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UPORABA STATISTICNIH METOD PRI RAZISKOVANJU
MOTIVOV V DNA

POVZETEK

V tem delu predstavimo novo metodo za iskanje motivov v.DNA sekvencah, ki iz-
haja iz Gibbsovega vzorcenja, kot ga je na to podrocje uvedel Charles Lawrence
s sodelavci v ¢lanku [27]. Za izboljsavo osnovnega postopka Gibbsovega vzorcenja
smo razvili model, s katerim dolo¢imo zacetek iterativnega postopka in povecamo
verjetnost konvergence Gibbsovega vzorcevalnika. Metoda je v osnovi razdeljena na
dva dela: prvi del nase metode zajema modeliranje z grafom, v drugem delu pa
uporabimo Gibbsov vzorcevalnik. Algoritem smo poimenovali GraphGibbs.

Raziskovalni problem je iskanje neznanih motivov v DNA sekvencah. Motiv predsta-
vlja vzorec oziroma zaporedje nukleotidov, ki se v mnozici sekvenc pojavi statisti¢no
nadpovprecéno. V tem delu smo se osredotocili na iskanje vzorcev v segmentih DNA
sekvence, na katere se vezejo tako imenovani transkripcijski dejavniki, ki uravnavajo
prepis dedne informacije z molekule DNA na molekulo RNA za potrebe delovanja
organizma. 'Ti vzorci pa nimajo nujno identi¢nega zaporedja nukleotidov, kar po-
meni, da je motiv samo relativnho ohranjen. V tem primeru ima motiv pozitivno
stopnjo variabilnosti, ki jo dolo¢ajo porazdelitve DNA nukleotidov na posameznem
mestu zaporedja po vseh vzorcih, ki imajo isto funkcionalnost.

Od odkritja dvojne vijacnice in genskega koda v 70. letih 20. stoletja se je razisko-
valni fokus na podroc¢ju genetike preusmeril v razumevanje uravnavanja genskega
izrazanja. Gensko izrazanje v veliki meri regulirajo transkripcijski dejavniki, zato
obstaja veliko zanimanje za dolo¢anje segmentov v DNA sekvenci, na katere se ti
dejavniki vezejo. Za iskanje veznih mest oziroma motivov so se razvile razli¢ne me-
tode, ki jih v grobem lo¢imo na metode prestevanja, verjetnostne metode in metode
strojnega ucenja. Gibbsovo vzorcenje je verjetnostna metoda, ki iSce resitev lokalno
in uporabi Bayesov princip dolo¢anja porazdelitve iskanih parametrov v modelu.

Neznani parametri tovrstnih metod so polozaji pojavitev motiva v sekvencah. Ti
polozaji so zbrani v urejen seznam, ki mu pravimo poravnava. Cilj algoritma je torej
najti poravnavo motiva. Ker so motivi neznani, kar pomeni, da ne poznamo niti
njegovega polozaja v sekvenci niti zaporedja nukleotidov v zapisu, lahko statisti¢no
opredelimo problem iskanja motivov v DNA sekvencah kot problem manjkajocih po-
datkov. Dober pristop za reSevanje tega problema je tudi Gibbsovo vzorcenje, kjer
iterativno dolo¢imo ciljno porazdelitev neznanih in neopaznih parametrov modela.

Za boljso natanc¢nost in hitrejSo konvergenco k ciljni porazdelitvi nepoznanih pa-
rametrov smo k osnovnemu algoritmu dodali predhodno obdelavo DNA sekvenc,
pri kateri kodiramo sekvence in jih modeliramo z multigrafom. Za kodiranje DNA
sekvenc smo uporabili kar genski kod in tako razsirili abecedo sekvenc iz Stirih ¢rk
na 64 ¢rk, kolikor je tudi trojckov po genskem kodu. Frekvence pojavitev para sose-
dnih trojc¢kov v celi mnoZici sestavljajo matriko povezav, iz katere dobimo matriko
sosednosti za utezen multigraf na 64 vozlisc¢ih. Glede na porazdelitev utezi dolo¢imo
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induciran podgraf na desetih vozlis¢ih z najbolj utezenimi izhodnimi povezavami.
Analiza tako dobljenega induciranega podgrafa nam omogoca dolocitev popolnoma
ohranjenega vzorca s statisticno nadpovprec¢nim Stevilom pojavitev v celi mnozici.

S poravnavo popolnoma ohranjenega vzorca dobimo dodatne informacije o notranji
sestavi danih DNA sekvenc. Z dodatno informacijo pois¢emo porazdelitev Stevila
pojavitev motiva po sekvencah kot tudi delno dolo¢imo zac¢etno to¢ko pri Gibb-
sovem vzorCevalniku. Oboje izboljsa natancénost Gibbsovega vzoréenja in pospesi
konvergenco h kon¢ni tocki. Tocka pri Gibbsovem vzorcenju predstavlja poravnavo
motiva in jo na vsakem koraku ocenimo s statistiko I, ki predstavlja “informacijo
na parameter”. Resitev algoritma je poravnava, ki ima najvecjo vrednost statistike 1.

Za uporabo algoritma GraphGibbs potrebujemo samo mnozico analognih segmen-
tov DNA sekvenc, v kateri zelimo poiskati motiv in njegovo poravnavo. Mozne so
razlicne uporabniske nastavitve, med drugim nastavitev Stevila razli¢nih motivov,
dolzine motivov in Stevila pojavitev motiva v dani mnozici. Vpliv prostih dejavnikov
na rezultat algoritma, ki smo ga merili s statistiko I, smo preverili s Plackett-Burman
eksperimentalnim nac¢rtom na generiranih testnih mnozicah. Posebej smo generirali
Se mmozice za testiranje upesSnosti algoritma GraphGibbs. Dodatno smo preverili
delovanje nase metode na realnih podatkih.

Uspesnost algoritma GraphGibbs merimo z njegovo obcutljivostjo in pozitivno na-
povedno vrednostjo kot tudi s tako imenovanim koeficientom uspesnosti in korelacij-
skim koeficientom med znano in najdeno poravnavo motiva. Dodatno smo izrac¢unali
Se specificnost algoritma GraphGibbs na razli¢cnih generiranih in realnih mnozicah.
Na generiranih mnoZicah smo raziskali osnovne karakteristike motiva (dolzina mo-
tiva) in njegove poravnave (Stevilo pojavitev in njihova porazdelitev) glede na Stevilo
in dolzino vhodnih sekvenc, pri katerih je algoritem GraphGibbs najbolj uspesen. Pri
realnih mnozicah smo naredili primerjavo uspeSnosti naSega algoritma na sekven-
cah stirih razli¢nih organizmov, in sicer ¢loveka, miSi, muhe in glive. Primerjalno
bazo realnih mnozic so sestavili Martin Tompa in sodelavci, s katero so statisti¢no
analizirali uspesnost trinajstih razli¢nih metod za iskanje motivov in svoje izsledke
predstavili v ¢lanku [48]. Na izbranem vzorcu realnih mnozic se je izkazalo, da je al-
goritem GraphGibbs zelo uspesen na sekvencah ¢loveka, misi in muhe v primerjavi z
ostalimi algoritmi. Na celotnem primerjalnem vzorcu realnih mnozic se je algoritem
G'raphGibbs pokazal kot peti najuspesSnejsi algoritem med Stirinajstimi algoritmi,
priloga B.

Rezultati algoritma GraphGibbs na razli¢nih generiranih mnozicah so pokazali, da
algoritem dobro najde relativno ohranjene motive, predvsem kadar je njihov zapis
daljsi od devet nukleotidov in je priblizno deset sekvenc v vhodni mnozici. Prav tako
lahko uspesno lo¢i med razli¢nimi motivi, kar smo preverili na generiranih mnozicah
z dvema motivoma. Pri testiranju uspesnosti nase metode na realnih mnozicah smo
primerjali razlicne nastavitve algoritma. Najvecjo ob¢utljivost algoritma na realnih
mnozicah smo zaznali pri nastavitvi, kjer smo omejili samo Stevilo moznih pojavitev
motiva.



Z razsirjeno raziskavo vpliva razlicnih lastnosti motiva, kot sta njegova dolZina,
stevilo pojavitev in porazdelitev Stevila pojavitev, se lahko nas model za iskanje
motivov Se izboljsa. Prav tako so potrebne dodatne obdelave DNA sekvenc vec
razlicnih organizmov, da lahko podamo bolj natan¢no oceno uspesnosti nasega al-
goritma. Metodo je mogoce Se nadgraditi, tako da omilimo vpliv nekaterih pred-
postavk, ki smo jih uporabili pri raziskovanju resitve za problem iskanja motivov v
DNA sekvencah.

Math. Subj. Class. (2010): 62K15, 62P10, 65C05, 68R10, 90C35

Kljuéne besede: iskanje motivov, DNA sekvence, graf, Gibbsovo vzorcenje
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STATISTICAL METHODS FOR MOTIF FINDING IN DNA

ABSTRACT

In this work we present a new method for finding motifs in DNA sequences. It is
based on Gibbs sampling, introduced to this field by Charles Lawrence with collea-
gues, [27]. To improve the basic method using Gibbs sampling, we develop a model,
where we partially determine the beginning of the iterative process, and improve
the probability of Gibbs sampler converging. Our method is basically divided into
two parts: the first part uses graphical modelling of initial DNA sequences, while
the second part consist of Gibbs sampler. We have named the algorithm GraphGibbs.

Problem of finding unknown motifs in DNA sequences is the central part of our
research. Motif is represented by a pattern, or rather a sequence of nucleotides,
which are statistically overrepresented in the given set of sequences . In our work
we focus on finding motifs in DNA sequences that correspond to binding sites of so
called transcription factors. The transcription factor regulates the transmission of
gene information from DNA molecule to RNA molecule in protein building process.
The corresponding patterns are not necessarily identical as they can be relatively
conserved. Relative conservation implies positive degree of variability, which is de-
termined with individual distributions of DNA nucleotides at all positions of every
motif instance in the set.

Since the discovery of double helix structure of a DNA molecule and genetic code in
the 1970s, the focus of genetics research turned to solving the regulation process of
gene expression. Gene expression is regulated primarily with transcription factors,
thus there is great interest in identifying segments in DNA sequences that contain
factors’ binding sites. There are many motif finding methods, which can be divided
into word counting methods, probabilistic methods and machine learning methods.
Gibbs sampling is a probabilistic method that searches for solution locally, and uses
the Bayesian principle for determining the distribution of model parameters.

Unknown model parameters in motif finding methods are the binding sites of a
motif in the set. The binding sites are grouped into an ordered list that represents
motif’s alignment. The goal of a motif finding algorithm is thus to find the ali-
gnment of a motif. Since the motifs are unknown, that is their alignments as well
as sequence of nucleotides are unknown, we can define the motif finding problem in
DNA sequences as a missing data problem. A good approach towards solving this
problem is also Gibbs sampling method, where the target distribution of unknown
and unobserved parameters are determined through an iterative process.

To improve accuracy and increase the rate of convergence towards target distribution
of unknown parameters, we added a pre-processing step to Gibbs sampling algori-
thm, with which coded DNA sequences are modelled with a multigraph. Sequences
are coded with genetic code, which consists of 64 triplets. We define a connection
matrix using frequency of sequential pairs of triplets occurring in the whole set, from
which we construct an incidence matrix for a weighted multigraph of order 64. We
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select ten vertices whose outgoing arcs have the highest weights, and analyse the
subgraph induced by these vertices. By analysing the structure of induced graph
via walks of certain length, we can determine completely conserved patterns that
are statistically overrepresented inside the whole set.

The alignment of completely conserved patterns gives extra information about the
structure of DNA sequences given. This extra information helps us determine the
distribution of motif sites in the set, as well as partially define the starting point
of the Gibbs sampler. Both considerably improve the accuracy and convergence of
the Gibbs sampling process. In each iteration of Gibbs sampler we gain a motif
alignment, which is evaluated by statistic I. The letter I stands for an abbreviation
for “information per parameter”. The motif alignment with highest value of statistic
I is the solution.

Input data essential to GraphGibbs algorithm is a set of DNA sequences. Addi-
tionally, a user can make assumptions on the number of motifs in the set, their
lengths and the number of expected sites. The effect of individual free user parame-
ter on the value the algorithms’ solution, which is measured by the statistic I, was
evaluated in a Plackett-Burman experimental design on generated test data sets.
We tested the performance of GraphGibbs algorithm on another group of generated
data sets in addition to real data sets.

To measure algorithms’ performance we used the following statistics: sensitivity,
positive predictive value, specificity and performance coefficient of the algorithm,
together with correlation coefficient between the known and predicted alignment.
On generated data sets we analysed possible combinations of different motif charac-
teristics (motif length, number and distribution of motif sites) and data set features
(number and length of sequences in the data set) to find a combination best suited
for GraphGibbs algorithm. To analyse the performance on real data sets of human,
mouse, fly and yeast sequences, we used a benchmark data base compiled by Mar-
tin Tompa and his colleagues. With this data base they compared performance of
thirteen motif finding algorithms via statistical analysis, and posted their findings
in their article [48|. GraphGibbs algorithm shows very good overall performance on
human, mouse and fly sequences in comparison to other thirteen algorithms. Com-
parison on a chosen sample placed GraphGibbs algorithm as fifth best among all
fourteen algorithms according to overall performance, appendix B.

Results of GraphGibbs algorithm on various generated data sets imply good per-
formance on sets with approximately ten sequences and with motif length of nine
nucleotides or longer, even at higher degrees of motif variation. On generated data
sets with two known motifs we confirmed a successful separation of different motifs
for most combinations of user parameters. We compared effects of different com-
binations of user parameters on real data sets as well. Algorithm is most sensitive
to all real data sets when we only assign a value for expected number of motif sites
among all possible user parameters.

To improve our method for motif finding, an expended study is necessary to see
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how various motif characteristics, such as motif length, expected number of mo-
tif sites and their distribution in the set, effect the performance of the algorithm.
Furthermore, an additional analysis on multiple real data sets of DNA sequences
from different species is integral for building a more successful model for applicable
purposes. On the other hand, an upgrade can be achieved by mitigating or even
removing some of the basic assumptions made in the course of our investigation of
motif finding methods and in development of its solution.

Math. Subj. Class. (2010): 62K15, 62P10, 65C05, 68R10, 90C35
Keywords: motif finding, DNA sequences, graph, Gibbs sampling

ix






KAZALO

Seznam shkl
[Seznam tabell

[Seznam algoritmov|

1_Uved
(1.1 Biolosko ozadje| . . . . . ... ... ..

(1.2 Opis problemal. . . . . ... ... ...

[L.3  Metode za reSevanje raziskovalnega problemal. . . . . . . .. ... ..

(1.4 Pregled doktorskega delal . . . . . . ..

|2 T I T |
2.1 Znanstveno in statisticno raziskovanje|.
[2.1.1  Statisticno sklepanjel . . . . . .

[2.1.2  Glavna pristopa k statisticnemu sklepanju| . . . . . . ... ..

[2.2  Osnove Bayesove statistike| . . . . . . .
[2.2.1  Bayesova analiza] . . . ... ..

[2.3  Gibbsovo vzorcenjel . . . . . . . . . ..
231 Metode MCMV] . . . . ... ..
I2,;i,2 g;ihhSQ& &Z!“(zﬂ&al“ikl ......

4 Q) g
[2.4.1  Osnovni poymil . . . . ... ..

[2.4.2  Algoritem: Iskanje v sirino| . .

[3 Algoritem|
[3.1  Osnovni algoritem|. . . . . ... .. ..
[3.2  Modeliranje sekvenc DNA z grafom| . .
[3.3  Modifikacija osnovnega algoritmal . . .

[4.2.1  Optimizacija algoritma GraphGubbs| . . . . . . . . .. .. . ..

[4.2.2  Statistike za merjenje uspesnostil

xi

xiv

XV

xvii

17
20

23
23
24
26
27
28
30
31
34
38
38
40

45
45
48
o6



5 Rezultatil

[b.2  Uspesnost algoritma GraphGubbs| . . . . . . .. .. ... ...

[5.2.1 Generirani podatkil . . . ... .. ..o

[5.2.2  Realni podatkl| . . . .. ... .. ... ... ... ...

(6 Razpraval

[6.1 Osnovne predpostavke| . . . . .. .. .. ... ... ... ... ...

[6.2  Modeliranje z gratom| . . . . .. ... ... 000

6.3 Rezultatil
[T Zakljucki

[7.1 Omejitve raziskave in problemif. . . . . . . . . .. .. ... ... ...

[7.2  Izboljsave algoritmal. . . . . . .. .. .. ... oL,

G TR

Priloge

(A lIzpis algoritma GraphGibbs|

(B Primerjaval

[C.2  Generirani podatky . . . .. ... ... ... 0.

[C.3 Realni podatkl . . ... ... ... ... .. ... .. 0.

[C.4  Analiza konvergencel . . . . . . ... ... ..o oL

[C.5 Razpraval

[Stvarno kazalol

xii

121
121
123
126

133
134
136

139

143

145

165

169
169
176
178
180
183

191



SEZNAM SLIK

[I.1 Prenos dedne informacije.| . . . . .. .. ... .. .. ... ... ... 3
(1.2 Shema nukleinske kishinel . . . . ... .. ..o o000 4
1.3 Dusikove baze v DNA-nukleotidul) . . . . . . ... ... ... ... .. 5
[L.4 Ilustracija dvojne vijacnice DNA molekule, . . . . .. .. .. ... .. 5
[L5 Dusikova baza uracil] . . . . . . ... ... o000 6
[2.1 Statisticno sklepanje.| . . . . ... ..o oo 25
[3.1  Primer delovanja algoritma - poln graf.| . . . . . . .. ... ... ... 54
[3.2  Primer delovanja algoritma - induciran grat.| . . . . . . . .. ... .. 95
[4.1  Shema karakteristik generiranih testnih mnozic| . . . . . .. .. . .. 65
[4.2  Primerjava znanega in najdenega vzorCnega niza.| . . . . . . . . . .. 77
[>.1  Vplivi dejavnikov na rezultat algoritma pri skupini W =6 in dv =1, 82
[5.2  Vplivi dejavnikov na rezultat algoritma pri skupini W =18 1n dv =1.| 84
[>.3  Vplivi dejavnikov na rezultat algoritma pri skupini W = 18 in dv = 3.| 86
(5.4  Vpliv dejavnika B na statistiko 1] . . . . ... ... 000000 87
[5.5  Vpliv dejavnika /' na odstotek wjemanja U.|. . . . . . . . .. .. ... 88
[>.6  Primerjalni grafi: obcutljivost, vzoréni nivo|. . . . . . . ... ... .. 92
[5.7  Primerjalni grafi: obc¢utljivost, nukleotidni nivo| . . . . . .. ... .. 93
[5.8  Primerjalni grafi: pozitivha napovedna vrednost, vzor¢ni nivo, . . . . 94
(5.9  Primerjalni grafi: pozitivha napovedna vrednost, nukleotidni nivo| . . 95
[5.10 Primerjalni grafi: koeficient uspesnosti, nukleotidni nivol. . . . . . . . 96
[>.11 Primerjalni grafi: korelacijski koeficient, nukleotidni nivo| . . . . . . . 97
[5.12 Grafi za primerjavo: specificnost, nukleotidni nivo.|. . . . . . . . . .. 99
[5.13 Mnozice z dvema motivoma: obcutljivost na obeh nivojih.| . . . . .. 100
[>.14 Mnozice z dvema motivoma: PPV na obeh nivojih.| . . . .. .. . .. 102
[5.15 Mnozice z dvema motivoma: uspesnost in korelacija, nukleotidni nivo.| 103
[5.16 Mnozice z dvema motivoma: specificnost, nukleotidni nivo.| . . . . . . 104
[5.17 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W =9 . . ... . . .. 111
[5.18 Gelman-Rubin test na generiranih mnozicah.. . . . . . . .. ... .. 113
[>.19 Realne mnozice, vse kombinacije: obcutljivost na obeh nivojih| . . . . 115
[5.20 Realne mnozice, vse kombinacije: PPV na obeh nivojih| . . . . . . .. 116
[5.21 Realne mnozice, vse kombinacije: koeficient uspesnosti| . . . . . . .. 117
[>.22 Realne mnozice, vse kombinacije: korelacijski koeficient| . . . . . . . . 118
[5.23 Primerjava skupin realnih mnozic: druga nastavitev.,. . . . . . . . .. 119

xiii



6.1 Obcutljivost na mnozicah z W = 13, vzor¢ninivo.| . . . . . . . . . .. 127
[6.2  Pozitivna napovedna vrednost na mnozicah z W = 13, vzorcni nivo.| . 129
[6.3 Primerjava skupin realnih mnozic: tretja nastavitev| . . . . . . . . .. 131
[B.1 Primerjava algoritmov za iskanje motivov: sSn in sPPV.| . . . . . .. 167
[B.2  Primerjava algoritmov za iskanje motivov: nPC in nCC.| . . . . . .. 168
[C.1  Vpliv dejavnika M na statistiko [ in odstotek ujemanja U.| . . . . . . 170
(C.2 Vpliv dejavnika W na statistiko [ in odstotek ujemanja U.| . . . . . . 171
(C.3 Vpliv dejavnika P na statistiko / in odstotek ujemanja U. . . . . .. 172
(C.4 Vpliv dejavnika R na statistiko [/ in odstotek ujemanja U.| . . . . .. 173
[C.5 Vpliv dejavnika O na statistiko [ in odstotek ujemanja U.| . . . . . . 174
(C.6 Vpliv dejavnikov £ na statistiko [ in 5 na odstotek ujemanja U.|. . . 175
[C.7 Primerjalni grafi: povpre¢na uspesnost, vzoréni nivo.| . . . . . . . .. 176
(C.8 Mnozice z dvema motivoma: povprecna uspesnost, vzorcnem nivoju.|. 177
[C.9 Realne mnozice, vse kombinacije: specificnost| . . . . ... ... ... 178
[(C.10 Primerjava skupin realnih mnozic: prva nastavitev|. . . . . . . . . .. 179
[C.11 Primerjava skupin realnih mnozic: ¢etrta nastavitev| . . . . . . . . .. 179
[C.12 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W =6 . . ... .. .. 180
C.13 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W = 13 in dv € {0, 1 181
C.14 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W = 13 in dv € {2,3}.| . 181
C.15 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W = 18 in dv € {0,1}.| . 182
C.16 Krozni diagram: Mnozice z motivom dolzine W = 18 in dv € {0,1}.| . 182
(C.17 Obcutljivost na mnozicah z W = 6, vzor¢ninivo.f . . . . ... .. .. 183
[C.18 Pozitivna napovedna vrednost na mnozicah z W = 6, vzor¢ni nivo.[. . 183
(C.19 Koeficient uspesnosti na mnozicah z W = 6, nukleotidni nivo.| . . . . 184
[C.20 Korelacijski koeficient na mnozicah z W = 6, nukleotidni nivo.| . . . . 184
(C.21 Obcutljivost na mnozicah z W =9, vzor¢ninivo.f . . . . .. ... .. 185
[C.22 Pozitivna napovedna vrednost na mnozicah z W =9, vzor¢ni nivo.[. . 185
[C.23 Koeficient uspesnosti na mnozicah z W =9, nukleotidni nivo.| . . . . 186
(C.24 Korelacijski koeficient na mnozicah z W = 9, nukleotidni nivo.| . . . . 186
[C.25 Koeficient uspesnosti na mnozicah z W = 13, nukleotidni nivo.| . . . . 187
[C.26 Korelacijski koeficient na mnozicah z W = 13, nukleotidni nivo.| . . . 187
(C.27 Obcutljivost na mnozicah z W = 18, vzor¢ni nivo.| . . . . . . . . . .. 188
[C.28 Pozitivna napovedna vrednost na mnozicah z W = 18, vzorcni nivo.| . 188
(C.29 Koeficient uspesnosti na mnozicah z W = 18, nukleotidni nivo.[ . . . . 189
[C.30 Korelacijski koeficient na mnozicah z W = 18, nukleotidni nivo.| . . . 189

Xiv



SEZNAM TABEL

LI Genskikodl . . ... .. 8
(1.2 Opis problema s ssmboli.| . . . . . .. .. ... ... ... 000, 12
(1.3 Opis problema z nukleotidi.| . . . ... ... ... ... ........ 15
[1.4  Nekaj algoritmov za iskanje motivov z verjetnostnim pristopom. . . . 19
[2.1  Ogznake simularanih vrednosti parametrov.| . . . . . . ... ... ... 31
13.1 Steviléne oznake trojckov. . . . ... 49
[4.1  Osnovne karakteristike generiranih mnozic.| . . . . . . . . .. .. . .. 63
4.2 Karakteristike mnozic z dvema znanima motivoma. . . . . . . . . .. 64
4.3 _Osnovne karakteristike realnih mnozic) . . . ... ... ... ... .. 66
4.4 Stevilo interakcij med dvema in ve¢ dejavniki . . . . . . ... .. .. 71
[4.5 Resolucija delnih taktorskih nacrtov.| . . . . ... ... ... ... .. 71
[4.6 Prve vrstice v kodiranih Plackett-Burman nac¢rtihl . . . . . . . . . .. 72
4. Model Plackett-Burman nacértal . . . . . .. .. ... .. 0L 73
[>.1 Stanja dejavnikov v nacrtu Plackett-Burman.| . . . . . ... ... .. 80
[5.2  Delez mnozic glede na odstotek wjemanja U.| . . . . . .. .. .. ... 106
[5.3  Parni ¢-test in ponovljivost resitev na sluéajnem vzorcu.|. . . . . . . . 107
[5.4  Delezi mnozic glede na nacin doloc¢itve motiva.|. . . . . . .. . . . .. 109

XV






SEZNAM ALGORITMOV

(1 Psevdokoda algoritma Metropolis-Hastings. . . . . . . .. .. .. ... 36
[2 Psevdokoda Gibbsovega vzorcenja.| . . . . . . . . .. ... 37
[3 Psevdokoda algoritma Iskanje v sirino.| . . . . . . . ..o L. 41
|4 Psevdokoda osnovnega algoritma. . . . . . . ... ... 48
15 Psevdokoda prilagojenega algoritma Iskanje v strino. . . . . . . . .. 51
(6 Psevdokoda iskanja porazdelitve I' v algoritmu Motif Sampler| . . . . 59
[7 Psevdokoda algoritma GraphGibbs.| . . . . . . . . ... ... 62
(8 Psevdokoda Gelman-Rubinovega postopka za diagnozo konvergence.| . 76

xvii






1. Uvod

Eden najvecjih izzivov v biologiji je razbrati in razumeti mehanizme, ki regulirajo
zapise v deoksiribonukleinski kislini(DNA). Pri tem je pomembno identificirati regu-
latorne elemente v genski sekvenci, Se posebej vezna mesta encimov, ki kontrolirajo
prepisovanje dedne informacije na informacijsko ribonukleinsko kislino (mRNA). Ve-
zna mesta so kratki segmenti v DNA, ki jih imenujemo motivi. Iskanje motivov je
kompleksen problem na ve¢ podroc¢jih, med drugim genetike, molekularne biologije,
medicine, racunalniStva, matematicnega modeliranja in statistike.

Odkrivanje postopka dedovanja se je zacelo z raziskavami Gregorja J. Mendela, ki je
leta 1866 postavil preprosto teorijo o dedovanju lastnosti iz generacije v generacijo.
Svojo teorijo je osnoval na poskusih krizanj rastlin, ki so se razlikovale po dolo¢enih
vidnih lastnostih, kot so velikost rastline, barva cvetov ter oblika in barva semen.
Mendelova teorija je prisla v ospredje Sele leta 1900, ko so bila objavljena dela treh
raziskovalcev, to so Hugo de Vries, Carl Correns in Erich von Tschemerk. Petnajst
let kasneje se je Mendelova teorija povezala z Boveri-Suttonovo teorijo o kromosom-
skem dedovanju in postavila osnove klasicne genetike [50].

Klasi¢na genetika se ukvarja predvsem z nacini dedovanja lastnosti, opisovanjem
dednih lastnosti in prouc¢evanjem kromosomov. Zakljucki so dobljeni na vidnih po-
sledicah pri reprodukciji organizmov. Z raziskovanjem dednih lastnosti in njihovim
prenosom iz generacije v generacijo znotraj organizma se ukvarja posebna veja ge-
netike, ki jo imenujemo molekularna genetika. Raziskovanje poteka z biokemijskimi
metodami na molekularnem nivoju, kjer se proucuje zgradba in funkcija odsekov v
molekuli DNA, ki nosi dedno informacijo. Na podlagi genskih analiz znanstveniki
klasificirajo oziroma razvri¢ajo organizme v sistematske enote, ki se loc¢ijo glede
sorodstvenih odnosov med vrstami. TakS$no sistemati¢no razvrscanje organizmov
imenujemo filogenija [49].

Molekularna genetika se je osnovala v drugi polovici 20. stoletja. Prej so mnogi
znanstveniki menili, da je informacija zapisana v beljakovinah [46|. Razkritje tri-
dimenzionalne zgradbe DNA je ta prepri¢anja ovrglo in usmerilo znanstveno razi-
skovanje v verigo DNA in njeno funkcijo za zivljenje. Eno izmed najbolj udarnih
odkritij je bilo odkritje dvojne vija¢nice DNA. Model molekule DNA, kot sta ga
postavila James D. Watson in Francis H.C. Crick [52], je postala prava ikona 20.
stoletja. V svojem ¢lanku sta predstavila svoj model molekularne strukture nuklein-
skih kislin, ki ga je znanost privzela kot pravilnega. Odkritje dvojne vijacnice je bilo
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omogoceno z rezultati rentgenske kristalografije, s katero se je ukvarjala kemicarka
Rosalind Franklin pod vodstvom Mauricea Wilkinsa [46].

Osredja dogma molekularne genetike na kratko oriSemo s shemo
DNA <= RNA = protein (1.1)

Povezave v shemi povedo, da za sintezo beljakovin potrebujemo naért (gen) v
molekuli DNA| ki se nahaja v jedru celice in molekulo RNA (mRNA) za prenos na-
¢rta iz jedra v telo celice, kjer se nahajajo proste aminokisline za izgradnjo proteinov.
Najprej so menili, da ta pot poteka samo v eno smer, vendar se je pri raziskovanju
genomov nekaterih virusov (RNA virusov, retrovirusov) pokazalo, da se po infekciji
v gostiteljevi celici zapis iz RNA virusa obratno prepiSe v molekulo DNA. Od tod
naprej pa tece informacija samo v eno smer.

Beljakovine so nujno potrebne za zivljenje, zato je pomembno razumeti celoten
proces njihove izgradnje pri zivih bitjih. Proces se za¢ne z aktiviranjem posebnih
encimov, ki se vezejo na odgovarjajoce dele v molekuli DNA in vzpostavijo zace-
tek prepisovanja dedne informacije z verige DNA na verigo mRNA. Te pomembne
odseke DNA imenujemo tudi motivi. Za odkrivanje lokacij motivov in njihove funk-
cionalnosti pri izgradnji proteinov v genskih sekvencah potrebujemo:

e verjetnostno strukturo za generiranje genske verige,
e strategijo za dolocitev dolzine,
e ucinkovito strategijo za optimizacijo racunske zahtevnosti algoritma,

e verjetnostni model, ki dopusca napake v zapisu motiva kot je menjava ¢rk v
motivu ali delitev zapisa motiva.

Identifikacija motivov je zahtevna naloga, saj so motivi ponavadi zelo majhen del
genske verige (so dolzine 6—21 baznih parov), ki jih is¢emo v mnozicah s sekvencami
dolzine 100 —3000 baznih parov. Taksno razmerje povzroci veliko statisti¢cnega Suma
pri dolo¢anju motivov. Razvoj metod za iskanje aktivnih motivov dodatno otezuje
Se variabilnost zapisa motivov in delitev motivov na dva dela z razli¢no dolgim raz-
mikom med deloma.

Metode in algoritmi, ki se ukvarjajo z reSevanjem problema iskanja motivov se za-
nasajo predvsem na statisti¢no razmisljanje. Razvoj statisti¢nih teorij podpira in
pospesuje razvoj algoritmov v bioinformatiki kot tudi na drugih podrocjih. Z ra-
znimi hevristi¢nimi prijemi so ocene tezjih teoreti¢nih enach in izra¢unov vedno bolj
primerne za nadaljno analizo. Rezultate lahko pridobimo hitreje kot z analiti¢nim
postopkom, kar je v praksi lahko velika prednost. Dober priblizek odnosov in raz-
merij med posameznimi parametri znotraj raziskovalnega sistema omogoca boljso
diagnozo problema in hitrejse reSevanje. Slednje je v kontekstu ¢asovno obcutljive
situacije Se posebej pomembno.
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1.1 Biolosko ozadje

Desifriranje zapisa v molekuli DNA skupaj s postopkom njenega prenosa iz mole-
kule DNA je trenutno v zariS¢u vec¢ disciplin, predvsem na podro¢jih molekularne
genetike, medicine, genskega inzenirstva in bioinformatike. Kot nosilka dedne infor-
macije je molekula DNA temelj za nadaljevanje zivljenja in je eden izmed devetih
osrednjih bioloskih konceptov [46]. Dedna informacija je shranjena v krajsih odsekih
v molekuli DNA, ki jih imenujemo geni. V vsakem genu je zapisan nacrt za izdelavo
beljakovin, ki jih organizem potrebuje.

Poleg klasifikacije zapisa genov in njihove funkcionalnosti potekajo $e raziskave o
uravnavanju genskega izraZanja. Gensko izrazanje je izraz za prenos genskega za-
pisa v protein. Za nastanek proteina je potrebno precej korakov. Poenostavljena
shema je podana v sliki[I.1] ki oriSe osredji koncept v molekularni genetiki Gen-
ska informacija se z DNA molekule prenese z ribonukleinsko kislino (ang. ribonucleic
acid), na kateri poteka izgradnja pomembnih aminokislin [46].

Molekula DNA je makromolekula kakor mnoge druge organske molekule v celici.
Makromolekula je velika molekula, ki jo celica izgradi s povezovanjem sto ali tiso¢
manjsih molekul. Ti osnovni gradniki se imenujejo monomeri, ki se sestavljajo v
daljse verige polimerov. Glavni polimeri za delovanje organizma so: beljakovine, ki
so zgrajene iz aminokislin; skrob, zgrajen iz molekul glukoze; in nukleinske kisline,
ki so zgrajene iz nukleotidov. Obstaja Se ena pomembna skupina organskih snovi,
lipidi, med katerimi ni makromolekul.

gen

I Nukleinske kisline

ene
o -

beljakovine
Am&kishna

Slika 1.1: Shema prenosa dedne informacije do izgradnje beljakovine.
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éeprav nosilko dedne informacije enac¢imo z molekulo DNA, je to le en tip nuklein-
skih kislin, ki se nahajajo v vsaki celici. Drugi tip so molekule ribonukleinske kisline
ali RNA. Oba tipa sta polimera zgrajena iz nukleotidov, ki so monomeri, sestavljeni
iz atomov ogljika, kisika, duSika, vodika in fosforja. Poznamo tri skupine, ki gra-
dijo molekulo nukleotida, in sicer sladkorno bazo, fosfatno skupino in dusikovo bazo.
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V molekuli DNA se monomeri imenujejo DNA-nukleotidi. Na sliki [1.2| je shema
zgradbe DNA-nukleotida. Prikazana je kemijska struktura treh delov nukleotida,
pri ¢emer sta fosfatna skupina in sladkorna baza enaki pri vseh DNA-nukleotidih,
medtem ko so dusikove baze razliéne [46]. Na sliki je za prikaz vzeta dusikova baza
adenin.

Vezava na sosednji
nukleotid

H H Vezava na sosednji
nukleotid

Slika 1.2: Shema nukleinske kisline sestavljene iz treh delov:
, sladkorja (deoksiriboze) in dusikove baze (adenin).

Sladkorno bazo, ki se imenuje deoksiriboza, predstavlja v obro¢ postavljenih pet
ogljikovih atomov. Vsak ogljikov atom se poveze s Stirimi drugimi atomi, ki so lahko
del molekule ali pa samostojni. Na deoksiribozo je na eni strani vezana negativno
nabita fosfatna skupina, na drugi pa dusikova baza. Na enem od atomov je vezana
Se hidroksilna skupina (-OH). Preostale vezi pa zasedajo samostojni atomi vodika
in kisika.

V DNA-nukleotidu poznamo $tiri razli¢ne dusikove baze, ki jih lahko vidimo na sliki
in sicer adenin (A), timin (T), citozin (C) in gvanin (G). S kraticami A,T,C in
G oznac¢imo kar cel nukleotid, saj se le-ti razlikujejo samo po dusikovih bazah. Du-
sikove baze se med seboj vezejo z vodikovimi vezmi in tvorijo bazne pare. Molekulo
DNA tako sestavlja zaporedje baznih parov, kar ilustrira tudi slika [I.4 Fosfatna
skupina se na deoksiribozo veze z estrsko vezjo. Preko te skupine se tako povezujejo
sladkorne baze nukleotidov. Ker obstajata dve estrski vezi za dve deoksiribozi, sta
dva nukleotida povezana s tako imenovano fosfordiestrsko vezjo. Na ta nacin se po-
samezni nukleotidi povezujejo v verigo [12]. Dve verigi nukleotidov se zvijeta druga
okrog druge v tako imenovano dvojno vija¢nico.

Model dvojne vija¢nice DNA, kot se je uveljavil v znanstvenih krogih, sta postavila
James D. Watson in Francis H.C. Crick [52]. Ugotovila sta, da se med dugikovimi
bazami posameznih nukleotidov izoblikujejo posebne vodikove vezi, ki lahko nasta-
nejo samo med dusikovimi bazami. Dve vodikovi vezi sta med adeninom in timinom
ter tri vodikove vezi med citozinom in gvaninom. Dvojna vija¢nica in vodikove vezi,
ki gradijo bazna para, so prikazane v spodnji ilustraciji
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Slika 1.3: Dusikove baze v nukleinski kislini, s katerimi se tvorita dva
bazna para v molekuli DNA| in sicer adenin - timin in gvanin - citozin.
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Slika 1.4: Shema dvojne vija¢nice DNA molekule z atomi in z vodikovimi

vezmi, ki gradijo bazna para, [54].
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Verigi v vijacnici sta vzporedni, a usmerjeni v nasprotni smeri ali antiparalelni. Se
vec, verigi sta komplementarni, saj se med seboj povezujejo komplementarne baze
in ne identi¢ne baze. Na podlagi te ugotovitve sta Watson in Crick pravilno predvi-
devala, da se dvojna veriga odpre kot zadrga med baznimi pari, tako da se porusijo
vodikove vezi med njimi. Te se nato nazaj vzpostavijo, ko se veriga “zapre”. Model
Watsona in Cricka pojasni, kako je molekula zgrajena in kako so geni lahko razli¢no
dolga zaporedja nukleotidov.

Genska informacija v molekuli DNA je osrednja pri izgradnji proteinov, vendar ob-
staja Se en pomemben dejavnik pri procesu nastanka beljakovin, in sicer molekula
informacijske RNA oziroma mRNA (ang. messenger RNA), kot vidimo v shemi
Molekula RNA je manj izpostavljena, a je klju¢ celotnega procesa in s kronoloskega
vidika celo pomembnejsa od DNA. Znanstveniki namre¢ predvidevajo, da so prva
ziva bitja nastala na osnovi RNA [51].

Molekule RNA se lahko vedejo kot molekule DNA v smislu shranjevanja in podvaja-
nja genske informacije in hkrati se obnasajo kot beljakovina, ki katalizira pomembne
kemicne reakcije. Sestavljene so iz ribonukleotidov, ki so enaki DNA-nukleotidom z
izjemo dusikove baze timin. Namesto timina je v RNA dusikova baza uracil, ki je
komplementarna baza bazi adenin. Kemijska struktura uracila je prikazana na sliki
1.5] poleg strukture timina za primerjavo. V nasprotju z DNA so vse molekule RNA
enoverizne.

Slika 1.5: Dusikova baza timin na levi in uracil na desni strani.

V molekuli RNA so duSikove baze v ribonukleotidih tako komplementarne dusiko-
vim bazam v DNA-nukleotidih. Ta lastnost omogoca proces prepisovanja gena ali
transkripcije, kjer se zaporedje nukleotidov v genu prepise na RNA verigo. Na zace-
tek gena v vija¢nici DNA se veZe poseben encim, imenovan polimeraza RNA. Verigi
DNA se razkleneta in polimeraza RNA za¢ne polagati na sproséene DN A-nukleotide
kodirajoce verige komplementarne ribonukleotide in jih poveze med seboj v verigo
RNA. Polimeraza RNA se pomika po genu, dokler ne pride do konca gena, kjer
naleti na zakljuéno zaporedje, ki ga prepiSe v konec RNA verige. Povezave med
komplementarnimi bazami RNA verige povzrodijo, da se veriga RNA zvija v pro-
storsko obliko, ki je pomembna za njeno delovanje. Po zakljucku transkripcije se
polimeraza RNA odcepi od kodirajoce verige, ki se nazaj poveze z drugo verigo DNA
v obliki vija¢nice [21].

S procesom transkripcije se zacne gen “izrazati”. Izraz izraZanje gena pomeni gra-
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dnjo RNA molekule in pri vecini genov $e odgovarjajoci protein, ki ima neko funkcijo
v celici ali pa izven nje. Poleg polimeraze RNA pa so potrebni e posebni sprozilni
dejavniki oziroma specificne proteinske molekule, ki se s svojo obliko prilagajajo
odgovarjajoci obliki requlizacijskega zaporedja gena, kjer izpostavijo zacCetek gena
encimu polimeraze RNA.

