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3 Przeszukiwanie baz danych

Jest duzo baz dnaych specjalizujacych sie w réznych aspektach zwiazanych
z sekwencjami naturalnie pojawiajacymi sie w biologii. Dla sekwencji DNA
gléwne bazy danych to: GenBank (USA), EMBL (Europa), DDBJ (Japonia).
Natomiast dla bialek gtéwna baza danych jest Swiss-Prot. Przeszukiwanie
baz danych jest jedna z gtownych metod pracy wspolczesnego biologa. Ponizej
oméwimy kilka zagadnien zwiazanych z praktycznymi aspektami przeszuki-
wania baz.

3.1 Heurystyczne algorytmy

Omowimy dwa najbardziej popularne heurystyczne algorytmy uzywane do
obliczania przyblizonej wartosci lokalnego uliniowienia. Algorytmy te stanowia
standardowe narzedzie do przeszukiwania baz danych w procesie wyszukiwa-
nia podobienstw pomiedzy sekwencjami.

3.1.1 FASTA

Jest to heurystyczny algorytm (Lipman, Pearson, 1985) stuzacy do przy-
blizonego obliczania lokalnego uliniowienia danego wzorca () wzgledem tek-
stowej sekwencji T" wzietej z bazy danych. Zwykle stosuje sie go do kole-
jnych sekwencji z bazy danych. Na poczatku uzytkownik wybiera liczbowy
parametr, zwany ktup. Standardowo sugerowane wartosci dla ktup to 6 dla
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sekwencji DNA oraz 2 dla bialek. Przyjmijmy, ze k jest wartos$cia parametru
ktup. Przez k-stowo bedziemy rozumie¢ dowolne stowo dtugosci k. Niech n =
|Q| oraz m = |T|. Dzialanie algorytmu mozna przedstawi¢ w nastepujacych
czterech krokach.

1. Dla1l <i<n,1<j<malgorytm znajduje pary (i,7), takie ze k-
stowo zaczynajace sie w () w pozycji ¢ jest identyczne z k-stowem zaczy-
najacym sie w T'w pozycji j. Kazda taka para (i, j) nazywa sie gorgcym
miejscem. Operacje te mozna wykonaé efektywnie sporzadzajac na
poczatku tablice haszujaca dla @, lub (rzadziej) dla wszystkich stéw T
z bazy danych.

2. Kazde gorace miejsce (i,j) mozna traktowaé jako odcinek diugosci
k lezacy na przekatnej o numerze' (i — j) w tablicy V (otrzymanej
metoda dynamicznego programowania — V' oczywiscie nie mamy). Al-
gorytm przypisuje pewne wartosci dodatnie goracym miejscom oraz
wartosci ujemne przerwom pomiedzy takimi miejscami (im dluzsza
przerwa, tym mniejsza wartosé). Dla kazdej przekatnej zawierajacej
gorace miejsce, algorytm wybiera fragment pomiedzy goracymi miejs-
cami o maksymalnej wartosci. W ten sposob zostaje wybranych 10
przekatnych (i zawartych w nich fragmentéw) o maksymalnej wartosci.
Dla kazdego z tych fragmentéw algorytm znajduje czes¢ takiego frag-
mentu (podstowo) o maksymalnej wartosci uliniowienia bez spacji (do
obliczania tej wartosci stosuje sie tablice PAM lub BLOSUM) Taka
czesé fragmentu nazwiemy poduliniowieniem. Niech initl bedzie na-
jlepszym poduliniowieniem.

