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1. Uvod

Protein se moZe predstaviti pomoc¢u njemu svojstvenog niza aminokiselina. Razlicitih
aminokiselina je 20 i one se standardno zapisuju pomocu 20 slova engleske abecede,
sukladno njihovim nazivima. Proteinsku strukturu je uvijek moguce deterministicki
odrediti 1 zapisati pomocu relativno malog niza simbola, $to posebno pogoduje racu-
nalnoj reprezentaciji. Znanje o funkciji proteina moguce je dobiti usporedujuci njegov
slijed aminokiselinskog ostatka sa sljedovima proteinima ve¢ poznate ili pretpostav-
ljenje funkcije. Pretpostavka na kojoj se zasniva ideja da iz sli¢nosti slijeda proteina
moZemo pricati i o njihovoj funkcionalnoj sli¢nosti leZi u postupku nastanka novih pro-
teina u prirodi. Novi sljedovi su rezultat modifikacije starih sljedova proteina nastalih
mutacijom i krizanjem, ali nikada potpuno novog, slu¢ajnog stvaranja Citavog slijeda.
Poravnanje proteina u najjednostavnijem slu¢aju moZemo promatrati kao na poravna-
nje obicnih stringova, ne obaziru¢i se na pozadinsku semantiku. PredloZeni su brojni
algoritmi koji se bave ovim problemom, od onih koji se zasnivaju na dinami¢kom pro-
gramiranju, do onih koji su heuristicke prirode. Kljucna stvar svih algoritama, bez
obzira na njihovu prirodu, je funkcija cijene: koliko ¢e kostati izmjena simbola u sli-
jedu, koliko brisanje iz slijeda te koliko umetanje. Odredivanje funkcije cijene je bitan,
ako ne 1 najbitniji, korak u razvoju algoritma poravnanja i njena preciznost, osjetljivost
1 temeljenost za stvarnoj biolo§koj pozadini u velikoj ¢e mjeri odrediti konacnu uspjes-
nost algoritma. Osim odredivanja funkcije cijene, glavni dio poravnanja je tehnicki - za
to postoje razvijeni, poznati algoritmi, ¢esto i s gotovim implementacijama u brojnim
programskim jezicima.

Na internetu je dostupno mnogo baza proteina u kojima se oni mogu dohvacati po
dogovornim imenima u formatu slijeda simbola te se moZe doznati njihova bioloska
funkcija. KoriStenjem upravo algoritama za odredivanje slicnosti sljedova proteina,
iz ovih je baza omogucen dohvat informacija kao Sto su moguca vrsta kojoj nepoz-
nati protein pripada, njegova domena te generiranje evolucijskog stabla. Najpoznatiji
primjer takvog algoritma je BLAST. Algoritmi pogodni za ovakvo pretraZivanje ve-

likog broja podataka se najceS¢e zasnivaju na razli¢itim heuristikama i u cilju brzog



izvodenja Zrtvuju optimalnost. Zbog tog se najcesce koriste u inicijalnim ispitivanjima
prirode proteina s kojima se radi, viSe da se ’dobije osjecaj’ s kakvim se podacima radi
1 kako im najbolje pristupiti.

Iako su pristupi za poravnanje bioloskih sljedova sli¢ni, u ovom radu Ce se pretpos-
taviti da se radi o proteinskim sljedovima. U sljede¢im poglavljima bit ¢e pojasnjen
pristup odredivanju funkcije cijene, te kako su te funkcije uobli¢ene u javno dostup-
nim matricama, kao i pozadinska matematika na kojoj pociva izracun tih cijena. Bit ¢e
obradeni i razliiti naCini odredivanja cijene umetanja praznine, te njihove prednosti i
nedostaci. U narednom je poglavlju objaSnjeni princip na kom se zasniva poravnanje
sljedova, te kakvim se jednostavnim modifikacijama moZe osnovni algoritam izmije-
niti za pojedinu upotrebu. U svrhu toga pojasnjen je algoritam dinamickog programi-
ranja. Osim tog, pojasnjen je i heuristicki pristup, te zbog ¢ega 1 u kojim primjenama
je on potreban. Na samom kraju objaSnjeno je kako odrediti statisticku vaznost postig-

nutog poravnanja.



2. Poravnanje dva slijeda

Najjednostavniji nacin kojim se moZe saznati jesu li dva proteina povezana je porav-
navajuci njihove sljedove aminokiselinskih ostataka. Nakon Sto je poravnanje postig-
nuto, potrebno je na neki nacin odrediti kolika je postignuta sli¢nost i je li ona rezultat
slucajnosti ili stvarne bioloSke povezanosti. Za dva slijeda, u ovisnosti o koriStenom
algoritmu ili definiciji optimalnosti, moguce je postici viSe razliCitih poravnanja. Za
primjer se mogu uzeti dva niza: GAATTCAGTT i GGATCGA. Jedno od mogucih

poravnanja ta dva niza dano je kao:

GGATTCAGTTA

| | I | |
GAA-TC-G--A

Kako se odluditi za pojedino poravnanje i proglasiti ga najboljim? Za to je potrebno
odgovoriti na sljedeéa pitanja

— Kakva poravnanja treba razmatrati te kakve dogadaje mozemo Koristiti kao

sredstva poravnanja?