Regulacijsko zaporedje pred posameznim genom, na katerega se vezejo regulatorne
beljakovine, imenujemo promotor (ang. promoter region). Pri prokariotskih celicah
so geni razporejeni tako, da je potreben samo en promotor, ki nadzira cel niz zapo-
rednih genov, ki so potrebni za izgradnjo beljakovine. Promotor skupaj z dolo¢enim
nizom genov sestavljaja transkripcijsko enoto, ki jo imenujemo operon. Nadzorno
obmocje operona poleg promotorja sestavlja Se operator. Nanj se vezejo posebne
beljakovine, ki jih imenujemo zaviralci ali represorji, ki polimerazi RNA preprecu-
jejo zacetek transkripcije. Represorje izdeluje poseben, locen regulacijski gen, ki
ima lasten, neprestano delujo¢ promotor. Kot pove ime, ti encimi zavirajo zacetek
transkripcije, zato se bo encim polimeraze RNA vezal na DNA verigo Sele, ko se
bo represor sprostil z obmocja operatorja. Za to poskrbi posebna molekula, ki jo
imenujemo vzpodbujevalec ali induktor. TakSen nacin uravnavanja izrazanja genov
imenujemo negativno uravnavanje aktivnosti.

V nasprotju s prokariontskimi celicami pri ekvariontskih celicah geni niso povezani
v operone, saj ima vecina genov lastne promotorje. Prav tako pri transkripciji po-
gosteje kot represorji sodelujejo aktivatorji. Aktivatorji so beljakovine, ki vkljudijo
gensko izrazanje. Pri evkariontski transkripciji aktivatorje imenujemo transkripcij-
ski dejavniki [36] (ang. transcription factors), ki se vezejo na promotorje. Z vezavo
aktivirajo vezavo encima polimeraze RNA na promotor in s tem povzrocijo zace-
tek transkripcije. Kadar uravnavanje izrazanja genov izvajajo aktivatorji, potem
govorimo o pozitivnem uravnavanju aktivnosti. Pri takSnem delovanju so pri mno-
goceli¢nih evkariontskih organizmih geni vec¢ino ¢asa “izklopljeni” oziroma se ne
prepisujejo na molekulo RNA [12]. Transkripcija se aktivira, ko jih celica potrebuje.
Stalno so vklopljeni le geni, ki skrbijo za rutinske operacije celice, kot je na primer
celicno dihanje.

Regulacija genov je v osnovi regulacija procesa transkripcije, to je prepisa gena
iz DNA sekvence na RNA sekvence. Za transkripcijo potrebujemo dovolj odprto
kromatinsko strukturo, do katere imajo dostop regulatorne molekule. Za dejanski
proces pa so potrebni encimi RNA polimeraze, ki kopirajo zapis iz DNA sekvence
na RNA sekvenco skupaj z ve¢ vrstami transkripcijskih dejavnikov, ki aktivirajo ali
zavirajo polimerizacijo.

Pri prokariontih je dovolj en encim RNA polimeraze, ki je odgovoren za kopira-
nje zapisa z DNA na RNA. Drugace je pri evkariontih, kjer je taksnih encimov vec
in jih lo¢imo na tri skupine; imenujemo jih RNA polimeraze I, IT in III. V rastlinah
obstajata Se dva dodatna tipa, in sicer RNA polimeraza IV in V. Encimi RNA poli-
meraze [, IT in TIT so veliki in sestavljeni iz ve¢ enot. Nekatere enote lahko najdemo
pri encimih v vseh treh skupinah. Vendar se encimi med seboj deterministi¢no razli-
kujejo glede na relativno obc¢utljivost na glivi¢ni strup a-amanitin in vsaka skupina
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je aktivna na specifi¢ni skupini genov [26].

Za izgradnjo proteinov je pomemben encim RNA polimeraza II, kjer je transkrip-
cija genov tudi bolj kompleksna, v nasprotju z encimoma RNA polimeraze I in III.
Transkripcija genov pa je samo en proces pri izgradnji proteinov. Pomemben je Se
proces translacije, kjer se zaporedje ribonukleotidov na verigi mRNA “prevede” v
zaporedje aminokislin. Translacija se izvaja na posebnih enotah v celicah, imenova-
nih ribosomi.

Veriga mRNA je kombinacija §tirih razliénih ribonukleotidov. V naravi najdemo
dvajset razlicnih aminokislin, ki z raznimi kombinacijami gradijo beljakovine. Pri
postopku translacije mora ribosom po nekem kljuc¢u Sifrirano zaporedje ribonukleo-
tidov prevesti v zeleno zaporedje aminokislin. Klju¢ je v 60. letih 19. stoletja odkril
Crick s sodelavci, slabih sedem let po njegovem prispevku pri modelu dvojne vijac-
nice. V njihovem udarnem ¢lanku [8| so avtorji predstavili genski kod na podlagi
eksperimentalnih poskusov. Kod je sistem znakov za spreminjanje informacij iz ene
oblike v drugo. Na ravni molekule DNA se dedna informacija iz zaporedja Stirih
razlitnih DNA-nukleotidov prenese v obliki skupka treh zaporednih nukleotidov, ki
se prepiSe na molekulo RNA in ga imenujemo kodon. Dvajset aminokislin in odgo-
varjajo¢i kodoni so predstavljeni v tabeli [I.1]

Tabela 1.1: Genski kod. V RNA je timin (T) zamenjan z uracilom
(U). Trije kodoni ne kodirajo nobene aminokisline, ampak oznacujejo
zakljucek translacije.

Aminokislina Kodon RNA

alanin GCA GCC GCG GCU

arginin AGA AGG CGA CGC CGG CGU
asparagin AAC AAU

asparaginska kislina GAC GAU

cistein UGC UGU

glutaminska kislina GAA GAG

glutamin CAA CAG

glicin GGA GGC GGG GGU

histidin CAC CAU

izolevcin AUA AUC AUU

levcin UUA UUG CUA CUC CUG CUU
lizin AAA  AAG

metionin AUG

fenilalanin UuucC UUU

prolin CCA CCC CcCG ceu

serin AGC AGU UCA UCC UCG UCU
treonin ACA ACC ACG ACU

triptofan UGG

tirozin UAC UAU

valin GUA GUC GUG GUU

zakljuéni kodon UAA UAG UGA
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Po ¢lanku [8] ima genski kod naslednje lastnosti:

e Skupina treh nukleinskih baz ali tudi trojéek (ang. triplet) kodira eno amino-
kislino.

e Kod se ne prekriva.

e Zaporedje nukleinskih baz se bere s fiksne zacetne tocke. V primeru, da je za-
Cetna tocka zamaknjena, se zamakne tudi branje trojc¢kov in posledi¢no dobimo
napacno zaporedje aminokislin.

e Kod je izrojen ali degeneriran. To pomeni, da doloCenim aminokislinam od-
govarja ve¢ razlicnih trojckov.

Zadnja lastnost je bila Se pred objavo ¢lanka izpostavljena teoreti¢no kot posledica
moznega kombiniranja Stirih nukleotidov za dolo¢anje 20 aminokislin. V primeru, da
bi aminokislino kodiral kar nukleotid, bi lahko dolo¢ili samo $tiri aminokisline. Tudi
s pari nukleotidov ne bi mogli dobiti vseh aminokislin, kajti stevilo vseh kombinacij
dveh baz je samo 16. Torej so potrebni vsaj trije nukleotidi, da lahko zapiSemo vseh
20 aminokislin. Vendar pri kodiranju s trojcki dobimo 64 moznih kombinacij, kar je
pa presezek za dolocitev 20 aminokislin. Torej je ista aminokislina lahko zapisana z
ve¢ kot eno kodno besedo (kodon), kar je prikazano v tabeli [L.1]

1.2 Opis problema

Najprej opredelimo nekaj osnovnih pojmov, ki jih potrebujemo za formulacijo na-
Sega raziskovalnega problema.

Dano imamo kon¢éno mnozico znakov A = {by,bs,..., bk}, K € N, ki ji pravimo
abeceda. 7Znaki (ang. token) so lahko simboli ali ¢rke. Prav tako imamo dan niz
R kon¢ne dolzine L € N, ki je sestavljen z znaki iz \A. Niz R lahko obravnavamo
kot besedilo, ki ga Zelimo analizirati. Za poljubno naravno Stevilo w < oo lahko
tvorimo besede dolzine w kot kon¢ne nize sestavljene iz znakov abecede A. Zanima
nas, katere besede dolzine w se najpogosteje pojavijo v danem besedilu R.

Definicija 1.2.1. Veckratna mnoZica je mnozica z ve¢ enakimi elementi.

Oznacimo veckratno mnozico M,, kot mnozico vseh besed dolzine w < L, ki se
pojavijo v besedilu R. Posamezne besede se lahko v mnozici veckrat pojavijo, saj
je M, veckratna mnozica. Stevilo kopij poljubne besede v dolzine w v mnozici M,
oznacimo kot num|[M,](v). Tako je mo¢ mnozice M, :

|M,,| = Z num[M,|(v).

VE My,

Z elementi mnozice M, lahko oblikujemo podmnozice, ki vsebujejo besede enakega
pomena ali sopomenke. Sopomenke so besede, ki opisujejo enako funkcionalnost,
vendar se lahko razlikujejo med seboj v zaporedju znakov. Vse podmnozice zberemo
v mnozico, ki jo oznac¢imo z PM,,.
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Definicija 1.2.2. Vzoréna mnoZica je mnozica besed doloc¢ene dolzine enakega po-
mena. Elementom vzoréne mnozice pravimo vzoréni nizi.

V splosnem, kadar analiziramo besedila, imamo doloc¢ena pricakovanja o Stevilu
pojavitev nekaterih besed znotraj besedila. Za zgled lahko vzamemo matematic¢no
besedilo o grafih napisano v slovenskem jeziku, kjer lahko pricakujemo pogostejse
pojavitve besed ’graf’, 'povezava’, 'vozli¢e’. Odgovarjajoc¢e sopomenke bi lahko bile
‘omrezje’, 'lok’; 'krajis¢e’. Podobna imamo pricakovanja glede stevila pojavitev do-
lo¢enih besed dolzine w znotraj besedila R. Stevilo pricakovanih pojavitev oznacimo
z E € N. Zelimo najti vzoréne mnozice znotraj mnozice PM,,, katerih moc je vedja
ali enaka Stevilu E.

Definicija 1.2.3. Presecni vzorec v je predstavnik vzoréne mnozice A, vendar ni
nujno tudi njen element in ni enoli¢no dolo¢en. Oznacimo ga z v 4.

Prese¢ni vzorec v, vzoréne mnozice A C PM, dolofimo iz njenih vzor¢nih ni-
zov. Za vsako mesto i = 1,...,w preseCnega vzorca dolo¢imo znak b;, j =1,..., K,
glede na porazdelitev frekvenc znakov na mestu i pri vseh vzor¢nih nizih. Pogle-
damo torej, kateri znak b; ima na dolo¢enem mestu ¢ pri vsakem od vzor¢nih nizov
najvisjo frekvenco ¢;; in ga postavimo na mesto ¢ presecnega vzorca. Na primer, ¢e
velja
Cip = max ¢, t=1,...,w,
7j=1,..,. K

potem je na mestu i prese¢nega vzorca v znak b,, kar ozna¢imo kot v* = b,.

Lahko se zgodi, da ima ve¢ znakov na dolofenem mestu enako (najvisjo) frekvenco in
dobimo vec¢ kandidatov za presecni vzorec. Med kandidati izberemo enega sluc¢ajno,
kar pomeni z enako verjetnostjo, kot predstavnika vzoréne mnozice. Tako zgrajen
presecni vzorec ni nujno tudi element vzor¢ne mnozice, za katero je predstavnik.

Definicija 1.2.4. Za vzoréno mnozico A s preseénim vzorcem vy je stopnja va-
riabilnosti d(v4) najvecje Stevilo mest v posameznem vzorénem nizu, kjer je znak
razlicen od znaka na istoleZznem mestu v preseénem vzorcu.

Nakazali smo 7e, da obstaja vzajemna povezava med vzoréno mnozico A ter sto-
pnjo variabilnosti prese¢nega vzorca d(v4). Vzoréni nizi so zbrani v mnozice glede
na njihov pomen oziroma na doloc¢eno lastnost, a se lahko med seboj razlikujejo. Ste-
vilo razli¢nih znakov na enakoleznih mestih vzor¢énih nizov in presecnega vzorca vy
doloc¢a stopnjo variabilnosti d(v4). Prav tako pa lahko sestavimo vzoréno mnozico s
prese¢nim vzorcem in z vnaprej doloCeno stopnjo variabilnosti. Stopnja variabilnosti
med drugim opredeli tudi ohranjenost presec¢nega vzorca va.

Definicija 1.2.5. Presecni vzorec v4 je popolnoma ohranjen , kadar so vzorc¢ni nizi
enaki in je stopnja variabilnosti d(vs) = 0.

10
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Definicija 1.2.6. Prese¢ni vzorec v, dolzine w je relativno ohranjen , kadar je sto-
pnja variabilnosti d(v,) < w/4.

Osnovni raziskovalni problem je iskanje neznanih relativno ohranjenih zaporedij
elementov oziroma podnizov v danem nizu. Kadar se vzor¢ni nizi med seboj pre-
ve¢ razlikujejo ali drugace, kadar je stopnja variabilnosti vzorcénih nizov prevelika,
potem presec¢ni vzorec ni ohranjen in ne odraza vzortne mnozice. TakSne mnozice
nas ne zanimajo. Zanimajo nas mnozice, ki imajo vsaj relativno ohranjene presec¢ne
vzorce, saj vsaj ena izmed njih predstavlja resitev problema.

Opomba 1.2.7. Kadar za dve vzro¢ni mnozici A in B velja vy = vg, potem trdimo,
da sta vzor¢ni mnozici enakovredni.

Definicija 1.2.8. Vzorec je prese¢ni vzorec vzoré¢ne mnozice, ki jo vzamemo kot
reSitev.

V najbolj enostavnem modelu je niz R zaporedje elementov iz A kon¢éne dolzine
L. Vzorec je podniz dolzine W, W € N, ki se v nizu R pojavi vsaj dvakrat in je
popolnoma ohranjen. Cilj raziskovalca je dolociti mesta, kjer se vzorec pojavi in
dolociti njegovo zaporedje.

Primer 1.2.9. Predstavimo zgoraj definirane pojme na enostavnem abstraktnem
problemu s simboli. Naj bo dana abeceda A = {x, A, *} s tremi razli¢nimi simboli.
Naj bo besedilo dano kot niz simbolov iz A dolzine L = 29 :

R=XX%%% A% X AAXXX*XAAX*x*xXAAAxANANA.

Dano imamo $Se dolzino besed w = 4 in Stevilo pri¢akovanih pojavitev iskanega
vzorca E = 3. Nas cilj je poiskati vzor¢no mnozico moci 3, katere presecni vzorec je
relativno dobro ohranjen. Vzoréna mnozica, ki je sprejemljiva, mora imeti stopnjo
variabilnosti < 1, saj je pri dolZini w = 4 sprejemljiv le en razli¢en znak v zaporedju
vzorénega niza od zaporedja presecnega vzorca oziroma kar vzorca.

Sestavimo veCkratno mnozico M, vseh besed dolzine 4, katere mo¢ je

My = L — (w— 1) = 26.

My = { X X sk, X okokosk ko ok Aok Akok Ak, A kk Xk X Ak X A A,
X AN X, ANXXAX X X, X X X x X X%xX, X*xX A %X AA,
X AN X, AN XK A Xxx Xk X, kxX AxX AAXAANANNNANNA X,
AN* DN AxANxANAAN}

Zanimajo nas vzor¢ne mnozice moci 3. Vzorcne mnozice sestavljajo mnozico P My,
katere moc je enaka

|My|+ E—1 26 +3— 1 28
( - 5 , ) = 3276

11
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Torej imamo 3276 moznih reSitev, vendar so spremenljive samo vzoré¢ne mnozice s
stopnjo variabilnosti < 1. Izpisimo nekaj vzor¢nih mnozic:

A ={X X s % AAA X X% X}

Ag = {5 % A, A k% X, X %% X}

A3 ={X AA X, X AAN X, X AAA}
Ay = {X X %%, X X % X, X %% X}

Zapisimo jih v obliko tabele in dolo¢imo vse presecne vzorce. V tabelo smo
zapisali vzoréne nize Stirih vzorénih mnozic A, Ay, A3 in A4. Vzorcni nizi so zlozeni
navpicno, da lahko lazje dolo¢imo kandidate za presecni vzorec kar s prostim o¢esom.
Na posamezno mesto prese¢nega vzorca postavimo simbol, ki se pojavi najpogosteje
na istoleznem mestu v vzorcnih nizih.

Tabela 1.2: Primeri Stirih vzorénih mnozZic iz mnozice PM, s kandidati

za presecni vzorec.

Vzoréna mnozica Ay A, As Ay
Vzordéni X X k% kkk A X AA X X X ok*
nizi *AAA AxxX X AAX XXxX
X X ok X X k% X X AAA X x%xX
Kandidati za X X d*%k *x % kX XAAX X X*xX
preseéni vzorec X X *x A Axx X
X X &% X X% %X
Preseéni vzorec X X %% Xx X XAAX X X*X
Stopnja variabilnosti 4 2 1 1

Sestavimo presecni vzorec za mnozico Aj.

Spomnimo se, da prese¢ni vzorec ni

enoli¢no dolocen niti ni nujno pripadnik vzoréne mnozice. Porazdelitev frekvenc
simbolov na mestu ¢ = 1,2,3,4 ozna¢imo kot ¢; = {cix, cin, Cix }, kjer kot prej c;;
predstavlja frekvenco pojavitev znaka b;, j € {x,A,*}, na mestu ¢ preko vseh
vzorénih nizov v A;. Tako dobimo naslednje porazdelitve za vsa Stiri mesta:

aq =1{2,0,1}
o ={2,1,0}
c3 ={0,1,2}
cs ={1,1,1}

12
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Na posamezno mesto v presecnem vzorcu vstavimo simbol z najvi§jo frekvenco, to
je za vsak 7 izberemo znak b;, za katerega velja vih = max; ¢;;. Pri mnozici A; do-
bimo tako tri kandidate za presecni vzorec, kajti frekvencna porazdelitev za zadnje,
¢etrto, mesto je enakomerna. Opazimo tudi, da eden izmed kandidatov ni pripadnik
mnozice A;. Predstavnika mnozice med kandidati izberemo slu¢ajno z verjetnostjo
p = 1/3, saj so vsi enako verjetni.

Ostale prese¢ne vzorce dolo¢imo analogno. Pri mnozicah A3 in A, sta prese¢na
vzorca doloc¢ena enoli¢no in pripadata svojima vzor¢nima mnozicama. Stopnja vari-
abilnosti d4, = da, < 1, kar pomeni, da je presecni vzorec relativno ohranjen in tako
sprejemljiv kot resitev problema. Tako dobimo ve¢ moznih resitev, ki jih lahko ovre-
dnotimo glede na funkcionalnost vzorca. Slednje je del interpretacije resitve, ki je,
tako kot v tem delu, v vecini primerov zunaj konteksta matemati¢nega modeliranja
danega problema.

Pri nasi raziskavi je bil problem iskanja neznanih vzorcev postavljen v genetski okvir.
Tukaj niz R predstavlja skupek sekvenc DNA istega tipa organizma, ki so lahko raz-
licnih dolzin. Abeceda A je sestavljena iz Stirih nukleinskih baz. V tem kontekstu
raziskovalci vzorcem recejo tudi motivi.

Definicija 1.2.10. Motiv je iskan, neznan, relativno ohranjen vzorec neznane dol-
zine, ki ima v dani mnozici sekvenc DNA neko funkcijsko nalogo za delovanje orga-
nizma.

V nadaljevanju bomo uporabljali izraz motiv izklju¢no kot vzorec definiran v de-
finiciji Cilj je najti motiv v skupku sekvenc DNA, dolo¢iti njegovo vzoréno
mnozico in polozaje vzorénih nizov. Bolj formalno to pomeni, da zelimo najti motiv,
skupen danim sekvencam DNA in njegovo poravnavo.

Definicija 1.2.11. Naj bo S = {S},...,Sy} mnozica N DNA sekvenc in P =
(p1,...,pn) vektor Stevila pojavitev motiva v vsaki od sekvenc iz S. Poravnava
A(v) je seznam N vektorjev, kjer k-ti vektor ag = (s1,..., S, ) predstavlja indekse
pojavitev vzorca v v sekvenci Sy.

Primer 1.2.12. OpiSimo problem iskanja motivov v . DNA sekvencah na enostav-
nem primeru, kjer se popolnoma ohranjen motiv v dolzine w = 6 pojavi enkrat na
sekvenco. Pri DNA sekvencah je abeceda A sestavljena iz $tirih nukleinskih baz,
to je A = {AT,C,G} in K = 4. Podano imamo tudi mnozico S = {Si,...,Sn}
z N = 3 DNA sekvencami iste dolzine ¢ = 15. Zdruzimo jih skupaj v eno dolgo
sekvenco R = S; + S5 + S3 dolzine L = 45. Operator + predstavlja spojitev dveh
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sekvenc S; in S, tako da zadnji ¢rki v .S; sledi prva ¢rka sekvence 5.

S1 = AACGACTCTTTAAGA
Sy = CCTATCATTTAAGGA
S3 = TAACCTTTTAAGGGA

R = AACGACTCTTTAAGACCTATCATTTAAGGATAACCTTTTAAGGGA

Ker is¢emo en motiv na sekvenco, je pricakovano stevilo pojavitev motiva v sekvenci
R enako F = 3. Motiv v sestavlja zaporedje Sestih ¢rk, zato si poglejmo vse besede
dolzine w = 6, ki jih lahko preberemo v treh sekvencah. Mo¢ mnozice Mg je potem

enaka |Mg| = (£ — (w—1)) - N = 30.

Mg = {AACGAC, ACGACT, CGACTC, GACTCT, ACTCTT, CTCTTT,
TCTTTA, CTTTAA, TTTAAG, TTAAGA, CCTATC, CTATCA,
TATCAT, ATCATT, TCATTT, CATTTA, ATTTAA, TTTAAG,
TTAAGG, TAAGGA, TAACCT, AACCTT, ACCTTT, CCTTTT,
CTTTTA, TTTTAA, TTTAAG, TTAAGG, TAAGGG, AAGGGA}

Vseh vzor¢nih mnozic, ki sestavljajo P Mg je

|Ms| + E —1 32
= = 4960.
(" :

Tako kot v primeru [1.2.9] si poglejmo nekaj primerov vzorénih mnozic iz P Ms, ki
vsebujejo po tri vzor¢ne nize. Na primer:

A, = {ACGACT, ATTTAA, CTTTAA}
A, = {ACTCTT, ATCATT, CCTTTT}
A; = {CTTTAA, CATTTA, TTTTAA}
A, = {TTTAAG, TTTAAG, TTTAAG}

Postavimo mnozice in vzoréne nize v tabelo in poglejmo kandidate za presecne
vzorce. Kjer je ve¢ kandidatov, potem vzamemo enega izmed njih slu¢ajno kot
presecni vzorec mnozice. ReSitev je prese¢ni motiv vzor¢ne mnozice, ki ima stopnjo
variabilnosti enako 0, saj iS¢emo popolnoma ohranjen motiv v.

Poglejmo si dolocitev presecnega vzorca in stopnje variabilnosti mnozice A;. Posto-
pek za ostale mnozice je enak. Najprej dolo¢imo kandidate za presec¢ni vzorec, za
kar poglejmo porazdelitev pojavitve posamezne ¢rke na vsakem mestu i =1,...,6.
Oznac¢imo porazdelitev posameznih ¢rk na mestu i kot ¢; = {c;a, ¢it, cic, cia }, kjer
je ¢;j Stevilo pojavitve ¢rke j € {A,T,C,G} na mestu ¢ pri vseh vzor¢nih nizih. S
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1.2. OPIS PROBLEMA

Tabela 1.3: Primeri $tirih vzorénih mnozic iz mnozice P Mg s kandidati

za presecni vzorec.

Vzoréna mnozica Ay As As Ay
Vzoréni ACGACT ACTCTT CTTTAA TTTAAG
nizi ATTTAA ATCATT CATTTA TTTAAG
CTTTAA CCTTTT TTTTAA TTTAAG
Kandidati za ATTTAA ACTCTT CTTTAA TTTAAG
presecni vzorec ACTATT
ACTTTT
Presecni vzorec ATTTAA ACTTTT CTTTAA TTTAAG
Stopnja variabilnosti 5 3 2 0
Motiv TTTAAG
temi oznakami dobimo naslednje porazdelitve:
Ccl = {2, 0, 1, O}
Cy = {O, 2, 1, O}
c3 ={0,2,0,1}
cs ={1,2,0,0}
cs ={2,0,1,0}
Ceg = {2, 17 0, O}

Za presecni vzorec vzamemo najvedji element v ¢; za vsako mesto i. S taksno iz-
biro dobimo kandidata za prese¢ni vzorec ATTTAA. Ker je to edini kandidat, je
presecni vzorec kar vy, = ATTTAA. Poglejmo Se, kak$na je stopnja variabilno-
sti, ki jo dobimo s primerjavo med v4, in vsakim od vzorénim nizov v A;. Naj
d,, predstavlja Stevilo mest, kjer se vy, in vzoréni niz n razlikujeta. Potem velja
d = {dy,ds,ds} = {5,0,1}. Stopnja variabilnosti d(vy4,) = max;—123d; = b.

Pri ostalih mnozicah se prese¢ni motivi in stopnje variabilnosti dolo¢i enako. Vzorcéne
mnozice, ki predstavljajo resitev, so samo mnozice s stopnjo variabilnosti 0, kajti
zelimo najti popolnoma ohranjen vzorec. Za motiv vzamemo popolnoma ohranjen
prese¢ni vzorec mnozice A4. To je tudi edini popolnoma ohranjen motiv, ki se pri-
cakovano pojavi trikrat v mnozici S.

Ko smo doloé¢ili resitev v = TTTAAG, si poglejmo Se poravnavo A(v). Elementi
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ar € A(v) poravnave dolo¢ajo indeks zacetka zapisa motiva v v sekvenci Si. Tako
je poravnava A(v) = {9,8,7}

¢

Primera [1.2.9] in [1.2.12] enostavno oriSeta raziskovalni problem ter hkrati nakazeta
mozne ovire pri nacrtovanju metode za iskanje neznanih vzorcev oziroma motivov v
poljubni mnozici podatkov. Pri primeru vidimo, da imamo lahko ve¢ moznih
reSitev za konc¢ni iskani vzorec. Obe resSitvi sta enakovredni glede na postavljene
omejitve - Stevilo pricakovanih mest in stopnjo variabilnosti. Vendar so lastnosti,
ki jih vzorca predpisujeta, lahko razli¢ne in neenakovredne glede na interes raziskave.

Pri primeru je sicer motiv enoli¢no dolofen, a s spremembo omejitev pri
iskanju lahko najdemo tudi druge resitve. Vzemimo za zgled, da je pricakovano
Stevilo pojavitev popolnoma ohranjenega motiva v celi mnozici sekvenc enako dve.
Potem bi imeli dve mozni re§itvi, in sicer motiva TTTAAG in TTAAGG. Ko omi-
limo Se drugo omejitev in nas zanimajo relativno ohranjeni vzorci, dobimo Se vec
moznih resitev.

Iz zgornjih opazanj lahko razberemo, da s spreminjanjem omejitev dobimo ve¢ ali
manj resitev. Spomnimo se, da so motivi raziskovalcu neznani, torej raziskovalec
ne pozna njihove dolzine, Stevila pojavitev ali ohranjenosti vzorca. Pomanjkanje
teh kljuc¢nih lastnosti motiva je velika ovira pri postavljanju robustnega modela in
razvoju metode, ki hitro najde mozne in relevantne resitve.

Pri bolj zapletenih primerih iskanja motivov v DNA sekvencah so mnozice vedje
(N > 3) in sekvence dalj$e (¢ > 100) in posledi¢no so mnozice P M, za neko dolzino
w > 6 vecje. Globalni pregled vseh vzor¢nih mnozic pri vseh razlicnih moznih w
bi vzel veliko ra¢unskega ¢asa. Nekateri algoritmi za iskanje motivov [9], naredijo
globalni pregled, vendar jim uspesnost upade pri bolj razvitih organizmih (evka-
riontih), saj je tam stopnja variabilnosti visja. Za lokalno iskanje pa so potrebne
dolo¢ene omejitve, saj pregledamo manj vzor¢nih mnozic. Empiri¢ne predpostavke,
ki jih raziskovalci pogosto postavijo, so naslednje:

1. omejitev dolzine motiva w na interval [6, 20];

2. Stevilo pricakovanih pojavitev motiva E v celi mnozici sekvenc je navzdol
omejeno z Stevilom sekvenc NNV, ki sestavljajo mnozico, torej £ > N;

3. motiv v mora biti vsaj relativno ohranjen, torej d(v) < w/4.

Tako v praksi model postane bolj kompleksen. Vzorci so redko popolnoma ohra-
njeni. Pri realnih podatkih je pogosto variabilnost vzor¢nih nizov precej visoka.
Poleg tega imamo vzor¢ne mnozice, v katerih vzor¢ni nizi niso istih dolzin. Tukaj ni
samo problem doloc¢iti mo¢ tak$Sne mnozice, ampak tudi dolo¢iti njen prese¢ni vzorec.

Dodaten zaplet predstavlja Se moznost, da niz R vsebuje ve¢ razli¢nih tipov vzorcev.
Med njimi so lahko tudi vzorci, ki nimajo relevantne funkcije glede na podatke, ki
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jih preucujemo. Taksni vzorci predstavljajo tako imenovani beli Sum v podatkih,
vendar niso cilj raziskave. Kako dolociti pomembne vzoréne mnozice in loc¢iti med
razlicnimi tipi vzorcev, je problem tako pri modeliranju in obdelavi podatkov kakor
tudi pri interpretiranju rezultatov.

Velikokrat so motivi relativno majhni in z vec¢jo stopnjo variabilnosti. Doloc¢en mo-
tiv se lahko pojavi v promotorju ve¢ razli¢nih genov ali pa veckrat znotraj gena [9).
Osnovna oblika je pogosto povezana tudi s strukturno obliko beljakovin. Poznamo
pa Se dodatne oblike motivov, tako imenovane palindromske motive (ang. palin-
dromic motifs) in diadne motive (ang. spaced dyad/gapped motifs). Palindromski
motiv je zaporedje nukleotidov, ki je enako inverzu komplementa, na primer:

zaporedje: GAATTC
komplement: CTTAAG
inverz komplementa: GAATTC

Diadni motivi so razdeljeni na dva kosa, med katerima je zaporedje nukleotidov,
vmesnik (ang. spacer). Transkripcijski dejavnik, ki se veZe na diadni motiv je tako
dimer, kar pomeni, da je sestavljen iz dveh pod-enot, ki se vezeta na DNA. Velikost
vmesnika je ve¢inoma doloc¢ena, vendar zaporedje ni popolno ohranjeno, kar pred-
stavlja dodaten problem za razvoj metode za iskanje taksnih motivov.

Raziskovalni problem lahko enostavno povzamemo: V dani kon¢ni mnozici sekvenc
najdi neznan, relativno ohranjen motiv, ki je statisticno nadpovprec¢no zastopan v
mnozicah. V tem delu se osredoto¢imo na iskanje motivov v DNA sekvencah, ki pri-
padajo organizmom iste vrste, kjer zelimo najti neznane, statisti¢no nadpovprecno
zastopane in relativno ohranjene motive, ki se nahajajo v promotorskih regijah za
prepisovalne dejavnike. Statisti¢no lahko klasificiramo problem iskanja motivov kot
problem manjkajoc¢ih podatkov. Manjkajo¢i podatek v tem primeru je poravnava
vzor¢nih nizov iskanega motiva [15], [9], [32]. Izraz problem se bo v nadaljevanju
nanasal na zgornjo formulacijo, kjer analiziramo DNA sekvence istega organizma.

1.3 Metode za reSevanje raziskovalnega problema

Vse od odkritja strukture DNA molekule in genskega koda se je raziskovanje gene-
tikov in mikrobiologov usmerilo v pojasnjevanje mehanizmov, ki uravnavajo gensko
izrazanje. Kljub velikemu napredku na podroc¢ju ra¢unalnistva in bioinformatike so
regulatorni mehanizmi za gensko izrazanje Se zmeraj v veliki meri neraziskani. Ti
mehanizmi vsebujejo veliko korakov, po katerih celica na podlagi genske informa-
cije zgradi potrebno beljakovino. Med drugim $e ni popolnoma razvidno kdaj in
kje se prepis gena zac¢ne. Poznamo ze veliko transkripcijskih dejavnikov, ki za¢nejo
postopek transkripcije, a Se vedno ne poznamo vseh zaporedij nukleotidov oziroma
motivov, na katere se transkripcijski dejavniki vezejo.

Prve metode so se osredotocile na iskanje motivov v promotorskih regijah kore-
guliranih (ang. co-regulated) genov v enem genomu. Gena sta koregulirana, kadar
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spadata pod enak regulatorni mehanizem, ali drugace, imata enako uravnavanje iz-
razanja. RazSirjena predpostavka je, da imajo koregulirani geni tudi enak ali zelo
podoben zapis, to je zaporedje nukleotidov na modekuli mRNA. Tako sta dva gena
enako izrazena (ang. co-expressed genes). Predpostavlja se tudi, da imajo geni z
enako funkcionalnostjo podobno zaporedje nukleotidov. Aksiom funkcionalne geno-
mike je, da imajo geni s podobnim zapisom na mRNA isti mehanizem uravnavanja
izrazanja gena. Ta hipoteza povezuje podatke iz mikromrez (ang. microarrays) z
modelom regulatorne mreze za gensko izrazanje, vendar Se ni bila direktno testirana
na ve¢jem vzorcu [1].

Povezava med koregulacijo genov in njihovim zapisom je tudi prisotna pri mode-
liranju algoritmov za iskanje motivov. Iskanje je osredotoceno na iskanje relativno
ohranjenih vzorcev, ki so statisti¢no nadpovpre¢no zastopani v dani mnozici DNA
sekvenc koreguliranih genov. Statisticno nadpovpre¢no pomeni, da se motiv pojavi
bolj pogosto, kot je pricakovano za $tevilo slu¢ajnih pojavitev. Ker pa DNA se-
kvence pripadajo samo enemu genomu, so metode bolj ali manj uspesne na razli¢nih
genomih. Pri poskuSanju poenotenja modelov za uspeSno obdelavo pri razli¢nih
vrstah so se razvile metode, ki vkljucujejo tako imenovano filogenijo ali evolucijsko
zgodovino vrst (ang. phylogenetic footprinting). Raznolikost med organizmi prihaja
ravno iz raznovrstnosti njihovih dednih znacilnosti. Sposobnost prilagoditve orga-
nizma na spremembe okolja se odraza v mutacijah in razvoju genske informacije.
Evolucijski razvoj posameznih vrst organizmov temelji na posebnem mehanizmu, ki
ga poznamo tudi kot naravni izbor [46].

Predpostavljamo, da so se v teku evolucije v selektivnem postopku doloceni funkci-
onalni zapisi spreminjali med sorodnimi vrstami pocasneje kot preostali deli v DNA
sekvenci. Primer, ki podpira to predpostavko, je primerjava zaporedja baz istega
gena pri misi in ¢loveku [51]. Taks$ne podobnosti funkcionalnih zapisov sorodnih
vrst spodbujajo razvoj metod, ki izkoristijo te predpostavke in razSirijo uspesnost
algoritma na vec razli¢nih vrst organizmov. Ena izmed ovir pri razvoju taksnih me-
tod je dostop do ortologkih DNA sekvenc razli¢nih vrst. Ortoloske sekvence (ang.
orthologous sequences) so homologne sekvence razli¢nih vrst organizmov s skupnim
prednikom.

Na podlagi DNA sekvenc, v katerih is¢emo motive, lo¢imo algoritme za iskanje
motivov v DNA sekvencah v tri skupine po [9], in sicer:

1. Algoritmi, ki analizirajo promotorje koreguliranih genov enega genoma;

2. Algoritmi, ki analizirajo promotorje ortoloskih sekvenc enega gena razli¢nih
genomov;

3. Algoritmi, ki analizirajo promotorje obeh tipov sekvenc.

Pri naSem raziskovanju smo se osredotocili na iskanje motivov transkripcijskih de-
javnikov na promotorjih koreguliranih genov enega genoma. Odkrivanje motivov
pri posameznih vrstah genomov je kljub veliki koli¢ini podatkov Se vedno precej
pomanjkljivo. Prav tako nismo imeli dostopa do ortoloskih DNA sekvenc razli¢nih
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organizmov, ki bi jih lahko vkljucili v nas model. éeprav obstajajo baze genov,
kot so na primer TRANSFAC, OrthoMCL, TreeBASE, HUGO in NCBI-UniGene,
je izbor ustreznih sekvenc, ki vsebujejo promotorje istih genov, kompleksna naloga
in izven okvira nasSega raziskovanja, kjer je v ospredju postavitev matemati¢nega
modela sekvenc, s katerim iS¢emo relativno ohranjene motive z uporabo statisti¢nih
metod. Prav tako obstaja v bioinformatiki pomanjkanje primerjalnih podatkovnih
baz oziroma mnozic sekvenc, ki bi sluzile za testiranje uspesSnosti algoritma.

Algoritme za iskanje motivov lahko dodatno klasificiramo glede na metodo, s ka-
tero analiziramo razli¢ne tipe DNA sekvenc. V grobem jih delimo na:

1. metode prestevanja nizov (ang. word-based methods via enumeration),
2. verjetnostne metode in
3. metode strojnega ucenja.

Metode prestevanja nizov temeljijo na kombinatori¢nem pristopu preStevanja in pri-
merjanja frekvenc pojavitev doloc¢enih zaporedij v razli¢nih kombinacijah. Pregled
mnozice je globalen in zato racunsko precej zahteven. Dodatno smo omejeni pri
iskanju motivov z dolo¢eno stopnjo variabilnosti, pri katerih se uspesnost odkritja
“pravih” precej zmanjsa. Najnovejse metode vkljucujejo tudi taksne moznosti, kjer
pa je rezultate potrebno dodatno obdelati z metodami razvrs¢anja v skupine (ang.
cluster analysis).

Tabela 1.4: Algoritmi za iskanje motivov z verjetnostnim pristopom, ki
so razSirjeni na podrocju bioinformatike.

§ Algoritem Avtor Glavna metoda Verzija

1 od Herzt et al. Hertz et al. [17] Pozresna metoda Osnova

2 Consensus Hertz & Stormo [18] UteZena matrika Razsiritev f 1
3 EM Lawrence & Reilly [29] EM algoritem Razsiritev f 1
4 MEME Bailey & Elkan [2] EM algoritem Razgiritev § 3
5 Gibbs Sampler Lawrence et al. [27] Gibbsovo vzorcenje Osnova

6 AlignACE Roth et al. [40] Gibbsovo vzorcenje Razgiritev f 5
7 MotifSampler  Thijs et al. [47] Gibbsovo vzordenje Razgiritev f 5
8 BioProspector Liu et al. [34] Gibbsovo vzorcenje Razgiritev f 5
9 GibbsST Shida [41] Simulirano temperiranj Razsiritev § 5

IMCMV metoda s podroéja termodinamike (ang. simulated tempering)

19
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Metode strojnega ucenja so za svoj razvoj potrebovale predvsem racunsko zmoglji-
vejse racunalniske procesorje za prakti¢no obdelavo vecjih mnozic podatkov. Med
drugimi so za iskanje motivov uporabili genetske algoritme in umetne nevronske
mreze [9]. Uporabili so tudi metodo podpornih vektorjev, kjer uporabijo tako zapise
v sekvencah, ki niso del promotorske regije (negativni primeri), kot zapise promotor-
skih regij (pozitivni primeri) [22]. Izziv tovrstnih metod je postaviti mejo, s katero
razlo¢imo med negativnimi in pozitivnimi primeri.

Metode z verjetnostnim pristopom iScejo resitev lokalno, a se zadovoljivo spopa-
dejo z ve¢modalnimi problemi in z integracijo v ve¢ dimenzijah. Vodilne metode
uporabijo Gibbsovo vzorc¢enje (ang. Gibbs sampling) ali algoritem maksimizacije
matemati¢nega upanja (ang. Expectation Maximization algorithm). Del algorit-
mov z verjetnostnim pristopom je opisan v tabeli kjer smo dodatno oznacili, ali
je bil algoritem prvi te vrste ali pa razsiritev dolo¢enega algoritma. Algoritmi so
v tabeli oStevil¢eni v prvem stolpcu. Izbor algoritmov smo povzeli po [9)], kjer so
navedene algoritme izpostavili kot bolj udarne na podroc¢ju bioinformatike. Poleg
imena avtorja se nahajajo Se referencne Stevilke iz seznama literature.

1.4 Pregled doktorskega dela

V zgornjih odstavkih je bil postavljen okvir raziskovalne problematike tega doktor-
skega dela skupaj s krajSo predstavitvijo raziskovalnega problema. V nadaljevanju
obnovimo potek iskanja resitve in predstavimo orodja, s katerimi smo sestavili kon¢ni
postopek za iskanje motivov v sekvencah DNA. Na§ algoritem smo poimenovali
GraphGibbs. Ime je naravni povzetek dveh osnovnih matemati¢nih in statisti¢nih
modelov, na katerih algoritem temelji in jih preuc¢imo v nadaljnjih poglavjih.

V drugem poglavju povzamemo teorijo, ki smo jo uporabili pri gradnji naSega algo-
ritma. Opisan je pregled raziskovalnega in statisti¢nega razmisljanja, ki nas je vodil
pri reSevanju problema. Podrobneje je opisan postopek Gibbsovega vzoréenja. Prav
tako izpostavimo nekaj definicij in lastnosti iz teorije grafov, s katerimi modeliramo
dane sekvence in postavimo izhodisce za iskanje reSitve.

Vsa nadaljnja poglavja predstavljajo originalen znanstveni prispevek k disertaciji.
V tretjem poglavju je opisan algoritem GraphGibbs, ki ga lahko v grobem razdelimo
na dva dela: predpriprava sekvenc in Gibbsovo vzorcenje za iskanje resitve. Nas
algoritem temelji na algoritmu, ki so ga leta 1993 razvili Charles E. Lawrence in
sodelavci, ki so prvi uvedli metodo Gibbsovega vzorcenja v kontekstu iskanja moti-
vov v sekvencah DNA in proteinskih sekvencah [27]. Njihov algoritem smo priredili
glede na naso pred-obdelavo sekvenc, ki temelji na graficnem modelu danih sekvenc.

