie takéto zarovnanie.
Ná² prístup sme demon²trovali na príklade OB-fold domény viaºúcej teloméry.
Na²a metóda dokáºe rozlí²i´ £lenov rodiny Telo_bind a negatívne príklady a
navy²e identi�kuje aj proteíny obsahujúce príbuznú OB-fold doménu.

K©ú£ové slová: identi�kácia ortologických proteínov, support vector machines,
celo£íselné lineárne programovanie, dynamické programovanie
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Úvod

Základom fungovania ºivých organizmov je vyuºívanie genetickej informácie uloºenej v

chromozómoch na tvorbu rozli£ných proteínov. Biologická funkcia proteínu v bunke závisí

nielen od sekvencie aminokyselín, z ktorej sa skladá, ale aj od tvaru ²truktúry, ktorú za-

ujme v trojrozmernom priestore. Na odhalenie týchto funk£ných závislostí medzi biologic-

kými procesmi a genetickými informáciami, je kvôli objemu dát nutné pouºi´ prostriedky

informatiky. Niektoré proteíny napriek tomu, ºe vystupujú v esenciálnych biologických

procesoch, nemajú v rámci evolúcie výrazne zachovanú informáciu o biologickej funkcii v

sekvencii aminokyselín, ale v 3D ²truktúre, £o výrazne s´aºuje vyh©adávanie týchto pro-

teínov pomocou konven£ných metód zaloºených na sekven£nej podobnosti proteínov.

Podobný problém sa vyskytuje aj pri h©adaní RNA génov, kde je sekundárna ²truk-

túra RNA k©ú£ová pre identi�kovanie evolu£ne príbuzných génov. Okrem plne automatic-

kých metód sa pri rie²ení tohto problému osved£ili nástroje, ktoré umoº¬ujú odborníkom

ru£ne zostavi´ ²pecializované deskriptory, ktoré charakterizujú najdôleºitej²ie vlastnosti

h©adanej sekvencie vybrané expertmi. Tieto deskriptory popisujú vybrané £rty pomocou

sady obmedzení, ktoré by mala sp¨¬a´ sekvencia s h©adanými vlastnos´ami. V tejto práci

navrhneme roz²írenie tohto prístupu pre identi�kovanie vzdialených evolu£ne príbuzných

proteínov. Charakteristické vlastnosti h©adanej sekvencie sa v²ak pre proteíny nedajú vy-

jadri´ jednoduchými obmedzeniami ako tomu je v prípade RNA génov. Na reprezentáciu

týchto dôleºitých vlastností h©adanej proteínovej sekvencie, budeme v na²ej práci kombi-

nova´ metódy strojového u£enia (support vector machines), pravdepodobnostného mode-

lovania (sekven£né pro�ly) spolu s ru£ne vybranými vlastnos´ami ²truktúry popisovanej
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sekvencie.

V tejto práci popí²eme metódy, ktoré sa zaoberajú h©adaním konkrétnych génov v

evolu£ne príbuzných organizmoch, rozoberieme naj£astej²ie pouºívané nástroje pri tejto

analýze a rôzne prístupy, ktoré sa pouºívajú na zlep²enie senzitivity tohto h©adania. Tieto

metódy sú úspe²né pre ve©ké mnoºstvo génov, ale nie vºdy nájdu gény pre evolu£ne vzdia-

lenej²ie proteíny.

Preto cie©om tejto práce je vytvori´ deskriptor ²trukturálnej domény h©adaného pro-

teínu (úsek sekvencie so ²peci�ckými vlastnos´ami) na základe zachovaných spolo£ných

prvkov v sekvencii a ²truktúre evolu£ne príbuzných proteínov. �alej je potrebné vyvinú´

efektívny algoritmus pre identi�káciu proteínov s doménou popísanou týmto deskriptorom.

Takýto prístup by mohol roz²íri´ senzitivitu h©adania na proteíny, ktoré sa sekvenciou

výraznej²ie odli²ujú od známych proteínov s danou ²trukturálnou doménou.

Prvá kapitola sa zameriava na predstavenie základných pojmov v oblasti analýzy biolo-

gických sekvencií, evolu£ných vz´ahov a vyh©adávania príbuzných proteínov. Druhá kapi-

tola obsahuje preh©ad jednotlivých metód pouºívaných na identi�káciu evolu£ne príbuzných

génov v rôznych organizmoch a popisuje princípy, na ktorých sa tieto metódy zakladajú.

Tretia kapitola popisuje ²pecializovaný sekven£ný pro�l (deskriptor) pre ²trukturálne

domény, ktorý kombinuje informácie o sekvencii a ²truktúre popisovanej domény. V tejto

kapitole taktieº de�nujeme problém zarovnania tohto deskriptoru k sekvencii a skórovaciu

schému pre ohodnotenie takéhoto zarovnania. Kapitola zárove¬ obsahuje výsledky analýz,

ktoré boli urobené existujúcimi metódami na génoch pre proteíny telomerického komplexu

v rôznych kvasinkových druhoch. Na základe týchto výsledkov ²peci�kuje deskriptor pre

²trukturálnu doménu Telo_bind, ktorá viaºe telomerické proteíny na DNA sekvenciu na

koncoch chromozómov.

�vrtá kapitola sa zaoberá výverom spôsobu ohodnocovania potenciálnych interakcií

medzi vzdialenými pozíciami v sekvencii proteínu. Tieto interakcie sú jednou z vlastností

h©adanej domény popísaných vo vytvorenom deskriptore a ²peci�kujú ²truktúru, do ktorej

sa sekvencia proteínu skladá. Na identi�kovanie interagujúcich pozícií sme vyuºili metódu

strojového u£enia support vector machines, pomocou ktorej sme natrénovali na reálnych
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dátach nieko©ko rôznych klasi�kátorov. �tvrtá kapitola obsahuje popis metódy support

vector machines, pouºitie tejto metódy na vytvorenie skupiny klasi�kátorov a analýzu

výsledkov pre testovanie natrénovaných klasi�kátorov.

Piata kapitola popisuje rie²enie problému ur£enia najlep²ieho zarovnania deskriptora k

sekvencii proteínu pomocou celo£íselného lineárneho programovania a obsahuje výsledky

experimentov pre tento spôsob rie²enia problému zarovnania. Tento prístup sa ukázal

nepraktický pre pouºitie na ve©ké mnoºstvo sekvencií, a preto v poslednej kapitole pred-

stavíme relaxovaný problém zarovnania pre ²peci�ckú podtriedu deskriptorov. �iesta kapi-

tola sa zaoberá zjednodu²eným podproblémom nájdenia najlep²ieho zarovnania pre ²peci-

�cké deskriptory, ktorý je moºné rie²i´ dynamickým programovaním v polynomiálnom £ase.

Zárove¬ sú v tejto kapitole popísané výsledky experimentov s touto metódou na vybranej

skupine proteínov ako aj na genóme kvasinky Yarrowia lipolytica, ktoré dokumentujú ap-

likovate©nos´ nami vytvorenej metódy na identi�kovanie vzdialených funk£ných ortológov

na reálnych biologických dátach.
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Kapitola 1

Problém h©adania ortologických

komplexov

Spracova´ údaje o geneteckých informáciách rôznych organizmoch, ktoré sú výsledkom bio-

logických experimentov je kvôli ich objemu ve©mi náro£né a preto je vhodné pouºi´ na ich

analýzu informatické metódy. V tejto kapitole popí²eme základné biologické pojmy pre

genetické informácie uloºené v organizmoch ako a aj evolu£né procesy, ktoré túto infor-

máciu vyuºívajú. Na základe tejto kapitoly v ¤al²ích kapitolách formulujeme informatický

problém, ktorým sa v tejto práci zaoberáme.

1.1 Bunka, genóm, gén, proteín

Pretoºe mnohé vlastnosti buniek ostávajú zachované v priebehu evolúcie, poznatky o bio-

logických procesoch v jednobunkových organizmoch (napríklad kvasinkách) sa £asto dajú

aplikova´ na bunky vy²²ích organizmov, £o sa vyuºíva v medicíne £i iných oblastiach.

Navy²e genetické sekvencie kvasiniek sú mnohonásobne men²ie neº genómy vy²²ích orga-

nizmov, preto sú vhodnej²ie na analýzu výpo£tovo náro£nými algoritmami (Botstein et al.,

1997).

Kompletná genetická informácia organizmu sa nazýva genóm. Gén je úsek genetickej

sekvencie zodpovedajúci niektorej funk£nej jednotke (proteín, RNA gén a podobne). Z

génov sa v bunke syntetizujú proteíny procesmi, ktoré vedú od genetickej informácie

uloºenej v molekulách DNA (deoxyribonukleová kyselina), cez molekuly RNA (ribonuk-
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leová kyselina) k proteínom.

DNA sú dlhé molekuly pozostávajúce z pospájaných purínových (adenín, guanín) a

pyrimidínových báz (cytozín, tymín). DNA molekuly sú dvojvláknové a bázy na jed-

notlivých vláknach sa komplementárne dop¨¬ajú. Cytozín sa viaºe s guanínom a adenín s

tymínom (C-G, A-T). Tieto nukleotidové bázy (4 písmenová abeceda) predstavujú prvú

úrove¬ genetického kódu. RNA má na rozdiel od DNA len jedno vlákno a namiesto nuk-

leotidovej bázy tymín obsahuje uracil (U).

Pri procese syntézy proteínu sa najprv z molekuly DNA prepí²e genetická informá-

cia do molekuly RNA. Tento proces sa nazýva transkripcia. Informácia uloºená v takto

vytvorenej RNA molekule je následne preloºená do sekvencie aminokyselín - proces translá-

cie. Výsledná sekvencia aminokyselín sa poskladá do trojrozmernej ²truktúry a vytvorí

proteín, ktorý vykonáva v bunke potrebnú biologickú funkciu. Schéma týhto procesov je

na obrázku 1.1.

Trojica nukleotidových báz sa nazýva kodón. Kodóny sa prekladajú (proces translácie)

na aminokyseliny, ktoré tvoria druhú úrove¬ genetického kódu (20 písmenová abeceda).

Niektoré aminokyseliny kóduje viac rôznych kodónov. Sekvencia vºdy za£ína inicia£ným

kodónom (aminokyselina metionín). �peciálne kodóny ozna£ujú tieº koniec kódujúcej sekven-

cie.

V kaºdej bunke je ve©ké mnoºstvo rozli£ných proteínov, ktoré vystupujú v rôznych

funkciách v biologických procesoch. Proteíny sú základnými stavebnými £as´ami buniek,

katalyzujú reakcie, pôsobia ako protilátky a majú mnohé ¤al²ie funkcie. Funkcia proteínu

závisí od chemických vlastností aminokyselín, z ktorých sa skladá, ako aj od trojrozmernej

²truktúry, ktorú nadobudne poskladaný re´azec aminokyselín v priestore.

1.2 �truktúra proteínov a proteínové domény

Primárna ²truktúra proteínu predstavuje aminokyseliny, z ktorých sa skladá. Pod sekun-

dárnou ²truktúrou rozumieme popísanie tejto sekvencie z h©adiska lokálnych vodíkových

väzieb medzi susediacimi aminokyselinami. V¤aka týmto väzbám nadobúdajú £asti sekven-
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Aminokyselina Kódovaná písmenom DNA kodón
Alanín A GCT, GCC, GCA, GCG
Cysteín C TGT, TGC
Kyselina asparágová D GAT, GAC
Kyselina glutamátová E GAA, GAG
Fenylalanín F TTT, TTC
Glycín G GGT, GGC, GGA, GGG
Histidín H CAT, CAC
Izoleucín I ATT, ATC, AUA
Lyzín K AAA, AAG
Leucín L TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
Metionín M ATG
Asparagín N AAT, AAC
Prolín P CCT, CCC, CCA, CCG
Glutamín Q CAA, CAG
Arginín R CGT, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG
Serín S TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC
Threonín T ACT, ACC, ACA, ACG
Valín V GTT, GTC, GTA, GTG
Tryptofán W TGG
Tyrozín Y TAT, TAC
Stop kodóny Stop TAA, TAG, TGA

Tabu©ka 1.1: Zoznam aminokyselín, ich ozna£enia a DNA kodónov, ktoré ich kódujú.
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Obr. 1.1: Základné biologické procesy, v ktorých vystupuje genetická informácia.

cie pravidelný tvar (závitnica α-helix alebo vyrovnaný β-list). Identi�kovanie sekundárnej

²truktúry proteínu spo£íva v ozna£ení takýchto úsekov v primárnej ²truktúre. Sekven-

cia aminokyselín sa navy²e poskladá do konkrétneho tvaru, v ktorom proteín plní svoju

funkciu. Pozície jednotlivých atómov v aminokyselinách proteínu v trojrozmernom priestore

ur£ujú terciárnu ²truktúru. Ná£rt postupnosti proteínových ²truktúr je zobrazený na ob-

rázku 1.2. Zisti´ trojdimenzionálnu ²truktúru proteínu je experimentálne náro£né (kry²-

talogra�a, magnetická rezonancia), a preto boli vyvinuté výpo£tové metódy na predikciu

sekundárnej a terciárnej ²truktúry, ktoré umoº¬ujú pre danú vstupnú sekvenciu aminoky-

selín odhadnú´ jej ²truktúru (Jones, 1999; Rost et al., 1994; Zimmermann, 2003).

Doména proteínu je úsek sekvencie aminokyselín, ktorý zodpovedá za ur£itú chemickú

vlastnos´ proteínu alebo funkciu, ktorú proteín vykonáva (napríklad viaza´, fyzicky inte-

ragova´ s inými proteínmi alebo viaza´ sa na jednovláknovú molekulu DNA). Biologická

funkcia, ktorú vykonáva daná doména môºe by´ ur£ená vlastnos´ami aminokyselín v jej

sekvencii, alebo v niektorých prípadoch môºe by´ dôleºitej²ia trojdimenzionálna ²truktúra,

do ktorej sa proteín po translácii poskladá, neº samotné aminokyseliny tvoriace sekvenciu
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Obr. 1.2: Primárna ²truktúra sekvencie sú aminokyseliny, sekundárna ²truktúra sú bloky
aminokyselín s ur£itým nastavením väzieb a terciárna ²truktúra hovorí aký útvar tvoria
aminokyseliny v trojrozmernom priestore. Na obrázku je terciárna ²truktúra pre doménu
proteínu CDC13 zobrazená nástrojom Jmol (Jmol, 2012).

proteínu. Úseky proteínu, ktoré obsahujú dôleºitú doménu, sú menej náchylné na zmenu v

priebehu evolúcie, pretoºe £asto kódujú k©ú£ové vlastnosti proteínu. Táto vlastnos´ sa dá

vyuºi´ pri identi�kovaní vz´ahov medzi génmi v evolu£ne príbuzných organizmoch.

1.3 Evolúcia, ortológy

1.3.1 Evolu£né procesy vplývajúce na genetickú informáciu

Po£as evolúcie dochádza mutáciami k postupným zmenám v genetickom kóde, ktoré vedú

k vývoju rôznych ºivo£í²nych druhov. Mutácia ºivotne dôleºitého génu v organizme by

mohla vies´ k jeho znefunk£neniu a tým k úmrtiu bunky.

Duplikácia génu je £asto povaºovaná za hlavný mechanizmus, ktorý umoºnuje diverzi-

�káciu druhov (Taylor and Raes, 2004). Pri delení bunky sa môºe sta´, ºe £as´ kódujúca

niektorý gén sa skopíruje dvakrát a nová bunka bude obsahova´ dve kópie tohto génu.

Toto umoºní kumuláciu mutácií v niektorej z kópií génu pri zachovaní funk£nosti niekto-

rej z kópií. Kópia génu s mutáciami môºe nadobudnú´ novú funkcionalitu (kódova´ iný
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proteín), alebo sa funkcionalita pôvodného génu môºe mutáciami rozdeli´ medzi jeho dve

kópie (Francino, 2005).

Pri delení bunky sa tieº môºe sta´, ºe £as´ DNA sekvencie kódujúca niektoré gény sa

vynechá pri duplikácii genetickej informácie a dôjde k strate génov v novej bunke. Takýmito

zmenami postupne dochádza k vývoju nových ºivo£í²nych druhov z pôvodného spolo£ného

predka. Gény, ktoré vznikli zo spolo£ného predka, sa nazývajú homologické.

1.3.2 Vz´ahy homológie medzi génmi

Rozli²ujeme dva typy homológie medzi génmi, ktoré sa lí²ia udalos´ou, ktorá z pôvodného

génu v spolo£nom predkovi vytvorila dva rozdielne gény. Ortológy sú de�nované ako gény,

ktoré vznikli následkom speciácie dvoch rozdielnych druhov z jedného predka (Fitch, 2000).

Na tieto gény sa dá pozera´ aj ako na �rovnaké gény� v rôznych organizmoch a dá sa

predpoklada´, ºe vykonávajú rovnakú funkciu.

Dva gény sú paralogické, ak vznikli z jedného génu jeho duplikáciou (Fitch, 2000). Para-

logické gény môºu tieº vykonáva´ rovnakú funkciu, ale ke¤ºe nie sú pod evolu£ným tlakom

(ak sa jedna kópia mutáciami znefunk£ní, organizmus má stále jednu funk£nú verziu), môºu

£astej²ie nadobudnú´ novú funkciu a tým prinies´ inováciu do génovej výbavy organizmu

(Ohno et al., 1970; Francino, 2005). Paralogické gény môºu by´ v dvoch rôznych genómoch

(ak duplikácia nastala pred speciáciou), ale aj v tom istom genóme (ak duplikácia nastala

po speciácii). Procesy, ktorým vznikajú ortologické a paralogické gény, sú znázornené na

obrázku 1.3.

Zmapova´ tieto v´ahy medzi génmi, je uºito£né, pretoºe tieto gény si po£as evolúcie

zachovali niektoré spolo£né vlastnosti. To znamená, ºe informácie, ktoré sú platné o jednom

géne z dobre preskúmaného organizmu, sa dajú pouºi´ na predikciu rôznych vlastností jeho

ortológu v inom organizme.
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Obr. 1.3: Vz´ahy paralógie a ortológie medzi génmi. Najprv sa v spolo£nom predkovi dup-
likoval gén S na dve kópie (paralogické) S1 a S2. Potom nastala speciácia a z jedného
druhu sa vyvinuli dva (P a Q), kaºdý so svojou verziou pôvodných génov S1 a S2. Dvojice
génov P1, Q1 a P2, Q2 sú ortologické. A nakoniec nastala duplikácia pre gén Q2, z ktorého
vznikli gény Q2a a Q2b. Tieto sú navzájom paralogické a sú ortologické ku génu P2.
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1.4 Rozdiely medzi kvasinkovými druhmi z poh©adu roz-
sahu dostupnosti dát

Biologické experimenty, ktorými sa získavajú informácie o genetických sekvenciách orga-

nizmov, boli objavené relatívne nedávno (Sanger and Coulson, 1975; Maxam and Gilbert,

1977). Kvôli ich �nan£nej aj £asovej náro£nosti bol výskum z po£iatku zameraný na niek-

toré vybrané organizmy a aº s rozvojom technológie za£al po£et osekvenovaných druhov

rás´. Prvou kompletne osekvenovanou kvasinkou bola Saccharomyces cerevisiae (pekárske

droºdie), ktorá je (aj kvôli ekonomickým dôvodom) najintenzívnej²ie ²tudovaným kva-

sinkovým druhom. Následne boli ¤al²ie analýzy (anotácia génov v genóme, mapovanie

proteínových interakcií a podobne) robené primárne na genóme tohto druhu. S rozvo-

jom technológii boli osekvenované aj genómy ostatných kvasinkových druhov, av²ak tieto

genómy nie sú tak intenzívne skúmané ako Saccharomyces cerevisiae. Pre tieto druhy nie

je k dispozícii tak ve©ký objem experimentálnych dát a mnohé e²te nemajú ani oanotovaný

genóm.

Jednou z moºností, ako sa vysporiada´ s týmto nedostatkom, je vyuºi´ poznatky z

dobre popísaných príbuzných druhov. Ak vieme odhadnú´ funkciu konkrétneho génu v

jednom organizme, dá sa predpoklada´, ºe zodpovedajúca verzia tohto génu (jeho ortológ)

v inom druhu si zachová rovnakú funkciu. Podobne sa dá uvaºova´ aj pri proteínových

interakciách. Ak poznáme dva proteíny, ktoré interagujú v jednom organizme, je pravde-

podobné, ºe budú interagova´ aj ich ortologické verzie v iných druhoch. Takýmto spôsobom

je moºné analyzova´ aj druhy, o ktorých nie je ve©a dostupných dát. Problém pri tomto

prístupe nastáva, ak sa pre niektorý známy dôleºitý gén nenájde príslu²ný gén v skúmanom

genóme. V takom prípade je potrebné zisti´ £i sa ho len nepodarilo nájs´, alebo £i v danom

genóme skuto£ne chýba. Formuláciou a rie²eniu tohto problému z informatického h©adiska

sa budeme venova´ v tejto práci.
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Kapitola 2

Metódy h©adania ortologických génov

Identi�kova´ navzájom ortologické gény v genómoch evolu£ne príbuzných organizmov je

moºné na základe rôznych indícií. Pretoºe vz´ah ortológie medzi génmi vyplýva z ich

evolu£nej príbuznosti (vyvinuli sa mutáciami z jedného génu v spolo£nom predkovi), orto-

logické gény majú £asto do ve©kej miery podobnú genetickú sekvenciu. Takáto podobnos´

v²ak nie je nutným ani posta£ujúcim dôkazom ortologickej príbuznosti. Vysokú sekven£nú

podobnos´ majú aj gény, ktoré vznikli duplikáciou (Fitch, 2000) a na druhú stranu orto-

logické gény mohli v priebehu evolúcie prejs´ takými zmenami, ºe ich sekvencie nemajú

²tatisticky významnú zhodu.

Pre nájdenie vz´ahu ortológie medzi génmi je preto nutné zobra´ do úvahy ¤al²ie dáta

ako napríklad pozície génov v ich genóme (Wapinski et al., 2007), £i interakcie kódovaných

proteínov s ostatnými proteínmi v danom organizme. Táto dodato£ná informácia môºe

pomôc´ napríklad odlí²i´ paralógy od ortológov.

2.1 Sekven£ná podobnos´, zarovnania

Porovnanie dvoch genetických sekvencií je základným nástrojom analýz v bioinformatike.

Ak sekvencie pochádzajú zo spolo£ného evolu£ného predka, dá sa predpoklada´, ºe sa

sekvencie lí²ia len v ur£itom po£te mutácií, a teda ºe sú z vä£²ej £asti rovnaké. Po£as

evolúcie sa v sekvencii predka mohli zmeni´ jednotlivé bázy, £asti sekvencie mohli by´

vypustené alebo naopak mohli by´ ur£ité £asti do sekvencie pridané. Vzh©adom na tieto
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mutácie sa pri porovnávaní sekvencií uvaºujú aj moºné medzery.

2.1.1 Zarovnanie

Pri ur£ovaní podobnosti dvoch sekvencií sa h©adá také ich zarovnanie, ktoré medzi nimi

ur£í najvä£²iu zhodu. Táto zhoda sa vä£²inou vyjadruje cez skóre, ktoré danému zarovnaniu

priradí zvolená skórovacia schéma. Skórovacia schéma kaºdej zarovnanej dvojici báz ur£í

skóre a skóre celej sekvencie sa získa sú£tom skór pre v²etky dvojice v zarovnaní. Skórovacie

schémy môºu by´ jednoduché (napríklad +1 za zhodu, -1 za nezhodu, -1 za zarovnanie bázy

s medzerou), ale pretoºe za najlep²ie by mali by´ ozna£ené biologicky relevantné zarovnania,

v praxi sa pouºívajú komplexnej²ie schémy (Dayho� et al., 1978; Heniko� and Heniko�,

1992). Tieto schémy berú do úvahy d¨ºky medzier v sekvencii alebo vlastnosti aminokyselín

a s tým spojený dopad zmeny jednej aminokyseliny na inú. Napríklad ak sa na ur£itom

mieste v jednej sekvencii nachádza leucín (L) a v druhej izoleucín (I), £o sú aminokyseliny

s podobnými biologickými vlastnos´ami, skóre takejto dvojice by malo by´ kladné napriek

tomu, ºe sú to dve rôzne aminokyseliny. Na presnej²ie skórovanie rôznych dvojíc sa pouºíva

skórovacia matica.

Skórovacia matica

Prvky skórovacej matice popisujú skóre pre zarovnanie kaºdej moºnej dvojice písmen z

abecedy (pre DNA 4 nukleotidové bázy, pre proteíny 20 aminokyselín) zarovnávaných

sekvencií. Riadky aj st¨pce matice predstavujú jednotlivé písmená z pouºívanej abecedy a

tak napríklad prvok matice SAG nad abecedou aminokyselín predstavuje skóre zarovnania

dvojice alanín a glycín. Zmysluplne ur£i´ hodnoty prvkov v tejto matici je k©ú£ové pre re-

levantné ohodnotenie zarovnania. V praxi sa pouºíva viacero techník ako vypo£íta´ takéto

matice, napríklad PAM (Dayho� et al., 1978) alebo BLOSUM (Heniko� and Heniko�,

1992).

Skórovacie matice BLOSUM (BLOcks of amino acid SUbstitution Matrix) vychádzajú z

porovnania pravdepodobnosti výskytu aminokyselín v dvoch evolu£ne príbuzných sekven-

ciách a pravdepodobnosti výskytu aminokyselín v náhodnej sekvencii. Prvky v takejto
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matici sa vypo£ítajú pod©a vzorca:

Sij = log

(
pij
qi · qj

)
,

kde pij predstavuje pravdepodobnos´ výskytu zarovnaného páru aminokyselín i a j, qi

a qj predstavujú pravdepodobnos´ náhodného výskytu aminokyseliny i respektíve j.

Uvaºujeme zarovnanie dvoch sekvencií d¨ºky x1..n, y1..m bez medzier (zarovnanie bez

medzier implikuje, ºe n a m sú rovnaké). Pravdepodobnos´ náhodnej sekvencie sa vyjadrí

ako sú£in pravdepodobnosti výskytu aminokyselín na jednotlivých pozíciách v sekvencii.

Takºe pravdepodobnos´ dvoch nezávislých náhodných sekvencií bude:

P (x, y|N) =
n∏
i=1

qxi

m∏
i=1

qyi

Pravdepodobnos´, ºe dve zarovnané aminokyseliny xi a yj vznikli nezávisle zo spolo£ného

predka k ozna£íme pij. Pravdepodobnos´ celého zarovanania sekvencií x a y získame ako

sú£in pravdepodobností zarovnaných dvojíc:

P (x, y|Z) =
n∏
i=1

pxiyi

Pomer pravdepodobnosti týchto dvoch modelov sa dá vyjadri´ ako:

P (x, y|Z)
P (x, y|N)

=

∏n
i=1 pxiyi∏n

i=1 qxi
∏n

i=1 qyi
=

∏n
i=1 pxiyi∏n
i=1 qxiqyi

=
n∏
i=1

pxiyi
qxiqyi

Zlogaritmovaním posledného výrazu násobenie prevedieme na sumu, ktorá sa ©ah²ie

numericky po£íta a jednotlivé s£ítance predstavujú prvky zo skórovacej matice. Takto

dostaneme logaritmické vyjadrenie pravdepodobnosti evolu£nej príbuznosti sekvencií ako

sú£et skór pre jednotlivé dvojice aminokyselín zo zarovnania:

log
P (x, y|Z)
P (x, y|N)

=
n∑
i=1

log

(
pxiyi
qxiqyi

)
Pravdepodobnosti pij dvoch zarovnaných aminokyselín získame z uº známych zarovnaní

normalízáciou po£tu výskytov v uº známych zarovnaniach.
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Globálne a lokálne zarovnanie

Vo v²eobecnosti sa uvaºujú dva problémy zarovnania sekvencií. Pri globálnom zarovnaní

je snaha nájs´ podobnos´ medzi sekvenciami ako celkami. Takéto porovnanie predpokladá

pribliºne rovnakú ve©kos´ sekvencií. Takýto prístup je vhodný napríklad na porovnávanie

konkrétnych génov navzájom.

Ak o£akávame podobnos´ medzi sekvenciami len v ur£itom úseku, ako napríklad ak

chceme identi�kova´ spolo£né domény proteínu, alebo v prípade, ºe sekvencie majú výrazne

rozdielnu d¨ºku, h©adanie zarovnania sa sústredí na najlep²ie zhodujúce sa úseky v oboch

sekvenciách. Zarovnanie len ur£itých úsekov sa nazýva lokálne zarovnanie. Toto zarovnanie

sa pouºíva napríklad pri h©adaní jednotlivých génov v sekvencii celého genómu alebo h©a-

daní domén v proteíne.

Pri h©adaní týchto zarovnaní vychádzame z dobre ²tudovaného informatického prob-

lému spolo£ných podpostupností re´azcov. Rovnako ako pre tento problém sa pri h©adaní

oboch typov zarovnania pouºívajú algoritmy zaloºené na princípe dynamického programo-

vania.

2.1.2 Needleman-Wunschov algoritmus

Needleman-Wunschov algoritmus (Needleman andWunsch, 1970) nájde optimálne globálne

zarovnanie pre dané dve sekvencie a dané skórovacie parametre (matica, penalizácia za

medzery). Toto zarovnanie sa vyskladá pomocou pouºitia výsledkov z najlep²ích zarovnaní

krat²ích podpostupností pôvodných dvoch sekvencií. Základná my²lienka spo£íva v tom,

ºe najlep²ie globálne zarovnanie sekvencií d¨ºky k získame z najlep²ieho zarovnania d¨ºky

k − 1 roz²írením o ¤a©²í zarovnaný pár vybraný pod©a najvy²²ieho skóre z nasledujúcich

troch moºností: prida´ k zarovnaniu zarovnané nasledujúce prvky oboch sekvencií, prida´

k zarovnaniu prvok prvej sekvencie zarovnaný s medzerou, prida´ k zarovnaniu prvok

druhej sekvencie zarovnaný s medzerou. Tieto tri moºnosti sú znázornené na obrázku 2.1.

Efektívnej²iu verziu tohto algoritmu popísal Gotoh (Gotoh, 1982).

Tento algoritmus má na vstupe sekvencie X = x1..n, Y = y1..m, ktorých prvky sú z
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F(i-1, j-1) +s(i,j) F(i-1, j) -d F(i, j-1) -d
... T A xi−1 xi ... T A xi−1 xi ... A xi−1 xi -
... T C yj−1 yj ... C yj−1 yj - ... T C yj−1 yj

Obr. 2.1: Príklad troch moºností pre zarovnanie podpostupností x1..i, y1..j. V prvom st¨pci
je zarovnanie F(i-1, j-1) roz²írené zarovnaním dvojice aminokyselín xi a yj. V druhom a
tre´om st¨pci je aminokyselina xi respektíve yj zarovnaná s medzerou.

kone£nej abecedy (aminokyseliny alebo nukleotidové bázy), ¤alej skórovaciu funkciu s(i,j),

ktorá ur£í skóre pre dva zarovnané prvky i, j a parameter penalizácie za zarovnanie s

medzerou d. Algoritmus vypo£íta maticu F, ktorej prvky budú predstavova´ skóre naj-

lep²ieho zarovnania podpostupností x1..i, y1..j. Skóre optimálneho zarovnania vstupných

sekvencií X a Y bude obsahova´ prvok matice F(n,m). Skóre zarovnania dvoch prázdnych

podpostupností sa bude rovna´ F(0,0) = 0. Globálne zarovnanie postupnosti d¨ºky k a

prázdnej postupnosti je zarovnanie, ktoré obsahuje k medzier. Z toho vyplýva, ºe prvky

matice F(k,0)a F(0,k) budú ma´ skóre -kd. Z takto inicializovanej matice sa vypo£íta skóre

pre ostatné prvky.

Zarovnanie podpostupností x1..i, y1..j je moºné dosiahnu´ troma spôsobmi. Roz²írením

zarovnania podpostupností d¨ºky i-1 a j-1 o zarovnaný pár (xi, yj). Skóre takéhoto zarov-

nania je sú£tom s(xi, yj) a F(i-1, j-1). �al²ie dve moºnosti pre zarovnanie je zarovna´ prvok

xi (resp. yj) s medzerou. V takom prípade sa pouºije zarovnanie so skóre F(i-1,j) (resp.