Kakva Ce biti funkcija cijene kojom ¢e se ocijeniti i medusobno rangirati razli-

cita poravnanja?

Kojim se algoritmom mogu pronaci optimalna poravnanja?

Kakvim se statisticCkim metodama moZe ocijeniti kvaliteta i znacaj postignutih

poravnanja?

Promatrajuci navedeni primjer, moZe se dati odgovor na prvo pitanje. Dogadaji po-
mocu kojih moZemo modelirati poravnanje su podudaranje, zamjena, umetanje i brisa-
nje simbola. Problem kog adresira sljedece pitanje je kako nagraditi (ili kazniti) svaki
od ovih dogadaja. Kako ocijeniti podudaranje, a kako zamjenu? Je li zamjena "skup-
lja’ ili jeftinija od umetanja simbola, i u kakvom je to odnosu s brisanjem simbola?
Pri otvaranju praznine u slijedu (kao $to za dva predzadnja simbola T T u drugom

nizu imamo - -), je li jednako skupo otvoriti prazninu kao i proSiriti je? Nakon Sto



je praznina jednom otvorena, treba li sniziti cijenu njenog proSirenja? Poravnanje u
navedenom primjeru dobiveno je postupkom dinamickog programiranja, koji ¢e biti
opisan dalje u tekstu, gdje nagrada za podudaranje iznosi 1, dok se svi ostali dogadaji
ocjenjuju nulom. U pocecima izuCavanja problema poravnanja sljedova, predloZene
su brojne funkcije cijene koje, poput ovdje upotrebljene, nisu imale biolosko uporiste
i Ciji autori nisu mogli ponuditi dobro opravdanje za njihovo koriStenje. Zbog vaznosti
ovog problema, potrebno je pogledati kakve funkcije cijene danas stoje na raspolaga-

nju bioifnormaticarima te za kakve su upotrebe one prikladne.



3. Funkcije cijene

Kao Sto je vec receno, pri poravnanju vazno je voditi racuna o tome da rezultat nosi
informaciju o stvarnoj sli¢nosti dvaju proteina - o njihovoj trodimenzionalnoj strukturi,
o njihovoj funkciji, o njihovoj evolucijskoj povezanosti. .. Pazljivim odabirom nacina
ocjenjivanja poravnanja moZze se, ako ne u potpunosti izbjeci, onda barem smanjiti
mogucnost postizanja velike slicnosti nizova koji nemaju bioloske poveznice. Kratkim
pretraZzivanjem tematike na internetu svatko ¢e vrlo brzo doci do rezultata kao Sto su
matrice BLOSUM ili PAM. To su ve¢ izraCunate funkcije cijene koje su integrirane
u mnoge bioinformaticke alate. Prije no $to ih se neoprezno pocne Koristiti, potrebno
je znati kako su te matrice izraCunate (Durbin (1998)) 1 koje pretpostavke inherentno
¢inimo kada ih koristimo za ocjenu poravnanja.

Ako je poznata cijena poravnanja svakog od simbola (za slu¢aj proteina to su ami-
nokiseline), cijena ukupnog poravnanja moZe se izracunati kao suma poravnanja sva-
kog od simbola. Zeljeni udinak funkcije cijene bio bi da je iz konaénog rezultata
moguce vidjeti je li sli¢nost poravnatih nizova rezultat sluajnosti ili stvarne bioloske
povezanosti. Slucaj kada vaZzi pretpostavka da su poravnanja nastala bez bioloSke po-
zadine moZemo modelirati modelom R. U tom modelu za svaki simbol a definiramo
vjerojatnost g,, pojavljivanja na i-tom mjestu u nizu. Ova vjerojatnost se moze in-
terpretirati i kao frekvencija pojavljivanja simbola. Tako se vjerojatnost pojavljivanja
dvaju sljedova definira kao umnoZak nezavisnih vjerojatnosti pojave pojedinih amino-

kiselina u svakom od sljedova:
P(z,y|R) = quz quj (3.1)

Za razliku od slu¢ajnog modela R, model M pretpostavlja da poravnanje nije rezultat
puke slucajnosti. Zbog tog se definiraju vjerojatnosti p,, da se ¢e simboli a i b pojaviti

na to¢no odredenom mjestu u poravnatim sljedovima. Iz tog se moze zapisati:

P(z,y|M) = H Doy (3.2)



Konac¢ni rezultat poravnanja trebao bi nositi informaciju kolika je vjerojatnost da su
sljedovi zaista povezani u odnosu na vjerojatnost da je postignuta sli¢nost rezultat slu-

¢ajnosti. Omyjer tih vjerojatnosti zapisuje se kao:

P(z,y|M) Hz Py, Py,

P(z,ylR)  IL¢w [La0s oz y;

Zbog monotono rastuce prirode logaritamske funkcije, a u svrhu jednostavnijeg racuna,

(3.3)

kao rezultat se moze koristiti logaritam umnoska iz 3.3:

S(x,y) =D slwi,u) (3.4)

i

gdje je:

Pab
b) =1 35
s(a,b) Og(%%) )

Time je ne samo pojednostavljen racun, ve¢ se ide u prilog algoritmu koji se koristi
za optimalno poravnanje nizova. Takvi se algoritmi zasnivaju na dinami¢kom pro-
gramiranju, te ¢e u sljede¢em poglavlju postati jasno zasto je bas ovaj oblik sumacije
pogodan za njegovu implementaciju. Sada je poznato kako se pomocu vjerojatnosnog
modela mogu dobiti parametri za ocjenu kvalitete poravnanja. Postavlja se sljedece
pitanje: odakle su poznate te vjerojatnosti ili kako ih se mozZe procijeniti?

