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Rezumat:

Multe cercetari in inteligentd bioinformatica sunt focalizate pe
algoritmi de Iinvdtare si sisteme integrate care s3 permita
transformarea secventelor biologice, a observatiilor si cunostintelor
in informatie structurata si semnificativd pe care biologii o pot
interoga, vizualiza si intelege.

Aceasta teza de doctorat contribuie la imbogatirea metodelor
de determinare automata a similaritdtii secventelor biologice cu
propunerea unei noi abordari folosind o strategie statistica. Ea ofera
o cale efectiva de capturare a caracteristicilor comune ale
secventelor comparate evitand dificultatile intdmpinate de utilizatori
in  practicile actuale. Performanta ridicatd si eficienta
computationald fac din aceastd nou3d abordare o alternativa
promitatoare la alaoritmii cunoscuti in prezent.
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INTRODUCERE

Cercetarile comunitatii in inteligentd bioinformatica sunt focalizate pe diversi
algoritmi de invatare, sisteme de data mining si sisteme integrate care s permitd
transformarea secventelor biologice, a observatiilor si cunostintelor Tn informatie
structuratd si semnificativda pe care biologii o pot interoga, vizualiza si intelege.
Dintre cele mai importante functii computationale identificate in acest domeniu de
cercetare sunt: identificarea genelor/proteinelor si clasificarea lor in categorii;
metode de comparare a secventelor biologice la diferite nivele de detaliu;
identificarea regiunilor regulatorii si a modelelor noi in secventa de date (cdutarea
regiunilor care se repetd, similaritati si modele rare care au semnificatie biologica).
Pe baza acestor teme, oamenii de stiintd incearcé s3 dezvolte tehnici specializate si
un mare volum al cercetdrii este orientat spre algoritmi destinati prelucrdrii
informatiei continute in depozite mari de secvente. Analiza si compararea automata
a secventelor biologice a beneficiat in ultimul deceniu de un efort considerabil din
partea cercetarii informatice reusind sd substituie cu succes multe din necesitatile
impuse de extinderea rapida a cantitatii de cunostinte biologice stocate sub forma
bazelor de date de secvente.

Pentru cdutarea n baze de secvente cele mai frecvent folosite metode
folosesc algoritmi de determinare a similaritatii secventelor care adesea sunt
reprezentati de proceduri anevoioase si costisitoare. Astfel, prin aceastd teza de
doctorat se contribuie la Tmbogdtirea metodelor de determinare automatd a
similaritatii secventelor cu propunerea unei noi abordari. Prin urmare, utilizdnd o
strategie statisticd, se ofera o cale efectivd de capturare a caracteristicilor comune
ale secventelor comparate eviténd misiunea mai putin pldcuta a utilizatorilor de a fi
pusi Tn dificultate in alegerea de parametri, functii aditionale, matrice de substitutie
sau diverse metode de evaluare.

Metoda a fost inspiratd de folosirea cu succes a conceptului de entropie
pentru domeniul information retrieval ( tradus liber ,regasirea informatiei”) in
modelarea statistica a (imbajului pentru sistemele automate de recunoastere a
vorbirii. Performanta ridicatd si caracterul facil de implementare, impreund cu
eficienta sa computationala fac din aceasta abordare o alternativa promitatoare la
algoritmii cunoscuti si sofisticati de comparare si analiza a secventelor.

Aparte de contextul biologic, noua metoda poate fi aplicata si pentru studiul
general al secventelor mari de text dar un aspect esential il va reprezenta limitarea
impusd de marimea alfabetului considerat. Astfel, ea igi poate gasi deocamdata
aplicabiliteatea in domeniul biologic unde alfabetul este fie de 4 litere cand este
vorba de nucleotidele care formeaza secvente de ADN/ARN fie de 20 daca sunt
vizate secventele de proteine, definite printr-un alfabet de 20 amino acizi.

Teza, deservind domeniul biologiei, are un evident character interdisciplinar:
biologie, automatizari, matematica, informatica si calculatoare. Ea insd poate fi mai
putin atribuitd doar domeniului biologiei, matematicii, informaticii sau
calculatoarelor, fiind cel mai bine incadratd in sfera mai largd a automatizarilor.
Aceasta incadrare este motivatd prin urmarirea realizarii scopului domeniului careia
ii este dedicatd fara interventia umana (,automatos” insemnénd ,functionare de la
sine” in limba greacd). Asa cum automatica circumscrie automatizarea celor mai
diferite procese - tehnice, energetice, militare etc.-, tot asa si preocuparile cuprinse
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in tezd - analiza automatd a similaritdtilor secventelor biologice- urmaresc
realizarea scopului in mod automat, ceea ce o poate inscrie in domeniul specialitzarii
de “Automatica”, servindu-se de suportul teoretic specific al acesteia.

Teza este structuratd in sapte capitole dupa cum urmeaza:

In capitolul 1 se face o introducere a cititorului in domeniul secventelor biologice
subliniind aspectele necesare intelegerii modului de reprezentare si analiza al
acestora. Prin aceastd introducere se vine in sprijinul capitolelor urmatoare pentru a
ilustra si a motiva dezvoltarea metodelor si algoritmilor pentru sisteme de calcul
destinate analizei si compararii automate a secventelor biologice.

Pe parcursul capitolului 2 este realizatd o investigare a metodelor de
similaritate a secventelor biologice deja cunoscute, urmatd de o analizd a starii
actuale in dezvoltarea de noi metode de similaritate. Deoarece aliniamentul
secventelor este cea mai folositd strategie in analiza si determinarea similaritatii sau
disimilaritatii dintre secvente sunt evidentiate cele mai semnificative metode folosite
in prezent.

Capitolul 3 contine o multitudine de tehnici de recunoastere care gi-au gasit
aplicabilitate directd in analiza secventelor biologice. Ele au fost intainite in procesul
de identificare a genelor/proteinelor si clasificarea lor in categorii, in compararea
secventelor, identificarea regiunilor regulatorii si tiparelor noi in date secventiale,
fiind valorificate in produse comerciale specializate.

Ca o continuitate in utilizarea tehnicilor de recunoastere, in capitolul 4 este
realizatd o investigare a potentialului lingvistic din perspectiva modelarii statistice
pentru sistemele de recunoastere a vorbirii. Astfel, se descriu premisele teoretice de
la care porneste investigarea si analiza datelor reprezentate textual. De asemenea,
se descrie modul de analiza si rezultatele obtinute cu un set de programe
experimentale implementate pentru acest scop. Aceste rezultate se vor constitui ca
baza de pornire in promovarea ideii de recunoastere a continutului unui text pe baza
evaludrii cu ajutorul masurilor derivate din conceptul de entropie.

In capitolul 5 se propune o noud metoda de evaluare a similaritatii secventelor
biologice inspirata din rezultatele experimetale descrise in capitolul anterior. Prin
urmare, cu scopul identificarii secventelor similare din baze de secvente biologice
este propusa noua metoda de comparare. Ea este aplicatd secventelor de proteine
facand uz de principiul de evaluare al entropiei folosind modele Markov lingvistice.
Pentru testarea si validarea acesteia au fost propuse doud experimente ale caror
rezultate sunt analizate si interpretate.

Capitolul 6 este destinat compararii rezultatelor obtinute aplicand noua
strategie de determinare a similaritatii secventelor cu cele ale unei alte metode larg
utilizate. Astfel, a fost ales programul ClustalW si vis-a-vis de rezultatele obtinute
este facutd o analizd comparativa.

Intreg capitolul 7 este destinat concluziilor finale subliniind aspectele esentiale
obtinute cu noua metoda precum si partea de contributii personale si posibile directii
de dezvoltare.
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1. SECVENTE BIOLOGICE DIN PERSPECTIVA
ABORDARII BIOINFORMATICE

1.1. Definirea, organizarea si reprezentarea secventelor
biologice

Fata biologiei a fost schimbatd de urgentele geneticii moleculare. Printre
cele mai apreciate realizari in directia sustinerii progresului in domeniul biologic sunt
eforturile secventierii ta scara larga a partilor de ADN (cum ar fi proiectul “Human
Genome Project”) care produce o cantitate imensa de date. Nevoia de intelegere a
datelor a devenit insa si mai presantd. Cererile pentru analize sofisticate ale
secventelor biologice conduc finainte domeniul nou creat si intr-o continua
expansiune al cercetérii in biologie moleculara, computationald sau bioinformatica.

Pentru a avea o imagine generald asupra a ceea ce reprezintd secventele
biologice si modul lor de reprezentare si gestionare, in acest capitol sunt descrise
notiuni necesare intelegerii domeniului abordat pe parcursul acestei lucari.

Secventa de ADN codifica informatia necesara pentru vietuitoare de a trai si
a se reproduce. Determinarea secventei este prin urmare, utila in cercetare pentru a
sti de ce si cum trdiesc organismele. Datoritd caltdtii sale de cheie a vietii,
cunostintele despre ADN devin practic folositoare in orice domeniul de cercetare
biologica.

In geneticd si biochimie procesul de secventiere presupune determinarea
structurii primare (sau secventei primare) a unui fragment de ADN. Mai exact, in
terminologia geneticd, secventierea ADN este procesul prin care se determina
ordinea nucleotidelor unui fragment de ADN dat. Astfel, se determina structura
primara a secventei respective. In mod curent, apropape toate secventierile de ADN
sunt executate utilizdnd tehnica dezvoltata de Frederick Sanger ce presupune
utilizarea terminatiei secventei specifice a unei reactii in vitro a sintezei ADN folosind
substraturi modificate de nucleotide! [WIKI'O5b].

Prin urmare, in urma secventierii se obtine o insiruire de simboluri de forma :
1 ggatccccta cccagetggg acccteccca acceecttet tectcacect ctgcacgaga

61 acgaagttct tcgtcaccag ctttttggta aggatggagg aggggaggcg tacgtgaggg

unde, fiecare simbol reprezintd una dintre cele patru nucleotide, dupd cum este
ilustrat in figura 1.1-1.

! Nucleotidele sunt unitdti structurale ale ARN, AND si ctiva cofactori. In cetuld ei joaci roluri
importante in producerea de energie, metabolism si semnalizare [WIKI'05a].

BUPT



14 Secvente biologice din perspectiva abordarii bioinformatice - 1

A TG C

Figura 1.1~ 1. Parte a unui gel de secventiere
marcat radioactiv

Fiecare nucleotida contine o molecula de
fosfat, una de zahar (dezoxiriboza) si una
dintre cele patru molecule denumite baze
(adenina (A), guanina (G), citozina (C) sau
timina(T)). Seria acestor patru molecule
determina codul genetic.

OO > -

Anumite segmente de ADN care contin instructiunile pentru producerea
proteinelor specifice organismului se numesc gene. Genele sunt situate in anumite
segmente de-a lungul ADN-ului uman, impachetate bine in structuri numite
cromozomi (camenii de stiintd apreciazd cd ADN-ul uman contine circa 30000
gene). Unele dintre ele sunt responsabile de formarea proteinelor structurale care
determinad in final trasaturile fizice, cum ar fi ochii caprui sau parul ondulat al unei
persoane. Altele, oferd instructiuni pentru ca organismul sd producd substante
chimice importante, numite enzime. In functie de codurile unei anumite gene, chiar
0 micd eroare in structura ADN-ului poate insemna probleme grave pentru intregul
organism. Spre exemplu, uneori, o0 eroare intr-o singurd gend poate duce la
scurtarea vietii sau la deficiente fizice. Anumite probleme genetice sunt cauzate de o
singuréd gend, care este prezentd, dar alteratd. Unele modificari ale genelor se
numesc mutatii. Pentru a detecta gena defectda, specialistii folosesc tehnici de
“screening” sofisticate.

1.1.1. Sinteza proteinelor

Prima mentionare a cuvantului “proteina“, care inseamna in limba greaca
"de prim rang", este atestatd de o scrisoare trimisd de Jéns Jakob Berzelius (medic
si chimist, 1779-1848) lui Gerhardus Johannes Mulder (biochimist, 1802-1880) pe
10 iulie 1838.

Asa dupa cum s-a mai mentionat, ADN-ul poartd instructiunile pentru
producerea de proteine. O secventd de trei baze nucleotide, numite triplet sau
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codon, este codul genetic care specificd un anumit amino acid. De exemplu, un
triplet GAC (guanina, adenina si citozina) este codul genetic pentru amino acidul
leucina iar un triplet CAG (citosina, adenina si guanina) este codul genetic pentru
amino acidul valina. O proteind este compusa din mai multe molecule mici numite
amino acizi si structura si functia proteinei este determinatd de secventa acestora.
Secventa amino acizilor este la randul ei determinatd de succesiunea bazelor
nucleotide in ADN. Proteinele, constituite sub forma de lanturi de amino acizi se
pliaz&? intr-o structurd unicd 3-dimensionald. Forma in care se pliazd in mod natural
o proteina este cunoscutd ca stare nativa si este determinata de secventa de amino
acizi. Biochimistii se referd la patru aspecte distincte ale structurii proteinelor.
Acestea sunt: structura primara, secundara, tertiara si quaternara.

1. Structura primard, reprezintd secventa formata din insiruirea de amino
acizi.

Exemplu de secventd de proteina descrisa prin structura sa primara:

1 madaldlapl laagwshdpe rgvisktfgf etfvaafgfm trvalwaekw nhhpdwsnsy
61 gtvevsltsh daggilterdl klarkidela aa

(Rhodobacter sphaeroides 2.4.1, din baza de proteine NCBI, nr de acces:
ABAB80080. )

Structura primara a
proteinelor

Amino acid

Figura 1.1.1-1. O reprezentare sugestiva a structurii primare.

? Plierea proteinelor este procesul prin care structura unei proteine isi asuma forma functionald
sau conformatia. Toate moleculele proteinei sunt lanturi de amino-acizi ramificate heterogen.
Prin spiralare si plieri intr-o forma 3D specifica ele sunt in stare s3 isi execute functia biologica
[WIKI'05c].
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2. Structura secundard, descrie forma generald (3D) a regiunilor locale. Ea
poate include regiuni ale helixului alfa (alfa helixes), fasii beta (beta sheets),
rasuciri (turns) si spire aletoare (random coil) sau ceva mai putine structuri
comune.

Structura de alfa-helix. Peptidele® sunt rdsucite in jurul unui cilindru imaginar
si stabilizate de legaturile de hidrogen.

Fagiile plate beta. Amino acizii adopta conformatia unei foi de héartie iar
structura este stabilizata de legaturi de hidrogen in diferite fasii de polipeptide.
Se observa ca unele dintre fasii sunt paralele si altele antiparalele.

Alte parti ale structurii nu sunt foarte stabile si adoptd o formd rasucitd aleator.

Legaturi
de —»

hidrogen E i y
3

Figura 1.1.1-2. Reprezentarea simbolicd a structurii de alfa-helix

Diagram 1: Beta pleated sheet. The lateral groups (R) are not shown.

Figura 1.1.1-3. Reprezentarea simbolica a fasiilor plate beta

® Doi sau mai multi amino acizi legati printr-o legdturd numitd “legaturd peptidica” (peptide
bond). Ovproteiné fiind formatd din amino acizi legati in acest mod este uneori referitd ca
polipeptida. Unele proteine contin mai mult decat un singur lant de polipeptide [WIKI'05d].
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Figura 1.1.1-4. Reprezinta structura 3D a unei proteine (Myoglobin). Alfa helix-urile sunt
prezentate colorate, rasucirile aleatoare in alb, nu exista fasii beta (beta sheets).

3. Structura tertiara, reprezintd forma generalda a unei singure molecule de
proteine; relatia spatiald a motivelor* din structura secundard. Conventional,
structura tertiara este dedusa prin cristalografie sau rezonanta magnetica
nucleara. Domeniul de studiu al structurii tertiare al proteinei este cunoscut
ca biologie structurala. Ea poate fi considerata drept impachetarea in
structura 3D a unui alt aspect al lantului (side chain packing in the 3D
structure).

¢ Intr-o moleculd biologica reprezentatd ca un lant, neramificatd, cum ar fi o proteind sau o
fagie de ARN, un motiv structural este un element structural 3D sau o pliere in cadrul lantului
care apare de asemenea intr-o varietate de ailte molecule. In contextul proteinelor, termenul
este adesea folosit pentru domeniul structural, cu toate cd un domeniu nu trebuie sa fie un
motiv si in cazul in care contine un motiv, nu trebuie s3 fie compus doar dintr-unul singur.
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Figura 1.1.1-5. Reprezentarea 3D a unei proteine contindnd structuri mai complexe

Amino acizii care sunt foarte distanti unul fata de altul in structura primara
pot fi apropiati in cea tertiard datorita plierii lantului si stabilizarii lui prin interactiuni
ionice, legaturi de hidrogen, forte de dispersie (Van Der Waals), poduri de sulfuri
(sulphur bridges)

Notd : Unul din scopurile bioinformaticii este de a prezice conformatia nativa a unei
proteine din secventa sa primara.

4. Structura quaternard, reprezintd forma sau structura care rezultda din
unificarea mai multor molecule de proteine care in acest context
functioneaza ca parte a unui ansamblu mai mare de proteine sau complex
de proteine. Cu alte cuvinte, aceastd structurd este aranjamentul
subgrupurilor de polipeptide in cadrul proteinelor complexe compuse din
doud sau mai multe subunitati. Este de mentionat faptul cad numai proteinele
cu mai mult de un singur lant au o structurd quaternara.

Un exemplu de reprezentare in care este evidentiatd structura quaternara poate
fi observat in figura 1.1.1- 6.
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Figura 1.1.1- 6. Reprezentare a structurii quaternare

Proteinele sunt implicate practic in fiecare functie executata de o celuld. Prin
inginerie geneticd cercetdtorii pot altera secventa si prin umare structura proteinei.
Dintre efectele deficientelor in proteine sunt simptomele de oboseald, rezistenta la
insulind, pierderea parului, a pigmentilor din pdr, a masei musculare, reducerea
temperaturii corporale si neregularitati in functiile hormonale. De asemenea si
excesul poate crea probleme cum ar fi supra reactia sistemului imunitar, disfunctii
ale ficatului datorate excesului de reziduuri, scurtarea oaselor datorata gradului
crescut de aciditate in sange.

Notd : Imaginile sunt preluate din materialul biologic documentar realizat pentru
proiectul EU Biopattern: Computational Intelligence for biopattern analysis in
Support of eHealthcare, Network of Excellence Project No. 508803.