F(i,j-1)) a od tohto skóre sa od£íta penalizácia za medzeru v zarovnaní. Z týchto troch

moºností sa vyberie to s najvy²²ím skóre a tak sa ur£í optimálne zarovnanie podpostup-

ností x1..i, y1..j. V prípade, ºe dve moºnosti majú rovnakú najvy²²iu hodnotu, vyberie sa

©ubovo©ná z nich. �iºe prvok F(i, j) sa dá vypo£íta´ pod©a rekurentného vz´ahu:

F (i, j) = max


F (i− 1, j − 1) + s(xi, yj)
F (i− 1, j)− d
F (i, j − 1)− d

(2.1)

Na základe tejto rekurencie sa po riadkoch od ©avého horného rohu vypo£ítajú prvky

matice F. V pravom dolnom rohu matice v prvku F(n,m) bude po ukon£ení algoritmu

skóre optimálneho zarovnania vstupných postupností X a A. Pre rekon²trukciu tohto op-
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C T A G A C T T
0← -1 ← -2← -3← -4← -5← -6← -7← -8
↑ ↖ ↖

T -1 -2 1← 0 ← -1← -2← -3← -4← -5
↑ ↖ ↑ ↖ ↖

A -2 -3 0 3← 2 1 ← 0 ← -1← -2
↑ ↖ ↑ ↑ ↑ ↖ ↖

C -3 0 -1 2 1 0 3 ← 2 ← 1
↑ ↖ ↖ ↑ ↖ ↖ ↖ ↖ ↖

C -4 -1 -2 1 0 -1 2 1 0
↑ ↑ ↖ ↑ ↖ ↖ ↑ ↖ ↖

A -5 -2 -3 0 -1 2 1 0 -1
↑ ↑ ↖ ↑ ↖ ↑ ↖ ↖

T -6 -3 0 -1 -2 -1 0 3← 2
↑ ↑ ↖ ↖ ↖ ↑ ↑ ↖ ↖

T -7 -4 -1 -2 -3 -2 -1 2 5

Obr. 2.2: Optimálne globálne zarovnanie je vyzna£ené hrubo. Skórovanie: +2 za zhodu, -2
za nezhodu, -1 za zarovnanie bázy s medzerou.

timálneho rie²enia je nutné si po£as výpo£tu zapamäta´ pre kaºdý prvok matice F, ktorá

z troch moºností sa pouºila na dosiahnutie najlep²ieho skóre zarovnanie. Kaºdé takéto

rozhodnutie predstavuje jeden st¨pec zarovnania a ur£uje, £i boli v danom st¨pci zarovnané

prvky z postupností X a A, alebo bol zarovnaný prvok niektorej z postupností s medzerou.

Pod©a týchto zapamätaných výberov sa spätne od posledného st¨pca v zarovnaní vyskladá

optimálne globálne zarovnanie X a A.

Príklad výpo£tu globálneho zarovnania je na obrázku 2.2. Modi�káciou tohto algoritmu

sa dajú h©ada´ lokálne zarovnania.

2.1.3 Smith-Watermanov algoritmus

Smith-Watermanov algoritmus (Smith and Waterman, 1981) vychádza z algoritmu pre

globálne zarovnanie. Má rovnaké vstupné údaje (postupnosti X, A, skórovacia matica a

penalizácia za medzery) a ve©mi podobný mechanizmus. Základný rozdiel je v rekurencii

na výpo£et prvku matice F. Okrem troch pôvodných moºností na výpo£et hodnoty F(i,j)
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C T A G A C T T
0 0 0 0 0 0 0 0 0

↖ ↖ ↖
T 0 0 2← 1 0 0 0 2 2

↑ ↖
A 0 0 1 4← 3 ← 2← 1 0 0

↖ ↖ ↖ ↖
C 0 2← 1 0 2 1 4← 3← 2

↖ ↑ ↖ ↖ ↖
C 0 2← 1 0 1 0 3 2 1

↑ ↖ ↖ ↖ ↖
A 0 1 0 3← 2 3← 2 1 0

↖ ↑ ↑ ↖ ↖
T 0 0 3 2← 1 2 1 4 3

↖ ↖ ↑ ↖ ↖
T 0 0 2← 1 0 1 0 3 6

Obr. 2.3: Optimálne lokálne zarovnanie je vyzna£ené hrubo. V tomto prípade je lokálne
zarovnanie podmnoºinou optimálneho globálneho zarovnania, nemusí to v²ak by´ pravid-
lom. Skórovanie: +2 za zhodu, -2 za nezhodu, -1 za zarovnanie bázy s medzerou.

pridáme moºnos´ dosadi´ 0, ak by ostatné moºnosti mali záporné skóre:

F (i, j) = max


0
F (i− 1, j − 1) + s(xi, yj)
F (i− 1, j)− d
F (i, j − 1)− d

(2.2)

Po tejto zmene v²etky prvky matice, ktoré by mali zápornú hodnotu, budú nastavené

na 0. To umoºní za£a´ £i skon£i´ po£íta´ skóre lokálneho zarovnania na ©ubovo©nom mieste

v sekvenciách. Kvôli tejto zmene sa na 0 nastavia tieº v²etky hrani£né prípady F(k,0) a

F(0,k). Takto v matici bude len nieko©ko nenulových prvkov, ktoré budú predstavova´ rôzne

lokálne zarovnania podpostupností. Prvok matice s najvy²²ou hodnotou bude obsahova´

skóre optimálneho lokálneho zarovnania. Pre získanie tohto najlep²ieho zarovnania budeme

od tohto prvku spätne pod©a zapamätaných výberov v rekurzívnom výpo£te sklada´ zarov-

nanie. Rekon²trukcia sa ukon£í, ke¤ narazíme na prvok matice s hodnotou 0.

Táto verzia algoritmu dokáºe nájs´ zarovnanie s najvy²²ím skóre. Príklad výpo£tu

zarovnania týmto algoritmom je na obrázku 2.3. Pri dlhých sekvenciách v²ak môºu aj

ostatné lokálne zarovnania s dostato£ne dobrým skóre predstavova´ relevantný výsledok

18



(napríklad ak majú dva proteíny v sekvenciách viac spolo£ných domén). Tieto ¤al²ie zarov-

nania sa dajú ©ahko získa´ po od�ltrovaní prekrývajúcich sa zarovnaní. H©adanie viacerých

lokálnych zarovnaní je popísané v práci (Waterman and Eggert, 1987).

Uvedené algoritmy pre globálne a lokálne zarovnanie nájdu optimálne rie²enie s £asovou

zloºitos´ou O(nm) (vyplnenie matice n ×m). V prípade rozsiahlych biologických sekven-

cií (genóm S.cerevisiae má cez 12 miliónov bázových párov), sú tieto algoritmy v praxi

taºko pouºite©né. Preto je nutné uchýli´ sa k heuristickým metódam, ktoré nezabezpe£ujú

nájdenie optimálneho rie²enia, ale sú vhodnej²ie pre praktické ú£ely.

2.1.4 BLAST - Basic Local Alignment Search Tool

Sada programov BLAST (Altschul et al., 1990) vyuºíva na h©adanie signi�kantných lokál-

nych zarovnaní pod©a danej skórovacej schémy heuristický prístup a snaºí sa dosiahnu´

optimálne výsledky, ktoré by dosiahli algoritmy dynamického programovania. Programy

BLAST sady umoºnujú h©ada´ zarovnania medzi jednou zdrojovou sekvenciou (dotaz ) a

sekvenciami z danej databázy. Dotaz aj sekvencie v databáze môºu by´ z nukleotidovej (4

prvky) alebo aminokyslinovej (20 prvkov) abecedy. Pre danú kombináciu abecied sekven-

cií pre dotaz a databázu sa pouºije ²peci�cký program zo sady (BLASTN, BLASTP,

TBLASTN a podobne), ktorý implementuje správny prístup k danej kombinácii (napríklad

rozdielne skórovacie matice pre aminokyseliny a nukleotidové bázy). Programy BLASTu

h©adajú lokálne zarovnania so skóre, ktoré je vy²²ie ako ur£itá hranica, pre v²etky kom-

binácie (dotazu) a sekvencie z databázy.

Algoritmus BLASTového h©adania vychádza z predpokladu, ºe zarovnania s najvä£²ím

skóre obsahujú krátke úseky úplnej zhody alebo úseky s ve©mi ve©kým skóre podobnosti,

medzi sekvenciami. H©adanie sa sústredí na tieto krat²ie úseky, jadrá, ktorých roz²írením

potom nájdeme £o najlep²ie zarovnanie. Samotný algoritmus pre h©adanie lokálnych zarov-

naní postupuje v troch krokoch:

• Ur£enie jadier podsekvencií v dotaze.

V prvom kroku sa analyzuje vstupná sekvencia dotazu s parametrom d¨ºky jadra
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Obr. 2.4: Príklad vyh©adávacej tabu©ky pre jadrá d¨ºky 3.

w a prahom pre skóre T. Pre kaºdú podpostupnos´ dotazu d¨ºky w sa vytvorí zoz-

nam sekvencií, ktoré majú pri zarovnaní s touto podpostupnos´ou skóre vä£²ie ako

daný prah T. Tieto sekvencie sa budú následne h©ada´ v databázových sekvenciách. V

praxi sa pre nukleotidové sekvencie pouºíva d¨ºka slova w = 11 a pre aminokyselinové

sekvencie 3. Tento rozdiel vyplýva najmä z rozdielnych skórovacích matíc pre tieto

rôzne abecedy. Pre efektivitu ¤al²ieho h©adania sa pre tieto sekvencie ukladajú ich

pozície vo vyh©adávacej tabu©ke (obrázok 2.4). Táto má pre kaºdé jadro index ukazu-

júci do komprimovaného (kvôli úspore pamäti) po©a ukazovate©ov na pozíciu jadra v

dotaze. Takáto dátová ²truktúra umoº¬uje rýchlu lokalizáciu pozície nájdeného jadra

v sekvencii dotazu.

• H©adanie jadier v sekvenciách v databáze.

Po ur£ení jadier zo sekvencie dotazu sa h©adajú s nimi zhodné podsekvencie v sekven-

ciách databázy pomocou algoritmu Wilbur and Lipman (1983). Nájdené zhodujúce

sa kandidátske podsekvencie následne poslúºia ako základ pre roz²írenie na lokálne
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zarovnania s vysokým skóre.

• Roz²írenie nájdených jadier na £o najlep²ie zarovnania.

Pre kaºdú nájdenú kandidátsku podsekvenciu sa vypo£íta rozdiel medzi jeho za£ia-

to£nou pozíciou v dotaze a jeho pozíciou v cie©ovej sekvencii. Tento rozdiel ur£uje,

ktoré kandidátske podsekvencie môºu by´ spolu v jednom zarovnaní bez medzier

(nachádzali by sa na rovnakej diagonále v matici dynamického programovania). Ak

nie sú tieto jednotlivé podsekvencie od seba vzdialené viac ako parameter A, BLAST

sa pokúsi ich spoji´ do jedného vä£²ieho zarovnania bez medzier. Ak bude ma´ toto

zarovnanie skóre vä£²ie neº ¤al²í paratemer S1, povaºuje sa roz²írenie za úspe²né.

Následne sa skúsia dosiahnu´ lep²ie lokálne zarovnania s pomocou medzier. Vypo£í-

tané zarovnanie bez medzier bude základom pre h©adanie lep²ieho zarovnania. Vyb-

rané zarovnania budú roz²irované na obidvoch koncoch, ale iba pokia© skóre takého

zarovnania bude vä£²ie ako skóre zarovnania bez medzier mínus orezávací parame-

ter D. Takýmto spôsobom sa efektívne BLAST vyhne po£ítaniu príli² ve©kého po£tu

moºností, pretoºe ke¤ roz²írený úsek sekvencií má nízke skóre, jeho ¤al²ím roz²írením

skóre rýchlo klesne pod nulu. Jednotlivé kroky tohto postupu sú znázornené na ob-

rázku 2.5.

Z takto roz²írených hitov sa vyberú tie so skóre vä£²ím ako ¤al²í parameter S2. Tieto

zarovnania sa zoradia pod©a najlep²ieho skóre a zrekon²truujú sa kvôli zobrazeniu.

BLAST je heuristický algoritmus, nepreh©adáva v²etky moºnosti, takºe zarovnanie,

ktoré zobrazí nemusí by´ optimálne. Senzitivitu algoritmu, ako aj jeho výpo£tovú náro£nos´

ovplyv¬uje viacero parametrov. Asi najdôleºitej²ím je d¨ºka h©adaného jadra w. V prípade,

ºe by bolo slovo príli² krátke, sa zvä£²uje pravdepodobnos´ náhodného hitu medzi dota-

zom a databázou. To znamená ve©a kandidátskych podsekvencií na roz²irovanie, £ím sa

výrazne zvy²uje £as behu algoritmu. Naopak, ak by w bolo príli² ve©ké, mohlo by sa sta´,

ºe by algoritmus neodhalil zhodné podpostupnosti d¨ºky w - 1, ktoré by mohli po roz²írení

tvori´ zarovnanie s ve©mi vysokým skóre. Takºe algoritmus by nena²iel niektoré biologicky
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Obr. 2.5: Priklady roz²írenia kandidátskych podsekvencií. a) spájanie podsekvencií pod©a
diagonál. b) h©adanie s orezávaním, ²edo vyzna£ené oblasti okolo vybranej podsekvencie,
ktoré sa preh©adávajú. c) roz²írenie s medzerami.

relevantné zarovnania. Rovnako zle nastavený orezávací parameter D môºe spôsobi´, ºe

BLAST prestane preh©adáva´ pred£asne a minie tak niektoré zarovnania. Takisto ostatné

pouºívané parametre (T, A, S1, S2 ) ovplyv¬ujú senzitivitu algoritmu a jeho £asovú zloºi-

tos´. �al²ie detaily o vlastnostiach a implementácii tohto algoritmu môºno nájs´ napríklad

v prácach Cameron et al. (2004) alebo Chang (2005).

Pre posúdenie relevantnosti výsledku nájdeného h©adaním nám iba skóre nesta£í, pre-

toºe pri malej d¨ºke sekvencie by sa mohlo sta´, ºe zarovnanie dvoch sekvencií s daným

skóre by sa podarilo nájs´ aj medzi sekvenciami, ktoré nie sú pribuzné. Preto sa k výsled-

kom okrem skóre po£íta aj E-value, £o je o£akávaný po£et zarovnaní s daným alebo lep²ím

skóre, ktoré by sa na²li medzi dvoma £isto náhodnými sekvenciami.

2.2 H©adanie ortologických sekvencií pomocou BLASTu

2.2.1 Reciprocal best hit (RBH) metóda

Najpriamo£iarej²ie pouºitie BLASTu na h©adanie ortológov je metóda reciprocal best hit -

najlep²ích vzájomných hitov (výsledkov h©adania). Podstatou tejto metódy je predpoklad,

ºe dva ortologické gény v dvoch organizmoch, budú navzájom najpodobnej²ie, pretoºe

vznikli zo spolo£ného predka. Gén x z genómu X je najlep²ím vzájomným hitom (rbh) pre

gén y z genómu Y, ak najlep²í výsledok h©adania BLASTom s query x v genóme Y je gén

y a zárove¬ pri obrátenom h©adaní s query génu y v genóme X bude najlep²í BLAST hit
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gén x

gén z

RBH označí x a y za ortológy nedostatok RBH metódy 

gén y

Obr. 2.6: V©avo je zobrazené úspe²né h©adanie ortológou pomocou metódy RBH. V pravej
£asti obrázku je prípad ke¤ táto metóda neidenti�kuje dvojicu ortologických génov x a y

gén x. Identi�kácia ortológou pomocou RBH metódy je znázornená na obrázku 2.6. Táto

metóda je ²iroko pouºivaná, vi¤. napríklad Rivera et al. (1998); Hirsh and Fraser (2001).

Obmedzenia RBH metódy a jej zlep²enia

Samotná RBH metóda nezabezpe£uje nájdenie správnej dvojice ortológov. V prípade, ºe

sú ortologické gény príli² evolu£ne vzdialené (majú príli² rozdielne sekvencie), môºe sa

sta´, ºe nebude nájdený ºiadny signi�kantný hit alebo najlep²ie hodnotený hit nebude

ortológ ku h©adanému génu (vi¤. obrázok 2.6). H©adanie BLASTom nie vºdy vráti evolu£ne

najbliº²í gén v h©adanom organizme (Koski and Golding, 2001) . Pri h©adaní ortológov

metódou RBH problém naj£astej²ie predstavujú paralógy h©adaného génu. BLAST môºe

v jednom smere h©adania nájs´ správny ortológ, ale pri h©adaní v opa£nom smere vyjde

ako najlep²í hit paralóg génu a metóda RBH zavrhne takúto dvojicu. Tento problém sa dá

rie²i´ dodato£nou analýzou nájdených rie²ení pod©a rôznych kritérií.

2.2.2 Reciprocal smallest distance (RSD) metóda

Jedným z navrhnutých spôsobov zlep²enia RBH metódy je navrhnutý v práci Wall, Fraser,

Hirsh Wall et al. (2003). My²lienka tohto prístupu spo£íva v pouºití BLASTu na získanie
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malej mnoºiny vysoko podobných sekvencií, ktoré sa porovnajú na základe vzájomnej

evolu£nej vzdialenosti. Dve evolu£ne najbliº²ie sekvencie z tohto porovnania sa vyhlásia za

ortológy.

Pri metóde RSD sa najprv BLASTom pre h©adanú sekvenciu x z genómu X získa

mnoºina hitov H1 s vysokým skóre z genómu Y. Prvky tejto mnoºiny sú spätne zarovnané

k x (algoritmom CLUSTALW - Larkin et al. (2007)) a pre zarovnané dvojice, ktorých

zarovnané £asti presahujú ur£itý prah z d¨ºky celého zarovnania, sa vypo£íta programom

PAML (Yang, 2000) najpravdepodobnej²í po£et substitúcií aminokyselín, ktoré odde©ujú

x a danú hit sekvenciu. Z takto prepo£ítaných sekvencií z mnoºiny H1 sa zoberie, len

sekvencia y s najmen²ou evolu£nou vzdialenos´ou, ktorá sa následne spätne pouºije na

h©adanie BLASTOM v genóme X. Získaná mnoºina hitov H2 sa spracuje rovnako ako H1

pri opa£nom smere h©adania. Ak z tohto zpracovania vyjde ako sekvencia z najmen²ou

evolu£nou vzdialenos´ou k a pôvodne h©adaná sekvencia x, dvojica x a y sa ozna£í za

ortologické sekvencie.

Ortologické páry, ktoré sú odhalené metódou RSD, ale nie pomocou RBH, predstavujú

pravdepodobne prípady, ke¤ RBH v niektorom smere vyhlásila za najlep²í hit paralóg

k h©adanému génu. Výsledky ¤al²ej analýzy (Moreno-Hagelsieb and Latimer, 2008) v²ak

poukazujú na vä£²iu mieru chýb v prístupe RSD, takºe tento prístup nemusí vºdy poskyt-

nú´ výhodu oproti RBH.

Tieto metódy sú jadrom viacerých databáz skupín ortologických proteínov. Jednotlivé

databázy sa lí²ia rôznym spracovaním výsledkov z RBH metód, ktorým sa snaºia adresova´

niektoré problémy týchto metód.

2.2.3 Databáza COG

Databáza COG (Clusters of Orthologous Groups of proteins) (Tatusov et al., 2000) pred-

stavuje snahu o fylogenetickú klasi�káciu proteínov z 21 kompletných genómov baktérií

aj eukariotických organizmov. Skupiny týchto proteínov sú tvorené na základe predpok-

ladaných ortologických vz´ahov medzi nimi. Pri kon²trukcii týchto skupín sa vychádza zo

sekven£nej podobnosti proteínov ur£enej na základe BLAST h©adania. Základnou my²lien-
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kou je vytvorenie skupiny pre aspo¬ 3 proteíny z rozdielnych genómov, ktoré sa navzájom

podobajú viac neº na ktorýko©vek iný proteín z daných genómov. Kon²trukcia týchto

skupín postupuje nasledovne:

1. Vykoná sa BLAST h©adanie s kaºdým proteínom z kaºdého genómu ako dotazom.

2. Identi�kujú a zlú£ia sa predpokladané paralógy - proteíny z toho istého genómu,

ktoré sú podobné navzájom viac, neº vo£i ©ubovo©nému proteínu z iného genómu.

3. Detekujú sa trojuholníky proteínov z rôznych genómov, ktoré sú navzájom najlep²ie

hity (pri zoh©adnení uº identi�kovaných paralógov). To znamená, ºe proteín x z

genómu X má navzájom najlep²í hit s a z genómu A, A má v genóme Z recipro£ne

najlep²í hit proteín z a z je vzájomne najlep²í hit pre x z genómu X.

4. Trojuholníky proteínov, ktoré majú spolo£nú hranu, sa spoja do vä£²ích skupín -

zhlukov COG.

5. Vykoná sa analýza kaºdého COGu na elimináciu falo²ne pozitívnych priradení a ur£e-

nie skupín obsahujúcich viacdoménové proteíny. Tieto proteíny mohli by´ nesprávne

zaradené do jedného zhluku kvôli ve©kej podobnosti niektorých ich domén aj ke¤

nie sú v ortologickom vz´ahu. Sekvencie týchto proteínov sa rozdelia pod©a domén a

kroky 1-4 sa zopakujú na tieto podsekvencie, £ím sa dosiahne zaradenie jednotlivých

domén do COG zhlukov.

6. Následne sa analyzujú ve©mi ve©ké COGy, ktoré obsahujú proteíny z vä£²iny alebo

zo v²etkých genómov. Tieto zhluky sa po preskúmaní zarovnaní medzi jednotlivými

ich proteínmi, môºu rozdeli´ na dve alebo viac �nálnych COG zhluky.

Z tohto postupu vyplýva, ºe minimálny po£et proteínov z rôznych genómov v jed-

nom zhluku je 3. Takto zoskupené proteíny predstavujú výpo£tovú predpove¤ zaloºenú na

sekven£nej podobnosti a je potrebné podrobi´ tieto výsledky ¤al²ej analýze na overenie bio-

logickej relevantnosti. �al²ím z problémov COG metódy je nerozli²ovanie medzi evolu£ne

starými a nov²ími duplikáciami.
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2.2.4 INPARANOID

Na podobnom princípe ako COG pracuje aj databáza INPARANOID (Remm et al., 2001).

Algoritmus na ur£ovanie ortológov INPARANOID v²ak berie do úvahy £asový sled evo-

lu£ných udalostí duplikácie a speciácie. Ak nastane duplikácia génu po jeho speciácii, obe

kópie génu sú zárove¬ ortologické ku génu z druhého organizmu, ktorý vznikol speciá-

ciou. Takéto paralógy sa ozna£ujú ako in-paralógy. Naopak paralogické gény, ktoré vznikli

pred speciáciou sa nazývajú out-paralógy. INPARANOID sa pri ur£ovaní vz´ahu ortológie

snaºí ur£i´ aj in-paralógy k najlep²iemu vzájomnému hitu a odlí²i´ ich od out-paralógov.

Algoritmus na vstupe dostane dva kompletné zoznamy proteínových sekvencií z dvoch

organizmov a ako výstup vypo£íta zoznam skupín ortologických proteínov v týchto orga-

nizmoch. Kedºe je snaha identi�kova´ in-paralógy a zahrnú´ ich do správnych ortologických

skupín, tieto skupiny môºu pozostáva´ z viacerých proteínov z oboch organizmov. Zárove¬

sa vypo£íta miera dôveryhodnosti pre tieto pridané ortológy. Kon²trukcia týchto skupín

postupuje nasledovne:

1. Ur£ia sa sekven£né podobnosti medzi v²etkými sekvenciami z organizmov A a B a

tieº medzi sekvenciami jednotlivých organizmov navzájom (A-B, A-A, B-B, B-A).

Na toto ur£enie sa pouºije BLAST h©adanie (all-in-all).

2. Nájdu sa vzájomné najlep²ie hity medzi proteínmi organizmov A a B. Tieto dvojice

budú tvori´ hlavný ortologický pár v zkon²truovaných ortologických skupinách.

3. Ku v²etkým takto nájdeným dvojiciam sa pridajú ich predpokladané in-paralógy,

ktoré sa ur£ia pre kaºdý organizmus zvlá²´. Tento krok algoritmu je znázornený na

obrázku 2.7. Pri identi�kovaní in-paralógov sa vychádza z predpokladu, ºe in-paralógy

sú proteíny organizmu, ktoré sú podobné na proteín z hlavného ortologického páru

viac neº na ©ubovo©ný iný proteín v druhom organizme. Na sekven£nú podobnos´

medzi hlavným ortologickým párom proteínov A1 a B1 sa dá pozera´ ako na vzdia-

lenos´ medzi sekvenciami týchto proteínov. Vzdialenos´ medzi hlavným ortologickým

párom ozna£íme S. In-paralógy k proteínu A1 sú tie proteíny z organizmu A, ktorých
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Obr. 2.7: Proteíny organizmu A sú vyzna£ené £iernymi bodmi, proteíny organizmu B
bielymi. Vzdialenos´ S medzi hlavným ortologickým párom A1-B1 ur£uje hranice pre zod-
povedajúce skupiny in-paralógov.

vzdialenos´ od proteínu A1 je men²ia ako vzdialenos´ S (vzdialenos´ medzi A1 a B1).

In-paralógy k proteínu B1 sa nájdu analogicky medzi proteínmi organizmu B. Takto

sa vytvoria dve skupiny in-paralógov, jedna pre kaºdý organizmus.

4. K in-paralógom sa vypo£íta miera dôveryhodnosti. Táto miera vyjadruje, ako ve©mi

je in-paralóg podobný na hlavný proteín skupiny, kvôli ktorému bol pridaný medzi

ortológy.

5. Prekrývajúce sa skupiny proteínov sa roztriedia, prípadne spoja do jednej vä£²ej

skupiny na základe skór podobností proteínov v týchto skupinách.

6. K samotným skupinám proteínov sa priradia miery dôveryhodnosti. Ak je rozdiel

medzi hlavným proteínom v skupine a druhým vä£²í o£akáva sa, ºe výber hlavného

proteínu skupiny bol správny a miera dôveryhodnosti je vä£²ia ako ke¤ by boli alter-

natívne proteíny v skupine s ve©kou podobnos´ou k hlavným ortológom.

Na zlep²enie tohto h©adania môºe by´ na vstupe pridaný zoznam proteínov z tretieho

refen£ného organizmu, ktorý môºe pomôc´ od�ltrova´ ortológy so nízkym skóre podobnosti

medzi A a B.

Na podobnom princípe ako INPARANOID je postavený aj algoritmus OrthoMCL (Li

et al., 2003), ktorý navy²e umoº¬uje zoskupovanie proteínov pre viaceré organizmy.
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2.3 Vz´ah ortológie ur£ený pod©a pozície v genóme

2.3.1 Syntenické regióny genómov

Pozícia génu v genóme môºe poslúºi´ ako dodato£ná informácia, ktorá pomôºe správne

identi�kova´ ortologické gény z kandidátov získaných na základe sekven£nej podobnosti.

Úseky genómov dvoch evolu£ne príbuzných organizmov, ktoré obsahujú príbuzné gény, sa

ozna£ujú za syntenické. Príklad takýchto úsekov je na obrázku 2.8. Po£as evolúcie sa môºe

sta´, ºe sa úsek sekvencie presunie na iné miesto v genóme. Takéto úseky môºu obsaho-

va´ aj viac génov. Ak takáto zmena v genóme nastane aº po speciácii, úseky obsahujúce

ortologické proteíny môºu by´ na rozdielnych miestach v chromozómoch jednotlivých orga-

nizmov, ale kontext genómu môºe pomôc´ ur£i´, £i dva sekven£ne podobné proteíny vznikli

speciáciou. Pri analýze BLAST hitov pri RBH metóde je potrebné odlí²i´ h©adané ortológy

od paralógov, ktoré vznikli duplikáciou e²te pred speciáciou. V genómoch okolo predpok-

ladanej dvojice ortologických proteínov sa o£akáva prítomnos´ ¤al²ích podobných ortolo-

gických dvojíc. Naopak pre neortologické proteíny je malá pravdepodobnos´, ºe budú ma´

navzájom podobný kontext vo svojich genómoch. Overenie tohto predpokladu poskytne

¤al²ie kritérium pre správnos´ predpokladaného vz´ahu ortológie. Pouºitie tohto kritéria

je sú£as´ou Best Unambiguous Set (BUS) metódy.

2.3.2 Best Unambiguous Set (BUS) metóda

Táto metóda je popísaná v (Kellis et al., 2004). Umoºnuje nájs´ kore²pondujúce gény medzi

dvoma organizmami na základe sekven£nej podobnosti a informácii o genómovom kontexte

génov. Tato metóda nadväzuje na metódu RBH a zhlukovanie metódov COG. Jej princíp

spo£íva v h©adaní mnoºín génov, pre ktoré platí, ºe v²etky najlep²ie zhodujúce sa gény s

niektorým génom mnoºiny sú tieº v tej istej mnoºine. Zárove¬ mnoºina neobsahuje ºiadny

najlep²í hit pre gén mimo mnoºiny. Na za£iatku sa vytvoria mnoºiny génov pod©a najlep²ích

hitov nad nejakou hranicou a následne sa aplikovaním rôznych kritérií z pôvodných mnoºín

vyextrahujú mnoºiny sp¨¬ajúce vy²²ie uvedenú podmienku.

Na reprezentáciu problému nájdenia týchto mnoºín sa pouºije grafová ²truktúra. Vr-
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Obr. 2.8: Príklad syntenických regiónov. Dva organizmy P a Q sa vyvinuli zo spolo£ného
predka a majú na genóme úseky, ktoré navzájom kore²pondujú. Takéto úseky obsahujú viac
navzájom ortologických génov (p1 - q1, p2 - q2, p4 - q4), ale kvôli zmenám po£as evolúcie
(napríklad reorganizácia genómu) nemusia by´ tieto úseky v rovnakej £asti genómu.

choly budú predstavova´ gény kaºdého organizmu a ováhované hrany medzi nimi pred-

stavujú sekven£nú podobnos´ získanú z výsledkov BLASTu. Na základe týchto informácií

sa vytvorí bipartitný graf (gény jednoho organizmu budú spojené hranou len s génmi

druhého organizmu). Z tohto grafu sa budú eliminova´ hrany, pre získanie ortologických

skupín. Najprv sa v²ak neorientované hrany nahradia orientovanými(kaºdá orientovaná

hrana má rovnakú váhu ako neorientovaná pred ¬ou.) V prvom kroku sa odstránia tie

hrany, ktorých skóre je men²ie ako 80% z váhy najlep²ie hodnotenej hrany vychádzajúcej z

toho istého vrchola. Mnoºina hrán, ktorá ostane po tomto kroku, sa zna£í M80. Tento krok

od�ltruje jasne evolu£ne rozdielne sekvencie a výrazne zníºi súvislos´ grafu. Komponenty

tohto grafu budú predstavova´ mnoºiny ortologických proteínov. Po prvom kroku rozlí²enia

na základe sekven£nej podobnosti sa tieto mnoºiny analyzujú pod©a genomického kontextu.

Podgrafy vytvorené v predchádzajúcom kroku sa pouºijú na vytvorenie blokov za-

chovanej synténie zaloºenými na fyzickej vzdialenosti medzi génmi v genóme. Napríklad, ak

v grafe sú hrany (x1, y1) a (x2, y2), v genóme X sú v blízko seba umiestnené gény x1 a x2 a
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v genóme A to iste platí pre gény y1 a y2, vytvorí sa syntenický blok B = (x1, y1), (x2, y2).

Následne sa tieto bloky pouºijú na orezanie hrán, ktoré spájajú gény mimo toho istého

bloku. Takºe ak by gén y3 nebol fyzicky blízko génom y1 a y2 hrana z medzi ním a génom

x1 alebo x2 by sa odstránila. V praxi sa na orezávanie hrán pouºívajú bloky obsahujúce

aspo¬ 3 gény. Pre kon²trukciu blokov je dôleºitý parameter d, ktorý ur£uje maximálnu

vzdialenos´ medzi génmi v rámci ktorej sa povaºujú za fyzicky blízke. V uvedenej práci bol

tento parameter nastavený na 20 kilobáz, £o predstavuje zhruba 10 génov.