3. Wybrane sa poduliniowienia, ktérych wartosé¢ przekracza pewna z gory
ustalong granice. Z tych dobrych poduliniowien prébuje sie utozy¢ ulin-
iowienie o maksymalnej wartosci. W tym celu buduje sie nastepujacy
graf poduliniowiert. Wierzchotkami sa poduliniowienia. Kazdemu wierz-
chotkowi jest przypisana liczba bedaca wartoscia tego poduliniowienia.
Jesli v i v sa poduliniowieniami, takimi ze u zaczyna sie w pozycji (4, 7)
i konczy w pozycji (i + d,j + d), a v zaczyna sie w pozycji (7', 7'), to
tworzymy krawedz od u do v, gdy i > i+ d oraz j' > j + d, tzn gdy
wiersz (kolumna) w ktérym zaczyna si¢ v jest ponizej wiersza (na prawo
od kolumny), w ktérym konczy sie u. Krawedzi tej przypisujemy pewna
wage zalezaca od liczby spacji jakie trzeba wprowadzi¢ we fragmencie
lokalnego uliniowienia, w ktérym poduliniowienie v wystepuje po po-
duliniowieniu u. Im wigksza liczba spacji tym waga takiej krawedzi jest

1Gléwna przekatna ma numer 0, przekatne o numerach dodatnich leza nad gléwna
przekatna, a o numerach ujemnych pod gléwna przekatna.
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mniejsza. Nastepnie algorytm znajduje droge o maksymalnej wartosci
w wyzej opisanym grafie. Taka droga wyznacza lokalne uliniowienie
pomiedzy dwoma stowami. To nie musi by¢ optymalne lokalne ulin-
iowienie pomiedzy () oraz T. Oznaczmy to uliniowienie przez initn.

4. Algorytm wraca do poduliniowienia init! z kroku 2 i znajduje najlepsze
lokalne uliniowienie wokdl przekatnej zawierajacej init! w pasie [—8, §]
(dla bialek) oraz w pasie [—16, 16] (dla DNA). Niech opt bedzie takim
uliniowieniem.

W ten spséb @ jest porownywane z kolejnymi stowami 7' z bazy danych.
Biorac pod uwage opt lub initn wyznacza sie¢ mala liczbe stow 7', najbardziej
obiecujacych z punktu widzenia uliniowienia z (). Dla kazdego z nich wykonuje
sie pelny algorytm Smitha-Watermana obliczajacy optymalne uliniowienia.

3.1.2 BLAST

Algorytm BLAST (Altschul et.al. 1990) podaje jako wynik cale spektrum
rozwiazan (uliniowienl) wraz z oszacowaniem statystycznej istotnosci znalezionego
rozwiazania (czyli prawdopodobienistwa tego, ze znaleziona wartos$¢, lub wartos$é
od niej wieksza mogta sie pojawi¢ przypadkiem (z losowej sekwencji)).

BLAST poréwnuje wzorzec () z kazda sekwencja z bazy danych, starajac
sie zidentyfikowaé te sekwencje T, dla ktérych MSP (mazimal segment pair,
czyli para podstow réwnej dlugosci maksymalizujaca warto$¢ uliniowienia bez
spacji?) jest wieksze od pewnej z géry ustalonej wartoéci C. W ten sposéb
wybiera sie pewne stowa T “podejrzane” o pewne podobienistwo z Q).

Jak sie szuka takich 7', dla ktérych MSP jest wigeksze od C7 Ustala
sie dlugos$¢ w oraz wartosé¢ graniczna t. Nastepnie BLAST znajduje wszys-
tkie w-podstowa w T, dla ktérych istnieje w-podstowo w () o wartosci ulin-
iowienia (bez spacji) wiekszej od t. Kazde takie miejsce jest rozszerzane w
celu znalezienia wartosci uliniowienia wiekszej od C. Jesdli w trakcie rozsz-
erzania wartosé¢ uliniowienia (ktéra moze rosnaé¢ lub maleé z kazdym krokiem
rozszerzenia) spadnie ponizej pewnej wartosci progowej, to poszukiwania dla
takiego miejsca sa przerywane.

Dobér wartosci €', w oraz t ma kluczowe znaczenie dla jakosci znaj-
dowanych wynikéw. Na przyklad, dla porownywania bialek w jest przyj-
mowane pomiedzy 3 a 5, natomiast dla DNA jest zwykle réwne okoto 12.

