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1 Wstep

Niniejsza rozprawa doktorska zajmuje sie tematyka lezaca na pograniczu trzech
dziedzin wiedzy: biologii molekularnej, matematyki oraz informatyki. Sformalizo-
waliSmy w niej pojecia zwiazane z analiza sekwencyjna biatek i DNA. Podajemy
szereg matematycznych metod modelowania uliniowien, poruszamy réwniez kwe-
stie analizy jakos$ci tych modeli, a takze metod predykcji sekwencji dobrze do
uliniowienia dopasowanych.

Motywacja dla przedstawionych w rozprawie badan jest zastosowanie prezen-
towanych wynikéw do predykeji struktury trojwymiarowej bialek. Dr Krzysztof
Fidelis zaproponowat metode predykcji struktury tréjwymiarowej biatek z uzy-
ciem lokalnych deskryptoréw [17]. Omawiane w rozprawie techniki analizy uli-
niowien sekwencji sa istotna czescia tej metody. Zagadnienie predykcji struk-
tury bialek jest jednym z najwazniejszych we wspotcezesnej bioinformatyce, gdyz
mozliwos¢ znajdowania struktury biatek in silico, czyli przy uzyciu komputera,
mogtaby wspomoc lub nawet wyprze¢ niezwykle kosztowne (materialnie i cza-
sowo) metody laboratoryjne, takie jak krystalografia rentgenowska oraz jadrowy
rezonans magnetyczny. Poznanie struktury biatka jest kluczowym momentem dla
wielu badan biologii molekularnej i ma zastosowanie miedzy innymi przy projek-
towaniu lekow, produkeji detergentow i pestycydéw, dla analizy funkcji nowych
biatek.



Weryfikacji istniejacych technik predykcji struktury trojwymiarowej biatek
in silico stuza przeprowadzane co dwa lata eskperymenty CASP (ang. Critical
Assessment of Protein Structure Prediction) [1, 2, 3].

2 Uliniowienia sekwencyjne i ich opis

Uliniowienie mozna rozumie¢ jako prostokatna macierz P o K wierszach i M
kolumnach. W klatkach macierzy stoja litery pewnego alfabetu A. W rozprawie
zajmujemy sie gtéwnie biatkami i wtedy mamy na mysli alfabet dwudziestu liter,
bedacych skrotami nazw aminokwasow, czyli

A={A,CD,EF,GHIKLMNP,QR,S,T,V,WY}.
W pewnych rzadkich przypadkach bedziemy moéwié¢ o alfabecie DNA, czyli
A={AC,T,G}

Wiersze macierzy P utozsamiamy z sekwencjami (odpowiednio — biatkowymi
lub DNA).

W rozprawie szczegdétowo omawiamy stan obecnej wiedzy w dziedzinie esty-
mowania na podstawie uliniowienia rozktadu prawdopodobienstwa okreslonego na
przestrzeni sekwencji o ustalonej dtugosci M. Rozktad estymuje sie na podstawie
uliniowienia traktowanego jako proba losowa sekwencji o dtugosci M.

Obecnie podstawowym sposobem opisu uliniowien jest rozktad prawdopodo-
bienstwa zwany PSSM (ang. Position Specific Score Matriz), w ktérym zaklada
sie niezaleznos¢ kolumn uliniowienia. Jednakze w ostatnich latach pojawit sie sze-
reg prac [4, 5, 8, 16, 13, 15], w ktérych analizowane sa zaleznosci, mogace pojawi¢
si¢ miedzy kolumnami uliniowien.

