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1 Wst ↪ep

Niniejsza rozprawa doktorska zajmuje si
↪
e tematyk

↪
a leż

↪
ac
↪
a na pograniczu trzech

dziedzin wiedzy: biologii molekularnej, matematyki oraz informatyki. Sformalizo-
waliśmy w niej poj

↪
ecia zwi

↪
azane z analiz

↪
a sekwencyjn

↪
a białek i DNA. Podajemy

szereg matematycznych metod modelowania uliniowień, poruszamy również kwe-
sti
↪
e analizy jakości tych modeli, a także metod predykcji sekwencji dobrze do
uliniowienia dopasowanych.
Motywacj

↪
a dla przedstawionych w rozprawie badań jest zastosowanie prezen-

towanych wyników do predykcji struktury trójwymiarowej białek. Dr Krzysztof
Fidelis zaproponował metod

↪
e predykcji struktury trójwymiarowej białek z uży-

ciem lokalnych deskryptorów [17]. Omawiane w rozprawie techniki analizy uli-
niowień sekwencji s

↪
a istotn

↪
a cz

↪
eści

↪
a tej metody. Zagadnienie predykcji struk-

tury białek jest jednym z najważniejszych we współczesnej bioinformatyce, gdyż
możliwość znajdowania struktury białek in silico, czyli przy użyciu komputera,
mogłaby wspomóc lub nawet wyprzeć niezwykle kosztowne (materialnie i cza-
sowo) metody laboratoryjne, takie jak krystalografia rentgenowska oraz j

↪
adrowy

rezonans magnetyczny. Poznanie struktury białka jest kluczowym momentem dla
wielu badań biologii molekularnej i ma zastosowanie mi

↪
edzy innymi przy projek-

towaniu leków, produkcji detergentów i pestycydów, dla analizy funkcji nowych
białek.
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Weryfikacji istniej
↪
acych technik predykcji struktury trójwymiarowej białek

in silico służ
↪
a przeprowadzane co dwa lata eskperymenty CASP (ang. Critical

Assessment of Protein Structure Prediction) [1, 2, 3].

2 Uliniowienia sekwencyjne i ich opis

Uliniowienie można rozumieć jako prostok
↪
atn

↪
a macierz P o K wierszach i M

kolumnach. W klatkach macierzy stoj
↪
a litery pewnego alfabetu A. W rozprawie

zajmujemy si
↪
e głównie białkami i wtedy mamy na myśli alfabet dwudziestu liter,

b
↪
ed
↪
acych skrótami nazw aminokwasów, czyli

A = {A, C, D, E, F, G, H, I, K, L, M, N, P, Q, R, S, T, V, W, Y}.

W pewnych rzadkich przypadkach b
↪
edziemy mówić o alfabecie DNA, czyli

A = {A, C, T, G}.

Wiersze macierzy P utożsamiamy z sekwencjami (odpowiednio — białkowymi
lub DNA).
W rozprawie szczegółowo omawiamy stan obecnej wiedzy w dziedzinie esty-

mowania na podstawie uliniowienia rozkładu prawdopodobieństwa określonego na
przestrzeni sekwencji o ustalonej długości M . Rozkład estymuje si

↪
e na podstawie

uliniowienia traktowanego jako próba losowa sekwencji o długości M .
Obecnie podstawowym sposobem opisu uliniowień jest rozkład prawdopodo-

bieństwa zwany PSSM (ang. Position Specific Score Matrix), w którym zakłada
si
↪
e niezależność kolumn uliniowienia. Jednakże w ostatnich latach pojawił si

↪
e sze-

reg prac [4, 5, 8, 16, 13, 15], w których analizowane s
↪
a zależności, mog

↪
ace pojawić

si
↪
e mi

↪
edzy kolumnami uliniowień.
W klasie rozkładów PSSM wiadomo, że najprostszy estymator (najwi

↪
ekszej

wiarogodności, NW) cz
↪
estości wyst

↪
epowania liter A w kolumnach uliniowienia nie

jest wystarczaj
↪
acy. Dla krótkich uliniowień może si

↪
e bowiem zdarzyć, że jedna

z liter w ogóle nie wyst
↪
api w badanej kolumnie, czyli wyestymowana cz

↪
estość

wyniesie 0. Jest to niedopuszczalne w zastosowaniach biologicznych, w których
staramy si