1.1.2. Clasificarea structurala a proteinelor

Conform celor mentionate in [MURZ'95], aproape toate proteinele au
similaritati structurale cu alte proteine si in multe cazuri impart o origine
evolutionara comuna. Cunoasterea acestor relatii aduce_contributii importante
biologiei moleculare si altor domenii de stiinta inrudite. Intelegerea structurii si
evolutiei proteinelor este o problemd centrald care joacd un rol important in
interpretarea secventelor produse de proiectele genomice, si prin urmare,
intelegerea evolutiei si dezvoltarii.
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Avand in vedere cresterea exponentiald in numarul proteinelor ale caror
structuri au fost determinate prin cristalografie cu raze X si spectroscopie, se
remarca existenta unui corpus larg de informatie disponibild si care creste rapid.
Structurile proteinelor pot fi clasificate intr-o varietate de moduri inrudite intre ele:
similaritate functionald, similaritate evolutionara si similaritate a modului de pliere
(fold similarity). Citeva dintre regulile luate in considerare sunt bazate pe
urmatoarele aspecte:

1. Clasificarea familiilor de proteine la modul general este definitd de functia lor
care provine din biochimia experimentala.

2. Similaritatea functionala si clasificarea familiilor poate fi dedusa din similaritatea
secventelor.

3. Daca existd o identitate a secventelor mai mare de 25% se presupune o
oarecare omologie a structurii. Spre exemplu, lanturile A si B ale hemoglobinei
au o omologie de 45%, iar diferit de micile inserari ele au o structura 3D
identica.

4. Exista o distributie Gauss a structurilor similare cu un maxim la o valoare n jur
de 9% identitate a secventelor. Aceasta inseamna ca similaritatea secventelor
poate exista si nu poate fi detectata prin metodele standard de comparare a
secventelor. Evolutia divergenta poate merge o cale lunga si inca sa pastreze
plierea.

5. Omologia structurii, singura, infera un tip de aranjamete din punct de vedere
energetic favorabile dar nu neaparat o relatie functionala —evolutie convergenta.

6. Este foarte dificil sa se distinga evolutia divergentad de cea convergenta.

7. S-au depus eforturi pentru a clasifica proteinele pe baza structurii.

Pentru a facilita intelegerea si accesul la aceasta informatie a fost construita
baza de proteine SCOP®, care furnizeazd descrierea detaliatd si cuprinzitoare a
relatiilor evolutionare si structurale ale proteinelor a cdror structura tridimensionald
a fost determinatd. Metoda folosita la clasificare este in esenta bazata pe
inspectarea vizuald si compararea structurilor cu ajutorul diverselor programe
specializate. Clasificarea este facutd manual, pe nivele ierarhice, dupa cum
urmeaza.

Familia contine un grup de proteine inrudite evolutionar. in primul rénd toate
proteinele care au o identitate reziduald de 30% si mai mare, apoi proteinele cu o
identitate mai mica a secventelor dar ale cdror functii si structuri sunt foarte
simiare.

Superfamilia este constituitd din familii ale cdror proteine au o identitate a
secventelor scdzutd dar ale caror structuri si, in multe cazuri, caracteristici
functionale sugereaza o probabila origine evolutionara comuna.

Plierea comuna. Superfamiliile si familiile sunt definite ca avind o pliere comuna
daca proteinele lor au aceeasi structurd secundard majora in acelasi aranjament cu
aceleasi conexiuni topologice.

® SCOP: Structural Classification of Proteins. http://scop.berkeley.edu/
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Clasa. Pentru comoditatea utilizatorilor, diferite plieri au fost grupate in clase.
Majoritatra plierilor sunt asociate la una dintre cele cinci clase structurale pe baza
structurilor secundare din care sunt compuse.

Plieri

Superfamilii

Familii

Domenii de proteine

Domenii ale proteinelor din diferite specii

Figura 1.1.2-1 Reprezentarea ierarhiei folosite in clasificarea proteinelor in baza de proteine
SCOP. Unitatea de clasificare este de obicei domeniul proteinei.

Exemplu: cytochrome c2 [a.9.3.1]
® Class: toate alfa proteinele
® Fold: Citocrom ¢
nucleu: 3 helixuri; fasie pliata, deschidere
® Superfamily: Citocrom c
hema legata covalent completeaza nucleul
® Family: monodomeniul Citochrom ¢
® Protein: Citocrom ¢2

Pentru studiul intensiv al secventelor biologice, in prezent se estimeaza ca
exista in jur de 500 de baze de date publice si comerciale [WIKI'05e]. Acestea
contin informatii despre secvente de nucleotide ale genelor sau secvente de amino
acizi ale proteinelor. Mai mult, ele stocheaza informatii despre functia, structura,
localizarea in cromozomi, efecte clinice ale mutatiilor precum si faciliteaza gédsirea
similaritatii secventelor biologice. Astfel, pot fi gasite diverse baze de secvente dupa
cum vor fi mentionate in subcapitole urmatoare.

1.1.3. Formate de reprezentare ale secventelor biologice

Formatele secventelor sunt, la modul simplu, felul in care secventele de
amino acizi sau ADN sunt inregistrate intr-un fisier pe calculator. Programe diferite
asteaptd adesea si formate diferite. Prin urmare, pentru a executa cu succes o
functie este important s se inteleagd cum aratd diverse formate si care este
structura lor de baza. Formatele utilizate sunt foarte fiexibile dar nu pot face fata la
prea multd inconsistenta.
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In general, secventele sunt descrise sub forma de text ASCII. Ele sunt un
aranjament de caractere impus, simboluri si cuvinte cheie care specifica modul de
reprezentare pentru: secventd, nume de identificare, comentarii, etc. si indicii
despre locul unde ar trebui s& caute programul pentru a le gasi. In general nu exista
caractere ascunse neprintabile in vre-un format cunoscut de secvente. Toate
formatele standard de secvente pot fi tiparite sau simplu vizualizate prin afisarea
simpla a fisierului/filei care le contin.

Existd cel putin cateva formate de secvente utilizate in prezent la scara
largd, unele mai mult altele mai putin folosite. Ele au fost proiectate astfel incat sa
fie capabile s@ retind secventa de date si alte informatii suplimentare despre
secventd. De cand au inceput sa se foloseasca programele software pentru a scrie
si citi secvente, aproape fiecare pachet de analizd a secventelor si-a inventat
propriul ei format. Majoritatea colectiilor de secvente care indraznesc sa se
numeascd baze de date si-au stocat datele in propriul format. O secventd nu
presupune vre-un tip de identificare dar in mod sigur aceasta ar ajuta. Cele mai
multe formate de secvente includ cel putin o forma de nume de identificare (ID), de
obicei plasat undeva la inceputul formatului de secventa.

Pentru a fi posibilda utilizarea aceluiasi set de secvente in diverse scopuri
executate de programe variate s-au implementat convertoare de secvete dintr-un
format in altul. Un asemenea convertor este disponibil la EMBL-EBI (European
Bioinformatics Institute http://www.ebi.ac.uk/cgi-bin/readseq.cgi), si se numeste
"READSEQ", tool de conversie al biosecventelor. EMBOSS, The European Molecular
Biology Open Source Software Suite, este un pachet de Open Source software de
inalta calitate pentru analiza secventelor. Lista completd de formate de secvente
suportatd de aplicatiile EMBOSS cu descrierea detaliilor poate fi accesata la adresa
oficiald sau http://www.ebi.ac.uk/clustalw/#...formats, iar unul dintre cele mai
cunoscute este formatul Fasta, prezentat in cele ce urmeaza iar alte citeva exemple
sunt mentionate in ANEXA 1.

Formatul Fasta (Pearson) este unul dintre cele mai utillizate pentru
secventele biologice si a fost propus de David J. Lipman si William R. Pearson in
1985 in articolul “Rapid and sensitive protein similarity searches” cu numele de
FASTA. Programul original a fost proiectat pentru cdutarea similaritatii proteinelor,
descris in 1988 (“Improved Programs for Biological Sequence Comparison”). In
prezent, in bioinformaticd, formatul FASTA este un format de figier folosit pentru
schimbul informatiei intre baze de date cu secvente genetice. Asa dupa cum este
descris mai jos, o secventa in format FASTA incepe cu o descriere biologicd intr-un
singur rand, urmata de randuri de secventd. Linia de descriere este diferentiatd de
secventa de date prin simbolul semnului mai mare (">") pe prima pozitie. Cuvantul
care urmeaza acestui simbol este identificatorul secventei si restul liniei este o
descriere optionald. De obicei se recomanda sé nu fie spatiu intre ">" si prima litera
a identificatorului. De asemenea, este de preferat ca toate liniile de text sa fie mai
scurte de 80 de caractere. Secventele se incheie cand o noua linie incepe cu ">".

Un exemplu de format FASTA :

>@gi|5524211|gb|AAD44166.1| cytochrome b [Elephas maximus maximus]
LCLYTHIGRNIYYGSYLYSETWNTGIMLLLITMATAFMGYVLPWGQMSFWGATVITNLFSAIPYI
GTNLV
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EWIWGGFSVDKATLNRFFAFHFILPFTMVALAGVHLTFLHETGSNNPLGLTSDSDKIPFHPYYTI
KDFLG
LLILILLLLLLALLSPDMLGDPDNHMPADPLNTPLHIKPEWYFLFAYAILRSVPNKLGGVLALFLSI
VIL
GLMPFLHTSKHRSMMLRPLSQALFWTLTMDLLTLTWIGSQPVEYPYTIIGQMASILYFSIILAFLP
IAGX

IENY

Sau o altd varianta exprimata la modul general:

>SEQUENCE_1

;comment line 1 (optional)
MTEITAAMVKELRESTGAGMMDCKNALSETNGDFDKAVQLLREKGLGKAAKKADRLAAEG
LVSVKVSDDFTIAAMRPSYLSYEDLDMTFVENEYKALVAELEKENEERRRLKDPNKPEHK
IPQFASRKQLSDAILKEAEEKIKEELKAQGKPEKIWDNIIPGKMNSFIADNSQLDSKLTL
MGQFYVMDDKKTVEQVIAEKEKEFGGKIKIVEFICFEVGEGLEKKTEDFAAEVAAQL
>SEQUENCE_2

;comment line 1 (optional)

;comment line 2 (optional)
SATVSEINSETDFVAKNDQFIALTKDTTAHIQSNSLQSVEELHSSTINGVKFEEYLKSQI
ATIGENLVVRRFATLKAGANGVVNGYIHTNGRVGVVIAAACDSAEVASKSRDLLRQICMH

Institutul National de Cercetdri in Biotehnologie al SUA a incercat sa defineasca un
standard pentru antetul secventelor stocate. Oricum, nu se oferda o descriere
definitiva a acestui format FASTA dar o incercare de a se crea un asemenea format
este urmatoarea, unde pentru fiecare baza de date se propune o codificare :

GenBank gi|lgi-number|gb|accession|locus

EMBL Data Library gi|gi-number|emb|accession|locus
DDBJ, DNA Database of Japan gi|gi-number|dbj|accession|locus
NBRF PIR pir|lentry

Protein Research Foundation prf]|[name

SWISS-PROT splaccession|name

Brookhaven Protein Data Bank (1) pdblentryichain
Brookhaven Protein Data Bank (2) entry:chain|PDBID|CHAIN|SEQUENCE

Patents pat|country|number
Genlnfo Backbone Id bbs|number

General database identifier gnl|database|identifier
NCBI Reference Sequence ref|accession|locus
Local Sequence identifier icl|identifier

Secventele se asteapta sa fie reprezentate in standard-ul IUB/IUPAC
(International Union of Biochemistry (IUB)/ Union of Pure and Applied Chemistry
(IUPAC) ) pentru amino acizi si coduri pentru acizi nucleici, cu urmatoarele exceptii:
literele mici sunt acceptate si transformate in litere mari, o singura linioara poate fi
folosita pentru a reprezenta un character lipsd (gap character) si in secventele de
amino acizi “U” si “*” sunt caractere acceptabile (a se vedea in cele doua tabele din
ANEXA 1). Inainte de a incepe o interogare, orice cifra din secventa de cdutare
{query sequence) trebuie fie inldurata fie Tnlocuitd de codul de literd corespunzator
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(e.g. N pentru acid nucleic necunoscut sau X pentru reziduu de amino acid
necunoscut).

1.1.4. Baze de date de secvente

Secventele biologice rezultate in urma procesului de secventiere sunt
stocate in diverse baze de date respectdnd cerintele de reprezentare gi organizare
proprii fiecarei baze. Astfel, exista o varietare de ,depozite” de secvente. In general
ele sunt organizate in baze de nucleotide, baze de proteine sau baze specializate fie
pe o anumita gena fie pe o anumitd specie sau proces evolutiv. Cateva dintre cele
mai cunoscute vor fi mentionate in continuare.

Pentru nucleotide:
a)EMBL Nucleotide DB, European Molecular Biology Laboratory. Baza de

nucleotide (cunoscutda ca EMBL-Bank) constituie resursa europeana principala de
secvente. Sursele principale de ADN si ARN sunt obtinute in urma unor cercetari
individuale, proiecte de secventiere genomica sau aplicatii autorizate.
(http://www.ebi.ac.uk/emdl/index.html.)

b)Genbank (National Center for Biotechnology Information), este o bazd de date a
Institutului National de Certatari in Biotehnologie din SUA care serveste ca arhiva
pentru toate secventele publice de ADN pentru un numar mai mare de 100,000 de
organisme diferite. (http://www.ncbi.nih.gov/Genbank/index.htmi.)

c)DDBJ (DNA Database of Japan). Aceasta este singura banca de ADN din Japonia
care este certificata oficial sa colecteze secvente de ADN de la cercetdtori si de a
genera numere de acces international recunoscute. Existda un schimb de date cu
EMBL/EBI si Gen Bank/NCBI. (http://www.ddbj.nig.ac.jp/Welcome-e.html.)

d)Entrez este baza de nucleotide care colectioneaza secvente din diferite surse
incluzdnd GenBank, RefSeq, si PDB. Numarul de componente continud cresterea cu
o rata exponentiala.

(http://www.ncbi.nim.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=Nucleotide)

Pentru proteine ;

a)Swiss-Prot, este 0 baza de secvente de proteine care incearca sa furnizeze un
nivel ridicat de adnotari (cum ar fi descrierea functiei proteinei, structura domeniului
ei, modificarile post translationale, variante, etc ), un nivel minim de exces si un
nivel ridicat de integrare cu al altor baze de date de secvente.
(http://us.expasy.org/sprot/ )
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b)PIR-PSD (Protein Information Resource - Protein Sequence Database), este o
bazd adnotatd ce contine peste 283 000 de secvente acoperind intreaga arie
taxonomica a proteinelor. International Protein Sequence Database-PIR, contine
informatii privind toate tipurile de proteine care apar natural si ale cdror secvente
sunt cunoscute. Un obiectiv major al bazelor de secvente este de a furniza date
cuprinzatoare, non redundante, organizate unic pe baza omologiei si taxonomiei.
(http://pir.georgetown.edu/pirwww/search/textpsd.shtml.)

¢)NCBI (National Center for Biotechnology Information), cuprinde date compilate
din diverse surse incluzand: Swiss-Prot, Protein Information Resource (PIR),Protein
Data Bank (PDB), Protein Resource Foundation (PRF) in Japan.
(http://www.ncbi.nih.gov/)

d)Uniprot (Universal Protein Resource), este cel mai cuprinzator catalog de
informatii despre proteine. Este un depozit central de secvente de proteine si functii
creat unind informatia continutd in alte baze de proteine: Swiss-Prot, TrEMBL, and
PIR. (http://www.uniprot.org)

€)SCOP (Structural Classification of Proteins) isi doreste sa ofere o descriere
detaliatd si cuprinzatoare a relatiilor structurale si evolutionare dintre proteine a
caror structura 3D este cunoscuta.( http://scop.berkeley.edu/)

Baze specializate:

Profilate pe genele producatoare de cancer:

-CGAP Cancer Genes , http://cgap.nci.nih.gov/Genes/GeneFinder,

-Tumor Gene Database, http://condor.bcm.tmc.edu/ermb/tgdb/tgdf.html.
-Entrez-Cancer Cromosomes,
http://www.ncbi.nim.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=cancerchromosomes.

-OMIM (Online Mendelian Inheritance in Man),este o baza de date de gene umane,
tratamente genetice si dezordini ereditare disponibile la National Center for
Biotechnology Information (NCBI) si care pot fi accesate pe web.
http://www.ncbi.nim.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=0OMIM.

- LSDBs (Locus Specific Database),
http://www.genomic.unimelb.edu.au/mdi/dblist/glsdb.html.

-P53 Databases, International Agency for Research on Cancer (Lyon), France
(IARC), http://www.iarc.fr/p53/, TP53 este o gena responsabild pentru tumoare.

- BRCA1&2 database, http://research.nhgri.nih.gov/bic/.

Baze de secvente cu mutatii:

- Human Gene Mutation Database (HGMD),
http://archive.uwcm.ac.uk/uwcm/mg/hgmd0.html

- Human Genome Variation database (HGV), http://hgvbase.cgb.ki.se/

Baz n rofilat numita ie:
- GDB (Human Genome Organization), http://wehih.wehi.edu.au/gdb/
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1.2. Elemente in analiza secventelor biologice

Pentru intelegrea modului de relationare dintre secventele biologice, in cele
ce urmeaza vor fi descrise pe scurt elementele de interes major.

1.2.1. Omologia secventelor in genetica

in geneticd este folositd omologia cu referire la secventele de proteine sau
ADN, insemndnd c3d secventele respective au stramosi comuni. Omologia
secventelor poate indica de asemenea o functie comuna iar din punct de vedere al
gradelor de comparatie ea este o calitate de forma totul-sau-nimic; nu existd grade
de omoiogie. Regiunile de secvente care sunt omoloage pot fi numite regiuni
conservate, consensus sau canonice si reprezinta cea mai comuna alegere a bazei
sau amino acidului la fiecare pozitie.

Omologia proteinelor si ADN-ului este adesea concluzionatda pe baza
similaritatii secventelor, si asta in special in bioinformaticd. Spre exemplu, in
general, daca doud sau mai multe secvente au o secventa de ADN aproape identica
este probabil ca ele sa fie omoloage. Oricum este posibil ca similaritatea secventelor
sd nu provind din apartenenta la un ancestor comun si secventele scurte pot fi
similare accidental sau secventele pot fi similare deoarece ambele au fost selectate
pentru a fi legate la o anume proteind cum ar fi factorul de transcriptie®; asemenea
secvente sunt similare dar nu omoloage. Exista multi algoritmi pentru a clasifica
secventele de proteine In familii de secvente care sunt multimi mutual omoloage.