W klasie rozktadéw PSSM wiadomo, Ze najprostszy estymator (najwiekszej
wiarogodnosci, NW) czestosci wystepowania liter A w kolumnach uliniowienia nie
jest wystarczajacy. Dla krotkich uliniowien moze sie bowiem zdarzy¢, ze jedna
z liter w ogdéle nie wystapi w badanej kolumnie, czyli wyestymowana czestos¢
wyniesie 0. Jest to niedopuszczalne w zastosowaniach biologicznych, w ktérych
staramy sie unika¢ kategorycznych sadéw, ze cos nie jest mozliwe (szczegdlnie dla
mato licznych préb losowych). Dlatego w uzyciu pojawity sie estymatory bayesow-
skie, umozliwiajace wyspecyfikowanie wiedzy a priori o spodziewanej czestosci
wystepowania liter alfabetu A. Do metod tych naleza metody zero-offset [14],
metoda psuedozliczeni (jeden rozktad Dirichleta jako wiedza a priori) [21], a takze
metoda oparta na mieszaninie wielu rozktadéw Dirichleta [7, 20]. O tej ostatniej
pokazano, ze jest bliska teoretycznemu optimum w klasie metod PSSM [14].

Innym sposobem unikniecia probleméw pojawiajacych sie przy estymacji NW
jest uzycie macierzy substytucyjnych. Dziataja one jednak optymalnie jedynie dla
liczby wierszy K =1 [14].



Istnieje szereg metod wprowadzenia zalezno$ci miedzy kolumnami do opisu
uliniowienia. Mozna zastosowaé¢ ukryte modele Markowa (HMM, ang. hidden
Markov model) [8], jednakze ten rodzaj opisu modeluje zaleznosci jedynie miedzy
przylegtymi kolumnami. Do modeli umozliwiajacych analize odlegtych zalezno$ci
naleza miedzy innymi mieszaniny PSSM, drzewa bayesowskie, a takze mieszaniny
drzew. Sa to klasy sieci bayesowskich omawiane w kontekscie bioinformatycznym
w [5]. Inne stosowane metody polegaja na analizie czestodci krotek liter [13, 15].

3 Wyniki teoretyczne

3.1 Zaproponowane nowe metody opisu uliniowien

W rozprawie proponujemy nowa metode estymacji PSSM, ktora jest konkuren-
cyjna do metody mieszaniny rozktadéw Dirichleta, ale jest znaczenie szybsza ob-
liczeniowo. Jest ona oparta na zastosowaniu wiedzy a priori w postaci rozktadow
Beta.

Dowodzimy zgodnos¢ szerokiej klasy estymatoréw modeli PSSM, miedzy in-
nymi udowodniona jest zgodnos¢ estymatora opartego o metode rozktadéw Beta.

Proponujemy tez nowatorska metode wprowadzenia zaleznosci do modelu uli-
niowienia, ktora dopuszcza zastosowanie bardziej ztozonej wiedzy a priori, niz
do tej pory stosowane techniki. Przy metodach uwzgledniajacych odleglte zalez-
nosci miedzy kolumnami do tej pory stosowano technike pseudozliczen (jeden
rozklad Dirichleta) jako wiedze a priori [5], my za$ podajemy metode estymacji
mieszaniny rozkladow PSSM (czyli modelu z zalezno$ciami) z mieszanina wielu
rozktadéw Dirichleta jako wiedza a priori. Do estymacji parametréw proponowa-
nego modelu stosujemy estymator MAP (ang. Mazimum a Posteriori). Uzywamy
w tym celu algorytm EM (ang. Ezpectation Mazimization) [9, 11, 12], stuzacy do
estymacji MAP przy obecnosci ukrytych zmiennych (miedzy innymi w przypadku
mieszanin). Uzycie wielu rozkladéw Dirichleta jest wazne, gdyz kazdy rozktad
Dirichleta w mieszaninie moze modelowa¢ inna fizykochemiczna ceche stowarzy-
szona z literami alfabetu [7, 20]. W przypadku aminokwaséw mozna mowié¢ o
takich ich cechach, jak miedzy innymi hydrofobowos¢, polarnosé, tadunek (pozy-
tywny badZ ujemny), rozmiar, sktonno$¢ do wystepowania w petlach.