↪
e unikać kategorycznych s

↪
adów, że coś nie jest możliwe (szczególnie dla

mało licznych prób losowych). Dlatego w użyciu pojawiły si
↪
e estymatory bayesow-

skie, umożliwiaj
↪
ace wyspecyfikowanie wiedzy a priori o spodziewanej cz

↪
estości

wyst
↪
epowania liter alfabetu A. Do metod tych należ

↪
a metody zero-offset [14],

metoda psuedozliczeń (jeden rozkład Dirichleta jako wiedza a priori) [21], a także
metoda oparta na mieszaninie wielu rozkładów Dirichleta [7, 20]. O tej ostatniej
pokazano, że jest bliska teoretycznemu optimum w klasie metod PSSM [14].
Innym sposobem unikni

↪
ecia problemów pojawiaj

↪
acych si

↪
e przy estymacji NW

jest użycie macierzy substytucyjnych. Działaj
↪
a one jednak optymalnie jedynie dla

liczby wierszy K = 1 [14].
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Istnieje szereg metod wprowadzenia zależności mi
↪
edzy kolumnami do opisu

uliniowienia. Można zastosować ukryte modele Markowa (HMM, ang. hidden
Markov model) [8], jednakże ten rodzaj opisu modeluje zależności jedynie mi

↪
edzy

przyległymi kolumnami. Do modeli umożliwiaj
↪
acych analiz

↪
e odległych zależności

należ
↪
a mi

↪
edzy innymi mieszaniny PSSM, drzewa bayesowskie, a także mieszaniny

drzew. S
↪
a to klasy sieci bayesowskich omawiane w kontekście bioinformatycznym

w [5]. Inne stosowane metody polegaj
↪
a na analizie cz

↪
estości krotek liter [13, 15].

3 Wyniki teoretyczne

3.1 Zaproponowane nowe metody opisu uliniowień

W rozprawie proponujemy now
↪
a metod

↪
e estymacji PSSM, która jest konkuren-

cyjna do metody mieszaniny rozkładów Dirichleta, ale jest znaczenie szybsza ob-
liczeniowo. Jest ona oparta na zastosowaniu wiedzy a priori w postaci rozkładów
Beta.
Dowodzimy zgodność szerokiej klasy estymatorów modeli PSSM, mi

↪
edzy in-

nymi udowodniona jest zgodność estymatora opartego o metod
↪
e rozkładów Beta.

Proponujemy też nowatorsk
↪
a metod

↪
e wprowadzenia zależności do modelu uli-

niowienia, która dopuszcza zastosowanie bardziej złożonej wiedzy a priori, niż
do tej pory stosowane techniki. Przy metodach uwzgl

↪
edniaj

↪
acych odległe zależ-

ności mi
↪
edzy kolumnami do tej pory stosowano technik

↪
e pseudozliczeń (jeden

rozkład Dirichleta) jako wiedz
↪
e a priori [5], my zaś podajemy metod

↪
e estymacji

mieszaniny rozkładów PSSM (czyli modelu z zależnościami) z mieszanin
↪
a wielu

rozkładów Dirichleta jako wiedz
↪
a a priori. Do estymacji parametrów proponowa-

nego modelu stosujemy estymator MAP (ang. Maximum a Posteriori). Używamy
w tym celu algorytm EM (ang. Expectation Maximization) [9, 11, 12], służ

↪
acy do

estymacji MAP przy obecności ukrytych zmiennych (mi
↪
edzy innymi w przypadku

mieszanin). Użycie wielu rozkładów Dirichleta jest ważne, gdyż każdy rozkład
Dirichleta w mieszaninie może modelować inn

↪
a fizykochemiczn

↪
a cech

↪
e stowarzy-

szon
↪
a z literami alfabetu [7, 20]. W przypadku aminokwasów można mówić o

takich ich cechach, jak mi
↪
edzy innymi hydrofobowość, polarność, ładunek (pozy-

tywny b
↪
adź ujemny), rozmiar, skłonność do wyst

↪
epowania w p

↪
etlach.