V cetrtem poglavju predstavimo podatkovne mnozice, ki smo jih uporabili za analizo
uspesnosti algoritma GraphGibbs. Predstavimo Plackett-Burmanov eksperimentalni
nacrt za pregled vpliva prostih parametrov algoritma. Opisane so statistike, s kate-
rimi smo naredili analizo rezultatov na opisanih podatkih.
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V petem poglavju graficno predstavimo rezultate Plackett-Burmanovega eksperi-
mentalnega nacrta. Uspe$nost algoritma GraphGibbs na realnih in generiranih
mnozicah DNA sekvenc grafi¢no interpretiramo. Na kratko predstavimo izsledke
diagnostike konvergence Gibbsovega vzorcevalnika.

V Sestem poglavju povzamemo nekaj raziskovalnih opomb in podrobneje analizi-
ramo rezultate, ki smo jih prikazali v petem poglavju. Izpostavimo nekaj osnovnih
predpostavk, ki smo jih upostevali pri razvijanju metode in nase razloge za njihovo
vkljucitev.

V sedmem poglavju je predstavljen zakljucek tega doktorskega dela. V njem povza-
memo temeljne rezultate naSe raziskave v kontekstu problematike iskanja motivov
v sekvencah DNA. Posebej povzamemo omejitve, s katerimi smo se srecali pri raz-
vijanju metode za iskanje motivov v DNA sekvencah. Nakazane so tudi mozne poti
nadaljnjega raziskovanja izboljSav k algoritmu GraphGibbs.
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2. Teoreti¢ne osnove

V tem poglavju na kratko predstavimo in razlozimo postopke, metode in orodja,
ki smo jih uporabili v toku raziskovanja. Najprej opiSemo proces znanstvenega in
statistiCnega raziskovanja, ki smo ga uporabili v tem delu. Nato sledi opis Bayeso-
vega pristopa k statisti¢nemu raziskovanju v okviru bioinformatike. Nadaljujemo s
predstavitvijo Gibbsovega vzorc¢evalnika, ki smo ga uporabili kot osnovo nase resi-
tve. Poglavje zaklju¢imo z obnovo osnovnih pojmov iz teorije grafov, ki so potrebni
pri razvoju algoritma GraphGibbs.

2.1 Znanstveno in statistiCno raziskovanje

Cilj znanstvenega raziskovanja je odkrivanje in dolocanje odnosov med spremen-
ljivkami, s katerimi lahko opiSemo in definiramo raziskovalni problem ali vprasanje.
Spremenljivke so lahko objekti ali ljudje v raziskovalnem problemu, kakor tudi do-
loc¢ene karakteristike, povezane z njimi. Obic¢ajno imamo pri iskanju odgovora na
znanstveno vprasanje vsaj eno izhodno spremenljivko, oznaceno kot Y in eksperi-
mentalne spremenljivke, oznacene kot X = {X;,i = 1,2,...,n}, kjer n predstavlja
Stevilo vplivov na interesno spremenljivko Y.

Ker raziskujemo obnaSanje spremenljivke Y glede na dolo¢ene zunanje dejavnike,
jo imenujemo tudi odvisna spremenljivka; vplivi X pa se imenujejo neodvisne spre-
menljivke. Raziskovalce predvsem zanima, ali je spremenljivka Y povezana s posa-
meznimi spremenljivkami X; in kakSne vrste je ta odnos. Kadar povezava obstaja,
potem pravimo, da je povezava pozitivna, kadar z naras¢anjem vrednosti X nara-
Sc¢a tudi vrednost Y'; drugace povedano obstaja pozitivna korelacija. Korelacija je
lahko tudi negativna, kadar z naras¢anjem vrednosti ene spremenljivke pada vre-
dnost druge spremenljivke.

Pravimo, da med spremenljivkama obstaja vzrocna povezava, kadar so spremembe
spremenljivke X vzrok sprememb spremenljivke Y. Ta povezava je pogosto nepo-
sredna, torej tudi merljiva. Kadar obstaja Se ena, skrita ali latentna spremenljivka
Z, ki vpliva vzro¢no na obe spremenljivki X in Y, in ta vpliv vzpostavi povezavo,
govorimo o posredni povezavi med spremenljivkama X in Y. Spremenljivke Z ne
moremo direktno meriti, a vidimo njen vpliv na X in Y iz opazovanj. Mozno je
tudi, da obstaja direktna povezava med spremenljivkama X in Y, kakor tudi skrita
spremenljivka Z, ki vpliva na njuno obnasanje. Bistvo znanstvenega raziskovanja
je torej dolociti, kako so spremenljivke med seboj povezane in kako mocna je ta
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povezava.

Osnovna nacela znanstvenega pristopa so se razvila v obdobju renesanse. Takrat se
je iz filozofskih okvirjev prehajalo k testiranju teorij na realnih podatkih. Osnovna
nacela povzemimo v $tirih tockah [5):

e /Znanstvena hipoteza ne more biti nikoli absolutno resnic¢na.
e Obstajati mora moznost, da ovrzemo znanstveno hipotezo.
e Model je koristen, dokler ne dokazemo, da ne drzi.

e Vedno postavi najpreprostejso hipotezo, za katero ni dokaza, da je napac¢na -
Ockhamova britev (ang. Ockham’s razor).

Z upostevanjem zgornjih nacel znanstvenega raziskovanja postavimo matemati¢ne
modele, ki opisujejo odnose med neodvisnimi spremenljivkami in odvisno spremen-
ljivko. Neodvisnim spremenljivkam v naSsem modelu recemo tudi eksperimentalne
spremenljivke, saj s spreminjanjem njihovih vrednosti merimo spremembe v spre-
menljivki, ki nas zanima. Za natanc¢nejSe rezultate moramo vse spremenljivke izo-
lirati, tako da zunanje vplive nanje identificiramo in kontroliramo. Prvi uspehi
znanstvenega pristopa so se pokazali ravno na podrocju fizike in kemije, kjer pogo-
sto lahko doloc¢imo vse zunanje dejavnike, tako da ni nobenih skritih spremenljivk.
Analize podatkov potekajo v popolnoma kontroliranem okolju, ponavadi v labo-
ratoriju, kjer so vsi zunanji dejavniki nadzirani in nastavljeni na fiksne vrednosti.
Drugace je na podrocjih biologije, medicine in druzbenih ved, kjer je pogosto tezko
doloc¢iti vse pomembne dejavnike, ki vplivajo na interesne spremenljivke.

V splosnem lahko proces znanstvenega raziskovanja prikazemo z naslednjimi koraki:
1. Definiramo raziskovalni problem v obliki znanstvene hipoteze.

2. Zberemo vse relevantne podatke vezane na raziskovalni problem. UpoStevamo
vse trenutne informacije o porazdelitvi parametrov matemati¢nega modela.

3. Oblikujemo anketo, obdelavo ali eksperiment za izvedbo raziskave. Za potrdi-
tev ali ovrzbo hipoteze mora imeti rezultat raziskave razli¢no vrednost.

4. Naredimo analizo rezultatov in nadgradimo dosedanje znanje o parametrih
modela.

2.1.1 Statisti¢no sklepanje

Kadar zunanjih dejavnikov ne moremo dolo¢iti, jih tudi ne moremo direktno kon-
trolirati in zato ne moremo natan¢no meriti njihovega ucinka na spremenljivke v po-
skusu. Zato lahko pridemo do napac¢nih sklepov o odnosu med spremenljivkami. V
taksnih primerih uporabimo pomembno statisti¢no idejo o slucajenju 23| (ang. ran-
domization), ko podatkovne enote slu¢ajno izberemo v skupino, ki jo obravnavamo.
S sluc¢ajenjem porazdelimo vpliv nedoloé¢ljivih zunanjih dejavnikov enakomerno med
enote.

24
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Enota je posamezni element populacije. Populacija je skupek vseh osebkov, objektov
in lastnosti, ki nas pri problemu zanimajo. Pogosto je raziskava na celotni popu-
laciji denarno in ¢asovno prezahtevna, na primer raziskava o fizi¢ni aktivnosti vseh
evropskih prebivalcev starejSih od 60 let, ali pa se populacija celo unici, na primer
raziskava o zivljenjski dobi sve¢ v izbrani seriji [20]. Pri taksnih pogojih se moramo
zadovoljiti samo z delom populacije, ki mu pravimo tudi vzorec. 7 rezultati razi-
skave na vzorcu zelimo zanesljivo in induktivno sklepati o lastnostih in porazdelitvi
izhodne spremenljivke na celotni populaciji.

Porazdelitve opisemo z merami lokacije in merami razprSenosti. 7 merami loka-
cije, kot sta na primer povprec¢je in mediana, opiSemo polozaj enot na Stevil¢ni osi.
7 merami razprsenosti, kot so na primer variacijski razpon (ang. range), disperzija
in standardni odklon, merimo razprSenost enot. Numeri¢nim vrednostim mer lo-
kacije in razprSenosti na populaciji pravimo tudi parametri populacije. Numeri¢ne
vrednosti mer lokacije in razprsenosti na vzorcu pa zaznamujemo z besedo statistike.
Ker je vzorec poznan v celoti, lahko statistike izracunamo. Na podlagi njihovih vre-
dnosti nato sklepamo o vrednostih parametrov populacije. Ker sklepamo iz vzorénih
statistik na neznane populacijske parametre, govorimo o statisticnem sklepanju, ki
je del tako imenovane sklepne statistike.

Verjetnostne porazdelitve doloCenih znacilnosti populacije, ki jo preucujemo, za-
znamujejo oblikovanje vzorca. Vzorec deduktivno, a slu¢ajno, oblikujemo na pod-
lagi porazdelitvenih funkcij lastnosti oziroma znacilnosti enot na celotni populaciji.
Statistika pa nam omogoca induktivno sklepanje o nepoznani porazdelitvi dolo¢ene
lastnosti z vzorca na celotno populacijo [13]. Povezava verjetnosti in statistike s
populacijo in vzorcem je grobo orisana na sliki

Verjetnost

T

\/

Statistika

Slika 2.1: Povezava med populacijo in vzorcem preko verjetnosti in sta-
tistike.

S slucajnim izborom enot v vzorec dodamo nekaj variabilnosti v podatke. Pri stati-
sti¢nem sklepanju bo vedno nekaj negotovost: v rezultatu ravno zaradi variabilnosti
podatkov, vendar lahko razvijemo verjetnostni model variabilnosti glede na nacin
slu¢ajenja. Verjetnostni model omogod¢i oceno negotovosti nasih zakljuckov. Slu-
¢ajenje dopusti statisti¢cno kontrolo zunanjih dejavnikov, ki jih ne moremo fizi¢no
meriti oziroma kontrolirati. Vzorcu, ki ga dobimo s slu¢ajnim izborom, pravimo
enostavni slucajni vzorec ali na kratko kar slucajni vzorec.
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Za zgled vzemimo populacijo z N enotami, na kateri preucujemo neko lastnost,
ki jo predstavlja slu¢ajna spremenljivka Y. Oznadimo z Y (e) enoli¢no doloceno
vrednost slu¢ajne spremenljivke Y na poljubni enoti e. Naredimo sluc¢ajni vzorec
velikosti n:

e={e,...,en}. (2.1)

Z vidika verjetnostnega rac¢una pravimo ugotavljanju vrednosti Y (e), e € e, tudi
realizacija slucajne spremenljivke Y. Vzorec nam tako da n realizacij lastnosti
Y, recimo

z=Avy1,--,Un}, (2.2)
kjer je y; = Y(e;), zai = 1,...,n. To je tudi realizacija slu¢ajnega vektorja
Z={Yy,....Y,}. (2.3)

Ce je vzorec slucajen, potem so komponente vektorja med seboj neodvisne
in vse enako porazdeljene, tako kot je porazdeljena spremenljivka Y na populaciji.
Za vzorec lahko vzamemo tako vektor kakor tudi vektor Neposredno po-
membna je le realizacija slu¢ajnega vektorja 2.3] Naloga statistike je torej na
podlagi kon¢nega $tevila realizacij slu¢ajne spremenljivke sklepati o njeni neznani
porazdelitveni funkciji na celotni populaciji [20].

Za zanesljivo statisticno sklepanje mora biti vzorec reprezentativen. To pomeni,
da vzorec dobro posreduje lastnosti populacije in ohrani razmerja med enotami in
porazdelitvami njihovih lastnosti. Slu¢ajni vzorec je eden izmed najbolj u¢inkovitih
nacinov, da dobimo reprezentativen vzorec. Vecji kot je reprezentativen vzorec, bolj
zanesljivo bo nase statisti¢no sklepanje na celotno populacijo.

2.1.2 Glavna pristopa k statisticnemu sklepanju

Kot je nakazano na sliki sta populacija in vzorec tesno povezana s pojmi verje-
tnostnega racuna in statistike. Za obdelavo vzorca in dolocitev populacijskih para-
metrov poznamo dva glavna pristopa; frekventisti¢ni pristop in Bayesov pristop.

Prvi pristop imenujemo tudi klasi¢ni pristop, saj je postavil temelje statisti¢nega
sklepanja. Stevilne statisticne metode in strategije sledijo idejam klasi¢nega pri-
stopa [5], in sicer:

e Populacijski parametri so fiksne, vendar nepoznane konstante.

e Verjetnosti interpretiramo kot limitno vrednost relativne frekvence, ko gre
Stevilo ponovitev poskusa proti neskoné¢no.

e Ucinkovitost statisticne metode se oceni na podlagi visokega Stevila hipotetic-
nih ponovitev poskusa.

Neznani populacijski parametri so torej fiksno ne sluc¢ajno dolocene konstante, zato
ne moremo podati verjetnostnih trditev o njihovih vrednostih. Verjetnostne trditve
uporabljamo samo za slucajne vrednosti. Za dolocitev konstant oblikujemo vzorce
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iz populacije, na katerih izracunamo vrednosti statistik. Porazdelitev posamezne
statistike na vseh moznih vzorcih doloc¢a tako imenovano porazdelitev vzorénih ocen
[23]. To porazdelitev v tem delu imenujemo tudi vzoréna porazdelitev.

Vzor¢éna porazdelitev dolo¢a obmocje, kjer se nahaja nek parameter GG in ga ime-
nujemo tudi interval zaupanja. Vrednost parametra G se nahaja na tem intervalu s
stopnjo zaupanja (1 — a), kadar velja verjetnost P:

P(gséGégz):l_aa

kjer je gs spodnja in g, zgornja meja tega intervala, a pa stopnja tvegangja [23|.

Torej je statisticno sklepanje glede populacijskih parametrov povzeto iz obdelave
vseh moznih vzorcev, ki bi jih lahko izbrali za dolo¢eno vrednost parametra. Pri
dejanskih podatkih in doloceni vrednosti parametra tako ni ve¢ nicesar slucajnega,
zato lahko doloc¢amo le intervale zaupanja za dolo¢eno vrednost parametra. Ta do-
loc¢itev sloni na vseh vzorcih, ki smo jih in bi jih lahko izbrali.

Nasprotno pa statisti¢no sklepanje pri Bayesovem pristopu temelji samo na obde-
lavi dejanskih vzorcev, ki smo jih izbrali, in ne na vseh, ki bi jih lahko izbrali, a
jih nismo. Parameter obravnavamo kot sluc¢ajno spremenljivko, tako da lahko po
obdelavi podatkov pogledamo verjetnostne porazdelitve. Osnovne ideje na kratko
povzamemo v nekaj tockah [5]:

e Parametre obravnavamo kot sluc¢ajne spremenljivke, ker so resni¢ne vrednosti
parametrov neznane.

e Pravila verjetnostnega racuna so uporabljena direktno pri statisticnem skle-
panju.

e Verjetnostne trditve interpretiramo kot stopnjo prepricanja, drugace povedano
apriorna porazdelitev je subjektivna. Apriorna porazdelitev vrednosti para-
metrov meri kako “verjetna” je posamezna vrednost parametra pred obdelavo
podatkov.

e Raziskovalec svoja prepricanja spremeni glede na obdelavo podatkov s pomo-
¢jo Bayesovega 1zreka. Nova prepricanja odgovarjajo vrednostim parametrov
porazdeljenih po aposteriorni porazdelitvi. Aposteriorno porazdelitev dobimo
iz dveh virov: apriorne porazdelitve in iz dejanskih podatkov.

Bayesova statistika je tudi napovedna, zato zlahka dolo¢imo pogojne porazdelitve
naslednje meritve glede na vzor¢ne podatke. Bayesov pristop omogoca tudi obrav-
navo tako imenovanih motecih parametrov (ang. noise parameters). To so parametri,
o katerih ne Zelimo sklepati, hkrati pa ne zelimo, da vplivajo na sklepanje o glavnih
parametrih.

2.2 Osnove Bayesove statistike

Tradicionalno je statistika prisla do zakljucka z uporabo ocen vrednost neznanih
spremenljivk v doloceni tocki. Med njimi je najbolj popularna uporaba koeficien-
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tov najvecjega verjetja. Negotovost ocen se analizira s pomocjo relativnih frekvenc
vrednosti ocen in jo dolo¢imo z intervalom zaupanja. Frekvenc¢ne vrednosti lahko v
vec¢ini primerov dolo¢imo, kar je izredno uporabno pri statisti¢ni analizi. Na drugi
strani so pri razvoju Bayesovega pristopa v ospredju celostne verjetnostne porazde-
litve vseh neznanih parametrov, ki jih dolo¢imo s subjektivno stopnjo prepri¢anja o
apriorni porazdelitvi in z vrednostmi nasih opazovanj |28|. Interval zaupanja tukaj
nadomestimo z Bayesovim intervalom, v katerem se vrednost neznanega parametra
nahaja z veliko verjetnostjo.

Pri Bayesovi statistiki je verjetnostna mera temelj za merjenje negotovosti v ver-
jetnostnem modelu. Tukaj lahko obravnavamo tako verjetnost, da ocena vrednosti
neznanega parametra lezi na doloc¢enem intervalu, kakor tudi verjetnost, da povpre-
¢je slucajnega vzorca iz znane nespremenljive populacije lezi na dolo¢enem intervalu.
Prva verjetnost je bolj zanimiva po opazovanju, medtem ko je slednja bolj zanimiva
a priori, torej pred opazovanjem.

2.2.1 Bayesova analiza

Postopek Bayesove analize lahko opigemo v treh korakih [14]:

1. Postavimo verjetnostni model s skupno verjetnostno porazdelitvijo vseh opa-
zovanih in neopazovanih parametrov. Verjetnostni model se mora skladati z
nasim poznavanjem problema in s postopkom zbiranja podatkov.

2. Na podlagi opazovanj in pogojnih verjetnosti neznanih parametrov glede na
dobljene podatke izracunamo in interpretiramo aposteriorne porazdelitve ne-
opazovanih parametrov, ki nas zanimajo.

3. Evalvacija skladnosti verjetnostnega modela s podatki:

e Ali model ustreza podatkom?

e Ali dobimo ustrezne rezultate?

e Kako obcutljivi so rezultati na predpostavke modeliranja iz toc¢ke 17
Postavimo verjetnostni model, ki ga doloc¢ajo parametri modela in podatki. Parame-
tre modela lo¢imo na opazovane parametre, to so parametri, ki jih lahko opazujemo,
in neopazovane parametre, ki predstavljajo sestavni del nasega modela, a jih ni mo-

goCe neposredno opazovati. Postavimo oznake parametrov modela in podatkov, ki
jih bomo uporabili v nadaljevanju:

e Podatke zaznamujemo z vektorjem y.
e Neznane, a opazovane parametre oznac¢imo z vektorjem y.
e Neopazovane parametre postavimo v vektor 6.

Med parametre spadajo tudi tako imenovane pojasnjevalne spremenljivke, ki jih
lahko opazujemo, vendar jih ne obravnavamo kot sluc¢ajne spremenljivke. Pomembna
je Se ena predpostavka, in sicer izmenljivost n podatkovnih vrednosti y;, kar pomeni,
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da je skupna verjetnostna porazdelitev p(yi, ..., y,) invariantna za permutacijo in-
deksov. Oznaka p je tukaj generi¢na ne glede na vrsto verjetnostne gostote in hkrati
zaznamuje odgovarjajoco porazdelitev.

Verjetnostni model tako predstavimo s skupno verjetnostno gostoto p(6,y). Sta-
tisticno sklepanje o neznanih parametrih @ in Se neopazovanih parametrih g je obli-
kovano na podlagi aposteriornih pogojnih verjetnosti p(@|y) in p(gly). Skupno
verjetnostno gostoto lahko razpiSemo s posplosenim pravilom mnozenja:

p(6,y) = p(0)p(y|6),

kjer je p(@) znana marginalna porazdelitev parametrov modela in p(y|@) pogojna
gostota verjetnosti podatkov glede na parametre. Slednji pravimo tudi porazdelitev
podatkov, medtem ko marginalni porazdelitvi parametrov pravimo tudi apriorna po-
razdelitev.

Iskano aposteriorno gostoto p(8|y) dobimo z Bayesovim pravilom:

(6ly) p0.y) _ pO)r(yl) (2.4)

p(y) p(y)

kjer je p(y) marginalna gostota podatkov, ki jo dobimo iz normalizacijskega pogoja:

p(y) = Zp(@)p(y|0) za diskrente sluc¢ajne spremenljivke
0

p(y) = /p(@)p(y|0)d0 za zvezne slucajne spremenljivke
0

Gostota p(y) predstavlja apriorno napovedno porazdelitev (ang. apriori predictive
distribution). Apriorna je zato, ker so opazovanja v vzorcu neodvisna od predhodnih
opazovanj pri pridobivanju podatkov in napovedna, ker je to porazdelitev parame-
tra, ki ga lahko opazujemo.

S pomocjo Bayesovega pravila lahko tudi napovedujemo vrednosti opazovanih pa-
rametrov, le da moramo privzeti, da so napovedni parametri y pogojno neodvisni
od podatkov y pri danem 6. Dobimo aposteriorno napovedno porazdelitev, ki je
pogojena glede na predhodna opazovanja y:

ly) = [ p(@.6l9)d6 = [ (16 w)p(6ly)d8 = [ p(i6M(6ly)de.
Bayesovo pravilo [2.4] predstavimo Se v sorazmernostni obliki

p(0ly) o< p(0)p(y|6),

kjer vidimo, da vplivajo podatki na aposteriorno porazdelitev samo preko gostote
p(y|0). Ce gledamo porazdelitev podatkov kot funkcijo 8, jo imenujemo tudi funk-
cija verjetja. Kadar imajo na dani mnozici podatkov modeli isto funkcijo verjetja,
dobimo iste aposteriorne porazdelitve. Ta princip opisemo bolj formalno: ¢e obsta-
jata p(y|@) = f(0) in p(y|@) = g(0) ter velja f = g, potem sta aposteriorni gostoti
enaki, to je pr(6ly) = py(0ly).
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Definicija 2.2.1. Naj bo F druzina porazdelitev podatkov p(y|@) in P druZina
apriornih porazdelitev p(0) za 6. Druzina P je konjugirana druzini F, ¢e velja

p(Bly) € P Vp(-|@) € F in p(-) € P.
Najbolj nas zanimajo naravne konjugirane porazdelitve, ko druzina P vsebuje samo
gostote, ki imajo isto obliko kot funkcija verjetja.
Alternativno lahko prikazemo verjetnost s kvocienti priloZnosti. Vzemimo dve tocki

6, in Oy ter uporabimo Bayesovo pravilo
pbhly) _ p0) p(yloh)

p(faly)  p(62) p(ylba)
~—— N~ ——
kvocient kvocient kvocient
aposteriornih apriornih  verjetij
priloZznosti priloznosti

Drugace povedano, kvocient aposteriornih priloznosti je enak kvocientu apriornih
priloznosti pomnozenim s kvocientom verjetja.

2.3 Gibbsovo vzorcenje

Pri aplikaciji Bayesove analize se v veliki meri uporabljajo simulacije, to so kon-
strukcije verjetnostnih porazdelitev s slu¢ajnimi stevili v ra¢unalniku [23|. Njihova
uporaba je razSirjena, saj simulacije omogocajo vzor¢enje iz verjetnostnih porazdeli-
tev z relativno lahkoto. Ce upostevamo dualnost med verjetnostno porazdelitvijo in
histogramom sluc¢ajnih izborov vrednosti iz porazdelitve, potem pri dovolj velikem
vzorcu iz histograma povzamemo vse relevantne informacije o gostoti oziroma lahko
poracunamo vzorcne statistike. Kontroliramo lahko, kako dobro vzor¢ne statistike
ocenjujejo porazdelitev populacije. Kadar pri simuliranju dobimo ekstremne vre-
dnosti, je to lahko posledica napake pri modeliranju ali parametrizaciji, kar lahko
spregledamo pri analiti¢cnem ocenjevanju.

Izbor vrednosti iz verjetnostne porazdelitve sloni na generatorju slucajnih Stevil.
Z dobrim generatorjem slucajnih Stevil dobimo deterministicno zaporedje Stevil, ki
ima iste lastnosti kot zaporedje enakomerno porazdeljenih, slu¢ajno izbranih stevil z
intervala [0, 1]. Pogosta metoda za simuliranje iz diskretnih in zveznih porazdelitev
je uporaba kumulativne porazdelitvene funkcije. Kadar poznamo kumulativno po-
razdelitveno funkcijo F' sluc¢ajne spremenljivke X in je F' strogo naraSc¢ajoca, potem
za slucajno spremenljivko U ~ EZ[0,1] velja F~*(U) ~ F.

V praksi pogosto simuliramo vrednosti iz aposteriorne porazdelitve p(@|y) parame-
trov modela in aposteriorne napovedne porazdelitve p(g|y) za neznane opazovane
parametre y. Simulirane vrednosti 7' simulacij lahko predstavimo in shranimo v
ra¢unalniku v obliki urejene tabele 2.1 Posamezno simulirano vrednost indeksi-
ramo 7z indeksom ¢ = 1,...,7T in oznac¢imo simulirani vrednosti odgovarjajocega
para (6%, 7"), ki ga dobimo iz skupne aposteriorne porazdelitve. Eksponenti v tabeli
predstavljajo indekse in ne potenc.
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Tabela 2.1: Simulirane vrednosti iz aposteriorne in aposteriorno napove-
dne porazdelitve.

Simulacija Parametri Opazovani

parametri

0 ... O T ... Un

1 T S
T or oor g T

2.3.1 Metode MCMV

Kadar ni mogoce ali je racunsko prezahtevno vzorciti vrednosti parametra 6 direk-
tno iz aposteriorne porazdelitvene funkcije p(|y), potem je ena pogostejsih strategij
iterativno vzorcenje iz porazdelitvenih funkcij, za katere domnevamo, da so blizu
ciljne aposteriorne porazdelitve p(f|y). Z vsakim korakom iteracije se tako pribli-
zamo dejanski porazdelitvi iskanega, a neopazovanega parametra 6.

Gibbsovo vzorcenje spada med metode Monte Carlo Markovske Verige (ang. Monte
Carlo Markov Chain), ki temeljijo na iterativnem vzor¢enju parametrov 6 iz ciljne
porazdelitve p(Bly) (ang. target distribution). Vzorcenje poteka zaporedno po po-
sameznih komponentah vektorja 6. Rezultati trenutnega vzorcenja omogocajo na-
tanc¢nejse vzorcenje pri naslednji iteraciji. Ker pri vsaki iteraciji uposStevamo rezultat
predhodne iteracije, formiramo Markovsko verigo, ki pri dovolj velikem Stevilu ite-
racij konvergira k stacionarni ciljni porazdelitvi m(0) = p(@|y).

Metode Monte Carlo

Metode Monte Carlo so se razvile za pomo¢ pri ra¢unanju integralov, ki jih tezje
izracunamo analiti¢no. Za priblizek vrednosti integrala uporabimo simulirane vre-
dnosti na podlagi verjetnostnih prepricanj. Poglejmo si enostaven primer Monte
Carlo principa.

Primer 2.3.1. Delovanje Monte Carlo principa prikazimo s primerom kroga, kva-
drata in vrecke riza, [39], kjer Zelimo oceniti vrednost 7 = 9, ki je razmerje med
obsegom kroga O in njegovim premerom d.

NariSemo kvadrat z dolzino stranice d. Znotraj kvadrata nariSemo krog koncen-
tricno, tako da imata krog in kvadrat isti center in je premer kroga enak d. Nato
vzamemo vreCo riza in zrna riza razporedimo priblizno enakomerno, a slu¢ajno, zno-
traj kvadrata S. Na koncu prestejemo koliko zrn riza je znotraj kroga, kar oznac¢imo
s C in koliko zrn je znotraj kvadrata, kar ozna¢imo s S.
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Ce smo zrna posuli precej enakomerno, potem bo razmerje med Stevilom zrn v
krogu C' in $tevilom zrn v kvadratu S priblizno enako razmerju med plos¢inama
kroga ter kvadrata in dobimo:

NI,
SN—
N
i
Q

Q

Wl Q
3

Q‘/_\
[\

0N

¢

Z zgornjim primerom poenostavljeno prikazemo izracun priblizne vrednosti inte-

grala. Namre¢ prava vrednost plos¢ine kroga (g)2 je enaka vsoti neskon¢nega
Stevila infinitezimalno majhnih tock. Vec¢ zrn riza uporabimo, boljsi bo na$ pribli-

zek.

V splosnem se metode Monte Carlo uporabijo za oceno matemati¢nega upanja neke
funkcije f(z) glede na verjetnostno porazdelitev p(z). Spremenljivka z je lahko
zvezna ali diskretna. V primeru zvezne spremenljivke Zelimo oceniti vrednost

E[f] = / F(2)p(=)dz, (2.5)

ki jo ne moremo ali jo tezko izrac¢unamo analiti¢no. Glavna ideja je vzor¢enje vre-
dnosti 2* za t = 1,...,T neodvisno iz p(z). V zgornjem primeru so bili nasi
vzorci zrna riza, s katerimi smo ocenili ploséini kroga in kvadrata. Podobno lahko
ocenimo vrednost matemati¢nega upanja s pomod¢jo kon¢nih delnih vsot, in

sicer:
-1 .
f=32 1)
t=1
Dokler vzordéimo iz p(z), potem velja E[f] = E[f] in var[f] = 1E[(f —E[f])z}
Enako bi veljalo v primeru vec¢dimenzionalnega vektorja z. S takSnim pristopom
lahko dosezemo dovolj visoko natanc¢nost z relativno majhnim Stevilom vzorcev.

Eden izmed problemov je, da vzorci {z'} niso nujno neodvisno vzorceni in imamo
zato veliko vecje Stevilo vzorcev kot jih je potrebno za dobro oceno. Tako je nacin
vzorc¢enja pomemben glede na podatke, ki jih obravnavamo. Podrobneje o nacinih
in problemih razli¢nih metod najdemo v literaturi [25], [4].

Markovska veriga

Pri iterativnem vzorcenju je Se posebej zanimiv tako imenovan Markouvski proces.
To je slucajni proces, ki temelji na razvoju Markovske verige v ¢asu T, ki je bodisi
disketen 7' = N U {0} bodisi zvezen T = [0, c0).

Definicija 2.3.2. Slucajni proces na nekem verjetnostnem prostoru (2, F, P) je
druzina slu¢ajnih spremenljivk {X;; ¢t € T'}.
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Nas zanima primer slucajnega procesa, kjer so tako slu¢ajne spremenljivke X; kot
tudi ¢as T' diskretni. Veriga tuka]j predstavlja sosledje vrednosti slucajne spremen-
ljivke X v casovnih tockah ¢ € T" glede na verjetnostno mero P. Kaksne vrednosti
lahko zavzame slucajna spremenljivka, dolo¢a diskretna zaloga vrednosti, ki ji pra-
vimo stanje verige. Predstavljena je kot Stevna mnozica S, ki jo tudi imenujemo
mnoZica stanj. Drugae povedano, za nek slucajni proces {X;},er, ki ima mno-
zico stanj S kot zalogo vrednosti slu¢ajne spremenljivke X,;, Vi € T, velja, da je
P(X, € S) = 1. Kadar ima veriga 8¢ Markovsko lastnost, potem govorimo o Mar-
kovski verigi.

Definicija 2.3.3. Slucajni proces { Xy, }, ., ima Markovsko lastnost, ¢e za poljuben
nabor ¢asovnih tock ty < t; < ... < t, in poljuben nabor moznih stanj sg, s1, ..., S,
iz S velja:

P (X, = 50| Xt = 50, Xty = 81, s Xty = Sn—1) = P (X, = 80| X, = 5n1) -

Zgornji pogoj pomeni, da je v Markovski verigi zadnje stanje odvisno samo od pred-
hodnega stanja. Tako je dovolj za gradnjo verige zacetna tocka in tako imenovana
prehodna verjetnost iz poljubnega stanja s; € S v poljubno stanje s; € S. Zace-
tna tocka predstavlja zacetno stanje sg v Casu ty € T', ki naj predstavlja casovno
tocko, od katere nas proces zanima. To pomeni, da dolo¢imo sy € S, kjer je X;, = so.

Verigo gradimo po korakih, ali drugace, iz nekega stanja s; naredimo korak v drugo
stanje s;. Za vsaki poljubni stanji s;,s; € S torej obstaja prehodna verjetnost,
ki meri verjetnost prehoda iz stanja s; v stanje s; znotraj verige. Formalno jih
oznac¢imo kot:

Dsis, (L]t:) = P (Xy, = 55| Xy, = s4) -
Zapis lahko Se poenostavimo, da z indeksi implicitno nakazemo katera stanja nas

zanimajo, tako dobimo oznako p;;(t;[t;) = ps,s; (tilt;)-

Pravimo, da je Markovska veriga homogena, kadar za vse ¢asovne tocke r,t € T, za
katere velja r < ¢ in vse s;,s; € S velja:

pij(t|r) = pi; (t — r]0). (2.6)

Zgornja enacba pove, da je prehodna verjetnost p;;(t|r) neodvisna od r. S
tem pogojem gradnja Markove verige poteka iz vsake ¢asovne tocke enako. V tem
primeru lahko poenostavljeno zapiSemo:

pij(t) == pi;(t|0), si,s;€ 8, teT.

Naj bo p;; = pi;(1) prehodna verjetnost iz stanja s; v stanje s; na prvem koraku
homogene verige. Vse prehodne verjetnosti lahko zapiSemo v prehodno matriko
P = (pij)%sjes. Prehodna matrika homogene Markovske verige z diskretnim ¢asom
je stohasti¢na in zanjo velja:

1. pi; >0,
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2. Y ,esPis = Dg,es P(X1 = 551 Xo = 5) = L.

Za korak ¢ imamo prehodno matriko P(t) = (p;;(t)), za katero velja P(t) = P".
Kadar so elementi prehodne matrike P(t) pozitivni za poljuben ¢, potem je vsako
stanje s; dosegljivo iz stanja s; po t korakih s pozitivno verjetnostjo. V tem primeru
pravimo, da je Markovska veriga nerazcepna. Kadar nobene podmnozice stanj v S
veriga ne obiskuje cikli¢no, potem je veriga neperiodi¢na.

Za stanje s; € S oznacimo cas prve vrnitve s T; in velja:
Ti=k & Xp=s]Xo=5,X1#5;...,X5_1% si.

V primeru, da se veriga nikoli ne vrne v stanje s;, je T; = oo in pravimo, da je
stanje s; minljivo. Drugace je stanje s; povrnljivo ali ponovljivo (ang. recurrent).
Ce je T, € L', potem je stanje povrnljivo neni¢elno, v nasprotnem pa je povrnljivo
nic¢elno. Povrnljivo nenicelna neperiodi¢na stanja imenujemo tudi ergodijska.

Oznacimo zacetno porazdelitev stanj verige s p(0) = (p1(0), p2(0), ..., p,(0)) za nek
n € N. Zanima nas porazdelitev p(n) = p(0) - P", ko gre n proti neskon¢no. Kadar
obstaja porazdelitev m = (7, m, .. .) z lastnostmi:

.TriZOJ

[ ] Zsiesﬂi = 1,
o TP =m,

ji pravimo tudi stactonarna porazdelitev. Nerazcepna veriga ima enoli¢no stacio-
narno porazdelitev natanko tedaj, kadar so vsa stanja povrnljivo nenicelna.

Simulacija z Markovsko verigo se zacne v sluc¢ajno ali deterministi¢no izbrani zacetni
toc¢ki to in z neodvisnimi sekven¢nimi koraki zgradi verigo slu¢ajnih spremenljivk,
katere gradnja je dolo¢ena s prehodnimi verjetnostmi. Porazdelitev prehodnih ver-
jetnosti mora omogociti konvergenco Markovske verige k enoli¢ni stacionarni poraz-

delitvi 7(0).

2.3.2 Gibbsov vzorcéevalnik

Gibbsov vzorc¢evalnik je najpreprostejsi primer Monte Carlo metode, ki uporabi
simulacijo z Markovsko verigo. V posebnem je to razlic¢ica algoritma Metropolis-
Hastings. Najprej opisemo delovanje algoritma Metropolis-Hastings, nato pa pred-
stavimo Gibbsov vzorcevalnik. Poglavje zakljuc¢imo s krajSo razlago o konvergenci
dobljene Markovske verige k stacionarni porazdelitvi.
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Algoritem Metropolis-Hastings

Algoritem Metropolis-Hastings je posploSitev algoritma Metropolis, po katerem s
tako imenovanim sprejemnim pogojem (ang. acceptance rate) zgradimo Markovsko
verigo, da konvergira k ciljni porazdelitvi. Tukaj na kratko predstavimo algoritem
Metropolis-Hastings, ki je podlaga za Gibbsov vzorcevalnik. Veé o algoritmu Metro-
polis pa si lahko bralec prebere v delu [14].

Predpostavimo torej, da zelimo vzorciti iz vecdimenzionalne porazdelitvene funk-
cije p(0ly), kjer vektor y predstavlja znane podatke. Ker bomo gradili verigo,
moramo dolo¢iti zafetno tocko 8°. Zacetno tocko izberemo iz zacetne porazdelitve
po(0) (ang. starting distribution), ki predstavlja apriorno porazdelitev 0 in je tako
subjektivne narave. Pogosto zacetno porazdelitev ocenimo po neki drugi metodi.
Zatetna tocka 0° predstavlja zacetno stanje verige in mora ustrezati p (00|y) > 0.
Eksponenti predstavljajo ¢asovne tocke enako kot pri tabeli in ne potenc.

Za nadaljnje vzorcenje pa potrebujemo Se tako imenovano predlagano porazdelitev
Jy (0*]0*1) (ang. proposal distribution, tudi jumping distribution). Indeks ¢ pred-
stavlja ¢asovno tocko in stanje 8* predstavlja predlog za naslednje stanje v verigi pri
koraku ¢. Pri algoritmu Metropolis je predlagana porazdelitev simetri¢na, kar pa ni
ve¢ potrebno pri algoritmu Metropolis-Hastings. Asimetrija omogoca pospeSevanje
konvergence.

Glede na sprejemni pogoj

(@) /(00
p (0 ly) /] (6167)

se odlo¢imo, ali bomo predlagano stanje 8" sprejeli z verjetnostjo min(«, 1) ali pa
zavrnili in predlagali novo stanje. Sprejemni pogoj je vedno definiran, ker se ko-
rak iz stanja 0! v stanje 6" zgodi samo, kadar sta obe vrednosti p (Ot_1|y) in
J (0*\0“1) razlicni od ni¢. Psevdokoda za algoritem Metropolis-Hastings je zapi-
sana v algoritmu [I]

Dobimo tako imenovano Metropolis-Hastings Markovsko verigo 6°,0',..., 07, ki
je priblizno porazdeljena kot f(0) = p (8|y) za velike vrednosti 7. Naj bo = "*
in z = @'. Potem lahko iteracijo v algoritmu ena¢imo z vzoréenjem iz prehodne
funkcije

r(zlw) = a-Ji(zlz) + (1 = r(@)) 02(2),

kjer je r(z) = [« J; (z|x) dz in 6,(z) oznaka za Diracovo delta funkcijo. Prehodna
funkcija zadosCa pogoju simetricnega ravnoteZja:

f@)r(yle) = f(y)r(zly), (2.7)

iz katerega sledi, da je f stacionarna porazdelitev verige. Pri nekaj dodatnih pred-
postavkah, je f tudi limitna porazdelitev verige [25].
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Algoritem 1 Psevdokoda algoritma Metropolis-Hastings.

Vhod: Zacetna tocka 8°, gostota p (@|y) in predlagana porazdelitev J.
Izhod: Sluc¢ajni vzorec {Ht}thl s stacionarno porazdelitvijo 7(8).

1: while ¢t =1 : T ali konvergenca do
2:  Predlagaj naslednje stanje 0" iz porazdelitve J, (0*|0t_1).
3:  IzraCunaj sprejemni pogoj

_ p(@ly) /I (0710"")
p (0" 'y) /J: (671)6%)

4:  Postavi
o — 0" z verjetnostjo min(a, 1)
T 1 671 sicer

5. end while

vrni {6"} ~ 7(8).

Gibbsov algoritem

Naj bodo nasi neznani parametri 64,...,0, za poljuben n € N zbrani v vektor
0 = {0;},. Pri Gibbsovem vzorcenju delamo s komponentami, ki predstavljajo
podvektorje vektorja 6. Znotraj vsake iteracije ¢ naredi Gibbsov vzorcevalnik toliko
korakov, kolikor je komponent. Pri vsaki iteraciji ¢ vzor¢imo j-to komponento 0;
vektorja 6 iz pogojne porazdelitve, in sicer:

05 ~p (05105 y) ,

kjer velja 01 = (01,...,00_,,0%,1, ..., 057"). Tz zapisa 0" ' razberemo, da pri j-tem
koraku iteracije t Ze uporabimo nove vrednosti komponent 6! za i < j. Na ta nacin

uporabimo vse informacije, ki so na voljo do trenutnega koraka.