Po tomto orezaní sa zo zvy²ných podgrafov vyberú tie, ktoré sp¨¬ajú podmienku pre

best unambiguous set. To znamená, ºe pre kaºdý vrchol z mnoºiny je jeho najlep²í hit tieº

v mnoºine a ºiadny vrchol mimo mnoºiny nemá svoj najlep²í hit vnútri tejto mnoºiny. Také

mnoºiny sa skon²trujú orezaním na M100 (len najlep²ie vychádzajúce hrany z vrcholov) a

nájdením súvislých komponentov v tomto grafe. Tieto mnoºiny predstavujú predpokladané

skupiny ortologických génov.

2.4 H©adanie ortologických sekvencií pomocou pro�lov
a motívov

Predchádzajúce metódy sa zameriavali na ur£enie ortológie na základe podobnosti medzi

dvojicami sekvencií. Takýmto prístupom boli identi�kované vz´ahy ortológie medzi génmi

rôznych druhov, £o umoº¬uje skúma´ spolo£né vlastnosti rôznych ortologických verzií jed-

ného génu. Pre kaºdý organizmus môºe verzia génu obsahova´ odli²nosti ²peci�cké pre

daný druh. Pri h©adaní ortológov pod©a sekvencie konkrétneho druhu sa pri zarovnávaní

berú do úvahy aj tieto ²peci�cké £asti, £o môºe zníºi´ skóre relevantného hitu. Z tohto

dôvodu pre h©adanie ortológov v evolu£ne vzdialenej²ích organizmoch, ktorých sekvencie

divergovali výraznej²ie, nemusí sta£i´ ani postupné porovnanie kandidátskej sekvencie so

v²etkými známymi verziami génu na správnu identi�káciu ortológu. V takýchto prípadoch

je potrebné zamera´ porovnanie len na tie £asti génu, ktoré sú zachované medzi v²etkými

známymi verziami, pretoºe sa dá o£akáva´, ºe práve tieto £asti sa budú vyskytova´ v géne

aj vzdialenej²ieho organizmu.
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2.4.1 Pro�ly sekvencií

Na ur£enie úsekov zachovaných medzi viacerými sekvenciami sa pouºíva viacnásobné zarov-

nanie sekvencií. Toto zarovnanie je analogické k zarovnaniu dvojice sekvencií. V tomto

prípade sa tieº h©adá zarovnanie s najlep²ím skóre pod©a daných parametrov (skórovacia

matica, penalizácia za medzery), ale pre viac ako 2 sekvencie. Nájs´ optimálne zarov-

nanie viacerých sekvencií je NP-úplný problém (Wang and Jiang, 1994) a v praxi sa na

h©adanie týchto zarovnaní pouºívajú heuristické metódy. Medzi najroz²írenej²ie implemen-

tácie týchto metód patria nástroje CLUSTALW (Larkin et al., 2007) a MUSCLE (Edgar,

2004).

Z výstupov týchto nástrojov sa dajú identi�kova´ zachované úseky medzi jednotlivými

sekvenciami. Kaºdý st¨pec zarovnania predstavuje prvky (prípadne medzery) vyskytujúce

sa na danom mieste v jednotlivých sekvenciách. Zhoda prvkov v st¨pci pre vä£²inu sekven-

cií nazna£uje, ºe aj pri ¤al²ích sekvenciách patriacich do rovnakej skupiny sa dá o£akáva´

na danej pozície práve rovnaký prvok, ako u vä£²iny zarovnaných sekvencií. Viac st¨pcov

so signi�kantnou zhodou za sebou môºe predstavova´ evolu£ne zachovaný úsek sekvencie,

ktorý je charakteristický pre danú skupinu sekvencií. Naopak st¨pce zarovnania, v ktorých

nie je zrejmá zhoda medzi sekvenciami rôznych druhov, pravdepodobne neobsahujú in-

formáciu podstatnú pre klasi�kovanie sekvencie. Viacnásobné zarovnanie teda poskytuje

informáciu o tom, ktoré pozície v sekvencii sú rozhodujúce a aké prvky sa na nich o£aká-

vajú pre sekvenciu patriacu do danej skupiny. Na reprezentovanie spolo£ných £¯t skupiny

génov sa následne pouºívajú ²truktúry, ktoré umoº¬ujú rozdielne skórovanie zhody medzi

danou sekvenciou a modelom v závislosti na pozícii. Na dosiahnutie takejto reprezentá-

cie sa pouºívajú napríklad pozi£ne ²peci�cké skórovacie matice (position speci�c scoring

matrix - PSSM ) (Gribskov et al., 1987) alebo pro�lové skryté Markovovské modely (pro-

�le Hidden Markov Model - HMM ) (Krogh et al., 1994). PSSM, ako z názvu vyplýva, je

modi�káciou skórovacej matice z £asti 2.1.1, av²ak na rozdiel od skórovacej matice prvok

S(a, p) v takejto matici ozna£uje skóre výskytu prvku a z danej abecedy na pozícii p v

danej sekvencii. Takouto maticou môºeme reprezentova´ jednotlivé zachované £asti sekven-
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cie, takéto vyjadrenie v²ak neberie do úvahy prípadné medzery v sekvencii. Tento problém

rie²ia pro�lové HMM.

2.4.2 Pro�lové HMM

Vo v²eobecnosti skryté Markovovské modely sú pravdepodobnostné modely, na ktoré sa

dá pozera´ ako na generujúce automaty. Tieto automaty majú kone£nú mnoºinu stavov, v

ktorých sa generuje sekvencia. Prechody medzi stavmi majú danú pravdepodobnos´ rov-

nako, ako vygenerovanie konkrétneho prvku sekvencie v danom stave.

Prívlastok skrytý vyplýva z toho, ºe pozorovaná je len vygenerovaná sekvencia. Postup-

nos´ stavov, v ktorých sa automat pri generovaní nachádzal, ostáva skrytá. Rôzne sekvencie

môºu by´ modelom vygenerované rôznymi spôsobmi, ktoré majú rôznu pravdepodobnos´.

Parametre modelu, ako sú pravdepodobnosti prechodov a emisií prvkov sekvencie, nesú

informáciu o vlastnostiach sekvencií, ktoré tento model dokáºe generova´ s ve©kou pravde-

podobnos´ou.

Jedno z moºných pouºití HMM je, ºe nastavením týchto parametrov sa dajú vytvori´

modely, ktoré reprezentujú ur£itú skupinu sekvencií. Následne sa takýto model dá pouºi´

na vypo£ítanie pravdepodobnosti príslu²nosti danej sekvencie k modelovanej skupine tak,

ºe sa vypo£íta pravdepodobnos´ vygenerovania tejto sekvencie týmto modelom. Pro�lové

HMM sú ²peciálny prípad skrytých Markovovských modelov, ktoré svojou architektúrou

umoº¬ujú z viacnásobného zarovnania vyjadri´ spolo£né vlastnosti evolu£ne príbuzných

biologických sekvencií.

Pro�lové skryté Markovovské modely vytvoria z viacnásobného zarovnania príbuzných

sekvencií systém na ohodnocovanie sekvencií pod©a výskytu jednotlivých prvkov na kaºdom

mieste v sekvencii. Na základe tohto ohodnotenia sa dá posúdi´, £i ohodnotená sekvencia

patrí do skupiny príbuzných sekvencií, ktoré boli pouºité na tvorbu modelu. Na výpo£et

pravdepodobností prechodov medzi stavmi a emisie prvkov sa pouºijú jednotlivé st¨pce zo

vstupného zarovnania.

Na pro�lové HMM sa dá pozera´ ako na roz²írenie PSSM o moºnos´ uvaºova´ medzery.

Samotné PSSM sa dá vyjadri´ ako jednoduchý HMM, ktorý pozostáva zo stavov zoradených
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Obr. 2.9: Skrytý Markovovský model, ktorý neuvaºuje medzery. Model má za£iato£ný stav
Z , kone£ný stav K a zarovnávacie stavy qi. v kaºdom stave je len jedna moºnos´ prechodu
do ¤al²ieho stavu.

do re´aze. Z kaºdého stavu qi sa dá pohnú´ len do stavu qi+1 po vygenerovaní znaku

a. Pravdepodobnos´ vygenerovania kaºdého znaku abecedy v danom stave qi zodpovedá

pravdepodobnosti výskytu tohto znaku na pozícii i. Tieto stavy reprezentujú zarovnané

prvky sekvencií a budeme ich ozna£ova´ ako zarovnávacie stavy. Prechody medzi týmito

stavmi sú dané vºdy len jednou moºnos´ou, takºe pravdepodobnos´ prechodu medzi stavmi

bude vºdy 1. Takýto model neuvaºuje medzery v sekvencii a funguje ako PSSM pri hod-

notení kandidátskej sekvencie. Schéma tohto modelu je na obrázku 2.9.

Roz²írenie modelu o medzery musí poskytova´ moºnos´ reprezentácie vloºenia £i straty

úseku sekvencie. Vloºenie úseku predstavuje £as´ sekvencie, ktorá nezodpovedá ni£omu v

modelovaných sekvenciách. Moºnos´ generovania takýchto £astí v sekvencii je realizovaná

prostredníctvom vkladacích stavov, do ktorých sa dá dosta´ po kaºdom zarovnávacom stave.

Z takého stavu sa pokra£uje do nasledujúceho zarovnávacieho stavu, prípadne do stavu

modelujúceho stratu úseku sekvencie. Pre modelovanie tejto straty je potrebné prida´ do

modelu moºnos´ presko£i´ ur£itý po£et zarovnávacích stavov. Z tohto dôvodu sú do modelu

pridané mazacie stavy. Kaºdý mazací stav predstavuje vynechanie jedného prvku. Do

takéhoto stavu sa dá dosta´ z príslu²ného (pod©a pozície) zarovnávacieho, vkladacieho

alebo mazacieho stavu a pokra£ova´ do nasledujúcich stavov ©ubovo©ného typu. Schéma

roz²íreného HMM je na obrázku 2.10. Takáto ²truktúra je typická pre pro�lové HMM a

ako prví ju predstavili (Haussler et al., 1993) a (Krogh et al., 1994).

Pre získanie modelu, ktorý vyjadruje z daného viacnásobného zarovnania spolo£né £rty

zarovnaných sekvencií, je nutné ur£i´ parametre modelu, ako sú pravdepodobnosti pre-

chodov a emisií pre jednotlivé stavy a tieº d¨ºka modelu. Pod d¨ºkou modelu sa rozu-

mie po£et zarovnávacích stavov a problém spo£íva v rozhodnutí, ktoré st¨pce zarovna-

nia obsahujú dostato£nú zhodu, aby boli reprezentované takýmto stavom. Toto môºe by´
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Obr. 2.10: Pro�lový skrytý Markovovský model. Model má za£iato£ný stav Z , kone£ný
stav K, zarovnávacie stavy qi, mazacie stavy Mi, vkladacie stavy Vi.

rozhodnuté rôznymi heuristickými pravidlami; napríklad st¨pec zarovnania, ktorý obsahuje

medzeru pre viac ako polovicu sekvencií, bude modelovaný vkladacím stavom a nie zarovná-

vacím stavom. Pravdepodobnosti pre emisie sa dajú získa´ zo vstupného viacnásobného

zarovnania spo£ítaním výskytov prvkov sekvencie v jednotlivých stavoch. Pravdepodob-

nosti prechodov medzi stavmi sa tieº ur£ujú z tohto zarovnania spo£ítaním prechodov

medzi jednotlivými stavmi modelu.

Takýto prístup dáva dobré výsledky pre ve©ké mnoºstvo zarovnaných sekvencií, ale

v prípade, ºe je trénovacích sekvencií málo, môºe by´ pre prechody a emisie, ktoré sa

v nich nevyskytujú, táto pravdepodobnos´ nastavená na nulu. Takto nastavená pravde-

podobnos´ nie je ºiadúca, pretoºe takto by sa dané prechody zakázali pre v²etky sekvencie

posudzované takýmto modelom. Najjednoduch²ie sa tento problém dá rie²i´ zapo£ítaním

pseudo-výskytu pre v²etky prechody a emisie, ale existujú rôzne ¤al²ie prístupy, ako lep²ie

získava´ pravdepodobnosti pre pro�lové HMM, ktoré sú popísané v práci Durbin et al.

(1998).

Po natrénovaní modelu je moºné pouºi´ ho na detekciu ¤al²ích podobných sekvencií.

Sekvencia sa dá klasi�kova´ na základe pravdepodobnosti, ºe bola vygenerovaná daným

modelom. Táto pravdepodobnos´ sa dá získa´ ²tandardným forward algoritmom pre HMM

(Durbin et al., 1998). Pre posúdenie relevantnosti danej sekvencie je nutné porovna´

výslednú pravdepodobnos´ s pravdepodobnos´ou vygenerovania danej sekvencie náhodným
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modelom.

2.4.3 HMMER a Pfam

Pro�lové HMM sú implementované v rôznych verejne prístupných nástrojoch, ktoré umoº-

¬ujú ich praktické pouºitie. Takýmto ²iroko pouºívaným nástrojom je napríklad HMMER

(Eddy, 1998), ktorý poskytuje celý rad moºností ako pouºi´ pro�lové HMM (h©ada´ hity

pre HMM v databáze sekvencií, emitova´ z modelu sekvencie a podobne). Tento nástroj

bol s úspechom pouºitý v práci Gabaldón et al. (2005), v ktorej sa pomocou neho podarilo

detegova´ vz´ahy ortológie medzi komponentami enzýmu NADH a proteínmi bez ur£enej

funkcie, v rôznych organizmoch. Pouºítím tohto nástroja bola tieº vytvorená databáza

Pfam (Finn et al., 2007), ktorá obsahuje modely rodín príbuzných proteínov, vytvorených

z viacnásobného zarovnania, a ¤al²ie údaje (popis domén, ²truktúry a podobne) pre pro-

teíny z týchto rodín.

2.4.4 Motívy a MEME

Modely vo vy²²ie popísanej databáze Pfam popisujú podobnos´ medzi sekvenciami v ro-

dine na ich celej d¨ºke. Pri rie²ení niektorých úloh je v²ak potrebné identi�kova´ jednotlivé

krat²ie zachované úseky medzi príbuznými sekvenciami a reprezentova´ kaºdý takýto úsek

zvlá²´. To umoºní h©ada´ v iných sekvenciách len tieto £asti, alebo klasi�kova´ pod©a nich

uº známe sekvencie. Z biologického h©adiska tieto úseky môºu predstavova´ ²trukturálne

(aminokyseliny z daného úseku sa poskladajú do rovnakej trojrozmernej ²truktúry) alebo

funk£né celky, ktoré sa vyskytujú v proteínoch príbuzných organizmov, ako napríklad rov-

naké väzobné domény v príbuzných proteínoch. Takýto zachovaný úsek medzi sekvenciami

sa nazýva motív. Tieto motívy sa vä£²inou reprezentujú pomocou vy²²ie spomínaných po-

zi£ne ²peci�ckých skórovacích matíc, ktoré ur£ujú, na ktorej pozícii a s akou váhou sa v

danom úseku o£akáva daná aminokyselina. Motív môºeme gra�cky reprezentova´ logom,

ktoré pre kaºdú pozíciu obsahuje aminokyseliny zobrazené s ve©kos´ou úmernou pravde-

podobnosti výskytu na danej pozícii. Príklad takéhoto loga zobrazujúceho sekven£ný motív

je na obrázku 2.11.
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Obr. 2.11: Gra�cké zobrazenie sekven£ného motívu vytvoreného pomocou programu
MEME (Bailey et al., 2006). Na osi x je pozícia v sekven£nom motíve, na osi y je zlogaritmo-
vaná pravdepodobnos´ výskytu zobrazenej aminokyseliny na danej pozícii. Aminokyseliny
sú pod©a ich chemických vlastností rozdelené do ²tyroch skupín. Farbou aminokyseliny je
na obrázku znázornená jej príslu²nos´ do jednej z týchto skupín.

Sada takýchto motívov sa dá pouºi´ na h©adanie sekvencií obsahujúcich rovnaké domény.

Prítomnos´ týchto motívov v ur£itej sekvencii môºe indikova´ jej príbuznos´ ku skupine

sekvencií, z ktorých boli tieto motívy vytvorené.

Na identi�káciu motívov v sekvenciách a na h©adanie s nimi je takisto viac verejne

prístupných nástrojov. Jedným z takýchto nástrojov je napríklad balík programov The

MEME Suite (Bailey et al., 2006). Program MEME (Multi EM for Motif Elicitation)

(Bailey and Elkan, 1994) identi�kuje v daných nezarovnaných sekvenciách zadaný po£et

motívov s najniº²ou E-value (stredná hodnota po£tu výskytov daného motívu v náhodnej

sekvencii). �tandardné nastavenie pre po£et h©adaných motívov je tri. Tento program h©adá

len motívy bez medzier a reprezentuje ich pomocou PSSM. Nájdené motívy je moºné

následne pouºi´ ako vstup do programu MAST (Motif Alignment and Search Tool), ktorý

umoº¬uje h©adanie týchto motívov v databáze sekvencií (Bailey and Gribskov, 1998). Prácu

s motívmi, ktoré obsahujú medzery, umoº¬ujú ¤al²ie programy (GLAM, GLAM2SCAN),

ktoré sa nachádzajú v aktuálnej²ích verziách balíka programov The MEME Suite (Frith

et al., 2008).
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2.5 Fylogenetická informácia

Pre správne ur£enie vz´ahov ortológie je nutné odlí²i´ v sekven£ne podobných génoch pa-

ralógy od ortológov. Algoritmus SYNERGY (Wapinski et al., 2007) rie²i tento problém

pomocou dodato£nej informácie o evolu£nej histórii organizmov a génov kódujúcich pro-

teíny v týchto organizmoch. Fylogenetických strom je grafovou reprezentáciou predpok-

ladanej evolu£nej histórie daných organizmov (alebo génov) a ur£uje sa analýzou sekvencií

v sú£asnosti existujúcich organizmov. Evolu£ná história génov a samotných organizmov je

rôzna, pretoºe gény mohli vznika´ v priebehu evolúcie nielen pri speciácii organzimov, ale

aj procesom duplikácie. Z toho vyplýva, ºe aj gény z rovnakého organizmu môºu ma´ s

£asti rozdielne fylogenetické stromy. Fylogenetický strom zachytáva evolu£né procesy, ktoré

viedli k vyvinutiu jednotlivých druhov (génov) zo spolo£ného predka. Vrchol v strome

predstavuje organizmus (gén), pri£om v listoch sú sú£asné organizmy (gény sú£asných

organizmov) a vnútorné vrcholy tohto stromu predstavujú predpokladaných vyhynutých

evolu£ných predkov (ich gény). Hrany v strome ur£ujú, ktoré organizmy (gény) sa vyvinuli

z jedného spolo£ného predka.

Algoritmus SYNERGY má na vstupe okrem zoznamu génov kódujúcich proteíny pre

jednotlivé organizmy aj fylogenetický strom pre skúmané organizmy. Vybudovaním fyloge-

netických stromov pre jednotlivé gény sa vyrie²i problém odlí²enia paralógov a ortológov.

Tieto stromy ur£ujú, ktoré gény vznikli prostredníctvom ktorých procesov (duplikácia £i

speciácia), a tak sú vz´ahy medzi génmi (paralógia, ortológia) odvodené po vybudovaní

týchto stromov z ich ²truktúry. Samotné ur£ovanie vz´ahu homológie medzi génmi je v

tomto algoritme rie²ené na základe uº uvedených metód porovnania sekven£nej podobnosti

a tieº pomocou informácie o umiestnení génov v genóme (syntenické úseky). Pri reko²trukcii

fylogenetického stromu génov v smere od listov ku kore¬u sa pod©a vstupnej informácie z

fylogenetického stromu organizmov, reorganizujú skupiny predpokladaných ortologických

proteínov. Po zostrojení kompletného stromu génov sú de�nované ortologické skupiny, ktoré

rozli²ujú paralógy od ortológov na základe vypo£ítaného stromu. Takýmto spôsobom sú

efektívne katalogizované proteíny viacerých organizmov pod©a vz´ahu ortológie.
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Kapitola 3

H©adanie domén kombináciou

sekven£ných a ²trukturálnych motívov

Domény v ortológoch majú podobné sekvencie, ke¤ºe vznikli evolu£nými procesmi zo

spolo£ného predka. V metódach popísaných v predchádzajúcej kapitole boli ur£ované vz´ahy

ortológie na základe podobnosti v primárnej ²truktúre. Av²ak pre zachovanie biologic-

kej funkcie môºe by´ dôleºitej²ia trojdimenzionálna ²truktúra, do ktorej sa proteín po

translácii poskladá, neº samotné aminokyseliny tvoriace sekvenciu proteínu. V takých prí-

padoch sekven£ná podobnos´ nie je dostato£ne zachovaná a na identi�kovanie ortologických

domén je potrebné zobra´ do úvahy ¤al²ie informácie o ²truktúre proteínu. V tejto kapitole

predstavíme prístup, ktorý pouºívame v na²ej práci na h©adanie takýchto domén.

3.1 H©adanie ²trukturálnych motívov

V proteíne, ktorý je poskladaný v priestore, interagujú navzájom aj aminokyseliny, ktoré sú

od seba zna£ne vzdialené v rámci sekvencie. Takéto väzby môºu spája´ jednotlivé úseky v

sekundárnej ²truktúre do vä£²ích útvarov (napríklad viac β-listov spojených do β-barelu),

takºe tieto závislosti predstavujú dôleºitú informáciu o ²truktúre proteínu. Takéto útvary

v ²truktúre proteínu sa nazývajú ²trukturálne motívy a ich identi�kovanie umoº¬uje zvý²i´

citlivos´ vyh©adávania domén so silnej²ie zachovanou ²truktúrou.

Pri h©adaní ²trukturálnych motívov v proteínoch stojíme pred problémom, ako skom-

binova´ dostupné informácie o ²truktúre proteínov s metódami z kapitoly 2 vyuºivajúcimi
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sekvencie aminokyselín na h©adanie podobnosti medzi proteínmi. Je nutné zade�nova´ spô-

sob, akým budú v²etky tieto informácie reprezentované a vyvinú´ efektívne metódy, ktoré

budú vyuºíva´ túto reprezentáciu na identi�kovanie motívov v proteínovych sekvenciách.

Vo v²eobecnosti sa tento problém dá rie²i´ dvoma rôznymi spôsobmi.

3.1.1 Automatické metódy h©adajúce ²trukturálne motívy

Prvou moºnos´ou je roz²íri´ modely pouºívané na zachytenie spolo£ných £¯t v primárnej

²truktúre pre príbuzné domény. K pôvodným reprezentáciám (napríklad pro�lové HMM)

sa pridajú £asti, ktoré vyjadrujú závislosti medzi vzdialenými aminokyselinami v sekvencii.

Tieto závislosti nie sú zachytené v skrytých Markovovských modeloch, pretoºe v nich sú

prechodové hrany ohodnotené len na základe dvoch susednych stavov.

Program SMURF (Menke et al., 2010) generalizuje Markovovské modely na Markovovské

náhodné polia, ktoré umoº¬ujú vyjadri´ pravdepodobnos´ prechodu do nového stavu v

závislosti od viacerých predchádzajúcich stavov. V ²tandardných pro�lových HMM sa

pravdepodobnos´ vygenerovania aminokyseliny aj v stave qj vypo£íta na základe pred-

chádzajúceho stavu qj−1. V programe SMURF sa výpo£et pravdepodobnosti pre zarovnáva-

cie stavy zodpovedajúce spárovaným úsekom β-listov roz²íri o interagujúcu aminokyselinu

ak. Pravdepodobnos´ interakcie medzi vzdialenými aminokyselinami v β-listoch je teda

moºné vyjadri´ výrazom β-strand[aj, ak, qj, qk], kde aj a ak sú aminokyseliny vygenerované

v stavoch modelu qj a qk. Tento výraz sa po£íta len pre zarovnávacie stavy qj a qk, ktoré

zodpovedali interagujúcim aminokyselinám v proteínoch pouºítých na natrénovnie mo-

delu. Pridanie tohto výrazu zvý²i výpo£tovú náro£nos´ pouºitia tohto modelu, ale zárove¬

umoºní rozoznáva´ ²trukturálne motívy pozostávajúce najmä z β-listov.

�al²ím spôsobom ako reprezentova´ β-listové ²trukturálne motívy je pomocou metód,

ktoré vyuºívajú rôzne druhy gramatík, ako napríklad Ranked Node Rewriting gramatika

(Mamitsuka and Abe, 1994), Range Concatenation gramatika (Chiang et al., 2006) alebo

Multitape Context-Free gramatika (Waldispühl et al., 2006). Tieto gramatiky ²peci�kujú

interakcie medzi aminokyselinami v stromoch odvodenia a pre vstupnú sekvenciu je potrebné

nájs´ najpravdepodobnej²í strom odvodenia.
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Obr. 3.1: �trukturálny motív hairpin sa skladá z jedného stemu a jedného loopu. Písmenom
N sa ozna£uje moºnos´ výskytu ©ubovo©nej nukleotidovej bázy na danom mieste.

Uvedené metódy ²truktúru, ktorú chcú reprezentova´, ur£ujú z trénovacích príkladov

automaticky, výpo£tom ²tatistických vlastností vz´ahov medzi aminokyselinami vo vstup-

ných sekvenciách. Takýto postup nemusí prinies´ uspokojivé výsledky v prípade, ºe nie je

k dispozícii dostato£ne ve©a dobrých trénovacích príkladov a natrénovaný model nezachytí

ºelané ²trukturálne vlastnosti h©adanej domény. Preto sme sa v na²ej práci rozhodli pre

iný prístup, ktorý sa zameriava na reprezentáciu známych vlastností h©adanej ²truktúry.

3.1.2 Metódy vyuºívajúce ²peci�kované vlastnosti ²trukturálnych
motívov.

Druhou moºnos´ou ako h©ada´ ²trukturálne motívy ur£itej domény je vyuºi´ informácie o

jej vlastnostiach dostupné z rôznych biologických experimentov. Z týchto informácií môºu

odborníci ru£ne zostavi´ reprezentáciu domény, ktorá sa zameria na dôleºité vlastnosti

²trukturálneho motívu.

Ná² prístup je motivovaný analogickým problémom h©adania ²trukturálnych motívov v

RNA sekvenciách. Pri h©adaní RNA génov je sekundárna ²truktúra RNA k©ú£ová, pretoºe

má ve©ký vplyv na biologickú funkciu sekvencie. V prípade RNA génov sa osved£il prístup

pomocou ru£ne vytvorených deskriptorov (Jimenez et al., 2012), ktoré popisujú dôleºité

£rty h©adaného RNA génu. RNA je jednovláknová molekula, ktorej bázy sa viaºu sami zo

sebou, pri£om vytvárajú zvä£²a komplementárne interagujúce páry (A - U , C - G). V¤aka

týmto bázovým párom je moºné priamo£iaro popísa´ vzory v sekundárnej ²truktúre RNA,

ako motívy pozostávajúce z úsekov spárovaných a nespárovaných báz (stemy a loopy).

Príkladom je jednoduchý ²trukturálny motív hairpin, ktorý je na obrázku 3.1.

Deskriptory pre RNA charakterizujú h©adaný ²trukturálny motív ako postupnos´ úsekov
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S1 6:6 AACCGU:ACGGUU
L2 8:14 AANNCGCA
L3 3:4

Obr. 3.2: Deskriptor pre ²trukturálny motív hairpin z obrázku 3.1.

spomínaných dvoch typov, pri£om sú pre jednotlivé úseky ²peci�kované ¤al²ie o£akávané

parametre (minimálna, maximálna d¨ºka, obmedzenia na primárnu sekvenciu a podobne).

Obmedzenia na primárnu sekvenciu sú reprezentované pomocou regulárnych výrazov, ktoré

ur£ujú aké nukleotidové bázy musí úsek obsahova´. V prípade spárovaných úsekov toto

obmedzenie ur£uje aj navzájom interagujúce nukleotidové bázy. Na obrázku 3.2 je uvedený

príklad takéhoto deskriptora pre ²trukturálny motív hairpin z obrázku 3.1. �trukturálne

motívy popísané takýmito RNA deskriptormi sa následne dajú vyh©adáva´ v RNA sekven-

ciách. RNA sekvenciu obsahuje takýto motív ak v nej vieme ur£i´ pozíciu pre za£iatok

motívu takú, ºe nukleotidové bázy od tejto pozície vyhovujú obmedzeniam ²peci�kovaným

v deskriptore pre h©adaný motív.

Pre tvorbu analogických deskriptorov pre proteínové domény je potrebné vysporia-

da´ sa s viacerými problémami, ktoré vyplývajú z rozdielnych vlastností RNA molekúl

a proteínov. Regulárne výrazy sú príli² re²triktívne na zachytenie sekven£nej informá-

cie spolo£nej pre danú doménu v ortologických proteínoch a preto je vhodnej²ie vyjadri´

podmienky na sekvenciu pomocou pro�lov. RNA molekuly sa skladajú zo 4 rôznych nuk-

leotidových báz, ktoré sa navzájom pri interakciách dop¨¬ajú v preferovaných dvojiciach,

zatia© £o proteíny pozostávajú z aº 20 druhov aminokyselín, ktoré majú £asto podobné

chemické vlastnosti (napr. leucín a izoleucín). Preto je problematické ur£i´ interakcie v

rámci poskladanej sekvencie a podmienky na párovanie aminokyselín sa nedajú zapísa´

jednoduchými obmedzeniami na primárnu sekvenciu ako tomu je v prípade RNA deskrip-

torov. Je teda nutné de�nova´ spôsob ako ohodnoti´ potenciálne interakcie medzi vzdia-

lenými aminokyselinami. Kvôli týmto rozdielom je potrebné nájs´ nielen vhodnej²í spôsob
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reprezentácie týchto vlastností pre proteínové domény, ale aj algoritmus dokáºe vyhodnoti´

do akej miery vyhovuje sekvencia aminokyselín takto reprezentovaným vlastnostiam.

Deskriptor nebude vhodný pre kaºdú doménu, zvý²enú citlivos´ h©adania môºe prinies´

tento prístup pre domény, v ktorých je ²truktúra výraznou charakteristikou a sekvencia nie

je dostato£ne konzervovaná pre pouºitie ²tandardných metód. V ¤al²ej £asti 3.3 popí²eme

prípadovú ²túdiu pre proteínoch asociovaných s telomérickými procesmi, ktorá poukazuje

na niektoré nevýhody pouºitia ²tandardných metód pri h©adaní ortológov pre tieto pro-

teíny. Následne v £asti 3.4 na základe týchto výsledkov navrhneme deskriptor pre proteíny

z tejto skupiny, ktorý môºe pomoc´ zvý²i´ citlivos´ vyh©adávania ich ortológov.

3.2 Prípadová ²túdia: proteíny telomérického komplexu

3.2.1 Telomérický komplex

Teloméry sú nukleoproteínové komplexy umiestnené na oboch koncoch lineárnych chro-

mozómov, ktoré vykonávajú v bunkách ve©mi dôleºitú funkciu: chránia konce lineárnych

chromozómov pre degradáciou, zabra¬ujú tomu, aby boli rozpoznávané ako dvojvláknové

zlomy, inhibujú komponenty zapojené do repara£ných mechanizmov a tým zabezpe£ujú

stabilitu a celistvos´ chromozómov (Lodish, 2003; Nosek and Tomá²ka, 2008).