Opisani problem ne bi bio teZak kada bi za procjenu ovih vjerojatnosti bilo na ras-
polaganju mnoStvo ispravno poravnatih sljedova. 1z takvih bi se sljedova moglo izbro-
jati koliko puta se aminokiseline (a 1 b) nalaze u paru 1 iz toga izraCunati vjerojatnosti
Dap- Moglo bi se izraCunati kolike su frekvencije pojavljivanja pojedinih aminokiselina
i iz toga dobiti pojedine ¢,, te iz broja praznina izraCunati f(g). Prvi problem koji se
moze uociti u ovako jednostavno zamisljenom rjesenju problema je pretpostavka da je
baza poravnatih sljedova na raspolaganju za procjenu parametara. Na koji nacin doci
do znacajne koliCine sljedova u Cije se poravnanje moze pouzdati dovoljno da se iz
njih procjenjuju statisti¢ki parametri? Drugi problem moZda ne postaje uocljiv odmah,
ali je svejedno znacajan. Ako se usporeduju nizovi koji su se evolucijom udaljili od
zajednickog pretka prije kraceg evolucijskog vremena, onda se moZe s pravom oceki-
vati da Ce sve vjerojatnosti p,, za a # b biti izrazito male, te ée njihove logaritamske
vrijednosti u odnosu na q,q, biti izrazito negativne. Svaka razlika u nizovima bit ¢e
strogo kaznjena. Ako se to razdvajanje od zajednickog pretka dogodilo (u evolucijskim
udaljenostima) davno, svaka razlika u nizu se ne bi smjela tako strogo kaZnjavati. Sto
je veca ta evolucijska udaljenost sljedova koje se usporeduje, logicno je za ocekivati
da ¢e vjerojatnost p,;, polako teziti u q,q, te ¢e svaki par poravnatih aminokiselina

pridonositi za priblizno 0.



3.1. PAM matrice

Uzimajuéi ove probleme u obzir, (Dayhoff M. O. (1978)) su razvili matrice zamjene
nazvane PAM (Point Accepted Mutation). Svaka PAM matrica nosi na kraju i broj -
poput PAM1 ili PAM250. Taj broj govori o tome koliko se mutacija dogodilo na 100
aminokiselinskih ostataka. Da bi dobili ove matrice, (Dayhotf M. O. (1978)) su prvo
izraCunali pretpostavljeno evolucijsko stablo za proteine visoke sli¢nosti - razlika nije
smjela biti veéa od 15% siljeda. Iz tog su stabla izraCunali frekvenciju A,b kojom
se tokom evolucije aminokiselina a zamijeni aminokiselinom b. Nisu uzimali u obzir
smjer zamjene, pa se A, povecava pri a — bipri b — a. Zbog tog §to im je cilj
bio izraCunati matrice zamjene za vece evolucijske udaljenosti, nije im od interesa
bila ve¢ opisana vjerojatnost zamjene p,, veC vjerojatnost da je a zamijenjena sa b u
nekakvom vremenu ¢ - P(bla,t) = pu(t)/q.. Za kratke evolucijske udaljenosti, ova

uvjetna vjerojatnost moze se procijeniti iz matrice Ay, kao:
P(b‘a> = Ba,b = Aab/ ZACLC (36)

Ove vrijednosti je potrebno skalirati na nacin da nose informaciju o o¢ekivanom broju
evolucijskih promjena, odnosno zamjena aminokiselina. Kako je ocekivana frekven-
cija zamjena u proteinu ) 4 9aqpBap, ovu sumu je potrebno skalirati na Zeljeni broj
izmjena. Ako je taj broj jednak 1%, onda se traZi takav koeficijent o koji ¢e sumu

svesti na 0.01. Tako se moze definirati 1-PAM matrica C kao:
Cap = 0BupCoy = 0Baa + (1 — 0) (3.7)

Nek je 1-PAM matrica oznacena sa S(1). Elementi te matrice odgovaraju vje-
rojatnostima P(bla,t = 1). Sukladno teoriji Markovljevih lanaca !, matrica S(n)
moZe se dobiti kao S(n) = S(1)". Iz poznate formule za uvjetnu vjerojatnost vrijedi
P(bla) = pav/qa, te Ce vrijednosti matrice zamjena biti izraCunate kao
P(bla,t)

a

Zbog jednostavnosti i brzine racunanja, ove vrijednosti se skaliraju na najblizu cjelo-

s(a,blt) = log (3.8)

brojnu vrijednost.