3.2 Badanie statystycznej istotnosci predykcji i jakosci
modeli

W rozprawie poruszamy tez temat badania statystycznej istotnosci predykeji (po-
legajacych na stwierdzeniu ,badana sekwencja lub jej fragment dobrze pasuje
do badanego uliniowienia”). Predykcje takie byly do tej pory badane zazwyczaj
przy uzyciu p-wartosci jako miary ich statystycznej istotnosci [5]. Wskazujemy



W rozprawie przyczyny tego, ze p-wartos¢ nie jest wystarczajaca miara i w szcze-
gblnych przypadkach moze Zle odpowiadaé¢ rzeczywistosci. Proponujemy nowa
metode, ktéra nazywamy metoda Powtornej Weryfikacji [19], ktéra na podstawie
niezaleznej préby pochodzacej z populacji sekwencji negatywnych (na podstawie
kryteriéw biologicznych do uliniowienia nie pasujacych) oraz pozytywnych (do-
brze pasujacych do badanego uliniowienia) pozwala oceni¢ statystyczna, istotnosé
predykcji.

Ustalmy badane uliniowienie. Jesli na niezaleznych probach sekwencji, o kto-
rych wiadomo, ze sa pozytywne (negatywne) wyestymujemy wartosci P+, P~ oraz
rozktady P(-|+), P(:|]—), gdzie

e Pt P~ to prawdopodobiefistwa a priori tego, ze badana sekwencja jest,
odpowiednio, pozytywna lub negatywna, zanim zobaczymy sama sekwencje,

e P(:|+), P(:|]-) to rozktady badanej oceny predykeji (np. oceny log-odds [10])
otrzymanej przez sekwencje z populacji, odpowiednio, pozytywnej lub ne-
gatywne;.

Wtedy ocene Powtérnej Weryfikacji dla wartosci oceny predykeji s mozna sfor-
mutowacé z uzyciem twierdzenia Bayesa jako

P(s|+)P*
(s|+)P* + P(s|—)P~

PW(s) = P(+]|s) = 2

Kolejna kwestia, ktéra rozwazamy w rozprawie, jest ocena jakosci modelu dla
uliniowienia. Za dobrej jako$ci uznamy model, w ktérym dla sekwencji pozytyw-
nych (dobrze pasujacych do badanego uliniowienia) otrzymamy wysokie oceny w
sensie Powtornej Weryfikacji. Jesli w badanym modelu dla sekwencji, o ktorych
wiemy, ze sa pozytywne, dostaniemy niskie oceny, to taki model uwazamy za sta-
bej jakodci. Intuicja ta zostata sformalizowana w postaci Oczekiwanej Powtornej
Weryfikacji [19] — miary zbudowanej na podstawie Powtérnej Weryfikacji (jako
warto$¢ oczekiwana Powtérnej Weryfikacji w rozktadzie pozytywnym):

P?(s|+)P*ds
s|+)Pt + P(s|—)P~

OPW = E*(PW) = /_OO B

Wiaze ona z modelem probabilistycznym uliniowienia liczbe z przedziatu [0, 1],
bedaca ocena jego jakosci.

4 Wyniki eksperymentalne

PrzeprowadziliSmy szereg eskperymentéw zaréwno na danych syntetycznych, jak
i na rzeczywistych biologicznych danych biatkowych. Aby ocenié¢ przydatnos$é sto-
sowanych technik réwniez w innych dziatach bioinformatyki, zbadalidémy ich uzy-
teczno$¢ do analizy sekwencji DNA.



W przeprowadzonych eksperymentach pokazujemy, ze proponowane metody
estymacji modelu uliniowienia zachowuja sie zgodnie z naszymi oczekiwaniami.
W tedcie klasyfikacji przeprowadzonym z uzyciem weryfikacji krzyzowej metoda
rozktadéw Beta okazata sie by¢ podobnej skutecznosci, co estymator bayesowski
uzywajacy mieszaniny rozktadéw Dirichleta jako wiedzy a priori. Czas estymacji
w naszej metodzie jest jednakze do 17 razy krétszy [18].