2Przy uzyciu pewnej macierzy substytucyjnej.
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3.1.3 Statystyka poréwnywania sekwencji

Ponizej przedstawimy podstawowe wyniki teorii (Karlin, Altschul’1990), na
ktérej BLAST opiera analize statystycznej istotnosci znalezionego wyniku
uliniowienia. Teoria ta nie dotyczy uliniowien ze spacjami. Opracowanie
analogicznej teorii dla uliniowien ze spacjami stanowi problem otwarty.

Analiza jednej sekwencji

Na poczatek zajmiemy sie analiza probabilistyczna jednej sekwencji. Dany
jest alfabet A = {ai,...,a,}, z ktérego losowany jest ciag liter o praw-
dopodobienstwach {p1, ...,p.}. Z kazdym wystapieniem litery a; w sekwencji
zwiazana jest wartos¢ s; bedaca liczba rzeczywista. Przyjmujemy nastepujace
zalozenia:

1. Dla pewnego ¢ mamy s; > 0.

2. Wartos¢ oczekiwana wartosci dla calego alfabetu jest ujemna: y ., p; s; <

0.
Rozwazamy zmienna losowa M (n) przyjmujaca warto$¢ maksymalna dla
segmentu w losoowej sekwencji dlugosci n.

Inn

)\*

Twierdzenie 3.1.1 Wartosé oczekiwana dla M(n) jest rzedu
jest jedynym dodatnim rozwiqzaniem rownania

zr:Pi e =1,
i=1

, gdzie \*

Twierdzenie 3.1.2

1 Ntz
Prob <M(n) - % > x) ~l—e KT
gdzie K jest stalq zadana szybko zbieznym szeregiem.

Zatem wycentrowna zmienna losowa M = m(n) — IK*" ma rozktad EVD
(extreme value distribution), zwany tez rozktadem Gumbela.

Ponadto oczekiwana liczba wystapien segmentow w losowej sekwencyi dtugosci

n, o wartosci wiekszej niz li*" + 2 wynosi K - e™'®.

Powyzsze twierdzenie wynika z nastepujacej ogdlniejszej uwagi: liczba
wystapien ‘oddzielnych’ segmentéw o wysokiej wartosci (tzn. o wartosci
wiekszej niAZ* li\l*" +x) jest aproksymowane przez rozktad Poissona o parametrze
a=K-e "
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Przypomnijmy, ze rozklad Poissona o parmetrze a dla zmiennej losowe]
x przyjmujacej warto$ci naturalne wyglada nastepujaco

ak

Prob (X =k) = 7 e .

Zatem prawdopodobienstwo napotkania m lub wiecej réznych segmentéw
o duzej wartosci wynosi 1 —e™* - Z’;:ll ‘;—, Przyjmujac m = 1 dostajemy
pierwsza czes¢ twierdzenia. Druga czes¢ wynika natychmiast z faktu, ze
warto$¢ oczekiwana dla zmiennej losowej o rozktadzie Poissona z parametrem
a wynosi E(X) = a.

Niech § = 1;” ~+x bedzie wartoscia segmentu w losowej sekwencji dtugosci
n. Wowczas, zgodnie z Twierdzeniem 3.1.2, oczekiwana liczba wystapien
segmentéw rozlacznych o wartosci co najmniej S wynosi K - e ™% = K -
eln n—\*S

BLAST.

= K -n-e . To jest wlasnie tzw. E-value obliczane przez program
E=K-n-e"?,

Statystyka poréwnywania dwéch sekwencji

Mamy dwie sekwencje: jedna losowana z rozkladem na literach {pi,...,p.},
a druga z rozktadem {p),...,p.}. Ponadto mamy tablice substytucyjna
(8ij)1<ij<r- Przyjmujemy nastepujace zalozenia:

L. >, pipysiy <0, oraz
2. Dla pewnych ¢, j, mamy s; ; > 0.
3. Rozktady {pi,...,p,} oraz {p}, ..., p.} nie réznia sie zbytnio od siebie.?