1.2.2. Motiv al unei secvente

Motiv al unei secvente este numitd o secventa model de nucleotide sau
amino acizi care este destul de raspanditd si are sau se presupune a avea o
semnificatie biologica. Motivele au fost descoperite prin studierea genelor similare la
diferite specii.

In cadrul unei secvente sau baza de date de secvente, cercetatorii cauta si
gasesc motivele folosind tehnici bazate pe utilizarea calculatoarelor. Asemenea
tehnici apartin disciplinei numite bioinformatica.

® Transcriptia (in geneticd) este procesul prin care o secventd de ADN este copiatd din punct de
vedere enzimatic de catre un ARN polimerizat pentru a produce un ARN complementar. Sau, in
alte cuvinte, transferul informatiei genetice de ta ADN la ARN. in cazul proteinelor, codificarea
ADN, transcriptia este inceputul procesului care in mod ultimativ conduce la translatarea
codului genetic in proteine sau peptide functionale.

BUPT



1.2. - Elemente in analiza secventelor biologice 27

1.2.3. Aliniament

Respectdand definirile din [WIKI'05f], aliniamentul secventelor este un
aranjament de doud sau mai multe secvente, subliniind similaritatea lor. Secventele
sunt presdrate cu gap-uri (care sunt amino acizi sau secvente de amino acizi lipsa si
sunt de obicei marcate cu linii) astfel ca oricand este posibil, coloanele rezultate in
urma alinierii contin caractere identice sau similare din secventele implicate:

gap
tcctctgcctctgccatcat—--caa ccccaaagt

CLOETTE FEOEE POeEr TR e
tcctgtgcatctgcaatcatgggcaaccccaaagt

De obicei se studiaza evolutia secventelor care provin de la un ancestor
comun, in special secventele biologice cum ar fi cele de proteine sau ADN.
Nepotrivirile din aliniament corespund mutatiilor iar gap-urile corespund inserarilor
sau stergerilor. Aliniamentul secventelor poate fi folosit pentru studiul evolutiei
limbajului sau similaritatii dintre texte. Termenul de aliniament al secventelor poate
de asemenea sa se refere la procesul de construire al unui asemenea aliniament sau
de cdutare a unor aliniamente semnificative intr-o baza de secvente posibil
neanrudite.

Aliniament pentru perechi de secvente

Metodele de aliniament ale perechilor de secvente sunt preocupate de
gasirea intervalelor de aliniament local sau global ale secventelor de proteine
(amino acizi) sau ADN (acizi nucleici). In mod frecvent, scopul acestora este de a
gdsi omologii sau inrudiri ale unei gene sau produs al unei gene intr-o baza de date
de exemple cunoscute. Aceasta informatie este utila in a raspunde unei mari
varietati de fintrebari biologice. Cea mai importanta aplicatie a intervalului de
aliniament este identificarea secventelor cu structuri sau functii necunoscute. O altd
utilizare importanta o reprezintad studiul evolutiei moleculare.

Aliniamentul multiplu

Aliniamentul multiplu este o extensie a aliniamentului perechilor de intervale
pentru a incorpora mai mult de doud secvente. Metodele de aliniament multiplu
incearca sa alinieze toate secventele dintr-un set specificat. Aliniamentele ajuta la
identificarea regiunilor comune dintre secvente. Existd cateva abordari pentru
crearea aliniamentelor multiple de secvente, una dintre cele mai populare fiind
strategia de aliniament progresiv utilizata de familia de programe Clustal (a se
vedea in capitolul 3-5).

Not3: Aliniamentul multiplu al secventelor este o problema dificila din punct de
vedere computational si este clasificata ca o problema NP-hard (Non-deterministic
Polynomial-Time hard).
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Aliniamentul global

Aliniamentul global dintre secvente este un aliniament in care toate
caracterele din secventele comparate participa la aliniament. Aliniamentele globale
sunt cel mai utile pentru gdsirea secventelor celor mai inrudite. Deoarece aceste
secvente sunt de asemenea usor de identificat prin metode de aliniament local,
aliniamentul global este oarecum discriminat ca tehnica.

Aliniamentul local

Metodele de aliniament local cautd regiuni inrudite in cadrul secventelor — cu
alte cuvinte ele pot s3 consiste dintr-un subset de caractere aflat in fiecare
secventa. Spre exemplu, pozitile 20-40 ale unei secvente. A pot fi aliniate cu
pozitiile 50-70 ale altei secvente B.
Aceasta este o tehincd mai flexibild decat aliniamentul global si are avantajul ca
regiuni inrudite care apar intr-o ordine diferitd in cele doud proteine pot fi
identificate ca inrudite. Aceasta nu este posibil insd cu o metoda de aliniament
global.

Aliniamentul structural

Un mod posibil de a valida aliniamentul secventelor este de a utiliza
aliniamentele structurale unde este posibil. Aliniamentul structural este o forma de
aliniament care
incearca sa stabileasca echivalente intre doua sau mai multe structuri de proteine pe
baza plierilor lor. Deoarece structura proteinelor este mai conservata in timpul
evolutiei decat secventa asa dupa cum afirma biologul Cyrus Chothia si cercetatorul
Arthur Lesk in 1986 [LESK’86], aliniamentele structurale pot fi mai de incredere
pentru distante evolutionare lungi, cand secventele diverg asa de mult incat simpla
comparare a secventelor nu poate detecta similaritatea lor. Oricum, cu toate ca
aliniamentele structurale sunt utile, ele sunt complet artifactuale.

1.2.4. Similaritatea secventelor biologice

Similaritatea a doud sau mai multe secvente biologice poate fi privita din

perspectiva asemandrii functionale care la randul ei, este strins legatd de
asemanarea structurald a secventelor biologice. Una dintre cele mai importante
masuri de similaritate este distanta editatd dintre amino acizii a doud secvente.
La prima vedere, decizia ca doua secvente sunt similare nu este diferitd de decizia
conform cdreia doud siruri de text sunt similare. O multime de metode pentru
analiza secventelor biologice este, prin urmare, inradacinata in stiinta calculatoarelor
unde existd o literatura extensivd in metode de comparare a sirurilor de caractere.
Conceptul de aliniament e crucial. Evoluand, secventele acumuleaza insertii si
stergeri precum si substituiri. Prin urmare, inainte de a evalua similaritatea a doua
secvente in general se incepe prin cdutarea unui aliniament plauzibil intre ele
(DURB'98].
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Apropape toate metodele de aliniament gasesc cel mai bun aliniament
dintre doua siruri urmand unele scheme/planuri de calcul. Deoarece se doreste un
algoritm de calcul care sa ofere cel mai probabil aliniament biologic avand scorul cel
mai mare, se ia in considerare faptul ca evolutiile biologice au istorii evolutionare,
structuri 3D pliate, si alte caracteristici care limiteaza evolutia secventei lor primare.
Prin urmare, ca un adaos la mecanica aliniamentului si a algoritmilor de comparatie,
sistemul de calcul insusi cere o atentie separata putand fi foarte complex.

Pe baza similaritatii si/sau omologiei se construiesc familii de secvente care
partajeaza proprietdti comune. Ele sunt constituite fie prin analiza manuald a
specialistilor fie utilizand metode computationale.

1.3. Concluzii

Progresul rapid in cercetare legat de secvente genomice/proteomice ale
diverselor organisme, motiveaza nevoia de conceptualizare, analiza si in final
intelegere a informatiei stocate de aceste secvente. Datorita modului lor de
reprezentare textuald s-a deschis calea cadtre analiza asistatéd de calculator,
imbindnd cunostintele biologice cu cele matematice si informatice pentru a
eficientiza gasirea de raspunsuri la diverse intrebari biologice.

Dintre multiplele avantajele ale cooperarii intre aceste domenii ale stiintei sunt:
e Pdstrarea informatiei biologice sub forma organizata a bazelor de secvente;
* Posibiliteatea de explorare a unei cantitati imense de informatii in timp
scurt;
o Extragerea automatd de caracteristici pe baza comparatiei secventelor,
operatiune de altfel dificila si mare consumatoare de timp, prin analiza cu
metode biologice sau manuale.
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2. STADIUL ACTUAL AL TEHNICILOR DE
SIMILARITATE PENTRU SECVENTELE
BIOLOGICE

2.1. Metode de determinare a similaritatii secventelor
biologice

in definirea notiunii de similaritate, mai intdi depindem de notiunile de
similaritate intuitive si umane. Astfel, similaritatea este exact ceea ce credem noi cd
este [WATE'84]. Pe parcursul acestui capitol se va incerca ajungerea la o notiune
formal3d a ceea ce determinad ceva sa fie mai similar cu un lucru decét cu altul.

Considerand secventele ACTCCG si ACACCG, ele par a fi similare. De fapt se
observd cd simpla inlocuire a lui T cu un A este suficientd pentru a obtine a doua
secventd. Pentru definirea similaritatii, este utila mai intai introducerea notiunii de
~distantd” dintre doud siruri. Astfel, distanta dintre doud siuri este zero daca ele
sunt identice si creste daca ele devin mai disimilare [WATE'84].Un mod de a defini
distanta dintre doud siruri este de a se observa cantitatea de schimbdri care este
necesara de a se aplica unei secvente pentru a o obtine pe cealalta. In cazul in care
trebuie sa inlocuim T cu A din exemplul anterior, distanta dintre cele doua secvente
va fi 1 (daca inlocuirea poate fi consideratd unitatea de masura). Se poate merge
mai departe la prezentarea altor modificari cum sunt ,inserarea” si ,stergerea”.
Inserarea are loc atunci cdnd se insereazd una sau mai multe litere in secventd (la
anumite pozitii) iar stergerea atunci cand stergem anumite litere aflate Tn anumite
pozitii. Inlocuirea insdsi poate fi consideratd ca o stergere urmata de o insertie dar
in termeni de complexitate computationald nu creeaza vreo problema in a considera
inlocuirea drept o unitate de schimb [WATE'84].

2.1.1. Distanta de editare si similaritate

Aceasta distantd de editare este definita in general ca numarul minim de
schimbari efectuate asupra unei secvente pentru a o aduce exact in forma celeilalte.
Spre exemplu, sirul ACCTGA devine AGCTA prima data prin inlocuirea celei de-a
doua litere, C, cu G si apoi stergdnd G din a cincea pozitie. Astfel, distanta de
editare dintre cele doua siruri este 2.

In [WATE'76] este facuta urmadtoarea formulare: fie S setul de cuvinte finite dintr-un
alfabet, incluzand cuvantul vid sifiet = { T| T:S 2 S } un set de transformari
care include transformarile identice. Interesul este in transformarile Ty,T5,..., Ty din ©
astfel incat

Ti0Ty0..0T, (a) = b. (2.1.1-1)

Cand ponderi nenegative sunt asociate transformdrilor, atunci suma minima
a ponderilor T,0T, o...0T (a) = b poate fi vazutd ca distanta de la o secventa a la o
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alta b. Aceasta este descrisd in mod explicit in [WATE'76] si, cu o simetrizare
evidentd, este obtinut un spatiu metric. Cazuri interesante apar cand t este
restrictionat la seturi specifice de transformari si ponderi specifice. Spre exemplu,
este important in ce mod exista sau nu algoritmi eficienti.

Pentru mutatii, insertii si stergeri, aliniamentul corespunzator sumei minime
de ponderi ar trebui s3 fie afisat atata timp cat fiecare element al secventei nu este
in mai mult de un singur eveniment evolutionar. Lasand d(x,y) sa fie ponderea
substitutiei y pentru x, chiar avand d(x, x)=0 pentru toti x, nu face din suma
aliniamentului minim de ponderi o metricd. Dacd d(*.*) este o metricd pe multimea
de litere, atunci Sellers in [SELL'74b] aratd ca rezultd o metrica pe S. In acest caz
poate fi afisat aliniamentul.

O aboradare a Iui Needelman si Wunch in [NEED'70], prezintd un algoritm
pentru maximizarea numarului de potriviri minus numarul de inserari si stergeri.
Acesta este referit ca un criteriu de similaritate maximad n timp ce, cel amitit
anterior este un criteriu al distantei minime. Legarea conceptului de distantd cu cel
de similaritare este important in psihologie [SHEP’80], iar relatia dintre ele este de
asemenea importantd in acest context. Uneori, este folosit d(x, y)<O0 iar minimul
rezultat referit ca distanta. In [WATE'84], distanta este rezultatul minimizarii
ponderilor nenegative, cu d(x, x)=0. Situatii cu d(x, y)<0 pot fi numite similaritate
negativa.

Fiecare substitutie sau pereche (a;, b;) intr-un aliniament corespunde uneia
cu k = 1,2,...,16 perechi (AA), (A, T), ..(G,G) si are o similaritate a, 20 sau o
distanta By 20.

Observatie: Operatiile de insertie si stergere sunt referite adeseori cu un singur
cuvant: indels.

Indels au fiecare o pondere datd w pentru similaritate sau x pentru distanta.
Aliniamentul similaritatii maxime coincide cu aliniamentul distantei minime daca si
numai daca

Bi = max(cnj)—ai pentrui=1, 2, ..., 16
1<j<16
Si
(2.1.1-2)

X=| max a; |/2+w.
1<j<16 J

Un rezultat mai general decét acesta poate fi gasit in [SMIT'81]. Problema legarii
distantei de similaritate presupune existenta unui criteriu general pentru similaritate
care sa poatd fi complementard unei distante metrice. Aceasta insd ramane o
chestiune deschisd, abordata separat de diversi algoritmi.

2.1.1.1. Similaritate versus distanta
Elementele matricelor de scoruri folosite pentru estimarea similaritatii

secventelor (vor fi tratate mai pe larg in sectiunea 2.1.2) specifica ponderea care
trebuie asociatd unei comparatii date prin:

BUPT



32 Stadiul actual al tehnicilor de similaritate pentru secventele biologice - 2

e Costu! inlocuirii unui reziduu cu un altul (distanta); sau o masura a
similaritatii pentru inlocuire.

o Distanta este in mod natural folositd pentru reconstruirea arborelui
filogenetic; similaritatea este folositd pentru cdutarea in baze de date.

e Logica algoritmului nu se schimba: maximizarea similaritatii este
fundamental aceeasi cu minimizarea unei distante.

e Matricele de distantd si similaritate sunt inter-convertibile prin unele
transformari matematice in conformitate cu aplicatia data.

2.1.2. Matrice de substitutie

In scopul evaludrii gradului de similaritate al secventelor aliniate sunt
necesare planuri de calcul care de cele mai multe ori se bazeaza pe matrice de
ponderi obtinute din analiza comportamentelor ce formeaza secventele. Alegerea
uneia dintre matrice poate influienta rezultatul analizei iar ca un alt aspect, ele
reprezintd o teorie particulara a evolutiei.

Un biolog cu o buna intuitie pentru proteine ar putea inventa un set de 210
termeni de calcul pentru toate perechile posibile de amino acizi dar este extrem de
util de a avea o teorie ghid pentru semnificatia scorului. Pentru exemplificare, vor fi
prezentate derivarea de scoruri de substitutie dintr-un model probabilistic. Fie o
pereche de secvente x si y, de lungime n si respectiv m iar x; este al i-lea simbol in
x si v, al j-lea simbol al lui y. Aceste simboluri vin din dintr-un alfabet A; in cazul
ADN alfabetul va fi format din 4 baze {A, G, C, T} si in cazul proteinelor din 20
amino acizi. Simbolurile din acest alfabet A vor fi notate cu litere mici ca a, b.
Secventele care vor fi aliniate simbolic se considera a nu avea goluri (,gap”-uri ),
astfel vor avea lungime egala.

Fiind data o prereche de secvente aliniate se doregte asocierea unui scor
acestui aliniament, care sd dea o masurd a probabilitatii relative ca secventele sa
fie inrudite sau complet divergente. Aceasta se realizeaza de reguld folosind modele
care asociaza o probabilitate unui aliniament pentru fiecare caz; prin urmare, se
considera raportul dintre cele doud probabilitadti.

Modelul independent sau aleator R este cel mai simplu. El presupune ca
o litera a apare independent cu o frecventd q,, si prin urmare probabilitatea celor
doud secvente este tocmai produsul probabilitatilor fiecirui amino acid:

P(x,y IRy =Tlay I1ay. . (2.1.2-1)
A

In modelul alternativ de potrivire M, perechile de reziduuri aliniate apar cu
o probabilitate de legaturd q,,. Aceastd valoare q,, poate fi consideratd drept
probabilitatea ca reziduurile @ si b sunt fiecare derivate independent dintr-un
reziduu original necunoscut c in stramosul lor comun (c poate fi la fel ca a si/sau b).
Aceasta da o probabilitate intregului aliniament de

P = : 1.2-
Oy IR) = Ilaxy, (2.1.2-2)
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Raportul acestor doua probabilitati este cunoscut ca grad de asociere numit in
literatura de specalitate si ,odds ratio”:
[Tip Px.y.
Pix,y|M X.Y; Xy
(v )= oL (2.1.2-3)
P(yIR) Tiay Tiay, 1 axay

Pentru a ajunge la un sistem aditiv de calcul, se ia logaritmul acestui raport numit
~log-odds ratio”:

S - Zijs(xi,yi) (2.1.2-4)
unde
p
s(a,b) = log| —22- (2.1.2-5)
SERTY

este log din raportul de probabilitate al perechii de reziduuri (a,b) care apare ca
pereche aliniatd, opusa uneia nealiniate.

Asa cum s-a dorit, ecuatia 2.1.2-4 este o suma de scoruri individuale s(a,b)
pentru fiecare pereche de reziduuri aliniata. Valorile s(a,b) pot fi aranjate intr-o
matrice. Pentru proteine, spre exemplu, ele formeaza o matrice de 20x20, cu s(a;,a;)
in pozitia /i, j in matrice, unde a;, a; sunt al i-lea si al j-lea amono acizi (in
numerotatii). Aceasta este cunoscuta ca matricea de scoruri sau matricea de
substitutie. Un exemplu de matrice obtinute in acest fel sunt matricele PAM gi
BLOSSUM.