Zaproponowany model uwzgledniajacy zaleznosci oraz wiedze a priori w po-
staci mieszaniny rozktadoéw Dirichleta, w tescie klasyfikacji przeprowadzonym
z uzyciem weryfikacji krzyzowej okazal sie by¢ znacznie skuteczniejszy niz mo-
del bez zaleznosci. Bylo to widoczne szczegdlnie w przypadku uliniowien za-
wierajacych wiele sekwencji (czyli macierzy uliniowienia zawierajacej wiele wier-
szy) [18]. W przypadku liczby sekwencji mniejszej niz 400 (dla uliniowienn bial-
kowych) skutecznosé estymatora bardzo spada. Jest to zwiazane z faktem, ze do
wiarygodnej estymacji zaleznosci miedzy kolumnami potrzebne jest wiele przy-
ktadéw w probie losowej.

PrzeprowadziliSmy takze szereg eksperymentéw polegajacych na poszukiwa-
niu fragmentéw sekwencji testowych dobrze dopasowanych do badanych ulinio-
wien. W eksperymentach tych pokazujemy wyzszos¢ Powtornej Weryfikacji nad
innymi metodami predykcji, réwniez nad metoda p-wartos¢. Omawiane ekspe-
rymenty dotycza sekwencji biatkowych, jednakze jeden z nich zostal przeprowa-
dzony na sekwencji DNA [19] i polegal na poszukiwaniu miejsc wiazania czynni-
kow transkrypcyjnych. Rowniez w tym eksperymencie pokazana zostala wyzszosé
metody Powtornej Weryfikacji.

Pokazalismy réwniez, jak uzy¢ metody Oczekiwanej Powtornej Weryfikacji do
selekcji najlepszego z kilku mozliwych modeli dla danego uliniowienia. W ten spo-
sob powstaje model hybrydowy — dla kazdego uliniowienia wybierany jest jeden
(najlepszy) model, dla przyktadu moze by¢ to model z zaleznosciami dla pewnych
uliniowient, model PSSM stworzony metoda pseudozliczen dla innych, dla jeszcze
innych uliniowien model PSSM stworzony metoda rozktadow Beta. W przepro-
wadzonych eksperymentach pokazaliSmy, ze predykcja fragmentéw sekwencji te-
stowych dobrze dopasowanych do badanych uliniowien z uzyciem takiego modelu
hybrydowego jest znacznie skuteczniejsza, niz dla modeli czystych oraz niz dla
modeli hybrydowych uzyskanych innymi metodami.

W rozprawie odnosimy sie réwniez do ostatniego eskperymentu CASP (czyli
CASP 6 [3] z 2004 roku). Pokazujemy, jak zachowuje sie metoda lokalnych de-
skryptorow Fidelisa, jesli wyposazy¢ ja w omawiane w rozprawie techniki analizy
sekwencyjnej uliniowien biatkowych. Poréwnujemy nasze wyniki z najlepszymi
swiatowymi predykcjami nadestanymi na CASP i stwierdzamy, ze nasze predyk-
cje struktur biatkowych sa do$¢ dobrej jakosci (w 8 na 23 przypadkach dostajemy
predykcje lepsze niz serwer ROBETTA [6], uznawany za wiodacy w tej dziedzi-
nie).
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Podsumowanie

Wyniki zaprezentowane w rozprawie moga by¢ z powodzeniem uzyte jako czesé
metody przewidywania struktury trojwymiarowej biatek w oparciu o lokalne de-
skryptory. Dodatkowo pokazujemy ich uzycie w innym dziale bioinformatyki, ge-
nomice regulatorowej, do wyszukiwania nowych miejsc wiazania czynnikow trans-
krypcyjnych.

W ramach prac powstaly implementacje wszystkich omawianych w rozprawie

metod. Poniewaz metoda lokalnych deskryptoréw odniosta sukces w pordéwna-
niu z innymi metodami, ktore wziety udzial w ostatnim eksperymencie CASP,
planujemy jej zgloszenie do najnowszego eksperymentu CASP w 2006 roku.
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