3.2. BLOSUM matrice

PAM matrice su Cesto koriStene pri raCunanju poravnanja. Ipak, podizanje matrice

P(1) na n-tu potenciju nije jednako proteku n puta viSe vremena, buduéi da su u kra-

Chapman - Kolmogorovljeve jednadzbe



¢im vremenskim periodima najceS¢e zamjene aminokiselina koje su rezultat izmjene
jedne dusi¢ne baze?, dok su pri duljim vremenskim periodima prisutne raznovrsnije iz-
mjene aminokiselina. Kako su od nastanka PAM matrica postale dostupne baze evolu-
cijski udaljenijih poravnatih proteina (s manjim postotkom sli¢nosti), to je omogucilo
direktniji nain raCuna matrica zamjena za udaljenije proteine, bez potrebe za pos-
tavljanjem bilo kakvih pretpostavki o odnosu evolucijski bliskih i udaljenih proteina
(kao Sto je to model Markovljevih lanaca u slu¢aju PAM matrica). BLOSUM matrice
(Henikoff (1992)) izraCunate su iz skupa poravnatih sljedova proteinskih familija bez
praznina. Sljedovi su grupirani na nacin da su grupe Cinili oni proteini Ciji je posto-
tak istih aminokiselina preSao razinu od L%. Potom su iz tako grupiranih podataka
izraCunate frekvencije A,;, koje oznacavaju broj puta kada je uoceno da je simbol a
iz jedne grupacije poravnat sa simbolom b iz druge. Vrijednosti su skalirane fakto-
rom 1/nyny, gdje su ny i ny veli¢ine odgovarajucih grupacija. Iz ovako izracunatih
frekvencija lako je dobiti matrice zamjene kako je to opisano u uvodnom dijelu ovog

poglavlja, formulom s(a,b) = logpa/(q.qs) (3.5). Pojedine vjerojatnosti se racunaju

qa = Z Aab/ Z Acq 3.9)
b cd

Pab = Aar/ Y Aca (3.10)
cd

kao:

Broj koji se nalazi uz naziv BLOSUM matrice (od kojih su primjerice poznate BLO-
SUMS50 i BLOSUMG62) ima znacenje postotka sli¢nosti L po kom se grupiraju podaci
iz kojih se raCunaju vjerojatnosti. NiZi postotak sli¢nosti odgovara vecoj evolucijskoj

udaljenosti.

3.3. Cijene praznina

Iako je pocetkom poglavlja reCeno da su pri poravnanju dozvoljene tri vrste doga-
daja: zamjena (podudaranje i nepodudaranje se moZe svrstati pod zamjenu), brisanje
1 umetanje, nigdje u daljnjem tekstu nije bilo rije¢i o tome kako se kaznjava uvodenje
praznine u poravnanje.

Postoje dva uobicajena nacina odredivanja cijene za uvodenje praznine. Prvi je

linearno ovisan o duljini praznine. Ako je duljina praznine g, cijena Ce biti:

v(g) = —gd (3.11)

2tri dugi¢ne baze kodiraju jednu aminokiselinu




Druga vrsta je afina funkcija cijene, gdje se razliCito kaZnjava uvodenje praznine i

njeno produljenje. MoZe se zapisati kao:

Y(g) =—d—(g—1e (3.12)

gdje je d cijena otvaranja praznine, a e cijena njenog produljenja. Funkcija cijene
praznine takoder se moZe opisati vjerojatnosnim modelom, toCnije, moZe se opisati
istim vjerojatnosnim modelom koji je opisan ranije u poglavlju. Vjerojatnost otvaranja
praznine na pojedinom mjestu u slijedu bit ¢e funkcija njene duljine, dakle f(g), te

kombinacije vjerojatnosti umetnutih simbola.

P(gap) = f(9) ][] @ (3.13)
i u praznini

Iz ove formule je jasno da je pretpostavljeno da simboli koji se umecu u prazninu nisu
ovisni o njenoj duljini. Ta pretpostavka moZe, ali 1 ne mora biti ispravna. Ako se, zbog
jednostavnosti, i dalje radi pod tom pretpostavkom, konacnu cijenu praznine dobijemo
kao 1 u jednadzbi , dijeljeci sa produktom vjerojatnosti pojavljivanja umetnutih sim-
bola. Kako je taj produkt prisutan i u vjerojatnosti pojavljivanja praznine, oni se krate,
te se kao cijena praznine dobije v(g) = log(f(g)). Cijena praznine je logaritamska

vrijednost vjerojatnosti da ¢e praznina biti upravo duljine g.



4. Algoritmi poravnanja

Uz pretpostavku da je potrebno poravnati dva niza duljina n, uz dopusteno umetanje

2n

praznina, bit ¢ée moguce napraviti ('

) poravnanja. Takva je sloZenost u prakticnim
rjeSenjima nedopustiva pa ocito nece biti mogucée napraviti svako od mogucih porav-
nanja i odluciti se za najbolje. Dinamicko programiranje daje algoritam pomocu kojeg
se najbolje rjeSenje moZe pronaéi u O(n?). Osim te olite prednosti, algoritam dinami¢-
kog programiranja se moZe izrazito lako modificirati tako da se za dva slijeda pronade
najbolje globalno ili lokalno rjeSenje, da se u jednom nizu identificira motiv sadrZan u

drugom i sli¢no.

4.1. Globalno poravnanje

Osnovni algoritam dinami¢kog programiranja je jednostavan (Neil Jones (2004)). Ovo
je olakotna okolnost za sve bioinformaticare buduci da se gotovo svi algoritmi za po-
ravnavanje sljedova oslanjaju na dinamicko programiranje. Ideja dinamickog progra-
miranja je da se uvijek moze brzo i jednostavno izracunati optimalno rjesenje za jed-
nostavne slucajeve, a onda iz tih jednostavnih (i optimalnih) rjeSenja moguce je kons-
truirati rjeSenje za kompliciranije sluajeve. Dinamicko programiranje implementira
se na nacin da se napravi tablica, kojoj retke definira jedan, a stupce drugi slijed kog
se poravnava.