Z Gibbsovim vzorc¢evalnikom verjetnostno ne dolo¢imo naslednjega stanja ¢t za vse
komponente @ hkrati, ampak naredimo loceno verjetnostno odlocitev za vsako od n
komponent, kjer je vsaka odloc¢itev odvisna od predhodnih n — 1 komponent [39).
Verjetnostna odlocitev tukaj predstavlja skok iz enega stanja komponente v drugo
stanje komponente pri trenutni iteraciji. Za zacetek iteracije izberemo zacetno tocko
0° iz porazdelitve p(0). Psevdokoda Gibbsovega vzoréevalnika je opisana v algo-
ritmu 2l

Za razliko od algoritma Metropolis-Hastings tukaj ni potrebno poracunati spre-

jemnega pogoja, saj je zaradi izbora predlagane porazdelitve J, vrednost pogoja

a = 1. Porazdelitev J prav tako gledamo po komponentah in jo za komponento j v
koraku ¢ definiramo kot

x| pt—1 < ok pt—1

Ji: (6710) = { (0516%5",y) e 6= 6,

. —J
sicer

o3
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Algoritem 2 Psevdokoda Gibbsovega vzorcenja.

Vhod: Zacetna tocka 8° in gostota p (0|y).
Izhod: Sluc¢ajni vzorec {Ht}tT:l s stacionarno porazdelitvijo 7(8).

1: while ¢t =1 : T ali konvergenca do
2. forj=1:ndo

3: 0% ~ p (0 |9tj,y)

4:  end for

5: end while

vrni {67} ~ ()

Zato pri vsaki iteraciji sprejmemo predlog 8%, saj velja:

p(0*ly)/J;. (6716
(et 1|y /J 9t—1|0*)
p(6*y) /p (616"}, y)
(67 l) /o (67167 )
p(et l )
(65 y)
=1.

Konvergenca algoritmov

Algoritem [2] predstavlja sistemati¢no razli¢ico Gibbsovega vzoréenja. Tukaj kompo-
nente zaporedno nadgradimo, torej vzorcenje komponent poteka v vrstnem redu

1—-2—...—>n.

Naj bo f(60) = p(0ly). Prehodno verjetnost z oznakami iz podpoglavja za
stanji « = 0" in z = 0" zapisemo kot

n

pa:z(t’t - 1) = Hf(zj‘zlu s 7Zj*17mj+17 tet 7xn) = Hf(zj’x*j)'
J=1

J=1

Da poudarimo zaporedje vzorcéenja komponent, oznac¢imo prehodno funkcijo kot
Kion(z|x) = pe.(t|t — 1). Tehni¢na podlaga za konvergenco je povzeta z izrekom
(Hammersley-Clifford).

Izrek 2.3.4. Naj bo f(x;) i-ta marginalna gostota porazdelitve f(x ) Naj gostota
f(x) zadosti pogoju pozitivnosti, torej za vsak z € {x : f(x;) > 0,i = .,n} velja
f(z) > 0. Potem velja

[(2)fni(x]2) = f(@)R1 00 (2]2). (2.8)
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Z integracijo pogoja Hammerlsey-Clifford na obeh straneh po spremenljivkah x
dobimo globalni pogoj simetri¢nega ravnotezja:

/f(:z:)/ﬁ%n(z@)dz = f(=).

Podobno kot pri pogoju iz pogoja [2.§ sledi, da je f stacionarna porazdelitev
Markovske verige s prehodno funkcijo k1, (z|x). To velja, ¢e je Markovska veriga
nerazcepna, neperiodi¢na in nima minljivih stanj.

Pogoj pozitivnosti na funkcijo f implicira, da je Markovska veriga Gibbsovega algo-
ritma nerazcepna in da je f njena limitna funkcija. Za vecino poznanih porazdelitev,
s katerimi gradimo Gibbsovo Markovsko verigo velja, da je veriga neperiodi¢na in
nima minljivih stanj. Za podrobnejso teoreti¢no razlago in primere, naj si bralec
ogleda deli |25] in [14].

2.4 O grafih

Teorija grafov je podro¢je matematike, ki se ukvarja s proucevanjem lastnosti grafov
in je v splosnem precej Siroko. Privlacen vidik studija teorije grafov je prav njena
uporabnost pri reSevanju realnih problemov. Sam pojem grafa je bil razvit za re-
Sevanje realnega problema mostov v Konigsbergu, ki ga je razresil Euler leta 1736
[24]. Grafi nam omogocijo, da oriSemo in strukturiramo dane podatke. Nadaljnja
analiza dobljenega grafa lahko izpostavi dolocene odvisnosti med podatki in njihove
inherentne lastnosti.

V tem podpoglavju predstavimo nekaj osnovnih pojmov iz teorije grafov [37], [35],
ki smo jih uporabili za razvoj nasSe reSitve pri iskanju motivov v DNA sekvencah.
Prikazemo Se algoritem Iskanje v Sirino (ang. Breadth-first search algorithm), ki
smo ga prilagodili za potrebe naSega algoritma GraphGibbs.

2.4.1 Osnovni pojmi

Graf G je urejen par (V, E), kjer je V' = V(G) neprazna mnozica vozlis¢ in E =
E(G) mnozica povezav. Povezava e € E je predstavljena s parom vozlis¢ u,v €
V(G), tako da velja e = {u,v}. Vozlis¢ema u in v v e = {u, v} pravimo tudi kraji-
§¢i povezave e. Kadar med poljubnima vozlis¢ema u,v € V(G) obstaja povezava,
potem sta si vozlis¢i sosednji, kar ozna¢imo kot u ~ v, kjer ~ predstavlja relacijo
sosednosti. Povezavi sta si sosednji, ¢e imata skupno vozlisce.

Relacija sosednosti R. je dvomestna relacija v V(G) in jo lahko predstavimo kot
mnozico urejenih parov elementov iz V(G). Drugace povedano velja R C V(G) x
V(G@). Kadar je relacija R. simetri¢na, pomeni, da lahko povezave predstavimo kot
neurejene pare in pravimo, da je graf neusmerjen. Ce je relacija R. asimetricna,
potem povezave definiramo kot urejene pare ali loke oblike (u,v), kjer sta si vozli-
5¢i u,v € V(Q) sosednji. Tako vsaka povezava e = {u,v} definira dva med seboj
nasprotna loka (u,v) in (v,u). V tem primeru govorimo o usmerjenem grafu. Pri
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lokih lo¢imo tudi zacetno in koncno krajisce.

Ce je relacija R. poleg simetri¢nosti Se irefleksivna in ni veckratna mnozica, po-
tem dobimo enostavni graf. Irefleksivnost pomeni, da nobeno vozlisée u € V(G) ni
v relaciji samo s seboj. Torej graf nima zank oziroma povezav, ki bi imele obe kraji-
SC¢i v istem vozlis¢u. Pojem enostavni graf prav tako ne dopusca moznosti veckratnih
povezav. Veckratna povezava ali tudi vzporedna povezava predstavlja vec¢ razli¢nih
povezav, ki imajo za svoja krajisca isti par vozlis¢. V primeru, ko ima graf zanke
in dopusca veckratne povezave, govorimo o multigrafu. Tako kot enostavni graf je
tudi multigraf lahko usmerjen ali neusmerjen.

Graf G je koncen, kadar sta mnozici V(G) in E(G) kon¢ni. Mo¢ mnozice V(G)
doloc¢a tako imenovani red grafa. Za vsako vozlisée u € V(G) lahko definiramo mno-
zico vseh njegovih sosedov v grafu G, ki jo imenujemo okolica vozlis¢éa in oznac¢imo
z N(u). Njena mo¢ pa predstavlja stopnjo ali valenco val(u) vozlis¢a u.V kolikor je
graf usmerjen, potem lo¢imo tudi med vhodno val™ in izhodno val™ stopnjo vozli-
Sca, saj je lahko vozlis¢e bodisi zacetno bodisi konc¢no krajis¢e povezave. Podobno
lahko v usmerjenem grafu oznac¢imo sosede vozlis¢a v pri vseh izhodnih povezavah
z N~ (u) in njegove sosede pri vseh vhodnih povezavah ozriroma lokih kot N7 (u).

V grafu G lahko tudi oznacimo vozlis¢a in povezave z znaki iz izbrane abecede.
Kadar v grafu oznac¢imo vozlis¢a, dobimo oznacen graf. Ce pa numeri¢no oznacimo
povezave, torej jih utezimo, pa dobimo uteZen graf. UteZen in v vecini primerov
usmerjen graf se imenuje tudi omreZje.

Podgraf H grafa G je graf na podmnozici vozlis¢ in povezav iz G. Na podmno-
zici U C V(G) lahko definiramo induciran podgraf H[U] = (U, E(U) N E(G)) grafa

.....

U.

Sprehod W dolzine n > 0 od vozlis¢a v = w; do vozliséa v = wu,.1 je izme-
ni¢no zaporedje vozlis¢ in povezav W = (uy, €12, Uz, €23, - - ., En(ni1): Unt1), Kjer je
eiiv1) = (Wi, ui1) za vse i € {1,...,n}. Ozna¢imo ga tudi kot W : u = v. V
primeru enostavnega grafa lahko sprehod gledamo poenostavljeno kot zaporedje so-
sednjih vozlis¢ W = (uy, usg, . .., ups1). DolZino sprehoda merimo s $tevilom povezav
v sprehodu. Zaporedje (u) je trivialen sprehod dolzine 0 v vozlis¢u w. Ce sprehod
vsebuje le razlicna vozlis¢a, potem mu pravimo tudi pot. Tako je lok ravno pot
dolzine 1.

Graf G reda r lahko predstavimo na ve¢ na¢inov |24], med drugim z matriko sosedno-
sti ali s seznamom sosedov. Matrika sosednosti je kvadratna matrika A(G) = [a;]
dimenzij r x r, kjer so elementi dolo¢eni po formuli:
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Za neusmerjen graf je matrika sosednosti A(G) simetri¢na. V splognem velja:

,
Z a;; = vhodna stopnja ¢
j=1

.
Z a;; = izhodna stopnja ¢
j=1

Seznam sosedov vodimo z dvema strukturama, in sicer strukturo zacetek, ki za vsako
vozlisce pove, kje se seznam sosedov zacne, in s strukturo sosedi, ki za vsako vozlisce
nasteje vse sosede. Obe strukturi pogosto vodimo v tabeli.

2.4.2 Algoritem: Iskanje v Sirino

Pregled grafa poteka, dokler ne obis¢emo vseh vozlis¢ ali pa ne najdemo vozlisca z
izbrano lastnostjo. Vse operacije, ki jih izvrSsimo na vozli§¢u, povzamemo s pojmom
obisk vozlisca. Poznamo dva glavna nacina za pregled grafa, in sicer algoritem Is-
kanje v globino (ang. Depth-first search) ter algoritem Iskanje v Sirino. 7 obema
pristopoma naredimo pregled grafa, a obis¢emo vozlis¢a v druga¢nem vrstnem redu.

Algoritem Iskanje v Sirino (BFS) smo z manj$o spremembo uporabili tudi v al-
goritmu GraphGibbs, zato si postopek poglejmo bolj natan¢no. Ime Iskanje v Sirino
pride iz dejstva, da vse sosede trenutnega vozlis¢a v, ki e niso bili obiskani, takoj
uvrstimo med kandidate za naslednji obisk. Izbor naslednjega vozlisc¢a iz mnozice
kandidatov pa izberemo po principu “kdor prej pride, prej melje”.

Torej za graf G = (V, F) in izbrano vozlisée s € V(G), ki mu recemo tudi ko-
ren, algoritem BFS sistemati¢no obisce vsa vozlisca, ki so dosegljiva iz vozlisca s.
Vozlisée u € V(G) je dosegljivo iz s, ¢e obstaja pot med vozlis¢ema s in u. Algoritem
BE'S sproti izra¢una razdaljo 0(s,v), ki v tem primeru zaznamuje najmanjse Stevilo
povezav iz s do vsakega dosegljivega vozliséa v € V(G). Prav tako oblikuje drevo s
korenom s, ki vsebuje vsa dosegljiva vozlis¢a iz s.

Pri pregledu grafa G vodimo logicen seznam obiskani, kjer sproti belezimo obiskana
vozlis¢a. Na zacetku nobeno vozlisce ni obiskano, torej so vrednosti v seznamu obi-
skani nastavljene na vrednost false. Prav tako za vsako vozlisée v € V(G) sledimo
njegovi razdalji 6(v) = (s, v) iz korena s € V(G). Pred zagonom algoritma BFS so
razdalje 0(s,v) za vsa vozlis¢a v nastavljene na vrednost co. S tem povemo, da Se
nismo zgradili poti iz korena s do vozlis¢a v. Drevo, ki ga algoritem BFS gradi ob
pregledu, predstavimo s seznamom 7(-) prvega prednika ali oceta vsakega obiska-
nega vozlis¢a v. Tako 7(v) = u pomeni, da je vozlis¢e u oce vozligéa v v drevesu.
Ker je vsako vozliscée grafa obiskano najve¢ enkrat, ima tudi vsako vozlice drevesa
najve¢ enega predhodnika (o¢eta). Z oznako 7(v) = NIL povemo, da je v = s ali da
vozlis¢e v Se ni bilo obiskano.

Algoritem BFS deluje tako na usmerjenih kot na neusmerjenih grafih. Predpo-
stavljamo, da je graf G = (V, E) predstavljen s seznamom sosedov N(-). Podan
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imamo tudi koren s € V(G). Poleg seznama razdalj §(v) in seznama ocetov m(v)
za vsako vozlisée v € V(G), vodimo tudi urejen seznam (vrsto) vrsta, ki vsebuje
kandidate za obisk. Psevdokoda je zapisana v algoritmu

Algoritem 3 Psevdokoda algoritma Iskanje v Sirino.

Vhod: Seznam sosedov N(-) za vsa vozlis¢a iz V(G) in koren s € V(G).
Izhod: Seznam razdalj 6(s,v) in seznam ocetov 7(v) za vsako vozlisce v € V(G).

1: for all vozlisée u € V(G) — {s} do

2:  obiskani(u) = false

3 d(u) =00

4: 7(u) = NIL

5: end for

6: obiskani(s) = true

7. 9(s) =0

& m(s) = NIL

9: Vstavi (vrsta, s).

10: while vrsta # 0 do

11:  Brisi (vrsta,u).

12:  for allv € N(u) do
13: Obisci v.

14: if obiskani(v) = false then
15: obiskani(v) = true
16: d(v) =6(u)+1

17: m(v) =u

18: Vstavi (vrsta,v)
19: end if

20: end for
21: end while

vrni seznam razdalj 0(+) in drevo 7 (-)

Algoritem BFS torej izra¢una najkrajSe poti iz korena s do vsakega dosegljivega
vozlis¢a v in sestavi drevo pri pregledu grafa. Algoritem deluje pravilno, kar lahko
povzamemo z izrekom [2.4.1] Dokaz si lahko bralec ogleda v delih [24] in [53], vendar
si za boljso predstavo psevdokode algoritma BFS v algoritmu [3]le poglejmo delovanje
algoritma BF'S na primeru s katerim lahko tudi vizualno potrdimo izrek

Izrek 2.4.1. Naj bo G = (V, E) usmerjen ali neusmerjen graf in vozlisée s € V(Q)
koren. Potem algoritem BFS med izvajanjem odkrije vsako vozlisée v € V(G), ki je
dosegljivo iz korena s. Za izhod poda seznam najkrajsih poti 6(s,v) za vsa vozlisca
v in drevo w(-). Dodatno: za vsako vozlisée v # s, ki je dosegljivo iz s, je ena izmed
najkrajgih poti iz s do v ravno nagkrajSa pot iz s do w(v), ki ji dodamo povezavo

(m(v), ).
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2.4. O GRAFIH 2. Teoreti¢ne osnove

Primer 2.4.2. Poglejmo si delovanje algoritma BFS na enostavnem neusmerjenem
grafu G:
t z

O—® OB
®

re v

" @

Znotraj vozlis¢ belezimo razdalje posameznih vozlis¢ iz korena s. Naravno sledi,
da je d(s) = d(s,s) = 0. Ostalih vozlis¢ Se nismo obiskali, torej je pot iz s do vsa-
kega vozlis¢a neskonéna oziroma ne obstaja. Sproti bomo vodili e vrsto in seznam
oc¢etov 7 v trenutnem drevesu. Na zacetku postavimo v vrsto koren s in oznac¢imo
7(s) = NIL. Sosednja vozlis¢a obis¢emo v slu¢ajnem vrstnem redu in povezave, ki
jih uporabimo ozna¢imo z zeleno barvo.

Korak 1. Obis¢emo vozlisci ¢ in r. Velja §(s,t) = d(s,7) =1 in n(t) = 7(r) = s.

t Z

O &
&

r @ v @ w vrsta : {t,r}
)

/ T s}
v ®

Korak 2. Obis¢emo vozlisce v. Velja 0(s,v) = 2 in 7w(v) = t.

z

t T
s @ @ © 9 ©
@

w vrsta : {r,v}

' ®
/ m: {s, 1}
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Korak 3. Obis¢emo vozlisce u. Velja §(s,u) = 2 in 7(u) = r.

t z

@ OO
S

r @ v @ w vrsta : {v,u}

/ w: {t,r}

v @

Korak 4. Obis¢emo vozlisci z in w. Velja (s, z) = d(s,w) = 3 in 7(z) = 7(w) = v.

t z

@ OO
®

r® 0@

w vrsta : {u, z,w}

w: {r,v,v}

v @

Korak 5. Sosedi vozlis¢a u so Ze obiskani. Pogledamo naslednjega kandidata za
obisk v seznamu vrsta.

t z

O N — —
®

r® @

v @
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Korak 6. Obis¢emo vozlisce x. Velja 6(s,z) =4 in 7(x) = 2.

t z Y

- ® 0 @
®

w vrsta : {w,z}

w: {v,z}

r® @

v @

Korak 7. Sosedi vozlis¢a w so ze obiskani, zato nadaljujemo z naslednjim kandi-
datom v seznamu vrsta. Obis¢emo vozlis¢e y. Velja d(s,y) =5 in w(y) = x.

t z Y

@ 6 @ 6
®

w vrsta : {y}

r® 0@

v @

Ker velja N(y) = z, so vsa vozlis¢a obiskana. 7 zelenimi povezavami predsta-
vimo drevo s korenom s. Znotraj vozlis¢ so poracunane dolzine najkrajsih poti iz
korena s v grafu G. Poglejmo si vozlisce z, do katerega pridemo po poti (s,t,v, 2)
ali pa po poti (s,r,u,w, z). Prva pot vsebuje tri povezave, druga pa Stiri povezave.
Tako lahko vidimo, da je algoritem res vkljucil najkrajso pot iz korena do vsakega
vozlisca.

44



3. Algoritem

Algoritem GraphGibbs smo razvili na podlagi algoritma, ki so ga predstavili Char-
les Lawrence in njegovi sodelavci [27]. Njihov algoritem je prvi primer uporabe
strategije Gibbsovega vzorCenja za reSevanje problema iskanja motivov v genetiki.
Postavili so dobre temelje za nadaljnji razvoj MCMV metod v bioinformatiki, kar
lahko opazimo v velikem Stevilu razli¢ic njihovega algoritma, ki smo jih navedli ze
v uvodnem podpoglavju Ker njihov algoritem nima posebnega imena, a je
osnova za razvoj algoritma GraphGibbs, se bomo v nadaljevanju nanj sklicevali kot
na osnovni algoritem.

V naslednjem podpoglavju predstavimo osnovni algoritem in njegovo psevdokodo,
kot ga je razvil Lawrence s sodelavci. Nadaljujemo s predstavitvijo nase ideje za
izboljSanje osnovnega algoritma, ki smo jo povzeli iz same genske kode in jo orisali
s pomocjo grafiéne prestavitve sekvenc DNA. Poglavje zaklju¢imo z opisom modi-
fikacij osnovnega algoritma, algoritma Motif Sampler [47|, in algoritma Iskanje v
Sirino, ki so bile potrebne pri implementaciji algoritma GraphGibbs.

3.1 Osnovni algoritem

Stevilo ¢rk v abecedi A ozna¢imo s érko K. Pri osnovnem algoritmu je dana abeceda
A ={ry,...,rk} lahko bodisi Apna bodisi Ap,otein, kjer

ADNA = {A7T7 CJ G}7 K =4
Aprotein ={A,C, D, E,F.G,H,1,K,L,M,N,P,Q,R, S, T,V.W, Y}, K =20

V nadaljevanju bodo obravnavane DNA sekvence, torej A = Apya. Postopek lahko
poteka podobno v primeru proteinskih sekvenc.

Vhodna podatka algoritma sta mnozica S = {51, Ss,..., Sy} DNA sekvenc in dol-
zina motiva W, ko se motiv pojavi enkrat na sekvenco. Izhod algoritma je konc¢na
poravnava A(v) najbolj izrazitega motiva v v dani mnozici S. Dobimo torej vzor¢no
mnozico, katere prese¢ni vzorec je najbolj izrazit motiv. Izrazitost motiva se meri s
statistiko I (ang. information per parameter), ki maksimira razmerje med frekven-
cami ¢rk v najdenih "najverjetnejsih” vzorcih in frekvencami ¢rk v celi mnozici brez
izbrane vzoréne mnozice.

Dana mnozica sekvenc S predstavlja nase podatke y. Vektor poravnave a =
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(aq,...,ay) predstavlja vektor neznanih parametrov, ki smo jih v podpoglavju m
oznacili z generi¢no oznako 6. Vrednosti a;, ¢ = 1,..., N predstavljajo polozaje
zaCetkov vzorcev v odgovarjajoc¢ih sekvencah S;. Ti vzorci pripadajo vzoréni mno-
zici, s katero dolo¢imo vrednosti tako imenovane pozicijsko utezene matrike Q (ang.
position weight matrix).

Elementi matrike Q predstavljajo frekvence pojavitev posamezne ¢rke na vsakem
mestu prese¢nega vzorca in se izrac¢unajo po formuli:
Cij + b
4= 77 17 p°
N—-1+B
kjer ¢; ; predstavlja dejansko Stevilo pojavitev ¢rke r; € A na polozaju ¢ v vzorcih, b,
je psevdo Stevilo za ¢rko r; in B =) ; bj. Avtorji osnovnega algoritma so vrednost

zai=1,....Win j=1,... K (3.1)

B empiri¢no dolo¢ili kot v/N. Psevdo &tevila, [45], zaznamujejo apriorna pri¢ako-
vanja pojavitve ¢rk na posameznih polozajih motiva. Vsak nukleotid ima pozitivno
frekvenco na vseh polozajih motiva, saj je ¢;; razlien od ni¢ za vse kombinacije
indeksov ¢ in j.

Vzporedno razvijemo verjetnostni model frekvenc ozadja (ang. background frequen-
cies) P = [p;]j=1,...x iz trenutne poravnave. Za ozadje Stejemo vse dele sekvenc, ki
niso bili izbrani v vzoréno mnoZico. Vrednosti p; tako predstavljajo frekvence ¢rk
rj € A v celi mnozici brez izbranih vzor¢nih nizov.

Algoritem najprej slu¢ajno izbere zacetne polozaje motiva v vseh sekvencah. Dru-
gace povedano, najprej dolo¢i slu¢ajni zacetni vektor poravnave a, tako da z enako
verjetnostjo izbere en polozaj izmed vseh mozZnosti v vsaki sekvenci. Nato nastopi
iterativni postopek, kjer se izvedeta dva koraka Gibbsovega vzorc¢evalnika, in sicer
napovedni korak (ang. predictive step) in vzorcéni korak (ang. sampling step). Ste-
vilo iteracij M € N je sicer poljubno, vendar so avtorji predlagali, da je dovolj vzeti
M priblizno enak 10N.

Pri napovednem koraku algoritem izbere eno izmed sekvenc, S,, slu¢ajno ali glede
na dolocCen vrstni red. Indeks z predstavlja komponento v a, ki jo bomo na novo
vzor¢ili, glede na vso trenutno poznano informacijo. Trenutno informacijo pa nam
predstavljata matrika Q, ki jo dobimo iz poravnave a\, = a\{a.} in vektor P, ki ga
dolo¢imo na mnozici S\ {SZ U (a\z + W) } Zapis a\, + W predstavlja vse vzorcne
nize, ki se za¢nejo na mestih a; v odgovarjajoc¢ih sekvencah S;.

V vzoré¢nem koraku algoritem pregleda vsak segment x = zix5... 2y dolzine W
v izbrani sekvenci S, kot moznega kandidata za motiv. Glede na prej dobljeno pozi-
cijsko utezeno matriko Q in frekvence ozadja se izra¢unajo verjetnosti @, = P(z|Q)
in P, = P(z|P) segmenta x.

Verjetnost @), izracunamo s pomodjo matrike O, glede na nukleotide z;, ki so v
segmentu x, in sicer:

w
Qx = P(x’Q) = Hqi,xi'
=1
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Verjetnost P, izra¢unamo analogno z uporabo frekvenc ozadja, glede na nukleotide
T; Vv segmentu x:

P, = P(z|P) = prl

S temi verjetnostmi utezimo vsakega izmed segmentov x:

Q _ P19
P, P(z|P)
Novi kandidat za motiv dolo¢imo med utezZenimi segmenti, tako da enega slucajno

izberemo z verjetnostjo A,/ Y As, kjer vsota te¢e po vseh moznih segmentih. Po-
lozaj p novega segmenta P v sekvenci S, predstavlja vrednost a, v vektorju a.

A, =

Posamezna poravnava se oceni s pomocjo vrednosti:

F = Z Z Cij log qm (3.2)

=1 j=1

kjer sta vrednosti ¢; ; in ¢; ; izracunani iz kompletne poravnave, torej je vkljucena
tudi sekvenca S.. Kot v formuli 3.1} vrednost ¢;; predstavlja dejansko Stevilo poja-
vitev ¢rke r; € A na polozaju ¢ v vseh vzorcih.

Ker algoritem iSce resitev lokalno, obstaja moznost, da se ujame v lokalni ekstrem.
Temu se lahko izognemo, tako da pri vsaki m-ti iteraciji (za nek poljuben m < M)
primerjamo trenutno poravnavo a s poravnavami, ki so zamaknjene levo in desno
od trenutne. Velikost zamika je sorazmeren z dolzino W. Za vsako zamaknjeno
poravnavo se izracuna vrednost F'in primerja z vrednostjo F' trenutne poravnave.

Ocena F' zadostuje v primeru, kadar dolo¢imo samo eno mozno dolzino W mo-
tiva, medtem ko je dejanska dolZina motiva uporabniku neznana. Potrebno je torej
pogledati vzor¢ne mnozice za razli¢ne vrednosti W kot mozne resitve. Avtorji [27],
so obravnavali moznost, kjer uporabnik dolo¢i obmoc¢je moznih dolzin motiva in al-
goritem doloci optimalno dolzino. Vendar v tem primeru ocena F' ni ve¢ primeren
kriterij, saj njena vrednost naras¢a z vecanjem dolzine motiva W. Avtorji so zato
predlagali drug kriterij, ki temelji na razmerju nepopolnih podatkov in logaritmic¢ne
verjetnosti (ang. incomplete-data log-probability):

N L,
G:F—Z logL’z—i-ZYz,plogYw :
z=1 p=1

kjer je L’ Stevilo vseh moznih polozajev za vzorec znotraj sekvence S, Y., pa je
normalizirana utez segmenta na polozaju p oziroma predstavlja kvocient med utezjo
A = Q”ﬁ in vsoto utezi vseh segmentov znotraj sekvence S,. S pomocjo vrednosti
G lahko izra¢unamo statistiko I:

- ﬁ (3.3)

Psevdokoda osnovnega algoritma je podana v algoritmu
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Algoritem 4 Psevdokoda osnovnega algoritma.

Vhod: Mnozica S = {51, ..., Sy} sekvenc DNA in Sirina motiva W.
Izhod: Motiv Sirine W z odgovarjajo¢o poravnavo a.

1: Vzemi poljubno zacetno poravnavo a = {ay,...,anx}.

2: repeat

3:  Izberi sekvenco S, in jo izloc¢i iz S, skupaj z njenim polozajem a, v a.
4:  Izracunaj Q in P iz S\{S.}.

5. Utezi vse segmente 2P, p = 1,..., L., v sekvenci S, z utezmi A,».

6:  Doloci segment x? sluc¢ajno in doloc¢i novo vrednost a, = p.

7: until ni dosezena konvergenca ali M

vrni poravnavo a motiva

3.2 Modeliranje sekvenc DNA z grafom

Vecina razli¢ic osnovnega algoritma se osredoto¢i na izboljSavo kriterijske funkcije
F oziroma G, kar zato pomeni spremembo statistike I. S slednjo spremembo se
kontrolirajo premiki po prostoru resitev, to je v katero smer se premika Markovska
veriga. Mi smo pogledali na moznost izboljSanja algoritma z drugega vidika, in sicer
kje zacCeti z Gibbsovim vzorCenjem. Z dobro oceno zacetne toCke imamo vecjo ver-
jetnost, da pridemo do globalnega ekstrema, ki zaznamuje iskano stacionarno ciljno
porazdelitev 7(8).

Gibbsovo vzorcenje iS¢e resSitev lokalno, zato zacetna tocka iterativnega postopka
ni tako trivialna, saj vpliva na hitrost konvergence vzorcevalnika in usmeritev proti
enemu od lokalnih ekstremov. Lokalno iskanje je praviloma hitrejSe, vendar se lahko
algoritem ujame v lokalni optimum ali plato. Po eni strani se temu izognemo tako,
da v toku iterativnega postopka periodi¢no primerjamo trenutno tocko v prostoru
reSitev s tockami v njeni okolici glede na izbrano statistiko. Po drugi strani pa lahko
povecamo verjetnost, da algoritem najde globalni ekstrem, z dobro izbiro zacetne
tocke Gibbsovega vzorcevalnika. V tem primeru zacetna tocka ni izbrana sluc¢ajno,
ampak je delno dolo¢ena. Oba nacina sta prisotna v nasem algoritmu, kjer delno
dolo¢imo zacetno tocko in nato periodi¢no preverjamo smer Gibbsovega vzorcenja.

Za izbiro dobre zacetne tocke predlagamo naslednjo metodo. Vzamemo dane vho-
dne sekvence in jih zdruzimo v eno sekvenco R. Ker DNA zapis uporabi trojcke
kot osnovne elemente (genski kod), smo zakodirali DNA sekvence v trojcke in upo-
rabili Gibbsovo vzorcenje na kodiranih sekvencah. Branje trojckov v originalnih
sekvencah poteka z leve proti desni s premikom za en nukleotid . Na primer, niz
AATCGTGGC se kodira kot AAT, ATC, TCG, CGT, GTG, TGG, GGC. Ker ima
abeceda za DNA sekvence stiri ¢érke, je Stevilo vseh moznih trojékov ravno 4° = 64.
Vsakega od trojckov oznac¢imo s Stevilko, kot smo jih v tabeli

Sekvenco R zakodiramo po zgornjem postopku in dobimo kodirano sekvenco R..
Abeceda Ay, sekvence R, je sestavljena iz Stevil 1,2,...,64, ki oznacujejo posa-
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Tabela 3.1: Steviléne oznake trojckov.

1 AAA 9 ACA 17 TAA 25 TCA 33 CAA 41 CCA 49 GAA 57 GCA
2 AAT 10 ACT 18 TAT 26 TCT 34 CAT 42 CCT 50 GAT 58 GCT
3 AAC 11 ACC 19 TAC 27 TCC 35 CAC 43 CCC 51 GAC 59 GCC
4 AAG 12 ACG 20 TAG 28 TCG 36 CAG 44 CCG 52 GAG 60 GCG
5 ATA 13 AGA 21 TTA 29 TGA 37 CTA 45 CGA 53 GTA 61 GGA
6 ATT 14 AGT 22 TTT 30 TGT 38 CTT 46 CGT 54 GTIT 62 GGT
7 ATC 15 AGC 23 TTC 31 TGC 39 CTC 47 CGC 55 GTC 63 GGC
8 ATG 16 AGG 24 TTG 32 TGG 40 CTG 48 CGG 56 GTG 64 GGG

mezno kombinacijo ¢rk abecede Apya kot v tabeli 3.1} Par $tevil z razmikom dva
v sekvenci R, je enakovreden paru trojckov v sekvenci R. Kadar dolzina sekvence
R ni veckratnik Stevila tri, potem pri branju zaporednih trojckov v R lahko izpu-
stimo zadnji dve ¢rki ali samo zadnjo ¢rko. Temu se izognemo, tako da preberemo
sekvenco R, trikrat z razmikom dva, to je preberemo vsako tretje stevilo. Preden
branje sekvence R, ponovimo, izpustimo prvo $tevilo (pri drugem branju) oziroma
prvi dve Stevili (pri tretjem branju). S tem zajamemo povezave vseh moznih zapore-
dnih trojckov znotraj sekvence R. Za zgled si poglejmo kodiranje in branje naslednje
sekvence R dolzine L = 20:

Sekvenca R : CTAGGCCCAATATCTTGATA
Sekvenca R. — Apnya : CTA, TAG, AGG, GGC, GCC, CCC, CCA, CAA, AAT,
ATA, TAT, ATC, TCT, CTT, TTG, TGA, GAT, ATA
Sekvenca R. — Ayoq : 37,20, 16,63,59,43,41,33,2,5,18,7,26, 38, 24,29, 50,5

Prvo branje.
R.:37,63,41,5, 26,29
=~ R: CTA, GGC, CCA, ATA, TCT, TGA TA
Drugo branje.
R. :20,59,33,18, 38,50
= R: C TAG, GCC, CAA, TAT, CTT, GAT A
Tretje branje.
R.:16,43,2,7,24,5
~ R: CT AGG, CCC, AAT, ATC, TTG, ATA

Med branjem sproti gradimo matriko povezav, ki je kvadratna matrika 64 x 64, ka-
tere elementi so frekvence pojavitev parov zaporednih trojckov v sekvenci R. Ce
ovrednotimo pozitivne elemente v matriki povezav z 1, dobimo matriko sosednosti
usmerjenega multigrafa G reda 64. Vozlis¢a v G predstavljajo trojcke in so oznacena
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s Stevilkami 1,2, ...,64; ena Stevilka oznacCuje trojcek. Povezava med dvema vozli-
Stema v G zrcali sosednost med dvema zaporednima trojckoma v R. Tako se Stevilo
povezav med dvema vozliSéema ujema s Stevilom odgovarjajocih trojckov sosednih
v sekvenci R. Povezave so usmerjene, saj se sekvenca R bere z leve proti desni in je
zaporedje trojckov pomembno.

Ko kon¢amo z branjem kodirane sekvence R., dobljeno matriko povezav norma-
liziramo po vrsticah (posamezni element v vrstici delimo z vsoto vseh elementov
vrstice) in nato poi§¢emo najvigjo vrednost posamezne vrstice preko vseh stolpcev,
ki se lahko pojavi tudi v ve¢ stolpcih. Na ta nacin utezimo povezavo med dvema
vozliséema. Potem sestavimo novo matriko sosednosti, tako da s Stevilko 1 zame-
njamo najvisjo vrednost po posamezni vrstici v normalizirani matriki povezav, torej
najvisjo utez, ostale vrednosti pa postavimo na 0.

Vozlis¢a uredimo v nenaraScajocCe zaporedje glede na njihovo najbolj utezeno iz-
hodno povezavo in zberemo prvih deset vozlis¢ v mnozico V = {vy,vs,...,v10}-
Stevilo izbranih vozlise je sicer poljubno, vendar smo preko prakti¢nih poskusov
dolocili, da se razlika med utezmi opazno poveca okoli desetega vozlis¢a. Izbrana
vozlisca, skupaj s svojim sosedom predstavljajo besede dolzine 6, ki se najpogosteje
pojavijo v R. Ker nas zanimajo samo visoke pojavitve posameznih nizov znotraj R,
se omejimo samo na ta vozlisca.

Naj bo N' = U{N~(u) }uey, kjer je N~ (u) mnozica vseh sosednjih krajis¢ v iz-
hodnih lokih vozliséa u € V. Zanima nas induciran podgraf H = G[N]. Vsako
vozlisée v, € V je lahko izvorno vozlisée za sprehod dolzine ¢ = [W/3] — 1. Dol-
zina sprehoda je dolocena s Stevilom trojckov v zapisu motiva dolzine W. Kadar je
dolzina W veckratnik $tevila tri, potem je motiv sestavljen iz /3 trojckov. V pod-
grafu H obis¢emo torej W/3 paroma povezanih ogljis¢, ko se sprehodimo po W/3—1
povezavah oziroma lokih. V primeru, ko velja W # 0(mod 3), vzamemo naslednji
vedji veckratnik Stevila tri, to je dolo¢imo W +3 > W’ > W in W' = 0(mod 3).
Znotraj daljSega motiva je namre¢ krajsi motiv in tako ne izgubimo nobene ¢rke
v nizu motiva. Vsak sprehod zrcali zaporedje trojckov v sekvenci R in je naravni
nac¢in modeliranja nadpovprec¢no zastopanih vzorcev v R. Podgraf H lahko vsebuje
tudi zanke, zato tukaj obravnavamo sprehode po grafu in ne poti.

Pregledamo vse sprehode izra¢unane dolzine s prilagojenim algoritmom Iskanje v
girino. Njegova osnovna razlifica je opisana z algoritmom 3] Algoritem smo prila-
godili tako, da so vozlis¢a lahko obiskana ve¢ kot enkrat. S tem upostevamo tudi
zanke v grafu H. V naSem primeru imamo dolo¢eno dolzino sprehoda ¢ in nas za-
nima, koliko je sprehodov te dolzine iz vsakega od vozlis¢ iz mnozice V. Te sprehode
shranimo v seznamu sprehodi. Ker zelimo najti povezavo z najvisjo frekvenco obi-
ska, hkrati prestejemo Se Stevilo obiskov posameznega vozlis¢a. Veckrat kot je bilo
vozlis¢e v teku algoritma obiskano, na ve¢ razlicnih sprehodih se je le-to pojavilo.
To naprej nakazuje, da sta odgovarjajoce vozlisce in njegov sosed v najvecjem od
presekov vseh najdenih sprehodov. Stevilo obiskov spremljamo s seznamom stopnja
dolzine 64.
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3. Algoritem 3.2. MODELIRANJE SEKVENC DNA Z GRAFOM

Nas zanimajo sprehodi, zato tukaj ne vodimo seznama ocetov, kot smo ga vodili
v algoritmu Dodatno smo spremenili seznam logi¢nih vrednosti obiskani v se-
znam Stevil dolzine 64, kajti merimo, kolikokrat je bilo doloc¢eno vozlis¢e obiskano.
Vrsta korak ima podobno vlogo kot vrsta vrsta v originalnem algoritmu. V algo-
ritmu [5] je zapisana psevdokoda prilagojenega algoritma Iskanje v Sirino.

Algoritem 5 Psevdokoda prilagojenega algoritma Iskanje v sirino.

Vhod: Seznam sosedov N(u) za vse v € V(H), mnozica V in dolzina sprehoda /.
Izhod: Seznam sprehodov sprehod in seznam vseh obiskov stopnja.

1: Ustvari seznama sprehod in stopnja. Nastavi korakIndeks na 0.
2: for all vozlis¢e v € V do
3. Ustvari seznam obiskani in vrsto korak. Nastavi steviloKopij na 0.

4:  obiskani(v) +=1

5. stopnja(v) +=1

6: steviloKopij =1

7. Vstavi (korak,v).

8:  Vstavi (sprehod, korak).

9: fori=1:¢do

10: steviloSprehodov = steviloK opij
11: for k =1 : steviloSprehodov do
12: korak = sprehod(korakIndeks + k)
13: vozliste u = korak(i)

14: steviloKopij += |N(u)| — 1

15: for all w € N(u) do

16: obiskani(w) += 1

17: if obiskani(w) < 3 then

18: stopnja(w) +=1

19: end if

20: Vstavi (korak,w).

21: if w prvi sosed then

22: Vstavi (sprehod, korak).
23: else

24: sprehod(korakIndeks + k) = korak
25: end if

26: end for

27 end for

28:  end for

29: end for

vrni seznama sprehod in stopnja.

Pri algoritmu Iskanje v Sirino pois¢emo vse nakrajSe poti iz korena vs do vsakega
dosegljivega vozlis¢a v grafu, izrek Pri prilagojenem algoritmu [5| iS¢emo vse
sprehode doloc¢ene dolZine / iz korena v, € V. Koren v, je izmeni¢no vsako od vozlisé
v mnozici V, iz katerega iS¢emo vse sprehode dolzine /. Ker dopustimo moznost, da
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3.2. MODELIRANJE SEKVENC DNA Z GRAFOM 3. Algoritem

ima graf H zanke, lahko is¢emo samo sprehode in ne poti. Zanka v grafu H lahko
ustvari cikel v postopku, zato sledimo Stevilu obiskov posameznega vozlisca, ki je
lahko najve¢ dve, s seznamom obiskani. 7 vrsto stopnja belezimo Stevilo obiskov
vozlis¢a globalno, torej pri pregledu vseh moznih sprehodov iz vseh moznih korenov.

Iz vrste stopnja ustvarimo mnozico vseh razlicnih vrednosti v vrsti stopnja, ki
jo oznacimo z A. Vozlis¢a v H grupiramo v mnozice Ks, glede na vrednosti d; € A,
kjer je i € {1,2,...,|Al}. Vozlis¢a z enakim Stevilom obiskov §; spadajo v isto sku-
pino Cs,. Vsako vozlisce iz ICs, skupaj z njegovim sosedom vzamemo kot del vzorca
in predstavlja kandidata za koncen motiv. Dve vozlis¢i predstavljata dva trojcka,
torej ima vzorec zacetno dolzino enako 6. Naj bo (k) $tevilo pojavitev vzorca k v
mnozici sekvenc S in E §tevilo pri¢akovanih pojavitev motiva. Slednje Stevilo lahko
dolo¢i uporabnik ali pa se vzame privzeto vrednost £ = N, saj predpostavljamo,
da se v vsaki sekvenci motiv pojavi vsaj enkrat.