Observatii:

Cand se considera matrice de scoruri se foloseste conventia conform cdreia
matricele au indici numerici ce corespund liniilor si colganelor matricei. Astfel, M,; se
refera la intrarea din prima linie si prima coloana. In general, M; se va referi la
continutul corespunzator liniei i si coloanei j. Pentru aliniamentul secventelor, se
asociaza fiecdrei litere din alfabet valori numerice.

Urménd abordarea Iui Wheeler in [WHEE'96], daca alfabetul este A={A; C;
G; T}, atunci A=1, C=2, etc. Astfel la M,, se va afla scorul dintre A si C . Deoarece
vor fi considerte diverse matrice de scoruri, ele vor fi distinse folosind diferite litere
ca Ry pentru matricea de inlocuiri, S;; pentru matricea log odds’, si asa mai departe.

Distanta dintre doua secvente este calculatd ca suma de diferente dintre
secvente. Diferentele se pot datora inserarilor si stergerilor de nucleotide sau amino
acizi (in functie de tipul secventelor comparate). In acest scop au fost dezvoltate
tabele de frecventd numite Percent Accepted Mutations sau matrice PAM care
masoara ratele de mutatii ale amino acizilor in cadrul familiilor de proteine.

7 Matricele log-odds sumarizeaz3 inlocuirile observate care au avut loc in timp ce s-au
conservat proprietatile esentiale a muitor familii de proteine.
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Exista mai multe tipuri de matrice PAM (PAM 2508, PAM 45) [DAYH'78]. Un alt tip de
matrice des utilizate sunt BLOSUM (Blocks Substitution Matrix) care sunt matrice de
substitutie derivate din observarea frecventelor finlocuirilor de amino acizi in
regiunile foarte conservate ale aliniamentelor locale fara discontinuitdti. Datele
pentru scorurile de substitutie in aceste matrice provin de la aproximativ 2000
blocuri de segmente de secvente aliniate caracterizéand mai mult de 500 de grupuri
de proteine inrudite [HENI'92].

2.1.2.1. Matrice de substitutie pentru nucleotide
1. Matricea identitate (similaritate)

ATCG
A1000O
TO0O100
C0010

G0O0O1
Pentru elementele in linia i pe coloana j: Sy =1, i=j; Sy =0, i#j

2. Matricea BLAST (similaritate)

ATCG
A 5-4-4-4
T-4 5-4-4
C-4-45-4
G-4-4-45
3. Matricea de Tranzitie/Transversie

ATCG

A0S551

® Numadrul 250 in PAM250 corespunde unei medii de 250 inlocuiri de amino acizi per 100
reziduuri dintr-un se de date de 71 de secvente aliniate [DAYH’78]. Cu cit este mai mare
numarul matricii cu atat este mai mare distanta evolutionald dintre secventele comparate.
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T5015
C5105
G1550

Folosirea unei matrice de Tranzitie/Transversie reduce “zgomotul” in comparatii de
secvente distante ca inrudire.

2.1.2.2. Matrice de substitutie pentru proteine

a) Matricea identitate

Ry =1, i=]
Sij = 0, |¢]

b) Matricea Codului Genetic, ce presupune un scor bazat pe numarul minim de
schimbdri de baze necesar pentru convertirea unui amino acid in altul
(matricea distanta contine costurile mutatiilor de amino acizi [WHEE'96]).

c) Caractaeristici Fizoco/chimice, care incearca sa cuantifice unele atribute
fizice sau chimice ale rezuduurilor si asigneaza arbitrar ponderi pe baza
similaritatii reziduurilor in proprietatea aleasa (ex. Matricea hidrofobicitatii
[WHEE™96] construitd din date hidofile (M. Levitt, J. Mol. Biol. 104, 59
[1976]) derivate de George et al. 1990, si prezentate in lucrarea: Mutation
Data Matrix and Its Uses, Methods in Enzymology 183, 333. )

2.1.2.3. Matricea “'Log odds”
qﬁ
Si' =log—— (2.1.2.3-1)
)|
ij

S este raportul a doua probabilitati: probabilitatea ca doud reziduuri, i si j sunt
aliniate prin descendenta evolutionara si probabilitatea ca ele s3 fie aliniate din
intdmplare.

e q; sunt frecventele cu care se observa alinierea reziduurilor i si j in secvente
cunoscute ca inrudite. Ele sunt derivate dintr-o "matrice a probabilitatilor de
tranzitie.”

pi §i p; sunt frecventele de aparitie a reziduurilor i si j in setul de secvente.
e ex., PAM250, BLOSUMG?2 si altele.

2.1.2.4. Matricea PAM(250)
Pasii parcursi:

1. Se aliniazd secvente care sunt cel putin 85% identice. in plus, se
minimizeaza ambiguitatile in aliniamente si numdarul mutatiilor identice.
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2. Se reconstruieste arborele filogenetic si se infera secventele originale (cu rol
de ancestor). Au fost folositi 71 arbori contindnd 1 572 schimbari.

3. Punctarea inlocuirilor acceptate prin selectia naturala, in toate comparatiile
de perechi de secvente (fiecare A; este frecventa cu care amino acidul j a
fost inlocuit de amino acidul j in toate comparatiile).

4. Se calculeazd mutabilitatea amino acizilor, my adica tendinta unui
aminoacid j de a fi inlocuit;

5. Se combina datele de la 3. si 4. penntru a produce o matrice a probabilitatii
mutatiilor pentru o distanta evolutionara PAM, in conformitate cu formula

My = 10 (2.1.2.4-1)
SA..
i Y

MD=1—ITIJ

6. Se calculeazad Matricea /og odds pentru scorurile de similaritate:
Se imparte fiecare element al matricei de mutatii M, la frecventa aparitiilor fiecarui
reziduu:

R.. =

— (2.1.2.4-1)
1} £
|

R este o matrice a inrudirilor matricei de asociere (a Relatedness Odds Matrix), f;
este frecventa reziduului /. Matricea Jog odds, S; este calculatda din matricea
inrudirilor de asociere , R; simplu, ludnd log din fiecare R;.

Familii diferite de proteine manifestd rate PAM diferite.

2.1.2.5. Proprietiti ale Matricei Probabilititilor de Mutatii

1. Suma Ilui my; pentru orice coloana j, este unu (trivial). A se nota faptul ca
probabilitatea cu care un amino acid se va modifica este de ordinul 1% pentru
fiecare amino acid. Probabilitatea ca el va ramane acelasi este de ordinul 99%
pentru fiecare amino acid.

2. Matricea Probabilitatilor de Mutatii (The Mutation Probability Matrix), M1,
definegte un element de schimbare evolutionara: anume, 1 PAM (Accepted Point
Mutation per 100 residues). Matricea poate fi folosita pentru a simula evolutia
prin folosirea unui generator de numere aleatoare pentru a selecta soarta
fiecarui reziduu in secventa in conformitate cu probabilitatea data in tabel.

3. Aplicarea succesiva a M1 pe o secventa rezultd in 2, 3, 4... PAM de modificari
evolutionare.

4. Matricea contine informatii compozitionale, atdta timp cat ea depinde de
frecventele relative ale amino acizilor din baza de secvente din care sunt deduse
potrivirile. Pentru cazurile extreme se obtin:
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a. Elementele matricei 0 PAM sunt 1 pentru M; si 0 pentru M;;
b. Elemetele « ale matricei PAM abordeazd o compozitie a amino
acizilor asimptotica.

Presupuneri in modelul PAM:
1. inlocuirile in fiecare pozitie depind numai de amino acidul din acea pozitie si
probabilitatea datd de tabel (model Markov).
2. Secventele comparate au compozitia medie a amino acizilor.

Surse de eroare in modelul PAM

1. Multe secvente se abat de la compozitia medie.

2. Inlocuirile rare nu se observé prea frecvent pentru a rezolva acuratetea
probabilitatilor relative (pentru 36 de perechi nu s-a observat nici o
Tnlocuire!).

3. FErorile in 1PAM sunt intensificate in explorarea la 250 PAM.

4. Procesu! Markov este o reprezentare imperfectd a evolutiei: Secventele
intrudite ca distante au de obicei insule (blocuri) de reziduuri conservate.
Aceasta implica faptul ca inlocuirea nu este egal probabild pe intreaga
secventa.

2.1.2.6. Matricea BLOSUM (Blocks Substitution Matrix)

Initiatorii acestui tip de matrice sunt Steven Henikoff si Jorja G. Henikoff
(1992) in lucrarea "Amino acid substitution matrices from protein blocks" aparuta in
Proceedings of Natural Academic Sciences in 1989.

1. Datele de start sunt blocuri conservate extrase dintr-o baza specializata de
blocuri si contin:
o Secvente aliniate, fara goluri (ungapped sequences);
o Prezintd un grad de similaritate foarte variatd dar masurile sunt
luate astfel ncat sa evite limitarea secventei de test cu secventele
. foarte inrudite care apar frecvent.
2. Inregistrarile inlocuirilor sunt facute direct prin consemnarea tuturor
perechilor de reziduuri aliniate f;; .

Frecventa observata a fiecdrei perechi este: qy = fiy/ (numarul total al
perechilor de reziduuri)

o Aceasta include cazul in care i = j (i.e. nici o inlocuire observata);
o Frecventa asteptatd a fiecarei perechi este in esentd produsul
frecventelor fiecadrui reziduu din setul de date.

3. Secventele similare dintr-un bloc, deasupra unui prag procentual de
similaritate, sunt grupate iar membrii ai grupului contribuie fractional la
intregistrarea finala. Aceasta etapa:

o Reduce numarul perechilor identice (AA, SS, TT, etc., potriviri) in
inregistrarile finale;

o Este intr-o oarecare mdsura analoga cu cresterea distantei PAM .

o Daca pragul de grupare este 80%, matricea finald este BLOSUM 80.
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o Gruparea la 62% reduce numarul de blocuri care contribuie la tabel
cu 25% - incd 1.25 x 1076 perechi contributante!

o Cea mai putin frecventd inlocuire a perechilor de amino acizi a fost
observatd de 2369 ori!

2.1.2.7. Noi matrice de scoruri

O actualizare a matricei PAM folosind metoda lui Dayhoff este propusa de
autori in [DAVI‘92] unde sunt marcate 59 190 mutatii acceptate in 16 130 secvente.

O altd matrice de scoruri rezultatd din aliniamentul intregii baze de date SWISS-
PROT pentru care s-au identificat 1.7 x1076 potriviri din secvente prin deductie de
6.4 la 100 PAM este propusa de Gonnet et al. in [GONN'92].

Alte matrice specializate de scoruri

o In [LEE'94] se propune crearea unei matrice “step-matrix” bazata numai pe
blocuri aliniate de receptori cuplati de G-Proteine in care elementele matricei

e sunt proportionale cu raritatea substitutiei. Constituie un avantaj excelent in
construirea unei filogenii coerente a larg divergentilor receptori ai G-
proteinei.

e Matrice pentru detectarea mutatiilor “frame shift”"care duc la noi secvente
codificate (sau care provin din erori de secventiere) [CLAV'93].

e Matrice de scoruri create din substitutii observate de reziduuri gasite in
medii structurale similare 3D[BORD'91].

2.2. Starea actuala in dezvoltarea unor noi metode de
similaritate

in aceastd sectiune sunt prezentate o varietate de metode oferite publicului
pentru exprimarea similaritdtii dintre secventele biologice. Datorita versatilitatii
acestor tehnici se va evita impunerea vreunui model de organizare a prezentdrii lor.
In schimb ele vor fi descrise succesiv in functie de ordinea lor cronologicad, incluzand
ideile principale, datele folosite, rezultatele si unele concluzii.

O abordare interesantd este intalnitda in [SJOL'96], unde este descrisda o
metoda pentru detectarea omologiei slabe dintre proteine utilizand modelarea
mixturilor Dirichiet. Densitatile incorporate sunt proiectate pentru a fi combinate cu
fecventele observate ale amino acizilor, in scopul formarii de estimari ale
probabilitatilor asteptate ale amino acizilor pentru fiecare pozitie intr-un profil HMM
sau orice alt model statistic. Backgroud-ul teoretic al acestei lucrari a fost stabilit Tn
publicatii anterioare [BERG'85], [SANT'89].

In [KATT'00], au fost selectate un set de 80 000 de proteine din baza de
date SWISS-PROT si analizate pentru repetitiile in tandem folosind tehnica alunecarii
ferestrelor (“sliding window techique”). Modelele observate ca se repeta au fost
analizate in privinta impactului pe care il au asupra structurii generale si functiei
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proteinelor. Rezultatele obtinute au fost organizate sub forma unei baze de date’
public accesibila.

Autorii in [ARSL’01] afirmd ca “algoritmul Smith-Waterman gdseste
aliniamentul local cu scor maximal dar este incapabil sd gaseascd aliniamentul local
cu gradul maxim de similaritate” precum si procentul maxim de potriviri. De
asemenea, este mentionat faptul ca inca nu exista un algoritm eficient care sa poata
oferi un rdspuns la intrebarea daca douad secvente partajeaza un fragment suficient
de lung avand un grad de similaritate mai mare de 70%. Ca rezultat, uneori
aliniamentele locale oferd un “mozaic” de fragmente bine conservate, conectate
artificial de fragmente slab conservate sau neanrudite. O remarcd similard a fost
facutd de zZhang in [ZHAN’99]. ElI spune cd asemenea cazuri pot conduce la
probleme in compararea secventelor genomice lungi si predictia comparativa a
genelor. Pornind de la aceastd motivatie, autorii din [ARSL’01] propun un nou
algoritm de comparatie al secventelor numit aliniament local normalizat (NLA) care
este capabil sa raporteze regiuni cu grad maxim de similaritate. Problema este
formulata sub urmatoarea forma: scorul s(I, J) al aliniamentului local ce implica
subsirurile I si J poate fi ajustat prin impartirea Iui s(I, J) cu lungimea totald a
regiunilor aliniate, s(Z, J)/(1I| + |J]). Problema NLA este astfel de a gasi subsirurile
I si J care maximizeaza s(I, J)/(}| I | + | J |) dintre toate subsirurile IsiJcu | I| + |
J | 2 T, unde T este un prag pentru lungimea generald minima a lui I si J. Cu
scopul de a fi important din punct de vedere biologic pentru aceasta problema,
autorii au introdus aici un obiectiv putin diferit sub forma s(I, J)/L( | I |+ |J]| + L),
pentru un parametru dat L. Ideea a fost de a controla normalizarea variind pe L si
au implementat algoritmul lui Dinkelbach [DINK'67] cunoscut ca programare
fractionalda, ce foloseste o metoda parametrica drept tehnicd de optimizare. Noua
metoda s-a dovedit a fi de 3-5 ori mai inceatd decit algoritmul standard Smith-
Waterman si sunt alti parametri care influenteaza rezultatele. Se concluzioneaza ca
nu o singurd alegere a lui L elimina toate efectele nedorite si releva toate
aliniamentele importante in acelagi timp. Totusi, autorii argumenteaza cd exista o
valoare a lui L cu care poate fi detectat, folosind algoritmul NLA, un aliniament
important daca are un scor normalizat suficient de mare.

In [ESKI'01], este gdsitd o motivatie biologicd pentru folosirea unui model
mixt de stramosi comuni pentru a estima probabilitatea de distributie din familiile de
proteine. Autorii considera metoda a fi mai buna decat mixturile Dirichlet deocarece
ea este “simplu de calculat pentru alfabete mari". Rezultatele experimentale sunt
evaluate folosind metoda ROC (folosita in sectiunea 5.5) si ele sunt comparabile cu
cele obtinute cu metodele anterioare. Munca fundamentald care descrie utilizarea
mixturilor de “ancestori” comuni in estimarea probabilitdtilor evenimentelor discrete
in secventele biologice este oferitad in [JAAK’00].

O metodd mai putin relevantd dar care utilizeaza continutul secventelor de
proteine este dezvoltatd in [SARK'02]. Ideea principald este de a extrage relatiile de
interactiune dintre proteine din texte stiintifice (ex. abstractele din MEDLINE)
inrudite cu descrierea proteinelor (ca si cum ar fi selectate de catre un expert).

° http://www.nci-india.org/trips
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Prin modificarea unui tool destinat procesarii limbajului natural, autorii construiesc o
analiz8 bazatd pe reguli pentru regdsirea datelor text necesare gdsirii proteinelor
similare, cu similaritatea exprimand notiunea de atribute functionale comune. Sunt
selectate chiar si proteinele care nu sunt similare structural dar sunt inrudite prin
faptul cd provoaca tipuri similare de dezordini neuronale. Rezultatul principal al
acestui studiu a constat in faptul cd, ruldand peste 70 de propozitii continand 40
predicatii marcate, au fost identificate 27 relatii de interactiune a proteinelor dintre
care 18 corecte. Prin urmare, procentajul nefavorabil (recall-ul) a fost 45% si
precizia de 67%. Concluzia finala a acestui studiu este ca toolurile lingvistice nu vor
putea niciodata substitui cercetarea medicala.

in [WU'03] autorii propun o noud tehnicd pentru compararea perechilor de
secvente biologice pe baza unor modele mici asociate cu regiuni bine conservate in
unele secvente de proteine. Aceste modele sunt folosite ca termeni index in
regdsirea informatiei (information retrieval) fara a considera gap-urile. In acest
sens, ei creazd grupuri de amino acizi similari dand fiecarui grup un cod. Pentru
fiecare secventd de patru amino acizi sunt create toate modelele posibile iar
similaritatea bazata pe aceste modele este masurata folosind oricare din
urmatoarele scoruri:

a) Si(p1, P2)= ¢ x Match(p,, p2)|/(|Pattern(p;)|+|Pattern(p;)I),
unde Match(p;, p2) este setul de modele partajat de secventele p, si py; ¢ este un
factor normalizator care este folosit cdnd se ignora lungimea proteinelor;

b)Sa(p1, P2)= ¢ x Match(p,, p2)| /(|Pattern(p;)|+|Pattern(pz}|)-
|Length(p;)+Length(p;)|, cand cele doua secvente de proteine se cer a avea aceeasi
lungime.

Aceasta metoda a fost aplicatd pentru a construi arbori filogenetici, pentru
gruparea proteinelor (proteins clustering) si predictia structurii secundare. Concluzia
este ca predictia structurii secundare folosind modele se pare sa depdseasca alte
metode existente; este usor de implementat si are o senzitivitate si specificitate
relativ. mare. In plus, mecanismul de codificare reduce numarul fragmentelor
candidate pentru a fi verificate.