Pri procese delenia bunky dochádza po£as replikácie ku skracovaniu repetitívnych

úsekov na koncoch chromozómov. Tento mechanizmus v bunkách predstavuje akési mo-

lekulárne hodiny, pretoºe po skrátení telomérických úsekov pod ur£itú minimálnu d¨ºku

nie je moºná ¤al²ia bezchybná replikácia a dochádza k úmrtiu bunky. Zárove¬ v niek-

torých bunkách (napríklad kme¬ové, £i rakovinové) je aktívny enzým telomeráza, ktorý

predlºuje konce chromozómov a tým umoº¬uje bunke ¤al²ie delenie. Telomeráza sa skladá

z nieko©kých proteínov a z krátkej RNA sekvencie. Táto RNA sekvencia predstavuje vzor,

pod©a ktorého sa predlºujú repetitívne úseky. Fungovanie telomerázy ovplyv¬ujú rôznym

spôsobom ¤al²ie proteíny, ktoré môºu podporova´ alebo inhibova´ jej aktivitu. Prí´aºlivos´

tohto telomérického komplexu pre výskum spo£íva v jeho dôleºitej úlohe pri procese star-

nutia a vo vývoji niektorých ochorení, napr. rakoviny (Blackburn et al., 2006).
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Proteíny asociované s telomérami, telomerázou a procesom údrºby d¨ºky 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, RAD54, 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, NAM7,
NPL6, YKU80, 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

Tabu©ka 3.1: Zoznam 121 proteínov z Saccharomyces cerevisiae asociovaných s
telomérickým komplexom pouºitých na h©adanie v genómoch iných kvasiniek. (Tomá²ka,
2009)

S aktivitou telomérického komplexu bolo v kvasinke Saccharomyces cerevisiae asocio-

vaných vy²e 200 rôznych proteínov (Shachar et al., 2008). Pri porovnaní s inými pro-

teínovými sekvenciami medzi druhmi je moºné pozorova´ rýchlu evolúciu týchto proteínov

napriek tomu, ºe vykonávajú v bunkách rovnakú esenciálnu úlohu a o£akávate©ná by bola

vy²²ia zachovanos´ sekvencií (Linger and Price, 2009). Rýchla evolúcia týchto proteínov

zniºuje ²ance identi�kácie ortológov týchto proteínov v iných organizmoch len na základe

sekven£nej podobnosti. Na týchto skupine týchto proteínov sme testovali citlivos´ metód

pracujúcich so sekven£nou podobnos´ou. Výsledky uvádzame v nasledujúcej £asti.

3.2.2 H©adanie ortológov pomocou sekven£nej zhody

Pre h©adanie ortológov pre telomérické proteíny kvasinky Saccharomyces cerevisiaev genó-

moch rôznych kvasiniek (uvedené v tabu©ke 3.2) sme pouºili metódy popísané v kapitole

2. Metóda Reciprocal Best Hit (RBH) ozna£í za ortológy dva proteíny z dvoch rôznych

organizmov ak sa pri h©adaní podobnosti navzájom ozna£ia za najlep²ie nálezy. Metódu

RBH sme pouºili pomocou programu BLAST, pro�lové HMM pomocou nástroja HM-

MER (Eddy, 1998) a sekven£né motívy pomocou nástrojov MEME (Bailey and Gribskov,

1998). Fylogenetický strom evolu£nej príbuznosti pre skúmané druhy na obrázku 3.3 zob-
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Candida tropicalis 

Candida parapsilosis

Candida albicans

Lodderomyces elongisporus

Candida guilliermondii 

Saccharomyces cerevisiae

Clavispora lusitaniae

Obr. 3.3: Fylogenetický strom pre analyzované druhy kvasiniek.

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

Tabu©ka 3.2: Zoznam druhov, v ktorých boli h©adané ortológy pre telomérické proteíny z
kvasinky Saccharomyces cerevisiae.

razuje, ktoré z kvasiniek sú evolu£ne najbliº²ie ku kvasinke Saccharomyces cerevisiae. Dáta

(genómy a sekvencie proteínov) pre toto h©adanie sme získali zo stránky BROAD Institute

of MIT. Zoznam analyzovaných proteínov je v tabu©ke 3.1.

Metódu RBH sme pouºili pre v²etky uvedené proteíny, pro�lové HMM a sekven£né

motívy len pre proteíny, ktoré mali v databáze KEGG (Kanehisa, 2002) uvedené aspo¬

4 ortologické proteíny, z ktorých bolo moºné natrénova´ HMM a ur£i´ sekven£né motívy.

V databáze KEGG boli dáta o ortologických proteínoch uvedené pre 28 z analyzovaných

proteínov. Pre tieto proteíny sme z databázy KEGG zobrali sekvencie ich ortologických

proteínov z iných organizmov (príklady pre proteíny CDC13 a EST3 v tabu©ke 3.4), po-

mocou nástroja CLUSTALW (Larkin et al., 2007) sme z tejto skupiny sekvencií vytvorili

viacnásobné zarovnanie, ktoré sme následne pouºili na vytvorenie pro�lového HMM pomo-

cou nástroja HMMER (Eddy, 1998) (program hmmbuild). Následne sme týmto modelom

pomocou nástroja HMMER (program hmmsearch) h©adali ortológ k vybraným proteínom

v spomínaných genómoch. Z rovnakých sekvencií sme pomocou nástroja MEME získali zoz-

nam 7 sekven£ných motívov zachovaných v sekvenciách týchto proteínov. Získané motívy

sme tieº pouºili na h©adanie ortológov 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
RAD50 AAA AAA AAA AAA AAA AAA
RAD51 AAA AAA AAA AAA AAA AAA
RAD57 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
SUA5 AAA AAA AAA AAA AAA AAA
SUM1 NNN NNA NNA NNA NNN NNN
XRS2 NNN NNN NNA NNN NNA NNN

Tabu©ka 3.3: Tabu©ka s výsledkami h©adania ortológov pre 28 proteínov. Pre kaºdý skú-
maný organizmus a proteín boli pouºité 3 metódy, ktorých výsledky sú uvedené v poradí:
RBH, pro�lové HMM, MAST (h©adanie sekven£ných motívov). Nájdenie signi�kantného
nálezu pre h©adaný proteín je vyjadrené písmenom A. Písmeno N znamená, ºe ortológ
nebol nájdený.
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Proteín Organizmy
Cdc13 Ashbya gossypii, Kluyveromyces lactis, Candida glabrata
Est3 Ashbya gossypii, Kluyveromyces lactis, Debaryomyces hansenii, Pichia

stipitis, Candida glabrata

Tabu©ka 3.4: Zoznam druhov pre tvorbu skupín ortológov pre proteíny CDC13 a EST3.
H©adanie ortológov bolo vykonané pod©a proteínov z S. cerevisiae v databáze KEGG.

1998). Takýto spôsob h©adania sa sústredí na £asti sekvencie, ktoré sú výrazne zachované

vo v²etkých ortológoch daného proteínu a tak sa dosiahne vy²²ia senzitivita.

Najskôr programom tblastn (h©adá proteínový dotaz v nukleotidovej databáze) h©adali

hity. Pre vä£²inu (96 z 121) týchto proteínov boli nájdené signi�kantné hity v ostatných

genómoch. �al²ia analýza zahr¬ovala h©adanie pomocou pro�lových HMM a sekven£ných

motívov vytvorených po¤la ortológov v databáze KEGG. Toto h©adanie sme spravili pre

28 proteínov pre ktoré bolo moºné vytvori´ pro�lové HMM a sekven£né motívy. Výsledky

tohto h©adania sú uvedené v tabu©ke 3.3.

Z proteínov, ktoré pod©a výsledkov h©adania chýbali vo viacerých druhoch, sme následne

vybrali niektoré pre ¤al²iu analýzu. V ¤al²ej £asti popí²eme zaujímavé výsledky pre vyb-

rané dva proteíny.

Proteín EST3.

Proteín EST3 je jedným z komponentov enzýmu telomerázy, ktorý pôsobí pri predlºovaní

telomérických úsekov chromozómov (Lingner et al., 1997; Lendvay et al., 1996). �al²ie

proteíny tohto komplexu, s ktorými sa EST3 interaguje sú EST1, EST2, a RNA komponent

TLC1 (Lee et al., 2008; Hughes et al., 2000). EST3 sa na telomerázu viaºe pomocou OB-fold

domény (Oligosaccharid Binding) (Lee et al., 2008).

Proteíny EST1, EST2 a EST3 sme h©adali vo vy²²ie uvedených genómoch pomocou

programu tblastn. Proteín EST2 mal signi�kantný hit (E-value < 0.001) v kaºdom pre-

h©adávanom genóme, EST1 s výnimkou Candida parapsilosis a Lodderomyces elongisporus

tieº, ale EST3 mal výsledok s prijate©nou E-value iba v Debaryomyces hansenii. Kvôli to-

muto výsledku boli ortológy EST3 (pod©a databázy KEGG) pouºité na vytvorenie HMM
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Candida
albicans

Candida guil-
liermondii

Candida
tropicalis

Debaryomyces
hansenii

Lodderomyces
elongisporus

Candida
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

Tabu©ka 3.5: E-value pre najlep²ie zhodujúce sa úseky genómu nájdené jednotlivými nás-
trojmi pre proteín Est3.

nástrojom HMMER. Výsledky h©adania týmto modelom boli úspe²nej²ie, hity boli nájdené

pre tie isté druhy ako v prípade EST1 (£iºe Candida albicans, Candida guilliermondii, Can-

dida tropicalis, Debaryomyces hansenii). Tento výsledok bol následne overený pomocou

h©adania motívov vytvorených z rovnakých ortológov pomocou nástroja MAST. Výsledky

pre proteín EST3 sú uvedené v tabu©ke 3.5. Tieto výsledky oboch h©adaní pre organizmy,

v ktorých tblastn nena²iel významné hity, mali ve©mi nízku E-value a ukazovali na rovnakú

sekvenciu z preh©adávaného genómu. Tieto nájdené sekvencie sa dajú povaºova´ za kan-

didátov na ortológy EST3 v daných organizmoch a tento predpoklad môºe by´ podrobený

analýze prostredníctvom kritérií, ktoré nevychádzajú zo sekven£nej podobnosti.

Proteín CDC13.

Esenciálny proteín CDC13 sa viaºe pomocou OB-fold domény na jednovláknové pre£nie-

vanie telomér a umoº¬uje tak tvorbu rôznych proteínových komplexov, ktoré bu¤ pozi-

tívne alebo negatívne regulujú replikáciu telomérických úsekov v organizme Saccharomyces

cerevisiae (Chandra et al., 2001; Meier et al., 2001). Tieto komplexy vznikajú interak-

ciami CDC13 s ¤al²ími proteínmi. V databáze UNIPROT sú uvedené proteíny (POL1,

EST1, FUN12, STM1, STN1 a TEN1), ktoré pod©a dostupných ²túdií interagujú s CDC13

(Hayashi and Murakami, 2002; Qi and Zakian, 2000; Chandra et al., 2001; Meier et al.,

2001).

Pre proteín CDC13 nebol pri h©adaní pomocou tBlastn nájdený v ¤al²ich organizmoch

dostato£ne signi�kantný hit, podobne ani pre proteíny STN1 a TEN1. Naopak zvy²né in-

teragujúce proteíny POL1, EST1, FUN12 a STM1 mali zodpovedajúce hity vo v²etkých
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Candida
albicans

Candida guil-
liermondii

Candida
tropicalis

Debaryomyces
hansenii

Lodderomyces
elongisporus

Candida
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

Tabu©ka 3.6: E-value pre najlep²ie zhodujúce sa úseky genómu nájdené jednotlivými nás-
trojmi pre proteín CDC13. N znamená, ºe nástroj nena²iel ºiadny úsek, to znamená ani
len úsek s malým ²tatistickým významom.

pouºitých druhoch. CDC13 zohráva k©ú£ovú úlohu pre naviazanie telomerázy na teloméry.

EST1 sa viaºe na CDC13 (Lustig, 2001) a ke¤ºe proteín EST3 z telomerázového kom-

plexu bol nájdený pomocou pro�lových HMM, boli ortológy CDC13 h©adané rovnakým

spôsobom (ortológy z KEGG, h©adanie HMMERom a MASTom). V tomto prípade ani je-

den z pouºitých nástrojov nena²iel ºiadne signi�kantné hity (tabu©ka 3.6). Tento výsledok

vyvoláva otázku, akým spôsobom sa viaºe telomeráza na teloméry v iných organizmoch,

ktoré tieº obsahujú telomerázové proteíny EST1, EST2 a EST3. Pre nájdenie proteínu,

ktorý viaºe telomerázu v týchto organizmoch, by bola vhodná metóda, ktorá zoh©ad¬uje

aj iné kritériá ako len sekven£nú podobnos´.

Zhrnutie

Výsledky ²túdie ukazujú, ºe metódy zaloºené na sekven£nej podobnosti sú vhodné na au-

tomatické identi�kovanie ortológov pre ve©ké mnoºstvo h©adaných proteínov. V ur£itých

prípadoch v²ak tieto metódy nenájdu ºiadne ortológy napriek tomu, ºe ich prítomnos´ je

predpokladaná na základe dôleºitosti biologickej funkcie h©adaného proteínu. Príkladom

takýchto proteínov sú napríklad CDC13 a EST3, ktoré obsahujú OB-fold doménu. Táto

doména zaujíma v preistore charakteristickú ²truktúru a uvedené výsledky nazna£ujú vhod-

nos´ domény OB-fold ako relevantného kandidáta pre vytvorenie deskriptora charakterizu-

júceho ²trukturálne vlastnosti h©adanej domény. V ¤al²ej £asti preto navrhneme spôsob

ako reprezentova´ vlastnosti proteínových domén pomocou ²pecializovaných deskriptorov

a popí²eme deskriptor pre OB-fold doménu.
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3.3 Deskriptory pre proteínové domény

Na charakterizáciu proteínových domén pouºijeme reprezentáciu pomocou deskriptorov,

ktoré vychádzajú z reprezentácie RNA ²trukturálnych motívov. Deskriptory pre proteínové

domény popisujú zvolenú doménu pod©a charakteristických vlastností jej ²truktúry a sekven-

cie.

Deskriptor pre proteínové domény je vytvorený rozdelením aminokyselinovej sekvencie

proteínu na segmenty, ktoré popisujú základné bloky v sekundárnej ²truktúre domény.

Deskriptor pozostáva z dvoch základných £astí. Prvou je postupnos´ segmentov pre úseky

sekvencie s danou sekundárnou ²truktúrou. Druhou £as´ou je mnoºina de�novaných väzieb

medzi segmentami v deskriptore. Tieto väzby si v gra�ckej reprezentácii môºeme predstavi´

ako hrany medzi jednotlivými segmentami.

Základom deskriptora teda je postupnos´ segmentov, ktoré zodpovedajú úsekom sekven-

cie s ur£itou sekundárnou ²truktúrou. Tieto segmenty sú identi�kované menom, v ktorom

je zakódovaný typ sekundárnej ²truktúry aminokyselín v danom úseku sekvencie. Prvé pís-

meno názvu (A,B alebo C) môºe indikova´ α-helix, β-list alebo ºiadnu ²truktúru (coil) na

danom úseku. Príklad de�novania segmentov v deskriptore:

B1|C1|B2|C2|A1

Tento deskriptor obsahuje dva coil segmenty (bez ²peci�ckej sekundárnej ²truktúry), dva β-

listové a jeden α-helixový segment. Deskriptor ²peci�kuje v akom poradí búdú tieto úseky

nasledova´ v sekvencii. Pre kaºdý z týchto segmentov je potrebné de�nova´ minimálnu

a maximálnu d¨ºku. V prípade, ºe segment obsahuje dobre zachovaný sekven£ný motív,

môºeme pre¬ ²peci�kova´ PSSM maticu (ozna£ená identi�kátorom B1_LOGO).

B1 : 6 15 B1_LOGO

Skórovacia matica pre tento motív bude reprezentova´ pravdepodobnos´ výskytu kaºdej

aminokyseliny pre kaºdé miesto v motíve - matica má rozmery 20× d¨ºka_motívu. Príklad

takejto matice na obrázku 3.4. Motív nemôºe by´ dlh²í ako je maximálna d¨ºka segmentu,

ktorý ho má obsahova´.
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B1_LOGO: [3]

-0.7 -0.77 -0.93 0.47 -0.37 -1.14 -0.3 -1.61 0.46 0.16 -0.83 0.19 -1.45 0.24 -0.61 -0.48 0.53 -0.76 1.36 0.61

0.42 1.11 0.66 -0.38 0.38 0.59 0.4 -0.8 -2.03 0.99 0.33 -0.55 -0.77 -1.51 -0.63 -0.98 -1.13 -2.06 -1.43 -1.36

-1.13 -0.66 -0.37 -1.48 -0.39 -1.17 -0.41 -0.78 -1.52 -0.35 0.01 -1.01 -1.45 -0.06 0.73 0.86 0 -0.22 1.16 0.64

Obr. 3.4: Príklad PSSM matice pre motív d¨ºky 3 v β-listovom segmente B1.

Druhá £as´ deskriptoru popisuje hydrogénové väzby, ktoré vznikajú medzi β-listami po

poskladaní sa v priestore. Tieto väzby reprezentujeme hranami medzi dvoma segmentami

typu B, pri£om kaºdá takáto hrana má ur£ený smer, mená interagujúcich segmentov a

d¨ºku. Smer hrany (paralelný alebo antiparalelný) je ur£ený pod©a vzájomného smeru

dvoch interagujúcich β-listov. Rovnaký smer oboch β-listov zodpovedá paralelnej hrane,

opa£ný smer antiparalelnej. Smer má kaºdá hrana ²peci�kovaný znamienkami + alebo -

(pre paralelný respektíve antiparalelný smer). �alej sú ²peci�kované identi�kátory dvoch

interagujúcich segmentov a nakoniec po£et párov interagujúcich aminokyselín, ktoré tvoria

popisovanú väzbu medzi segmentami. Po£et týchto párov nazývame d¨ºkou hrany. Príklad

zade�novania hrany medzi segmentami B1 a B2 v antiparalelnom smere, ktorá pozostáva

z 3 párov aminokyselín:

− B1 B2 : 3

Jedna aminokyselina môºe vystupova´ najviac v jednej väzbe. Medzi dvoma aminokyseli-

nami patriacimi k rovnakej hrane je vºdy práve jedna aminokyselina. Toto umoº¬uje, aby

sa na jednom β-liste nachádzali striedavo aminokyseliny patriace do dvoch rôznych hrán a

zapadali tak do seba ako zuby v zipse. Schéma takéhoto striedavého zapojenia interagujú-

cich aminokyselín je na obrázku 3.5.

Takto de�novaný deskriptor stanovuje minimálnu d¨ºku sekvencie, ktorá obsahuje do-

ménu: sú£et minimálnych d¨ºok pre v²etky segmenty. Okrem tohto obmedzenia nie sú v

deskriptore ¤al²ie striktné podmienky a deskriptor môºeme zarovna´ k ©ubovo©nej vstupnej

sekvencii aminokyselín.

De�nícia 3.1. Zarovnaním deskriptora ku sekvencii rozumieme ur£enie za£iato£ného bodu

pre deskriptor na sekvencii, ¤alej ur£enie rozmeru pre kaºdý segment deskriptora, ur£enie

za£iato£ného bodu pre kaºdý sekven£ný motív ²peci�kovaný pre segmenty a za£iato£ný
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Obr. 3.5: Striedajúce sa väzby spájajúce tri β-listy. Prvý a druhý sú spojené v antiparalel-
nom smere, druhý a tretí v antiparalelnom.

pár aminokyselín pre kaºdú hranu.

Charakteristické £rty domény (typ sekundárnej ²truktúry segmentov, sekven£né motívy,

väzby medzi segmentami) popísané v deskriptore sú vyuºité pri ohodnocovaní daného

zarovnania deskriptoru ku sekvencii. Pre charakteristiky zadané v deskriptore potrebu-

jeme skórovaciu schému, ktorá ur£í ako ve©mi vstupná sekvencia vyhovuje o£akávaniam

vyplývajúcim zo zarovnania deskriptora na sekvenciu. S daným deskriptorom a skórovacou

schémou je moºné nájs´ najlep²ie zarovnanie k vstupnej sekvencii a skóre tohto zarovnania

pouºi´ na rozhodnutie, £i vstupný proteín obsahuje doménu popísanú deskriptorom.

3.3.1 Skórovanie zarovnania deskriptoru ku sekvencii

Deskriptor ²peci�kuje vlastnosti primárnej, sekundárnej a terciárnej ²truktúry popisovanej

domény. Skóre zarovnania S je preto ur£ené lineárnou kombináciou týchto troch zloºiek.

S = a ∗ SecStr + b ∗ SeqMot+ c ∗HydBond

, kde a, b a c sú váhy pre jednotlivé zloºky skóre. Samotné zloºky skóre sa vypo£ítajú

nasledovne:

• Skóre za sekundárnu ²truktúru SecStr - Táto zloºka hodnotí, ako dobre ko-

re²pondujú typy sekundárnej ²truktúry segmentov s predikovanou ²truktúrou vstup-

ného proteínu na mieste, kde bol zarovnaný deskriptor.
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Kaºdá aminokyselina sekvencie ai môºe patri´ k jednému z troch typov sekundárnej

²truktúry (α-helix ,β-list alebo coil). Nech pai(t) je pravdepodobnos´, ºe aminoky-

seliná ai má sekundárnu ²truktúru typu t (t ∈ {α-helix, β-list, coil}. Nech segment

j predstavuje úsek sekvencie so sekundárnou ²truktúrou typu u a nech je zarovnaný

k vstupnej sekvencii od aminokyseliny ak po al. Potom skóre tohto segmentu sj za

sekundárnu ²truktúru spo£ítame ako sumu zlogaritmovaných pravdepodobností pai

pre zodpovedajúci typ ²truktúry u pre kaºdú aminokyselinu ai v intervale < ak, al >.

Skóre pre segment j sa teda vypo£íta nasledovne: sj =
∑l

i=k ln(pai(u) + 0.5)

Ku kaºdej pravdepodobnosti sa pripo£íta 0.5, £ím dosiahneme, ºe pozitívne skóre

budú ma´ len aminokyseliny, ktorých pravdepodobnos´ príslu²nej ²truktúry je vä£²ia

ako 50 %. Takýmto skórovaním preferujeme zarovnania mapujúce segmenty na vhodné

aminokyseliny a zárove¬ zabezpe£ujeme ur£itú toleranciu k chybám, ktoré nevyh-

nutne nastávajú pri predikcii sekundárnej ²truktúry. Celkové skóre zarovnaného des-

kriptora za sekundárnu ²truktúru SecStr dostaneme sú£tom skóre pre v²etky seg-

menty sj v deskriptore.

SecStr =
∑

sj

Pre spo£itanie tohto skóre potrebujeme ma´ pre kaºdú aminokyselinu v sekvencii

ur£enú pravdepodobnos´ pai pre príslu²nos´ aminokyseliny k jednotlivým typom

sekundárnej ²truktúry. V na²ej práci sme pouºili aposteriórne pravdepodobnosti

získané predikciou pomocou nástroja PSIPRED (Jones, 1999). Tento nástroj najskôr

zo vstupnej sekvencie vytvorí sekven£ný pro�l porovnaním s uloºenou databázou

sekvencií. Takto vytvorený pro�l je rozdelený na okná d¨ºky 15, ktoré sú pouºité

ako vstup do natrénovanej neurónovej siete. Pouºitie sekven£ného pro�lu namiesto

len vstupnej sekvencie zlep²uje predik£nú schopnos´ tejto siete. Neurónová sie´ má 3

výstupy, ktoré predstavujú pravdepodobnosti jednotlivých typov sekundárnej ²truk-

túry pre aminokyselinu v strede okna, ktoré bolo na vstupe neurónovej siete. Pri

po£ítaní skóre zarovnania musia by´ tieto pravdepodobnosti sú£as´ou vstupu spolu

so samotnou sekvenciou, ku ktorej je deskriptor zarovnávaný.
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• Skóre za sekven£né motívy SeqMot - Táto zloºka skóre vyjadruje zhodu medzi

vstupnou sekvenciou a sekven£nými motívmi ²peci�kovanými pre niektoré segmenty.

Tieto motívy predstavujú podmienky na o£akávanú primárnu ²truktúru sekvencie,

ktorá by mala obsahova´ doménu popísanú deskriptorom.

Nech segment j je zarovnaný k vstupnej sekvencii od aminokyseliny k po l a ob-

sahuje motív mj, ktorý má d¨ºku len(mj). Motív je reprezentovaný PSSM maticou,

ktorá je sú£as´ou deskriptora. PSSM matica má rozsah 20 × len(mj) a pre kaºdú

aminokyselinu ur£uje pravdepodobnos´ výskytu na kaºdej pozícii v motíve. Nech

PSSMmj(a, i) vyjadruje pravdopodobnos´ výskytu aminokyseliny a na pozícii i v

motívemj. Ak motívmj za£ína v zarovnaní na aminokyseline n(n ∈< k, l−len(mj) >

), tak pre kaºdú aminokyselinu ai(i ∈< n, n + len(mj) >) na úseku so zarovnaným

motívom túto pravdepodobnos´ ur£ime ako PSSMmj(ai, i − n). Pravdepodobnosti

v matici sú zlogaritmované, £o umoº¬uje spo£íta´ skóre celého motívu ako sumu

prvkov tejto matice vybraných pod©a zodpovedajúcich aminokyselín na jednotlivých

pozíciách motívu.

Takºe skóre za motív mj, ktorý v zarovnanej sekvencii za£ína na aminokyseline an,

vypo£ítame sumou
∑len(mj)

l=0 PSSMmj(an+l, l). Celkové skóre za sekven£né motívy

SeqMot dostaneme sú£tom skóre pre v²etky motívy v deskriptore.

SeqMot =
∑
mj

len(mj)∑
l=0

PSSMmj(an+l, l)

• Skóre za hydrogénové väzby HydBond - Táto zloºka skóre hodnotí kompati-

bilitu segmentov vystupujúcich v hranách deskriptora vytvori´ hydrogénové väzby,

ktoré sa po poskladaní vytvoria v doméne popisovanej deskriptorom.

Kaºdá hrana predstavuje ur£itý po£et spárovaných aminokyselín. Ak je medzi seg-

mentami a a b hrana d¨ºky len(ha,b), zarovnanie ur£í v oboch segmentoch za£ínajúci

pár hrany iha,b a kha,b . Skóre za hranu získame ako sú£et skór (bond(iha,b , kha,b)) pre

jednotlivé páry v hrane: hab =
∑len(ha,b)

l=0 bond(iha,b + 2l, kha,b + 2l). V prípade an-

tiparalelného smeru hrany sa po£ítajú dvojice bond(iha,b + 2l, kha,b − 2l). Skóre za
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hydrogénové väzby HydBond dostaneme sú£tom skóre pre v²etky hrany v deskrip-

tore.

HydBond =
∑
ha,b

len(ha,b)∑
l=0

bond(iha,b + 2l, kha,b + 2l)

Rozhodnú´ £i dve vzdialené aminokyseliny vytvoria hydrogénovú väzbu je problém,

ktorý sme skúsili vyrie²i´ metódami strojového u£enia. Na ohodnotenie samotného

páru v hrane sme natrénovali klasi�kátor na základe support vector machine, ktorý

detailne popí²eme v kapitole 4.

Výsledné skóre pre dané zarovnanie deskriptoru na sekvenciu dostaneme lineárnou

kombináciou skór pre jednotlivé zloºky s danými váhami. Tieto váhy môºu by´ ur£ené

ad hoc, prípadne natrénované na mnoºine pozitívnych a negatívnych príkladov h©adanej

domény. V ¤al²ej £asti uvedieme deskriptor pre Telo_bind doménu, ktorú obsahujú niek-

toré telomérické proteíny analyzované v prípadovej ²túdii.

3.3.2 Deskriptor pre Telo_bind doménu

Vy²²ie popísaný typ deskriptoru sme vytvorili pre Telo_bind doménu z rodiny OB-foldových

domén, do ktorej patria proteíny CDC13 a EST3 z prípadovej ²túdie pre telomérické pro-

teíny. Táto doména, podobne ako ostatné z rodiny OB-fold, sa skladá z piatych β-listov

sformovaných do β-barelu, ktorý je zvä£²a uzavretý α-helixom (Arcus, 2002) a β-listy v

barele sú zapojené do motívu gréckeho k©ú£a: jednotlivé listy sú zapojené v poradí (1-2-3

5-4-1) (Theobald et al., 2003). Schéma tohto motívu je na obrázku 3.6.

Základ deskriptora tvoria segmenty zodpovedajúce týmito β-listami a α-helixom, ktoré

sú prekladané coilovými segmentami. Na obrázku 3.7 je zobrazená schéma deskriptora pre

Telo_bind doménu, ktorý má 5 β segmentov, jeden α segment a 4 coil segmenty. Ohrani£e-

nia na minimálnu a maximálnu d¨ºku jednotlivých segmentov boli ur£ené na základe zarov-

nania 15 OB-fold domén z rôznych proteínov uvedené v £lánku (Theobald et al., 2003).

Sekven£né motívy boli na základe HMM modelu pre rodinu Telo_bind z databázy Pfam

(Finn et al., 2007) de�nované pre 6 segmentov (4 β-listy a 2 coil segmenty), ktoré obsahovali

úseky s ve©kou zhodou medzi doménami v zarovnaní. Na obrázku 3.7 sú tieto sekven£né
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1 2 345

Obr. 3.6: Motív gréckeho k©ú£a, do ktorého sa viaºu β-listy v OB-fold doméne.

motívy ozna£ené písmenom M a d¨ºkou tohto sekven£ného motívu. PSSM matica týchto

sekven£ných motívov bola zostavená z pravdepodobností aminokyselín na daných úsekoch v

HMM. Väzby a ich d¨ºky boli odvodené na základe analýzy 3D modelu Telo_bind domény

v proteíne CDC13 z kvasinky Saccharomyces Cerevisiae uloºeného v databáze PDB (Rose

et al., 2011). Väzby medzi jednotlivými segmentami sú v schéme zobrazené ²edými pre-

ru²ovanými £iarami.

Kompletný popis deskriptoru je na obrázku 3.8. Deskriptor najprv ²peci�kuje po£et,

typ a poradie segmentov v popisovanej doméne. Následne je pre kaºdý segment uvedená

minimálna a maximálna d¨ºka. Ak segment obsahuje sekven£ný motív, je tomuto motívu

priradený identi�kátor (napríklad B1_LOGO). Po de�novaní segmentov sú v deskriptore

ur£ene väzby medzi jednotlivými segmentami. V poslednej £asti deskriptoru sú vypísané

PSSM matice pre sekven£né motívy segmentov. Pri identi�kátore sekven£ného motívu je

zadaná jeho d¨ºka, pri£om motív je ur£ený zodpovedajúcim po£tom riadkov s 20 £íslami,

ktoré vyjadrujú pre kaºdú z dvadsiatich aminokyselín zlogaritmovanú pravdepodobnos´

výskytu danej aminokyseliny na danom mieste v sekven£nom motíve.

Deskriptor vytvorený pre doménu Telo_bind na obrázku 3.8 popisuje jej charakteris-

tické £rty v primárnej (sekven£né motívy), sekundárnej (typy segmentov) aj terciárnej

²truktúre (väzby medzi segmentami). Ak chceme ur£i´ £i daná proteínová sekvencia ob-

sahuje túto doménu, musíme nájs´ najlep²ie miesto zarovnania deskriptoru ku sekvencii.
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C4
2..100

M(5) M(3)

M(6)

M(6) M(6)

M(4)

Obr. 3.7: Nákres deskriptoru pre OB-fold doménu.