Naj bo § = maxs,ea{d;}. Oznafimo mnozico vozlis¢ s §tevilom obiskov ¢ kot /Cs
in resSitev spodnjega postopka s kr. Na zaCetku sta dolzina motiva kg in Stevilo po-
javitev enaka ni¢. Dolzina iskanega motiva W je lahko dolocena s strani uporabnika
(mozZnost a), drugace pa algoritem GraphGibbs v prvem delu pois¢e najdaljsi popol-
noma ohranjen motiv (moznost b) s $tevilom pojavitev ¢(kr) > | E/2| z naslednjim
postopkom v Sestih korakih:

1. Vzemimo kandidata k € Ks. Oznacimo dolzino kandidata k z ¢, in mejo za
Stevilo pojavitev motiva z B = | E/2].

2. Prestejemo $tevilo pojavitev (k) kandidata k v vhodnih sekvencah. Ce je
Stevilo (k) > B in W = 6 (moznost a), potem pri pogoju ¥ (kg) < (k)
nastavimo kg = k in se premaknemo na peti korak. Kadar je W > 6 (moZnost
a) ali pa W ni dolo¢en (moznost b) in velja ¥ (k) > B, nadaljujemo s tretjim
korakom. V primeru, ko je ¢)(k) < B pa nadaljujemo z zafetnim krajis¢em
kandidata k£ v tretjem koraku.

3. Vzamemo ¢rko r € Apy 4 in prestejemo Stevilo pojavitev vzorca k* = r+k, kjer
operator + predstavlja spojitev ¢rke r in kandidata k v danem zaporedju. Ce
je ¥(k*) > B postavimo k = k* in ponovimo tretji korak. Korak ponavljamo,
dokler ni ¢y« = W (moznost a) ali pa ¢¥(k*) < B za vse r € Apya. V prvem
primeru dolo¢imo kr = k*, ¢e velja ¥(kr) < 1 (k*), in nadaljujemo s petim
korakom, v drugem pa nadaljujemo z naslednjim korakom.

4. Vzamemo ¢rko r € Apya in pogledamo $tevilo pojavitev vzorca k' = k* + r.
V primeru, da je (k') > B nastavimo k* = k' in ponovimo cetrti korak,
dokler ne velja ¢ = W (moznost a) ali pa je (k") < B za vse mozne vzorce
k. Kadar je ¢ (kg) < ¥(k') nastavimo kg = k' in nadaljujemo z naslednjim
korakom.

v

5. Ce E ni dolo¢en, potem nastavimo F = max(|¢(k")/N], N). Izlo¢imo kandi-
data k iz Ks. Dokler je s neprazna, se vrnemo na prvi korak. Drugace pa
izlo¢imo vrednost § iz mnozice A, torej A = A\{d}. Za vrednost § vzamemo
nov najvedji element v mnozici A. Ce je 0 # 0 se vrnemo na prvi korak,
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sicer pa nadaljujemo s Sestim korakom. Kadar velja 6 = 0 in M = 1, za kg
k* iz tretjega koraka in k' iz Cetrtega koraka preden postopek iskanja motivov
zakljuc¢imo.

6. Kandidat kg ustreza danim parametrom, to je: (moznost a) ¢(kr) > B in
by, = W ali (moznost b) ¥(kr) > B in {y, > {;, za vse mozne kandidate k;.
Poravnavo motiva A(kg) vzamemo iz dane mnozice sekvenc S. Kadar je stevilo
razlicnih motivov M doloceno in velja M = 1, postopek konc¢amo, drugace pa
ponovno postavimo model grafa, kot je opisano spodaj, in ponovimo celoten
postopek na novem grafu.

Resitev je zadnji najdaljsi zapis kg oziroma motiv dolzine W (moZnost a), ki ima
v mnozici sekvenc S najvisje Stevilo pojavitev. Torej daljsi motiv z manjSim Stevi-
lom pojavitev upos$tevamo za nadaljnjo analizo tudi zato, ker so krajsi motivi del
daljSega in jih tako ne zavrnemo. Ko je motiv zgrajen, shranimo vse pojavitve tega
motiva v vektor oziroma matriko poravnave.

Poravnavo motiva A(kr) si zapomnimo in izbrisemo vse vzoréne nize {a;+W }a,cA(kp)
(moznost a) oziroma {a; + li, }a;ca(ky) (mozZnost b) iz mnozice sekvenc S. Posto-
pek prvega dela algoritma ponavljamo na skrajsanih sekvencah, dokler ne najdemo
vseh moznih vzorcev ali do danega Stevila motivov. Z izlo¢itvijo vzorénih nizov se
pri vsaki ponovitvi matrika sosednosti spremeni in s tem tudi odgovarjajoc¢i graf.
Vzorec, ki ga algoritem najde na novem grafu, ima lahko manjse Stevilo pojavitev
v zaCetni mnozici S. V tem primeru z algoritmom pois¢emo krajsi podniz znotraj
vzorca, ki ima vedje Stevilo pojavitev znotraj mnozice S. DolZina podniza W’ je
odvisna od dolzine W oziroma /y,, tako da je razlika 1 < W — W’ < 6. Na primer:
zaW =6jeW =5zaW =14 je W =10; za W = 30 je W' = 24.

Kadar pri zgornjem postopku ne najdemo nobenega motiva pri prvem iskanju, al-
goritem vrne izjemo V mnoZici ni nobenega motiva. S tem povemo, da ni nobenega
popolno ohranjenega motiva, ki se statisticno nadpovprecno pojavi v mnozici S. V
tem primeru vzamemo kandidata z najvisjo vrednostjo ¢(-) in njegovo poravnavo
za nadaljnjo obravnavo z Gibbsovim vzorc¢evalnikom.

Vsak od popolnoma ohranjenih motivov y;, ¢ = 1,...,m, ki jih najdemo v pr-
vem delu, predstavlja del reSitve, saj je to vzorec, ki se v. mnozici S pojavi dovolj
pogosto. Kjer velja ¥ (y;) < F, s poravnavo motiva y; delno dolo¢imo zacetno toc¢ko
Gibbsovega vzorc¢evalnika. Manjkajoc¢e vrednosti izberemo slu¢ajno. Z Gibbsovim
vzorcevalnikom pois¢emo Se variacije motiva ;. Z delno dolo¢eno tocko usmerimo
vzorcevalnik proti iskani kon¢ni reSitvi, torej vzoréni mnozici relativno ohranjenega
motiva.

Dolocene izjeme in omejitve pri nadaljevanju algoritma, ki so posledica prvega dela,
obravnavamo posebej v poglavju [6l S primerom [3.2.1]je dodatno ponazorjen posto-
pek prvega dela na konkretnem primeru. Celoten algoritem GraphGibbs pa je orisan
v psevdokodi [7}
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Primer 3.2.1. Za ponazoritev postopka prvega dela algoritma GraphGibbs si po-
glejmo enostaven primer, kjer iS¢emo popolnoma ohranjen motiv dolzine W = 9,
ki se v petih sekvencah dolzine L; = 109 za vsak ¢ pojavi natanko enkrat. Torej v
celi mnozici DNA sekvenc S = {Si,..., S5} je pri¢akovano Stevilo pojavitev enako
E = 5. Is¢emo motiv:

y = GOTATTCGG.

Izpis algoritma GraphGibbs za ta primer je podan v prilogi A.

Najprej zberemo sekvence S; v eno dolgo sekvenco R = S; + ... + S5, kjer ope-
rator + predstavlja spojitev dveh sekvenc, kot v primeru |1.2.12] Potlej sekvenco R
zakodiramo s §tevilkami glede na tabelo [3.1] Nag motiv y je v kodi enak:

¢c¢rtT — CTA — TAT — ATT — TTC — TCG — CGG
58 — 37 — 18 — 6 — 23 — 28 — 48

Pri branju z leve proti desni naredimo 64 x 64 matriko povezav P. Matriko P
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Slika 3.1: Skica grafa GG. Z zeleno barvo so oznacena vozlisca V), z rdeco
barvo pa je oznacen sprehod za motiv y.
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3. Algoritem 3.2. MODELIRANJE SEKVENC DNA Z GRAFOM

normaliziramo po vrsticah in s tem utezimo posamezno povezavo med zaporednima
trojckoma v sekvenci R. Glede na najvisje utezi v vsaki od vrstic matrike P obliku-

ey e

od koder dobimo:
V = {58,37,38,6,18,21,63,57,9,41}
={GCT,CTA,CTT,ATT, TAT, TTA,GGC,GCA, ACA,CCA}.
Slika [3.1] je skica grafa G = (V,T), kjer so v mnozici V zbrani vsi trojcki. Graf G
je multigraf, saj lahko vsebuje tudi zanke. Graf G je sicer usmerjen, vendar so na
sliki povezave prikazane neusmerjeno zaradi vecje preglednosti. Prav tako smo
vozlis¢a oznacili z odgovarjajo¢imi Stevilkami in jih pobarvali modro. Zelena barva

predstavlja vozlis¢e iz mnozice V. Z rdeCo barvo pa je oznacen sprehod dolzine
¢ =[W/3] — 1 =2 za motiv y, ki se zacne v vozlis¢u z rde¢o oznako.

Il,

]
-
g ,
Wi

wh
W

e
AN
\

Slika 3.2: Skica induciranega podgrafa H. Z zeleno barvo so oznacena
vozliséa iz V in z rdeco barvo je oznacen sprehod za motiv y.

cev v

povezav vozliséa u € V. Okolica vozlis¢a 58, na primer, je N(58) = {1,6,28,49,57},
pri ¢emer je N~ (58) = {6} in N*(58) = {1,28,49,57}. Za nas primer dobimo

N =V —{1,10,12,14,17, 31, 33, 34, 36, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 51, 62}
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velikosti |N| = 46. Definirajmo induciran podgraf H = G[N], katerega skica se
nahaja v sliki Tako kot prej so vsa vozlis¢a v V oznacCena z modro barvo razen
vozlis¢ iz V), ki so zelene barve. Sprehod, po katerem izpeljemo iskan motiv y je
narisan rdece z zacetkom v vozliscu 58. Okolica vozlis¢a 58 v podgratu H je sedaj

Ny (58) = {6,28,57}, kjer je N;(58) = {6} in N (58) = {28,57}.

prilagojenega algoritma Iskanja v sirino. V tem primeru dobimo 70 razli¢cnih spre-
hodov in mnoZico A = {5,4,3,2,1,0}. Definiramo § = 5. V mnoZici kandidatov
ICs dobimo 17 mozZnosti. Gradnja motiva do dane dolzine W = 9 je prikazana v
izpisu algoritma GraphGibbs v prilogi A. Izpisane so samo moznosti, ki imajo vsaj
eno pojavitev v celi mnozici S. V stolpcu na§li je zapisano Stevilo pojavitev glede
na pricakovano Stevilo pojavitev v celi mnozici S, v stolpcu nagli % pa je podan
odstotek najdenih pri¢akovanih pojavitev.

Ker je motiv y v tem primeru popolnoma ohranjen, so bile vse pojavitve motiva
najdene ze v prvem delu. Drugace se pozene Gibbsov vzorcevalnik, s katerim algo-
ritem poiSce vse pricakovane polozaje motiva. V danem primeru smo iskali samo en
motiv v mnozici S, zato postopek iskanja kon¢amo. Ce bi zeleli najti ve¢ motivov,
potem bi odstranili vse vzor¢ne nize motiva y iz mnozice S in ponovili postopek na
preostalem delu mnozice S.

¢

3.3 Modifikacija osnovnega algoritma

Pri osnovnem algoritmu se zacetna tocka iteracije doloci slucajno, tako da slucajno
dolo¢imo vrednosti vektorja poravnave a. Dodatna predpostavka je, da se motiv
pojavi v vsaki sekvenci. Kadar pricakujemo, da se motiv pojavi veckrat na sekvenco,
se vektor poravnave spremeni v matriko A. Pri osnovnem algoritmu predpostavimo,
da je stevilo pricakovanih motivov enakomerno porazdeljeno po sekvencah. Ce se
motiv pojavi e-krat v vsaki sekvenci S; € S, je poravnava motiva izrazena v matriki
dimenzij N X e. Pri osnovnem algoritmu tako na zacetku dolo¢imo FF = N - e slu-
¢ajnih vrednosti za matriko A.

Za razliko od osnovnega algoritma [} je pri algoritmu GraphGibbs zacetna tocka,
to je zacetna poravnava a’ deloma dolo¢ena. S tem Gibbsovemu vzoréevalniku po-
vemo, kje naj zacne iskati. Se vedno obdrzimo element sluc¢ajnosti Gibbsove metode,
vendar smo s prvim delom dobili dodatne informacije. Pri osnovni metodi poznamo
samo sekvence v mnozici S, z GraphGibbs metodo pa dobimo Se nekaj informacij
o njihovi notranji strukturi, namre¢ dodatno izvemo, kateri popolnoma ohranjeni
vzorci se dovolj pogosto pojavijo skupaj z njihovimi poravnavami.

Recimo, da smo v prvem delu nasli motiv y dolZine w s poravnavo A(y). Pri pred-
postavki, da je Stevilo pricakovanih pojavitev enako v vsaki sekvenci, je poravnava
A(y) matrika, ki ima po prvem delu doloc¢enih ¢ (y) elementov, kjer s ¢)(y) ozna¢imo
Stevilo pojavitev motiva y v mnozici S.
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Pri osnovni metodi je potrebno definirati vse elemente poravnave, zato moramo
slu¢ajno doloé¢iti e £ — ¢ (y) vrednosti v poravnavi A(y). Nato nadaljujemo s po-
stopkom osnovnega algoritma. Predpostavka, da je Stevilo pricakovanih pojavitev
motiva enako v vsaki sekvenci S;, omogoca lazje delovanje osnovnega algoritma,
vendar redko drzi pri realnih mnozicah podatkov. Na to smo med drugim opozorili
ze pri opisu raziskovalnega problema v podpoglavju Predpostavko, da so mo-
tivi neenakomerno porazdeljeni po sekvencah v podani mnozici .S, je torej potrebno
vkljuc¢iti v model.

Pri razvoju algoritma GraphGibbs smo slednjo predpostavko vkljuéili s pomocjo
izracuna porazdelitvene funkcije I', po kateri so motivi porazdeljeni po sekvencah. S
pomodjo funkcije I' modeliramo neenakomerno porazdeljene motive v dani mnozici
sekvenc. Idejo smo povzeli iz algoritma Motif Sampler [47]. V svojem ¢lanku so
avtorji predstavili nacin, s katerim dolo¢imo Stevilo pricakovanih pojavitev motiva
na sekvenco.

Za holjse razumevanje implementacije porazdelitvene funkcije I' v na$ algoritem si
najprej na kratko oglejmo nacin dolocitve porazdelitve I' v algoritmu Motif Sampler.
Psevdokodo postopka najdemo v algoritmu [} Tako kot pri osnovnem algoritmu
tudi pri algoritmu Motif Sampler poznamo samo mnozico DNA sekvenc S in prica-
kovano dolzino motiva W.

Postopek za¢nemo z definiranjem nove sluc¢ajne spremenljivke E;, ki meri Stevilo
pojavitev motiva y v sekvenci S;. Verjetnost, da imamo ¢ pojavitev motiva v se-
kvenci S;, oznac¢imo kot:

vi(c) = P(E; = ¢|S;, Q,P), (3.4)

kjer so elementi matrike Q = [g;;]i-1.... w izraCunani po formuli Elementi vek-

=1
j=1,
torja P = [pj]j=1,..x tako kot pri osnovnem algoritmu predstavljajo frekvence ¢rk
iz abecede A v ozadju. Pri algoritmu Motif Sampler [47], je vektor ozadja lahko

dolocen iz sekvenc ali pa je podan iz neodvisne mnozice sekvenc.

Enacbo razvijemo s pomocjo Bayesovega pravila po formuli 2.4}

_ P(Si|E; = ¢,Q,P)P(E; = c|Q,P)
= P(S/|Q, P) (3.5)

Enacbo [3.5 lahko lo¢imo na tri dele in jih izra¢unamo posamezno:

1. Vrednost P(S;|E; = ¢, Q,P) je verjetnost, da je bila sekvenca S; generirana
glede na matriko Q in vektor P, ki sta doloCena s ¢ pojavitvami motiva v
izbrani sekvenci S;. Izracunamo jo kot vsoto po vseh moznih kombinacijah ¢
motivov v sekvenci S;, in sicer:

P(SAEl = C, Q,P) e
= Z"'ZP(Si|al>---aacaEi = C, Q,P)P(ai,...,ac|Ei =C, Q,P)7 (36)
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kjer so ay, ..., a. zaCetni polozaji ¢ pojavitev motiva. Za apriorno porazdelitev
P(ay,...,a.|E; = ¢, Q,P) predpostavljamo, da je neodvisna od Q in P. Po
tej predpostavki je tako

1

Lo\’
()
kjer je L, Stevilo vseh moznih segmentov x dolzine W v sekvenci dolzine

L. Zapisimo sekvenco v obliki S; = biby...br_1by, kjer so znaki b, € A za
t=1,...,L. Potem prvo verjetnost v izra¢unamo po formuli

P(ay,...,a.]FE; =c¢) =

P(Si|a1,...,ac,Ei =C, Q,P) =

a1—1 a1+W-1 as—1 as+W—1 ac.+W-—1
H Db, H At,b, H Db, H Qb - - H At by H Db, -
t=a1 t=a1+W t=as t=ac t=a.+W

2. Za apriorno verjetnost P(E; = ¢|Q,P) predpostavimo, da je neodvisna od
modela motiva Q in modela ozadja P. Zato lahko nastavimo

3. Verjetnost P(S;|Q,P) poracunamo kot vsoto
P(S]Q,P) = ZP (Si|E; = ¢, Q, P)P(E; = ¢|Q,P),

Iz prakti¢nega vidika je zgornja formula racunsko prezahtevna, zato so avtorji
predlagali, da se oceni glede na parameter ¢y, ki 0znacuje maksimalno mozno
Stevilo pojavitev motiva na sekvenco v mnozici S. Potem velja:

Cmax

P(Si]Q,P) =) P(Si|Ei = ¢,Q,P)P(E; = | Q,P). (3.7)
c=0

Pri¢akovano Stevilo pojavitev motiva v sekvenci S; dobimo po formuli

Cmax

Es.om Bl =) c- P(E; = c[S;, Q,P)
c=0

Cmax

= Z c-vi(c). (3.8)

Vrednosti v;(c) za ¢ = 1,..., cnax dolocajo porazdelitev motiva po sekvenci ¢ za
razli¢ne vrednosti ¢, ki jo oznacimo z

Ly ={ve)|le=1,..., Cnax}-
Za vse sekvence v mnozici S je porazdelitev enaka

I ={[ji=1,...,N}.
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3. Algoritem 3.3. MODIFIKACIJA OSNOVNEGA ALGORITMA

Algoritem 6 Psevdokoda iskanja porazdelitve I' v algoritmu Motif Sampler.

Vhod: Mnozica S = {S,..., Sy} sekvenc DNA in pri¢akovana dolzina motiva W.
Izhod: Porazdelitev T'.

1: Ustvari seznam I'.

2: fori=1:N do

3: forc=1:cp. do
4 Porac¢unaj ~;(c).
5.  end for

6:  Vstavi (I', vi(c)).
7: end for

vrni [.

Nacin izracuna porazdelitvene funkcije I' smo za algoritem GraphGibbs prilagodili,
tako da smo vkljudili dodatno informacijo o motivu, ki jo dobimo s prvim delom v
algoritmu GraphGibbs. S pomocjo poravnave A(y) motiva y iz prvega dela lahko
dolo¢imo parameter cyay, ¢igar izbira je pomembna pri ra¢unanju vrednosti ;(c).
Vedjo vrednost ima, vedja je racunska zahtevnost algoritma [6] Pri algoritmu Motif
Sampler je vrednost cp.x sicer poljubna, ampak so avtorji v svojem ¢lanku [47] po-
kazali, da informacijska vrednost statistike I z veCanjem vrednosti c.x pada.

Pri algoritmu GraphGibbs sta za porazdelitvi pricakovanega Stevila pojavitev motiva
E = (E;|i =1,...,N) moZni dve nastavitvi. Lahko nastavimo enakomerno porazde-
litev kot v algoritmu {4]in privzamemo, da velja E; = E;, za vse pare i,j = 1,..., N.
Pri drugi nastavitvi predvidevamo, da so pojavitve motiva neenakomerno porazde-
ljene po celi mnozici. Dodatna predpostavka pri tej nastavitvi je, da je vsaj ena
pojavitev motiva v vsaki od danih sekvenc. Razlogi za to predpostavko in mozni
problemi so izpostavljeni v poglavju [6]

PR

razdelitvi kopij motiva y glede na njegovo porazdelitev A(y). Poglejmo si primer,
ko imamo N = 7, Stevilo vseh pojavitev motiva je enako |A(y)| = 6 in porazde-
ljeno ¢4y = {1,3,2,0,0,0,0}. V prvi sekvenci imamo torej eno pojavitev motiva, v
drugi tri in tako dalje. Preden pogledamo modus, pa moramo nastaviti vse nicelne
vrednosti na 1, saj mnozice S obravnavamo s predpostavko, da je v vsaki sekvenci
vsa]j ena pojavitev motiva.

Porazdelitev pojavitev je sedaj enaka ¢4y = {1,3,2,1,1,1,1} z modusom cpax = 1.
Glede na porazdelitev pojavitev ca(,) naredimo Se porazdelitev Stevila pojavitev
posamezne vrednosti v Ca), torej k = {numléay))(c)lc=1,...,C}, kjer je C' =
max{Ca)}. Tako je k = {5,1,1}. Modus smo izbrali, ker najbolje ohranja razmerje
med cpay in statistiko /. Maksimum C' = 3 bi lahko namre¢ postavil degenerirano
poravnavo za Gibbsovo vzorcenje, kar se bo odrazalo v statistiki /. Prav tako se je
pri empiri¢nih poskusih pokazalo, da je maksimalna vrednost v ¢4(,) prej odstopanje
kot pravilo. Povprecje ¢4, pa je obcutljivo na ekstremne vrednosti in tako lahko
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3.3. MODIFIKACIJA OSNOVNEGA ALGORITMA 3. Algoritem

Cmax pride vecji, kot bi bilo optimalno.

Vrednost ¢, doloca poravnavo, ki pa naprej dolo¢a model motiva, to je matriko O.
Vec¢ "nepravih” vzorénih nizov izberemo, bolj si bodo blizu vrednosti v matriki O,
kar pa pomeni, da ne moremo z ve¢jo verjetnostjo dolo¢iti presefnega vzorca (mo-
tiva), saj so vse ¢rke na vseh polozajih v motivu enako verjetne. Tako degenerirana
matrika @ nam ne more omogociti dobre klasifikacije vzorénih mnozic.

Poleg parametra cp., si z algoritmom GraphGibbs lahko pomagamo pri doloca-
nju verjetnosti P(F; = c¢), da ni ve¢ enakomerno dolo¢ena. Poglejmo na iskanje
Stevila pojavitev motiva z vidika Bernoullijevih poskusov. Stevilo vseh poskusov
je sedaj enako n = N - C, ki je tudi maksimalno Stevilo pri¢akovanih pojavitev
poskusa glede na rezultat prvega dela naSega algoritma. UspesSni zadetki z so po-
razdeljeni kot A(y). Zelimo doloiti kaksni so pricakovani delezi pojavitev motiva

77777

Naj 0 predstavlja poljuben delez 6; in z = v (y). Bernoullijeve poskuse lahko naravno
modeliramo z binomsko porazdelitvijo [14], in sicer:

p(z]0) o< 07(1 — 6)"=.

Z uporabo Bayesovega pravila po formuli dolo¢imo porazdelitev p(6|z) soraz-
merno kot

p(0]2) o< p(2|0)p(0). (3.9)
Za izratun porazdelitve [3.9) je potrebno doloéiti $e p(f). Matematitno je priroc¢no
vzeti apriorno porazdelitev, ki je naravno konjugirana binomski porazdelitvi. Pred-
vidimo torej, da je p(8) ~ Beta(a, 8). Potem velja p(0|z) ~ Beta(a + z, 5 +n — 2).

Dolo¢iti moramo Se hiperparametra a > 0 in § > 0. Za 6 ~ Beta(a, ) velja:

varlf] = (a+B)2(a+B+1)

Ozna¢imo E[f] = a in var[f] = b, da dobimo

~ (1—a)a—ab
o=
5:«1_&)@2())(1_&)- (3.10)

Vrednosti a in b dolo¢imo glede na odgovarjajoci vrednosti utezenega povprecja in
standardne deviacije, kjer so utezi enake za vseh n opazovanj, in sicer u; = % Naj
bo ¢ = ¢4y in utezen vektor ¢, = {u; - ¢;}1*;. Potem definiramo:

4i—¢ :E:%Zij\ilci
U C C Y
o2(c) w2 (ci—¢)
b=0%(c,) = 0(2) = N1 612 . (3.11)
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3. Algoritem 3.3. MODIFIKACIJA OSNOVNEGA ALGORITMA

Vrednosti a in b iz vstavimo v da dolo¢imo beta porazdelitev. Hiper-
parametra « in [ morata biti pozitivna. Vrednosti a in b sta nenegativni Stevili.
Problemi pri izrac¢unu lahko nastopijo, takrat ko je:

1. ¢; = ¢ za vsak ¢ ali
2.ce=C.

V prvem primeru so vsi elementi enaki povprec¢ni vrednosti, kar pomeni, da ni dis-
perzije oziroma b = (0. Potlej sta vrednosti a in 3 nedefinirani. V drugem primeru
pa je povpre¢na vrednost enaka najvecji vrednosti C' v ¢ in tako je a = 1. Zato sta
vrednosti « in § enaki ni¢. Oba primera se zgodita, ko imamo enakomerno porazde-
ljene uspesne poskuse v A(y). V tem primeru namesto porazdelitve Beta vzamemo
enakomerno porazdelitev za P(F; = ¢), kar je tudi bolj intuitivno in skladno z do-
datno informacijo, ki smo jo dobili iz prvega dela.

Na gornji na¢in uporabimo dodatno informacijo o A(y) ne samo za dolocitev za-
Cetka iteracije pri Gibbsovem vzorcevalniku, ampak tudi za izra¢un informativne
apriorne porazdelitve za P(E; = ¢). Za namen doloCevanja $tevila pojavitev v posa-
mezni sekvenci pri predpostavki, da so le-ta neenakomerno porazdeljena po sekven-
cah, nam informativna apriorna porazdelitev dobljena po [3.9] bolje utezi izrac¢un

Skupaj s ¢ definiramo vektor pri¢akovanega Stevila pojavitev & = (&;)i=1,.n, kjer
elemente dolo¢imo kot
&' = max {]E(Sth) [EZ], Ci} .

Parameter & upoStevamo naprej pri Gibbsovem vzorcenju. Na polovici iteracij po-
novno dolo¢imo porazdelitev I' in vektor & z vso informacijo, ki jo imamo na razpo-
lago do tistega trenutka. S tem preverimo, ali so potrebne spremembe vrednosti &;
za nadaljnjo obdelavo. Vklju¢no s to modifikacijo je algoritem GraphGibbs opisan
v psevdokodi [7}

61
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Algoritem 7 Psevdokoda algoritma GraphGibbs.

Vhod: Mnozica S = {Si,..., Sy} sekvenc DNA.
Izhod: Motiv z odgovarjajoc¢o poravnavo A(-).

._\
=

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

Zdruzi sekvence S; v eno sekvenco R.
Numeri¢no kodiraj sekvence S; s trojcki.
repeat
Preberi sekvenco R in ustvari matriko povezav.
Ustvari matriko sosednosti.
Poisci vse sprehode od desetih izbranih vozlisc.
Vzemi vozlis¢a z najvecjo vhodno stopnjo.
Sestavi motiv od zacetnega Sestorcka.
Odstrani dobljeni motiv iz vhodnih sekvenc.
until ni ve¢ motivov ali M

for all najden motiv y iz prvega dela do

if predpostavimo enakomerno porazdelitev then
Ei:CmamVi:]_,...,N

else
Poracunaj hiperparametra « in f3.
Doloci porazdelitev I'.
Izracunaj vektor Stevila pojavitev &.
for alli=1:N do

E; =&

end for

end if

Vzemi najdeno poravnavo A(y) = {a1,...,an} in jo slu¢ajno dopolni.
repeat
Izberi sekvenco S, in jo izlo¢i iz S, skupaj z njenim polozajem a, v A(y).
Izrac¢unaj Q in P iz S\{S.}.
Utezi vse segmente 2P, p = 1,..., L., v sekvenci S, z utezmi A,».
Vzemi segmente {xPs }?;1 sluc¢ajno in dolo¢i nove vrednosti a,; = p;.
until ni dosezena konvergenca ali M
end for

vrni poravnavo A(y) za vsak najden motiv y
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4. Obdelava

Uspesnost algoritma GraphGibbs smo preverili tako na realnih mnozicah kot na
generiranih podatkovnih mnozicah, ki simulirajo DNA sekvence. Pred analizo uspe-
Snosti algoritma smo naredili Se analizo konvergence in Plackett-Burmanov nacrt
(ang. Plackett-Burman factorial design) za testiranje vplivnih dejavnikov pri izva-
janju algoritma.

4.1 Podatki

Algoritem GraphGibbs smo testirali na ve¢ razli¢nih podatkovnih mnozicah. Upora-
bili smo tako realne podatke kot tudi simulirane podatke z znanimi motivi. Dodatno
smo generirali tako imenovane testne mnozice, ki smo jih uporabili pri Plackett-
Burmanovem eksperimentalnem nacrtu. S tem smo se izognili prevelikemu prilaga-
janju modela pri optimizaciji algoritma GraphGibbs.

Generirani podatki

Generirali smo lastne mnozice podatkov, saj te predstavljajo dobro kontrolirano ek-
sperimentalno okolje za ocenjevanje uspesnosti algoritma oziroma metode. Ker so
polozaji motivov znani, se vrednosti evalvacijskih statistik, kot sta obcutljivost in
pozitivna napovedna vrednost, lahko natanc¢no izra¢unajo. Pri realnih mnozicah so
izracuni lahko manj natancni, ker so znani motivi doloc¢eni eksperimentalno.

Tabela 4.1: Osnovni parametri za generiranje dodatnih mnozic z znanimi

motivi.
parameter oznaka vrednosti
Stevilo motivov M 1,2
dolzina motiva |14 6,9,13,18
stopnja variabilnosti dv 0,1,2,3
porazdeljenost motivov P u, nu
Stevilo pri¢akovanih pojavitev motiva E 1,2
Stevilo sekvenc N 5,10,15
dolzina sekvence (ozadje) L 100, 500, 1000, 2500
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Na podlagi lastnosti mnozic realnih podatkov smo simulirali dodatne mnozice po-
datkov. Dolocili smo razpon za Stevilo sekvenc v mnozici, za dolzino posamezne
sekvence in §tevilo vzor¢nih nizov (oziroma Stevilo pri¢akovanih pojavitev motiva).
Vrednosti slednjega Stevila interpretiramo kot eno pojavitev motiva na sekvenco
(E = 1) ali dve pojavitvi motiva na sekvenco (E = 2) v primeru enakomerne po-
razdelitve in kot £ = N pojavitev motiva v mnozici ali /' = 2N pojavitev motiva v
mnozici v primeru neenakomerne porazdelitve.

Pomembna razlika je v poenotenju dolzine motiva in v manjsi stopnji variabilno-
sti. Tako smo izbrali zaradi vecje kontrole pri testiranju naSega algoritma, kajti
neenotna dolzina motiva povec¢a kompleksnost modela in relativna ohranjenost je
ena izmed predpostavk pri reSevanju osnovnega problema, kot smo ga opredelili v
poglavju Dodatni parameter je Se porazdelitev vzorcnih nizov po sekvencah,
in sicer so porazdeljeni enakomerno po sekvencah ali pa razprseni po celi mnozici,
torej je porazdelitev neenakomerna. Vsi parametri pri generiranju mnozic, njihove
oznake in vrednosti so podani v tabeli

V tabeli smo za porazdeljenost motivov po sekvencah uporabili kratici u in nu
angleskih oznak za enakomerno (ang. uniform) in neenakomerno porazdelitev (ang.
non uniform), da se izognemo prekrivanju oznak. Za M = 1 dobimo 624 razli¢nih
mnozic. Dodatno smo naredili $e 9 mnozic z dvema motivoma, da prikazemo Se de-
lovanje algoritma z razlicnimi tipi motivov. Te mnozice so predstavljene v tabeli
kjer so podane tako osnovne karakteristike (/V, L) mnozic kot tudi osnovne lastno-
sti dveh motivov. Skupaj dobimo 633 generiranih mnozic za preverjanje uspesnosti
algoritma GraphGibbs.

Tabela 4.2: MnoZice z dvema motivoma in osnovne lastnosti motivov.

motiv 1 motiv 2
§ mnozice N L W dv E P W dv E P
1 10 500 6 0 2 wu 9 0 2 w
2 5 1000 13 1 1 wu 6 1 2 nu
3 15 2500 9 2 1 u 18 0 1 nu
4 5 100 6 0 2 wu 13 2 1 wu
5 15 1000 18 2 1 nu 9 2 2 nu
6 10 500 13 2 1 wu 8 1 2 wu
7 10 100 18 3 1 wu 9 1 2 nu
8 5 500 13 3 1 nu 6 0 2 nu
9 10 2500 13 3 2 nu 18 3 1 w
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Testne mnoZice

Posebej smo ustvarili Se 48 testnih mnozic. Te smo uporabili pri predpripravi al-
goritma GraphGibbs, in sicer za izvedbo Plackett-Burmanovega nacrta in analizo
konvergence, ker istih mnozic ne moremo uporabiti tudi za analizo uspesnosti al-
goritma. Izogniti se moramo namrec¢ prevelikemu prilagajanju modela na podatke
(ang. overfitting).

Zaradi vecje kontrole pri obdelavah smo se pri testnih mnozicah omejili samo na
generirane podatke. Vzeli smo ekstremne vrednosti parametrov dolzine motiva W,
Stevila sekvenc NV, dolzino sekvence L in stopnje variabilnosti dv. Pri slednjem pa-
rametru smo izlo¢ili moznost dv = 0, saj algoritem GraphGibbs najde popolnoma
ohranjene motive Ze v prvem delu in tako ne bi mogli narediti analize na vseh prostih
dejavnikih v Plackett-Burmanovem na¢rtu. Shema vseh testnih mnozic z omejitvami
na parametrih iz tabele [£.1] je prikazana na sliki

Testne

mnozice

Slika 4.1: Shema strukture testnih mnozic glede na parametre iz tabele
4.1l Drugo drevo je nadaljevanje prvega drevesa iz vsakega lista.
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Realni podatki

Realne mnozice podatkov smo dobili iz prosto dostopne primerjalne zbirke mnozic
podatkov, ki so jo sestavili Martin Tompa s sodelavci [48]. Na teh podatkih so ana-
lizirali 13 razli¢nih algoritmov za iskanje motivov. Sestavili so podatkovne mnozice
z realnimi sekvencami, ki so jih dobili iz TRANSFAC podatkovne baze. Uporabili
so sekvenc¢ne dele DNA §tirih vrst, in sicer: glive, muhe, misi in ¢loveka. Skupaj so
dobili 52 mnozic.

Tabela 4.3: Osnovne lastnosti mnozic realnih DNA sekvenc Stirih Zival-

skih vrst.
¢lovek mis gliva muha
S N m L N m L N m L N m L
1 18 16 2000 3 6 500 9 7 1000 4 7 1500
2 9 11 1000 9 12 1000 4 5 500 1 5 2000
3 10 15 1500 5 9 500 8§ 18 500 3 9 2000
4 13 11 2000 7 14 1000 7 7 1000 4 9 2000
5 3 11 1000 4 6 500 3 4 500 3 14 2500
6 9 9 500 3 5 500 7T 7 500 17 3000
7 5 6 1000 4 4 1500 11 14 1000
8 15 13 500 3 3 1500 16 13 1000
9 10 10 1500 2 2 1500
10 6 11 500 12 14 1000
11 8 19 1000 12 15 500
12 2 5 500 3 7 500
13 6 9 1000
14 2 4 1000
15 4 4 2000
16 7 7 3000
17 11 10 500
18 5 7 3000
19 5 4 500
20 35 76 2000
21 5 7 1000
22 6 5 500
23 4 5 500
24 8 8 500
25 2 5 500
26 9 10 1000

S - mnozica podatkov, N - §tevilo sekvenc, m - §tevilo vzorénih nizov, L - dolzina sekvence

Osnovne lastnosti mnozic z realnimi podatki so podane v tabeli [£.3] Prvi stolpec
tabele predstavlja zaporedno Stevilko mnozice. Vrstnired je povzet iz baze. Za vsako
zivalsko vrsto so podane tri lastnosti, in sicer stevilo sekvenc v mnozici (N), Stevilo
vseh znanih vzor¢nih nizov (m) in celotna dolzina vsake sekvence v mnozici (L).
Vzoré¢ni nizi imajo visoko stopnjo variabilnosti in so razli¢nih dolzin. To predstavlja
dodatne omejitve pri obdelavi in interpretaciji rezultatov, kar je podrobneje opisano

v poglavju
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4.2 Statisti¢ne obdelave

Statisti¢ne obdelave za preverjanje uspes$nosti delovanja algoritma GraphGibbs smo
izvedli v dveh korakih. Najprej smo vplivne dejavnike analizirali s pomocjo fakto-
rialnega nacrta in naredili analizo konvergence Gibbsovega vzorcevalnika. Z obema
analizama smo izboljsali delovanje algoritma, tako da smo dolo¢ili vrednosti parame-
trov za obdelave podatkovnih mnozic. V drugem koraku smo uspesnost rezultatov
preverili z evaluacijskimi statistikami, ki so opisane v podpoglavju 4.2.2

4.2.1 Optimizacija algoritma GraphGibbs

Za izboljsanje delovanja algoritma smo naredili Plackett-Burmanov nacrt vplivnih
dejavnikov, kjer smo preverili, kateri prosti parametri algoritma imajo pomemben
vpliv na njegovo delovanje. Ta nacrt smo izvedli na loc¢enih testnih mnozicah. Do-
datno smo naredili Se analizo konvergence.

V modelu uporabljamo 7 prostih parametrov:
1. stevilo motivov (ki jih pri¢akujemo v mnozici),
2. dolzine motivov,
3. stevilo pricakovanih pojavitev motiva,
4. porazdelitev Stevila pojavitev motiva,
5. stevilo iteracij Gibbsovega vzorcevalnika,
6. funkcija za izrac¢un psevdo §tevil (funkcija B v |3.1), in
7. orientacija sekvenc.

Parametre 1,2,3 in 7 smo prevzeli iz osnovnega algoritma, saj je pomembno, da
ima uporabnik moznost dolociti, koliko motivov iS¢e v mnozici, kaksnih dolzin so ti
motivi in kolikokrat se pojavijo na sekvenco. S parametrom 7 (orientacija sekvenc)
doloc¢imo, katero verigo dvojne vijacnice uporabimo.

Drugi parametri so posledica razvijanja metode. Ko smo v nas algoritem integri-
rali Se iskanje porazdelitve pri¢cakovanih pojavitev motiva, smo kot prosti parameter
dolocili Se parameter 4, ki ima dve stanji: enakomerno porazdeljene (enako Stevilo
pojavitev na sekvenco) in neenakomerno porazdeljene pri¢akovane pojavitve motiva
po celi mnozici. Ena izmed predpostavk naSe metode je, da se iskani motiv pojavi
vsaj enkrat na sekvenco, vendar obstaja, za razliko od osnovnega algoritma, kjer je
Stevilo pojavitev motiva enako za vse sekvence, pri algoritmu GraphGibbs moznost,
da so pojavitve iskanega motiva neenakomerno porazdeljene po celi mnozici.

Druga dva parametra sta pomembna pri dolo¢anju konc¢ne poravnave. Ustvarjalci

osnovnega algoritma [27], so za dolo¢anje psevdo $tevil predlagali funkcijo B = v/ N.
Uporabo kvadratnega korena so utemeljili na podlagi empiri¢nih poskusov, zato smo
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pri razvoju algoritma GraphGibbs zeleli preizkusiti Se druge moznosti za funkcijo B.
Funkcija B ima namre¢ vpliv na izra¢un elementov ¢;; pozicijsko uteZzene matrike
Q@ po formuli Njihove vrednosti naprej dolocajo velikost ocene F', izrac¢une po
formuli Vedji kot so ti elementi, visja je ocena F' in posledi¢no je tudi visja
vrednost statistike I, formula [3.3]

Stevilo iteracij Gibbsovega vzorc¢evalnika nam pomaga kontrolirati Markovsko ve-
rigo, ki jo gradimo pri Gibbsovem vzorcenju. Potrebujemo dovolj veliko Stevilo ite-
racij, da dosezZemo stacionarno verigo, saj to nakazuje na ekstrem v prostoru resitev
oziroma v prostoru poravnav. Glede na resitve prvega dela algoritma GraphGibbs,
je zacetna tocka namesto slucajne izbire, ki je lahko oddaljena od ekstremov, de-
loma dolotena. Ze delna dolocitev bi morala pospesiti prehod Markovske verige v
stacionarno verigo.

Velikost vpliva teh sedmih dejavnikov na uspesnost algoritma GraphGibbs smo pre-
verili s Plackett-Burmanovim eksperimentalnim na¢rtom (okrajSano PB nadrt). S
PB nac¢rtom smo omejili $tevilo prostih dejavnikov na tiste, ki imajo znacilen vpliv
na izra¢una statistike 7, s katero ocenjujemo poravnavo vzorc¢nih nizov, ki predsta-
vlja reSitev nasega algoritma. Dodatno smo Se testirali vpliv posameznih dejavnikov
na odstotek ujemanja presecnega vzorca z znanim motivom. Visok odstotek ujema-
nja lahko dobimo tudi na "nepravih” vzorénih mnozicah, torej na mnozicah, katerih
vzoréni nizi niso enaki znanim vzor¢nim nizom. Vendar je tudi neprava vzorc¢na
mnozica z visokim odstotkom ujemanja prese¢nega vzorca z iskanim motivom lahko
pomembna pri analizi realnih podatkov. Pri realnih sekvencah so vzor¢ni nizi nekega
motiva doloc¢eni eksperimentalno in tako obstaja moznost, da del vzor¢nih nizov ni
bil zaznan in tako niso del znane (prave) vzoréne mnozice. Ti vzoréni nizi teoreti¢no
lahko gradijo drugo (nepravo) vzor¢no mnozico, ki pa jo algoritem najde.