3.2 Badanie statystycznej istotności predykcji i jakości

modeli

W rozprawie poruszamy też temat badania statystycznej istotności predykcji (po-
legaj

↪
acych na stwierdzeniu „badana sekwencja lub jej fragment dobrze pasuje

do badanego uliniowienia”). Predykcje takie były do tej pory badane zazwyczaj
przy użyciu p-wartości jako miary ich statystycznej istotności [5]. Wskazujemy
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w rozprawie przyczyny tego, że p-wartość nie jest wystarczaj
↪
ac
↪
a miar

↪
a i w szcze-

gólnych przypadkach może źle odpowiadać rzeczywistości. Proponujemy now
↪
a

metod
↪
e, któr

↪
a nazywamy metod

↪
a Powtórnej Weryfikacji [19], która na podstawie

niezależnej próby pochodz
↪
acej z populacji sekwencji negatywnych (na podstawie

kryteriów biologicznych do uliniowienia nie pasuj
↪
acych) oraz pozytywnych (do-

brze pasuj
↪
acych do badanego uliniowienia) pozwala ocenić statystyczn

↪
a istotność

predykcji.
Ustalmy badane uliniowienie. Jeśli na niezależnych próbach sekwencji, o któ-

rych wiadomo, że s
↪
a pozytywne (negatywne) wyestymujemy wartości P+, P− oraz

rozkłady P (·|+), P (·|−), gdzie

• P+, P− to prawdopodobieństwa a priori tego, że badana sekwencja jest,
odpowiednio, pozytywna lub negatywna, zanim zobaczymy sam

↪
a sekwencj

↪
e,

• P (·|+), P (·|−) to rozkłady badanej oceny predykcji (np. oceny log-odds [10])
otrzymanej przez sekwencje z populacji, odpowiednio, pozytywnej lub ne-
gatywnej.

Wtedy ocen
↪
e Powtórnej Weryfikacji dla wartości oceny predykcji s można sfor-

mułować z użyciem twierdzenia Bayesa jako

PW(s) = P (+|s) =
P (s|+)P+

P (s|+)P+ + P (s|−)P−
.

Kolejn
↪
a kwesti

↪
a, któr

↪
a rozważamy w rozprawie, jest ocena jakości modelu dla

uliniowienia. Za dobrej jakości uznamy model, w którym dla sekwencji pozytyw-
nych (dobrze pasuj

↪
acych do badanego uliniowienia) otrzymamy wysokie oceny w

sensie Powtórnej Weryfikacji. Jeśli w badanym modelu dla sekwencji, o których
wiemy, że s

↪
a pozytywne, dostaniemy niskie oceny, to taki model uważamy za sła-

bej jakości. Intuicja ta została sformalizowana w postaci Oczekiwanej Powtórnej
Weryfikacji [19] — miary zbudowanej na podstawie Powtórnej Weryfikacji (jako
wartość oczekiwana Powtórnej Weryfikacji w rozkładzie pozytywnym):

OPW = E+(PW) =
∫
∞

−∞

P 2(s|+)P+ ds

P (s|+)P+ + P (s|−)P−
.

Wi
↪
aże ona z modelem probabilistycznym uliniowienia liczb

↪
e z przedziału [0, 1],

b
↪
ed
↪
ac
↪
a ocen

↪
a jego jakości.

4 Wyniki eksperymentalne

Przeprowadziliśmy szereg eskperymentów zarówno na danych syntetycznych, jak
i na rzeczywistych biologicznych danych białkowych. Aby ocenić przydatność sto-
sowanych technik również w innych działach bioinformatyki, zbadaliśmy ich uży-
teczność do analizy sekwencji DNA.
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W przeprowadzonych eksperymentach pokazujemy, że proponowane metody
estymacji modelu uliniowienia zachowuj

↪
a si

↪
e zgodnie z naszymi oczekiwaniami.