In [CAMO'03] scopul este de a gasi similaritatile in structura bazelor de date
de proteine extrdgand vectori de caracteristici de triplete de elemente din structura
secundard (SSE) si acesti vectori de caracteristici sunt indexati folosind o structurd
multidimensionala de indecsi. Aceasta structurd de indecsi este folositd pentru a
inldatura automat din domeniul de cdutare toate proteninele potential
nepromitdtoare. Pentru restul de proteine este folosit un tool de cdutare de
aliniamente (numit VAST) pentru efectuarea aliniamentului perechilor [MADE'95].
Tehnica este numita de autori PSI (Protein Structure Index) si include un pas de
modelare statisticd pentru luarea deciziei de a considera sau nu proteinele drept
candidati in cautarea subsecventa. Experimentele au fost efectuate comparand
performatele lui PSI si VAST pe aceleagi date. Acestea arata ca noua tehnica este
mai rapida in timp ce se mentine aceeasi senzitivitate.

Un tip diferit de masuri de similaritate, ca tooluri pentru explorarea
ontologica a genelor, este folosit in [LORD'03]. Pe baza ontologiei genelor (GO),
descrieri ca functia moleculard, procesul biologic si componenta celulara sunt
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comparate via trei masuri de similaritate semantica. Tipul de date este adnotat si
provine din setul de date GO'° disponibil accesului public. GO reprezintd secventele
adnotate din cadrului unui graf aciclic (DAG - Dyrected Acyclic Graph ) ce consta
dintr-un numar de termeni reprezentati ca noduri in graf si conectati de muchii
reprezentand relatiile dintre ei. Termenii pot avea “parinti® multipli precum si mai
multi “copii®. Acest mod de manipulare a secventelor poate fi folosit pentru a
reprezenta toate bazele de date [LORD’03]. In aceasta lucrare experimentele au fost
realizate numai pentru acele asocieri care au fost identificate intre termenii GO si
proteinele din SWISS-PROT-Human. Toate masurile testate se bazeaza pe continutul
de informatie al fiecarui termen, care este definit ca numarul de aparitii in corpus al
fiecdrui termen sau termen copil si este exprimat ca probabilitate. Fiecare masura
foloseste continutul de informatie al “parintilor" partajati ai celor doi termeni
comparati. Remarcile concluzive sugereaza ca toate cele trei masuri dovedesc o
corelare puternica dintre similaritatea secventelor si similaritatea semanitica a
functiei moleculare si nici una nu se dovedeste a avea o superioritate clara fatd de
celelalte.

O abordare diferita a similaritatii este utilizata in [KRAS’04]. Autorii propun
folosirea metricii universale de similaritate (USM) pentru structurile proteinelor. Este
mentionat faptul cd aceastd metodd a fost introdusa si imbunatatita de [LI'01] si
[LI'03] respectiv, si se bazeazad pe conceptul de complexitate Kolmogorov. Pe scurt,
citez “complexitatea Kolmogorov este 0 masura obiectivd a cantitatii de informatie
continute intru obiect dat” si se mentioneaza ca o masura apropiata este
complexitatea Kolmogorov conditionata a lui o; fiind dat o, , descrisa de relatia:

K(°1|°2) = minﬂP,P a program and U(P,oz) = 01}, (2.2-1)

unde U este o Masina Turing Universalda, necesara pentru a produce un anume
obiect [LI'97]. Aceasta relatie este folosita pentru definirea distantei informatiei (ID-
Information Distance) dintre doud obiecte dupa cum urmeaza [KRAS'04]:

ID(01|02)= max{l((01|02),K(02|01)}. (2.2-2)

Similaritatea structurald dintre perechile de proteine a fost aplicatd pe patru seturi
de date diferite si toate distantele dintre perechi sunt stocate intro matrice de
similaritati care este apoi alimentata de un tool de grupare deja implemetat si public
accesibil’’. Dupd experimete extensive, concluzia a fost c§ USM este robust, poate
diferentia intre familii de proteine si sub-familii dar nu oferd vre-un indiciu despre
locatia exacta a (di)similaritatii de-a lungul celor doud secvente.

Folosind abordarea SVM (Support Vector Machines), metodele discriminative
sunt luate in considerare de cdtre autorii [SAIG'04], care le dovedesc a fi cele mai
eficiente metode pentru problema recunoasterii superfamililor in clasificarea
structurald a proteinelor in baza de date SCOP. Ei explicd performanta ridicatd a
SVM ca un rezuitat al functiilor nucleu (kernel-functions) folosite pentru a cuantifica

10 http://www.godatabase.org/dev
1 http://www2.biology.ualberta.ca/jbrzusto/cluster.php.
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similaritatea dintre secvente (ei propun notiunea de nucleu pentru sirul care este
adaptat secventelor biologice si este numit nucleu de aliniament local). Aceste
functii nucleu masoara similaritatea dintre doud secvente prin insumarea scorurilor
obtinute din aliniamente locale ale secventelor tinand cont de gap-uri.
Experimentele au fost efectuate folosind 4352 proteine din baza de date Astral'?,
grupate in familii si super-familii. Urmand procedura de marcaj din [LIAO’03] pentru
fiecare familie, domeniile proteinelor din cadrul familiei au fost considerate exemple
pozitive de testare si domeniile proteinelor din cadrul superfamiliei dar dinafara
familiei au fost considerate exemple pozitive de antrenare. Exemple negative au
fost luate dinafara clasei secventelor pozitive si au fost impartite aleator in seturile
de testare si antrenare. Evaluarea metodei a fost facutd folosind scorurile furnizate
de caracteristicile ROC si rezultatele de conciuzie ale autorilor au fost ca aceasta
metoda depdseste performantele altor metode considerate ,state of the art” si care
folosesc SVM.

Analiza semantica latenta (LSA) este o metoda bazata pe tehnica SVD (
Singular Value Decomposition). Ea este o abordare extrem de utild in procesarea
limbajului natural pentru generarea sumarelor (rezumatelor), compararea
documentelor, generarea de tezaure lingvistice si mai departe pentru regasirea
informatiei (information retrieval) [BELL'00], [LAND"98), [BOGA’'03a]. Modul in care
LSA captureaza relatiile conceptuale din text, pe baza distributiei cuvintelor in
documente, autorii In [GANA’04] 1l folosesc pentru capturarea propensitatilor
(tendintelor) structurii secundare in secventele de proteine, folosind diferite
vocabulare. Ei considera documentele d,,d,, ... dy; @ fi segmente nesuprapuse de
proteine pentru care sunt cunoscute categoriile structurale C,, C;, ..., Ca1 i ty, t2, ...,
tn2 Segmente de test nesuprapuse cu lungime cunoscuta pentru care trebuie prezisa
structura secundara. Structura secundara a datelor de test este prezisd folosind ca
metoda un model de clasificare kNN (k Nearest Neighbour). Pentru fiecare segmet
de test t;, similaritatea cosinus a Iui t; este calculata fata de toate segmentele de
antrenare d,,d;, ... dy; §i sunt identificate cele k segmente avand similaritatea cu

12 www.cs.columbia.edu/compbio/svmpairwise
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similaritatea Iui t; maxima. Aceste k segmete sunt kNN al lui t. Categoria prezisa a
lui t; este categoria structurald careia ii apartin cei mai multi kNN. Acest proces este
repetat pentru fiecare dintre segmentele de test. In experimente, autorii considerd
ca vocabular cei 20 de amino acizi, grupurile chimice si tipurile de amino acizi. Ca
documente ei folosesc structurile de: helix, fasii si rdsuciri (helix, strand and coil
structures) identificate in structura secundara a fiecarei proteine. Dupa metoda LSA
a fost folositd metoda VSM (Vector Space Model) pentru aceleasi modele gi date.
Subsecventele de proteine au fost tratate ca documente in matricea
vocabular/documente. Rezultatele sunt comparate folosind masurile: precizie si
recall preulate din teoria prelucrdrii/regasirii informatiei (information retrieval
theory). Autorii concluzioneazd ca alfabetele distincte diferd prin cantitatea de
informatie pe care o poartd. Astfel, helixurile si fagiile (helices and sheets) au fost
cel mai bine clasificate folosind LSA cu tipurile de amino acizi ca vocabulare, in timp
ce rasucirile (coils) sunt caracterizate cu o mai mare precizie cand amino acizii sunt
folositi ca vocabulare si pentru analiza se foloseste metoda SVM.

2.3. Tehnici de realizare a aliniamentului de secvente
biologice

in cele ce urmeazi vor fi considerate metode clasice de aliniament si
anume, cei mai larg aplicati algoritmi in cercetarea secventelor de gene/proteine. Pe
baza numarului de secvente implicate in aliniament, aceste metode sunt impartite in
algoritmi pentru compararea de perechi de secvente sau algoritmi pentru
compararea de secvente muitiple. O mare parte din temele acestui capitol urmeaza
descrierea ficutd de unul dintre fondatorii metodeleor de aliniament al secventelor
biologice, si anume Michael S. Waterman [WATE'84].

Combinatorica aliniamentelor

Fie secventele a= a;, a,, ..., a,, §i b= by, b,, ..., by, Un aliniament poate fi
produs prin cresterea lungimii fiecdrei secvente cu inserarea lui A. Daca lungimea
unui asemenea aliniament este L, atunci acesta ar putea fi scris

a a

* N *

* ¥

*
a

b3
b b, .. b,
unde subsecventa a*(b*) de elemente neegale cu A este a(b).
Interesul este in calcularea numarului de aliniamente. Daca acesta nu este prea
mare, atunci o cdutare directd este posibila pentru cautarea aliniamentelor optimale.
Dupd cum se va putea observa insa, numarul creste foarte repede.

Un aliniament a lui @ = ay, 8y, ..., @, cu b = by, b, ..., b, poate sfarsi in unul

din urmadtoarele trei moduri:

...ap ...an SOV
..\ ...bm ...bm
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(alinierea lui A peste A este eliminata deoarece nu contribuie cu vreo informatie).
Daca f(n,m) calculeaza configuratii generate de aliniamente terminate recursiv ca
mai sus, atunci

f(n,m) = f(n-1,m) + f(n-1, m-1) + f(n,m-1) .

Numerele generate de aceastd ecuatie recursiva sunt cunoscute ca numere Stanton-
Cowan [STAN'70], unde ele provin din calcularea volumului unei sfere de razd m in
n dimensiuni folosind metrica Lee. Asimptotele sunt date pentru o generalizare a
acestor numere de catre H.T. Laquer [LAQU‘81]. El aratd ca

F(n,n) ~ (1+\/3)2n+1\/ﬁ (2.3.-1)

Dupa o examinare atentd, s-a observat cd f(n,m) supracalculeazd aliniamentele sau
cel putin o definire rezonabild a aliniamentelor. Spre exemplu, cele doud aliniamente

AA AA
Si
AT TA

pot sd nu fie distincte intr-un sens biologic. Pentru a proiecta o recursivitate care nu
calculeaza dublu aceste stergeri ,tandem”, fie g(n,m) numdarul unor asemenea
aliniamente. Daca un aliniament se termind intr-un A exista trei posibilitati:

vee dp-1 dp ver @p-1dn ...A a,
. bp A .AA woobm O

si daca un aliniament se termind in by, exist3 trei posibilitati:

w..dan A .AA ... @p\.
<. bp.1 by eee bp1 by ... A by,
Prin urmare,

g(n, m) = g(n-1, m) + g(n, m-1) + g(n-1, m-1) - g(n-1, m-1)

sau
g(n,m) = g(n-1, m) + g(n, m-1),

0 revenire a caracterului mai simplu decat recursivitatea Stanton-Cowan.

Conditiile de limitd pentru recursivitatea adoptatd de [WATE’84] trebuie considerate
in aceasta faza.

Evident,

9(0, 0) = g(1,0) = g(0, 1) = 1,

astfel solutia explicita poate fi scrisad

g(n,m):(er). (2.3-2)

n
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Cu formula lui Stirling,

a(n,n) ~ 22" /(4vnn) (2.3-3)

pentru n = 1000, g(n, n) > 105“’° §i examinarea directd a tuturor aliniamentelor este
imposibila. Acesta este unul din motivele care a dus la dezvoltarea de algoritmi
eficienti.

2.3.1 Metode vizuale

Existd 0 metoda importantd de analizi a secventelor care este cel mai bine
descrisd de expresia ,doar uita-te la...”. Un analist poate observa o succesiune ca
GCGCGC... si sa gaseasca o caracteristicd de interes farad vreo metodd matematic3
sau computationala sofisticata. Este posibil s se formuleze o problema analiticd
dintr-o asemenea observatie: “Cat de probabila este observatia unui asemenea
eveniment in secvente aleatoare?” Un biolog este putin probabil surprins, informat
sau impresionat daca i se spune ca aparitia succesiunii GCGC... a fost neobisnuita.
In schimb, problema functiei regiunii GC capteaza atentia biologului. Doar privirea
secventelor poate fi utila.

Metoda , dot matrix” tradusa ca ,matricea punct” este o metoda vizuala larg
raspanitd care in general foloseste calculatorul. In acest caz, este formati o matrice
M = (my), unde m; = 0 daca al i-lea element al secventei a este diferit de al j-lea
element al secventei b altfel m; =1. Executia potrivirilor exacte arata ca diagonale
de elemente 1. Matricea punct a fost descoperitd independent de cateva ori, spre
exemplu Maizel si Lenk (1981), Novotny (1982), Harr et al.(1982), Jagadeeswaran
si McGuire (1982), Gibbs si McIntzre(1970).

Multe dintre aceste implementari filtreaza potrivirile pentru a afisa doar executia
unui element sau mai multe. Este posibild combinarea unor metode mai sofisticate
pentru filtrarea potrivirilor.

Metoda matricei punct este utila in localizarea regiunilor de mare potrivire
dintre doud secvente. Este normal astfel de a fi interesati de probabilitatea
distributiei celei mai lungi potriviri dintre doud secvente. Aceastd distributie va

permite analistului s3 localizeze potrivirile semnificative.

2.3.2. Algoritmi pentru aliniamentul perechilor de secvente

Problema obtinerii aliniamentului global optimal dintre doua secvente
permitdnd gap-uri a fost rezolvatd la inceput folosind un algoritm de programare
dinamicd. Metoda produsd este cunoscuta in analiza secventelor blolqglce ca
algoritmul Needleman-Wunch [NEED‘70], dupd numele celor doi autori. Ideea
principala este de a construi un aliniament optimal folosind solutii anterigare pgnvtru
aliniamente optimale ale unor subsecvente mai mici. Algoritmul a fost imbunatatit
mai departe de Sellers [SELL'74] si mai tarziu optimizat de O. (_Sotoh [GOTO'82]. 5

Cu intentia de a cduta cel mai bun aliniament local util pen;ru-aflarea daca
doud proteine impart un domeniu comun, pentru a compara sectiuni extinse ale
Secventelor genomice de ADN sau pentru a compara doua secvente foarte
divergente, a fost dezvoltat algoritmul Smith-Waterman  [SMIT’81a].

BUP

A i, i i

ST T o G A il Sl TR T Al ol NI A K AR s e



46 Stadiul actual al tehnicilor de similaritate pentru secventele biologice - 2

O metod3 alternativd aliniamentului, bazata pe algoritmi de programare
dinamica, foloseste modelul starilor automatului finit (Finite State Automata) si
utilizeaza tooluri interactive construite automat [SEAR95].

Metodelele de aliniament amintite sunt considerate corecte in privinta unui
scor optimal. Ele se bazeaza pe crearea dinamica a unor matrice si ca rezuitat
complexitatea timp este de ordinul O(nm), (i.e. produsul lungimii secventelor)
[DURB'98]. Aceasta inseamna ca pentru o baza de date mare de proteine/secvente,
timpul de executie poate deveni considerabil de mare. Pentru ajustarea acestei
probleme, au fost introduse tehnicile euristice. In aceste tehnici exista un
compromis intre acuratete si eficienta [LIAO’03]. Dintre cele mai cunoscute metode
sunt BLAST [ALTS90], [ALTS’97] si FASTA [PEAR'88]-[PEAR98], care au fost
dezvoltate pentru detectarea omologiilor in baze de date mari cu ajutorul scorurilor
obtinute din aliniamente locale. Ambele au fost incorporate in pachete de programe
accesibile public!¥14,

In toate tehnicile mentionate mai sus se cere o atentie suplimentara in
alegerea modelului de calcul al scorului de similaritate atata timp cat scorul total
asociat unui aliniament va fi o suma de termeni corespunzand diferentelor dintre
reziduurile perechilor aliniate plus termenii corespunzatori executiei operatiilor de
inserare/stergere. Schema de calcul incorporata este bazata pe una dintre matricele
de substitutie disponibile (fiecare avand propriile caracteristici). Cele mai populare
dintre ele sunt PAM, BLOSSUM, GONNET si matricea de identitate ADN. Semnificatia
scorurilor obtinute este calculatd facadnd comparatii cu un model Baiesian sau
folosind abordarea clasica a compararii statistice a valorilor extreme ale scorurilor
de potrivire [DURB'98].

Pentru o analizd mai detaliatda vor fi prezentate in continuare metodele cele mai
importante de aliniere a perchilor de secvente.

Problematica acestui subcapitol ar putea fi descrisa ca cea a ,gasirii
numarului cel mai mic” de pasi care s schimbe o secventd in cealaltd. Dacd cele
doud secvente ar fi formate din acizi nucleici: @ = a;, @, ..., a,, Sib = by, bs, ..., bm,
unde a, si b; sunt unul dintre nucleotidele adenina (A), timina (T), guanina (G) sau
citozina (C). Aceste secvente sunt cuvinte finite formate din cele patru litere ale
alfabetului folosit iar pasii mentionati mai sus corespund evenimentelor evolutionare
ce pot altera secventa. Cel mai simplu set de evenimente evolutioniste constd din
mutatii, unde o litera (sau mai multe) este substituitd de o alta si inserdri sau
stergeri unde o litera sau mai multe sunt inserate respectiv sterse.

Dacd a = AATAG, atunci o substituire a lui T pentru a, = A transformd a in b:

a = AATAG> b = ATTAG.

13 http://fasta.bioch.virginia.edu/
'4 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Class/BLAST/blast_course.short.html
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Aceastd corespondentd este aratata de obicei prin reprezentarea intr-un aliniament:

a: AATAG;
b: ATTAG.