Na slici 4.1 se mozZe ilustrirati jednostavan princip popunjavanja tablice dinamic-
kog programiranja. Neka je trenutni polozaj u tablici F'(7, j). Na ¢as se mogu zanema-
riti rubni slucajevi, to jest prvi redak i prvi stupac za koje ovaj graf nije ilustrativan. U
svaku Celiju matrice moZe se doci na tri nacina, kao $to se i vidi na slici. Put iz stanja
F(i—1,j)u F(i,j) odgovara umetanju praznine u ’lijevi’ niz, dok put iz F'(i,j — 1)
u F'(i,j) odgovara umetanju praznine u ’gornji’ niz. Oba ova puta su tezine —d, §to
je ve¢ spomenuto kao cijena umetanja praznine u niz. Putiz F'(i — 1,7 — 1) u F (4, j)
odgovara zamjeni aminokiselina i njegova teZina je jednaka elementu matrice zamjene

za aminokiseline x i y - s(x;,y;). Kako ¢e optimalno rjeSenje uvijek biti maksimalno

10
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Slika 4.1: Prikaz principa dinami¢kog programiranja

rjeSenje zbog 3.5, u svakoj Celiji traZi se maksimalna od ove tri vrijednosti. To se mozZe

zapisati kao:

F(i—1,5—1) 4 s(zs, )
F(i,j) =max § F(i—1,j)

—d 4.1)
—d

Na slici se moZe vidjeti rezultat primjene formule 4.1. Sada je vrijeme da se
objasne rubni elementi. F'(0,0) se uvijek postavlja na 0. Prvi redak i stupac je ume-
tanje praznina u ’lijevi’, odnosno ’gornji’ niz. Zbog toga se svaki pomak prema dolje
u prvom stupcu i prema desno u prvom retku kaznjava sa —d, Sto je cijena umetanja
praznine. Za svaku od ostalih Celija moZe se primijeniti formula 4.1.

Sto je bitno u dinamic¢kom programiranju, a moze se uociti i na slici ?? je da je
potrebno iz svake Celije pamtiti pokazivace na Celiju iz koje se doslo. Time je omo-
gucena rekonstrukcija najboljeg poravnanja. Naravno, ovakvih poravnanja moZe biti
1 viSe, ako se u Celiji najbolji rezultat moze postici iz viSe susjedih éelija, a ne samo

jedne.

4.2. Lokalno poravnanje

Svaka je dva slijeda moguce globalno poravnati. Ipak, time se inzistira na slicnosti slje-
dova koja se proteze njihovom cijelom duljinom. U stvarnim slucajevima ovo cesto

nije istina. Zbog toga bi bilo dobro kada bi se moglo omoguciti da se izmedu dva
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Slika 4.2: Primjer poravnanja dva proteinska slijeda upotrebom osnovnog algoritma dinamic-

kog programiranja

slijeda nade lokalno optimalno poravnanje, dok ostatak slijeda ne utjece na kvalitetu
poravnanja. Ovo je najbolji nain otkrivanja sli¢nosti sljedova proteina koji su evolu-
cijski udaljeni. Modifikacija opisanog algoritma za globalno poravnanje u algoritam
prikladan za lokalno poravnanje je izrazito jednostavna i moZe se opisati sljedeCom

formulom:

0
o F(i—1,7—1)+ s(xi, y:)
F = 4.2
(i,7) = max Fli—1.§)—d 4.2)
Fli,j—1)—d

Znacenje nule koja nije bila prisutna u formuli 4.1, ali je se moZe pronaci u 4.2
je pocetak novog lokalnog poravnanja. Ako je najbolje moguée poravnanje do neke
tocke (1, j) negativno, bolje je zapocCeti novo poravnanje nego nastaviti zapoceto. Zbog
toga Ce i rubni elementi matrice dinamickog programiranja biti popunjeni nulama, ne
viSe cijenom umetanja praznina, —id ili —jd. Jo§ jedna razlika u odnosu na globalno
poravnanje je ta da nam se sada najbolji rezultat nece nalaziti u donjoj desnoj ¢eliji
matrice, ve¢ se moze nalaziti na bilo kojem mjestu u matrici.

Uvjet da bi ovakav algoritam dao kvalitetne rezultate je taj da su ocekivani rezul-

tati sluCajnog poravnanja negativni. U protivnom bi sluCajna poravnanja dominirala
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samo zbog njihove duljine. Matematicka interpretacija ovog uvjeta za poravnanje bez
praznina je:

> qagps(a,b) <0
a,b

Nazalost, formalna analiza utjecaja praznina na lokalno u odnosu na globalno porav-
nanje ne postoji. Zbog toga je potrebno posebno obratiti paZnju na postavljenje cijena
praznina.

Globalno i lokalno poravnanje su samo dva primjera upotrebe algoritma dinamic-
kog programiranja. Osnovni algoritam se moZe modificirati da pronalazi poravnanja

podsljedova koja se ponavljaju ili podsljedova koji se u potpunosti preklapaju.