Pre skompletovanie skórovacej schémy potrebujme spôsob ako ohodnoti´ páry interagujú-

cich aminokyselín. Hodnotenie týchto párov popí²eme v 4. kapitole a následne v kapitolách

5 a 6 uvedieme algoritmy, ktorými sa dá ur£i´ najlep²ie zarovnanie pre daný deskriptor a

vstupnú proteínovú sekvenciu.
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B1|C1|B2|C2|B3|A1|C3|B4|C4|B5

B1: 6 15 B1_LOGO

C1: 2 80

B2: 6 10 B2_LOGO

C2: 2 40 C2_LOGO

B3: 7 10 B3_LOGO

A1: 4 30

C3: 1 10

B4: 8 15 B4_LOGO

C4: 2 100 C4_LOGO

B5: 3 15

- B1 B2: 3

- B2 B3: 3

- B4 B5: 3

- B1 B4: 3

***********LOGO_DEFINITIONS*************

B1_LOGO: [5]

1.4737 0.5703 1.4760 1.1420 1.6928 -0.2891 0.3289 -2.1094 -0.6210 0.0593 -1.4480 -0.5506 -0.7565 -1.9646 -1.7750 -1.1258 -1.4303 -2.5349 -1.8037 -1.5904

1.5272 0.8311 1.2353 1.2990 1.1484 0.2098 -0.6558 -2.1109 -2.1399 -0.7990 -1.4497 1.6771 -0.7529 -1.9715 -1.7785 -1.1258 -1.4327 -1.4815 -1.8088 -1.5925

-0.6192 -0.2024 0.5459 -1.0728 -0.2116 -0.8002 0.6769 1.2458 -1.9095 -0.8191 -0.3585 -1.0407 -1.3340 -0.8034 -1.0573 -0.8674 1.0839 -1.2990 -0.8317 -1.0114

1.1771 0.8718 2.0237 -0.0035 1.6023 -0.4086 -0.0114 -2.2651 -2.2817 -0.9310 -1.6087 0.3996 -0.9004 -2.1166 -1.9329 -1.2897 -1.5813 -2.6816 -1.9610 -1.7470

1.0375 0.8607 1.8582 1.3712 0.2444 -0.4855 -0.2351 -2.3895 -2.4012 0.6099 -1.7393 -0.8425 -1.0488 -2.2275 -2.0553 -1.4366 -1.7167 -2.7808 -2.0836 -1.8819

B2_LOGO: [3]

-0.7001 -0.7778 -0.9399 0.4729 -0.3775 -1.1448 -0.3035 -1.6139 0.4636 -0.1663 -0.8363 0.1970 -1.4514 -0.2498 -0.6121 -0.4862 0.5370 -0.7639 1.3670 0.6199

0.4238 1.1190 0.6647 -0.3823 0.3862 0.5934 0.4044 -0.8099 -2.0300 0.9983 0.3361 -0.5553 -0.7738 -1.5145 -0.6345 -0.9897 -1.1363 -2.0602 -1.4347 -1.3661

-1.1356 -0.6612 -0.3739 -1.4812 -0.3958 -1.1792 -0.4097 -0.7886 -1.5261 -0.3573 -0.0071 -1.0106 -1.4502 -0.0593 0.7327 0.8667 0.0275 -0.2236 1.1620 0.6415

C2_LOGO: [6]

-1.2004 -1.2746 -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

-1.2241 -1.2970 -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

0.4298 -0.0008 0.1128 1.7583 0.7730 0.4148 -0.5505 -1.9901 -2.0220 0.7997 -0.2804 1.8756 1.6642 -1.7735 -1.6235 -0.0245 -1.2723 -2.3375 -1.6307 -1.4477

1.0995 -0.1109 0.7143 1.4341 1.2731 1.9024 -0.5386 -1.9787 -2.0111 1.0155 -0.3144 -0.0074 -0.6499 -1.7555 -1.6118 -0.9876 -1.2590 -2.3206 -0.0279 -1.4347

0.8348 0.5127 0.4136 0.9138 1.2471 2.1332 -0.0201 -1.9592 -1.9930 0.3991 -0.1945 1.1536 -0.6684 -0.6951 -1.5452 -0.9602 -0.5470 -2.1833 -0.3299 -1.3797

-0.5960 -0.6704 -0.1568 -0.5139 0.4815 -0.8514 -0.2966 -1.6151 -1.6712 1.3435 0.4973 -0.0469 -1.2097 -0.3395 0.8846 -0.5061 0.0190 -0.8545 -0.1108 -0.6127

B3_LOGO: [6]

1.4816 1.4929 0.9900 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

0.6896 0.0312 -0.9218 -1.3763 -0.3485 0.4892 -0.4662 -1.5411 -1.1549 0.7629 -0.1595 0.2524 -1.4192 0.1908 -0.0836 0.4550 0.2400 -0.6772 0.5539 0.5435

1.2712 1.2755 1.8097 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

0.9279 -0.1828 1.0065 -0.2599 1.0463 -0.6937 -0.1900 -1.6722 -1.7250 -0.0575 0.3810 -0.7732 -1.0810 -0.3308 0.1439 0.1605 0.0963 -1.0055 0.4063 -0.4462

1.2948 0.9465 0.5770 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

-1.7801 -1.5373 -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

B4_LOGO: [6]

-1.4635 -1.5362 -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

0.9047 -1.3111 -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

2.1667 0.6046 2.0298 -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

1.7791 0.2841 0.9555 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

-0.2866 0.6807 -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

1.2308 1.2335 1.0623 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

C4_LOGO: [4]

-0.6098 -1.3616 -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

-1.3028 -1.3751 -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

-1.2866 -1.3591 -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

-1.2794 -1.3525 -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

Rozpoznávanie aminokyselín spojených

hydrogénovou väzbou pomocou SVM

Zo spôsobu skórovania zarovnania deskriptora ku sekvencii, ktorý sme popísali v pred-

chádzajúcej kapitole je zrejmé, ºe prínos zloºky skóre za hydrogénové väzby závisí od kva-

lity metódy, ktorá ohodnocuje spárované aminokyseliny. Tieto páry vznikajú pri skladaní

sekvencie proteínu do trojrozmernej ²truktúry, takºe interakcie, ktoré popisujeme deskrip-

torom, nastávajú medzi vzdialenými aminokyselinami v rôznych β-listoch. Interakcie pred-

stavujú ²tatisticky významné závislosti medzi vzdialenými úsekmi sekvencie (Steward and

Thornton, 2002) a prihliadanie k tejto informácii môºe napríklad pomôc´ korigova´ pred-

povedanú ²truktúru (Olmea et al., 1999). V na²om prípade identi�kovanie aminokyselín,

ktoré majú tendenciu tvori´ interagujúci pár, pomôºe správne ur£i´ β-listy, ktoré tvoria

²trukturálnu doménu v proteíne.

�truktúra je ur£ovaná v pozorovaných proteínoch pomocou experimentov (napríklad

kry²talogra�a, magnetická rezonancia), ktoré ur£ujú terciárnu ²truktúru, teda súradnice

atómov aminokyselín proteínu v priestore. Hydrogénové väzby medzi aminokyselinami sa

ur£ia na základe nameraných vzdialeností medzi aminokyselinami v poskladanej ²truktúre.

Dáta z týchto experimentov sú uloºené vo verejne prístupných databázach. Kvôli materiál-

nej a £asovej náro£nosti nie je moºné ur£i´ ²truktúru pre kaºdý z tísícov existujúcich pro-

teínov experimentálne. Pomocou rôznych informatických metód môºeme analyzova´ dos-

tupné dáta z experimentov a pouºi´ ich na predikciu ²truktúry. V tejto kapitole popí²eme
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zostrojenie SVM klasi�kátorov, ktoré ohodnocujú zhodu v ²truktúre hydrogénových väzieb

v zarovnaní deskriptoru ku sekvencii, pomocou metód strojového u£enia.

4.1 Páry interagujúcich aminokyselín v β-listoch

Pre ú£ely na²ej deskriptorovej metódy je potrebné vytvori´ klasi�kátor, ktorý ohodnotí

©ubovo©nú dvojicu aminokyselín v proteíne z h©adiska o£akávanej tendencie vytvori´ väzbu.

Pre na²e analýzy sme pouºili údaje o ²truktúre 101642 proteínov z databázy Protein Data

Bank (Rose et al., 2011). Z tejto sme pomocou nástroja CD-Hit (Li and Godzik, 2006)

vytvorili zhluky sekvencií s 90 % podobnos´ou a vybrali z kaºdého zhluku jednu sekvenciu,

na ktorej sme pomocou nástroja Jmol Viewer (Jmol, 2012) vypo£ítali hydrogénové väzby

medzi aminokyselinami v týchto sekvenciách.

V 27709 vybraných sekvenciách reprezentujúcich zhluky sme h©adali trojice spárovaných

aminokyselín v β-listoch, ktoré nasledovali v sekvencii striedavo za sebou (zipsový vzor).

Takéto trojice párov sa dajú reprezentova´ párom úsekov sekvencie d¨ºky 5, kde vo väzbách

vystupujú prvá, tretia a piata aminokyselina v úseku.

Dve pätice aminokyselín pre nás teda predstavujú vzorku. Ak interagujú aminokyseliny

v týchto dvoch úsekoch v poradí (1 ∼ 1, 3 ∼ 3, 5 ∼ 5), ozna£íme takýto prípad za pozitívnu

vzorku pre väzbu v paralelnom smere. Ak interagujú aminokyseliny v týchto dvoch úsekoch

v poradí (1 ∼ 5, 3 ∼ 3, 5 ∼ 1), ozna£íme takýto prípad za pozitívnu vzorku pre väzbu v

antiparalelnom smere.

Za negatívnu vzorku povaºujeme dve pätice aminokyselín z β-listov, medzi ktorými

nie je ºiadna väzba. V spomínaných sekvenciách z databázy PDB sme identi�kovali 96755

pozitívnych príkladov a 105914 negatívnych príkladov.

Okrem príkladov, kde v dvoch päticiach interagujú tri páry aminokyselín, sme h©adali

aj prípady pätíc aminokyselín, kde interagujú prostredné aminokyseliny (3 ∼ 3) a len

jeden ¤al²í aminokyselinový pár. Pre paralelný smer sú to väzby (1 ∼ 1 alebo 5 ∼ 5), pre

antiparalelný (1 ∼ 5 alebo 5 ∼ 1). Takéto prípady sa vyskytujú na za£iatku a na konci

série spárovaných aminokyselín, ktoré spájajú dva vzdialené β-listy. Takýchto pozitívnych
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Obr. 4.1: Zobrazené páry pätíc s väzbami.

trénovacia sada P N testovacia 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

Tabu©ka 4.1: Preh©ad trénovacích a testovacích mnoºín. St¨pce P ozna£ujú po£et pozitív-
nych príkladov v danej sade. St¨pce N po£et negatívnych príkladov v sade.

paralelných krajných príkladov bolo 146001, antiparalelných 300133. Ná£rt trénovacích

vstupov je na obrázku 4.1.

Z týchto vzoriek interagujúcich aminokyselín sme vybrali trénovacie sady so 70000

pozitívnymi príkladmi, ku ktorým bol pridaný pä´násobok náhodne vybraných negatívnych

príkladov. Teda 350000 párov dvoch úsekov s piatimi aminokyselinami z dvoch β-listov,

medzi ktorými nie je ºiadna väzba. Takýmto spôsobom sme vytvorili 2 trénovacie sady

pre paralelné a antiparalelné príklady s troma väzbami. Sadu pre tieto paralelné príklady

ozna£íme A5 PAR a pre antiparalelné A5 ANTIPAR.

�al²ie dve rovnako ve©ké trénovacie sady sme vytvorili aj pre okrajové príklady, s jednou

väzbou medzi prostrednými aminokyselinami v päticiach a jednou ¤al²ou väzbou medzi

aminokyselinami na okrajoch vzorky. Sadu s takýmito paralelnými príkladmi ozna£íme A5

PAR B a sadu s antiparalelnými A5 ANTIPAR B.

Ku kaºdej trénovacej sade bola vygenerovaná testovacia sada s 10000 pozitívnymi prík-

60



testovacia sada zloºenie P N
A5 UNION TEST A5 ANTIPAR TEST +

A5 PAR TEST +
A5 B ANTIPAR TEST +
A5 B PAR TEST

40000 200000

Tabu©ka 4.2: Popis zloºenia mnoºiny A5 UNION TEST. St¨pec P ozna£uje po£et pozitív-
nych príkladov v danej sade. St¨pec N po£et negatívnych príkladov v sade.

ladmi a pä´násobkom negatívnych príkladov. Testovacie mnoºiny ozna£íme príponou 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.

Zjednotením testovacích mnoºín A5 PAR TEST a A5 ANTIPAR TEST získame testo-

vaciu mnoºinu A5 MIX TEST, ktorá teda obsahuje 20000 pozitívnych príkladov (10000

paralelných a 10000 antiparalelných) a k nim pä´násobok negatívnych príkladov. Preh©ad

v²etkých vytvorených trénovacích a testovacích mnoºín je uvedený v tabu©ke 4.1.

Nakoniec zjednotením mnoºín A5 PAR TEST, A5 ANTIPAR TEST, A5 B PAR TEST

a A5 B ANTIPAR TEST sme vytvorili najvä£²iu testovaciu mnoºinu A5 UNION TEST,

ktorá má 40000 pozitívnych príkladov (10000 paralelných, 10000 antiparalelných, 10000

paralelných okrajových a 10000 antiparalelných okrajových) a pä´násobok negatívnych

príkladov (vi¤. tabu©ka 4.2).

Takto vygenerované trénovacie sady sme pouºili na vytvorenie skórovacej matice a

na natrénovanie rôznych klasi�kátorov (SVM) pre ohodnotenie potenciálne spárovaných

aminokyselín, ktoré popí²eme v ¤al²ej £asti.

4.2 Skórovacie matice

Prvým krokom k vytvoreniu klasi�kátora pre väzby bolo vytvorenie skórovacej matice

podobnej matici pre zarovnania z kapitoly 2. Táto matica je symetrická a má rozmery

20× 20, jeden riadok a jeden st¨pec pre kaºdý druh aminokyseliny. Prvky tejto matice vy-

jadrujú o£akávanie, ºe dané dve aminokyseliny (prvá ur£ená st¨pcom, druhá ur£ená riad-

kom) vytvárajú spolu hydrogénovú väzbu, ktorá spája dva vzdialené β-listy. Skóre 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 0,194 -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 -0,321 -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 0,259 -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 -0,250 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

0,086 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 0,152 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: Príklad skórovacej matica pre väzby v β-listoch.

jednotlivé prvky matice sa vypo£itajú nasledovne:

Sij = log

(
bij

fi · fj

)
,

kde bij je pravdepodobnos´ výskytu aminokyselín i a j vo väzbe v β-listoch a fi, fj

sú pravdepodobnos´ výskytu jednotlivých aminokyselín v β-listoch. Táto reprezentácia

popisuje s akou pravdepodobnos´ou dané dve aminokyselinami interagujú v β-listoch v

porovnaní s pravdepodobnos´ou, s akou sa tieto dve aminokyseliny vyskytujú v β-listoch

nezávisle na sebe.

Frekvencie výskytu aminokyselín pre vypo£ítanie potrebných pravdepodobností boli

spo£ítané na trénovacích sadách pre pozitívne paralelné a antiparalelné príklady pre trojice

väzieb (A5 PAR, A5 ANTIPAR). Z príkladov v týchto mnoºinách sme spravili dve rôzne

matice. V prvej, ktorú ozna£íme middle b matrix, sme pre frekvencie výskytu spárovaných

aminokyselín po£ítali len väzby medzi prostrednými aminokyselinami (3 ∼ 3). V druhej

s ozna£ením all b matrix sme po£ítali frekvencie výskytu aminokyselín vo v²etkých troch

väzbách v príklade. Výsledky testovania klasi�ka£nej sily pre tieto matice uvedieme v £asti

4.4.3.

Nevýhodou takejto skórovacej matice je, ºe vyjadruje ²tatistický vz´ah len medzi danými

dvoma aminokyselinami, ale neberie do úvahy kontext sekvencie, v ktorej sa tieto dve

aminokyseliny nachádzajú. Z tohto dôvodu tento spôsob ur£ovania, £i aminokyseliny v β-

listoch interagujú alebo nie, nemusí poskytova´ dostato£nú úspe²nos´ pri klasi�kácii vzoriek

pre potreby ná²ho deskriptora. Preto sme otestovali aj výpo£tovo náro£nej²iu metódu
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(SVM), ktorá umoºnuje zahrnú´ pri do analýz aj susediace aminokyseliny v blízkosti inte-

ragujúceho páru.

4.3 Support vector machines (SVM)

4.3.1 Princíp SVM

Support vector machines (Vapnik, 1995) je metóda, ktorá slúºi na klasi�káciu vstupov do

dvoch rôznych tried (Friedman et al., 2001). Vstupy pre trénovanie tohto klasi�kátora sú

dvojice ( ~x1, y1), ( ~x2, y2), ...( ~xn, yn), kde ~xi ∈ Rp sú vektory bodov v p-rozmernom priestore

a yi ∈ {−1, 1} ozna£uje príslu²nos´ k triede. Cie©om klasi�kátora je nájs´ vyjadrenie rozde-

lenia bodov do ich patri£ných tried, ktoré £o moºno najlep²ie zachytí rozdielne vlastnosti

týchto tried a tak umoºní klasi�káciu ¤al²ích vstupov.

Túto úlohu rie²ia SVM nájdením nadroviny, ktorá odde©uje vstupné body v priestore,

ur£enej parametrami vo vektore ~β.

{~x : f(~x) = 〈~β, ~x〉+ β0 = 0}

Body sú klasi�kované pomocou tejto nadroviny na základe toho, v ktorej £asti priestoru

rozdeleného nadrovinou leºia. Na jednej strane (f(~x) > 0) leºia body zaradené do prvej

triedy a na opa£nej strane (f(~x) < 0) budú body prislúchajúce druhej triede, takºe pri

správnej separácii bude plati´ yif(~xi) > 0 pre v²etky vstupy. Z tohto poh©adu sa na funkciu

f(~x) dá pozera´ ako na skóre pre príslu²nos´ vstupu ~x do prvej triedy. �ím je hodnota f(~x)

vä£²ia, tým je vstupný bod ~x vzdialenej²í od deliacej nadroviny a tým je hlb²ie v oblasti

pre body patriace do prvej triedy.

Vstupné body je moºné do jednotlivých tried rozdeli´ mnoºstvom rôznych nadrovín.

Z týchto nadrovín chceme nájs´ takú, ktorá bude správne klasi�kova´ aj ¤al²ie body z

priestoru. Preto je snahou nájs´ nadrovinu, ktorá bude maximalizova´ vzdialenos´ medzi

vstupmi z opa£ných tried, ktoré sú najbliº²ie k deliacej rovine, a tak vytvori´ naj²ir²í

pás bez bodov medzi oboma triedami. Body leºiace na hraniciach tohto pásu sa nazývajú

podporné vektory (support vectors). Problém nájdenia takejto roviny sa dá formulova´ ako

optimaliza£ná úloha:
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minimalizuj
~β,β0

1

2
||~β||

za podmienok yi(〈~β, ~xi〉+ β0) ≥ 1 ∀i = 1..n

kde podmienky zabezpe£ia správnu klasi�káciu v²etkých bodov a minimalizácia ||~β|| je

ekvivalentná s maximalizáciou vzdialenosti medzi vstupmi najbliº²ie k nadrovine (Fried-

man et al., 2001). Táto formulácia predstavuje kvadratický optimaliza£ný problém, ktorý sa

dá rie²i´ ²tandardnými numerickými metódami a nájs´ tak optimálne separujúcu nadrovinu

za predpokladu, ºe vstupné body sú lineárne separovate©né.

Tento spôsob klasi�kácie má rie²enie len pre lineárne separovate©né problémy, pretoºe

nepripú²´a chybu pri klasi�kovaní vstupných bodov. V reálnych situáciách sú vstupné

údaje zriedka lineárne separovate©né a klasi�kátor musí pripú²´a´ aj ur£itú mieru vstupov

umiestnených na zlej strane nadroviny. Toto umoºní pouºitie metódy na ²ir²iu mnoºinu

problémov.

K pôvodnej formulácii optimaliza£ného problému sa pridajú chybové premenné ε, ktoré

zrelaxujú podmienky pre korektné klasi�kovanie vstupných bodov. Podmienky v probléme

formulujeme ako yi(〈~β, ~xi〉 + β0) ≥ 1 − εi, kde εi predstavuje chybu v klasi�kácii i -teho

vstupu. Celková chyba pri klasi�kácii je vyjadrená sumou
∑n

i=1 ε, ktorá je s ur£itou váhou

C pridaná do minimalizovaného výrazu. Takto upravený problém má tvar:

minimalizuj
~β,β0

1

2
||~β||+ C

n∑
i=1

εi

za podmienok yi(〈~β, ~xi〉+ β0) ≥ 1− εi ∀i = 1..n.

Premenná C vyjadruje váhu, ktorú prikladáme zle klasi�kovaným vstupom a vplýva na

ve©kos´ a poloºenie odde©ujúceho pásu, ktorý podporné vektory vyzna£ujú okolo nadroviny.

Malá hodnota váhy C umoº¬uje, aby viac vstupov bolo poloºených na zlej strane odde©u-

júcej nadroviny a roz²iruje tak tento pás. Ve©ká hodnota C výraznej²ie penalizuje chybnú

klasi�káciu a tak upred¬ost¬uje rie²enia, ktoré vyzna£ujú uº²í pás.

Formulácia pomocou Lagrangeových multiplikátorov umoº¬uje vyjadri´ váhy ~β ako

sumu ~β =
∑n

i=1 yiαi~xi a deliaca nadrovina má v tomto vyjadrení tvar f(x) =
∑n

i=1 yiαi〈~xi~x〉.
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Pomocou tejto formulácie sa dá modi�kovaný problém vyjadri´ v takzvanom duálnom tvare

(Friedman et al., 2001) :

maximalizuj
~α

n∑
i=1

αi −
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

yiyjαiαj〈xi, xj〉

za podmienok
n∑
i=1

yiαi = 0,∀i : 0 ≤ αi ≤ C

Pre podporné vektory xi v tomto vyjadrení platí αi > 0, ostatné body majú αi = 0, a

teda nevplývajú na ur£enie polohy deliacej nadroviny. Problém nájdenia nadroviny takto

roz²írený o moºnos´ nesprávnej klasi�kácie £asti vstupov je moºné pouºi´ aj na lineárne

neseparovate©né problémy, pri£om ale samotná deliaca hranica je stále lineárna, £o limituje

vyjadrovaciu silu tohto prístupu.

Av²ak formulácia úlohy v duálnom tvare umoº¬uje zapoji´ ¤al²iu metódu - transformá-

ciu φ(x), ktorá premietne vstupy do priestoru s vy²²ím rozmerom. Po transformácii je teda

potrebné spo£íta´ skalárny sú£in 〈φ(xi), φ(xj)〉 premenných premietnutých do priestoru s

vä£²ou dimenziou a v tomto priestore ur£i´ lineárnu deliacu nadrovinu. Ak je transfor-

mácia φ nelineárna, po prevedení nadroviny naspä´ do pôvodného priestoru dostaneme

nelineárnu hranicu medzi triedami. Pri dobre zvolenej transformácii môºe tento prístup

výrazne zvä£²i´ klasi�ka£nú silu aj ke¤ transformácia bodov do nového priestoru a naspä´

môºe by´ výpo£tovo náro£ná.

Vhodnou vo©bou transformácie je moºné obís´ problém výpo£tovej náro£nosti. V duál-

nom tvare problému vystupujú vstupné body xi len v skalárnom sú£ine 〈xi, xj〉 s ostatnými

vstupnými bodmi xj a pre nájdenie nadroviny tak sta£í pozna´ výsledok tohto skalárneho

sú£inu. De�nujeme kernelovú funkciu ako K(xi, xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉. Ak vieme efektívne

spo£íta´ túto funkciu priamo, vyhneme sa výpo£tovo náro£nej transformácii bodov xi a

xj. Túto kernelovú funkciu je moºné dosadi´ priamo do duálneho tvaru problému a tak

dostaneme klasi�kátor, ktorý je schopný vytvára´ nelineárne deliace hranice v priestore

vstupných bodov. Po nahradení skalárneho sú£inu kernelovou funkciou je deliaca nadrov-
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ina vyjadrená ako

f(x) =
n∑
i=1

αiyiK(~x, ~xi) + β0

a rovnakým spôsobom sa zmení aj formulácia optimaliza£ného problému. Výpo£tová zloºi-

tos´ klasi�kácie pomocou SVM s kernelovou funkciou, ako aj jej kvalita, závisí od výberu

kernelovej funkcie. �tandardné kernelové funkcie sú napríklad:

• Polynomiálny kernel - K(~xi, ~xj) = (〈~xi, ~xj〉+k)d. Polynomiálny kernel s paramet-

rami k a d. �ím vä£²í je parameter d, tým vä£²iu dimenziu má priestor, do ktorého

sa transformujú pôvodné vstupy.

• Radiálna bázová funkcia - K(~xi, ~xj) = e(−
1
σ
||~xi− ~xj ||2). Funkcia, ktorá vychádza

z Gaussovho rozdelenia. Parameter σ ur£uje ²írku Gaussovej krivky pouºitej na

namapovanie vstupov do vy²²ích rozmerov.

Pri praktickom pouºití SVM je nutné okrem vhodnej kernelovej funkcie aj ur£i´ jej pa-

rametre, pretoºe tie môºu výrazne ovplyvni´ £asovú zloºitos´ vypo£tu alebo vies´ k preu£e-

niu klasi�kátora. SVM boli v praxi úspe²ne pouºité na rie²enie biologických problémov,

napríklad aj na klasi�káciu funkcie proteínov (Leslie et al., 2002).

4.3.2 SVM pre rozpoznávanie spárovaných aminokyselín

Schopnos´ SVM klasi�kova´ lineárne neseparovate©né mnoºiny vstupov nelineárnou delia-

cou hranicou sme vyuºili pre natrénovanie ²peci�ckých SVM pre rozoznávanie spárovaných

aminokyselín. Na²ím cie©om je vytvori´ klasikátor, ktorý bude ohodnocova´ dve aminoky-

seliny z h©adiska o£akávania vytvorenia hydrogénovej väzby medzi nimi. Ke¤ºe spárované

aminokyseliny sa v interagujúcich β-listoch vyskytujú v rade za sebou, kontext okolitých

aminokyselín môºe pomôc´ lep²ie identi�kova´ aminokyseliny viazané hydrogénovými väz-

bami. Na kon²trukciu takéhoto klasi�kátora pouºijeme trénovacie sady s pozitívnymi aj

negatívnymi príkladmi, ktoré predstavujú úseky so spárovanými a nespárovanými aminoky-

selinami. Pre tieto príklady je potrebné ur£i´ atribúty, ktorými sú 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

Tabu©ka 4.3: Preh©ad natrénovaných modelov. St¨pec P ozna£uje po£et pozitívnych prík-
ladov v pouºitej trénovacej sade. St¨pec N po£et negatívnych príkladov v tejto sade.

Aby tieto SVM klasi�kátory mali £o najlep²iu rozli²ovaciu silu klasi�kátora, musíme testo-

vaním nájs´ najvhodnej²ie hodnoty parametrov pre pouºité kernelové funkcie v zostave-

ných SVM. Po£et pouºitých £¯t a ve©kos´ parametrov výrazne ovplyv¬uje okrem kvality

klasi�kácie aj £asovú náro£nos´ trénovania SVM a klasi�kácie ¤al²ích vstupov. Ke¤ºe

budeme pri h©adaní optimálneho zarovnania deskriptoru a sekvencie ohodnocova´ ve©ké

mnoºstvo párov aminokyselín, aby bol natrénovaný SVM vyuºite©ný v na²om deskriptore,

musí poskytova´ dostato£ne dobrú separáciu v prijate©nom £ase.

Pre ná² deskriptor sme na základe uº popísaných trénovacích sád (A5 PAR, A5 AN-

TIPAR, A5 B PAR, A5 B ANTIPAR) s interagujúcimi aminokyselinami v β-listoch vytvo-

rili nieko©ko SVM klasi�kátorov s rôznym po£tom atribútov (implementácia SVM Light

(Joachims, 1999)). Pod©a trénovacích sád a pouºitých atribútov môºeme rozdeli´ vytvorené

SVM klasi�kátory na tri skupiny (vi¤ tabu©ka 4.3):

• SVM pre spárované trojice aminokyselín - Na natrénovanie prvej skupiny SVM

sme pouºili trénovacie sady A5 PAR a A5 ANTIPAR. Príklady v týchto mnoºinách

sú páry úsekov sekvencie s d¨ºkou pä´ aminokysein. V pozitívnych príkladoch obsaho-

vali tri hydrogénové väzby medzi aminokyselinami v týchto dvoch úsekoch. V prípade

paralelných príkladov to sú páry medzi aminokyselinami (1∼1, 3∼3, 5∼5), pre an-

tiparalelné príklady (1∼5, 3∼3, 5∼1). Negatívny príklad sú dve pätice aminokyselín,

medzi ktorými nie je ºiadna väzba.

Tieto vstupy sme reprezentovali sadou atribútov. Prvý atribút je skóre z vy²²ie
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popísanej skórovacej matice pre prostredný pár aminokyselín (3∼3). �al²ie atribúty

binárne kódujú jednotlivé aminokyseliny vo vstupnom páre úsekov. Kaºdá aminoky-

selina je reprezentovaná dvadsiatimi atribútmi, z ktorých má práve jedna hodnotu

1, ostatné sú 0. Takýmto spôsobom je vyjadrených v²etkých 5 aminokyselín z oboch

úsekov, £o znamená, ºe jeden vstup má 201 atribútov (1 + 2× 5× 20).

Z takto reprezentovaných trénovacích mnoºín sme vytvorili 3 SVM modely. Prvý

model, ktorý ozna£íme M5 PAR, bol natrénovaný na mnoºine A5 PAR (70000 pozi-

tívnych a 5 × 70000 negatívnych príkladov) na rozli²ovanie pozitívnych paralelných

príkladov od neinteragujúcich príkladov. Druhý model M5 ANTIPAR (70000 pozi-

tívny a 5 × 70000 negatívnych príkladov) rozli²uje pozitívne antiparalelné príklady

od neinteragujúcich. Tretí model M5 MIX mal ako trénovaciu mnoºinu zjednote-

nie mnoºín A5 PAR a A5 ANTIPAR, pri£om paralelné aj antiparalelné pozitívne

príklady boli pouºité ako pozitívne aj v tomto modely. Takºe tento model bol na-

trénovaný na 140000 pozitívnych a 5×140000 negatívnych príkladov. Tento model

rozli²uje interagujúci príklad v ©ubovo©nom smere od neinteragujúceho príkladu.

Kaºdý z týchto modelov bol natrénovaný s polynomiálnym a radiálnym kernelom.

Pre polynomiálny kernel boli pouºité parametre d = 3, 5, 7, 9 a radiálny kernel bol

natrénovaný s parametrom σ = 0.1, 0.3, 0.5, 07. To znamená, ºe v tejto skupine máme

24 (3× 8) modelov.

• SVM pre spárované trojice aminokyselín s vynechanými pozíciami - Pri h©a-

daní najlep²ieho zarovnávania deskriptora ku sekvencii je nutné ohodnoti´ pomo-

cou SVM ve©ké mnoºstvo párov úsekov, £o pre 201 atribútov s polynomiálnym

kernelom vy²²ieho rádu znamená ve©kú £asovú náro£nos´. Ak by sme mali pred-

po£ítané skóre pre v²etky moºné vstupy, zrýchlilo by to h©adanie zarovnania. Vo

vstupoch sú reprezentované páry pätíc aminokyselín, £o znamená, ºe moºných vstu-

pov je 2010. Toto je príli² ve©a na predpo£ítanie, preto sme skúsili z príkladov v

trénovacích mnoºinách A5 PAR a A5 ANTIPAR vypusti´ nespárované aminoky-

seliny, teda aminokyseliny na pozíciách 2 a 4. Vstupy teraz kódujú iba páry trojíc
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aminokyselín, £o znamená 206 moºných vstupov. Na vstupoch upravených takýmto

spôsobom sme natrénovali SVM pre rozoznávanie paralelných a antiparalelných prík-

ladov, ktoré ozna£íme M3 PAR a M3 ANTIPAR. Aj v tomto prípade sme pouºili dva

kernely (polynomiálny a radiálny), kaºdý so ²tyrmi hodnotami kernelového parametru

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

• SVM pre spárované aminokyseliny so spárovaným susedom - SVM pre spá-

rované trojice neberie do úvahy aminokyseliny na okrajoch spárovaných β-listov,

ktoré majú v okolí len jednu ¤al²iu spárovanú aminokyselinu. Aminokyseliny na

okrajových pozíciách neboli medzi pozitívnymi vstupmi a preto môºu by´ zle klasi-

�kované týmito SVM, £o môºe negatívne ovplyvni´ celkový prínos do skóre zarov-

nania deskriptoru ku sekvencii. Preto sme vytvorili ¤al²ie SVM, ktoré zachytávajú

spárované aminokyseliny aj na krajoch, aj v strede interagujúcich β-listov.