W teście klasyfikacji przeprowadzonym z użyciem weryfikacji krzyżowej metoda
rozkładów Beta okazała si

↪
e być podobnej skuteczności, co estymator bayesowski

używaj
↪
acy mieszaniny rozkładów Dirichleta jako wiedzy a priori. Czas estymacji

w naszej metodzie jest jednakże do 17 razy krótszy [18].
Zaproponowany model uwzgl

↪
edniaj

↪
acy zależności oraz wiedz

↪
e a priori w po-

staci mieszaniny rozkładów Dirichleta, w teście klasyfikacji przeprowadzonym
z użyciem weryfikacji krzyżowej okazał si

↪
e być znacznie skuteczniejszy niż mo-

del bez zależności. Było to widoczne szczególnie w przypadku uliniowień za-
wieraj

↪
acych wiele sekwencji (czyli macierzy uliniowienia zawieraj

↪
acej wiele wier-

szy) [18]. W przypadku liczby sekwencji mniejszej niż 400 (dla uliniowień biał-
kowych) skuteczność estymatora bardzo spada. Jest to zwi

↪
azane z faktem, że do

wiarygodnej estymacji zależności mi
↪
edzy kolumnami potrzebne jest wiele przy-

kładów w próbie losowej.
Przeprowadziliśmy także szereg eksperymentów polegaj

↪
acych na poszukiwa-

niu fragmentów sekwencji testowych dobrze dopasowanych do badanych ulinio-
wień. W eksperymentach tych pokazujemy wyższość Powtórnej Weryfikacji nad
innymi metodami predykcji, również nad metod

↪
a p-wartość. Omawiane ekspe-

rymenty dotycz
↪
a sekwencji białkowych, jednakże jeden z nich został przeprowa-

dzony na sekwencji DNA [19] i polegał na poszukiwaniu miejsc wi
↪
azania czynni-

ków transkrypcyjnych. Również w tym eksperymencie pokazana została wyższość
metody Powtórnej Weryfikacji.
Pokazaliśmy również, jak użyć metody Oczekiwanej Powtórnej Weryfikacji do

selekcji najlepszego z kilku możliwych modeli dla danego uliniowienia. W ten spo-
sób powstaje model hybrydowy — dla każdego uliniowienia wybierany jest jeden
(najlepszy) model, dla przykładu może być to model z zależnościami dla pewnych
uliniowień, model PSSM stworzony metod

↪
a pseudozliczeń dla innych, dla jeszcze

innych uliniowień model PSSM stworzony metod
↪
a rozkładów Beta. W przepro-

wadzonych eksperymentach pokazaliśmy, że predykcja fragmentów sekwencji te-
stowych dobrze dopasowanych do badanych uliniowień z użyciem takiego modelu
hybrydowego jest znacznie skuteczniejsza, niż dla modeli czystych oraz niż dla
modeli hybrydowych uzyskanych innymi metodami.
W rozprawie odnosimy si

↪
e również do ostatniego eskperymentu CASP (czyli

CASP 6 [3] z 2004 roku). Pokazujemy, jak zachowuje si
↪
e metoda lokalnych de-

skryptorów Fidelisa, jeśli wyposażyć j
↪
a w omawiane w rozprawie techniki analizy

sekwencyjnej uliniowień białkowych. Porównujemy nasze wyniki z najlepszymi
światowymi predykcjami nadesłanymi na CASP i stwierdzamy, że nasze predyk-
cje struktur białkowych s

↪
a dość dobrej jakości (w 8 na 23 przypadkach dostajemy

predykcje lepsze niż serwer ROBETTA [6], uznawany za wiod
↪
acy w tej dziedzi-

nie).
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5 Podsumowanie

Wyniki zaprezentowane w rozprawie mog
↪
a być z powodzeniem użyte jako cz

↪
eść

metody przewidywania struktury trójwymiarowej białek w oparciu o lokalne de-
skryptory. Dodatkowo pokazujemy ich użycie w innym dziale bioinformatyki, ge-
nomice regulatorowej, do wyszukiwania nowych miejsc wi

↪
azania czynników trans-

krypcyjnych.
W ramach prac powstały implementacje wszystkich omawianych w rozprawie

metod. Ponieważ metoda lokalnych deskryptorów odniosła sukces w porówna-
niu z innymi metodami, które wzi

↪
eły udział w ostatnim eksperymencie CASP,

planujemy jej zgłoszenie do najnowszego eksperymentu CASP w 2006 roku.
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