Naért Plackett-Burman

Dejavnike, ki moc¢no vplivajo na izrac¢un statistike / in odstotek ujemanja, smo dolo-
¢ili s Plackett-Burmanovim nac¢rtom. Plackett-Burmanovi nac¢rti spadajo med delne
faktorske eksperimentalne nacrte (ang. fractional factorial design, okrajsano FEFD).
R.L. Plackett in J.P. Burman sta razvila nacrte, kjer je Stevilo kombinacij dejavni-
kov veckratnik Stevila §tiri namesto dva. Razvoj nacrtov je bil namenjen testiranju
robustnosti procesa ali metode s ¢im manjsim $tevilom poskusov [11].

Faktorski na¢rti (ang. factorial designs) in FFD nacrti dolocajo velikost vpliva
posameznih dejavnikov oziroma faktorjev na rezultat eksperimenta, pri ¢emer je
obdelava narejena na vseh dejavnikih hkrati. Pri teh metodah se zaznajo tudi inte-
rakcije med dejavniki.

Vsak dejavnik v nacrtu ima lahko ve¢ stanj (nivojev). Izbiramo lahko med nominal-
nimi, ordinalnimi, intervalskimi in/ali razmernostnimi stanji. Kvalitativni dejavniki
imajo nominalna stanja, kvantitativni dejavniki pa ostala. Glede na Stevilo dejav-
nikov K in njihovih stanj so se razvili razliéni popolni faktorski nacrti, na primer
tako imenovani 2% in 3% nadrti.

68



4. Obdelava 4.2. STATISTICNE OBDELAVE

V primeru 2% naértov imamo K dejavnikov, ki imajo po dve mozni stanji, in sicer
nizko in visoko. Kaj predstavlja posamezno stanje, uporabnik dolo¢i glede na sam
dejavnik in na naravo eksperimentov. Velikokrat raziskovalci po subjektivni presoji
dolo¢ijo vrednosti, pri katerih pricakujejo spremembo rezultatov. Stanja lahko do-
lo¢ijo tudi na osnovi natanc¢nosti ali negotovosti. Pri kvantitativnih dejavnikih za
vrednosti teh stanj pogosto vzamemo ekstremni vrednosti, to je najnizjo in najvisjo
vrednost, ki jo lahko doseze dejavnik, vendar je interval moznih vrednosti stanja po-
trebno preveriti za vsak dejavnik posebej in v kontekstu eksperimentalnega nacrta
[19].

Na podlagi stevila stanj sestavimo matriko nacrta (ang. design matrix), v kateri
so predstavljena vsa stanja vseh dejavnikov [3]. Za zgled vzemimo 2% naért za dva
dejavnika X; in X,. Matrika nacrta je potem oblike:

Xll X21
Xll X22

D = 4.1
X1 Xon (4.1)
X12 X22

Posamezno stanje oznac¢imo z dodatnim indeksom, torej Xi; je prvo stanje prvega
dejavnika. Vsaka vrstica v matriki D predstavlja eksperimentalno kombinacijo (ang.
treatment combination [3]) ali drugace, kombinacijo stanj dejavnikov, ki jo obravna-
vamo pri enem poskusu. Stevilo vrstic v matriki D je tako enako stevilu potrebnih
poskusov n, ki jih potrebujemo za obdelavo vpliva dejavnikov. V navedem primeru

je to enako produktu Stevila stanj posameznih dejavnikov, torej n =2 -2 = 4.

Pri eksperimentalni kombinaciji dobimo rezultat ali odgovor (ang. response) Y.
Ko imamo n kombinacij, dobimo n rezultatov Y;, « = 1,...,n. Rezultat obravna-
vamo kot slu¢ajno spremenljivko in jo zapiSemo z vsoto pri¢akovane vrednosti in
napake, torej kot

Y = E[Yi] +e;.

Odvisnost rezultata Y; od dejavnikov X;, j = 1,2 lahko zapiSemo v obliki enacbe
prvega reda:
Y;:Bo—f—Blei—i—Bngi—Fei, 1= 1,...,7’L, (42)

kjer so By, B; in B neznane konstante (parametri modela) in e; predstavlja napako
meritve. V enacbi prvega reda tako dobimo konstantni ¢len (ang. intercept) By,
vpliv prvega reda dejavnika X; in vpliv prvega reda dejavnika X5. V modelu prvega
reda nismo uposStevali interakcije Bi; med dvema dejavnikoma. Ta ¢len je vkljucen
v modelu drugega reda, to je:

Y; = By + B1Xy; + Bo Xy + B1oX1; Xo; +¢;, 1=1,...,n.

Vpliv dejavnika Bis na rezultat Y; je posledica spremembe stanja enega dejavnika
(X3) zaradi spremembe stanja drugega dejavnika (X;). V PB nacrtu se obravna-
vajo samo glavni vplivi (ang. main effects) brez interakcij med njimi. Zato bo za
nadaljnjo razpravo pomembna predvsem modelna enacba
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Alternativno lahko model 4.2] predstavimo v matri¢ni obliki. Najprej razsirimo ma-
triko na¢rta D v matriko X = [1, D], tako da dodamo stolpec samih enic matriki D
za izracun konstantnih ¢lenov v modelu. Matri¢na oblika za model prvega reda:

By
EY]=X;| B | = X;B
By
By ] [ X.B
E[Y; X,B
Vi - [, 2l 2 — XB
E[Y,] X, B

oziroma E[Y] = X B.

Matrika X se imenuje matrika modela (ang. model matrix) dimenzij n X n.

Parametri modela B = { By, By, B2} so neznani, zato vzamemo priblizek B = b, ki
ga izra¢unamo po metodi najmanjsih kvadratov [11]. V matri¢ni obliki tako dobimo:

b= (X'X)"X. (4.3)

Vektor b je linearna kombinacija dobljenih rezultatov. Ce predpostavimo, da so
napake v modelu neodvisne z varianco Var(e) = Io%. Potem je varianca ocene
b enaka

Var(b) = (X'X) " o2

Posebno so zanimivi tako imenovani ortogonalni nacrti (ang. orthogonal design),
kadar ima matrika X’X nenicelne elemente samo na diagonali. To lastnost imajo
tudi 2% nacrti, kjer velja
_ 1
(X'X)"' =21

n

Popolni faktorski nac¢rti imajo to slabost, da se Stevilo eksperimentalnih kombinacij
povecuje z povecevanjem Stevila dejavnikov, in sicer

K =2 3, 4, 5 6 7
N = 4, 8, 16, 32, 64, 128"

Prevelikemu $tevilu eksperimentov se lahko izognemo, ¢e nekaj dejavnikov fiksiramo
in uporabimo manjsi eksperimentalni nac¢rt za pregled ostalih dejavnikov. A smisel
uporabe eksperimentalnega nac¢rta je ravno pregled vpliv vseh dejavnikov hkrati. V
ta namen so se razvili FFD nacrti, kjer Se vedno naredimo pregled vseh dejavnikov
istocasno, vendar predpostavimo, da so visje interakcije med dejavniki zanemarljive.
Z vecanjem Stevila dejavnikov se veca tudi Stevilo interakcij med dvema in vec de-
javniki. V tabeli [4.4] je prikazano Stevilo interakcij dveh in vi§jih redov za Stevila
dejavnikov K < 7.
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Tabela 4.4: Prikaz Stevila interakcij med dvema in vec¢ dejavniki glede
na njihovo Stevilo K.

Dejavniki K =2 K =3 K =4 K=5 K =6 K=7

konst. ¢len 1 1 1 1 1 1
glavni 3 4 ) 6

2 FI 1 3 6 10 15 21

3 FI 1 4 10 20 35

4 FI 1 5 15 35

5 FI 1 6 21

6 FI 1 7

7 FI 1

FI = interakcija med dejavniki (ang. Factor Interaction)

Pri FFD nadrtih se interakcije vigjih redov zdruzijo (ang. confound/alie) z glavnimi
vplivi in/ali z interakcijami nizjega reda. Glede na Stevilo (red) zanemarljivih vpli-
vov imajo FFD nactri sodo ali liho resolucijo (ang. resolution), ki jo oznadimo z
rimskimi §tevkami. Red resolucije glede na red opaznih vplivov (OV) in red zane-
marljivih vplivov (ZV) je prikazan v tabeli [£.5

Tabela 4.5: Resolucija FFD nacrta glede stevilo opaznih vplivov (OV)
in zanemarljivih vplivov (ZV).

Resolucija Stevilo OV Stevilo ZV

2t 4+ 1 t ali manj t+1 ali vec
2t t — 1 ali man] t+1 ali vec

Resolucija torej doloci §tevilo zanemarljivih vpliv oziroma koliko interakeij visjih
redov zanemarimo. Za izvedbo nacrta z nizjo resolucijo je potrebnih manj ekspe-
rimentalnih kombinacij (N) glede na $tevilo dejavnikov K. Na primer, najmanjse
Stevilo eksperimentalnih kombinacij za FFD nacrt resolucije III s K dejavniki je
N = K + 1. Kadar je stevilo eksperimentalnih kombinacij vecje od Stevila dejavni-
kov samo za eno, govorimo o nasicenih nacrtih (ang. saturated designs).

Uvedimo oznako 2%//N, ki oznacuje N-ti deleZ polnega 2% nacrta. V primeru,
da je N = K + 1 veckratnik Stevila 4, potem uporabimo nacrt iz razreda ortogo-
nalnih nasicenih nacrtov resolucije III, poznani tudi pod imenom Plackett-Burman
nacrti. Prve vrstice v matriki nacrta D kodiranega PB nacrta so podane v tabeli
kjer + predstavlja visoko stanje in — predstavlja nizko stanje.

S kodiranjem stanj z znakoma + in — nacrt postane simetri¢en, kar se zrcali tudi
pri izra¢unu cenilke b. Simetrija kodiranega nacrta ima predvsem pomembne ma-
tematicne prednosti, kot je izracun vplivov dejavnikov, torej parametrov modela, v
PB nac¢rtu. Podrobnosti, kot je prehod iz kodiranih v nekodirane ocene parametrov,
si lahko bralec ogleda v [11]. V nadaljevanju bomo obravnavali kodiran PB naért,
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Tabela 4.6: Prva vrstica matrike nac¢rta D v kodiranem Plackett-Burman
nacrtu pri razlicnem stevilu dejavnikov K.

K N Prva vrstica matrike naérta D

7 8 +++-+--

11 12 ++-—-+++—-———4 -

15 16 ++++-+-++-—4+-—-

19 20 ++-——+4+F-F—t————F+-

22 24 44+ ++-F—Ft+——FFt——+—+————

ki smo ga tudi uporabili za analizo prostih parametrov v algoritmu GraphGibbs.

V tem delu smo uporabili minimalen PB nacrt, kar pomeni, da smo vzeli nacrt
brez tako imenovanih dodatnih spremenljivk (ang. dummy variables). Te spremen-
ljivke so imaginarni dejavniki, katerih spremembe stanj nimajo fizi¢nega pomena.
Dodatne spremenljivke so potrebne, kadar nimamo dovolj dejavnikov definiranih, da
lahko izpeljemo nasi¢en PB nacrt. Pri algoritmu GraphGibbs smo definirali sedem
opaznih dejavnikov, ki vplivajo na izhod algoritma. Da dobimo nasi¢en PB nacrt,
potrebujemo N = 8 ekperimentalnih kombinacij, kar pa je tudi najmanjSe mozno
Stevilo pri tem Stevilu dejavnikov. Od tod izraz minimalen PB nadrt.

Ker ima PB nacrt resolucijo I, so vse interakcije dveh in visjih redov zanemarjene,
kar je razvidno iz tabele Vplivi teh interakcij se tako zdruzijo z glavnimi vplivi
dejavnikov. Sledimo modelu prvega reda kjer so zdruzeni naslednji parametri
modela pri ocenjevanju cenilke b = {by, by, bs, b3, by, b5, bs, b7}, po [3]:

E[bo] = Bo, E[by] = By — Bi3 — Bas — Ber,
E[b)] = By — Bys — B3y — DBsr, E[bs] = Bs — Bi7 — Bay — Basg,
E[by] = By — Big — Bs7 — Bus, E[bs] = Bs — B1a — Bss — By,
E[bs] = Bs — Bi4 — By — Bsg, E[b7] = B7 — Bis — Bas — Bug,

Prva vrstica matrike nac¢rta D za PB nacrt uporabljen v tem delu je dolo¢ena po
tabeli Ostale vrstice i = 2,...,7 dobimo z cikli¢nim premikanjem prve vrstice
v desno za i — 1 korakov. Zadnja vrstica vsebuje samo — znake. Tako dobimo:

[+ + + -+ = =]
- 4+ + + - 4+ -
- -+ 4+ + - 4+
p_|t - -+t ++ -
- 4+ - - 4+ + 4+
+ - + - - + +
+ + - 4+ - - +
Glavni vpliv vsakega dejavnika X;, j = 1,...,7, izracunamo kot razliko povprecij

rezultatov na visokem stanju za Y; (4) in nizkem stanju Y; (—) po enacbi [4.4] [19].
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Konstantni ¢len £y ~ by pa je definiran kot povprecje vseh rezultatov.

cp) - D _ZVO)

L7 (4.4)

N
Y

EXO - E[bo] - —lezvl -
V tabeli[4.7|smo povzeli matriko modela X v PB nacrtu glede na linearni in klasi¢ni
model. Za oznake posameznih dejavnikov (klasi¢ni nacin) smo vzeli kar oznake
iz tabele Posebej smo oznacili $tevilo ponovitev Gibbsovega vzorcevalnika z
oznako R in funkcijo za izracun psevdo Stevil s ¢rko B. Linearni model prvega reda
je raz8irjena enacba na sedem dejavnikov. Ker nas zanimajo samo glavni vplivi,
so v PB nacrtu vse interakcije med dejavniki zanemarljive.

Tabela 4.7: Prikaz matrike modela glede na linearni model prvega reda
in Stevilo eksperimentalnih kombinacij. Klasi¢ne oznake sovpadajo ozna-
kam dejavnikov v modelu. Rezultati eksperimentalnih kombinacij so
simboli¢no prikazani v zadnjem stolpcu.

Model Vpliv dejavnika

Linearni Bo B B2 B3 B4 Bs Be Br Y

Klasi¢ni N konst. M w E P T B O rezultat
r + o+ + + - + - - Y3
2 + — + + + — + — Y,
3+ = - + + + - + Y;
4 4+ 4+ - - + o+ + - Yy
5 + - + - - + + + Ys
6 + + - + - - + + Ys
T+ o+ + - + - - + Yz
8§  + - - - - - - - Ys

Za statisti¢no interpretacijo rezultatov PB nacrta uporabimo t-test, s katerim dolo-
¢imo mejno vrednost za znacilne vrednosti preko relacije

‘EX]"
(SE)e

t= tay  j=1,....7 (4.5)

kjer je (SE). standardna napaka vpliva dejavnika X, in predstavlja eksperimen-
talno variabilnost nacrta. Dolo¢imo jo lahko na razli¢ne nacine, med drugim ocene
vmesnih natan¢nosti merskih napak (ang. intermediate precision estimates), ocena
napake z dodatnimi spremenljivkami ali z interakcijami med dejavniki, ocena iz po-
razdelitve samih vplivov ali ocena napake z dolo¢eno mejo natanc¢nosti.

Pri PB nac¢rtu ima vsak dejavnik dve stanji, zato definiramo standardno napako
SE kot
S5

SE = )
Ny N
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Standardna odklona s; in sy ocenjujeta varianco rezultatov algoritma v dveh stanjih
in sta izraZena z isto varianco, in sicer s?. Ker je §tevilo poskusov na visokem in
nizkem stanju dejavnika enako, velja Ny = Ny = N/2. Potem je standardna napaka
za vpliv dejavnika enaka

] 82 s2 [4s% N=g s
R 7oA V- b )

kjer smo mejo za vzorcni standardni odklon s dolocili kot s = Z?:l S; = Zle i
pri desetih ponovitvah posameznega poskusa. Tako smo mejo napake postavili v

interval desetih odstotkov od dobljenega rezultata Y;.

Da dolo¢imo kriti¢no mejo za pomembnost vpliva dejavnika X, preoblikujemo re-
lacijo [4.5] v relacijo

‘EX]" g Ea:ta'(SE)&

kjer je a = 0.05. Vpliv dejavnika X; je statisti¢no znacilen pri vrednosti o, ce je
|EXj‘ > F,.

Vplive ponavadi interpretiramo na grafi¢cni nacin z normalnim verjetnostnim gra-
fom (ang. normal probability plot) ali z pol-normalnim verjetnostnim grafom (ang.
half-normal probability plot) [19]. Pri obeh grafi¢nih predstavitvah vplivov dejavni-
kov so nepomembni vplivi normalno porazdeljeni okoli ni¢le in so linearno poravnani
skozi ni¢lo. Pomembni vplivi pa so razprSeni stran od nicle. Pri normalnem verjetno-
stnem grafu je poleg vrednosti vplivov in razprSenosti vplivov okoli ni¢le prikazana
tudi orientacija vpliva. Pozitivna vrednost vpliva dejavnika X; pomeni pomembno
razliko v rezultatu Y;, kadar dolo¢imo za X; visoko stanje (+). Analogno interpreti-
ramo negativno vrednost vpliva dejavnika X;, samo da je X; bil v nizjem stanju (—).
Pri pol-normalnem verjetnostnem grafu se ta informacija izgubi, saj so analizirane
absolutne vrednosti vplivov. Podrobnosti so izven obsega tega dela, vendar si jih
lahko bralec pogleda v literaturi [3] in [19).

Z nacrti FFD in PB lahko dobimo veliko informacij o dejavnikih modela z mini-
malnim Stevilom testiranj. Obdcutljivi so na manjkajoc¢e vrednosti, uporabo napac-
nih stanj, spremembo stanj, napac¢nega izracuna rezultata in napake pri meritvah,
vendar so tudi primerni pri obdelavi ve¢ dejavnikov hkrati in kadar lahko predposta-
vimo, da ima (vsaj delez) interakcij med dejavniki zanemarljiv vpliv pri dobivanju
rezultata. Uporabimo jih lahko tudi kot preliminarno obdelavo dejavnikov v metodi,
za kar smo tudi uporabili PB nac¢rt v tem delu. Z nac¢rtom smo naredili prelimi-
narno obdelavo prostih dejavnikov pri algoritmu GraphGibbs, da smo lahko dolo¢ili
pomembnost posameznih dejavnikov na rezultat algoritma, kar nam je omogocilo
optimizacijo postopka.

Analiza konvergence

Tehni¢no podlago za obstoj konvergence in potrebne pogoje smo podali z izrekom
v podpoglavju [2.3.2l Na splosno [14], je doseganje konvergence pri iterativnih
postopkih lahko oteZeno:
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1. kadar naredimo premalo iteracij za prehod v stacionarno verigo in

2. kadar je korelacija med prehodi stanj previsoka (kar pomeni, da ne dobimo
dovolj "uéinkovitih” vzorcev).

Taksne primere lahko razresimo na tri nacine:

1. nadziramo konvergenco s simuliranjem ve¢ verig z razlinimi zacetnimi toc-
kami,

2. primerjamo variance med verigami (ang. between sequence variation) Varp
in variance znotraj verig (ang. within sequence variation) Vary,, dokler ne
dosezemo Varg =~ Vary, in

3. spremenimo algoritem, Ce je uc¢inkovitost vzorcenja prenizka.

Za zmanjSanje vpliva zacetne porazdelitve ponavadi zavrzemo clene verige do prve
polovice Stevila iteracij, preden naredimo analizo simulirane verige. Delez zavrzenih
¢lenov verige imenujemo obdobje zaZiganja D (ang. burn-in period). Kako veliko je
obdobje zaziganja in koliko iteracij 7' je potrebnih, da dobimo stacionarno verigo
(ciljno porazdelitev), Se vedno predstavlja problem pri diagnostiki konvergence.

Priljubljen pristop k dolo¢anju vrednosti D in T je uporaba statisticnih testov za
preverjanje hipotez o stacionarnosti verige, ki spadajo pod diagnostiko konvergence
(ang. convergence diagnostics). S temi testi poskuSsamo zaznati nestacionarnost ve-
rige, vendar pa jih ne moremo uporabiti za potrjevanje staciornarnosti. Zato so ti
testi potreben, a ne tudi zadosten pogoj za potrditev stacionarnosti verige. Pogost
test za analizo konvergence je Gelman-Rubinov test [25], ki smo ga uporabili tudi v
tem delu. Postopek je prikazan v algoritmu [§

Koeficient Ry v Gelman-Rubinovem testu meri ali je $tevilo iteracij T' zadostno, da
dosezemo stacionarno verigo. Predpostavka v testu je, da sta o2 in Vary asimpto-
ticno ekvivalentni. V limiti je potem Ry ~ 1, kar nakazuje stacionarno verige. Pri
kon¢nem 7' vrednost o2 preceni pravo varianco Vary(H (X)), medtem ko jo Vary
podceni.

Diagnosti¢ni test smo uporabili za analizo delovanja Gibbsovega vzorc¢evalnika na
vseh generiranih mnozicah. Zeleli smo preveriti ali je v primerih, kjer najdemo znane
motive, koeficient Ry ~ 1. Ko se simulirane verige premesajo oziroma se gibljejo k
isti porazdelitvi, potem lahko izrac¢unamo “ucinkovito Stevilo neodvisnih vzorcen;j”
kot

~

o2

erf = MT )
Mef s Varg

Stevilo nefs je groba ocena za potrebno Stevilo iteracij. Zelimo se izogniti trditvi, da
je naSa simulacija boljSa od slucajnega vzorcenja, zato priredimo oceno kot n.ss =
min{n.rr, MT} [14].
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Algoritem 8 Psevdokoda Gelman-Rubinovega postopka za diagnozo konvergence.

Vhod: M neodvisnih verig dolzine T'+ D z razli¢nimi zacetnimi tockami.
Izhod: Koeficient Rr.

1: Zavrzi prvih D iteracij v vseh verigah in oznaci preostanek kot X;i,..., Xir,
1=1,..., M.
2: Izberi statistiko Hy = H(X;;) in izra¢unaj:

T
— 1
povprecje verige: H;, = Z Hy,
| M
celotno povpredje: H = Zﬁi*’
varianca med verigami: Varg = i (ﬁw — E)Q,

varianca znotraj verige: Vary = ——— Z Z (Hit — ﬁi.)Q ,

aposteriorna varianca: o

3: Za dan T definiraj koeficient Ry = o?

vrni koeficiente Ry, Varg in Vary

4.2.2 Statistike za merjenje uspesSnosti

V vsaki mnozici poznamo polozaje znanih motivov v sekvencah in polozaje najdenih
motivov. Uspesnost algoritma smo merili glede na vrednosti ocenjevalnih statistik
na nukleotidnem nivoju in na vzorénem nivoju. Na slednjem gledamo, ¢e obstaja
presek med polozaji najdenih in znanih motivov. Sprejemljiva velikost preseka je
vsaj Cetrtina dolZine znanega motiva. Za zgled si poglejmo sliko [£.2] kjer imamo
dva vzor¢na niza, znan niz v, dolzine w; = 8 in najden motiv v, dolzine wy = 6.

Na nukleotidnem nivoju dolo¢imo, kako velik je ta presek. S tem lahko definiramo
obi¢ajne ocene pozitivnih (ang. True Positive) in lazno pozitivnih zadetkov (ang.
False Positive), kakor tudi pojem negativnih (ang. True Negative) in laZno negativ-
nih zadetkov (ang. False Negative) [48|:

e ST P - stevilo pojavitev znanih vzorcnih nizov, ki se pokrivajo z najdenimi
vzorénimi nizi,

e sI'N - stevilo pojavitev znanih vzorc¢nih nizov, ki se ne pokrivajo z najdenimi
vzorénimi nizi in

e sI'P - stevilo pojavitev najdenih vzor¢nih nizov, ki se ne pokrivajo z znanimi
vzorénimi nizi.
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Slika 4.2: Primerjava znanega in najdenega vzor¢nega niza iste sekvence
na z velikostjo preseka na
Analogno lahko definiramo te pojme na nukleotidnem nivoju:
e nT'P - stevilo nukleotidov v preseku znanih in najdenih vzorénih nizov,

e nF'N - stevilo nukleotidov v znanih vzorénih nizih, ki se ne pokrivajo z naj-
denimi vzor¢nimi nizi,

e nF'P - Stevilo nukleotidov v najdenih vzor¢nih nizih, ki se ne pokrivajo z
znaninimi vzorénimi nizi in

e nI'N - stevilo nukleotidov, ki niso del znanih in najdenih vzorcnih nizov.
S temi ocenami lahko na obeh nivojih izra¢unamo naslednje statistike:
i. obcutljivost (ang. SeNsitivity):
nSn =nTP/(nTP +nFN) in
sSn = sTP/(sTP + sFN),
ii. pozitivna napovedna vrednost (ang. Positive Predictive Value):
nPPV =nTP/(nTP +nFP) in
sPPV = sTP/(sTP + sFP).
Na nukleotidnem nivoju lahko izracunamo Se:
iii. specificnost (ang. SPecificity):

nSP =nTN/(nTN +nFP), (4.10)

iv. koeficient uspesnosti (ang. Performance Coefficient):

nPC =nTP/(nTP +nFN +nFP), in (4.11)
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v. korelacijski koeficientf| (ang. Correlation Coefficient):

nTP - -nTN —nFN - -nFP

V(TP +nFN)(nTN +nFP)(nTP +nFP)(nTN + nFN)
(4.12)

nCC =

Na vzorénem nivoju lahko izra¢unamo e povprecna uspesnost (ang. Average Site

Performance), to je:
sASP = (sSn+ sPPV)/2. (4.13)

aPearsonov koeficient korelacije za primer dveh spremenljivk
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Delovanje algoritma GraphGibbs smo testirali z generiranimi in realnimi mnozicami
DNA sekvenc. Slednje mnozice smo dobili preko prosto dostopne referenc¢ne baze, ki
jo je zgradil Tompa s sodelavei [48]. Na obeh tipih podatkovnih mnoZic smo preverili
uspesnost algoritma s statistikami obcutljivosti in pozitivhe napovedne vrednosti na
vzor¢nem in tudi nukleotidnem nivoju, kjer smo izmerili e specificnost algoritma
poleg koeficientov uspesnosti in korelacije.

Generirani podatki omogocajo boljso kontrolo pri testiranju, saj so karakteristike
znane vzor¢ne mnozice natancno dolo¢ene. Zato smo dodatno naredili Se analizo
konvergence na podlagi Gelman-Rubinovega diagnosti¢nega testa in preverili, kako
so mnozice porazdeljene glede na dolocanje resitve in na odstotek ujemanja znanega
in najdenega vzorca. Pri teh predstavitvah pogosto uporabimo izraz prvi del algo-
ritma in drugi del algoritma kot loceni enoti, vendar je drugi del algoritma povezan
s prvim delom. Cetudi uporabimo samo izraz drugi del, to pomeni, da je algoritem
izvedel tako grafi¢ni model sekvenc kot Gibbsovo vzoréenje, in ne samo Gibbsovo
vzorcenje.

5.1 Nacrt Plackett-Burman

Z nacrtom Plackett-Burman smo preverili vpliv sedmih prostih dejavnikov (nasta-
vitev algoritma) na izhod algoritma GraphGibbs. Merili smo vpliv dejavnikov na
statistiko [ , s katero ocenimo poravnavo in na odstotek ujemanja U najdenega
motiva z znanim motivom. Odstotek ujemanja pomeni delez dolzine podniza v pre-
seku znanega in najdenega motiva izrazena v odstotkih.

V tabeli so podana visoka (4) in nizka (—) stanja za posamezni dejavnik v
PB nac¢rtu. Oznake dejavnikov odgovarjajo oznakam tock v pol-normalnih grafih.
Stevilo 0 pomeni, da za ta dejavnik algoritem sam dolo¢i optimalno vrednost. V
primeru Stevila motivov to pomeni, da algoritem iS¢e motive, dokler ne najde vseh
(statisti¢no nadvpovpretno) zastopanih motivov v mnozici podatkov. Ker imamo
pri vrednosti 0 ve¢ moznosti, to predstavlja visoko stanje dejavnika. Nizko stanje
pa je dolo¢ena vrednost, ki jo poda uporabnik. Kadar iS¢emo motiv dolzine W = 6,
vstavimo za dolzino motiva uporabnisko vrednost 6.

Porazdelitev Stevila pricakovanih pojavitev motiva P ima na visokem stanju vre-
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Tabela 5.1: Visoka in nizka stanja sedmih dejavnikov v Plackett-
Burmanovem eksperimentalnem nacrtu.

Dejavnik Oznaka  Nizko stanje Visoko stanje

§tevilo motivov M doloc¢eno 0
dolzina motiva w doloceno 0
§t. pri¢akovanih pojavitev motiva E doloc¢eno 0
porazdelitev §t. pojavitev motiva P nu U
Stevilo iteracij R min{100,10- N} max{100,10- N}
psevdo-funkcija B log,o(N +1) N+1
orientacija sekvenc O Re F

dnost u, kajti takrat predpostavimo isto Stevilo pojavitev motiva na sekvenco, kar
v vecini primerov pomeni vecje Stevilo pojavitev najdenega motiva. Pri dejavniku
R, to je $tevilu iteracij Gibbsovega vzorcevalnika, smo vzeli minimum {100, 10 - N'}
za nizko stanje in maksimum za visoko stanje. Avtorji osnovnega algoritma [27] so
predlagali R = 10 - NV, torej desekratno vrednost Stevila sekvenc N v dani mnozici.
Pri testnih mnozicah imamo N = 5 in N = 15, tako da smo vzeli vrednost 100 kot
srednjo vrednost med 50 in 150. S tem smo poenotili razliko med stanjema dejavnika
R za vse testne mnotzice.

Dejavnik B predstavlja funkcijo B, s katero dolo¢imo vrednosti psevdo Stevil b;
za posamezne Crtke r; € A, j=1,..., K, kjer je A abeceda trojckov za K = 64.
Velikost psevdo Stevil b; in funkcije B vpliva na izracun elementov pozicijsko ute-
zene matrike Q, ki jih pora¢unamo z formulo [3.1] Avtorji osnovnega algoritma so
predlagali B = v/N za zadovoljive rezultate. Njihov predlog za psevdo-funkcijo sloni
na empiri¢nih poskusih, zato lahko preverimo ve¢ razli¢nih moznosti: log,q(N + 1),
V/N/2, VN in V/N+1. Med njimi predstavlja log,,(N + 1) najnizjo stanje in
v N + 1 najvisje stanje.

Orientacija sekvence pove, katero verigo dvojne vijac¢nice beremo. Oznaka F' po-
meni, da obdelamo dano sekvenco in Re njej odgovarjajoco sekvenco v DNA verigi,
ki je zgrajena iz zaporedja komplementarnih nukleotidnih baz, kot je prikazano na
sliki Zaradi slucajnega elementa v prvem delu algoritma pri dolocanju desetih
tock za induciran podgraf lahko orientacija sekvence, posebno pri variabilnih in krat-
kih motivih, vpliva na rezultat algoritma GraphGibbs. Ti dve stanji sta nominalni,
zato je dolocitev orientacije v posameznem stanju poljubno doloc¢ena.

Nacrt smo izvedli na generiranih testnih mnozicah po shemi V grobem smo raz-
delili testne mnozice na tri skupine, ki so lo¢ene glede na dolzino motiva W € {6, 18}
in stopnjo variabilnosti dv € {1,3}, pri ¢emer je dv = 3 samo pri dolzini W = 18.
Mnozice smo locili Se z ostalimi karakteristikami iz tabele , to so P € {u,nu},
E € {N,2N}, N € {5,15} in L € {100,2500}. Testne mnozice smo ozacili po
naslednjem zapisu:

« W dv P E N L.

Zvezdica je generi¢na oznaka, ki predstavlja statistiko I ali odstotek ujemanja U.
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Namesto zvezdice je lahko tudi oznaka T'1, ki zaznamuje testno mnozico z enim
motivom.

Najprej pregledamo vplive vseh dejavnikov po posameznih skupinah. Zaradi lazje
preglednosti pri graficnem prikazu smo 16 testnih mnozic posamezno skupino

x W _dv

razdelili Se v dve podskupini glede na Stevilo sekvenc v mnozici, torej glede na vre-
dnosti N =5 ali N = 15. V posamezni podskupini dobimo tako 8 rezultatov, kar je
Se vedno precej zgoSceno pri 7 dejavnikih. Zato smo za posamezni poskus v nacrtu
kot rezultat Y v tabeli podali vrednost mediane statistike / ali odstotka ujema-
nja U po vseh osmih mnozicah.

Vplive vseh dejavnikov po skupinah * W dv N, kjer je x € {I,U}, smo pri-
kazali s pol-normalnim verjetnostnim grafom. Pol-normalna porazdelitev sluc¢ajne
spremenljivke Z je porazdelitev Z = |X|, kjer je X normalno porazdeljena. Na
x-osi imamo podane absolutne vrednosti vplivov razporejenih od najmanjse do naj-
veéje. Vrednosti vplivov izra¢unamo po formuli [£.4] vzamemo njihovo absolutno
vrednost in jih razporedimo. Na y-osi je prikazana porazdelitev vplivov dejavnikov
glede na pri¢akovane vrednosti v pol-normalni porazdelitvi. Skala na levi strani
grafa prikazuje standardni odklon z-vrednosti, skala na desni strani pa je odgovarja-
joca verjetnostna skala. Linearnost tock nakazuje pol-normalnost in posledi¢no tudi
zanemarljiv vpliv dejavnika. Nepomembni vplivi so porazdeljeni okoli ni¢le, med-
tem ko so pomembni vplivi opazno odmaknjeni od ni¢le in odstopajo od “linearno
poravnanih” tock.

V pol-normalnih grafih tocke oznacujejo dejavnike. Oznacene so s kraticami kot
v tabeli p.]] Ob nekaterih oznakah smo dodali $e (—), kar oznatuje orientacijo
pricakovane vrednosti iz pol-normalne porazdelitve, ki bi jo lahko razbrali samo iz
normalne porazdelitve. Graf pol-normalne porazdelitve smo izbrali predvsem zaradi
boljse grafi¢ne predstavitve, z oznakami orientacije pa smo dodali dodatno informa-
cijo, ki jo dobimo z normalno porazdelitvijo. Oznaka (—) pove, da ima dejavnik
vedji vpliv na rezultat algoritma, kadar je v nizjem stanju. Tocke dveh skupin raz-
likujemo po barvi, in sicer smo z zeleno barvo oznacili skupino N = 5 in z rdeco
barvo skupino N = 15.

Na sliki [5.1] sta prikazana grafa vplivov dejavnikov na statistiko I na zgornjem in
odstotek ujemanja U na spodnjem grafu. Pri prvem grafu (a) so tocke vidno linearno
poravnane pri skupini I/ 6 1 5, kjer ima malo veéje odstopanje samo dejavnik B
(psevdo-funkeija). Veéji vpliv pri dejavniku B je pricakovan, saj funkcija B vpliva
na izra¢un pozicijsko utezene matrike Q, kar lahko razberemo iz formule Pri
drugi skupini pa od linearno poravnanih tock vidno odstopata dva dejavnika, in sicer
dejavnik W (dolzina motiva) in dejavnik B. Vpliv slednjega je pri¢akovano vedji,
posebej v visokem stanju, kjer je B = N + 1. Pri N = 15 imamo ve¢jo mnozZico
podatkov, torej je ve¢ nukleotidov v ozadju nasproti Stevilu nukleotidov v vzorénih
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5.1: Vplivi sedmih dejavnikov algoritma pri skupinah * 6 1 N

za N = 51in N = 15: (a) pol-normalni graf za statistiko I in (b) pol-
normalni graf za odstotek ujemanja U.
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nizih. Prav tako velja

N =5: Biog = logo(5+ 1) = 0.78 < Bagrs1 = V56 + 1 = 2.45
N =15: Biog = 10g,5(154+ 1) = 1.20 < Bagrpy1 = V15 +1 =4

Vedji vpliv dejavnika B, predvsem v skupini / 6 1 15, je pricakovano v visokem
stanju.

Dodatni vplivni dejavnik pri statistiki I v skupini I _6_1 15 je Se dolzina motiva
W v nizkem stanju, kar pomeni, da je bila dolzina doloc¢ena s strani uporabnika.
Algoritem GraphGibbs v prvem delu i§¢e najdaljSe popolnoma ohranjene motive, ki
imajo vsaj N/2 pojavitev v mnozici. Pri dolzini W = 6 lahko najde motive, ki so
tudi za ve¢ ¢rk daljsi od znanega motiva. DolZzina motiva pa Se vedno vpliva na
velikost statistike I, vsaj toliko, da smo to zaznali pri poskusih PB nacrta.

Na grafu (b) v sliki vidimo, da so vplivi dejavnikov na odstotek ujemanja U
v veliki ve¢ini zanemarljivi. Pri obeh skupinah ima najvecji vpliv dejavnik M, ki
pa pri skupini U_6_1 15 vidno odstopa od linearno poravnanih tock. Ker ima
M pozitiven predznak, ima dejavnik vecji vpliv, kadar algoritem sam poiSce Stevilo
moznih motivov v mnozici. V nizkem stanju je M = 1, saj iS¢emo samo en (znan)
motiv v dani mnozici. Pri tej nastavitvi pa ni nujno, da je algoritem nasel znani
motiv. To je posledica omejitev, ki smo jih postavili pri iskanju prvega dela, nasta-
vitev parametrov s strani uporabnika in potrebe po rangiranju ter klasifikaciji vseh
najdenih motivov. Tovrstne posledice so pojasnjene v poglavju razprava.

Pri drugi skupini U _6_1 15 se tocke odgovarjajocih dejavnikov prekrivajo na dveh
mestih. Dodatno lahko opazimo, da ima pri obeh grafih (a) in (b) najmanjsi vpliv
dejavnik R, to je Stevilo iteracij Gibbsovega vzorcenja, in sicer pri obeh skupinah,
kar nakazuje, da pri krajsih motivih $tevilo iteracij algoritma GraphGibbs nima opa-
znega vpliva na rezultat algoritma.

Pri ostalih skupinah je dolzina motiva W = 18, kar je tudi najvecja dolzina pri ge-
neriranih mnozicah podatkov. Mozni sta dve stopnji variabilnosti, in sicer dv = 1 in
dv = 3. Na sliki [5.2] vidimo (a) pol-normalni graf za statistiko I in (b) pol-normalni
graf za odstotek ujemanja U. Pri obeh grafih lahko zasledimo linearno poravnavo
tock pri obeh skupinah, kar nakazuje, da noben dejavnik nima zelo velikega vpliva
pri ra¢unanju statistike I. Pri prvem grafu (a) je za skupino I 18 1 15 “linearna
poravnava” zamaknjena po x-osi, kar nakazuje vecje vrednosti vplivov dejavnikov
na statistiko I. Vzrok je predvsem v vec¢jem Stevilu sekvenc v mnozici, kar vpliva
na velikost statistike /. Obe linearni poravnavi, ki jih generirajo tocke posamezne
skupine, imata priblizno enak naklon, razlikujeta se predvsem pri rangiranju vplivov
dejavnikov. Tako je pri skupini, kjer je N = 5, najvi§je rangiran dejavnik B, kar je
pri statistiki / pricakovano.

Drugace je pri skupini / 18 1 15, kjer je najvi§je rangiran dejavnik Stevilo prica-

kovanih pojavitev motiva F, ki ima vecji vpliv v nizkem stanju, torej ko smo Stevilo
pojavitev dolocili, medtem ko je na primer dejavnik B precej nizje rangiran. To
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je med drugim posledica dejstva, da je algoritem pri teh testnih mnozicah pogosto
nasel vse pojavitve motivov ze v prvem delu in se tako Gibbsov vzorcéevalnik ni
niti zagnal. Lahko pa je nizek vpliv dejavnika B tudi posledica izbire mediane pri
zdruzitvi rezultatov osmih mnozic. Mediana je robustna ocena, ki pribliza vrednosti
posameznih residualov |Ey,|, izracunanih po formuli . Podrobneje je vpliv de-
javnika B grafi¢no prikazan na sliki [5.4

Graf (b) na sliki prikazuje vplive dejavnikov na odstotek ujemanja U. Podobno
kot pri grafu (a) so tudi tukaj vplivi dejavnikov razporejeni po linearni ¢rti pri obeh
skupinah. Razlikujeta se predvsem v naklonu. Za skupino U 18 1 5 je linearna
¢rta bolj polozna in najvi§je rangiran dejavnik je dejavnik F na visjem stanju, ki pa
ima Se vedno zelo majhen vpliv. Ko je dejavnik F na najviSjem stanju, algoritem
GraphGibbs sam predvidi, kaksno je Stevilo pojavitev v prvem delu algoritma, kar
vpliva na postopek iskanja, ki smo ga opisali v podpoglavju [3.2]

Na sliki sta Se dva grafa pol-normalne porazdelitve za statistiko  in odstotek
ujemanja U za zadnji dve skupini testnih mnozic, kjer je W = 18 in dv = 3. Pri
skupini N = 5 so na obeh grafih (a) in (b) tocke dejavnikov linearno razporejene.
Na grafu (a) je najviSje rangiran dejavnik B, na grafu (b) pa dejavnik O, vendar z
zelo majhnim vplivom. Na grafu (a) sta pri tej skupini izpostavljena Se dejavnika E
in P na nizkem stanju, torej vplivata na statistiko I, kadar je E doloc¢en in algoritem
predpostavi neenakomerno porazdelitev vzorcnih nizov.