4.3. Koristenje afine funkcije cijene praznine u dina-
mickom programiranju

Linearna funkcija cijene praznine ne opisuje dobro nacin i vjerojatnost nastajanja praz-
nine u bioloSkom slijedu. Kada je rije¢ o bioloskim sljedovima, veca je vjerojatnost
jedne duZe praznine nego nekolicine malih. Zbog tog je pri poravnanju dobro koristiti
afinu funkciju cijene praznine (jednadzba 3.3) Opisani algoritam (4.1) je jednostavno

modificirati da koristi takvu funkciju cijene praznine:

F(i—1,7—1)+ s(zi, y:)
F(i,j) =max F(k,j) — (i — k) k=0,..,il (4.3)
F(i,k) —v(j — k) k=0.,...j-1

Ovakav bi pristup povecao sloZenost algoritma s O(n?) na O(n?) jer je u svakom
poraku potrebno provjeravati ¢ + j + 1 prethodnika Celije, ne samo tri, kao $to je tou
slucaju globalnog poravnanja s linearnom funkcijom cijene. Sre¢om, model se moze
modificirati da radi u O(n?). Umjesto jedne varijable po éeliji, F (4, ), potrebno je
pamtiti 3 varijable. Jedna ¢e i dalje pamtiti dosad najbolje postignuto poravnanje,
dok ¢e druge dvije pamtiti je li se u prethodnom koraku dogodilo otvaranje praznine u
jednom, odnosno drugom nizu. Varijable su prikladno imenovane I, i [, i simboliziraju
umetanje (Insert) u niz z, odnosno y.

Umjesto standardnog jednog stanja kog je trebalo racunati za svaki korak po for-
muli (4.1), sada ¢e u svakom koraku trebati obnavljati vrijednosti triju varijabli -
M(i,5), 1,(i,j) 1 I,(i, 7). Cijene prijelaza se mogu iSCitati iz automata stanja pri-

kazanog na slici 4.3.
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S(xia y])

Slika 4.3: Dijagram stanja za implementaciju poravnanja dva niza pomocu dinamickog pro-

gramiranja uz afinu cijenu praznine

M(i—1,5—1)+ s(xi, y:)
M) =max { 1, — 1,7 — 1)+ s(zs, 1)
y(Z 1 j - 1) + S(xzayz)

S M(G—1,7)—d
L.(i,7) = max{ LG—1.)—e
L(i,j) = max{ ?4<(Z ¥ _11>)_ ed

4.4)

Ovaj model moguce je dodatno pojednostaviti uklanjanjem jedog od I stanja. Pre-
ostalo / stanje preuzima ulogu proSirenja praznine i u jedan i u drugi niz i semanticki
odgovara tome da se poravnanje trenutno nalazi u praznini, neovisno o kojem je nizu
rije€. Iako ovaj model ima vecu mogucénost pogreske, ta pogreska je lokalizirana na di-
jelove poravnanja u kom se nalaze praznine, Sto ionako odgovara dijelovima niza koji
nisu sli¢ni. Greska na takvom mjestu nije od velike vaZnosti za ukupno poravnanje, pa
je stoga takav model prihvatljiv.

Kako je racunska sloZenost ovakvog nacina poravnanja jo$ uvijek iznimno velika,
potrebno je razviti naCine poravnanja koji ¢e biti prikladni za pretraZivanje velikih baza
bioloskih sljedova. Takvi algoritmi koriste pretpostavke o prirodi problema i uoblicuju

ih u heuristicke funkcije, te su po tom i poznati kao heuristic¢ki algoritmi.
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4.4. Heuristicki algoritmi

Priroda problema kog se pokuSava rijeSiti uvijek nalaZe smjer u kom se treba kretati.
Ono sto danas interesira znanstvenike koji bi htjeli sakupiti informacije o tek sekven-
ciranom proteinu ili genu je postoje li sekvencirani proteini koji se nalaze u dostupnoj
bazi bioloskih sekvenci Cija je funkcija poznata i koji pokazuju znacajnu slicnost s
novo sekvenciranim proteinom. Prethodno opisani algoritmi dinami¢kog programira-
nja su mozda bili prikladni kada se broj otkrivenih proteina kretao oko nekoliko tisuca.
Danas je taj broj znatno vedi i za pretraZivanje takvih baza vremenska sloZenost od
O(n?) nije prihvatljiva. Iz nuZde su nastali algoritmi koji ne daju garanciju pronalaska
optimalnog rjesenja, ali su njihovi rezultati dovoljno dobri, posebice uzme li se u ob-
zir reducirana vremenska sloZenost. Primjeri heuristickih algoritama za poravnavanje
bioloSkih sekvenci su FASTA 1 BLAST.

Prvi korak u reduciranju vremena potrebnog za pretraZivanje baze je organizacija
sadrzanih podataka u ucinkovite strukture koje ¢e omoguditi upotrebu ucinkovitijih
algoritama od onih do sada predstavljenih. Primjer struktura koje omogucavaju prona-
lazak motiva u Citavoj bazi u linearnom vremenu (ovisnom samo o duljini motiva) su
sufiks-stablo 1 tablice rasprSenog adresiranja.