Daca a4=A este sters, transformarea in ¢ = AATG este reprezentata de

a: AATAG;
c: ATTAG,

unde stergerea lui a,=A este indicata de un ,A” inserat in c. Prin corespondenta,
inserarea Iui C intre a3 si a4 este reprezentata prin

a: AATAAG
b: AATCAG.

Kruskal si Sankoff [KRUS’83] plaseaza aceste probleme intr-un context
general. O altéa formulare generald este in [WATE'76] care a mai fost amintitd si
presupune urmatoarele: Fie S setul de cuvinte finite dintr-un alfabet, incluzand
cuvantul vid si fie t = { T T : S 2 S } un set de transformari care include
transformarile identice. Interesul este in transformarile T,,T,,..., Tx din © astfel incat

Ti0T0..0T¢ (a) = b. (2.3.2-1)

Pe baza acestei exprimari pot fi formulate probleme variate. Pentru
problema celui mai mic numar de pasi trebuie cautat k minim unde r = {mutatii de
tipul unei singure litere, insertii si stergeri}. Functia obiectiv poate fi schimbata iar
setul de transformari marit. Existd un echilibru intre realitatea biologica si algoritmii
computationali.

Unul dintre algoritmii timpurii de comparare a sirurilor s-a datorat Iui
Levenstein [LEVE'66] cu toate cd munca sa nu a influientat dezvoltarile mentionate
in continuare. Lucrarile lui Fitch si Margoliash [FITC'67] si [FITC'69] au adus
problema compararii secventelor in atentia unui mare numar de persoane.

2.3.3. Metode fundamentale de programare dinamica

Un algoritm bazat pe programare dinamica furnizeazad o solutie elegantd
O(n~2), n fiind lungimea celei mai mari dintre cele doua secvente. Programarea
dinamicd este o tehnica algoritmicd ce foloseste cunostinte invatate din
subprobleme anterioare in calcularea solutiei unei probleme mai mari.

La inceput se apleleaza la intuitie in spatele programarii dinamice pentru calcularea
aliniamentului cel mai bun (in termenii distantei minime).

Pana acum, secventele @ = a;, @, ..., @, §i b = by, by, ..., by au fost folosite
pentreu a genera aliniamente,
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* * *
a1a2 aL
*x

x *
byiby .. by,

unde subsecventele de elemente a* si b* neegale cu A sunt secventele originale.
Pentru cazul similaritdtii si distantei, ecuatia de revenire pentru f(n,m) (din
introducerea sectiunii 2.3) este modificata pentru a oferi un mod eficient pentru
calcularea similaritatii si distantei.

Din punct de vedere istoric, aceste metode au inceput in biologie cu
Needieman si Wunsch [NEED’70] care au prezentat algoritmul descris in cele ce
urmeaza. Dupd aceea, Sankoff [SANK'72] si Sankoff si Sellers [SANK’73] gasesc
metode de programare dinamica pentru aliniamente optimale cu un numar dat de
indels. Sellers [SELL'74a,b] vine cu algoritmi pentru calcularea distantei D(a,b),
problema ridicatd de Ulam [ULAM'72]. Gordon [GORD’73] si Delcoigne si Hansen
[DELC’75] au contributii utile in compararea secventelor.Toate aceste metode sunt
incluse intr-o clasa de tehnici cunoscute ca programare dinamica ce a fost introdusa
de Richard Bellman. In Byers si Waterman [BYER'84] poate fi gasita o discutie
generala pe aceasta tema.

Considerand alfabetul {A, C, G, T, A}, largit pentru a include A, fie o functie
de pondere s(a, b) definita pe perechi de litere din alfabet. O functie de tipul folosit
de Needelman-Wunch este

1 dacaa=b,
s(a,b) =40 dacaa=b, azA,b=zA, (2.3.3-1)
-1.5 dacaa=b si unul dintre a,b = A.
Aici potrivirile primesc pondere pozitiva iar indels primesc ponderi negative.
Urmatoarele declaratii apar in [SMIT‘81b] unde dovezile merg de-a lungul ecuatiei

pentru f(n,m), asa cum a fost mentionat in sectiunea 2.3.
La inceput se defineste unde se ia maximul peste toate aliniamentele.

S(a,b) = max & s(a* b*) (2.3.3-2)
' k=1 ‘K'k e
Algoritmul Needleman-Wunsch
Fie

SOj =k% S(A,bk), 500 =0 ] Sio = kzijos(ak,A).

Daca Sij = (ala2 ...ai,blb2 ...bj), atunci

Sij = max{Si_Lj + s(ai,A), Si—l,j—l + s(ai,bj), Si,j—l + s(A,bj)}

Daca o functie distanta initiald d este specificatd pe {A, C, G, T, A}, atunci este
obtinut un rezultat similar. O asemenea functie este
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1 dacaa=b
d(a,b) =
0 dacaa=zb.

Se defineste, ca mai sus,

( ) A L ( X *)
Dla,b)= mlnkgld ak,bk (2.3.3-3)

Algoritmul Sellers

Fie  Dp; = éld(A,bk), Dgg =0  si Djg = kZijod(ak,A)

Dacd D;; = (ala2 ...8j,b4by ...bj), atunci
Dy =min, ; ; +dla,A) Dy ;4 +dlab;}o; 5y +dlab; )
Fiecare dintre cei doi algoritmi au timpul computational proportional cu

n m
2 Xl=nm. (2.3.3-4)
i=1j=1

Spatiul cerut pentru calcularea D(a,b) este min{n,m} dar D(a,b) este cateodatad cu
valoarea in afara setului asociat de aliniamente optime.

Existd doud tehinci de a produce aliniamente. Prima este de a salva pointeri
la fiecare (i,j) pentru a ardta care dintre D;.;;; D;i.1j.1; D;;1 sunt folositi in calcularea
lui D;; optim. Pointerii sunt salvati in timpul calculului inainte (forward) astfel, in
timpul parcurgerilorjnapoi (tracebacks), acestia pot fi urmati pentru a produce un
aliniament optimal. In cazutl in care exista optimi multipli, pointerii nefolositi pot fi
pastrati si in aceastd manierd (breath-first search with stacking), pot fi produse
toate aliniamentele optimale. In al doilea caz, daca pointerii nu sunt salvati,
recalculand care dintre Dy ;; Dijjs; D;jy rezultd in D;; va fi simplu de realizat dacd
matricea D este salvata. In oricare din cele doud cazuri, spatiul de stocare necesar
este O(nm).

2.3.4. Extensii ale metodelor de baza

Cele mai importante transformari ale evolutiei tratate n compararea
secventelor sunt mutatiile unei singure baze si cele determinate de indels. Pana
acum au fost tratate doar situatiile indels.

Metodele clasice de comparare a secventelor de AND au presupus ca secventele pot
fi numai “mutate” prin operatii care actioneaza individual asupra nucleotidelor i.e.
substitutii, inserari si stergeri. Mai recent insd, studii aditionale au considerat
rearanjarea evenimentelor genomice la scara largd cum ar fi inversiunile,
transpozitiile, si translocdrile. In continuarie se va extinde cazul pentru indels
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mai lungi si se va descrie o problemd a inversiunii lungi de segmente ale unei
secvente.

in timp ce indels a multe baze, fie 100, ar putea fi suma a 100 de baze
indels, explicatia probabild este ca a fost un singur eveniment. Intr-un studiu de
aliniament de parametri, Fitch si Smith [FITC'83] aratd ca pentru anume secvente,
sunt necesare indels mai lungi pentru a obtine aliniamentul corect. Ponderile indels-
urilor mai lungi nu ar trebui sa fie socotite ca suma de indels singulare.

Fie x, ponderea aleasd pentru un indel de k litere, k = 1. Urmatoarele
rezultate apar in [WATE'76]. Dacd x; < x; <... 5i d este 0 metricd in multimea
elementelor secventelor, atunci D este o metrica pe multimea secventelor.

Atunci,

Dj = m'"bu 1,17 d(aub ) m'”b i,jk * Xk i gi‘bi—k,j + Xy };

Un algoritm corespunzdtor va calcula un S generalizat.
Este important a se nota faptul ca timpul de calcul este marit cu

nm, 2 2
i=21j=1(l3)=0(nm +n m) (2.3.4-1)

Un algoritm O(n?), pentru doud secvente de lungime n = 1000, este un pret
semnificativ de platit pentru multiple indels. O abordare pentru a evita aceasta este
de a presupune X liniar. Acesta este,

Xy =a+ bk..

Pentru calculele structurii secundare aceasta presupunere este expluatatd in
[WATE'76] si [KANE'82]. Gotoh in [GOTO’82] (1982) derivd un algoritm inrudit
pentru x, liniar cu timp de executie O(nm). Taylor [TAYL'84] vine cu mai multe
rezultate pe linia deschisa de Gotoh. Desigur, dupd x; §i X, un asemenea Xy Se
comportd mai mult ca un indel singur. Este prin urmare de dorit sa se extinda
algoritmul, In mod special sa prelucreze functiile indel astfel incat

Xy = a + b log(k).

Aceasta a fost realizatda in [WATE'84] si are aplicatie in problemele de
structura secundara unde indels sunt analoge salturilor interioare si salturilor
ramificate. Algoritmul pentru x, concav are timp de executie O(nm).

Problema includerii inversiunilor este foarte interesantd. Interschimbatrea a
doua litere adiacente este o transformare propusa cu ajutorul computerelor. Wagner
[WAGN’83] a aratat ca aceasta transformare poate fi inclusd cu timpul de calcul O(a
n m 4°), unde

a < min {4 max d(a, b), 2x;}/y+1,
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unde y este costul transpunerii. Includerea inversiunilor lungi pare sa fie o activitate
dificila. In mod cert, aceste inversiuni au loc in secventele de ADN si ar trebui
incluse. O problemé relevantd pentru biologie este de a include inversiuni intr-un
algoritm unde existd un singur cost al inversiunii plus distanta dintre segmente.
Richard et al. [REIC'73], Wong et al. [WONG'74] si Cohen et al. [COHE'75] produc o
serie de algoritmi de programare dinamicd motivati de masina Turing si teoria
informatiei. Acesti algoritmi pot fi vazuti ca si cazuri speciale ale algoritmilor
generali de programare dinamicad [WATE'84].

Nota: O exemplificare a modului de aplicare al acestor algoritmi dinamici este
ilustratd in ANEXA 2.

2.3.5. Algoritmul de programare dinamica a lui Ukkonen

in timp ce algoritmul de programare dinamicd O(n?) este mult mai rapid
decéat forta brut3 a algoritmului O(2?"), el devine productiv pentru un n foarte mare.
E. Ukkonen [UKKO'83], [UKKO’84] vine cu algoritmi semnificativ mai rapizi pentru
calcularea distantei dintre doud secvente. Algoritmii, evidentiati in cele ce urmeaza,
calculeazad distanta s dintre secvente de lungime n si m, de-a lungul aliniamentului,
in timp si sptiu de stocare de O(s-min{n, m}) (cu spatiu de stocare de O(s?) in
unele cazuri). Daca nu este dorit nici un aliniament, stocarea este de O(s). Cel mai
rdu caz de comportament este echivalent cu algoritmul standard, cdnd pentru s cu
valoare micd Tmbundtatirea este dramaticd. Dacd nu este doritd nici o distantd mai
mare de un prag t atunci timpul nu este mai mare de O(t-min{n, m}).

Un algoritm similar in esenta cu cel al lui Ukkonen este propus de J.W.
Ficket [FICK'84], dar acesta din urmad nu este asa de eficient in termeni de timp.
(Ambii autori trateaza cazul pentru indels singulare.)

Ukkonen [UKKO’'83] prezinta algoritmul sau pentru neportiviri, indels
singulare, si transpuneri de 2 litere. Mai jos sunt aceleasi rezultate pentru nepotriviri
si indels multiple. Fie ca mai sus:

Dyj = m‘"ﬁ)i—1,j—1 + d(ai'bj)' E‘;i‘bi,j—k X, ) g?bi—k,j Xy }}

si se presupune d(a,b) =1 doar dacd a = b. Ukkonen demonstreaza o lema cheie
care se arata a fi adevarata pentru cazul general de indels multiple.

Lgma u-: Pentru t0§| (I, J), D,’j- 1< Di-1,j-1 < DU

Demonstratie: Demonstratia este prin inductie pe i+j. Partea stanga reiese imediat
din recursivitate. Daca D; = D, ;.; + d(a; ,b;) atunci urmreazd Dy < D;.;;.;. Altfel,
fara a pierde caracterul de generalitate, se presupune D; = Diy ; + Xx. Ipoteza
inductiei Implicé Di-k,j 2 D,-_(k+1)’j-1 astfel incat D,’.k,j 2 D,'_(k+1)/j.1 + X 2 Di-l, j-1 -

Lema U care este elementard, este cheia metodei lui Ukkonen. Ea declara ca
D;;.c este o functie a lui i nedescrescdtoare. Aceasta implicd o structurd pentru
matricea D;; : ea este de forma unei vai cu ridicaturi de-a lungul liniilor constante i-j.
Cea mai joasa ridicaturd este Dy, = 0. Mai jos, atentia este focalizatd pe limitele
schimbarilor cdnd D;isc = k se schimbd cu Dy j+14c = k+1.
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Se presupune ci toate indels au costul de 1, i.e. x, = k. Ideea de baza a
algoritmului lui Ukkonen [UKKO'83] este de a incepe la Dyp =0 si a se extinde de-a
lungul j - i = 0 pana cand D; = 1. In general, vor exista 2k + 1 limite ale regiunii D;
< k. Fiecare limitd j - i = ¢ este extinsd pana cand D; = k +1 (pentru i - j = c).
Extinderea limitei la k +1 poate fi determinatd din limitele pentru k, k - 1, ...5i teste
ale a, = b;. Aceastd procedurd este urmata pana cand este atins D, ,. Dacd Dym = s,
este clar cd nu au fost calculate mai mai mult de (2s +1)min{n, m} intrari. Este
suficient doar sd se stocheze aceste limite astfel spatiul necesar de stocare este

o(s°).

2.3.6. Aliniamente aproape optimale

Cu toate cd algoritmii localizeaza aliniamentele optimale, ponderile sunt
determinate de utilizator. Calibrarea ponderilor prin aliniamente deja cunoscute a fi
corecte poate fi facuta dar nici un set de ponderi nu poate fi considerat a fi absolut
corect. Chiar daca ponderile sunt corect alese, constrangeri biologice necunoscute
pot determina ca aliniamentul adevarat sa fie diferit de cel optimal, generat de
computer.

Prin urmare, o problema naturald este de a gadsi toate aliniamentele din
cadrul distantei optimale. Motivatia vine din faptul ca aliniamentul corect ar trebui
sa fie langa cel optimal si ca biologul sau cel care analizeaza secventele sa il poatd
recunoaste. Aceastd problema a fost solutionatd in [WATE'83] si primeste un
tratament mai general in Byers si Waterman [BYER’84].

In mod formal, problema este de a gdsi toate aliniamentele cu distanta sau
scorul de aliniament pana la € al distantei D, ,, dintre cele doud secvente a si b. Se
presupune ca toti D, , sunt calculati si stocat;.

La pozitia (i, j) se presupune o parcurgere inapoi {(traceback) de la (n, m) la
(0, 0) ce poate rezulta intr-un aliniament cu scor mai mic sau egal cu D, + €.
Scorul de la (n, m) la (i, j) dar fara a include (i,j), este de T;;. T,; este suma
posibilului aliniament non-optimal de a atinge (i,j). De la (i,j), ca de obicei, sunt
posibili trei pasi: (i-1,j), (i-1,j-1) si (i,j-1). Fiecare pas este intr-un aliniament dorit
dacé si numai daca

T,',j + d(a,', A) + Di—l,j < D,-,,m + £
Tl}j + d(ai, bJ) + Di-l,j-l < Dn, m+ &
T,"j + d(A, b,) + Di'lzf < Dn, m + E.

Aliniamentele multiple aproape optimale pot fi produse prin gruparea
directiilor neexplorate.

Un studiu al senzitivitdtii aliniamentului de secvente la ponderi si multiple
indels a fost reralizat de Fitch si Smith [FITC'83].
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2.3.7. Metoda regiunilor

O examinare a matricelor punct (abordate in sectiunea 2.3.1) poate sugera
construirea unei liste cu regiuni de potrivire. Atunci cand un aliniament este doar o
submultime ordonatd a unei asemenea liste, algoritmii pot fi divizati pentru gasirea
aliniamentelor optimale. Aceastd abordare trebuie s fi fost continuata de cateva
grupuri independente deoarece este importanta gasirea de regiuni lungi de potrivire.
Pentru predictia structurii secundare, Studnicka et al. [STUD'78] urmeaza o
asemenea directie. Martinez [MART'80], [MART'83] vine cu un algoritm mai
matematic, care de fapt adapteazd algoritmul s3au pentru structura secundard in
aliniament de secvente. O incercare de descriere a acestui algoritm va fi data in cele
ce urmeaza.

Pentru inceput este necesara o listé L de regiuni de potrivire. O regiune R
este definitd a fi un triplet de forma (w; /, j), care inseamna o potrivire a cuvantului
w care incepe la a; = b;. In alte cuvinte, daca | = |w| este lungimea cuvantului,

a; = bj r Giv1 = bj+1 PARERRRRTR s Qigl-l = bj+l-1 .

Pentru a obtine o asemenea lista, Martinez [MART'83] mai intdi concateneazd
secventele intr-una singurda S. El foloseste tehnica sortarii rapide a lui S folosind
ordinea lexicograficd. O prima sortare grupeazad toate elementele egale ale Iui S
impreund. A doua sortare opereaza asupra fiecarui asemenea grup de elemente
egale si grupeazd impreund elemente care sunt urmate de elemente egale in
secventa originala S. La sfarsitul celei de-a k sortari, doud elemente ale lui S
permutat vor apartine la acelasi grup daca si numai daca locatiile lor i gi j in sirul
original S sunt astfel incat elementele la locatiile /+1 si j+| sunt egale pentru | =
0,1,...k-1.

Dupa cum este aratat in Martinez [MART'83], viteza acestei proceduri de
sortare pentru a genera regiuni este, in cazul asteptat, de ordinul NlogN, unde N
este lungimea totala a secventelor concatenate. Procedura este, prin urmare,
comparabild in viteza cu metoda standard utilizatd de calculatoare pentru
construirea ,arborilor pozitionali” (position trees) pentru identificarea substringurilor
comune a doud sau mai multe secvente, asa dupa cum o descrie Aho, Hopcroft si
Ullman [AHO'74], dar are avantajul implementarii simple.