Dalej analiza wyglada podobnie do przypadku jednej sekwencji o diugosci
m-n, gdzie m i n sa dlugosciami losowych sekwencji. W szczegdlnosci niech \*
bedzie jedynym dodatnim rozwiazaniem réwnania ZZ i pip;emi’j = 1. Niech
M (m,n) bedzie zmienna losowa wyrazajaca maksymalna wartosé lokalnego
uliniowienia (bez spacji) losowych stéw o dtugosciach m oraz n generowanych
z powyzszych rozktadéw. Wéwcezas mamy nastepujace twierdzenie

1 N
Prob (M(m,n) > n;m—l—x) ~l—e e

Jest to tzw. warto$¢ p-value, czyli prawdopodobinstwo tego, ze mozna ulin-
iowi¢ pare losowych sekwencji o dlugo$ciach m oraz n tak, ze natrafimy na

3Techniczna definicje tego zalozenia pomijamy tutaj, odsylajac zainteresowanego
czytelnika do publikacji.
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segment uliniowienia (bez spacji) o wartosci przekraczajacej 1“/\# + x. Pon-
adto oczekiwana liczba segmentow o wartosci przekraczajacej S = 1“/\":” +x
wynosi £ = K-e** = K-m-n-e % Jest tzw. E-value. Program
BLAST uzywa wartosci E-value zamiast p-value ze wzgledu na wiekszy zakres
wartosci przyjmowanych w przypadku E-value. Zauwazmy, ze dla malych
wartosci E-value (np. dla E<0.01) obie wartosci sa niemal identyczne.

Wartosci stalych K oraz A* zaleza od tablicy substytucyjnej oraz od
rozktadéw na literach. Przyktadowo, dla tablicy BLOSUMG62 oraz rozktadzie
na aminokwasach obliczonym dla danych zawartych w bazie danych mamy
A" =0.3176 oraz K = 0.134.

Obserwowana wartos¢ S zwykle zastepuje sie tzw. wartoscia znormali-

zowang S" (mierzona w bitach), czyli taka wartoscia aby zachodzita zaleznosé

m-n

Latwo jest policzy¢, ze woéwczas mamy

NS —InK
,_
5= In 2 '

Tak wiec znormalizowana warto$¢ lokalnego uliniowienia oraz E-value sa
ze soba $cisle zwiazne i zwiazek ten zalezy jedynie od rozmiaru obydwu
sekwencji. Przykladowo dla sekwencji diugosci 250 oraz bazy danych za-
wierajacej 50 milionéw znakéw E-value 0.005 odpowiada znormalizowanej
wartosci uliniowienia okoto 38 bitow.

3.1.4 PSI-BLAST

Program PSI-BLAST (Position-Specific Iterated BLAST), a wlasciwie rodz-
ina programéw, powstat w 1997r. Zawiera on szereg ulepszen w stosunku do
starszej wersji. Trzy gléwne ulepszenia wymienione sa ponizej.

1. Poszukiwanie par ‘hitow’ na przekatnych, zamiast pojedynczych ‘hitow’.
Prowadzi to do wiekszej wrazliwosci.

2. Dopuszczenie przerw w uliniowieniach oraz statystyczna analiza dla
przerw. Nie ma tutaj wspierajacej teorii, ale symulacje komputerowe
pokazuja, ze rozklady maja podobny ksztalt jak w przypadku ulin-
iowien bez przerw. State A* oraz K wylicza sie eksperymentalnie (symu-
lacje stochastyczne).

3. Iteracyjnie konstruuje sie profil (inaczej PSSM - Position-Specific Score
Matrix) i przeszukuje baze danych uliniawiajac profil z kolejnymi sek-
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wencjami (por. rozdzial 3.1.5 poswiecony uliniowieniu profilu a sek-
wencja). Profil, na danym kroku, powstaje przez wziecie wszystkich is-
totnych uliniowien z wrorcem (z poprzedniego kroku). Takie wielokrotne
uliniowienie wyznacza nowy profil, ktéry staje sie nowym wzorcem. It-
eracja konczy sie po zadanej liczbie krokéw. Szeroko$¢ profilu jest
rowna dlugosci poczatkowego wzorca.