Vytvoríme samostatné SVM pre oba smery (paralelný a antiparalelný) spárovania β-

listov, ktoré obsahujú medzi pozitívnymi príkladmi aj okrajové príklady. To znamená

páry sekvencií, v ktorých sú len dve väzby. Jedna medzi strednými aminokyselinami

(3∼3) a jedna na okraji. Takéto príklady sú v trénovacích mnoºinách A5 B PAR

a A5 B ANTIPAR. Pre kaºdý smer vytvoríme modely, ktoré budú natrénované na

zjednotení trénovacej mnoºiny s trojicami väzieb a trénovacej mnoºiny pre okrajové

prípady. Takºe roz²írený paralelný model M5 B PAR MIX bude natrénovaný na

mnoºine A5 PAR MIX (zjednotenie mnoºín A5 PAR a A5 B PAR). Analogicky

antiparalelný model M5 B ANTIPAR MIX je natrénovaný na zjednotení mnoºín

A5 ANTIPAR a A5 B ANTIPAR. Takºe tieto modely boli natrénované na sade

obsahujúcej 140000 pozitívnych a 5×140000 negatívnych príkladov.

Opä´ boli modely natrénované s dvoma kernelmi a ²tyrmi hodnotami pre ich para-

metre (d = 3, 5, 7, 9 a σ = 0.1, 0.3, 0.5, 07), to znamená, ºe v tejto skupine je tieº 16

modelov.

Aby sme mohli porovna´, ktoré modely a s akými parametrami poskytujú najlep²iu

klasi�ka£nú silu pre odlí²enie úsekov s interagujúcimi a neinteragujúcimi aminokyselinami,
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urobili sme sériu testov na testovacích mnoºinách, ktorých výsledky popí²eme v nasledu-

júcej £asti.

4.4 Testovanie klasi�kátorov

4.4.1 ROC krivky

Nech testovacia sada pozostáva z p pozitívnych a n negatívnych príkladov. Nech klasi-

�ka£ná metóda, ktorú chceme ohodnoti´, z týchto p pozitívnych príkladov ozna£í správne

a príkladov za pozitívne (true positives) a b príkladov mylne za negatívne (false negatives).

Podobne nech z n negatívnych príkladov správne klasi�kuje c príkladov ako negatívne prík-

lady (true negatives) a mylne d príkladov ako pozitívne (false positives). Toto rozdelenie

je zobrazené v tabu©ke 4.4.

Senzitivitou nazveme pomer medzi správne klasi�kovanými pozitívnymi príkladmi a

(true positives) a v²etkými pozitívnymi príkladmi p (SN = a/p). Speci�citou nazveme

pomer medzi správne klasi�kovanými negatívnymi príkladmi d (true negatives) a v²etkými

negatívnymi príkladmi p (SP = d/n).

Úspe²nos´ jednotlivých klasi�kátorov sme vyhodnocovali pomocou ROC (Receiver op-

erating characteristic) kriviek. ROC krivka vyjadruje vz´ah medzi senzitivitou a speci�ci-

tou pre daný klasi�kátor. Na y-novej osi je senzitivita, to znamená £íslo z intervalu 〈0, 1〉,

ktoré vyjadruje akú £as´ z pozitívnych príkladov správne identi�koval daný klasi�kátor.

Na x-ovej je 1-speci�cita, £iºe tzv. false positive rate, to znamená £íslo z intervalu 〈0, 1〉,

ktoré vyjadruje akú £as´ z negatívnych príkladov klasi�kátor mylne ozna£il za pozitívne

príklady. ROC krivka teda vyjadruje, akú £as´ pozitívnych príkladov klasi�kátor odhalí pri

danej miere mylne ozna£ených pozitívnych príkladov. Pri analýzach h©adáme model, ktorý

dosiahne ve©kú senzitivitu pri malom po£te falo²ne pozitívnych príkladov.

4.4.2 Výsledky jednotlivých modelov

Na siedmych rôznych trénovacích sadách boli natrénované SVM modely s dvoma rôznymi

kernelmi, kaºdý so ²tyrmi parametrami, to znamená spolu 56 (7× 2× 4) rôznych modelov.
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klasi�kované ako pozitívne klasi�kované ako negatívne
Pozitívne príklady

p = (a+ b)
a (true positives) b (false negatives)

Negatívne príklady
n = (d+ c)

c (false positives) d (true negatives)

Tabu©ka 4.4: Rozdelenie testovacej mnoºiny pod©a výsledkov predikcie daným klasiká-
torom.

Prvým testom bolo zisti´, s akými parametrami dosahujú modely najlep²iu úspe²nos´ pri

klasi�kácii prislúchajúcich testovacích mnoºín. 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 prislúchajúcimi modelmi, ²tyrmi s radiálnym a

²tyrmi s polynomiálnym kernelom. Výsledky tejto klasi�kácie sme zobrazili pomocou ROC

kriviek, ktoré vyjadrujú klasi�ka£nú silu modelov s jednotlivými parametrami.

Na obrázku 4.3 sú zobrazené výsledky pre modely natrénované na trénovacích sadách

A3 PAR a A3 ANTIPAR (paralelné a antiparalelné spárované trojice aminokyselín s

vynechanými neinteragujúcimi pozíciami). Pre paralelné príklady dosiahol najlep²ie výs-

ledky model s radiálnym kernelom s parametrom gamma = 0.7. Naopak, najhor²í výsle-

dok v tomto prípade mal model s polynomiálnym kernelom s parametrom delta = 9. Pre

príklady s antiparalelnými väzbami je opä´ najúspe²nej²í model s radiálnym kernelom a

parametrom gamma = 0.7, ale najhor²ie výsledky na tejto testovacej sade dosiahol model

s polynomiálnym kernelom a parametrom delta = 3.

�al²ie testované modely boli natrénované na trénovacích sadách A5 PAR a A5 AN-

TIPAR (paralelné a antiparalelné spárované trojice aminokyselín). Výsledky pre tieto mo-

dely sú na obrázku 4.4. V tomto prípade sú výsledky modelov ve©mi vyrovnané, pri£om

model s polynomiálnym kernelom a parametrom delta = 5 má najvy²²iu senzitivitu pri

nízkom podiele falo²ne pozitívnych príkladov pre paralelné aj antiparalelné príklady. Naj-

hor²ie výsledky v oboch prípadoch mal model s radiálnym kernelom s parametrom gamma

= 0.1.

Trénovacie sady A5 PAR B a A5 ANTIPAR B sú sady A5 PAR a A5 ANTIPAR

roz²írené o okrajové prípady, v ktorých chýbala jedna väzba medzi aminokyselinami na
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Obr. 4.3: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacích sadách A3 PAR a A3 AN-
TIPAR.

72



Obr. 4.4: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacích sadách A5 PAR a A5 AN-
TIPAR.
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za£iatku alebo konci vzorky. Interagujú teda len dva páry aminokyselín v príklade (pár

3 ∼ 3 a ¤al²í interagujúci pár). Výsledky modelov natrénovaných na týchto sadách sú

na obrázku 4.5. V tomto prípade opä´ najhor²ie výsledky pre oba smery dosahujú mo-

dely s parametrami delta = 3 (polynomiálny kernel) a gamma = 0.1 (radiálny kernel).

Výsledky ostatných modelov sú vyrovnané, pri£om najlep²í výsledok poskytujú modely s

polynomiálnym kernelom pre parameter delta = 5 a 7.

Posledná skupina modelov, M5 MIX, bola natrénovaná na zjednotení mnoºin A5 PAR

a A5 ANTIPAR. Tento model teda bol natrénovaný na príkladoch trojíc spárovaných

aminokyselín, ktoré nerozli²ovali smer. Tieto modely boli otestované na zjednotení testo-

vacích mnoºín A5 PAR TEST a A5 ANTIPAR TEST a výsledky týchto testov sú zobrazené

na obrázku 4.6. V tomto prípade modely s parametrami delta = 3 a gamma = 0.1 majú v

porovnaní s ostatnými modelmi vy²²iu senzitivitu pri miere falo²ne pozitívnych príkladov

pod 0.1. Ostatné modely v²ak dosahujú vy²²iu senzitivitu pri miere falo²ne pozitívnych

príkladov vä£²ej ako 0.2. Z týchto modelov najrýchlej²ie dosiahne najvy²²iu senzitivitu

model s polynomiálnym kernelom a parametrom delta = 7.

4.4.3 Výsledky porovnania modelov

Aby sme mohli tieto modely navzájom porovna´, musíme ich otestova´ na spolo£nej testo-

vacej sade. Preto sme vytvorili testovaciu sadu A5 UNION TEST (zjednotenie sád A5 PAR

B TEST a A5 ANTIPAR B TEST). Táto obsahuje 40000 pozitívnych príkladov, z £oho je

20000 príkladov paralelných väzieb a 20000 príkladov antiparalelných väzieb a 5 × 40000

negatívnych príkladov. Paralelné aj antiparalelné pozitívne príklady sa skladajú z 10000

príkladov pre spárované trojice a 10000 okrajových príkladov s bez jedného interagujúceho

páru.

Príklady v sade A5 UNION TEST sme ohodnotili kaºdým z natrénovaných modelov.

Ke¤ºe sada obsahuje paralelné aj antiparalelné príklady, pre ohodnotenie vstupu skom-

binujeme paralelné a antiparalelné modely natrénované s rovnakými parametrami. Skóre

vstupu je v tomto prípade maximum zo skór paralelným a antiparalelným modelom. Týmto

spôsobom sme dostali klasi�kátory, ktoré ozna£íme pod©a typu trénovacích sád, na ktorých
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Obr. 4.5: ROC krivky pre modely natrénované na trénovacích sadách A5 PAR B a A5
ANTIPAR B (obsahujú aj okrajové aminokyseliny).
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Obr. 4.6: ROC krivky pre model natrénovaný 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

obrázku 4.7 sú zobrazené výsledky jednotlivých klasi�kátorov na testovacej sade A5 UNION

TEST.

Najhor²í výsledok dosiahli klasi�kátory zloºené z paralelných a antiparalelných mode-

lov M3, pri ktorých senzitivita stúpa rovnomerne s mierou falo²ne pozitívnych príkladov.

To znamená, ºe tieto klasi�kátory nedokáºu odlí²i´ pozitívne príklady od negatívnych. V

prípade klasi�kátorov zloºených z M5 a M5 B modelov sú výsledky výrazne lep²ie, pri£om

v oboch prípadoch najlep²ie výsledky dosiahli modely s polynomiálnym kernelom a pa-

rametrami delta = 5 a 7. Najhor²ie výsledky majú opä´ modely s radiálnym kernelom a

parametrom gamma = 0.1.

Najlep²ie klasi�kátory z jednotlivých skupín sme ¤alej porovnali s ROC krivkami pre

skórovacie matice popísané v £asti 4.2. Výsledky tohto porovnania sú zobrazené na ob-

rázku 4.8. Z porovnania vyplýva, ºe obe skórovacie matice (middle b matrix, all b matrix),

rovnako ako klasi�kátor zloºený z M3 modelov, nemajú dostato£nú klasi�ka£nú silu na

odlí²enie pozitívnych príkladov od negatívnych. Výsledky klasi�kátora zloºeného z mode-
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Obr. 4.7: ROC krivky pre modely testované na mnoºine A5 UNION TEST.
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Obr. 4.8: ROC krivky pre model natrénovaný na trénovacej sade A5 MIX (zjednotenie sady
A5 PAR a A5 ANTIPAR).

lov M5 sú výrazne lep²ie. Klasi�kátory s modelmi M5 B, ktoré boli natrénované na sadách

roz²írených o okrajové prípady, majú e²te mierne lep²ie výsledky. Podobné výsledky dosia-

hol aj model M5 MIX.

4.5 Záver

Na základe porovnania prezentovaného v £asti 4.4.3 sme sa rozhodli pouºi´ pre skórovanie

o£akávaných hydrogénových väzieb medzi aminokyselinami SVM modely M5 B PAR a M5

B ANTIPAR s polynomiálnym kernelom s parametrom delta = 7.

SVM pre skórovanie hydrogénových väzieb medzi aminokyselinami je posledným chýba-

júcim stavebným prvkom skórovacej schémy popísanej v kapitole 3, ktorou môºeme ohod-

noti´ zarovnanie deskriptoru ku sekvencii. Pre identi�káciu vz´ahu homológie medzi pro-

teínmi potrebujeme metódu ako nájs´ zarovnanie s najlep²ím skóre. V nasledujúcich dvoch

kapitolách uvedieme dve metódy, ktoré rie²ia problém zarovnania s najlep²ím skóre.
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Kapitola 5

Zarovnávanie deskriptorov pomocou

celo£íselného lineárneho programovania

V kapitole 3 sme de�novali problém identi�kácie ortológov pomocou h©adania s deskrip-

tormi, ktoré boli zostavené odborníkmi, tak aby vystihovali dôleºité ²trukturálne vlast-

nosti. Na²ou úlohou je nájs´ po¤la danej skórovacej schémy najlep²ie zarovnanie daného

deskriptoru k vstupnej sekvencii. Jedná sa teda o optimaliza£nú úlohu, v ktorej maximalizu-

jeme skóre zarovnania. Viacero podobných úloh je NP-´aºkých, napríklad protein-threading

(Lathrop, 1994) alebo vyh©adávanie RNA motívov (Rampasek, 2011). Ke¤ºe na²a úloha

je ²truktúrovaná ve©mi podobne, je predpoklad, ºe aj na²a úloha je NP-´aºká.

V tejto kapitole ukáºeme, ako rie²í´ na²u úlohu jednou zo ²tandardných metód na rie²e-

nie ´aºkých úloh: celo£íselným lineárnym programovaním. Ukáºeme, ºe kým pre pozitívne

príklady je tento spôsob pouºite©ný na reálnych dátach, pri negatívnych príkladoch naráºa

na vysokú výpo£tovú náro£nos´.

5.1 Celo£íselné lineárne programovanie

Lineárne programovanie je matematická metóda, ktorá sa pouºíva na rie²enie optimali-

za£ných problémov. Pri rie²ení touto metódou sa problém vyjadrí ako funkcia, ktorá musí

sp¨¬a´ sadu daných podmienok a optimálne rie²enie predstavuje globálny extrém (minimum

alebo maximum) tejto funkcie. Na rie²enie takto sformulovaného problému sa pouºívajú

²tandardné metódy pre výpo£et lineárneho programu. Napríklad metóda Simplex (Dantzig,
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1951), ktorá vypo£íta najlep²ie prípustné rie²enie tak, ºe za£ne zo základného prípustného

rie²enia a preh©adáva susedov tohto rie²enia v priestore prípustných rie²ení. Kone£ným

po£tom iterácií sa takýmto spôsobom nájde optimálne rie²enie.

Lineárny program je teda formuláciou optimaliza£ného problému v tvare:

maximalizuj
~x

F (~x) =
n∑
i=1

eixi

za podmienok gj(~x) ≥ bj, gj(~x) =
n∑
i=1

gijxi

∀i, j : xi, ei, gij, bj ∈ <
F (~x) predstavuje tzv. ú£elovú funkciu, lineárnu funkciu premenných ~x, ktorej extrém sa

snaºíme nájs´. Faktory ei ur£ujú akou mierou prispievajú jednotlivé premenné do ú£elovej

funkcie F . SadaM podmienokG = {gj(~x) ≥ bj , j = 1..M} ²peci�kuje pomocou lineárnych

rovníc a nerovníc prípustné rie²enia. Podmienky sa dajú vyjadri´ aj vo forme sú£inu matice

s parametrami podmienok gij a vektora premenných ~x. Ak premenné ~x môºu by´ len z

mnoºiny celých £isel, hovoríme o celo£íselnom (Integer) lineárnom programe (ILP). Rie²enie

tohto typu lineárnych programov je NP-´aºký problém (Schrijver, 1998). Pre problémy

spojené s rozhodovaním sú vhodné binárne celo£íselné programy, v ktorých môºu premenné

nadobúda´ len hodnoty 0 alebo 1. Práve tento typ lineárneho programovania sme pouºili

na ur£ovanie najlep²ieho zarovnania deskriptora ku sekvencii.

Na rie²enie celo£íselných programov sú vyvinuté viaceré metódy, ktoré spo£ívajú v pre-

h©adávaní priestoru prípustných rie²ení. Metóda branch-and-bound (Wolsey, 1980) pri h©a-

daní optimálneho celo£íselného rie²enia vychádza z relaxovaného problému, bez obmedzenia

na celo£íselnos´ premenných ~x. Najprv sa tento problém vyrie²i v tomto tvare (napríklad

Simplex metódou), £o ur£í optimálne rie²enie ~x0. V prípade, ºe v²etky zloºky tohto vek-

tora sú celo£íselné, máme optimálne rie²enie aj pre celo£íselný problém. V opa£nom prípade

musí existova´ aspo¬ jedna zloºka vektora ~x0, ktorá nie je celé £íslo. Vyberieme jednu z

takýchto zloºiek a ozna£íme ju x0i . Pre optimálne celo£íselné rie²enie ~x∗ bude ur£ite plati´

bu¤ x∗i ≤ bx0ic alebo x∗i ≥ dx0ie. Pridaním jednej alebo druhej nerovnosti do pôvodného

problému dostaneme dva nezávislé podproblémy, ktoré môºeme rekurzívne rie²i´. Opä´
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nájs´ najprv necelo£íselné rie²enie a následne ¤al²ie rekurzívne vetvenie na podproblémy.

Tento krok algoritmu sa nazýva vetvenie (branching). Taktieº optimálne celo£íselné rie²enie

~x∗ bude ur£ite men²ie ako ~x0 a ur£ite vä£²ie alebo rovné najlep²iemu doposia© nájdenému

celo£íselnému rie²eniu. Toto ohrani£enie (bound) predstavuje horný a dolný odhad na op-

timálne celo£íselné rie²enie. Túto skuto£nos´ je zárove¬ moºné vyuºi´ pre optimalizáciu

výpo£tu. Pri rekurzívnom preh©adávaní stromu rie²ení si pamätáme najlep²ie doposia©

nájdené celo£íselné rie²enie a nepreh©adávame vetvy, ktoré budú obsahova´ ur£ite hor²ie

rie²enia. Preh©adávanie sa ukon£í, ke¤ sú vyhodnotené v²etky podproblémy, výsledok je

najlep²ie celo£íselné rie²enie v preh©adávacom strome.

Rýchlos´ dosiahnutia optimálneho rie²enia do ve©kej miery závisí od poradia, ako sú

volené zloºky vektora na vetvenie a akým sú vyhodnocované problémy v rekurzii. Imple-

mentácia celo£íselného programu pomocou riedkych (sparse) matíc a mnoºstvo heuristík

pouºitých v rôznych solveroch (napríklad solver CPLEX (Cplex, 2010)) optimalizujú vý-

po£et rie²enia a umoº¬ujú praktické pouºitie celo£íselného programu pre optimaliza£né

problémy aj s ve©mi ve©kou mnoºinou premenných.

Pre vyuºitie celo£íselného programu na h©adanie najlep²ieho zarovnania deskriptoru a

sekvencie bolo potrebné nájs´ spôsob ako tento problém formulova´ ako binárny lineárny

program.

5.2 Problém zarovnania deskriptora ako celo£íselný li-
neárny program

Na²ím cie©om je nájs´ binárny lineárny program, ktorého rie²enie ur£í najlep²ie zarovnanie

daného deskriptora k vstupnej sekvencii t.j. zarovnanie s najvy²²ím skóre pod©a skórova-

cej schémy, ktorú sme popísali v kapitole 3. Úlohou je vlastne ur£i´, ktoré aminokyseliny

sekvencie zodpovedajú ²trukturálnym segmentom a sekven£ným motívom v deskriptore,

ako aj pozíciu hrán rprezentujúcich interakcie medzi segmentami. Takéto zarovnanie des-

kriptora k vstupnej sekvencii popí²eme ²tyrmi sadami binárnych premenných:
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• Premenné pre umiestnenie segmentov xij: premenná xij má hodnotou 1 práve

vtedy, ke¤ na pozícii i v sekvencii je zarovnaný j -ty segment deskriptora. Premenných

tohto typu je N × S, kde N je d¨ºka vstupnej sekvencie a S je po£et segmentov v

deskriptore.

• Premenné pre umiestnenie sekven£ných motívov mij: premenná mij má hod-

notu 1 práve vtedy ke¤, na pozícii i v sekvencii za£ína sekven£ný motív j -teho seg-

mentu deskriptora. Pre kaºdý sekven£ný motívMj ²peci�kovaný v deskriptore, máme

N − length(Mj) + 1 premenných typu mij (motív musí by´ zarovnaný na sekvencii

celou d¨ºkou).

• Premenné pre spárované segmenty yijkl, zijkl: premenná yijkl má hodnotu 1 práve

vtedy, ke¤ medzi segmentami j a l je paralelná hrana, ktorá za£ína párom aminoky-

selín i (v j -tom segmente) a k (v l -tom segmente). Tieto hrany majú zvy£ajne d¨ºku

vä£²iu ako 1, to znamená, ºe pozostávajú z viacerých párov interagujúcich aminoky-

selín, ktoré sa na sekvencii posúvajú ob jednu aminokyselinu. Teda paralelná hrana

d¨ºky n medzi segmentami j a l za£ínajúca na aminokyselinách i a k predstavuje

páry aminokyselín (i, k), (i+ 2, k + 2)...(i+ 2j, k + 2j)...(i+ 2(n− 1), k + 2(n− 1)).

Napríklad ak medzi segmentami j a l je paralelná hrana d¨ºky 3, ktorá za£ína

aminokyselinovým párom i a k, premenná yijkl = 1, ostatné (y∗j∗l) premenné pre túto

väzbu budú ma´ hodnotu nula. Ke¤ºe má hrana medzi segmentami j a l d¨ºku 3,

yijkl = 1 znamená, ºe spárované sú aj aminokyselinové páry (i+2, k+2) a (i+4, k+4).

Podobne premenná zijkl má hodnotu 1 práve vtedy, ke¤ medzi segmentami j a l je

antiparalelná hrana, ktorá za£ína párom aminokyselín i (v j -tom segmente) a k (v

l -tom segmente). V prípade antiparalelného smeru ¤al²ie páry tejto väzby spájajú

aminokyseliny nasledujúce aminokyselinu i a predchádzajúce aminokyselinu k. Takºe

antiparalelná hrana d¨ºky n medzi segmentami j a l za£ínajúca na aminokyselinách

i a k predstavuje páry aminokyselín (i, k), (i+ 2, k − 2)...(i+ 2j, k − 2j)...(i+ 2(n−

1), k − 2(n− 1)).
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Pre £o najrýchlej²ie dosiahnutie optimálneho rie²enia potrebujeme obmedzi´ pre-

h©adávaný priestor a teda £o moºno najmen²í po£et premenných. Preto sa pri genero-

vaní premenných pre spárované segmenty berú do úvahy podmienky, ktoré vyplývajú

z obmedzení na d¨ºku segmentov ur£ených deskriptore. Prípustné hodnoty pre za£ia-

to£nú aminokyselinu i väzby medzi segmentami j a l leºia v intervale ur£enom sú£tom

minimálnych d¨ºok segmentov 1 ... j−1 a sú£tom maximálnych d¨ºok segmentov 1 ...

j, od ktorého je odpo£ítaná d¨ºka väzby. Pre kaºdú za£iato£nú aminokyselinu väzby i

z tohto intervalu sa rovnakým spôsobom sa dajú ohrani£i´ aj prípustné hodnoty pre

druhú aminokyseliny v páre k patriacu do segmentu l. Navy²e sa podobným výpo£-

tom tieto prípustné hodnoty dajú ohrani£i´ aj zprava (sú£et k a minimálnych d¨ºok

segmentov, ktoré nasledujú za segmentom l nesmie by´ vä£²í ako je d¨ºka vstupnej

sekvencie).

• Pomocné premenné pre kontrolu prekrývania väzieb pijl: premenná pijl má

hodnotu 1 práve vtedy, ke¤ aminokyselina i vystupuje v niektorom z párov aminoky-

selín, ktoré tvoria hranu medzi segmentami j a l. Podmienky s týmito premennými

zaru£ia, ºe jedna aminokyselina nebude vystupova´ v dvoch rôznych väzbách.

Daných S segmentov explicitne zapísaných v deskriptore e²te roz²írime o ²peciálne

pomocné segmenty 0 a S + 1, ktoré zodpovedajú aminokyselinám na vstupnej sekvencii,

ktoré nie sú zarovnané s deskriptorom kódujúcim danú doménu.

Ú£elová funkcia binárneho programu vygenerovaného pre daný deskriptor a vstupnú

sekvenciu má tvar: ∑
i,j

(eijxij + fijmij) +
∑
i,j,k,l

(gijklyijkl + hijklzijkl)

,

kde eij je skóre pre zhodu medzi o£akávanou sekundárnou ²truktúrou aminokyseliny i a

sekundárnou ²truktúrou segmentu j, mij je skóre zhody sekven£ného motívu segmentu j a

sekvencie na úseku za£ínajúceho aminokyselinou i, gijkl (hijkl) je skóre paralelnej (antipa-

ralelnej) hrany medzi segmentami j a l, ktorá za£ína spárovanými aminokyselinami i a k.
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Skóre pre páry aminokyselín (Ai−Ak, Ai+2−Ak+2, ..., Ai+(2length(Ejl)−1)−Ak+(2length(Ejl)−1)

sa získa z natrénovaných SVM, ktoré sme popísali v kapitole 4. Koe�cienty eij, fij, gijkl a

hijkl sú vypo£ítané na základe skórovacej schémy z kapitoly 3.

Aby uvedené sady binárnych premenných kódovali prípustné zarovnanie deskriptora ku

sekvencii, musia premenné zárove¬ sp¨¬a´ nasledujúce podmienky:

(S1) ∀i :
∑
j

xij = 1

(S2) ∀i ≥ 1, j ≥ 1 : xij − xi−1,j ≤ xi−1,j−1

(S3) ∀i ≥ 1 : xi,0 ≤ xi−1,0

Podmienka S1 zabezpe£uje, aby kaºdá aminokyselina patrila ku práve jednému segmentu.

Podmienka S2 zabezpe£uje, aby segmenty v zarovnaní nasledovali za sebou v správnom

poradí. Inými slovami, ak aminokyselina i patrí do j -teho segmentu (xij = 1), tak bu¤ aj

predchádzajúca aminokyselina i patrí do toho istého segmentu j (xi−1,j = 1), alebo patrí

do predchádzajúceho segmentu j -1 (xi−1,j−1 = 1). Takºe dve za sebou idúce aminokyseliny

sú bu¤ v zasebou idúcich segmentoch alebo tom istom segmente.

Podmienka S3 o²etruje hrani£né prípady podmienky S2, konkrétne zabezpe£uje, aby

bol prvý segment súvislý.

(L1) ∀j : lowerj ≤
∑
i

xij ≤ upperj

Hodnoty lowerj a upperj ozna£ujú minimálnu a maximálnu d¨ºku segmentu ur£enú v

deskriptore. Podmienka L1 kontroluje, £i po£et aminokyselín priradených segmentu j spadá

do tohto intervalu.

(M1) ∀j :
∑
i

mij = 1

(M2) ∀i, j : mij ≤ xij

(M3) ∀i, j : mij ≤ xi+motlenj−1,j

Podmienka M1 zabezpe£uje, aby mal kaºdý sekven£ný motív, ktorý je ²peci�kovaný v

deskriptore, priradenú k práve jednu za£iato£nú aminokyselinu.
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Podmienky M2 a M3 kontrolujú, £i aminokyseliny, na ktorých je zarovnaný motív seg-

mentu j, patria do správneho segmentu v zarovnaní. PodmienkaM2 takto o²etruje za£iatok

motívu, teda ak je mij = 1, musí plati´ aj xij = 1. . Výraz motlenj vyjadruje d¨ºku motívu

²peci�kovaného v deskriptore pre j-ty segment a index i +motlenj − 1 popisuje poslednú

aminokyselinu v motíve. Podmienka M3 zabezpe£uje, ºe aj táto aminokyselina patrí do

segmentu j, a teda z podmienok M3 a S2 vyplýva, ºe v²etky aminokyseliny priradené k

motívu sú v správnom segmente.

(P1) ∀i, j, k, l, 0 ≤ ` < bjl : yijkl ≤ xi+2`,j

(P2) ∀i, j, k, l, 0 ≤ ` < bjl : yijkl ≤ xk+2`,l

(P3) ∀j, l :
∑
i,k

yijkl = 1

Hodnota bjl ozna£uje d¨ºku hrany medzi segmentami j a l ²peci�kovanú v deskriptore.

Podmienka P1 zabezpe£uje, ºe za£iato£né aminokyseliny z interagujúcich párov, ktoré sú

sú£as´ou tejto paralelnej hrany, patria do segmentu j.

Podmienka P2 zabezpe£uje, ºe kon£iace aminokyseliny z interagujúcich párov, ktoré sú

sú£as´ou tejto paralelnej hrany, patria do segmentu l.

Podmienka P3 zabezpe£uje, ºe kaºdá paralelná hrana ²peci�kovaná deskriptorom má

ur£ený za£iatok v zarovnaní.

(A1) ∀i, j, k, l, 0 ≤ ` < bjl : zijkl ≤ xi+2`,j

(A2) ∀i, j, k, l, 0 ≤ ` < bjl : yijkl ≤ xk−2`,l

(A3) ∀j, l :
∑
i,k

yijkl = 1

Podmienka A1 zabezpe£uje, ºe za£iato£né aminokyseliny z interagujúcich párov, ktoré sú

sú£as´ou tejto antiparalelnej hrany, patria do segmentu j.

Podmienka A2 zabezpe£uje, ºe kon£iace aminokyseliny z interagujúcich párov, ktoré sú

sú£as´ou tejto antiparalelnej hrany, patria do segmentu l

Podmienka A3 zabezpe£uje, ºe kaºdá antiparalelná hrana ²peci�kovaná deskriptorom

má ur£ený za£iatok v zarovnaní.
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(H1) ∀i, j, l : pijl =
bjl−1∑
`=0

∑
k

yi−2`,j,k,l

(H2) ∀i, j, l : pijl =
bjl−1∑
`=0

∑
k

zi−2`,j,k,l

(H3) ∀i :
∑
j,l

pijl ≤ 1

Podmienky H1 a H2 vynútia, aby pomocné premenné pijl mali hodnotu 1, práve vtedy ke¤

aminokyselina i vystupuje vo väzbe medzi segmentami j a l.

Podmienka H3 kontroluje, £i sú v²etky aminokyseliny pouºité najviac v jednom intera-

gujúcom páre.

Tieto podmienky zabezpe£ujú, ºe priradenie hodnôt 0 alebo 1 ku sadám premenných

zodpovedá zarovnaniu deskriptora k vstupnej sekvencii. Maximalizovaním ú£elovej funkcie

programu dostaneme optimálne zarovnanie vzh©adom na na²u skórovaciu schému.

5.3 Pouºitie celo£íselného programu reálnych dátach

Vy²²ie uvedený celo£íselný program sme pouºili narie²enie problému zarovnania deskriptora

OB-fold domény ku sade proteínových sekvencií, ktorá obsahovala 10 proteínov s OB-

fold doménou a 13 náhodne vybraných proteínov bez tejto domény. Tieto sekvencie sme

vybrali z databázy SwissProt (Bairoch et al., 2004). Pre ú£ely testovania celo£íselného

programu sme z proteínov vybrali úseky sekvencie obsahujúce OB-fold doménu s d¨ºkou

men²ou neº 200 (pre negatívne proteíny boli pouºité náhodné úseky danej d¨ºky). Pomocou

nástroja PSIPRED (Jones, 1999) sme získali predikciou príslu²nosti k jednotlivým typom

sekundárnej ²truktúry pre aminokyseliny zo sekvencie.

Pre vygenerovanie celo£íselného programu pre daný deskriptor a vstupnú sekvenciu

sme vytvorili program v jazyku Java, ktorý z deskriptora pre OB-fold domény, sekvencie

aminokyselín s predikovanými pravdepodobnostami pre jednotlivé typy sekundárnej ²truk-

túry a natrénovaných SVM modelov vygeneroval podmienky k celo£iselnému programu pre
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proteín d¨ºka P/N skóre £as
domain_A2QSY5 155 N 12.863 3d 14h 42m 39s
domain_Q9MUM1 155 N 12.2327 18h 20m 9s
domain_C6DDH0 155 N -1.0506* >18d
domain_P23180 155 N 6.2340 16d 21h 29s
domain_B0UU36 155 N 20.1410 6h 55m 27s
domain_B7LAR7 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_Q5M1N8 120 N 3.5389 1d 8h 6m 43s
domain_Q72U22 155 N -0.6774* >18d
domain_B0K889 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 5m 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

Tabu©ka 5.1: Výsledky pre h©adanie zarovnania pomocou ILP. St¨pec P/N vyjadruje, £i
bola skúmaná doména pozitívnym príkladom alebo nie. V niektorých prípadoch sa výpo£et
neskon£il za vä£²í po£et dní. Znak * pri skóre indikuje najlep²ie nájdené celo£íselné rie²enie
za daný £as.

zarovnanie a vypo£ítal koe�cienty v ú£elovej funkcii. Následne sme takto vygenerovaný

celo£íselný program rie²ili solverom CPLEX.