Pentru a ilustra conceptul arborelui de pozitie fie a = AATAATGCS, unde S
semnaleazad finalul secventei. Pentru fiecare i, /i =1 la 8, fie subsirul S cel mai scurt
subsir care incepe la i care nu apare altundeva in a. Acest subsir este spus c3
identificd pe i. Spre exemplu, pozitia /i = 4 este identificatd de AATG. Aceste
subsiruri de identificare sunt organizate intr-un arbore de pozitii care reprezinta
informatia:

Pozitia Identificand subsirul
AATA

ATA

TA

AATG

ATG

TG

G

NounbhWwWN-=
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8 Ccs
9 S

Cele n noduri terminale ale arborelui de pozitie pentru a = a,, a;, ..., @
constd din 1, 2, ..., n. Secventa de etichete pe muchii de la radacind spre nodul
terminal / este subsirul identificator pentru pozitia /. Arborele de pozitie pentru
lungimea secventei 8 de mai sus este reprezentat in Figura 2.3.7-1. Doua secvente
(sau mai multe) pot fi procesate simultan pentru a da un arbore de pozitie unde cea
mai lunga potrivire poate fi gdsita simplu.

O altd metodd pentru gdsirea rapida de regiuni poate sa se bazeze pe
conceptul de ,hashing” asa cum este folosit in problemele clasice de cdutare
lexicografica. Cea mai timpurie referintd este Dumey [DUME’56]. Descrisa mai
detaliat in Dumas si Nino [DUMA’82], idea de bazd a acestui concept este de a
asocia cu fiecare pozitie a unei secvente echivalentul numeric al lui k-mer incepand
cu acea pozitie. Echivalentul numeric este obtinut cu privire la alfabetul secventei ce
defineste baza unui sistem de numere. Astfel, un alfabet format din patru numere
dd un sistem de numere bazei patru, si pentru k fix existd 4 numere posibile.
Aceste numere pot fi folosite pentru a identifica pozitii ale unui vector de marime 4%
de liste ale pozitiilor locatiilor din secventa la care apare k-merul corespunzator.
Aceastd metoda este folosita de Wilbur si Lipman [WILB’83] in realizarea cdutarilor
rapide in baze de date, si aparent la fel de cétre Karlin et al. [KARL'83] pentru
gasirea repetitiilor exacte. Vectorul poate fi construit intr-un timp de ordinul N. Cele
mai lungi repetitii, si astfel regiuni, sunt gasite prin simpla imbinare a tuturor
repetitiilor de lungime k, iar viteza pare sa fie de ordinul N Jog N (sau ordinul N ?).

Figura 2.3.7-1, Arborele de pozitie pentru a=AATAATGC.
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Fiind datd lista regiunilor gasite de oricare dintre aceste metode, ele vor fi
+ utilizate pentru gasirea aliniamentelor optimale. Doua regiuni Ry = (wy; i1, j1) §i Rz =
(wa; i3, J2) se spune ca satisfac Ri< Ry dacd iy + twyl-1< iy sij,+ [wal -1 < J>
. Ry £ R, inseamna ca existd i, - iy - |w.| baze ale luiasij, -j, - |wi| baze a lui
b intre regiuni, si acel R, este stdnga lui R,. Trebuie data o formuld pentru ponderea
acestor baze care nu se potrivesc. Daca sunt x baze din a si y baze din b, fie z(x,y)
| aceasta pondere. Dacd nepotrivirile costd 1 si indels costd & cu 1 < 25, atunci o
alegere rezonabila pentru z(x,y) este

z(x,y) = |x-y|8 + min{x,y}.

Formula poate fi divizata pentru alte situatii si z(x,¥) = x + y poate fi folosita.
Fiecare regiune R poate fi consideratd a fi la sfarsit stanga al unui aliniament

optimal A(R), incepand cu R si continuand cu a, si b,. Fie D(A(R)) un scor al unui

asemenea aliniament. Optimizarea urmeaza din

D(A(R)) = min{w(k —i- |w|, | —j - |w]) + D(A(R*)) : R=(w: i, j) < R*=(w*: k ,1)}.

Algoritmii generali sunt cunoscuti cu timpul de executie O(|L]?).

O implementare a acestui algoritm a fost realizatd de catre Martinez si Sobel si

descrisa in Martinez [MART'83]. Ei produc de asemenea un aliniament aproape

optimal prin adaptarea ideilor din 2.3.6.

2.3.8. Localizarea segmentelor lungi de potrivire

Problemele din aceasta sectiune se centreaza pe cautarea de segmente cu
grad ridicat de similaritate care fac parte din doua secvente biologice. Exista doud
abordari de baza: cdutarea pentul potriviri lungi exacte sau pentru potriviri lungi
inexacte. Noi dezvoltdri in teoria probabilitatilor asista aceste cdutari.

2.3.8.1. Potriviri lungi exacte

Prima metoda eficienta pentru localizarea potrivirilor exacte a fost data de
Korn et al. [KORN'77]. Abordarea lor utilizeaza conceptul de arbore de pozitii
discutat deja. Aceeasi metoda poate fi folosita pentru a gasi repetitii lungi Tntr-o
secventd fixatd. Repetitiile vor partaja ramuri In arborele de pozitii. Spre exemplu,
in Figura 2.3.7-1, pozitia 1 este identificatd de AATA in timp ce pozitia 4 este
identificata de AATG, care implicd repetitia ,lunga” AAT. Korn et al. aranjeazd
subsirurile de identificare intr-o ordine lexicograficda pentru a gasi aceste repetitii
printre celelalte lucruri. Aceasta este o aplicatie directda si utild a stiintelor
computationale moderne pentru analiza secventelor biologice si cu precadere a
celor de ADN.

Algoritmul dat in Aho et al. [AHO’74] pentru construirea arborilor de pozitii
are cel mai dezavantajos timp de executie de O(n?) pentru o secventd de lungime n.
Timpul de executie este proportional cu numarul de varfuri (vertices=noduri) ale
arborelui. Oricum dacd literele cuvantului sunt independente si identic distribuite
atunci timpul de executie asteptat este O(n). De asemenea ei puncteaza existenta
unui algoritm care ruieaza in O(n) pentru toate intrarile.
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in lucrdrile lui Karlin et al. [KARL'83] si [KARL'84] se realizeaza analiza
secventelor prin localizarea repetitiilor directe lungi. Tehnica lor foloseste o metoda
de hashing si localizeaza toate repetitiile directe exacte.

O determinare teoretica a distributiei statistice a similaritatii a fost data.
Dacd M(n, m) este lungimea celei mai lungi regiuni de potrivire exacta dintre doua
secvente, atunci

E(M(n, m)) = log((1-p)nm+y/A- 1/2 + ri(n, m)+ o(1))
si
a?(n, m) = n%/6A\* + 1/12 + ry(n, m) + o(1),

unde p = P (doud potriviri aleatoare de nucleotide), log = log,;, , Y = 0.577... este
constanta Euler-Mascheroni, A=log(1/p) si ri(n, m) si r.(n, m) sunt mici. Se observa
cd o (n, m) este esential independenta de n i m. Acest rezultat este din Arratia et
al. [ARRA’84a]. Karlin et al. [KARL'84] declara un rezultat ce difera doar printr-o
constanta de acesta. De asemenea se poate consulta Arratia si Waterman
[ARRA’84b] pentru legi inrudite ale numerelor mari. Potrivirile dintre secvente sunt
considerate semnificative daca depdsesc E(M(n, m)) + 2 o.

Collins si Coulson [COLL'84] vin cu un algoritm de procesare paralela pentru
a produce matricea punct a tuturor potrivirilor de lungime mai mare sau egala cu un
prag fixat. Implementarea acestora accepta secvente de pana la 49152 baze si este
un indicator al rezuitatelor aplicarii noii tehnologii acestor probleme. Rezultatele
probabilitatilor anterioare pot fi folosite pentru fixarea pragului.

2.3.8.2. Potriviri lungi inexacte cu ajutorul programarii dinamice

Se considera probiema localizarii segmentelor similare dintre doua secvente
fara a cere segmentelor sa fie identice. Primul care a considerat aceastd problema a
fost Sellers [SELL'79], [SELL'80]. El defineste un interval I pentru a care seamana
cel mai bine cu b la modul general daca D(I, b) < D(J, b) pentru toate segmentele J
ale lui a. Sunt necesare ambele matrice: ,forward” si ,backward”. Una dintre
probleme este gasirea segmentelor de potrivire dorite din multele produse. Sankoff
si Kruskal [SANK’83] estimezd c& n* potriviri rezultd din secvente de lungime n.
Goad si Kanehisa [GOAD’82] modifica tehnica Iui Sellers. Erickson si_Sellers
[ERIC’83], discuta pe larg aceasta metoda si dau doud aplicatii non-triviale. In acest
articol, Sellers rafineaza analiza si vine cu un alt algoritm pentru gdsirea ,celor mai
bune segmente”. El foloseste conceptul de densitate de potrivire a lui Goad si
Kanehisa [GOAD’82] pentru gasirea celor mai lungi segmente ale unei densitati de
potivire recomandate. Similaritetea calculeaza

AAAA A
versus
AAAA A

ca patru potriviri versus una, atata timp cat distanta este zero in fiecare caz. Pentru
a filtra portiuni ale secventei cu potrivire negativa, se defineste Hj; a fi similaritatea
maximd a doua segmente care se termina in a; si b;, sau zero, indiferent care este
mai mare.
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Se definegte:
H; = max {0, S(ax ax+1 -85, byay41..b): 1 <x <igil Sy<j}.

In acest articol, Seller sugereazd faptul cad cele mai bune segmente sunt in
esentd segmente de maxima similaritate care:
(1) au similaritate non-negativa;
(2) au scoruri cel putin la fel de largi ca orice alt segment cu cai care se
intersecteaza si
(3) au scoruri cel putin la fel de mari ca niste valori izolate.
Smith si Waterman {SMIT'81a,b] au recomandat o procesare secventiald a matricei
H, gasind aliniament cu cele mai mari, apropiat de cele mai mari, etc. valori de
similaritate cu directii neintersectate. Dupa stabilirea algoritmului pentru H,
[WATE’84] vine cu un nou si mai complet algoritm pentru gdsirea de aliniamente
satisfacand recomandarile (1), (2) si (3) ale lui Seller.

Algoritmul Smith — Waterman

Fie Hp = Hpj=0pentrul <i<nsil <j<m. Atunci

1<k<j
1<k<i

Valorile care pot fi folosite pentru ponderi sunt

( ) 1 dacax =y
s\X,Y)=
-1/3 dacax=y

si
xx =1+ k/3.

O reducere in timpul de calculare de la O(n®) la O(n?) pentru functii liniare sau
concave de stergere pot fi obtinute ca in sectiunea 2.3.4.

Cand se construieste matricea H, se pun in stiva toate (i, j, Y)cu Y = H;si
H; =2 C = valoare extrema (cut-off value). Stiva este ordonata de ,>", unde

(i, )) > (k, ) daca:
(1) H; > Hyq sau
(2)H;=H;sii+j<k+1sau
(3 Hyj=H;,i+j=k+1sii<k.

In timpul parcurgerii inapoi, pentru unele intréri in stivd aliniamentele multiple
sunt rezolvate in modul urmator: daca doua aliniamente muiltiple se termina in (J, j),
si (k, I} o produce pe aceea care se termina in (i, j), daca: (1) i + j < k + 1, sau daca
(2) i+ j=k+ | atunci sii > k. Odata ce o parcurgere inapoi este completatd cu
succes, intrarile aliniamentelor in matrice sunt multiplicate cu -1, (i.e. aliniamentul
produs), si intrarea corespunzadtoare in stivd este inlaturata din stivd. Elementele
negative ale lui H nu sunt folosite in vre-unul dinte aliniamentele viitoare.
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Daca o intrare in stiva are un element negativ corespunzator al matricei, se
inldturd si se merge mai departe. Daca o parcurgere inapoi intdlneste un element
negativ al matricei ea nu se va putea continua. Daca cel mai bun aliniament generat
de departe are scorul = Y = C, atunci (/, j, Y) trebuie inlocuit in stiva ordonata.

Boswell and Mclachlan [BOSW’84] sugereazé de asemenea folosirea
valorilor similaritatii pentru localizarea segmentelor similare. Matricea lor directd
(forward) este calculata de catre formula

Fl, J) = s(a;, b)) + Amax {Fi.z,j.1 - W1, Fiy,jo1 s Fia,jo2 - Wi 3. (2.3.8.2-1)
Matricea inversa R este gasita prin inversarea secventelor. Atunci
M@, J) = F(i, J) + R(i, ))- s(a;, by).

Idea este ca M(i, j) este suma a s(a, b)) plus cdile ponderate cele mai bune care se
extind in orice directie. Parametrul Ae(0, 1) este un factor geometric de amortizare
(damping).

Problema distingerii valorilor statistice semnificative a

x

H = ma_xHiJ- (2.3.8.2-2)
B

este in mod evident importanta.
Arratia et al. [ARRA'84a] a aratat cad lungimea M(n,m) a celei mai lungi
potriviri intrerupta de k nepotriviri satisface relatia:

E(M(n, m)) = log(nm) + k log(nm) + (k+1)log(1-p) - log(k!) + k + y/A- 1/2
+ ry(n, m)+ o(1)

Si
o*(n, m) = n*/6A% + 1/12 + ry(n, m) + o(1),

unde p = P (doud potriviri aleatoare de nucleotide), log = Iogl,p , Y = 0.577... este

constanta Euler-Mascheroni A = log(1/p) si ry, r; sunt mici. Se poate folosi spre

exemplu H; 2 E(M(n,m)) + 20(n,m) pentru a decide care H;; sunt de intreres pentru

a fi produse. Se observa cad o(n,m) este inca odatd esential mdependenta de n si m.
Intr-un studiu empiric, Smith et al. [SMIT'84] arat3 c3, pentru

s(x,y): {1 dacax =y

-0.9 dacax=zy

si
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valorile lui E(H*) si 0 sunt
E(H*) = 2.5 log(nm)- 9
=178

unde Jog = log,,, ca mai sus.

Un rezultat asimptotic cum ca legea lui log(n) este de acord cu indels
precum si cu nepotrivirile este datda in Arratia si Waterman [ARRA’84a] (1984).
Studiul empiric raportat mai sus este o evidenta a robustetii acestei distributii.

2.3.8.3. Potriviri lungi inexacte folosind regiuni

Un algoritm pentru gasirea potrivirilor lungi inexacte si care nu foloseste
programarea dinamicd este propus de Korn et al. [KORN’77]. El are cateva
dezavantaje serioase care sunt punctate mai jos, dar este o metoda folositoare si a
fost larg raspanditd printre analistii secventelor biologice, a se vedea Queen et al.
[QUEE'82].

Algoritmul incepe la pozitia (/,j) unde a; = b; si @1 = bj.1 . Aceasta potrivire
de lungime doi este extinsa intr-o maniera recursiva, unde regulile pentru extindere
sunt:

(1) urmatoarele baze se potrivesc (i.e. aj+2 = bjs2 ),

(2) prin stergerea a 1, 2 sau 3 baze din secventa a existd o executie a 3
potriviri,

(3) prin stergerea a 1, 2 sau 3 baze din secventa b exista o executie a 3
potriviri sau

(4) prin nepotrivirea lui a., §i b, doud dintre urmdtoarele 3 perechi se
potrivesc. Programul lor nu cauta perechi (i, j) unde (a;, b;) sunt deja intr-o
regiune de identificata.

Sankoff si Kruskal [SANK’'83] remarca faptul cad aceasta metoda, cand
compara AACAAA si AAAAA, va gasi AACAAA si  AAAAAA, dar cu secventele
inversate nu va gasi aceasta regiune. Aceasta ar putea fi o proprietate nedorita.
Sankoff si Kruskal au remarcat de asemenea ca AACCGT si AACGT vor produce

AAC CGT
i
AAC CGT
Care au o baza in comun, in loc de

AACCGT AACCGT
si
AACAGT AACAGT

Timpul de executie al acestui algoritm pentru doud secvente de lungime n
este proportional cu n?. Constanta este mai mare decdt asteptarea unei variabile
geometrice aleatoare. Pentru baze egal probabile aceasta inseamna: constanta va
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depdsi 4. De cand algoritmii de programare dinamicd au o constatd de 3, aceasta
sugereaza putenic folosirea algoritmilor matematici mai rigurogi.

Metoda Wilbur-Lipman descrisd in sectiunea destinata cautarii eficiente in baze de
secvente (3.3.3) este de asemenea 0 metoda a regiunilor ce poate fi aplicatd acestei
probleme.

2.3.9. Aliniamentul perechilor folosind modele Markov
ascunse(HMMs)

Folosind teoria HMM, a fost dezvoltat un anume HMM care modeleaza
perechi aliniate de secvente. Aceasta abordare ofera unele moduri de estimare a
acuratetii unui aliniament si calculeaza scorul care exprima similaritatea fara a referi
un aliniament particular. HMM-urile specifice se bazeaza pe conceptul de FSA (Finite
State Automata) care sunt folosite pentru aliniamentul perechilor de secvente ca
descriptori convenabili ai unor algoritmi de programare dinamicd mai complecsi.
Este executatd o transformare in care toate alternativele sunt ponderate
probabilistic. Acest punct de vedere ofera posibilitatea de a calcula similaritatea a
douad secvente independent de orice aliniament specific. Algoritmii inclugi in aceasta
categorie cuprind: algoritmul Viterbi pentru perechi de HMM, calcularea ,inainte”
(forward calculation) pentru perechi de HMM si calcularea ,inapoi” (backward
calculation) pentru perechi de HMM. O descriere detaliatd a acestora poate fi gasita
in [DURB'98].

Utilitatea profilelor HMM este extinsa la cautarea familiilor de secvente,
permitand celor preocupati de biologia computationald sa infere aproape de trei ori
mai multe omologii decat oricare alt algoritm simplu pentru perechi de secvente
[PARK'98].

Dintre toolurile disponibile care folosesc profile de HMM sunt SAM!®
(Sequence Alignment and Modelling System) si cele accesibile pe serverul HMMER?S,
care este o implementare de software specializat pe profile HMM pentru analiza
secven;glor de proteine distribuita gratuit.