Kadar stevilo pojavitev motiva ni dolo¢eno, lahko algoritem v prvem delu preceni ali
podceni stevilo motivov predvsem pri daljsih motivih z dolo¢eno stopnjo variabilno-
sti. Variabilnost vzor¢nih nizov pomeni kratke podnize, ki so popolnoma ohranjeni v
preseku vseh vzor¢nih nizov. To lahko vodi do precenjevanja Stevila vzor¢nih nizov,
¢e algoritem najde slucajne pojavitve kratkega podniza v mnozici. Na drugi strani
je lahko presek vseh izbranih vzor¢nih nizov samo en trojcek, s katerim po postopku
algoritma dolo¢imo drugo vzoréno mnozico. Samo $tevilo vzorénih nizov ima tudi
manjsi vpliv na izrac¢un statistike 7, s ¢imer si lahko razlozimo tudi rang dejavnika P
na nizkem stanju. V visokem stanju algoritem predpostavlja enako Stevilo vzorénih
nizov v vsaki sekvenci, kar pri neenakomerno porazdeljenih (znanih) vzorénih nizih
pomeni precenitev Stevila najdenih vzorénih nizov.

Pri drugi skupini I 18 3 15 grafa (a) na sliki najbolj odstopa dejavnik P,
ki ima najvecji vpliv na statistiko I, ko algoritem predpostavi neenakomerno po-
razdelitev vzorcnih nizov. Razlog za takSen rang lahko interpretiramo podobno,
kot smo pri prvi skupini v predhodnem odstavku. Pri vrednosti P = wu algoritem
privzame, da je Stevilo pojavitev motiva enako v vsaki sekvenci, kjer je Stevilo F
dano ali pa ga algoritem dolo¢i na maksimalno Stevilo pojavitev najdenega motiva
v prvem delu v posamezni sekvenci. Drugace pa algoritem naredi oceno Stevila po-
javitev motiva s pomocjo funkcije [3.8 Precej visok vpliv ima tudi dejavnik B, ki
pa je Se vedno linearno poravnan z ostalimi rde¢imi toc¢kami. TaksSen rezultat je bil
pricakovan, kar smo pri statistiki I tudi predpostavili pri vseh skupinah. Odstopanje
je bilo samo pri skupini / 18 1 15.
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Slika 5.3: Vplivi sedmih dejavnikov algoritma GraphGibbs pri skupinah
x 18 1 Nza N =5in N = 15: (a) pol-normalni graf za statistiko [

in (b) pol-normalni graf za odstotek ujemanja U.
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5. Rezultati 5.1. NACRT PLACKETT-BURMAN

Graf (b) je predstavljen z manjSo skalo, vendar trije dejavniki vidneje odstopajo
od linearno poravnanih tock pri drugi skupini, kjer je N = 15. Najvi§je rangiran
dejavnik je dejavnik E, ampak na visoki ravni, kjer algoritem sam doloci Stevilo
vzor¢nih nizov. Odstotek ujemanja U je odvisen od Stevila medsebojno si podobnih
nizov, zato lahko dolo¢itev Stevila vzor¢nih nizov oblikuje bolj neenotno vzorcéno
mnozico, pri kateri dobimo manjsi odstotek ujemanja med najdenim vzorcem in
znanim motivom. Analogno lahko interpretiramo rang dejavnika W na nizki ravni.
Takrat je dolzina dolocena, tako da algoritem iSce motiv dane dolzine ali najdaljsi
motiv, ki Se ima dovolj pojavitev v celotni mnozici. DolZina najdenega motiva ima
direkten vpliv na izracun odstotka ujemanja U; ¢e najdemo krajsi motiv od znanega,
bo manjsi tudi odstotek ujemanja.

Pri pregledu vplivov vseh dejavnikov po razlicnih skupinah sta bila najpogosteje
najvisje rangirana vpliv dejavnika B pri statistiki [ in vpliv dejavnika E pri od-
stotku ujemanja U. Zato si vpliv teh dveh dejavnikov oglejmo Se podrobneje pri
vseh Sestnajstih mnozicah v poddrevesu v shemi ki so definirani glede na dol-
zino motiva in stopnjo variabilnosti. Vsaka skupina je povezana z drugo barvo. Ime
celotne mnozice zapiSemo v obliki:

TL. W dv_ P E N_L,
NS -~ > ~~ >
doloc¢a skupino dolo¢a mnozico

kar se bere kot testna mnozica z enim znanim motivom 7'1 dolzine W s stopnjo
variabilnosti dv, kjer je P porazdelitev Stevila pojavitev F v mnozici N-tih sekvenc
z dolzino ozadja sekvence L.

Psevdo-funkcija B

16

14 -

12

10 -

m—T16_1
T1.18 1
—T1_18_3
——1=2.26
---t=3.25

Vplivi (absolutne vrednosti)

Slika 5.4: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika B na statistiko I po mno-
zicah, ki jih grupiramo v tri skupine: 71 _6 1, in 71 18 3.
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Na sliki so s histogrami narisane absolutne vrednosti vplivov dejavnika B na
vrednosti statistike I po razlicnih mnozicah. Posamezne skupine so locene z bar-
vami. Dodatno sta na grafu narisani dve rdeci ¢rti. Polna ¢rta predstavlja vrednosti
statistike ¢ pri a = 0.05, ali dugace t,—g.05 = 2.26, medtem ko ¢rtkana ¢rta zazna-
muje vrednost t,—p01 = 3.25. Vrednosti vplivov nad polno rdec¢o ¢rto so po relaciji
klasificirani kot pomembni vplivi na izhod algoritma. Dodatno ¢rtkano érto smo
dodali za analizo vplivov pri vecji stopnji znacilnosti a.

Vpliv dejavnika B je bil pri ve¢ini mnozic pomemben, predvsem priskupini 71 6 1,
kar lahko razberemo tudi z grafa [p.1fa). Manjsi vpliv je prisoten tudi v skupini
T1 18 3, medtem ko je v skupini 71 18 1 le pri desetih mnozicah velikost vpliva
presla polno ¢rto. Povzamemo lahko, da dejavnik B vpliva na vrednost statistike 1.

Na sliki so prikazani vplivi dejavnika E na odstotek ujemanja U po vseh mnozi-
cah. Kot smo videli na grafih [5.2(b) in [5.3(b) je bil vpliv dejanika £ na visji ravni
najvisje rangiran med vplivi obeh podskupin, vendar je vpliv majhen, kar lahko raz-
beremo tudi iz grafa 5.5l Vplivi so po vseh skupinah zanemarljivo majhni, razen pri
mnozici T'1 18 3 nu_10_5_ 25c. Najvecji vplivi so pri motivih dolzine W = 18
in predvsem, kjer je znano Stevilo motivov enako 2 - V.

Pricakovano Stevilo pojavitev motiva E
3.5

2.5

—T1_6_1
T1.18_1

15 1 18 3

——t=2.26

1 ---t=3.25

Vplivi (absolutne vrednosti)

0.5

S S T R L L S

o 2 oY oF #7970 9F oF oF 972 # 2 2 e ¢
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Slika 5.5: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika E na odstotek ujema-
nja U po posameznih mnozicah v vsaki skupini: 71 6 1, in

Grafi vplivov ostalih dejavnikov na statistiko I in odstotek ujemanja U so podani v
prilogi [C.1} Na sliki[C.1]sta grafa absolutnih vplivov dejavnika M na rezultat algor-
tima GraphGibbs, ki ga merimo s statistiko / in z odstotkom ujemanja U. Najvecji
vpliv ima dejavnik M na testne mnozice v skupini z dolzino motiva W = 6, kar smo
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5. Rezultati 5.1. NACRT PLACKETT-BURMAN

ze zaznali z pol-normalnima grafoma na sliki Za kratke motive in tiste z visoko
variabilnostjo je bolje prepustiti algoritmu GraphGibbs, da najde vse mozne motive
ali vsaj vecje Stevilo motivov. Na sliki lahko razberemo, da je tak$na nastavitev
boljsa tudi pri mnozicah z dolgimi sekvencami.

Dolzina motiva ima tudi vpliv na rezultat algoritma, kar vidimo na sliki Vpliv
je zaznan tako pri motivih dolzine W = 6 in W = 18. Vpliv je bolj izrazit na stati-
stiko I predvsem v mnozicah z dolgimi sekvencami. Daljse sekvence lahko vsebujejo
ve¢ motivov, ki so lahko tudi dalj$i od W = 6 in te so v algoritmu preferencne.
Pri zelo dolgih motivih, kjer je visja variabilnost, so popolnoma ohranjeni podnizi,
ki jih doloc¢i algoritem v prvem delu in so v vseh znanih vzor¢nih nizih, krajsi. V
primeru, da je dolzina motiva nedoloc¢ena, algoritem v drugem delu nadaljuje z dol-
zino popolnoma ohranjenega niza. Kadar pa dolzino dolo¢imo, algoritem v drugem
delu is¢e motive z dano dolzino. To ima tudi posledico pri izracunu statistike I, Se
bolj pa pri dolo¢anju odstotek ujemanja U, kar lahko razberemo z grafa (b) na sliki
Vpliv dejavnika W na odstotek ujemanja U je predvsem opazen v tretji skupini
testnih mnozic, kjer so motivi dolgi W = 18 in imajo stopnjo variabilnosti dv = 3.

Vpliv dejavnika E na odstotek ujemanja U je podan na sliki[5.5] Iz grafa (a) na sliki
si lahko pogledamo vpliv dejavnika F na statistiko [ pri vseh testnih mnozicah.
Vpliv je zaznan predvsem na mnozicah tretje skupine, kjer obstaja 2 x N vzorc¢nih
nizov motiva. To nakazuje, da na teh testnih mnozicah, v primeru ko ne dolo¢imo
Stevila motivov, algoritem zazna manj vzor¢nih nizov, kot jih je dejansko. Stevilo
popolnoma ohranjenih vzor¢nih nizov, ki jih algoritem zazna v prvem delu, je lahko
manjse, kot je znano. Stevilo vzor¢nih nizov pa vpliva na izra¢un pozicijsko utezene
matrike Q kot tudi na izra¢un vektorja ozadja P, ki je dolocen z sekvencami brez
vzoréne mnozice. Vecanje vzor¢ne mnozice ima na ta nac¢in manjsi vpliv na izra¢un
statistike .

Dolocitev porazdelitve oziroma dejavnik P ima tudi vpliv na izracun statistike [
predvsem na mnozicah, kjer so vzor¢ni nizi neenakomerno porazdeljeni, kar lahko
razberemo z grafa (a) na sliki Privzeta vrednosti algoritma je neenakomerna
porazdelitev, saj smo jo pogosteje zasledili v primerih realnih podatkov. Pri tej na-
stavitvi lahko algoritem GraphGibbs podceni $tevilo vzorénih nizov, medtem ko pri
enakomerni porazdelitvi motiva pogosto pride do precenitve (pravega) stevila vzorc-
nih nizov, kadar so ti neenakomerno porazdeljeni. Kadar nastavimo enakomerno
porazdelitev, je potrebno upostevati Se vrednost dejavnika F, ki je lahko v poljub-
nem stanju. Stevilo pojavitev motiva na sekvenco direktno doloci Stevilo pojavitev
za celotno mnozico, ki pa je lahko precej ve¢ja od dejanskega Stevila. éeprav smo
pri razvijanju metode privzeli, da ima vsaka sekvenca vsaj eno pojavitev motiva in
tako tudi pri neenakomerni porazdelitvi dolo¢imo v vsaki sekvenci najmanj en niz,
je pri slednji ocenitev celotnega Stevila v manjsi okolici pravega Stevila oziroma je
podcenitev ali precenitev Stevila majhna. Na odstotek ujemanja U je nastavitev
porazdelitve motiva zanemarljiva.

Dejavnik R, ki predstavlja stevilo iteracij Gibbsovega vzorc¢evalnika, ima zanemar-
ljiv vpliv na obe meritvi rezultata, torej vpliv na statistiko I, ki je prikazan na grafu
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(a) in vpliv na odstotek ujemanja U, ki ga razberemo z grafa (b). Naj-
nizje Stevilo iteracij je bilo v primeru mnozic z N = 5 sekvencami, kjer smo dolocili
R =10- N = 50. Majhna stevilka iteracij in zanemarljiv glavni vpliv dejavnika R
nakazuje hitro konvergenco Gibbsovega vzorcevalnika, kadar se je ta dejansko zagnal.

Orientacija branja sekvenc ima manjsi vpliv na statistiko I, graf (a) na sliki
predvsem pri prvi skupini testnih mnozic, kjer je dolzina motiva enaka W = 6. Brez
podrobnejse analize lahko takSen vpliv pripiSemo sluc¢ajnemu elementu pri izberi
desetih vozlis¢ v prvem delu algoritma. Izbira enakovrednih vozlis¢, torej z isto
valenco, je slu¢ajna in je zato pri branju zrcalnih sekvenc spremenjeno zaporedje vo-
zlis¢. Posledico tak$nega izbora obravnavamo Se v podpoglavju[6l Vpliv dejavnika O
je bil predvsem na statistiko I, medtem ko je pri odstotku ujemanja U zanemarljiv.

5.2 Uspesnost algoritma GraphGibbs

Glede na rezultate PB nacrta, ki smo jih analizirali v predhodnem poglavju, smo
nekaj parametrov fiksirali, preden smo preverili uspesSnost algoritma tako na ge-
neriranih kot na realnih mnozicah DNA sekvenc. Edini nedolo¢en parameter pri
testiranju generiranih in realnih mnozic je dejavnik M, to je Stevilo razlicnih moti-
vov v mnozici. Parametra W in E sta bila doloc¢ena glede na znano Stevilo vzorénih
nizov in dolzino motiva v generirani mnozici. Njuni vrednosti tako odgovarjata ka-
rakteristiki motiva v posamezni generirani mnozici. Vrednosti ostalih parametrov
smo dolocili za vse mnozice enako, in sicer:

e B= 10g10 (N + 1)7

e R =250,
e O=F,in
o P —=nu.

Dejavnika P in O sta imela zanemarljiv vpliv na odstotek ujemanja U. Iz pol-
normalnih grafov lahko vidimo, da je vpliv dejavnika P predvsem na statistiko [/
velji, ko je P v nizkem stanju. Pri dejavniku O je vpliv posameznega stanja izra-
zitejsi pri razlicnih skupinah, tako da smo na koncu dolo¢ili branje kar originalne
sekvence, kajti za natan¢nejSo interpretacijo vpliva dejavnika O v razli¢nih stanjih
so potrebne podrobnejse analize.

Izbira psevdo-funkcije ima oc¢iten vpliv na statistiko I, a zanemarljiv vpliv na odsto-
tek ujemanja U, kar vidimo v grafu (b) na sliki[C.6] S pomodjo funkcije B, ki dolo¢i
vrednosti psevdo §tevil, utezimo matriko Q. ViSje kot so vrednosti psevdostevil,
vecje bodo dane utezi. Glavna naloga psevdo stevil je, da odstranijo moznost neni-
¢elne frekvence ¢rke oziroma trojcka v sekvenci. Potrebno je torej doloc¢iti majhno
pozitivno vrednost posamezni ¢rki abecede, tako da nobena ¢rka nima nicelne fre-
kvence v mnozici. Ker nadomesc¢amo nic¢lo, potrebujemo majhno stevilo, zato smo
za psevdo-funkcijo izbrali logaritemsko funkcijo. Ta ima direkten vpliv na velikost
statistike I, ampak ne tudi na primerjanje vrednosti statistik 7, ki jih poracunamo
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na podlagi enako utezenih matrikah Q posameznih testnih mnozic.

Stevilo iteracij R smo fiksirali, saj je bil vpliv tega dejavnika po PB nacrtu za-
nemarljiv povsod pri odstotku ujemanja U in z nekaj izjemami tudi pri statistiki 7,
kar lahko vidimo tudi iz slike Pri PB nacrtu smo za dejavnik R izbirali med
tremi moznimi stanji, in sicer 50, 100 in 150, saj so bile vrednosti odvisne od Stevila
sekvenc v testni mnozici. Ker smo zaznali vpliv dejavnika R na statistiko I, smo se
odlo¢ili povisati $tevilo iteracij na 250, kar je vsota vrednosti 150 (najvisje stanje)
in 100 (stanje pri vseh testnih mnozicah).

Kakovost rezultatov algoritma GraphGibbs merimo z statistikami obcutljivosti, po-
zitivne napovedne vrednosti, koeficientom uspesnosti in korelacijskim koeficientom.
Vrednost statistik racunamo na dveh nivojih, in sicer na nukleotidnem nivoju in
vzorénem nivoju. Formule za izracun so podane v podpoglavju [£.2.2] Za boljsi
pregled primerjalnih grafikonov nivoja dodatno lo¢imo po barvi ozadja, kjer svetlo
rde¢a predstavlja nukleotidni nivo in svetlo zelena predstavlja vzoréni nivo.

Na posamezni mnozici podatkov smo zaradi preverjanja ponovljivosti algoritem po-
gnali desetkrat. Za predstavitev smo nato vzeli povprecno vrednost parametrov
sTP, sFP, sFN, nTP, nFF'P, nFN in nT'N vseh desetih ponovitev oziroma tistih
ponovitev, kjer je algoritem zaznal znani motiv. S temi vrednostmi parametrov smo
nato izracunali obc¢utljivost in pozitivno napovedno vrednost algoritma GraphGi-
bbs na vzor¢nem in nukleotidnem nivojih poleg specifi¢nosti, koeficienta uspesnosti
in korelacijskega koeficienta na nukleotidnem nivoju. Zaradi velikega Stevila mno-
7ic smo za vizualne predstavitve mnozice grupirali v razli¢ne skupine in uporabili
povprecno uspesnost algoritma na tej skupini, pri ¢emer smo uporabili utezeno pov-
precje posameznih statistik po vrednostih vseh mnozic v skupini.

Skupine pri realnih podatkih se primarno lo¢ujejo po vrsti organizma, nato pa Se
po nastavitvi parametrov algoritma. Za primerjavo statistik upesnosti med skupi-
nami smo uporabili polarne grafikone. Pri generiranih podatkih pa smo uporabili
primerjalne kombinatorne grafikone, s katerimi lahko analiziramo razliko med sku-
pinami generiranih mnozic. Prva lo¢nica med skupinami je dolzina motiva W, nato
jih lo¢imo Se glede na stopnjo variabilnosti dv. Dodatno jih razlikujemo Se glede na
Stevilo sekvenc N in po porazdelitvi pojavitev znanega motiva P v mnozici.

5.2.1 Generirani podatki

Za prikaz rezultatov v grafikonu smo rezultate posameznih mnozic zbrali v nekaj
vecjih skupin, ki se loc¢ijo glede na dolzino motiva W, stopnjo variabilnosti dv, po-
razdelitev pojavitev motiva P in Stevilo sekvenc N v mnozici. Tocka v primerjalnem
grafu prikazuje utezeno povprecje v posamezni skupini in je obarvana glede na Ste-
vilo sekvenc v mnozicah skupine. Tako so mnozice s petimi sekvencami obarvane
z oranzno barvo, mnozice z desetimi sekvencami so obarvane z vijolicno barvo in
mnozice s petnajstimi sekvencami s temno zeleno barvo.

Na sliki[5.6]so prikazani grafikoni, ki prikazujejo ob¢utljivost rezultatov na vzor¢nem
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nivoju. Na abscisi imamo podano stopnjo obc¢utljivosti in na ordinati stopnjo vari-
abilnosti. Grafikoni so dodatno razdeljeni v dve skupini na podlagi parametra P.
Obcutljivost rezultata prikazuje razmerje med pravimi zadetki nasproti vseh znanih
pojavitev. S to statistiko racunamo velikost deleza pravih zadetkov, torej kaksen de-
lez znanih pojavitev motiva je algoritem pravilno zaznal. Na nukleotidnem nivoju
racunamo velikost preseka med znanimi in najdenimi vzor¢nimi nizi. Zazeljeno je
torej, da je vrednost te statistike blizu 1.
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Slika 5.6: Primerjalni grafi za prikaz obcutljivosti algoritma GraphGibbs
na vzorénem nivoju med dolZinami motiva W € {6,9, 13,18} glede na
stopnjo variabilnosti dv € {0, 1,2, 3}, ki so loceni glede na porazdelitev
vzor¢nih nizov P € {u, nu}.

Na vseh grafikonih na sliki so tocke linearno poravnane z majhnim negativnim
naklonom in z zacetno tocko v okolici tocke (1,0). To pomeni, da je algoritem zelo
obc¢utljiv za zaznavanje popolnoma ohranjenih motivov in za zaznavanje pojavitev
daljsih motivov, kot na primer W = 13 ter W = 18, tudi pri visjih stopnjah varia-
bilnosti. Vecja odstopanja se pricakovano zgodijo v skupinah s krajsima dolzinama
motivov in pri vi§ji stopnji variabilnosti, kjer obcutljivost algoritma na nekaterih
mnozicah pade tudi pod mejo 0.5. Na vzoré¢nem nivoju ni prevelikega odstopanja
pri posameznih dolzinah motiva med skupinama mnozic, ki jih lo¢imo glede na po-
razdelitev pojavitev motiva. RazpSenost je za spoznanje vecja pri neenakomerni
porazdelitvi.
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Na vzor¢nem nivoju algoritem GraphGibbs pretezno zazna velik delez znanih po-
javitev motiva med najdenimi pojavitvami. ZmanjSanje obcutljivosti pri krajsih
dolzinah motivov s pozitivno stopnjo variabilnosti je pricakovano, saj je tezje najti
ohranjen prese¢ni podniz pri kratkih in variabilnih vzor¢nih nizih, ki ga iS¢emo v
prvem delu. Ampak upad ni ob¢uten, saj algoritem $e vedno zazna znane motive v
vecini generiranih mnozic. Prav tako ni opaziti posebnih odstopanj med mnozicami
z razlicnim Stevilom sekvenc. Ta so bolj izrazita na nukleotidnem nivoju, kar lahko
razberemo na sliki 5.7
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Slika 5.7: Primerjalni grafi za prikaz obcutljivosti algoritma GraphGibbs
na nukleotidnem nivoju med dolzinami motiva W € {6,9, 13,18} glede
na stopnjo variabilnosti dv € {0, 1, 2,3}, ki so lo¢eni glede na porazdeli-
tev vzorénih nizov P € {u,nu}.

Na vseh grafikonih na sliki je pri dv = 0 obcutljivost blizu 1 oziroma kar enaka
1. To pomeni, da algoritem GraphGibbs zelo dobro zazna popolnoma ohranjene mo-
tive. Vrednost statistike je bolj variabilna na visjih stopnjah variabilnosti motiva,
posebno pri nu porazdelitvi pojavitev znanega motiva. Podobno kot pri sliki
so tocke na vseh grafikonih linearno poravnane z negativnim naklonom. Najbolj je
to opazno pri dolzini motiva W = 13. Najmanj pa pri krajsih dolzinah W = 6 in
W = 9 predvsem pri porazdelitvi nu. Pri teh dveh dolzinah ima obcutljivost naj-
nizjo vrednost, z izjemo pri mnozicah z motivom dolzine W = 18 in s porazdelitvijo
nu.
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Najboljsi rezultati so pri dolzini motiva W = 18 in porazdelitvi u, kar je ravno po-
sledica teh dveh nastavitev. S slike lahko razberemo, da so vrednosti statistike
bolj enakomerno porazdeljene, kar nakazuje, da mnozice z taksnimi porazdelivami
bolj odgovarjajo naSemu algoritmu. Prav tako lahko razberemo, da je najmanj va-
riabilna vrednost statistike pri skupinah, kjer je N = 10 in v skupinah z dolzino
motiva W = 13.

Na obeh nivojih si lahko ogledamo Se pozitivno napovedno vrednosti algoritma
GraphGibbs. Slika prikazuje pozitivne napovedne vrednosti algoritma po po-
sameznih skupinah. Pozitivna napovedna vrednost predstavlja delez pozitivnih za-
detkov oziroma znanih pojavitev motiva v resitvi algoritma med vsemi pojavitvami
najdenega motiva. Podobno kot pri obcutljivosti Zelimo, da je ta delez ¢im blizje 1.
Na vzor¢nem nivoju so grafi precej podobni grafom za ob¢utljivost na sliki[5.6] Nizje
vrednosti pozitivne napovedne vrednosti smo dobili predvsem pri motivih dolzine
W =6 in dv = 1. Najnizja med njimi je pri obeh vrstah porazdelitve pojavitev
motiva pri skupini s petimi sekvencami, kar nakazuje, da je v teh primerih algori-
tem podal ve¢ pojavitev, kot jih je dejansko v mnozici. Vzroki za takSen dogodek
so opisani v poglavju [
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Slika 5.8: Primerjalni grafi za prikaz pozitivhe napovedne vrednosti al-
goritma GraphGibbs na vzor¢nem nivoju med dolzinami motiva W €
{6,9,13,18} glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1,2,3}, ki so lo¢eni
glede na porazdelitev vzor¢nih nizov P € {u,nu}.
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Na nukleotidnem nivoju so grafi za pozitivno napovedno vrednost podobni odgo-
varjajo¢im grafom na vzorcni ravni. Torej je presek med znanimi in istoleznimi
najdenimi vzorc¢nimi nizi velik, predvsem pri skupinah z daljsim motivom. Pri mo-
tivih dolzine W = 6 je vrednost PPV na nukleotidnem nivoju precej boljsa pri obeh
vrstah porazdelitve pri vseh skupinah razen skupine, kjer je N = 5. Obratno je pa
pri skupinah z motivom dolzine W = 9 pri neenakomerni porazdelitvi, kjer je PPV
slabsa pri mnozicah s petnajst sekvencami. Na tem grafu lahko tudi vidimo, da je
PPV za mnozice s petimi sekvencami na nukleotidnem nivoju visja kot na vzorc-
nem nivoju. To pomeni, da je algoritem znane najdene motive zaznal skoraj v celoti.

Na nukleotidnem nivoju je PPV algoritma najboljSa na mnozicah z motivi dol-
zine W = 18 in W = 13 pri enakomerni porazdelitvi. Dodatno lahko opazimo
visoke vrednosti pri teh mnozicah za vse stopnje variabilnosti. Tako algoritem tudi
v primeru vi§je variabilnosti motiva zazna najdene znane vzorcne nize skoraj v celoti.
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Slika 5.9: Primerjalni grafi za prikaz pozitivne napovedne vrednosti
algoritma GraphGibbs na nukleotidnem nivoju med dolzinami motiva
W € {6,9,13,18} glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1,2,3}, ki so
lo¢eni glede na porazdelitev vzor¢nih nizov P € {u,nu}.

Na nukleotidnem nivoju smo merili vrednosti dveh dodatnih statistik, in sicer ko-
eficient uspesnosti, ki je definiran s formulo [4.11} in korelacijski koeficient, ki ga
izracunamo s formulo [4.12} Prva statistika meri uspesnost algoritma kot razmerje
med Stevilom najdenih znanih pojavitev s Stevilom vseh moznih pojavitev (najdenih
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in znanih). Kadar se najdeni in znani vzor¢ni nizi prekrivajo, sta ti dve Stevili enaki
in je koeficient enak 1. Korelacijski koeficient je Pearsonov koeficient korelacije,
ki ima razpon med vrednostima —1 (popolna negativna povezanost) in 1 (popolna
pozitivna povezanost). Dva vektorja poravnave, to je znana poravnava motiva in
poravnava algoritma, sta popolno pozitivno povezana, ko se popolnoma prekrivata.

Najboljsi koeficient uspesnosti smo dobili pri skupini z dolzino motiva W = 18
in z enakomerno porazdelitvijo pojavitev motiva, kar vidimo na primerjalnem grafu
zgoraj skrajno desno na sliki Koeficient je blizu ena za vse mnozice z razli¢nim
Stevilom sekvenc in pri vseh stopnjah variabilnosti. Dobri rezultati so tudi pri mno-
zicah z dolzino motiva W = 13 in P = u. Pri neenakomerni porazdelitvi vrednosti
koeficienta uspe$nosti pri vi§jih stopnjah variabilnosti upadejo. Pri vseh podanih
skupinah na sliki je vrednost blizu oziroma enaka ena za mnozice s popolnoma
ohranjenimi motivi in za vse mozne vrednosti V.
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Slika 5.10: Primerjalni grafi za prikaz koeficienta uspesnosti algo-
ritma GraphGibbs na nukleotidnem nivoju med dolzinami motiva W €
{6,9, 13,18} glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1,2,3}, ki so lo¢eni
glede na porazdelitev vzor¢nih nizov P € {u,nu}.

Pri pozitivnih stopnjah variabilnosti koeficient uspesnosti pade tudi blizu nicle, pred-
vsem pri dveh krajsih dolzinah in neenakomerni porazdelitvi pojavitev motiva. Pri

SRS
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medtem ko imajo mnozice z motivom dolzine W = 9 in s petnajst sekvencami naj-
nizjo vrednost. Vecja razprSenost vrednosti koeficienta uspe$nosti je pri mnozicah s
porazdelitvijo nu, kar vidimo na grafikonih v spodnji vrsti na sliki [5.10]

Oblike primerjalnih grafov na sliki [5.11] za korelacijski koeficient so zelo podobne
oblikam primerjalnih grafov na sliki za koeficient uspesnosti. Tocke za iste
skupine mnozic so pri grafih korelacijskega koeficienta manj razprsene kot pri grafih
koeficienta uspesnosti. Oblika grafa in obarvanost toc¢k pa je na dveh slikah enaka.
Kjer je korelacija visoka, znana in najdena poravnava sovpadata skoraj v celoti.

V prilogi je podana slika primerjalnih grafov za povpreéno uspesnost al-
goritma GraphGibbs na skupinah generiranih mnozic, ki predstavlja povpecje med
ob¢utljivostjo in PPV algoritma na vzor¢nem nivoju po formuli {.13]
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Slika 5.11: Primerjalni grafi za prikaz korelacijskega koeficienta algo-
ritma GraphGibbs na nukleotidnem nivoju med dolzinami motiva W €
{6,9, 13,18} glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1,2,3}, ki so lo¢eni
glede na porazdelitev vzor¢nih nizov P € {u, nu}.

Na sliki [5.12] so prikazani grafi za pregled specifi¢nosti algoritma GraphGibbs na
razli¢nih skupinah mnozic. Generirane mnozice smo razporedili v Sest skupin glede
na Stevilo sekvenc N v mnozici in porazdelitvijo pojavitev motiva P. Za posamezno
skupino so z 3D histogrami podane vrednosti specificnosti glede na dolzino mo-
tiva W in stopnjo variabilnosti dv. Specificnost algoritma meri kako dobro metoda
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klasificira dele sekvenc, ki pripadajo ozadju. Drugace povedano, meri kako dobro
algoritem dolo¢i delez negativnih zadetkov algoritma. Boljsa je klasifikacija, vedji je
delez, torej je vrednost blizje 1. Za izrac¢un specifi¢nosti uporabimo formulo [4.10]

Za stopnjo variabilnosti dv = 0 je pri vseh Sestih skupinah in vseh dolZinah motiva
specificnost enaka 1 oziroma pri dolzini W = 6 skoraj enaka 1. Opazimo lahko
tudi precej enakomeren porast vrednosti od skupin W = 6 k skupinam W = 18 pri
skupinah s porazdelitvijo u. Kljub (marginalno) razli¢nim skalam lahko opazimo
podobno vigino istoleznih stolpcev, posebno pri grafih (¢) in (e). Pri vseh grafih na
levi strani slike [5.12] vidimo, da je najvecji upad pri mnozicah z motivom dolzine
W = 6, kjer se zapis vzor¢nih nizov razlikujejo v eni ¢rki.

Vecja variabilnost v velikosti specifi¢nosti se izkaze pri mnozicah z neenkomerno
porazdeljenimi pojavitvami motiva, ki so prikazane na desni strani slike [5.12} Z
grafa (b) lahko razberemo, da pri N = 5 ima algoritem najboljSo specificnost pri
mnozicah z dolzino motiva W = 9. Pri ostalih dolzinah motivov, ki niso popolnoma
ohranjeni, je opazno vecji upad.

Na podlagi zgornjih rezultatov lahko povzamemo, da se algoritem v povprecju naj-
boljse odrezal pri mnozicah z motivi dolzine W = 13, kjer ni prislo do velike razpr-
Senosti vrednosti statistik pri vecanju stopnje variabilnosti in med obema vrstama
porazdelitve. Kadar je porazdeljenost pojavitev motiva enakomerna, se je algoritem
najbolje odrezal pri mnozicah z motivi dolzine W = 18. Ce primerjamo uspesnost
algoritma med mnozicami z razli¢nim Stvilom sekvenc, je najmanjSa razprsenost re-
zultata pri mnozicah s stevilom sekvenc N = 10 po vseh primerjalnih grafih oziroma
glede na razne lo¢evalne parametre. To nakazuje na boljSo uspesnost algoritma, ko
imajo mnozice do deset danih sekvenc.
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(a) Generirani podatki: N =5 & P = u. (b) Generirani podatki: N =5 & P = nu.
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(c) Generirani podatki: N =10 & P = w. (d) Generirani podatki: N =10 & P = nu.
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(e) Generirani podatki: N =15 & P = u. (f) Generirani podatki: N =15 & P = nu.
Slika 5.12: Histogrami za prikaz specificnosti na nukleotidnem nivoju,

ki so lo¢eni po Stevilu sekvenc N € {5,10,15} (vrsta) in porazdelitve
pojavitev motiva P € {u,nu} (stolpec).
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MnoZice z dvema motivoma

Algoritem GraphGibbs smo testirali tudi na generiranih mnozicah z dvema razlic¢-
nima motivoma. Osnovne lastnosti teh mnoZic so podane v tabeli Mnozice se
razlikujejo glede na dolzino in Stevilo sekvenc ter po lastnostih motivov. Motiva v
posamezni mnozici se razlikujeta glede na dolzino, stopnjo variabilnosti, Stevila in
porazdelitvijo pojavitev motiva. Mnozice so oznacene kot

ﬂ_Wl — d’Ul — El_W2 — d’UQ — EQ.

Stevilo mnozice f sovpada z zaporednim Stevilom v tabeli Trojcek stevil zazna-
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Slika 5.13: Obcutljivost algoritma GraphGibbs na mnozicah z dvema
motivoma: (a) vzor¢ni nivo in (b) nukleotidni nivo.

muje dolzino-stopnjo variabilnosti-stevilo pri¢akovanih pojavitev motiva M; in M.
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Kot pri ostalih generiranih mnozicah smo tudi na teh mnozicah algoritem GraphGi-
bbs pognali desetkrat in za graficno obdelavo vzeli povprecje desetih rezultatov.
Edina prosta parametra sta bila dolzini motivov in Stevilo pricakovanih pojavitev
posameznega motiva. Ostali parametri algoritma so bili nastavljeni na iste vrednosti
kot za mnozice z enim znanim motivom.

Na sliki [5.13] sta grafa za prikaz obcutljivosti algoritma na mnozice z dvema mo-
tivoma, in sicer na grafu (a) je ob¢utljivost na vzorénem nivoju in na grafu (b) ob-
¢utljivost na nukleotidnem nivoju. Stopnja obcutljivosti je prikazana na ordinatni
osi, medtem ko je na abscisi podanih vseh devet mnozic. K vsaki mnozici spadajo
trije stolpci, kjer prvi stolpec z najtemnejsim odtenkom predstavlja kumulativno
mero obcutljivosti algoritma na oba motiva hkrati; sosednji stolpec predstavlja ob-
¢utljivost za prvi motiv (M); in zadnji stolpec z najsvetlej§im barvnim odtenkom
prestavlja ob¢utljivost algoritma na zaznavanje drugega motiva (Ms) v dani mnozici.

Obcutljivost meri delez najdenih vzorénih nizov, ki so tudi v mnozici znanih vzor¢-
nih nizov. Na vzor¢nem nivoju je pri osmih mnozicah kumulativni delez vecji ali
enak 0.5, kar pomeni, da je v teh mnozicah algoritem zaznal ve¢ kot polovico zna-
nih pojavitev obeh motivov. Zaznava posameznega motiva je odvisna predvsem od
dolzine motiva, stopnje ohranjenosti in zaporedja iskanja posameznega motiva. Iz
grafa (b) na sliki lahko vidimo, da obcutljivost algoritma na nukleotidnem ni-
voju upade skoraj povsod. Kljub zaznavi ve¢ine znanih vzor¢nih nizov na vzor¢nem
nivoju, ti niso bili zaznani v celoti.

V primeru mnozice 1 z dvema popolnoma ohranjenima motivoma, ki se razliku-
jeta samo po dolzini, lahko iz obeh grafov razberemo vpliv vrstnega reda na iskanje
motivov. Kljub popolni ohranjenosti motivov, je algoritem zaznal vse vzor¢ne nize
samo pri drugem motivu. Eden izmed vzrokov za taksSen rezultat je tudi uporab-
niska nastavitev algoritma GraphGibbs. V tem primeru je algoritem najprej zaznal
motiv Ms, a je uposteval uporabnisko nastavitev W; = 6. Algoritem je zaznal
vse znane vzoréne nize motiva My, kar vidimo na sliki (a), vendar jih zaradi
predvidene krajse dolzine W; ni zaznal v celoti (b). Iskanje motivov v prvem delu
algoritma GraphGibbs je odvisno od dolocene dolzine motiva in pri¢akovanega Ste-
vila pojavitev. To doloc¢a pogoje, pri katerih je najden popolnoma ohranjen vzorec,
tudi kandidat za resitev. Kadar je dejanska dolzina (W = 6) krajsa kot doloc¢ena
(W =9), potem pogoji niso izpolnjeni in algoritem iskanje konc¢a. Algoritem je My v
mnozici §1 dejansko zaznal, vendar najdeni vzorec ni izpolnil pogojev (uporabnika),
zato je iskanje koncal.

To se je ponovilo tudi pri mnozicah 3 in #6, kjer velja W7, < Wy in E; < Ej.
Pri mnozicah #4 in 49 sicer velja W; < W5, vendar je E; > F,, kar izboljsa izbor
pravih vzorénih mnozic v prvem delu algoritma GraphGibbs. Pri preostalih mno-
zicah lahko vidimo Se vpliv stopnje variabilnosti posameznega motiva, kajti lahko
velja W7 > W5 in By < Ey, a je stopnja variabilnosti dv; > dvs. Vendar rezultatov
na posameznih mnozic ne moremo direktno primerjati, saj so pomemben dejavnik
Se preostale lastnosti mnozic kot sta N in L.
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Pozitivho napovedno vrednost algoritma GraphGibbs na mnozicah z dvema mo-
tivoma smo prikazali na sliki na vzorénem nivoju z grafom (a), in na nukleo-
tidnem nivoju z grafom (b). S to statistiko merimo delez najdenih vzor¢nih nizov,

ki so znani. Ce na vzor¢nem nivoju primerjamo grafa (a) na slikah in

torej obcutljivost

in PPV na vzor¢nem nivoju, lahko sklepamo, da algoritem poda

manj lazno pozitivnih zadetkov kot lazno negativnih zadetkov na mnozicah z dvema
motivoma. To pomeni, da algoritem ne oblikuje prevelikih vzorénih mnozic, ki so
preve¢ heterogene oziroma s preveliko stopnjo variabilnosti. Najdeni vzoréni nizi so
torej ve¢inoma znani.
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Slika 5.14: Pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na mno-
zice z dvema motivoma: (a) vzor¢ni nivo in (b) nukleotidni nivo.

Na vzor¢nem nivoju je pozitivnha napovedna vrednost za oba motiva hkrati visja ozi-
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roma enaka 0.5 pri vseh mnozicah razen mnozice §1. Pri mnozicah £2, 4, £5, §7 in
19 je PPV visok tudi za vsak motiv posebej. Pri osmi mnozici ima prvi motiv visoko
stopnjo variabilnosti, medtem ko je drugi motiv popolnoma ohranjen. Pri tretji in
Sesti mnozici pa drugi motiv sploh ni bil podan kot reSitev. Povpre¢na uspesnost
algoritma GraphGibbs na vzor¢ni ravni pa je prikazana na sliki v prilogi

Na nukleotidnem nivoju, ki ga prikazuje graf (b) na sliki je PPV marginalno
niZja od vrednosti na vzor¢ni ravni. Glede na grafa (b) na slikah in lahko
povzamemo, da je Stevilo znanih vzor¢énih nizov, ki so bili najdeni, v povprec¢ju enako
polovici znane vzoréne mnozice, vendar so bili le ti zaznani v vecini, ali drugace pre-
sek najdenega znanega in znanega vzor¢nega niza je velik.
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(b) Korelacijski koeficient - nukleotidni nivo.

Slika 5.15: Mnozice z dvema motivoma na nukleotidne nivoju: (a) koe-
ficient uspesnosti in (b) korelacijski koeficient.
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Na nukleotidnem nivoju si lahko ogledamo $e koeficient uspesnosti in korelacijski
koeficient. Prvi zrcali nasa opazanja stopnje obcutljivosti algoritma in njegove po-
zitivne napovedne vrednosti na vzorénem nivoju, medtem ko korelacijski koeficient
nakazuje pozitivno korelacijo med znano in najdeno poravnavo. Koeficient uspesno-
sti je nizji predvsem zaradi lazno negativnih zadetkov, torej tistih pojavitev motivov,
ki jih algoritem ni zaznal, kar se je odrazalo tudi pri obcutljivosti algoritma. Vendar
je med najdenimi in znanimi vzor¢nimi nizi relativno visoka pozitivna povezanost,
kar nakazuje, da so pravilno doloceni vzor¢ni nizi zaznani v ve¢jem delu na nukleo-
tidnem nivoju.

Poleg koeficienta uspesnosti in korelacije lahko na nukleotidnem nivoju izracunamo
Se specifi¢nost algoritma na mnozicah z dvema motivoma. 7 grafa na sliki[5.16]1ahko
razberemo, da algoritem dobro doloca ozadje sekvenc kot ozadje pri ve¢ini mnozic.
To nam pove, da algoritem GraphGibbs redko doloci veliko Stevilo lazno pozitivnih
vzorénih nizov glede na dolZino in Stevilo vseh sekvenc v mnozici.
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Slika 5.16: Prikaz specificnosti algoritma GraphGibbs na mnozicah z
dvema motivoma.