Na obrázkoch 5.1 a 5.2 sú príklady zarovnania vypo£ítaného na²ím celo£íselným lineár-

nym programom. Sekvencia aminokyselín, ku ktorej zarovnávame deskriptor, je v druhom

riadku zarovnania. V tre´om je predpokladaná sekundárna ²truktúra na danej aminokyse-

line, predikovaná pomocou nástroja PSI-Pred. Vo ²tvrtom riadku sú vyzna£ené pozície, na

ktoré boli zarovnané jednotlivé segmenty deskriptora. Piaty riadok obsahuje umiestnenie

sekven£ných motívov, ktoré boli v deskriptore ²peci�kované pre niektoré segmenty. Zvy²né
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²tyri riadky popisujú interagujúce aminokyseliny pre kaºdú zo ²tyroch hydrogénových

väzieb popísaných v deskriptore.

Výsledky pre najlep²ie zarovnanie sú v tabu©ke 5.1 a rozdiel medzi skóre, ktoré do-

siahli pozitívne a negatívne príklady je dostato£ne ve©ký na korektnú separáciu pozitív-

nych a negatívnych príkladov. Av²ak £asová náro£nos´ výpo£tu je ve©mi ve©ká, obzvlá²´

pri negatívnych príkladoch.

Ke¤ºe na tento problém narazíme uº pri testoch na krátkych úsekoch proteínov, dlhý

£as výpo£tu znemoº¬uje praktické pouºitie celo£íselného programovania na h©adanie OB-

fold domény v celých proteínoch. Z tohto dôvodu musíme nájs´ výrazne rýchlej²iu metódu

na ur£ovanie najlep²ieho zarovnania, ktorý popí²eme v nasledujúcej kapitole.
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Obr. 5.1: Príklad vypo£ítaného zarovnania pre úsek proteínu B0UU36. Tento proteín neob-
sahuje doménu Telo_bind, ktorú h©adáme deskriptorom a dosiahol skóre 20.141. V zarov-
naní vidíme, ºe segment B2 bol zarovnaný na úsek sekvencie, kde bol predikovaný α-helix.
Zarovnanie potom dosiahlo záporné skóre za väzby medzi β-listami.
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Obr. 5.2: Príklad vypo£ítaného zarovnania pre úsek proteínu CDC13. Tento proteín ob-
sahuje doménu Telo_bind, ktorú h©adáme deskriptorom a dosiahol celkové skóre 54.7663.
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Kapitola 6

Zarovnávanie deskriptorov pomocou

dynamického programovania

6.1 Relaxovaný problém

V²eobecne formulovaný problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii môºe popisova´ ©ubo-

vo©né interakcie medzi vzdialenými segmentami, pri£om pozície spárovaných aminokyselín

nemajú ºiadne ¤al²ie obmedzenia. Táto vo©nos´ spôsobuje, ºe problém, ktorého rie²enie

h©adáme, je podobný NP-´aºkým problémom, ako je to napríklad v prípade zarovnáva-

nia RNA deskriptoru s pseudouzlami ku sekvencii (Rampasek, 2011). Rie²enie v²eobecne

formulovaného problému teda môºe by´ £asovo ve©mi náro£né.

Ak zavedieme ¤al²ie obmedzenia na kon�guráciu interakcií medzi segmentami popísa-

nými v deskriptore, je moºné vyuºi´ toto zúºenie problému a nájs´ rýchlej²ie rie²enie pre

ur£itú mnoºinu deskriptorov.

Ak medzi dvoma segmentami s1 a s2 existuje v deskriptore hydrogénová väzba, budeme

túto skuto£nos´ ozna£ova´ s1 ∼ s2. Ak segment s1 leºí v deskriptore s2, ozna£ujeme túto

skuto£nos´ ako s1 < s2. Segment s je osamelý, ak nevystupuje v ºiadnej hydrogénovej

väzbe.

De�nícia 6.1. Deskriptor sp¨¬a obmedzenie na kon�guráciu väzieb ak pre kaºdé dva seg-

menty s1 < s2, pre ktoré s1 ∼ s2, platí, ºe v²etky segmenty s leºiace medzi s1 a s2

(s1 < s < s2) sú osamelé.
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s1 s2 s4s3 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12 s13 s14 s15 s16

segment s interaguje s 
dvomi nasledujúcimi 

segmentami

Deskriptor nespĺňa obmedzenie 
na konfiguráciu väzieb

vnorená väzba2

Obr. 6.1: Deskriptor poru²uje podmienku, pretoºe segment s2 interaguje so segmentami s4 a
s5. Pod©a obmedzenia z de�nície 6.1 nesmú segmenty medzi s2 a s5 spojenými väzbou (s2 ∼
s5) vystupova´ v ¤al²ej väzbe. Toto je poru²ené väzbou (s2 ∼ s4). Rovnako toto obmedzenie
poru²ujú interagujúce segmenty s9 a s11, ktoré leºia medzi segmentami interagujúcimi
segmentami s7 a s14.

Príklady kon�gurácie väzieb, ktoré poru²ujú toto obmedzenie, sú na obrázku 6.1. Des-

kriptory, ktoré uvaºujeme v relaxovanom probléme zarovnania, sp¨¬ajú obmedzenie z de�ní-

cie 6.1 a teda vyjadrujú len jednoduch²iu ²truktúru väzieb medzi segmentami. Táto vlast-

nos´ deskriptorov zaru£í, ºe kaºdý segment interaguje s najviac dvoma inými segmentami

(s jedným segmentom pred ním a jedným za ním). Zárove¬ zabezpe£í, ºe deskriptor ne-

bude obsahova´ vnorené väzby, teda napríklad segmenty s1, s2, s3, s4 nemôºu interagova´ v

pároch s1 ∼ s4 a s2 ∼ s3.

Väzby v deskriptoroch, ktoré sp¨¬ajú obmedzenie z de�nície 6.1, sú bu¤ izolované alebo

môºu na seba nadväzova´ a vytvára´ tak jednoduché ²truktúry.

De�nícia 6.2. Postupnos´ aspo¬ dvoch väzieb (s1 ∼ s2), (s2 ∼ s3)..(sk−1 ∼ sk), v ktorých

koncový segment jednej väzby je za£iato£ným segmentom nasledujúcej väzby, nazveme

re´az väzieb.

Takouto re´azou väzieb je napríklad postupnos´ väzieb (s7 ∼ s10), (s10 ∼ s11), (s11 ∼

s13) a (s13 ∼ s15) v deskriptore na obrázku 6.2. Tieto re´aze tvoria men²ie navzájom

nezávislé oblasti deskriptora, £o umoº¬uje rie²i´ problém zarovnania deskriptora pomocou

dynamického programovania.
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s1 s2 s4s3 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12 s13 s14 s15 s16

izolovaná väzba reťaz väzieb

Deskriptor vyhovuje obmedzeniu

Obr. 6.2: Deskriptor sp¨¬a obmedzenie z de�nície 6.1, pretoºe obsahuje len izolovanú väzbu
a re´az väzieb z de�nície 6.2

B1 C1 C2B2 B3 A1 C3 B4 C4 B5

Obr. 6.3: Preru²ovanou £iarou je ozna£ená väzba medzi segmentami B1 a B4, ktorú z des-
kriptora pre Telo_bind doménu vynecháme. Takto upravený deskriptor sp¨¬a obmedzenie
z de�nície 6.1.

Deskriptor pre OB-fold domény popísaný v kapitole 3 (obrázok 3.7) nesp¨¬a obmedze-

nie z de�nície 6.1, pretoºe väzba B1 ∼ B4 pokrýva väzbu B2 ∼ B3 a má spolo£ný za-

£iatok s väzbou B1 ∼ B2. Z tohto dôvodu budeme v dynamickom programovaní pouºíva´

deskriptor, ktorý neobsahuje túto väzbu (vi¤. obrázok 6.3). Po ur£ení najlep²ieho zarovna-

nia pre tento zjednodu²ený deskriptor do výsledného zarovnania dopo£ítame umiestnenie

presko£enej väzby B1 ∼ B4, pri£om vyberieme najlep²ie ohodnotené miesto v sekvencii pre

za£iatok väzby v segmentoch B1 a B4 �xovaných pod©a zarovnania zo zjednodu²eného des-

kriptora. Týmto spôsobom dostaneme odhad optimálneho rie²enia pre kompletný deskrip-

tor.

6.2 Dynamické programovanie

Najlep²ie zarovnanie zjednodu²eného deskriptoru k danej sekvencii dokáºeme vypo£íta´ v

polynomiálnom £ase prostredníctvom dynamického programovania. V tejto kapitole uve-

dieme postupne nieko©ko variantov dynamického programovania, pri£om kaºdý ¤al²í va-

riant rie²i zloºitej²iu a v²eobecnej²iu verziu problému.
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6.2.1 Zarovnávanie bez väzieb medzi segmentami

Základný variant rozoberá situáciu, ke¤ sú v deskriptore ²peci�kované len segmenty a ich

sekven£né motívy, ale ºiadne väzby medzi jednotlivými segmentami. Dynamickým pro-

gramovaním budeme rie²i´ problém, ako dosta´ najlep²ie zarovnanie pre prvých n seg-

mentov deskriptora, za predpokladu, ºe poznáme najlep²ie zarovnanie pre prvých n − 1

segmentov. Najlep²ie skóre pre zarovnanie prvých n segmentov deskriptora, kde n-tý seg-

ment kon£í na k -tej pozícii v sekvencii, ozna£íme A[n, k]. Toto skóre získame z rekurentného

vz´ahu:

A[n, k] = maxf (A[n− 1, f − 1] + S[n, f, k]),

kde S[n, f, k] je skóre n-tého segmentu za£ínajúceho na pozícii f (f < k) a kon£iaceho na

pozícii k. V prípade, ºe má segment n ²peci�kovaný aj sekven£ný motív, skóre S[n, f, k]

zah¯¬a aj najlep²ie ohodnotené umiestnenie tohto motívu medzi aminokyselinami f a k.

Táto rekurencia vyjadruje, ºe najlep²ie zarovnanie pre n segmentov získame, tak ºe ur£íme

najvhodnej²ie miesto za£iatku n-tého segmentu f . Túto pozíciu vyberieme tak, aby sme

dosiahli maximum pri sú£te skóre za zarovnanie n − 1 segmentov, ktoré kon£í na pozícii

f − 1 a skóre za zarovnanie n-tého segmentu ku sekvencii od pozície f po pozíciu k.

Základný prípad v tomto rekurentnom vz´ahu je ur£enie skóre pre zarovnanie prvého

segmentu v deskriptore kon£iaceho na danej pozícii k. Tento základný prípad sa vypo£ita

priamo£iaro:

A[1, k] = maxf (S[1, f, k]),

Pri po£ítaní zarovnania najskôr vypo£ítame skóre zarovnania prvého segmentu A[1, k] pre

v²etky prípustné koncové pozície k a následne pomocou týchto hodnôt dokáºeme spo£í-

ta´ A[2, k] pod©a vy²²ie uvedeného rekurentného vz´ahu. Takýmto spôsobom dokáºeme

postupne vypo£ita´ hodnoty matice A pre v²etkých M segmentov deskriptora. A[M,k]

vyhodnotíme na kaºdej prípustnej aminokyseline k, kde by mohol kon£i´ posledný seg-

ment deskriptora M a maximum z týchto hodnôt predstavuje najvä£²ie skóre pre zarov-

nanie celého deskriptora. Konkrétne pozície segmentov a sekven£ných motívov v najlep²om

zarovnaní vieme rekon²truova´ na základe pozícií f , ktoré boli v priebehu výpo£tu vybrané
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pre jednotlivé segmenty.

Maticu dynamického programovania dokáºeme vypo£íta´ v £ase O(nml2), kde n je

d¨ºka vstupnej sekvencie aminokyselín, m je po£et segmentov v deskriptore a l je d¨ºka

najdlh²ieho segmentu v deskriptore. Túto zloºitos´ dostaneme, pretoºe rekurenciu po£ítame

pre najviac n koncových aminokyselín, pri£om sa m-krát snaºíme umiestni´ segment a pre

kaºdý segment skú²ame l pozícií pre jeho za£iatok a l pozícií pre za£iatok sekven£ného

motívu. Pamä´ová zloºitos´ algoritmu je O(nm), kde n je d¨ºka sekvencie aminokyselín a

m je po£et segmentov v deskriptore.

6.2.2 Jedna aminokyselina môºe patri´ do viacerých väzieb

V prípade, ºe deskriptor obsahuje väzby medzi segmentami, skóre zarovnania musí zah¯¬a´

ohodnotenie týchto hrán a preto potrebujeme popísané dynamické programovanie roz²íri´ o

túto zloºku skóre. Túto úlohu najskôr zjednodu²íme tým, ºe povolíme, aby jedna aminoky-

selina vystupovala naraz v dvoch rôznych väzbách. Táto formulácia nie je z biologického

h©adiska realistická, pretoºe v interagujúcich β-listoch, ktoré popisujeme týmito väzbami,

sa aminokyseliny viaºu striedavo do zipsového vzoru (vi¤. obrázok 3.5). Z tohto dôvodu sa

budeme neskôr venova´ aj odstráneniu tohto zjednodu²enia.

Nech výraz B[n, f, k, f ′, k′] vyjadruje najlep²ie skóre, ktoré môºe dosiahnu´ hrana medzi

segmentami n a n′ (n′ < n) v prípade, ºe segment n je zarovnaný medzi aminokyselinami

f a k a segment n′ medzi aminokyselinami f ′ a k′. Hrana medzi segmentami je de�novaná

prvým interagujúcim párom aminokyselín, pri£om prvá aminokyselina v páre musí by´ z

intervalu (f ′, k′) a druhá z (f, k). Na výpo£et hodnoty B[n, f, k, f ′, k′] je potrebné nájs´

za£iato£ný pár aminokyselín v týchto intervaloch, pre ktorý bude ma´ hrana maximálne

skóre.

Ke¤ºe pre výpo£et výrazu B[n, f, k, f ′, k′] vyuºívame informáciu o rozsahu oboch seg-

mentov, musíme si v matici dynamického programovania A uchováva´ aj informáciu o

pozícii segmentu n′, kde za£ína väzba kon£iaca v segmente n. Pre popísanie segmentu, z

ktorého vychádza väzba, zavedieme pojem otvorený segment.
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s1 s2 s4s3 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12

Otvorený 
segment x s2 xs2 s7 s7 s7 s10 x xs5 s5

Obr. 6.4: Segmenty, v ktorých väzba za£ína alebo sú medzi dvoma interagujúcimi segmen-
tami, majú otvorený segment. Segmenty, nemajú otvorený segment a sú ozna£ené x.

De�nícia 6.3. Nech s1 ∼ s2. Potom segment s1 je otvoreným segmentom pre kaºdý seg-

ment s, pre ktorý platí (s1 ≤ s < s2).

Takºe ak je väzba medzi dvoma segmentami s1 a s2, pre v²etky ¤al²ie segmenty medzi

týmito dvoma segmentami je za£iato£ný segment väzby s1 ich otvoreným segmentom.

Zárove¬ je segment s1 aj svojím vlastným otvoreným segmentom. Ak segment neleºí medzi

dvoma segmentami tvoriacimi väzbu a ani v ¬om neza£ína ºiadna väzba, ktorá by ho spájala

so segmentom s vä£²ím indexom, potom takýto segment nemá ºiadny otvorený segment.

Takýto segment môºe vystupova´ len vo väzbe, ktorá za£ína v segmente s niº²ím indexom.

Príklad otvorených segmentov pre izlovanú hranu a re´az väzieb je na obrázku 6.4.

Zo zjednodu²ujúceho obmedzenia z de�nície 6.1 vyplýva, ºe kaºdý segment môºe ma´

najviac jeden otvorený segment. V¤aka tomuto predpokladu môºeme pre výpo£et zarov-

nania obsahujúceho aj skóre pre väzby v deskriptore roz²íri´ pôvodnú maticu dynamického

programovania A[n, k] o hranice otvoreného segmentu f ′ a k′ pre segment n. Takºe nová

matica A[n, k, f ′, k′] má prvky, ktoré ur£ujú najlep²ie skóre zarovnania prvých n segmen-

tov, pri£om segment n kon£í na pozícii k a jeho otvorený segment je zarovnaný medzi

pozíciami f ′ a k′. Ak n nemá otvorený segment, na hodnotách parametrov f ′ a k′ nezáleºí,

pretoºe hodnota prvkov matice A[n, k, f ′, k′] závisí len od parametrov n a k. V takom

prípade budeme parametre f ′ a k′ ozna£ova´ symbolom ⊥.

Rekurencia pre výpo£et tejto matice bude závisie´ od väzieb, ktoré sú pre segment n

²peci�kované v deskriptore. V¤aka podmienke, ktorá obmedzuje prípustné väzby v deskrip-

tore, dokáºeme ur£i´ ±tyri moºné prípady pre väzby interagujúce so segmentom n. Majme
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segmenty s1 < n < s2. Rekurzívny výpo£et matice A[n, k, f ′, k′] rozdelíme po¤la týchto

prípadov nasledovne:

• Segment n neinteraguje so ºiadnym segmentom. Ke¤ºe v tomto prípade ne-

musíme rie²i´ skóre za interagujúcu väzbu, rekurencia sa podobá na problém zarov-

nania segmentov bez väzieb, ktorý sme rie²ili v predchádzajúcej £asti.

A[n, k, f ′, k′] = maxf (A[n− 1, f − 1, f ′, k′] + S[n, f, k])

Skóre najlep²ieho zarovnania pre n segmentov dostaneme maximalizáciou sú£tu skóre

pre najlep²ie zarovnanie prvých n − 1 segmentov a skóre za zarovnanie n-tého seg-

mentu ku sekvencii na pozíciách f aº k. Segment n môºe ma´ otvorený segment,

ak je medzi dvoma segmentami s1 a s2, ktoré sú spojené väzbou, a pre ktoré platí

s1 < n < s2. V tomto prípade segment n má otvorený segment s1, ktorého za£ia-

tok a koniec je f ′ a k′. Segment n − 1 bude ma´ rovnaký otvorený segment a preto

sa parametre f ′ a k′ vyuºijú pri výbere skóre zarovnania n − 1 segmentov (výraz

A[n − 1, f − 1, f ′, k′]). Ak segment n nie je medzi segmentami spojenými hranou,

a teda nemá otvorený segment, ani segment n − 1 nebude ma´ otvorený segment.

V tomto prípade tieto parametre neovplyv¬ujú hodnoty najlep²ieho zarovnania pre

n− 1 ani pre n segmentov a teda hodnota f ′ aj k′ je ⊥.

• Segment n interaguje len so segmentom s2. Tento prípad popisuje za£iatok re-

´aze väzieb. Segment n za£ína väzbu (n ∼ s2), a teda je otvoreným segmentom sám

sebe a jeho pozície f a k sú ur£ené parametrami v matici f ′ = f a k′ = k. Ke¤ºe

segment n interaguje len so segmentom s2, segment n − 1 nemá otvorený segment

a neuvaºujeme pre¬ za£iatok a koniec otvoreného segmentu (A[n− 1, f ′ − 1,⊥,⊥]).

Skóre pre toto zarovnanie sa teda vypo£íta priamo£iaro:

A[n, k, f ′, k′] = A[n− 1, f ′ − 1,⊥,⊥] + S[n, f ′, k′]

Ke¤ºe za£iato£ná pozícia n-tého segmentu f je v tomto prípade ur£ená parametrom

f ′, pri výpo£te skóre najlep²ieho zarovnania prvých n segmentov A[n, k, f ′, k′] ne-

musíme maximalizova´ cez ºiadne parametre.
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• Segment n interaguje so segmentom s1 aj so segmentom s2.V tomto prípade

segment n pokra£uje v re´azi väzieb, kon£í väzbu (s1 ∼ n) a teda uzatvára otvorený

segment s1. Preto sa do výrazu A[n, k, f ′, k′] zapo£ítava skóre B[n, f ′, k′, f ′′, k′′] za

väzbu (s1 ∼ n). Zárove¬ segment n za£ína väzbu (n ∼ s2) a je teda otvoreným seg-

mentom sám sebe (ako aj segmentom q : n ≤ q < s2). Pretoºe n je sám pre seba

otvorený segment, jeho za£iatok f je ur£ený hodnotami f ′ = f a k′ = k z výrazu

A[n, k, f ′, k′], takºe sa tieto hodnoty pouºijú na výpo£et skóre zarovnania n-tého seg-

mentu ku sekvencii S[n, f ′, k′]. Najlep²ie zarovnanie pre prvých n segmentov sa teda

v tomto prípade vypo£íta nasledovne:

A[n, k, f ′, k′] = maxf ′′,k′′(A[n− 1, f ′ − 1, f ′′, k′′] + S[n, f ′, k′] +B[n, f ′, k′, f ′′, k′′])

Za£iato£ná a koncová pozícia n-tého segmentu (f a k) je ur£ená hodnotami f ′ a k′,

preto h©adáme len maximálne parametre f ′′ a k′′, ktoré ur£ujú pozície segmentu s1.

Tento segment je otvoreným segmentom pre segment n− 1 a takºe jeho umiestnenie

ovplyv¬uje skóre za zarovnanie prvých n− 1 segmentov A[n− 1, f ′− 1, f ′′, k′′] a tieº

skóre B[n, f ′, k′, f ′′, k′′] za väzbu (s1 ∼ n).

• Segment n interaguje len so segmentom s1. Tento prípad predstavuje koniec

re´aze väzieb. Ke¤ºe s1 < n segment n nemá otvorený segment, hodnoty f ′ a k′

sú ⊥. V tomto prípade musíme nájs´ najlep²ie skóre v závislosti od za£iato£nej pozí-

cie n-tého segmentu f ako aj vzh©adom na kon£iacu väzbu (s1 ∼ n). V²etky segmenty

od s1 po segment n − 1 majú rovnaký otvorený segment, a to s1, pre ktorý potre-

bujeme nájs´ najvhodnej²ie umiestnenie f ′′, k′′. Preto musíme maximalizova´ cez tri

parametre:

A[n, k, f ′, k′] = maxf,f ′′,k′′(A[n− 1, f − 1, f ′′, k′′] + S[n, f, k] +B[n, f, k, f ′′, k′′])

Do skóre sa teraz (okrem skóre za priloºenie n-tého segmentu S[n, f, k] a zarovnania

prvých n − 1 segmentov A[n − 1, f − 1, f ′′, k′′]) pripo£íta aj výraz B[n, f, k, f ′′, k′′],

ktorý vyjadruje skóre pre najlep²ie ohodnotenú väzbu (s1 ∼ n). Táto väzba za£ína
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v segmente s1, ktorý je zarovnaný na pozíciách f ′′ aº k′′. Ke¤ºe s1 je otvoreným

segmentom aj pre segment n−1, ur£ené pozície f ′′ a k′′ segmentu s1 sa musia pouºi´

aj pri výpo£te najlep²ieho zarovnania prvých n− 1 segmentov A[n− 1, f − 1, f ′′, k′′].

Základné prípady pre zarovnanie deskriptoru s väzbami je ur£enie skóre pre zarovnanie

prvého segmentu v deskriptore kon£iaceho na danej pozícii k. Pod©a toho £i tento segment

za£ína väzbu alebo nie rozli²ujeme dva prípady:

• Prvý segment nevystupuje v ºiadnej väzbe. V tomto prípade prvý segment ne-

bude ma´ otvorený segment a hodnota jeho zarovnania nebude závisie´ od parametrov

f ′ a k′, pre ktoré teda uvaºujeme len hodnotu ⊥. Skóre pre zarovnanie prvého seg-

mentu ku sekvencii dostaneme ur£ením najlep²ej pozície f pre jeho za£iatok.

A[1, k, f ′, k′] = maxf (S[1, f, k])

• Prvý segment za£ína väzbu (1 ∼ s1). Teda prvý segment otvára väzbu a je svo-

jím vlastným otvoreným segmentom. Z toho vyplýva, ºe parametre f ′ a k′ ur£ujú

za£iato£nú a koncovú pozíciu prvého segmentu (f = f ′, k = k′). Skóre pre zarov-

nanie prvého segmentu ku sekvencii v tomto prípade dostaneme priamo£iaro:

A[1, k, f ′, k′] = S[1, f ′, k′]

Pre rie²enie problému zarovnania deskriptoru ku sekvencii opä´ vyp¨¬ame maticu dyna-

mického programovania A od najlep²ieho zarovnania prvého segmentu pre v²etky prípustné

koncové pozície k. Postupne pomocou uvedených rekurentných vz´ahov vypo£ítame hod-

noty v matici A aº po najlep²ie zarovnanie pre v²etky prípustné koncové pozície k posled-

ného segmentu v deskriptore. Následne z vypo£ítanej matice vyberieme najvy²²iu hodnotu

a zrekon²truujeme zarovnanie, ktoré toto skóre dosiahlo.

6.2.3 Jedna aminokyselina vystupuje najviac v jednej väzbe

Rie²enie problému zarovnania uvedené v predchádzajúcej £asti vypo£íta najlep²ie zarov-

nanie aj pre deskriptor s väzbami, ale umoº¬uje jednej aminokyseline patri´ do dvoch
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väzieb. Ak chceme, aby výsledné zarovnania popisovali páry aminokyselín, ktoré sa striedajú

�zipsovým� spôsobom (vi¤ kapitola 3, obrázok 3.5), potrebujeme maticu dynamického

programovania e²te roz²íri´ o informáciu o interagujúcich aminokyselinách v re´aziach

väzieb.

Pre izolované segmenty alebo samostatné väzby nie je potrebná dodato£ná informácia

a rekurentné vz´ahy sa nezmenia. K zmene dôjde pri popisovaní rekurentných vz´ahov pre

segmenty, ktoré sú sú£as´ou re´aze väzieb. V tomto prípade máme segmenty, v ktorých

jedna väzba kon£í a iná za£ína. Ke¤ºe jedna aminokyselina môºe vystupova´ najviac v

jednej väzbe, umiestnenie prvej väzby v segmente limituje moºnosti na zarovnanie druhej

väzby.

Majme segmenty s1 < s2 < s3, ktoré sú viazané väzbami (s1 ∼ s2) a (s2 ∼ s3).

Sú£as´ou skóre zarovnania A pre prvých s3 segmentov je skóre za zarovnanie väzby (s2 ∼

s3). Ke¤ºe moºnosti zarovnania takejto väzby sú obmedzené pozíciou väzby (s1 ∼ s2),

musíme maticu dynamického programovania A roz²íri´ o ¤al²í parameter. Parameter r

bude v matici dynamického programovania A[s3, k, f ′, k′, r] ozna£ova´ koncovú pozíciu uº

zarovnanej väzby (s1 ∼ s2) v segmente s2, ktorý je otvoreným segmentom pre segment s3.

Z parametru r a z vlastností väzby (s1 ∼ s2), ktoré sú ²peci�kované v deskriptore (d¨ºka,

smer), vieme vypo£íta´, ktoré aminokyseliny nemôºu patri´ do novej väzby (s2 ∼ s3).

Informácie o väzbách v deskriptore sa vyuºijú pri výpo£te skóre pre zarovnanie väzby,

ktorej umiestnenie je obmedzené uº obsadenými pozíciami.

Skóre zarovnania takejto väzby ozna£íme výrazomBR[s3, f, k, f
′, k′, r]. V tomto prípade

výraz ur£uje skóre zarovnania väzby (s2 ∼ s3) medzi segmentami s2 (na pozíciách f ′ aº

k′) a s3 (na pozíciách f aº k), pri£om toto zarovnanie je obmedzené aminokyselinami

obsadenými umiestnením väzby (s1 ∼ s2) na pozícii r v segmente s2.

Pri h©adaní zarovnania s takto obmedzenými väzbami musíme o²etri´ dva nové prípady,

ktoré vzniknú rozli²ovaním izolovaných väzieb a väzieb s obmedzeniami na pozície v re´a-

ziach väzieb. Výpo£et matice dynamického programovania A[n, k, f ′, k′, r] pre kompletný

problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii je teda rozdelený na ²es´ prípadov. Majme

segmenty s0 < s1 < n < s2. Prvé tri prípady, ktoré o²etrujú segmenty bez väzieb a izolované
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väzby, sa spracovávajú rovnako, ako v predchádzajúcom dynamickom programovaní:

• Segment n neinteraguje so ºiadnym segmentom. Rie²enie tohto prípadu je iden-

tické ako v dynamickom programovaní, ktoré nekontrolovalo aminokyseliny vybrané

do väzieb.

A[n, k, f ′, k′, r] = maxf (A[n− 1, f − 1, f ′, k′, r] + S[n, f, k])

Skóre zarovnania pre prvých n segmentov sa vypo£íta maximalizáciou sú£tu skóre

zarovnania pre prvých n − 1 segmentov a skóre zarovnania n-tého segmentu ku

sekvencii.

• Segment n interaguje len so segmentom s1, ktorý nemá ¤al²iu väzbu. Seg-

ment n kon£í izolovanú väzbu (s1 < n), a teda nemá otvorený segment s obmedzenými

pozíciami. Z tohto dôvodu sa parametre f ′, k′ a r nevyuºijú. Skóre sa opä´ vypo£íta

rovnako, ako pri predchádzajúcom dynamickom programovaní.

A[n, k, f ′, k′, r] = maxf,f ′′,k′′(A[n− 1, f − 1, f ′′, k′′, r] + S[n, f, k] +B[n, f, k, f ′′, k′′])

K maximalizovanému sú£tu sa pridá skóre zarovnania väzby bez obmedzených pozícií

medzi segmentami n a s1.

• Segment n interaguje len so segmentom s2, ktorý nemá ¤al²iu väzbu.V seg-

mente n za£ína väzba (n ∼ s2) a tento segment nevystupuje v iných väzbách, výber

pozície pre väzbu (n ∼ s2) teda nie je nijak obmedzený.

A[n, k, f ′, k′, r] = A[n− 1, f ′ − 1,⊥,⊥,⊥] + S[n, f ′, k′]

Rovnako ako pri predchádzajúcom dynamickom programovaní je v tomto prípade

segment n svojím vlastným otvoreným segmentom, a preto sa skóre pre zarovnanie

n-tého segmentu ku sekvencii S[n, f, k] spo£íta s parametrami f ′ a k′ .

Zvy²né tri prípady pomocou parametra r rie²ia situáciu v re´azi väzieb:
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• Segment n je druhým segmentom v re´azi aspo¬ 2 väzieb (s0, s1 ∼ n ∼ s2).

V tomto prípade sa skóre opä´ po£íta rovnako, ako pri predchádzajúcom dynamickom

programovaní. Segment n kon£í väzbu (s1 ∼ n), ktorá nemá obmedzenie na pozície (v

segmente s1 ºiadna väzba nekon£í). Zárove¬ segment n za£ína väzbu (n ∼ s2), a teda

je svojím vlastným otvoreným segmentom, £iºe pozície segmentu ur£ujú parametre

f ′ a k′.

A[n, k, f ′, k′, r] = maxf ′′,k′′(A[n− 1, f ′ − 1, f ′′, k′′, r] + S[n, f ′, k′] +B[n, r, r, f ′′, k′′])

Parameter r ur£uje, na ktorej pozícii má by´ väzba v otvorenom segmente pre segment

n. Ke¤ºe n je svojím vlastným otvoreným segmentom, hodnota r ur£uje koncovú

pozíciu uzatváranej väzby (s1 ∼ n), a preto sa skóre zarovnania tejto väzby vyjadrí

výrazom B[n, r, r, f ′′, k′′]. Sú£et, ktorý dáva skóre zarovnania, sa maximalizuje náj-

dením najlep²ích pozícií f ′′ a k′′ pre segment s1, ktorý je otvoreným segmentom pre

segment n− 1.