In aliniamentul de perechi folosind modele Markov ascunse (HMMs) se
presupun 3 stdri, in care M corespunde stdrii de potrivire si dou stdri ce corespund
inserdrilor si care vor fi notate cu X si Y in urmatoarea figura.

15 http://www.cse.ucsc.edu/research/compbio/HMM-apps/HMM-applications.htm!
16 http://bioweb.pasteur.fr/seqanal/motif/hmmer-uk.html
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_S(Xi/ y])

-s(x, y;

-s(x;, ¥j)
-e

Figura 2.3.9-1. Diagrama unui automat cu stari finite pentru un aliniament cu gap

1-25

Figura 2.3.9-2 . Modelul probabilistic corespunzator diagramei unui automat cu stari finite
pentru un aliniament cu gap din figura anterioara.

Relatiile de recurentda pentru actualizarea valorilor acestor stdri in matricea de
programare dinamica sunt:

vMGi-1,5-1),
VM(i,j)=s(xi,yj)+ max{vX(i-1,j-1), (2.3.9-1)
VY(i—l,j—l);
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M . .
-4y —dl
Vx(i,j)=max v (' 11)
vX(i-1,5)-e;
v vM(i,i-1)-4,
\) (i,j):max v
v'(i,j-1)-e.

Aceste ecuatii sunt corespunzatoare aliniamentului global. Pentru
aliniamentul local se intervine cu observatiile adecvate privind modificarile necesare.

Asa dupd cum se poate observa din figurile anterioare, sunt necesare doua
seturi de schimbdri asupra unui FSA pentru a-l transforma intr-un HMM. Mai intai
trebuie date probabilitdti pentru emiterea de simboluri din stari precum si pentru
tranzitii intre stari. Spre exemplu, starea M are distributia probabilitatii de emisie pap
pentru emiterea unei perechi aliniate a:b, si stdrile X si Y vor avea distributii g,
pentru emiterea simbolului @ opus unui gap. Deoarece starea X emite simboluri x;

din secventa x, se va scrie q in interiorul cercului ce reprezinta starea X. De

asemenea, probabilitdtile de tranzitie dintre stari, trebuie sa satisfacd cerinta ca
suma tuturor probabilitdtilor pentru toate tranzitile care pleaca dintr-o stare sa fie
unu. Permitand simetria, exista doi parametri liberi pentru probabilitatile de tranzitie
intre cele trei stari principale. Se noteaza forma de tranzitie de la M la o stare de
insertie (X sau Y) cu §, iar probabilitatea ramanerii in starea de inserare cu .

Oricum, modelul rezultat din figura a doua nu generaza un model complet
care sa ofere distributia de probabilitati peste toate secventele posibile. Pentru
aceasta este necesara definirea unei stari de Begin si End asa cum o ilustreaza
Figura 2.3.9-3. Ca efect, acestea formalizeaza conditiile de initializare si terminare
necesare pentru algoritmii de programare dinamica [DURB’'98]. Dupd cum se explica
in [DURB'98] aranjamentele mai complexe a starilor de Begin si End pot corespunde
aliniamentelor locale sau altor tipuri de aliniament. Adaugarea unei stari End
explicite introduce nevoia unui alt parametru, probabilitatea unei tranzitii in starea
de End, care acum se presupune a fi aceeasi pentru fiecare din M, X si Y si este
notata cu 1. Ca efect, aceasta va determina lungimea medie a unui aliniament dintr-
un model. Pentru moment, se vor stabili tranzitiile de la starea Begin ca fiind
aceleasi cu cele de la starea M (se putea spune si ca se porneste in M, dar se
recurge la aceasta forma pentru a clarifica faptul ca atat initializarii cat si terminarii i
se pot da considerente independente.)

Aceasta metoda ne oferd un model probabilistic foarte apropiat de HMM.
Diferenta consta Tn faptul cd in loc sa se emitd o singurd secventd se emite un
aliniament de perechi. Modelul astfel construit este referit ca pereche HMM pentru a
fi distins de alte timpuri standardizate care emit secvente singulare.

Asa cum un HMM standard poate genera o secventa, aceastd pereche HMM
poate genera o pereche aliniata de secvente. Aceasta se realizeazad pornind din
starea de Begin si cicland asupra urmatorilor doi pasi: (1) ia urmatoarea stare in
conformitate cu distribuirea probabilitdtilor de tranzitie pardsind starea curentd; (2)
ia simbolul unei perechi ce va fi addugatd aliniamentului in conformitate cu
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distributia de emisie in noua stare. Procesul se opreste cand o tranzitie este facutd
in starea de End.

§

Figura 2.3.9-3. Versiunea probabilistica integrala a figurii anterioare

Deoarece fiecare pas are probabilitdti se poate, de asemenea, pdstra
probabilitatea totald de generare a unui aliniament particular pe care l-am produs.
Acesta este doar produsul probabilitatilor fiecarui pas individual.

2.3.9.1. Cea mai probabila cale - aliniamentul FSA optimal

Algoritmul Viterbi permite gasirea celei mai probabile cadi intr-o pereche
HMM fiind date secventele x si y. Forma corectd pentru perechea globald HMM din
Figura 2.3.9-3 este dupa cum urmeaza. Pentru a face ecuatia mai simpla, se
defineste starea de Begin cu M. De asemenea, se folosesc simboluri cu litere mici
v*(i,j) pentru valorile de probabilitate si cu litere mari V*(ij) scorurile log-odds
(care simbolizeaza valorile probabilistice asociate, calculate de reguld ca logaritm
natural sau in baza 2 din q;/p; p; (a se vedea detalii in sectiunea 2.1.2.3.) Algoritmul
Viterbi in termeni probabilistici este urmatorul.

Algoritmul Viterbi pentru perechi HMMs
Initializare:
VM0, 0)=1. Toti ceilalti v*(i, 0), v*(0,j) sunt setati la 0.

Recurenta: i=1,...,n, j=1,....m;

BUPT



64 Stadiul actual al tehnicilor de similaritate pentru secventele biologice - 2

(1-25-7WM(-1,i-1),
vM(i,j)= pxiyjmax (l—E—T)VX(i—l,j—l),
(1-e-tW (i-1,5-1)

(2.3.9.1-1)
svM(i-1,

Ny

vx (i, j) = qximax

p—

ev (i-1,3)

avM(i,5-1

evX(i,j-1

N

’

vY (i, j) = qyjmax

\./

(

Terminare:
vE = rmax{y™ (n,m),vX (a,m),v¥ (n,m))

Pentru gasirea celui mai bun aliniament se pastreaza pointerii si se parcurge

drumul fTnapoi. Desigur, pentru obtinerea aliniamentului insusi se pastreaza
reziduurile emise la fiecare pas din traiectorie pe timpul parcurgerii inapoi precum si
secventa de stari.
Cu toate c3 este evident faptul cad ecuatiile de recurenta ale algoritmului Viterbi
pentru perechi HMM au aceeasi forma ca si cele pentru versiunea automatului cu
stari pentru aliniament de perechi, este utild urmarirea formei exacte de
corespondenta.

Mai intdi trebuie transformate in rapoarte log-odds cu raportare la modelul
aleator. De fapt acum se are un model probabilistic complet pentru aliniamentul in
cauzd si trebuie de asemenea unul pentru modelul aleator cu o conditie de
terminare corespunzatoare. Pana acum s-a ignorat faptul cd modelul aleator nu
poate produce secvente de lungime variabild intr-o forma probabilisticd adecvata.

In figura de mai jos este un nou model aleator care de asemenea este o pereche
HMM.
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Starile principale sunt X si Y, care emit cele doud secvente, independente
una de cealalta. Fiecare are un salt Tnapoi la ea insdsi cu probabilitatea (1- n ). La
fel ca starile Begin si End existd, de asemenea, o stare de silent/tacere intre X si Y,

"indicatad de un cerc mai mic. Aceasta nu emite vre-un simbol dar este folositda pentru
a acumula intrari din ambele stari X si Y. Definit in acest fel, modelul permite
secvente x sau y de lungime zero, la fel cum o permite si modelul de perechi HMM in
Figura 2.3.9-3 si genereaza o forma simpla pentru distributia modelului aleator
asupra secventelor. Probabilitatea unei perechi de secvente x si y conform acestui
model este

Pl R) - nlt-n)" fax alt-n)" I ax,
, e m (2.3.9.1-2)
=n"(t-n) 9 JI ax,-

Acum se doreste alocarea termenilor in aceastda expresie celor care
constituie probabilitatea aliniamentului Viterbi, astfel incat raportul de probabilitate
asociat pentru intregul aliniament poate fi exprimat ca un produs al rapoartelor de
probabilitate a termenilor individuali (si corespunzatori, astfel incat raportul de
probabilitate al aliniamentului este o suma a termenilor probabilistici). Aceasta se
face prin alocarea unui factor (1- n) si a factorului corespunzator q, la fiecare
reziduu care este emis intr-un pas Viterbi. Astfel, tranzitiile de potrivire vor fi
alocate (1- n)%g.q, unde a si b sunt doud reziduuri care se potrivesc, iar starile de
inserare (1- n)q, , unde a este reziduul inserat. Deoarece calea Viterbi trebuie sa
tind cont de toate reziduurile, vor fi folositi exact (n+m) termeni, si toate din eq.
2.3.9.1-2 cu exceptia factorului initial de n°.

In termeni de probabilitati asociate, acum se poate calcula un model aditiv
cu scorul emis de probabilitatile log-odds si scorurile de tranzitie log-odds. In
practica aceasta este cea mai normala cale de a implementa HMMs. Din aceasta,
este posibila combinarea scorurilor de emitere cu cele de tranzitie dupa exemplul
urmator:

s(a,b):log Pab +log (1_26 _2T), (2.3.9.1-3)
939y (l—n)
d = _log 6(1—£—T)

(1-n)1-25-1)

£
e =log—,
1-71

pentru a produce scoruri care corespund termenilor standard folositi in aliniamentul
de secvente prin programare dinamicd. A se nota: contributia lui q, la d si e este
inutila datoritd factorilor anulati din modelele Viterbi si aleatoare. De asemenea,
pentru anihilarea diferentelor in tranzitiile ce provin din starile de potrivire si gap a
fost necesara ceva indemanare pentru exprimarea lui s si d. Se intentioneazd
folosirea Iui s(a, b) ca scor pentru fiecare potrivire, indiferent daca este urmat de o
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alta potrivire sau o inserare. Cu scopul de a face aceasta strategie sa functioneze
corect, s-a construit in d o ajustare care sa corecteze diferentele in scorul de
potrivire cand revine dintr-o inserare. Aceasta presupune cd termenii matricei de
programare dinamica nu mai corespund exact rapoartelor probabilistice de asociere
(log-odds ratios) de a fi in aceleasi stari, cu toate ca rezultatul final va fi corect.
Astfel, acum se poate oferi versiunea log-odds a algoritmului de aliniament Viterbi
intr-o forma care aratd ca algoritmul dinamic clasic de aliniere pentru perechi de
secvente.

alini tul log-odd timal
Initializare:

v*(0, 0)=2 log n, V¥(0, 0) = V¥(0, 0)= ~x .
Toti V*(i, +1), V*(-1, j) sunt setati la —«.

Recurenta:
i=0,..n,j=0,..mmaiputin (0, 0);
vMi-1,5-1),
vM(i,j)zs(xi,yj)+max vi(i-1,5-1), (2.3.9.1-4)
Y(I 1,j- 1)‘
M/ .
VX(i1) = max] (-19)-q
(|—1 ]) €,
M
VY(i,j)=max (I 1) d
-1)-¢;

Terminare:
v = max(v™(n, m), v (n,m)+ ¢, V¥ (n,m)-+ )

Acestea sunt identice cu relatiile 2.3.9-1 cu exceptia constantei 2logn la initializare,
si constantei c= log(1-25 -t) -log (1- € - t ) la terminare, care este necesara
pentru corectarea ajustarii descrise mai sus in d.

Procedura, dupa cum este descrisa, aratd cum pentru orice pereche HMM de
tipul din Figura 2.3.9-3 se poate deriva un FSA echivalent pentru a obtine cel mai
probabil alinmiament. Aceasta ne permite observarea unei interpretéri probabilistice
riguroase pentru termenii folositi in aliniamentul secventelor. Pentru a parcurge
invers acest proces, adica de la un algoritm de programare dinamicd exprimat via
FSA la perechi HMM este mai complicat. In acest caz ar fi nevoie in general de un
nou parametru A care sa actioneze ca un factor global de scalare pentru scoruri, si
pentru orice set de scoruri date pot fi constrangeri in alegerea lui n si .
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2.3.9.2. Perechi de HMM pentru aliniament local

Modelul prezentat in Figura 2.3.9-3 este potrivit pentru gdsirea unei potriviri

globale intre secvente. Dupd cum s-a consatat in [DURB’'98], multe dintre cautarile
cele mai senzitive pentru perechi de secvente sunt locale. De obicei, cand se
introduce un algoritm de aliniament local sau alte variante cum ar fi algoritmi de
repetare sau suprapunere se explicd in termeni de schimbari in ecuatiile de
actualizare si conditii de limitd. Toate acestea sunt facute explicit in formalismul
perechilor HMM prin adaugarea de stari si tranzitii. Astfel se poate defini un model
de perechi HMM pentru fiecare varianta. In Figura 2.3.9.2-1 este prezentat un
model pentru aliniament local. Acesta arata mai complicat decat modelul global din
Figura 2.3.9-3, dar este construit din bucati simple si intr-un mod direct.
Un model probabilistic complet trebuie sa {ind seama de toate secventele x si y: nu
numai de aliniamentui local dintre x si y ci si de secventele nealiniate care le
flancheaza. Prin urmare pot fi addugate sectiuni de modele suplimentare inainte si
dupd segmentul de potrivire cu trei stari din Figura 2.3.9-3. Fiecare segment
aldturat este o copie a modelului complet fundamental, deoarece secventele in
regiunile laterale sunt nealiniate. Cei mai multi termeni in contributiile probabilistice
a acestor sectiuni vor fi anulate cu termenii echivalenti in modelul aleator cand se
calculeaza scorurile log-odds ale unei potriviri in comparatie cu modelul aleator,
ldsand numai scoru! locai de potrivire din partea centrald a modelului, si unii termeni
suplimentari. Modele similare mixte pot fi construite pentru modele de suprapunere
si repetitie si hibride (a se vedea cap 2 din [DURB'98}).

Avand perechi HMM se poate face mai mult decat oferirea unei alternative
rationale pentru aliniament standard prin programare dinamica. $i anume, se poate
merge la discutarea semnificatiei potrivirilor. Spre exemplu, atunci cand
similaritatea este scazutd este dificila identificarea aliniamentului corect si testarea
semnificatiei. Astfel, exista diversi algoritmi si metode care se dezvolta pe principiile
de baza ale perechilor HMM. A se vedea [DURB’98].

Q . ®

Begin 1-28-1 -E-T A

)
@ E
l-n < 1-1

Figura 2.3.9.2-1: O pereche HMM pentru aliniament local. Aceasta este compusa din modelul
global (starile M, X si Y) madrginite de doud copii ale modelului aleator (starile RX;, RY; si RX;,
RX).
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2.3.10. Aliniament multiplu de secvente

Tehnicile pentru aliniamentul multiplu al secventelor sunt folosite pentru a
recunoaste/caracteriza familile de proteine si a identifica regiuni partajate de
omologie de-a lungul a multiple secvente (aceasta se intdmpld in general cand
cdutarea unei secvente releva omologii la unele secvente). In plus, aceste tehnici
sunt importante pentru determinarea secventei de consens (consensus
sequence), adicd secventa ideald pentru interactiunea cu o proteind regulatoare a
catorva secvente aliniate si predictia structurilor secundare si tertiare a secven;elor
noi. In concluzie, ele sunt considerate ca un pas de bazd preliminar in evolutia
analizei moleculare cu scopul construirii arborelui filogenetic pe baza metodelor
filogenetice.

Metodele de grupare traditionale pot executa automat aliniamente dar ele
sunt subordonate unor restrictii. Adesea ele necesita prelucrari supllmentare Si
interactiune cu utilizatorul. In unele cazuri mai dificile este necesard chiar si
validarea vizuald. In [BART’96] au fost identificate diferite categorii de tehnici de
aliniament multiplu:

* Extensii ale algoritmuli de programare dinamica pentru perechi de
secvente;

» Extensii ierarhice a aliniamentului de perechi de secvente;

= Metode pentru segmente;

= Metode pentru consens sau ‘regiuni’.

Prima categorie isi are originea in sugestia autorilor algoritmului original
de programare dinamicd pentru perechi de secvente si anume, cd metoda lor poate
fi utilizatd pentru a alinia mai mult de doud secvente [NEED’70], [WATE'76]. In
practica, aceasta inseamna extinderea spatiului de stocare de N ori (unde N este
numarul de secvente disponibile) si datorita acestei extensii a fost aplicat la pana la
trei secvente. Una dintre aplicatiile timpurii ale programarii dinamice este realizata
de Sankoff [SANK’76] care aliniazd 9 secvente. Algoritmul s3u construieste o
structura de arbore iar problema alinierii simultane a 9 secvente este descompusa in
definirea a 7 aliniamente de trei triplete. Aliniamentele sunt executate secvential
parcurgand arborele de jos in sus. Nu existd insd tooluri larg cunoscute care sa
utilizeze aceasta metoda.

Dintre aborddrile destinate aliniamentelor multiple, cea mai practica si mai
populara este extensia ierarhicd a aliniamentului de perechi. Principiul esential
consta in faptul ca aliniamentele multiple pot fi efectuate prin aplicarea succesiva a
metodelor pentru perechi de secvente. Pasii obisnuiti, asa cum sunt descrisi in
[BART'96], sunt:

1. Se compara toate secventele dupa metoda aplicata perechilor. Vor fi N(N-
1)/2 perechi pentru un numar N de secvente date.

2. Se genereaza o ierarhie reprezentand toate datele aflate sub forma de
perechi. Aceasta poate fi prezentata sub forma unui arbore binar sau a unei
simple liste ordonate.

3. Se construiesc aliniamentele muiltiple aliniind la inceput cea mai
« populard » pereche de secvente apoi perechea cea mai similara si asa mai
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departe. Odata ce a fost aliniata o pereche de secvente aceasta ramane fixa.
Astfel, pentru un set de secvente A,B,C,D, dupa ce a fost aliniat Acu Csi B
cu D, aliniamentul lui A, B, C, D este obtin