Jako przyktad zastosowania programu PSI-BLAST autorzy podaja ekspery-
ment biorac jako wzorzec ludzkie biatko HIT do przeszukania bazy danych
SWISS-PROT. Znalezione zostaly (jako statystycznie istotne) tylko inne biatka
z rodziny HIT o wartosci E-value mniejszej niz 0.01. Poréwnujac struk-
tury stwierdzono, ze HIT jest istotnie podobne do biatka GalT (ze szczura).
Wartosé E-value z BLAST’a dla tych dwdéch bialek wynosi 0.012, a wiec
nieco ponizej wyzej wymienionej wartosci progowej. Po pierwszej iteracji
PSI-BLAST wartoé¢ E-value dla GalT (ze szczura) spadta do 2-107%4, a pon-
adto odkryto inne biatko GalT (z bakterii H. influenzae) o wartosci E-value
réwnej 4 - 107°. Po drugiej iteracji odkryto podobiefistwo o wartosci E-value
réwnej 2 - 107* do pewnego biatka z drozdzy, dla ktérego struktura nie jest
znana.

3.1.5 Uliniowienie sekwencji z profilem

Przypus$émy, ze mamy rodzine sekwencji uliniowiona w nastepujacy sposob:

abc-a
ababa
accb-
cb-bc

Powyzsze ulinowienie generuje profil w nastepujacy sposoéb. Dla kazdej
kolumny i kazdego symbolu (réwniez spacji) liczymy czesto$¢ wystapienia
tego symbolu w kolumnie. W ten sposéb powstaje tablica P = (p,;), gdzie
x przebiega po wszystkich symbolach, a ¢ przebiega po numerach kolumn.
Ta tablica nazywa sie profilem. W naszym przykladzie mamy nastepujacy
profil:

1 2 3 4 >
075 0 025 0 0.0
0O 07 0 07 0
025 0.25 050 0 0.25
- 0 0 025 025 0.25

o T o
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Tak wiec profil jest skonczonym ciagiem rozkltadéw prawdopodobienstwa na
zbiorze symboli YU{—}. Majac dane stowo S € ¥* oraz profil P, uliniowienie
S z P jest to kazde ustawienie symboli z S z kolumnami z P (z mozliwoscia
wstawiania spacji zaréwno pomiedzy symbole z S, jak i pomiedzy kolumny
z P), przy ktérym spacja nie stoi na wprost spacji. Przyjmujemy, ze mamy
rozktad prawdopodobienstwa p_ odpowiadajacy spacji wstawianej do sek-
wencji profilu. Rozklad ten jest skupiony na symbolu —, tzn. p_(—) =1
oraz p_(x) = 0 dla x # —. Przykladem uliniowienia dla powyzszego profilu
P ze stowem aabbc jest

Zatem w ogdlnosci uliniowieniem stowa S z profilem P jest para stéw S# €
(SU{-})", P* e (NU{-})*, taka ze

1. |S#| = |P#|.

2. S#, po usunieciu spacji daje S.

3. P#, po usunieciu spacji, daje ciag 1...n.

4. Dla kazdego i, S#(i) oraz P¥ (i) nie sa jednoczeénie spacja.

Niech s : (X U{—=})*> — R bedzie funkcja podobieristwa. Wartoscia ulin-
iowienia (S#, P#) jest liczba

|S#|

> s(5H(0), PH(i)),

i=1

gdzie dla z € X U{—} oraz dla rozktadu p; (gdzie i € {1,...,n} U{-=})
wystepujacego w profilu P,