Heuristicki algoritmi se zasnivaju na pronalasku istih (ili slicnih) kratkih podslje-
dova (duljine 2 ili 3 za proteine i 8,9 za DNK) sekvenci koje se usporeduju, koje je
potom cilj prosiriti i pronaéi lokalno maksimalno poravnanje. Sto je duljina tog pod-
niza veca, pretraZivanje je brze, ali je vjerojatnost pronalaska optimalnog rjeSenja tim
manja. Za podslijed duljine jedan, rijeC je o algoritmu dinamic¢kog programiranja.

Poravnanje se definira kao lokalno maksimalno ako ga nije mogude proSiriti ni u
jednom smjeru. Ideja koja se uvijek proteZze pri poravnanju sljedova je da nije uvijek
potrebno postici identicno poravnanje, potrebno je dopustiti neki od 3 dogadaja: ume-
tanje, brisanje ili zamjenu. Neka je [ znacajna duljina poravnatih podsljedova. Ako se
unutar tog poravnanja Zeli dopustiti jedno nepodudaranje, ono Ce se nalaziti ili u prvoj
ili u drugoj polovici slijeda duljine /. To znaci da je potrebno naci upola krace sljedove
duljine [/2 ili (I — 1)/2 koji ¢e u potpunosti odgovarati duz cijelog niza te na osnovu
njihove razdiobe u nizu zakljuciti jesu li nastali slucajno ili ne.

FASTA (fast-All) algoritam za takvo Sto koristi matrice kakve se mogu vidjeti na
slici ??. Nakon $to su pronadena sva lokalna poravnanja (zvjezdice u matrici), po-
trebno je naci podslijed koji bi odgovarao stvarnom lokalno maksimalnom poravnanju.
Takvi podsljedovi pronalaze se u regijama gdje se u dijagonali nalazi mnogo zvjezdica.

Ostala lokalna poravnanja mogu se smatrati Sumom. Nakon $to su lokalno maksi-
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Slika 4.4: Primjer matrice generirane usporedujuci nizove GATTCGCTTAGT i CTGATTC-
CTTAGTCAG pomoéu FASTA algoritma. Zvjezdice oznacavaju da je u toj tocki postignuto
Zeljeno poravnanje. Na lijevoj se slici mogu vidjeti sva postignuta poravnanja, a na desnoj

vazna poravnanja. To je matrica iz koje je uklonjen Sum.

malna poravnanja pronadena, FASTA ce najbolje rezultate ponovno obraditi koristeci
algoritam dinamickog poravnanja i time dati potpuno ispravan rezultat (u terminima
definirane funkcije cijene).

Problem kod FASTA algoritma je nacin na koji on odreduje inicijalno poravnanje
podnizova (obi¢no duljine k£ = 2,3 ... za proteine). On usporeduje jednakost prisutnih
aminokiselina. Ovakav pristup ¢e preskociti bioloSki znacajna poravnanja zbog razlike
u jednoj aminokiselini sli¢ne funkcije onoj koja se traZzi.

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) nudi odgovor na ovaj problem. U
BLAST-u se za ocjenu poravnanja koriste matrice zamjena poput onih opisanih u po-
glavlju 3. Time je vjerojatnost pronalaska bioloSki znacajnih poravnanja poveéana.
Rezultat poravnanja inicijalnih segmenata definira se kao i kod dinamickog programi-
ranja, kao suma cijena zamjena pojedinih aminokiselina 22:1 s(z,y;). Vele vrijed-
nosti odgovaraju boljem poravnanju. SloZenost izvornog BLAST algoritma moZe se

opisati formulom (prema Altschul (1990)):
aW + bN + cNW /20" 4.5)

gdje je W broj generiranih rijeCi pomocu kojih se radi podudaranje, te sukladno tome

prvi ¢lan alW odgovara vremenu potrebnom za generiranje liste k-torki rezidua. N
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je broj rezidua i drugi ¢lan b/N odgovara vremenu potrebnom za pretraZivanje baze.
Treéi ¢lan odgovara vremenu potrebnom za produljenje pronadenih preklapanja slje-
dova. a, b1 c su konstante. BLAST je jedan od najkoriStenijih bioinformatickih alata
(Casey (2005)) 1 njegove izvedbe nude, medu ostalim, usporedbu sljedova aminoki-
selinskih ostataka, sljedova gena, imunoglobulina, pronalazak homolognih proteina te
usporedbu misjih i Covjecjih sljedova DNK.

Pri pretraZivanju baze proteina ili DNK, nije cilj pronaci samo jedno najbolje po-
ravnanje. Dakle, potrebno je odrediti koja su od postignutih poravnanja od interesa. To

se moZe napraviti koristeci neki od statistickih modela opisanih u narednom poglavlju.
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5. Odredivanje statistiCke vaznosti

postignutog poravnanja

Jednom kada su postignuta sva Zeljena poravnanja, ona kao izlaz daju brojcani rezultat,
najcescée cjelobrojni. Postavlja se pitanje kakvu informaciju nosi taj rezultat i moze li
se iz njega odrediti vjerojatnost da su nizovi zaista bioloski povezani ili je za ocjenu
poravnanja potrebno mozda koristiti drugu mjeru osim samog rezultata? Postoji viSe
nacina ocjene znacaja postignutog rezultata te Ce u tekstu biti opisana dva statistiCka
modela - Bayesov i klasi¢ni statisti¢ki pristup koji funkcionira na principu usporedbe
rezultata poravnanja slu¢ajno odabranih nizova s onima koje je potrebno ocijeniti.
Bayesova formula je jedna od poznatijih u podrucju vjerojatnosti. Bayesov teorem
daje rjeSenje pri traZenju uvjetnih vjerojatnosti i glasi:
P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(5.1)