• Segment n je uprostred re´aze s aspo¬ dvoma väzbami (s1 ∼ s2 ∼ n ∼ s3).

Tento prípad je podobný predchádzajúcemu, ale väzba (s2 ∼ n), ktorú segment n

uzatvára, má prípustné pozície obmedzené väzbou (s1 ∼ s2).

A[n, k, f ′, k′, r] = maxf ′′,k′′,r′′(A[n−1, f ′−1, f ′′, k′′, r′′]+S[n, f ′, k′]+BR[n, f ′, k′, f ′′, k′′, r”])

Segment n je opä´ otvoreným segmentom sám sebe, pretoºe otvára väzbu (n ∼ s3),

a teda jeho pozície sú ur£ené parametrami f ′ a k′. Ke¤ºe segment uzatvára väzbu

(s2 ∼ n), zapo£ítava sa aj skóre za zarovnanie tejto väzby, ktoré je vyjadrené výrazom

BR[n, f ′, k′, f ′′, k′′, r”]. V tomto prípade teda maximalizujeme sú£et nielen cez pozície

f ′′ a k′′ segmentu s2, ale aj v závislosti od pozície r′′, ktorá ur£uje pozície obsadené

väzbou (s1 ∼ s2).

• Segment n je posledným segmentom v re´azi aspo¬ dvoch väzieb (s1 ∼ s2 ∼ n).

Posledný prípad popisuje situáciu, ke¤ segment n ukon£uje re´az aspo¬ dvoch väzieb.

V tomto prípade väzba (s2 ∼ n), ktorú uzatvára segment n, má obmedzené pozície
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väzbou (s1 ∼ s2).

A[n, k, f ′, k′, r] = maxf,f ′′,k′′,r′′(A[n−1, f ′−1, f ′′, k′′, r′′]+S[n, f, k]+BR[n, f ′, k′, f ′′, k′′, r”])

Segment n uº ºiadnu ¤al²iu väzbu neotvára, a teda nemá otvorený segment. Preto v

tomto prípade sú£et budeme maximalizova´ aj cez parameter f , ktorý ur£uje za£ia-

to£nú pozíciu segmentu n. �alej budeme maximalizova´ cez parametre f ′′ a k′′, ktoré

ur£ujú pozíciu segmentu s2, ako aj cez parameter r′′, ktorý popisuje, ktoré pozície v

tomto segmente sú obsadené väzbou (s1 ∼ s2).

Základné prípady v tomto dynamickom programovaní sú rovnaké ako pre predchádza-

júci variant, v ktorom sme dovolili viac väzieb na jednej pozícii. Skóre pre zarovnanie

prvého segmentu v deskriptore kon£iaceho na danej pozícii k ur£íme pod©a toho, £i tento

segment za£ína väzbu alebo nie:

• Prvý segment nevystupuje v ºiadnej väzbe. Skóre pre zarovnanie prvého seg-

mentu ku sekvencii dostaneme ur£ením najlep²ej pozície f pre jeho za£iatok.

A[1, k, f ′, k′, r] = maxf (S[1, f, k])

Ke¤ºe prvý segment nemá otvorený segment, hodnota jeho zarovnania nebude závisie´

od parametrov f ′, k′ a r. Pre tieto parametre teda uvaºujeme len hodnotu ⊥.

• Prvý segment za£ína väzbu (1 ∼ s1). Prvý segment otvára väzbu a je svojím

vlastným otvoreným segmentom. Z toho vyplýva, ºe parametre f ′ a k′ ur£ujú za-

£iato£nú a koncovú pozíciu prvého segmentu (f = f ′, k = k′). Parameter r sa v²ak

nevyuºije, pretoºe v prvom segmente nekon£í ºiadna iná väzba. Skóre pre zarovnanie

prvého segmentu ku sekvencii v tomto prípade dostaneme priamo£iaro:

A[1, k, f ′, k′, r] = S[1, f ′, k′]

Aj v tomto prípade sa zarovnanie celého deskriptora vypo£íta postupným vyp¨¬aním

matice dynamického programovaniaA zo základných prípadov (najlep²ie zarovnanie prvého
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segmentu pre v²etky prípustné koncové pozície k) aº k zarovnaniam pre v²etky segmenty

v deskriptore kon£iace na daných pozíciách k. Z takto vypo£ítanej matice ur£íme najlep²ie

zarovnanie a jeho skóre.

6.2.4 �asová a pamä´ová zloºitos´ dynamického programovania

Kompletný dynamický program pre problém zarovnania deskriptoru ku sekvencii pre zjed-

nodu²ené deskriptory má £asovú zloºitos´ O(nmfl4), kde n je d¨ºka vstupnej sekvencie,

m je po£et segmentov, f je d¨ºka maximálneho rozdielu medzi dvoma interagujúcimi seg-

mentami a l je maximálna d¨ºka segmentu v deskriptore. Dynamický program za£neme na

v²etkých n prípustných aminokyselinách. V kaºdej takejto vetve treba zarovna´ m segmen-

tov. Pri otvorení väzby treba ur£i´ jej za£iato£ný segment, ktorý môºe by´ vo vzdialenosti

f . �alej treba ur£i´ za£iato£ný interagujúci pár tejto aminokyseliny, takºe v kaºdom seg-

mente preh©adávame najviac l aminokyselín. Rovnako ako v dynamickom programe bez

väzieb musíme ur£i´ aj za£iatok segmentu a za£iatok jeho sekven£ného motívu. Z týchto

dôvodov dostaneme v £asovej zloºitosti výraz l4.

Pamä´ová zloºitos´ tohto algoritmu je O(nmfl2) je ur£ená rozmermi matice dynamic-

kého programovania. Matica má rozmery dané d¨ºkou sekvencie n, po£tom segmentov v

deskriptorem, najvä£²ím rozdielom medzi interagujúcimi segmentami f a najvä£²ou d¨ºkou

segmentu l, ktorá ur£uje moºný rozsah pre parametre matice f ′ a r.

6.2.5 Poznámky k implementácii

Popísané dynamické programovanie umoº¬uje výpo£íta´ zarovnania pre zjednodu²ené des-

kriptory v pomerne krátkom £ase (rádovo minúty), av²ak za predpokladu, ºe sú dopredu

predpo£ítané skóre pre rôzne moºnosti pozícií väzieb v deskriptore B[n, f ′, k′, f ′′, k′′]. Tieto

hodnoty získavame pomocou klasi�kácie cez SVM modely popísané v kapitole 4 pre v²etky

potenciálne interagujúce páry aminokyselín. Aby sme mohli ohodnoti´ tieto interagujúce

páry, musíme pre ne zo sekvencie vygenerova´ vstupy pre SVM. Preto musíme dynamické

programovanie po£íta´ dvakrát. Pri prvom behu zistíme, ktoré úseky sekvencie musíme

ohodnoti´ pomocou SVM klasi�kátora, aby sme mohli priradi´ hodnoty pre v²etky výrazy
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B[n, f ′, k′, f ′′, k′′]. Pri tomto prechode vygenerujeme vstupy pre SVM klasi�kátor, ale nie

samotné zarovnanie. Aº pri druhom prechode, ke¤ vieme hodnotu kaºdého výrazuB[n, f ′, k′, f ′′, k′′],

môºeme vypo£íta´ najlep²ie zarovnanie deskriptoru ku sekvencii (hodnoty v matici A).

Napríklad pre proteín CDC13, ktorého sekvencia je dlhá 924 aminokyselín, prvý beh

dynamického programu (vygenerovanie vstupov pre SVM) trvá 1189 sekúnd a druhý beh

(spo£ítanie najlep²ieho zarovnania) trvá 143 sekúnd. Av²ak vyhodnotenie 107599 vygene-

rovaných vstupov pre SVM (polynomiálny kernel s parametrom 7) trvá aº 34908 (takmer

10 hodín) a toto ohodnotenie potenciálnych väzieb predstavuje £asovo najnáro£nej²iu £as´

výpo£tu. Z tohto dôvodu výsledky pre jednotlivé vstupy ukladáme do ha²ovacej tabu©ky.

Takto ich nemusíme znova klasi�kova´ a môºeme priamo pouºi´ uº vypo£ítané skóre. Nap-

riek tejto optimalizácii v prípade, ºe chceme deskriptor zarovna´ s ve©kým mnoºstvom

sekvencií, £as potrebný na ohodnotenie v²etkých prípustných aminokyselinových párov je

príli² ve©ký a preto potrebujeme obmedzi´ ich mnoºstvo.

Aminokyseliny, ktoré nepatria do ºiadneho β-listu, pravdepodobne nebudú sú£as´ou

niektorej z väzieb medzi β-listami. Ak nebudeme vyhodnocova´ páry, kde je aspo¬ jedna

takáto aminokyselina, výrazne obmedzíme po£et vstupov do SVM klasi�kátora, a teda aj

£as potrebný na výpo£et zarovnania. Preto sme zaviedli orezávacie pravidlo, ktoré vyradí z

vyhodnocovania SVM páry aminokyselín, kde aspo¬ jedna aminokyselina má predikovanú

pravdepodobnos´ príslu²nosti do β-listu men²iu ako 50 %. Pre takéto aminokyseliny vrá-

time ako skóre hodnotu -∞. V prípade proteínov, ktoré nemajú dostato£ne ve©a aminoky-

selín s β sekundárnou ²truktúrou nebude ºiadna moºnos´, ako zarovna´ deskriptor ku

sekvencii tak, aby väzby mali skóre vä£²ie ako -∞. Pre tieto proteíny teda neuvaºujeme

ºiadne skóre zarovnania a predpokladáme, ºe proteíny s takýmito sekvenciami neobsahujú

doménu popísanú deskriptorom. Toto rie²enie môºe spôsobi´, ºe budú orezané aj pozície,

na ktorých by zarovnanie väzieb dosiahlo lep²ie skóre neº to, ktoré dostaneme po orezaní

týchto pozícií. Av²ak ako uvidíme vo výsledkoch experimentov, ktoré popí²eme v ¤al²ej

£asti, rozdiely medzi skóre zarovnania s orezávaním a bez neho sú zanedbatelné.

Hodnoty pre jednotlivé zloºky skóre (sekundárna ²truktúra, sekven£né motívy a hyd-

rogénové väzby) môºeme prenásobi´ váhami a tak ovplyvni´ mieru akou jednotlivé zloºky
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vystupujú v celkovom skóre. V na²ej práci sme zvolili váhu 1 pre skóre za ²truktúru a

motívy a váhu 2 pre hydrogénové väzby.

6.3 Experimentálne overenie metódy

6.3.1 Zostavenie testovacích mnoºín

Klasi�ka£nú silu h©adania ²peci�ckých domén v proteínoch pomocou deskriptora sme overili

na reálnych dátach. Dynamickým programovaním sme h©adali doménu Telo_bind z rodiny

domén OB-fold, ktorej deskriptor je popísaný v kapitole 3. V prvom teste sme pouºili

23 proteínov (10 s h©adanou doménou a 13 bez nej), ktoré sme pouºili aj pri testovaní

celo£íselného lineárneho programovania v kapitole 5.

Pretoºe dynamické programovanie umoº¬uje v krat²om £ase spo£íta´ zarovnanie aj

pre dlh²ie sekvencie, zarovnávali sme deskriptor k celým proteínom a nie len k vybraným

úsekom proteínu.

V tomto teste dva proteíny, ktoré neobsahujú OB-fold doménu, dosiahli ve©mi dobré

skóre. Ak sa pozrieme na výsledné zarovnanie v týchto prípadoch, vidíme, ºe skóre dosiahlo

ve©ké hodnoty za sekundárnu ²truktúru zarovnaním dlhých coil úsekov, £o preváºilo hor²ie

skóre za β-listové segmenty a zle priloºené pro�ly a väzby. V ¤al²ích analýzach budeme

prihliada´ k tejto moºnosti. Na skóre ostatných zarovnaní opä´ vidno dobrú separáciu

negatívnych a pozitívnych príkladov výskytu h©adanej domény v proteíne. Skóre zarovnania

s orezávaním pozícií, ktoré majú malú pravdepodobnos´ príslu²nosti k β-listu môºeme

porovna´ so skóre zarovnania bez tohto orezávania. Vidíme, ºe rozdiely medzi týmito skóre

sú minimálne a v niektorých prípadoch obe metódy nájdu to isté zarovnanie.

Pri ¤al²om teste sme z databázy Pfam (Finn et al., 2007) vybrali 50 proteínov, ktoré

obsahujú h©adanú doménu Telo_bind a 50 proteínov bez nej. Následne sme z rovnakej

databázy vybrali 20 proteínov pre ²tyri rodiny príbuzné k Telo_bind - rodina RNA poly-

merázy Rpb8 (PF03870 Rpb8), rodina proteínov viaºúca jednovláknovú DNA (PF00436

SSB), rodina domén viaºúcich tRNA (PF01588 tRna bind) a eukaryotický predlºovací fak-

tor 5A hypusine (PF01287 elF-5a). Tieto domény patria do klanu OB-fold proteínov, ale
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proteín d¨ºka P/N skóre bez orezávania skóre s orezávaním
A2QSY5 281 N 18.8356 18.4966
Q9MUM1 446 N 13.3688 orezané
C6DDH0 302 N 17.5898 orezané
P23180 465 N 34.2771 orezané
B0UU36 334 N 20.6194 orezané
B7LAR7 200 N 15.5853 orezané
Q230X8 423 N 27.5368 27.1412
Q2YMQ2 435 N 5.4542 orezané
Q5M1N8 241 N 13.5218 orezané
Q72U22 307 N 7.2892 orezané
B0K889 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

Tabu©ka 6.1: Tabu©ka popisuje skóre najlep²ieho zarovnania (s orezávaním a bez neho)
deskriptoru pre Telo_bind doménu (vi¤ kapitola 3, obrázok 3.8) ku sekvenciám 23 pro-
teínov. St¨pec P/N indikuje,£i je daný proteín pozitívnym príkladom (P) a je v ¬om prí-
tomná doména popísaná deskriptorom alebo £i daný proteín takúto doménu nemá (N).
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Obr. 6.5: Výsledky pre h©adanie Telo_bind deskriptor. Na osi x sú jednotlivé skupiny
proteínov pouºité v testovacej mnoºine. Na grafe v©avo sú na osi y je umiestnenie proteínov
(rank) z danej skupiny vo výsledkoch h©adania. Na grafe v pravo je na osi y vyzna£ené
skóre, ktoré dosiahli zarovnanie deskriptoru na jednotlivých proteínoch z danej skupiny.

nepatria do rodiny Telo_bind, v ktorej sú proteíny viaºúce jednovláknový previs DNA

sekvencie v telomérach. Takýmto spôsobom sme zostavili mnoºinu 180 proteínov rôznej

d¨ºky, na ktorých sme deskriptorom h©adali Telo_bind doménu.

Výsledky tohto h©adania sú zobrazené na obrázku 6.5. Z výsledkov vyplýva, ºe táto

metóda dokáºe spo©ahlivo separova´ negatívne príklady od proteínov obsahujúcich OB-

fold domény a zárove¬ dokáºe odlí²i´ ²peci�ckú doménu Telo_bind od príbuzných rodín s

OB-fold doménami. Najhor²ie skóre pre pozitívny proteín bolo 21.585 a len tri negatívne

príklady dosiahli vy²²ie skóre. Najlep²ie ohodnotený proteín bez h©adanej domény dosia-

hol skóre 37.11, pri£om len tri pozitívne príklady boli ohodnotené hor²ie. Tieto hodnoty

nám poskytujú pribliºnú predstavu o hranici medzi pozitívnymi a negatívnymi príkladmi.

Zvolením ur£itého prahu medzi týmito hodnotami, dostaneme podmienku na klasi�káciu

zarovnávaných sekvencií ako proteínov obsahujúcich Telo_bind doménu.

Proteíny s príbuznou doménou, ktorá nepatrila do rodiny Telo_bind, dosiahli hodnoty

medzi 3.69 a 39.93. Tieto proteíny majú skóre blízko k Telo_bind proteínom, £o je výhoda,
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Obr. 6.6: Výsledky pre h©adanie OB Fold domén pomocou Hmmeru. Na osi x sú jednotlivé
skupiny proteínov pouºité v testovacej mnoºine. Na osi y je umiestnenie proteínov (rank)
z danej skupiny vo výsledkoch h©adania.

pretoºe to indikuje moºnos´ vyuºitia deskriptora na h©adanie vzdialených ortológov a pro-

teínov s príbuznou doménou.

6.3.2 Porovnanie s programom Hmmer

Klasi�ka£nú silu na²ej metódy sme porovnali s nástrojom Hmmer (Eddy, 2011), pomo-

cou ktorého bola vytvorená databáza Pfam. Ke¤ºe sme testovacie sady vytvárali pod©a

príslu²nosti proteínov k rodinám ²peci�kovaným v databáze Pfam, nie je prekvapivé, ºe

nástroj Hmmer dosahuje dokonalú separáciu pozitívnych a negatívnych príkladov pre pro-

teín obsahujúci Telo_bind doménu. V prípade OB-fold proteínov z rodín vzdialenej²ie

príbuzných k rodine Telo_bind v²ak nástroj Hmmer nedetekuje podobnos´ a vo výsledku

sú tieto proteíny nerozlí²ite©né od negatívnych príkladov proteínov bez OB-fold domény.

Toto poukazuje na výhodu ná²ho prístupu, ktorý dokáºe od negatívnych príkladov
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proteín skóre za sek.
²truktúru

skóre za sekv.
motívy

skóre za hyd.
väzby

celkové skóre

Q6CH82_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
Q6C9Z7_YARLI 17.0983 20.798 0.4499 38.3462
Q6C7F9_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

Tabu©ka 6.2: Tabu©ka popisuje jednotlivé zloºky skóre vybraných 14 proteínov kvasinky
Yarrowia lipolytica.

6.3.3 Celogenómové h©adanie OB-Fold proteínov

Ako ¤al²í test sme skúsili h©ada´ proteíny s Telo_bind doménov v proteóme kvasinky

Yarrowia lipolytica. Táto kvasinka je evolu£ne vzdialenej²ia od najpouºívanej²ieho mode-

lového organizmu Saccharomyces cerevisiae, a preto je v nej s´aºené h©adanie ortológov

²tandardnými metódami, ako napríklad Hmmer.

Deskriptor pre OB-fold doménu sme zarovnali k 6292 proteínom z kvasinky Yarrowia

lipolytica. Ve©ká vä£²ina (4656) z týchto proteínov bola orezaných vy²²ie popísanou pod-

mienkou ako proteíny, na ktoré sa nedá deskriptor zarovna´. Pre zvy²ných 1636 proteínov

bolo vypo£ítané najlep²ie zarovnanie, pri£om najlep²ie dosiahnuté skóre bolo 62.236 a naj-

niº²ie bolo -42.618. Z týchto proteínov sa v analýze zameriame na proteíny, ktorých skóre

zarovnania je lep²ie ako 38, £o zúºi po£et analyzovaných proteínov na 80.

Pouºitý deskriptor obsahuje segmenty typu coil, ktoré majú ve©kú maximálnu ve©kos´,

pretoºe v Telo_bind proteínoch sa vzdialenosti medzi β-listami £asto ve©mi lí²ia. Táto

vä£²ia ve©kos´ coil segmentov môºe spôsobi´, ºe proteín získa ve©mi ve©ké skóre za sekun-

dárnu ²truktúru tak, ºe sa priloºí coil segment na dlhý úsek coil aminokyselín. Tieto vysoko
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hodnotené zarovnania nemusia zodpoveda´ nájdenej Telo_bind doméne a potrebujeme ich

rozlí²i´ od relevantnej²ích výsledkov. Z tohto dôvodu sme usporiadali výsledky pod©a zloºky

skóre za hydrogénové väzby a sústredili sme sa na zarovnania, ktoré sú v prvej stovke naj-

lep²ie hodnotených proteínov pod©a tejto zloºky, a zárove¬ patria do mnoºiny 80 proteínov

so skóre viac ako 38. Týmto spôsobom sme dostali 14 proteínov, ktorých výsledky sú v

tabu©ke 6.2.

Najlep²ie hodnotený proteín z nich Q6CEL3_YARLI má skóre 57.26 a pod©a infor-

mácie z databázy UniProt viaºe tento proteín DNA, £o zodpovedá o£akávaniam, pretoºe

viazanie jednovláknovej DNA je funkciou h©adanej domény Telo_bind. Druhý najlep²ie

hodnotený proteín Q6C463_YARLI so skóre 56.67 nemá v UniProte anotovanú funkciu.

Podobne nemá ²peci�kovanú funkciu ani proteín Q6CH82_YARLI s najlep²ím skóre za

hydrogénové väzby (4.0039), ako aj ¤al²ie analyzované proteíny. Tieto proteíny bez anoto-

vanej funkcie sú vhodnými kandidátmi na ¤al²iu analýzu ich biologickej funkcie, prípadne

na overenie tejto funkcie ¤al²ími experimentami.

Výsledky tohto experimentu demon²trujú, ºe metóda h©adania ²trukturálnych domén

pomocou deskriptora je aplikovate©ná na úrovni celého genómu. Táto metóda môºe slúºi´

ako �lter pre ve©ké mnoºstvo sekvencií, z ktorých ur£í proteíny vhodné na ¤al²iu analýzu.

Av²ak napríklad výskyt proteínov s vysokým skóre za coil segmenty poukazuje na potrebu

dodato£ného spracovania výsledkov tejto metódy, prípadne prehodnotenie ²truktúry skó-

rovacej funkcie.
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Záver

V tejto práci sme sa zaoberali spôsobmi identi�kovania ortologických proteínov. Najroz-

²írenej²ie metódy pouºívané na h©adanie ortológov sa zameriavajú na sekven£nú podobnos´

medzi príbuznými proteínmi. Z identi�kovaných príbuzných proteínov s rovnakou funkciou

z viacerých organizmov je moºné vytvori´ reprezentáciu proteínov (napríklad pomocou

pro�lových skrytých Markovovských modelov), ktorá sa zameriava na zhodné £asti sekven-

cií v príbuzných proteínov a abstrahuje od £astí ²peci�ckých pre jednotlivé organizmy.

Tieto metódy priná²ajú pozitívne výsledky pre ve©ké mnoºstvo proteínov, ale ortológy,

ktorých sekvencia po£as evolúcie výraznej²ie divergovala, takýmito metódami nemusia by´

nájdené. V týchto proteínoch je £asto pre zachovanie biologickej funkcie dôleºitej²ia ²truk-

túra, a preto je medzi ortologickými proteínmi viac zachovaná podobnos´ v ²truktúre neº

sekven£ná podobnos´. Cie©om v tejto práci preto bolo vytvori´ metódu, ktorá umoºní

reprezentáciu a h©adanie domén proteínov so známou ²truktúrou pomocou vyuºitia kom-

binácie vlastností ich primárnej, sekundárnej a terciárnej ²truktúry.

Na rie²enie tohto problému sme de�novali reprezentáciu domén pomocou ru£ne zos-

tavených deskriptorov, ktoré kombinujú viaceré typy informácií o ²truktúre popisovanej

domény. Táto reprezentácia bola in²pirovaná analogickými deskriptormi pre ²trukturálne

motívy v RNA. Na základe výsledkov prípadovej ²túdie h©adania ortológov v rôznych

druhoch kvasiniek pre telomerické proteíny sme sa rozhodli pre h©adanie domény Telo_bind.

Táto doména je £lenom rodiny OB-fold domén, ktoré majú spolo£nú charakteristickú ²truk-

túru. β-listy tejto domény sa v trojrozmernom priestore poskladajú do tvaru β-barelu. Pre

túto doménu sme vytvorili deskriptor, ktorý charakterizuje sekven£né motívy, o£akávanú se-
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kundárnu ²truktúru tejto domény, a to aj hydrogénové väzby medzi jednotlivými β-listami

v β-barely.

Pre h©adanie takto reprezentovanej domény bolo potrebné nájs´ spôsob, ako ohod-

noti´ moºnú prítomnos´ domény v sekvenciách kandidátskych proteínov. Na ur£enie po-

tenciálnych hydrogénových väzieb medzi vzdialenými úsekmi sekvencie bolo nutné vytvori´

klasi�kátor, ktorý ohodnotí moºnú interakciu medzi danými dvoma aminokyselinami v

sekvencii. Z tohto dôvodu sme na príkladoch úsekov s interagujúcimi aminokyselinami na-

trénovali viacero klasi�kátorov pomocou metódy support vector machines. Vytvorili sme

viacero SVM modelov s rôznymi parametrami a z nich sme na základe porovnania ich klasi-

�ka£nej sily vybrali modely, ktoré sme ¤alej pouºili pre skórovanie zarovnania deskriptoru

k sekvencii.

Po ur£ení skórovacej schémy pre zarovnanie deskriptora k sekvencii sme rie²ili prob-

lém nájdenia najlep²ieho takéhoto zarovnania pre daný deskriptor a sekvenciu. Na rie²enie

problému zarovnania sme najskôr navrhli celo£íselný lineárny program. Tento program

sme otestovali na skupine proteínov, ktorá obsahovala proteíny s doménou Telo_bind,

ako aj proteíny bez nej. Zarovnania proteínov, ktoré obsahovali doménu popísanú deskrip-

torom, dosahovali výrazne vy²²ie skóre, ako proteíny bez h©adanej domény, takºe táto

metóda dokázala identi�kova´ prítomnos´ h©adanej domény v proteínoch. Av²ak ohod-

notenie negatívnych príkladov bolo príli² £asovo náro£né, výpo£et pre ve©kú £as´ z týchto

príkladov trval nieko©ko dní. Pouºitie tejto metódy je teda nepraktické v prípadoch, kedy

je potrebné zarovna´ deskriptor k ve©kému mnoºstvu sekvencií.

Ke¤ºe deskriptor môºe popisova´ ©ubovo©né interakcie medzi vzdialenými úsekmi sekven-

cie, je tento problém analogický k problému zarovnania RNA deskriptora, ktorý je NP-

´aºký. Z tohto dôvodu rie²enie v²eobecného problému zarovnania môºe by´ £asovo príli²

náro£né. Problém zarovnania sme zjednodu²ili zavedením obmedzenia na prípustné väzby

v deskriptore. Tento zjednodu²ený problém sme rie²ili pomocou dynamického programo-

vania, ktoré dokázalo nájs´ zarovnanie deskriptora aj k dlh²ím sekvenciám v prijate©nom

£ase. V¤aka tomuto zjednodu²eniu je moºné aplikova´ h©adanie deskriptorom aj na úrovni

celého genómu.
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Pomocou tohto algoritmu sme otestovali deskritor pre Telo_bind doménu na sade 180

proteínov a porovnali sme na²e výsledky s programom Hmmer, ktorý pouºíva na reprezentá-

ciu domény pro�lové HMM. Metóda h©adania domén pomocou deskriptora dokáºe korektne

rozlí²i´ proteíny s doménou Telo_bind od proteínov bez tejto domény. Navy²e výhodou

na²ej metódy je jej schopnos´ identi�kova´ aj proteíny s doménami, ktoré sú príbuzné k

h©adanej doméne Telo_bind. Túto metódu je moºné pouºi´ na analýzu celých genómov,

£o sme demon²trovali na genóme kvasinky Yarrowia lipolytica.

Metóda, ktorú sme predstavili v tejto práci, môºe by´ základom pre ¤al²í výskum,

ktorý môºe vies´ viacerými smermi. V na²ich testoch sa viackrát objavil výsledok s ve©mi

dobrým skóre, ktoré bolo výsledkom zarovnania coil segmentov v deskriptore k dlhým coil

úsekom v sekvencii. Ke¤ºe popisovaná doména je charakterizovaná najmä zoskupením β-

listov do β-barelu, tieto výsledky sú pravdepodobne falo²ne pozitívne. Jedným z cie©ov

¤al²ieho výskumu môºe by´ vylep²enie popísanej metódy o rôzne �ltre na dodato£né spra-

covanie výsledkov, ktoré by mohli odhali´ takéto falo²ne pozitívne výsledky. Iným spôsobom

rie²enia tohto problému môºe by´ úprava skórovania zarovnania, £i uº normalizáciou skóre

segmentu pod©a jeho d¨ºky, alebo ováhovanie skóre pre sekundárnu ²truktúru pre jednotlivé

segmenty v deskriptore.

V na²ej práci sme na optimalizáciu £asovej náro£nosti pouºili orezávanie výpo£tu pre

proteíny, ktoré nemajú β-listy na umiestnenie hydrogénových väzieb predikované s dosta-

to£ne ve©kou pradepodobnos´ou. Toto orezávanie nám umoº¬uje zrýchli´ výpo£et zarov-

nania a tak nám dovo©uje pouºi´ túto metódu na ve©ké mnoºstvo kandidátskych sekven-

cií. Na druhej strane, ke¤ºe predikcia sekundárnej ²truktúry nemusí správne klasi�kova´

v²etky úseky s β-listami vo vstupnej sekvencii, podmienka, ktorú pouºívame na orezanie

výpo£tu, môºe odstráni´ z výsledkov aj pozitívne výskyty domény. Prah, pri ktorom sú

medzivýsledky v zarovnaní orezané, bol ur£ený ad hoc a ¤al²ia práca by sa mohla zame-

ra´ na ur£enie tohto prahu systematickým spôsobom z dostupných pozitívnych príkladov

h©adanej domény. Alternatívny prístup k tomuto problému môºe by´ aj zrýchlenie klasi-

�kácie potenciálnych hydrogénových väzieb, ktoré by umoºnilo pouºitie na²ej metódy na

ve©kom po£te sekvencií bez potreby orezávania výpo£tu.
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Váhy jednotlivých zloºiek skóre, ktoré sme pouºili v na²ich testoch, boli ur£ené ru£ne

na základe výsledkov pre testovaciu sadu 23 proteínov. Roz²írením na²ej metódy by mohlo

by´ iteratívne ur£enie týchto váh pomocou danej trénovacej mnoºiny. Cie©om by bolo

nájs´ váhy, ktoré budú maximalizova´ rozdiel medzi dosiahnutým skóre pozitívnych a

negatívnych príkladov. Takto získané váhy by mohli pomôc´ zlep²i´ citlivos´ h©adania.

Dynamický program, ktorý sme v práci popísali, rie²i relaxovaný problém len pre triedu

deskriptorov sp¨¬ajúcich obmedzenie na hydrogénové väzby. V na²ej práci sme pouºili

deskriptor pre Telo_bind doménu, v ktorom sme museli vynecha´ jednu väzbu, aby sp¨¬al

toto obmedzenie. Vynechanú väzbu sme na záver dopo£ítali do zarovnania a neo£akávame,

ºe by jej vynechaním pri ur£ení zarovnania do²lo k výraznej strate informácií charakter-

izujúcich h©adanú doménu. V prípade iných domén v²ak toto obmedzenie na ²truktúru

väzieb, ktoré dokáºeme popísa´ v deskriptore, môºe by´ príli² limitujúce, takºe deskriptory

reprezentujúce tieto domény nedokáºu vystihnú´ vz´ahy medzi vzdialenými aminokyseli-

nami v doméne. Jedným z moºných teoretických problémov je lep²ia charakterizácia tried

deskriptorv, ktoré moºno zarovnáva´ ku sekvenciám v polynomiálnom £ase, ako aj tvorba

algoritmov, ktoré takéto zarovnania po£ítajú. Vytvorené zarovnania by bolo potom moºné

pouºi´ na praktické zarovnávanie bohat²ej triedy deskriptorov.

�al²ia práca by sa tieº mohla sústredi´ na roz²írenie pouºitia popísanej metódy pri

analýze biologických dát. V tejto práci sme vytvorili a pouºívali deskriptor pre Telo_bind

doménu z rodiny OB-fold domén. Pre ¤al²í výskum by bolo vhodné vytvori´ deskriptory

pre rôzne ¤al²ie domény so ²peci�ckou ²truktúrou (napríklad β-propeler), ktoré by mohli

prinies´ zaujímavé výsledky pri h©adaní evolu£ne vzdialenej²ích ortológov. Dlhodobým

cie©om by mohlo by´ vytvorenie databázy s deskriptormi pre domény s charakteristickou

²truktúrou a ¤al²ích algoritmov, ktoré by vyuºívali tieto deskriptory pre h©adanie ortológov

alebo anotáciu funkcie proteínov v novoosekvenovaných organizmoch.
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