s(x,i) = Z s(x,y) - pi(y)-
yeX U{—}

W naszym przykladzie, jesli funkcja podobienstwa jest

(2.9) 1 jesli x =y,
S x’ = AT
Y —1  jesli x #y,

to wartos¢ ulinowienia przedstawionego powyzej wynosi 0.5 —140.5—0.5+
0.5—0.5=—.05.
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Problem znajdowania optymalnego uliniowienia stowa z profilem rozwiazuje
sie, uzywajac metody dynamicznego programowania, w taki sam sposob jak
dla przypadku dwoch stow. Jedyna réznica polega na tym, ze obecnie mamy
do czynienia z dwoma alfabetami, nad ktérymi sa brane slowa: X oraz
zbiér rozktadéw prowdopodobieristw nad 3 U {—}. Poniewaz koszt obliczania
wartosci podobiebienstwa s(z,7) wynosi O(|X]) (przyjmujemy koszt liczenia
s(z,y) oraz p;(y) jako jednostkowe), to calkowity czas, w ktérym znajdu-
jemy optymalne uliniowienie stowa S z profilem P wynosi O(|X|-m-n), gdzie
m = |S|, n = |P| (tzn. P jest ciagiem n rozktadéw).

3.2 Macierze substytucyjne

Zacznijmy od paru ogdlnych uwag. Zalézmy, ze dla liter a,b € X, g4y jest
prawdopodobienstwem tego, ze aminokwasy a oraz b pochodza od wspdlnego
aminokwasu (przodka) w drodze punktowej mutacji. Mamy dane dwa stowa
T =2x1...x,0raZY =Y ...Y,. Chcemy obliczy¢ jakie jest prawdopodobienstwo
tego ze x oraz y pochodza od wspdlnego przodka w wyniku punktowych
zmian. Dla dowolnej litery a, niech p, oznacza prawdopodobienstwo wystapienia
litery a w stowie. Wéwczas prawdopodobienstwo pojawienia sie stow x oraz

Yy to
pri ’ pri'
=1 =1

Natomiast prawdopodobienstwo tego, ze x i y pochodza od wspdlnego przodka
jest réwne [[\_, Gu, ;- Horaz tych dwéch wartosci
n
Az y;

nazywa sie odds ratio. Im wigksza jest ta wartos¢ tym bardziej dane dwa
stowa z, y nie sa catkowicie losowe (niezalezne), ale pochodza od wspdlnego
przodka. Poniewaz duzo wygodniej jest pracowaé z addytywna miara podobienstwa,
to przechodzimy do logarytmu:

- Az;y;
s(z,y) = log(—————),
(2.0) = P log( 22
liczba

s(a,b) = 1og<j“—;;b>

jest kara/nagroda za zamiane a na b.
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3.2.1 PAM

Macierze PAM (percent accepted mutations) zostaly zaproponawane przez
M. Dayhoff i jej wspotpracownikow okoto 1978r. Sa to tzw. macierze substy-
tucyjne dla aminokwaséw i jako takie reprezentuja funkcje podobienstwa.
PAM réwniez uzywa sie jako jednostki miary opisujacej ewolucyjna roz-
bieznos¢ pomiedzy dwoma ciagami aminokwaséw. Powiemy, ze dwa stowa Sy
i Sy réznia sie o jedna jednoske PAM, jesli S, mozna otrzymaé z S; w ciagu
akceptowalnych punktowych mutacji, tak ze srednia liczba akceptowalnych
mutacji na 100 aminokwaséw wynosi 1. Akceptowalna punktowa mutacja
to taka, ktéra albo nie zmienita funkcji biatka, lub byta korzystna dla orga-
nizmu (co najmniej nie spowodowata $§mierci organizmu). Zwréémy uwage, ze
réznica 1IPAM pomiedzy S i Sy nie oznacza, ze stowa te roznia sie pomiedzy
soba o 1%. Liczba mutacji na pewnej pozycji w stowach moze by¢ wieksza
od jedynki, a nawet w wyniku tych mutacji ta pozycja nie musi si¢ zmienic.