U poglavlju 3 opisano je kako se racunaju uvjetne vjerojatnosti p(x,y|M). Ipak,
p(M|x,y) je ta koja daje informaciju o tome kolika je vjerojatnost da su nizovi po-
vezani u odnosu na vjerojatost da nisu. Gledajuc¢i Bayesovu formulu postaje o€igledno
da iz prethodno izracunatih vjerojatnosti p(x,y|M) je moguce jednostavno dobiti i
vjerojatnost p(M |x,y). Informacija koja nam nedostaje su apriorne vjerojatnosti pret-
postavljenih modela M i R. Ove vjerojatnosti se ne mogu odrediti iz podataka, vec
¢e one predstavljati o¢ekivanje onoga tko obavlja poravnanje da Ce sljedovi zaista biti
povezani. Za apriorne vjerojatnosti vrijedit e P(R) = 1 — P(M). Sada je moguce
izraCunati aposteriornu vjerojatnost kao:

 Pley|M)POM) Pla,y|M)P(M)
POMIey) = =50y = Pla,y P + Pyl PR) 2
Pyl M)POD)/ P,y R)P(R)
I Pla,y[M) PN Pl y ) P(R)

Ve¢ su opisane prednosti koriStenja logaritamskog racuna, pa se sukladno tome

mogu uvesti oznake:
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P(M

~—

S'=5+ log(m) (5.3)
gdje je S: » Y
z,
S = log(ﬁ) (5.4)
Vjerojatnost P(M |x,y) se moZe opisati sigmoidalnom funkcijom:
e
P(M|z,y) =oc(S") = T (5.5)

Iz ovog je vidljiva interpretacija dobivene vjerojatnosti. Kada S’ teZi u —oo, tada
Ce vjerojatnost P(M |x, y) biti nula. Kada pak S’ teZi u 400, vjerojatnost ée biti jedan.
Kada je S" = 0, vjerojatnost P(M|z,y) = 1/2.
) , . . . . . P(z,y|M)
S’ je ve¢ koristeni logaritamski omjer PaylR)
. . . P(M) «, - .. .. .
vjerojatnosti 7, §to ima i intuitivnog smisla.
Ono §to je kljuno pri koriStenju Bayesovog modela je da koriStene vrijednosti

, ali pomnoZen omjerom apriornih

zadovoljavaju 1 uvjete koji se na vjerojatnosti postavljaju - moraju se kretati u intervalu
(0, 1) i njihova suma mora biti jednaka jedan. Ako ovi uvjeti nisu zadovoljeni, dobiveni
rezultati nece biti indikativni.

Ono $to je moZda jednostavnije za razumjeti i primijeniti od Bayesovog pristupa je
standardni statisticki pristup. Potrebno je izraCunati optimalna poravnanja N slucajno
odabranih nizova. Ako je vjerojatnost da ¢e rezultat ciljnog poravnanja biti loSiji od
maksimuma slu¢ajno poravnatih nizova mala, onda se s odredenom dozom sigurnosti
moze reci da je postignuto poravnanje znacajno, barem gledano statisticki. Matema-
ticki model koriSten za ovakav proracun je sloZen pa ¢e na uvid biti predstavljen samo

konacni kriterij - da bi rezultat S bio znacajan, treba biti zadovoljeno:

l
§> T+ (5.6)
gdje su m i n duljine nizova, a A se moZe izracunati iz uvjeta da vrijedi
> qape ) =1 (5.7)
a,b
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6. Zakljucak

Poravnanje bioloskih sljedova je jedan od osnovih alata danaSnjeg bioinformaticara.
Zbog prirode nastanka novih sljedova, moguce se pouzdati u rezultate o sli¢nosti i
povezanosti bioloskih sekvenci dobivene na temelju njihovog poravnavanja. Pri odre-
divanju poravnanja potrebno je znati ocijeniti teZinu zamjene, umetanja i brisanja po-
jedinog simbola iz slijeda. Ove ocjene uoblicene su u funkcije cijene, a funkcije cijene
u javno dostupne matrice zamjena aminokiselina. Algoritam koriSten za pronalazak
globalno optimalnog rjeSenja pri poravnanju dva slijeda naziva se dinamicko progra-
miranje. U dinamicko se programiranje vrlo lako mogu integrirati razlicite funkcije
cijene, te je osim toga lako sitnim izmjenama postici razlicite ciljeve - pronalazak lo-
kalno optimalnog rjeSenja, pronalazak motiva u slijedu i slicno. Kako je vremenska
sloZenost ovih algoritama kvadratna, pri pretraZivanju velikih baza sljedova koriste
se heuristicki algoritmi, poput BLAST-a, koji ostvaruju znacajne vremenske uStede.
Nakon izraCunatih poravnanja, potrebno je odrediti jesu li ona rezultat slucajnosti ili
bioloSke povezanosti. Postoje razni vjerojatnosni modeli pomocu kojih je moguce iz-
racunati vjerojatnost da je dobiveni rezultat zaista bioloSki znacajan. Primjeri takvih

modela su Bayesov 1 standardni vjerojatnosni model.
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