Jako podstawe do budowy macierzy PAM wzieto pewna rodzine bardzo
podobnych bialek (kazde dwa nie réznily sie o wiecej niz 15%) i recznie
sporzadzono globalne uliniowienia dla tej rodziny. Nastepnie stworzono tablice
A, taka ze dla aminokwaséw a,b, A(a,b) jest liczba wystapien ulinowienia
pary (a,b) w wyzej wymienionych uliniowieniach. Wéwczas prawdopodobieristwo
mutacji z a na b jest réwne

B A(a,b)
dob = 5 Ala,e)

Niech p, bedzie prawdopodobieristwem wystapienia litery a w w/w biatkach.
Woéwcezas wartosé oczekiwana (srednia) liczby zamian w losowej parze stow
dlugosci m wynosi

M PP Gab
ab

Poniewaz macierz 1PAM to taka, dla ktorej powyzsza warto$¢ oczekiwana
wynosi 1 dla m = 100, to musimy tak przeskalowac g, 5 na g , aby zachodzito

Zpa "D - oy = 0.01.
a,b
Wystarczy stosownie dobra¢ stala d i wziac:

¢, = d - qap dla a # b,
P Vdquy+(1—d) dlaa=b.

W ten sposéb otrzymujemy 1PAM macierz. Oznaczmy ja przez S(1). Tak
wiec (w przyblizeniu) S(1)(a, b) jest prawdopodobieristwem zamiany a na b w
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jednej umownej jednostce czasu. Macierz S(1) przedstawia pewien tanicuch
Markowa. Prawdopodobienstwo zamiany a na b w n jednostkach czasu to
S(1)™(a,b), gdzie S(1)™ jest n-krotnym iloczynem macierzy S(1) przez siebie.
Macierze S(1)™ nazywaja sie¢ nPAM macierzami. Wartosci do prawdziwej
macierzy nPAM sa brane z S(1)" przez stosowanie logarytmu, skalowanie i
zaokraglanie. Bardzo popularne sa 250PAM macierze.

3.2.2 BLOSUM

Macierze substytucyjne BLOSUM (blocks substitution matrix) zostaly za-
proponawane przez S. oraz J. Heinkoff w 1991r. jako efekt krytyki tego,
ze macierze nPAM dla n >> 1 nie oddaja dobrze wplywu czasu na zmiany
sekwencji kodujacych biatka. Macierze BLOSUM zostaly oparte na biatkowe;j
bazie danych BLOCKS w nastepujacy sposéb. Niech 0 < L < 100. Opiszemy
spos6b budowania macierzy BLOSUML. Bialka z bazy danych sa dzielone
na grupy. Do jednej grupy sa zaliczane dwa biatka jesli mozna przejs¢ od jed-
nego biatka do drugiego, uzywajac bialek posrednich wzietych z bazy danych,
takich ze kazde dwa kolejne biatka maja sktad identyczny w co najmniej L%.
Biatka w bazie danych BLOCKS sa uliniowione w tzw. blokach. Tworzymy
macierz A. Wybierzmy dwie grupy g¢,¢’. Dla aminokwaséw a,b, liczba
A99 (a,b) jest czestodcia z jaka aminokwas a pochodzacy z grupy g jest ulin-
iowiony z aminokwasem b pochodzacym z grupy ¢’ (liczba ta jest podzielona
przez n - n', gdzie n jest licznoscia grupy ¢, a n’ jest licznoscia grupy ¢').
A(a,b) otrzymuje sie przez sumowanie A%9 (a,b) po wszystkich parach grup
g,q9'. Majac A mozemy obliczyé prawdopodobienstwo wystapienia aminok-

.~ ZuAla)
CT X Ad)

oraz prawdopodobienstwo zamiany a na b:

wasu a.

. A(a, b)
b = =~ -
Ec,d A(C7 d)
Wéwezas o
s(a, b) = log(—="—).
(@) (pa ~pb)

Najczesciej uzywane L to L = 50 oraz L = 62.
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