Analiza konvergence in odstotkov ujemanja

Pri testiranju smo na vsaki mnozici pognali algoritem GraphGibbs desetkrat, da
smo lahko preverili ponovljivost uspesnosti algoritma. Parameter M je nedolocen,
zato lahko algoritem najde ve¢ razlicnih motivov v dani mnozici pri posameznem
poskusu. ResSitev enega poskusa je motiv, katerega poravnava se prekriva s porav-
navo znanega motiva in jo ocenimo z razli¢nimi statistikami ter odstotkom ujemanja
presecnega vzorca reSitve in znanega motiva. ReSitev desetih ponovitev poskusa oce-
nimo s povpre¢nimi vrednostmi posameznih zadetkov T'P, T'N, F'P in F'N, medtem
ko za njen odstotek ujemanja vzamemo povprecje odstotkov ujemanja resitve posa-
mezne ponovitve.
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V tabeli predstavimo uspesSnost algoritma na generiranih mnozicah glede na
odstotek ujemanja U. Pri vedini mnozic (= 94%) je algoritem zaznal znan motiv
v celoti kot edino reSitev ali kot eno izmed moznih reSitev. Pri nekaj generiranih
mnozicah (= 3%) algoritem ni zaznal nobenega znanega vzor¢nega niza. Pri ostalih
mnozicah (= 3%) pa je algoritem zaznal znan motiv pri ve¢ razli¢nih resitvah. To
pomeni, da je del znanih vzorénih nizov algoritem klasificiral pod eno vzoréno mno-
Zico oziroma pri eni resitvi, ostanek pa pri drugi reSitvi v isti ponovitvi poskusa. Pri
vsaki od moznosti smo podali e meji > 50% in < 50%, s katerima smo definirali
dve skupini glede na velikost ujemanja najdenega in znanega motiva. Pri vecini
generiranih mnozic je algoritem podal eno resitev, zato smo te mnozice podrobneje
pogledali, in sicer smo preverili, kaksen je delez mnozic, kjer je ujemanje znanega
in najdenega motiva popolno (100%). V zadnji vrstici so kumulativni delezi vseh
generiranih mnozic.

Za ve¢ino mnozic (= 67%), kjer je algoritem zaznal znan motiv v eni izmed najdenih
reSitev, je bilo ujemanje popolno. Torej znan in najden motiv (presetna vzorca) se
popolnoma prekrivata. To velja za mnozice z daljs$im motivom, to je pri W = 13
in W = 18. Prav tako lahko opazimo, da je popolno ujemanje pri vseh mnozicah s
popolno ohranjenimi motivi, razen pri mnozicah z N = 5. Pri slednjih je pri kaksni
mnozici algoritem podal resitev z nepopolnim ujemanjem, kar je posledica prvega
dela algoritma, ko algoritem gradi motiv.

Pri mnozicah s krajsimi motivi so mnozice bolj porazdeljene med posamezne sku-
pine glede na odstotek ujemanja. RazprSenost je posledica visje stopnje variabilnosti
dv # 0, kjer so lahko poravnave najdenih resitev zamaknjene glede na poravnavo
znanega motiva. Uc¢inek visje stopnje variabilnosti med motivi reguliramo z Gi-
bbsovim vzorcevalnikom, kjer na podlagi popolno ohranjenih nizov iz prvega dela,
algoritem konvergira k poravnavi, ki ima najvisjo vrednost statistike I. Vecja je
variabilnosti med znanimi vzor¢nimi nizi, kraj$i bo popolnoma ohranjen podniz.
Zelo kratki nizi dolzine 3 — 6 baznih parov pa imajo lahko sluc¢ajne pojavitve v dani
mnozici, ki pa ne sovpadajo s poravnavo znanega motiva in tako preusmerijo iskanje
Gibbsovega vzorcevalnika na drug lokalni del prostora resitev.

Pri nekaterih mnozicah algoritem GraphGibbs ni zaznal nobenega od znanih vzoré-
nih nizov. Kljub temu smo preverili, kakSen je odstotek ujemanja U. Pri realnih
podatkih nimamo nujno vseh vzor¢nih nizov dolocenih, ki so dejansko del istega
motiva, in jih bo zato algoritem klasificiral kot negativne zadetke. Visoko ujema-
nje najdenega motiva z znanim pa lahko nakazuje na obstoj vzorcnih nizov, ki so
bili spregledani pri analiziranju sekvenc. Taks$ne indukcije delamo lahko na realnih
podatkih in ne na generiranih, kjer se generacija sekvenc in vzor¢nih nizov izvaja v
kontroliranem okolju.

Pri generiranih testnih mnozicah smo tako dodatno naredili parni ¢-test in preverili
ponovljivost rezultatov na slu¢ajno izbranih mnozicah. Naredili smo Stiri glavne
skupine glede na dolzino motiva W in dodatno loc¢ili mnozice glede na stopnjo varia-
bilnosti dv. Pri vsaki podskupini smo glede na Stevilo sekvenc N v mnozici slu¢ajno
izbrali tri mnozice, ki se razlikujejo glede na porazdelitev pojavitev motiva, Stevila
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Tabela 5.2: Delez mnozic glede na odstotek ujemanja U. Delezi in meje
so izrazeni v odstotkih.
ena resitev (%)  vec resitev (%) ni resitve (%)
w dv N 100 >50 <50 > 50 < 50 > 50 <50
) 85.71 7.14 7.14
0 10 83.33 16.67
6 15 100
5 33.33 13.33 33.33 20
1 10 36.36 36.36 18.18 9.09
15 16.67 66.67 8.33 8.33
) 87.50 12.5
0 10 100
15 100
9 ) 66.67 25 8.33
1 10 41.67 58.33
15 41.67 58.33
) 56.25 18.75 25
2 10 31.25 50 6.25 12.50
15 62.5 37.5
) 100
0 10 100
15 100
) 50 18.75 18.75 12.5
1 10 75 6.25 18.75
13 15 87.5 12.5
) 50 12.5  18.75 18.75
2 10 56.25 18.75 18.75 6.25
15 62.5 18.75 18.75
) 50 6.25 37.5 6.25
3 10 81.25 12.5 6.25
15 60 26.67 13.33
) 87.5 6.25 6.25
0 10 100
15 100
) 50 18.75 31.25
1 10 75 25
18 15 60 40
) 56.25 12.5 18.75 12.5
2 10 56.25 31.25 12.50
15 60 33.33  6.67
) 37.5 375 25
3 10 56.25 18.75 25
15 66.67 20 13.33
Skupaj 66.95 16.44 10.68 1.86 0.85 0.17 3.05
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pricakovanih pojavitev ter po dolzini sekvenc. Tako smo v vsaki podskupini zbrali
devet mnozic. Rezultati ¢t-testa in testa ponovljivosti na trinajstih skupinah so po-
dani v tabeli 5.3l

S parnim t-testom smo primerjali vrednosti statistike I znane poravnave in naj-
dene poravnave na isti mnozici, da bi ugotovili statisticno pomembne razlike med
skupinama. Statistika [ najdene poravnave je mediana vrednosti statistike I dese-
tih resitev na isti mnozici. Edina vecja statisticno pomembna razlika se je izkala
pri skupini W = 13 in dv = 3. Pri dveh primerih, in sicer W = 6, dv = 0 ter
W =18, dv = 2 je p-vrednost na meji. Vse navedene mnozice so v tabeli [5.3]| ode-
beljene. V primeru, ko so bile vrednosti statistike I pri znani in najdeni poravnavi
identi¢ni, statisti¢ne razlike nismo mogli dolo¢iti, kar smo v tabeli[5.3| oznacili z nan.

Tabela 5.3: Rezultati parnega t-testa in preverjanja ponovljivosti na
sluc¢ajno izbranem vzorcu po skupinah mnozic, ki jih lo¢imo glede na W
in na pripadajoco stopnjo variabilnosti dv.

Skupina dv t-test % RSD

6 0 0.0468 3.546829
1 0.3418 1.200425
0 0.3466 0.90211

9 1 0.1284 7.354902
2 0.1863 2.151753
0 nan 0

13 1 0.1204 0.340921
2 0.0527 5.81568
3 0.0131 5.003612
0 0.3466 0

18 1 0.0892 0.191793
2 0.0447 2.314084
3 0.2016 1.305416

Ponovljivost metode opise kakovost ujemanja rezultatov pri istih pogojih, torej isto
metodo, isti testni material in isti merski instrument [55]. Pri nasi raziskavi smo
testirali vsako mnozico podatkov desetkrat z istim algoritmom (GraphGibbs) na is-
tem racunalniku. Ponovljivost izrazi spodnjo mejo variabilnosti nata¢nosti (ang.
precision) dobljenih rezultatov. Rezultate ponovljivosti smo izrazili v obliki relativ-
nega standardnega odklona (ang. Relative Standard Deviation). Manjsi je relativni
odstotek standardnega odklona, bolj so ponovljivi rezultati algoritma, ali drugace:
algoritem na isti mnozici najde isto reSitev oziroma poravnavo, ki je blizu pravi po-
ravnavi motiva.

Z izjemo skupine W = 6 je %RSD pri ostalih skupinah na mnozicah s popol-
noma ohranjenimi motivi pod 1%. Pri najdajsih dveh dolzinah pa celo 0. V teh
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primerih je natan¢nost rezultatov posamezne ponovitve pricakovano dobra. Pri sku-
pini W = 6 je bil najvedji odstotek %RSD ravno pri dv = 0, kjer smo s t-testom
dolocili marginalno statisti¢no razliko med statistikama . To je posledica delovanja
prvega dela algoritma GraphGibbs. Namrec¢ pri veéini primerov, kar je razvidno iz
primerjalnih grafov za PPV algoritma kot tudi iz kroznih grafov na sliki
je pri mnozicah z dv = 0 algoritem podal reSitev dobljeno v prvem delu, kjer pa je
lahko bilo dolo¢enih ve¢ pojavitev motiva kot jih je dejansko. Stevilo vzorénih nizov
pa vpliva na velikost statistike I. Rezultat t-testa in vrednosti %RSD temeljita na
razlikah med statistikami 7.

Pri mnozicah z motivi dolzine W = 9 je najvigja vrednost %RSD pri podskupini
mnozic, kjer je dv = 1. Skladno s tem je tudi p-vrednost t-testa pri tej podsku-
pini najnizja. Priblizno sedem odstotkov je tudi najvi§ja vrednost %RSD med
vsemi danimi skupinami mnozic. Pri daljsih motivih je naveéji odstotek %RSD pri
podskupinah mnozic s stopnjo variabilnosti dv = 2. Taksne lastnosti podatkovnih
mnozic so se za iskanje motivov z algoritmom GraphGibbs s stalis¢a ponovljivosti
pokazale kot najmanj primerne.

Sedaj si pa oglejmo Se razporeditev generiranih mnozic glede na nacin dolocitve
motiva, ki jo predstavimo s tabelo [5.4] Znan motiv lahko algoritem zazna in najde
pravo poravnavo na ve¢ nacinov, in sicer s prvim delom ali pa z Gibbsovim vzor-
cevalnikom. ReSitvi posameznega dela sta lahko usklajeni popolnoma, deloma ali
pa je Gibbsov vzorcevalnik skonvergiral k drugemu lokalnemu ekstremu od zacetne
tocke, ki smo jo dolocili s prvim delom. Recimo, da algoritem v prvem delu doloci
m razli¢nih motivov, potem se lahko v skrajnem primeru dogodi, da Gibbsov vzor-
¢evalnik za vsako zacetno tocko konvergira k novemu lokalnemu ekstremu. Tako
dobimo tudi do 2m reSitev pri enem pogonu algoritma. Taksni primeri so redki, saj
bi to pomenilo, da je mnozica prevec¢ heterogena.

V vedini primerov algoritem GraphGibbs doloci Stevilo motivov Ze v prvem delu
(Graph) in nekaj dodatnih lokalnih ekstremov z Gibbsovim vzor¢evalnikom (Gibbs).
V tabeli je delez vseh obdelanih generiranih mnozic glede na opisane razli¢ne
dolocitve znanega motiva. Posebej smo obravnavali mnozice, kjer so znani vzorcni
nizi bili razdeljeni med dvema ali ve¢ reSitev v posamezni ponovitvi poskusa, in
mnozice, kjer ni bilo znane resitve.

Kadar pri prvem delu algoritem zazna popolnoma ohranjen niz v dani mnozici glede
na uporabnikove vrednosti za dolzino motiva in $tevilo pojavitev, potem se Gibb-
sov vzor¢evalnik niti ne zazene. TakSen dogodek smo oznacili kot Graph-nan, kjer
kratica nan predstavlja nedefinirano poravnavo Gibbsovega vzorcevalnika. Iz tabele
lahko razberemo, da je pri ve¢ini mnozic s popolnoma ohranjenim motivom za-
dostoval prvi del algoritma za dolocitev resitve.

Pri mnozicah z motivi s pozitivno stopnjo variabilnosti je algoritem dosegel resitev
s pomocjo Gibbsovega vzorcevalnika. V nekaj primerih, predvsem pri mnozicah z
dolzinama motivov W = 6 in W = 9, pa je reSitev prvega dela (Graph) boljsa
kot resitev, ki smo jo dobili v drugem delu (Gibbs). Torej je zaznava motiva na

108



5. Rezultati 5.2. USPESNOST ALGORITMA GRAPHGIBBS

Tabela 5.4: Delezi mnozic glede na nacin dolocitve motiva izrazeni v

odstotkih.
Veé Ni
w dv N Graph-nan Graph Gibbs resSitev reSitve
5 78.57 7.14 14.29
0 10 75 8.33 8.33 8.33
6 15 100
5 6.67 13.33 20 60
1 10 54.55 9.09 27.27 9.09
15 83.33 16.67
5 81.25 12.5 6.25
0 10 81.25 18.75
15 100
9 5 8.33 33.33 50 8.33
1 10 41.67 58.33
15 58.33 41.67
5 12.5 37.5 25 25
2 10 50 31.25 18.75
15 6.25 62.5 31.25
5 56.25 25 18.75
0 10 81.25 12.5 6.25
15 93.75 6.25
5 18.75 68.75 12.5
1 10 12.5 12.5 75
13 15 12.5 87.5
5 12.5 18.75 50 18.75
2 10 31.25 62.5 6.25
15 6.25 12.5 81.25
5 12.5 18.75 62.5 6.25
3 10 31.25 62.5 6.25
15 33.33 66.67
5 62.5 25 6.25 6.25
0 10 87.5 12.5
15 93.75 6.25
5 31.25 68.75
1 10 18.75 6.25 75
18 15 43.75 56.25
5 6.25 81.25 12.50
2 10 12.5 87.5
15 6.67 93.33
5 12.5 6.25 81.25
3 10 18.75 6.25 75
15 13.33 86.67
Skupaj 32.88 17.12 44.07 2.7 3.22
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vzorénem in nukleotidnem nivoju s poravnavo resitve prvega dela uspeSnejsa kot s
poravnavo resitve drugega dela. Kjer so bili motivi daljsi in relativno ohranjeni, pa
ja algoritem najboljSo resitev dosegel s pomocjo Gibbsovega vzorcevalnika.

Pri dolzini relativno ohranjenega motiva W = 6 in mnozicah s petimi sekvencami
pa je algoritem pri veéjem delezu mnozic (60%) zaznal znani motiv v ve¢ najdenih
reSitvah. Motivi teh mnozic so kratki in imajo Se krajsi popolnoma ohranjen podniz,
ki je presek vseh znanih vzor¢nih nizov. Zelo kratki nizi se veckrat pojavijo v dani
mnozici, saj se kratek niz pojavi tako pri znanih vzor¢nih nizih kot tudi sluc¢ajno
znotraj mnozice. To pa lahko vpliva na gradnjo motiva v prvem delu algoritma,
posebno kadar je Stevilo znanih vzorc¢nih nizov majhno, kot je v primeru mnozic s
petimi sekvencami, kjer je bilo najve¢ deset znanih vzor¢nih nizov.

Pri vecini generiranih mnozic je torej algoritem GraphGibbs nasel optimalno re-
Sitev z uporabo prvega in drugega dela algoritma. S prvim delom dolo¢imo en del
znane vzoréne mnozice, ki jo dopolnimo s pomocjo drugega dela. Prvi del tako
zagotavlja zaznavo vsaj enega znanega vzorcnega niza, kajti z izjemo nekaj mnozic
s krajSimi motivi, kjer ni bilo znane resitve, je algoritem nasel vsaj eno pojavitev
znanega motiva v danih mnozicah.

Bolj razsirjen pregled razporeditve delezov mmnozic glede na nacin dolo¢itve smo
predstavili §e s kroznim grafikonom. Na sliki p.17] so prikazani krozni grafikoni za
prikaz delezov mnozic z dolzino motiva W = 9. Dodali smo Se eno kategorijo, in
sicer Graph-+Gibbs, ki belezi delez mnozic, kjer je v desetih ponovitvah algoritem
nekajkrat bolje zaznal znano vzoréno mnozico z resitvijo prvega dela in nekajkrat z
reSitvijo drugega dela. Na taksno delitev v desetih ponovitvah vplivata odgovarja-
joca sluc¢ajna elementa v obeh delih algoritma.

Vsaka od kategorij je tudi barvno oznacena za boljsi pregled kako so mnozice poraz-
deljene po danih kategorijah. Barvna shema je naslednja:

e Graph - algoritem bolje zaznal znano vzor¢no mnozico s prvim delom,

° - algoritem je nasel znano vzor¢no mnozico v prvem delu, a ni
zagnal Gibbsovega vzorcevalnika,

° - algoritem je bolje zaznal znano vzoré¢no mnozico z drugim delom,

° - algoritem je zaznal vzor¢ne nize pri ve¢ razli¢nih resitvah pri
eni ponovitvi,

° - algoritem ni zaznal nobene pojavitve znanega motiva in

° - algoritem je bolj uspesno zaznal znano vzoréno mnozico pri
nekaterih ponovitvah s prvim delom in pri ostalih z drugim delom.

Pri mnozicah s popolnoma ohranjenimi motivi ni bilo potrebno pognati Gibbsovega
vzorcevalnika, da je algoritem dolocil znano mnozico, tako pri enakomerno porazde-
ljenih pojavitvah motiva kot tudi pri neenakomerni porazdelitvi. V nekaj primerih
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I Graph

I Graph-nan
Gibbs
vec resitev
ni resitve

I Graph+Gibbs

N=15 o
dv=1

dv=0

Slika 5.17: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 9
glede na nacin doloc¢itve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na $tevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnoZicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u, nu} prikazani diagrami
glede na stopnjo variabilnosti dv € {0, 1,2}.

pa je algoritem pravo resitev dolocil z uporabo vzor¢evalnika. Od teh mnozic se je
pri dveh dogodilo, da vzorcevalnik ni skonvergiral k pravi poravnavi, kar pomeni, da
je resitev prvega dela (Graph) bolje zastopala pravo porazdelitev. Pri eni mnozici
z neenakomerno porazdelitvijo znanih vzorénih nizov pa algoritem ni nasel nobene
pojavitve motiva.

Pri vigjih stopnjah variabilnosti je algoritem pri vecini mnozic bolje zaznal poja-
vitve znanega motiva tako s prvim delom kot tudi z Gibbsovim vzorcenjem. V
nekaj primerih algoritem ni dolo¢il nobenega od znanih motivov. Prav tako je pri
par mnozicah algoritem pri razlicnih ponovitvah testiranja dolocil reSitev enkrat s
prvim in enkrat z drugim delom (Graph—+Gibbs). Kljub relativni ohranjenosti mo-
tivov pa je algoritem pri manjSem odstotku mnozic dolocil reSitev samo s prvim
delom (Graph-nan), torej ni niti zagnal Gibbsovega vzorcevalnika. To je posledica
ve¢ dodatnih, slucajnih pojavitev krajsega popolnoma ohranjenega niza, ki je ele-
ment preseka vseh znanih vzorcénih nizov.

Krozni diagrami mnozic z ostalimi dolzinami motiva so podani v prilogi[C.4 Na sli-
kah in so prikazani krozni diagrami za mnozice z motivi dolzine W = 18.
Pretezno so bile mnozice dolo¢ene samo s prvim delom (Graph-nan) pri nizjih sto-
pnjah variabilnosti dv € {0, 1} in z drugim delom pri vijih stopnjah variabilnosti
dv € {2,3}. Ve&jo zastopanost Graph-nan naina lahko pripisemo k nastavitvi al-
goritma GraphGibbs v prvem delu, kjer po dolo¢itvi najdaljSega moznega motiva
algoritem naredi primerjavo pojavativev njegovih krajsih podnizov. Kadar je motiv
bolj ohranjen, torej ima nizjo stopnjo variabilnosti, lahko Stevilo pojavitev krajsega
podniza preseze pricakovano Stevilo pojavitev E, kar pomeni, da je glede na dane
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parametre algoritem Ze naSel reSitev in zato tako ni potrebe, da pozene Gibbsov
vzorcevalnik.

Pri dolzini W = 13 je algoritem pri vecini primerov razen pri mnozicah s popol-
noma ohranjenimi motivi pognal Se Gibbsov vzorcevalnik. Kljub temu pa lahko je
s slik in razvidno, da je veckrat algoritem bolje zaznal znane vzorcne
mnozice z reSitvijo prvega dela, in sicer pretezno pri neenakomerno porazdeljenih
pojavitvah motiva. Deloma lahko taksen rezultat pripiSemo k predpostavki, da je
v vsaki sekvenci vsaj ena pojavitev motiva, kar vpliva na gradnjo Markovske verige
pri Gibbsovem vzorcenju. Posledi¢no je algoritem bolj uspeSen v prvem delu, saj je
v drugem delu nasel drug lokalni ekstrem, pri katerem pa je manjsa zaznava znane
mnozice na vzorc¢nem ali pa na nukleotidnem nivoju.

Najvecja variabilnosti pri nac¢inu zaznave prave poravnave je pri najkrajsi dolzini
motiva, to je W = 6. Na sliki vidimo, da je pri popolnoma ohranjenih mo-
tivih algoritem potreboval samo prvi del za dolo¢itev znane vzoréne mnozice. Pri
nekaterih mnozicah pa je algoritem zaznal pojavitve motiva pri razlicnih resitvah
iste ponovitve. Ta nacin je pogost tudi pri mnozicah s stopnjo variabilnosti dv = 1,
predvsem pri neenakomerni porazdelitvi pojavitev motiva. Pri velikem delezu teh
mnozic je prevladala reditev prvega dela (Graph), predvsem pri mnozicah z veéjim
Stevilom sekvenc, kjer je NV = 10 ali N = 15. Drugace je algoritem dolo¢il resitev s
pomocjo vzorcevalnika, z izjemo dveh mnozic, pri katerih je v enem primeru dolo¢il
reSitev ali v prvem ali v drugem delu (Graph+Gibbs), v drugem primeru pa znane
vzoréne mnozice ni zaznal.

Pri primerih, kjer je algoritem GraphGibbs pognal Gibbsov vzorcevalnik lahko nare-
dimo tudi Gelman-Rubinov diagnosti¢ni test konvergence vzorcevalnika, ki je opisan
v algoritmu Pri vsaki od desetih ponovitvah smo pri testiranju pognali vzorce-
valnik desetkrat, da smo dobili deset Markovskih verig pri 250-ih iteracijah. Ce
upoStevamo polovico iteracij, to je D = 125 iteracij, kot obdobje zazZiganja, smo
dobili deset verig ¢ = 1,...,10 dolzine T" = 125 za preverjanje stacionarnosti. Pora-
¢unali smo povpredje verige H,,, celotno povpredje H, varianco med verigami Varpg,
varianco znotraj posamezne verige Vary in aposteriorno varianco vseh desetih ve-
rig o2, Nato smo definirali koeficient Riss = %
dosegel stacionarno verigo, je koeficient Ri95 = 1.

.V primeru, ko je vzorcevalnik

Na sliki so prikazani rezultati Gelman-Rubinovega testa na generiranih mnozi-
cah. Za predstavitev smo mnozice locili v §tiri skupine glede na dolzino motiva. Na
abscisi so predstavljene vecje podskupine znotraj teh mnozic, ki smo jih oznacili kot

dv_P N.

V podskupini se tako mnozice locije e na pri¢akovano Stevilo pojavitev motiva F
in dolzino ozadja sekvenc L.

S tockami oznac¢imo kumulativno vrednost koeficienta R posamezne skupine, ki smo
ga dolo¢ili kot mediano vrednosti koeficientov R pri posameznih mnozicah v sku-
pini. Vse vrednosti, ki so ve¢je od 20, nismo eksplicitno prikazali, ampak smo jih
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Slika 5.18: Gelman-Rubin test za diagnozo stacionarnosti Markovske
verige, ki jo gradi Gibbsov vzorc¢evalnik pri testiranju generiranih mnozic.

zaznamovali s trikotnikom. Pri mnozicah s tako visoko vrednostjo koeficienta R
nismo mogli potrditi stacionarnost oziroma konvergenco Gibbsovega vzorcevalnika.
Slednje se je izkazalo samo pri §tirih skupinah, kjer je pri nekaterih mnozicah prislo
ali do prevelike razprsenosti znotraj Markovskih verig (divergenca) ali pa med Mar-
kovskimi verigami (razli¢ni lokalni ekstremi).

Pri ostalih podskupinah pa je koeficient R manjsi in pri vecini teh tudi blizu vre-
dnosti 1. Dobre rezultate je Gibbsov vzorcevalnik dosegel pri skupini W = 18, kjer
je z nekaj izjemami, pri vec¢ini vrednost mediane koeficintov R posameznih mnozic
enaka oziroma blizu 1, tudi pri visjih stopnjah variabilnosti. Malo vec¢ja je razprse-
nost tock skupine W = 13, vendar lahko pri ve¢ini podskupin potrdimo konvergenco.

Najvecja variabilnost je pri skupini W = 9, ki nastopi pri visjih stopnjah varia-
bilnosti dv. Manj so motivi ohranjeni, slabSe bo utezena matrika (), kar pa vpliva
na smer Markovske verige. Podoben vpliv pa ima tudi dolZina motiva, saj s krajso
dolzino slabse utezimo matriko ). Kadar pa je dolZina zelo kratka, kot na primer
W = 6 pa je algoritem velikokrat nasel reSitev Ze v prvem delu, ki je boljsa od
reSitve drugega dela ali pa je Gibbsovega vzorcevalnika ni niti zagnal. V primerih,
kjer pa je reSitev dolocena s prvim delom, pa je Gibbsov vzorc¢evalnik imel koeficient
R blizu ena, kar nakazuje na konvergenco. Sledje lahko pripisemo k dobro doloc¢eni
zacetni tocki, ki jo algoritem deloma dolo¢i v prvem delu.

113



5.2. USPESNOST ALGORITMA GRAPHGIBBS 5. Rezultati

5.2.2 Realni podatki

Realne podatkovne mmnozice smo dobili iz prosto dostopne baze, ki so jo zgradili
Tompa in sodelavci [48]. Na teh podatkovnih mnoZicah so v svojem ¢lanku pred-
stavili rezultate statisti¢ne primerjave uspesnosti 13 razli¢nih algoritmov za iskanje
motivov v DNA sekvencah. Realne sekvence pripadajo Stirim vrstam organizmov, in
sicer glive, muhe, misi in cloveka. Njihove osnovne karakteristike so podane v tabeli
V prilogi [B]je predstavljena primerjava uspesnosti trinajstih algoritmov in algo-
ritma GraphGibbs na manjSem izbranem vzorcu, na katerem je algoritem GraphGi-
bbs podal boljse rezultate od veéine algoritmov na mnozicah sekvenc ¢loveka, misi
in muhe. Algoritem GraphGibbs je peta najboljSa metoda med Stirinajstimi glede
na splosno uspesnost na celotnem vzorcu.

Algoritem smo na vsaki mnozici pognali desetkrat in vzeli povpre¢ja kumulativne
vsote pozitivnih, negativnih, lazno pozitivnih in lazno negativnih zadetkov od dese-
tih poskusov. Za grafi¢no analizo posameznih statistik smo vzeli utezena povprecja
rezultatov glede na vrsto organizma in jih prenesli na polarne grafikone za primer-
javo statistik med posameznimi vrstami algoritma. Kot pri generiranih podatkovnih
mnozicah smo tudi pri realnih podatkih obdrzali samo dva prosta parametra, in si-
cer dolzino motiva in Stevilo pojavitev motiva.

Za razliko od generiranih mnozic imamo pri realnih manjSo kontrolo nad obliko
in topologijo posameznih vzor¢nih nizov v znani vzor¢ni mnozici. Vzor¢ni nizi so
pri realnih sekvencah doloceni eksperimentalno in imajo razli¢ne dolzine. Prav tako
imajo pri danih mnozicah, ki smo jih uporabili pri nasi analizi, motivi visoko sto-
pnjo variabilnosti, kar implicira, da mnozica vsebuje dva ali ve¢ razli¢nih motivov.
Interpretacija funkcionalnosti motivov v teh mnozicah je izven obsega naSega raz-
iskovanja, zato smo se odlocili, da vklju¢imo vse pojavitve motiva pod en tip, za
katerega predpostavimo, da ima visoko stopnjo variabilnosti. Za pri¢akovano stevilo
pojavitev motiva vzamemo torej kar vse znane pojavitve v mnozici.

Realni vzor¢ni nizi so razlicnih dolzin in v mnozici se lahko pojavijo velike raz-
like med najdalj$im in najkraj$im vzorénim nizov. Zato smo za dolocitev dolzine
motiva vzeli mediano dolzin vseh vzor¢nih nizov. Mediana je bolj robustna mera
lokacije v primerjavi s povpre¢jem, saj ni obc¢utljiva na ekstremne vrednosti. Algo-
ritem privzame enotno dolzino za vse vzrocCne nize, zato izbira mediane preceni ali
podceni napovedno vrednost algoritma predvsem na nukleotidnem nivoju.

Preverjanje algoritma na realnih podatkih je manj kontrolirano, kljub predpostav-

kam, ki smo jih privzeli. V ta namen smo realne mnozice testirali s §tirimi razli¢nimi
kombinacijami dveh prostih parametrov, in sicer:

1. dolzina motiva in Stevilo pri¢akovanih pojavitev nista doloc¢ena:

W=0& E =0;

2. dolzina motiva ni dolocena in Stevilo pri¢akovanih pojavitev je doloceno:

W=0&E=t;
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3. dolzina motiva je doloCena in Stevilo pricakovanih pojavitev ni doloc¢eno:
W=t& FE =0;

4. dolzina motiva in Stevilo pricakovanih pojavitev sta doloc¢ena:
W=t& E=4.

Na sliki je polarni graf za vse §tiri vrste organizmov. Vrednosti ob¢utljivosti
algoritma na realne mnozice so prikazane na obeh nivojih in za vse §tiri kombina-
cije hkrati. Na vzorénem nivoju so ¢rte polne, na nukleotidnem nivoju pa so Crte
¢rtkane. Na obeh nivojih ima vsaka kombinacija algoritma svojo barvo.

clovek
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-——-W=0_E=#
-==-W=#_E=0
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——W=0_E=0
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Slika 5.19: Polarni graf obc¢utljivosti algoritma GraphGibbs na realnih
mnozicah pri $tirih nastavitvah algoritma in primerjava posameznih vrst
organizma na obeh nivojih.

Izkazalo se je, da je algoritem najbolj obc¢utljiv na obeh nivojih pri drugi nastavitvi,
kjer dolzino motiva doloc¢i algoritem in Stevilo pricakovanih pojavitev motiva dolo¢i
uporabnik. Najbolj obc¢utljiv je algoritem na mnozice DNA sekvenc muhe. Prva
nastavitev je podala priblizno enako stopnjo obcutljivosti pri vseh vrstah; margi-
nalno je najvisja obcutljivost pri misi. Pri tretji nastavitvi izstopajo rezultati pri
mnozicah za glive. Najnizje vrednosti so pri cetrti nastavitvi, kjer smo dolocili tako
dolzino motiva kot tudi pricakovano stevilo pojavitev.

Stopnja obcutljivosti je nizja na realnih podatkih nasproti generiranih podatkov,
zaradi viSje variabilnosti osnovnih lastnosti vzorénih nizov. Prav tako je najnizja
pri vseh nastavitvah pri mnozicah DNA sekvenc ¢loveka. Cloveske sekvence so med
vrstami tudi najbolj kompleksne in imajo najve¢ “Suma” med danimi vrstami, kar je
posledica evolucije |51]. Po drugi strani pa imamo sekvence gliv, ki so bolj enostavne,
na katerih je pri treh nastavitvah obcutljivost najvisja na obeh nivojih. Izjema je
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druga nastavitev, kjer je obcutljivost pri muhi visja od 0.5, predvsem na vzoré¢nem
nivoju.

Oblike grafikona posamezne nastavitve na nukleotidnem nivoju so podobne obli-
kam grafikonov na vzor¢ni ravni, a so na manjsi skali. To nakazuje, da manjsi
delez najdenih vzor¢nih nizov na nukleotidni ravni pokriva znane vzorc¢ne nize. To
posledico prepisemo predvsem variabilnosti dolzin posameznih vzorénih nizov na
eni strani in uniformno (pogosto majhno) dolzino najdenih vzorénih nizov na drugi
strani. Najboljsi rezultati na nukleotidnem nivoju so za prvo in drugo nastavitev
pri mnozicah muhe, medtem ko so za drugi dve nastavitvi najobetavnejsi rezultati
pri mnozicah gliv.

clovek
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Slika 5.20:  Polarni graf pozitivne napovedne vrednosti algoritma
GraphGibbs na realnih mnozicah pri Stirih nastavitvah algoritma in pri-
merjava posameznih vrst organizma na obeh nivojih.

Podobno kot za obcutljivost lahko naredimo analizo pozitivnhe napovedne vredno-
sti na obeh nivojih in s primerjavo Stirih skupin in Stirih nastavitev algoritma. To
analizo grafi¢no prikazemo s polarnim grafom na sliki Skala grafa je manjsa
od skale na sliki kar nakazuje, da je delez najdenih vzor¢nih nizov, ki so tudi
znani, ve¢ji kot delez znanih vzor¢nih nizov, ki jih je naSel algoritem. Vecji delezi
znanih najdenih vzorc¢nih nizov so za prvo in drugo nastavitev na obeh nivojih pri
mnozicah sekvenc muhe. Za razliko od grafa [5.19| so pri tretji in Cetrti nastavitvi

v v

ey e

dolzino motiva in Stevilo pojavitev. Pri ostalih nastavitvah je pricakovano Stevilo
pojavitev dolo¢eno, kar dolo¢i najmanjso velikost vzoréne mnozice. Kadar v dobljeni
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vzoréni mnozici ni veliko znanih vzorénih nizov, potem je Stevilo lazno pozitivnih
zadetkov toliko vi§je, kar pa vpliva na vrednost pozitivhe napovedne vrednosti, ki
jo izra¢unamo po formuli na vzorénem nivoju in po formuli na nukleotidnem
nivoju.

Na vzor¢nem nivoju je visje vrednosti PPV algoritem imel pri tretji nastavitvi pri
skupini sekvenc misi in glive. Na nukleotidnem nivoju pa so vrednosti PPV pri
tej nastavitvi manjse. NajmanjSe vrednosti pri vseh nastavitvah algoritma so pri
¢loveskih sekvencah, kjer so vzorc¢ni nizi precej razprseni glede na dolZino in stopnjo
variabilnosti.

Na nukleotidnem nivoju lahko preverimo tudi koeficient uspe$nosti algoritma in
korelacijski koeficient med najdeno in znano poravnavo. Na sliki je polarni
grafikon koeficienta uspesnosti pri posameznih skupinah mnozic in pri vseh stirih
nastavitvah. Oblika grafikona pri posameznih nastavitvah spominja na obliko gra-
fikona [5.20] vendar na manjsi skali. Koeficient upesnosti predstavlja delez resni¢no
pozitivnih zadetkov algoritma glede na Stevilo vseh moznih zadetkov. Vecje Stevilo
lazno pozitivnih zadetkov predvsem na nukleotidnem nivoju sorazmerno zmanjsa
koeficient uspesnosti.
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Slika 5.21: Polarni graf koeficienta uspesnosti na nukleotidnem nivoju
algoritma GraphGibbs na Stirih skupinah realnih mnozic pri stirih nasta-
vitvah algoritma.

Pri skupini muha je vrednost koeficienta uspesnosti najvisja pri prvih dveh nasta-
vitvah. Pri prvi nastavitvi je algoritem dosegel najvisjo vrednost Se pri skupinah
gliva in ¢lovek. Tretja nastavitev je podala visje rezultate pri skupinah gliva, ¢lo-
vek in mis, medtem ko je imel algoritem pri skupini muha drugo najvisjo vrednost
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koeficienta uspesnosti pri drugi nastavitvi. Razen pri mi§jih sekvencah ima algori-
tem najslabse rezultate pri cetrti nastavitvi, kjer sta oba prosta parametra doloc¢ena.

Na sliki je prikazan polarni grafikon za korelacijski koeficient za vse §tiri sku-
pine in vse §tiri nastavitve algoritma GraphGibbs. Pri prvi nastavitvi algoritma so
najboljsi rezultati za vse Stiri skupine razen misi. Pri skupini muha je vrednost
korelacijskega koeficienta celo najvi§ja in relativno na ostale skupine najvisja Se pri
drugi nastavitvi. Zadnji nastavitvi sta podali najboljSe rezultate na misjih DNA
sekvencah.
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Slika 5.22: Polarni graf korelacijskega koeficienta na nukleotidnem ni-
voju algoritma GraphGibbs na Stirih skupinah realnih mnozic pri stirih
nastavitvah algoritma.

Na nukleotidnem nivoju smo preverili e specifi¢nost algoritma GraphGibbs na re-
alnih mnozicah. Polarni graf na sliki prikazuje, kako dobro je nas algoritem
klasificiral ozadje kot ozadje. Za uspesno delovanje algoritma mora biti ta klasifika-
cija ¢im bolj natanc¢na in posledi¢no delez ¢im blizje 1. Najblizje ena so vrednosti
pri drugi nastavitvi za skupini ¢loveka in gliv. Za marginalno razliko je vrednost
pri drugi nastavitvi manjsa od prve. Pri slednji se je pri DNA sekvencah muhe
izkazalo, da je takSna nastavitev bolj uc¢inkovita pri klasifikaciji ozadja. Razen za
skupino mnozic glive pri ostalih skupinah ni prevelik upad ostalih dveh oziroma
treh nastavitev. Pri sekvencah gliv pa sta se za odtenek slabse izkazali zadnji dve
nastavitvi.

Najvisje vrednosti statistik za merjenje uspesnosti je pri vecini realnih mnozic algori-

tem dosegel pri drugi nastavitvi, kjer je stevilo pojavitev motiva dolo¢eno in dolzina
motiva prepuscena optimalni izbiri algoritma. Na sliki je prikazana primerjava
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vseh statistik za merjenje uspeSnosti tako na vzor¢nem kot na nukleotidnem nivoju
pri vseh Stirih skupinah realnih mnozic pri drugi nastavitvi prostih parametrov.
Dodatno je prikazana vrednost statistik na kumulativnih vrednostih pozitivnih in
negativnih zadetkov ter lazno pozitivnih in lazno negativnih zadetkov vseh realnih
mnozic, da predstavimo splosno uspesnost algoritma na realnih mnozicah.
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Slika 5.23: Primerjava uspesnosti algoritma GraphGibbs pri drugi na-
stavitvi prostih parametrov z vrednostmi statistik nSn, nPPV, nPC in
nCC na nukleotidnem nivoju (stolpci) ter vrednosti statistik sSn, sPPV
in sASP na vzor¢nem nivoju (rte).

Z grafa[5.23| vidimo, da je algoritem GraphGibbs najbolj obc¢utljiv na DNA sekvence
muhe na obeh nivojih. NajmanjSa natancnost algoritma pa se je izkazala pri se-
kvencah ¢loveka. Razlika med obc¢utljivostjo in pozitivnho napovedno vrednostjo na
vzoréni ravni nakazuje, da algoritem doloci ve¢ lazno pozitivnih pojavitev motiva
kot lazno negativnih. Torej je presek med znano in napovedano vzoréno mmnozico
velik, vendar je mo¢ napovedane vzoréne mnozice vecja od znane vzoréne mnozice.
To vpliva tudi na koeficient uspesnosti na nukleotidni ravni, ki je najnizji od pri-
kazanih statistik. Korelacija med znano in napovedano poravnavo je pozitivna, kar

pomeni, da je vsaj en del teh dveh poravnav sovpada.

Podobni grafi za ostale tri nastavitve so podani v prilogi Na sliki je v
nasprotju z rezultati pri drugi nastavitvi, najnizja obcutljivost algoritma na vzoré-
nem nivoju pri mnozicah sekvenc muhe. Po drugi strani pa je pozitivna napovedna
vrednost za te mnozice visja kot pri drugi nastavitvi in vidno visja nasproti ostalih
skupin. Pri tretji nastavitvi, katere rezultati so prikazani na sliki je algoritem
najbolj obc¢utljiv na mnozice gliv. Marginalno je povisana obcutljivost in pozitivna
napovedna vrednost pri sekvencah misi. Cetrta nastavitev pa v povprecju najbolj
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ustreza za obdelavo mnozic misi, saj so tukaj vse vrednosti statistik najvisje z izjemo
obc¢utljivosti na obeh nivojih pri mnozicah gliv.

120



6. Razprava

V prejsnem poglavju smo prikazali uc¢inkovitost delovanja algoritma GraphGibbs
na generiranih in realnih podatkovnih mnozicah. S Plackett-Burmanovim ekspe-
rimentalnim nacrtom smo preverili, kateri parametri algoritma najbolj vplivajo na
dobljeno resitev. Na iskanje resitve pa vplivajo tudi predpostavke, s katerimi smo
oblikovali algoritem GraphGibbs.

6.1 Osnovne predpostavke

Nekaj osnovnih predpostavk, ki smo jih uporabili pri razvijanju metode in generira-
nju mnozic, in sicer:

da je v vsaki sekvenci v mnozici vsaj ena pojavitev motiva;

- da so vsi vzor¢ni nizi enake dolzine;

da ima dolo¢en vzorec vsaj | N/2] pojavitev v mnozici podatkov, pri ¢emer je
N stevilo sekvenc v dani mnozici in

da je stopnja variabilnosti v vzor¢nih mnozicah dv najve¢ W/4, kjer je W
dolzina vzoc¢nih nizov.

Prva predpostavka predvideva homogenost mnozice oziroma, da DNA sekvence pri-
padajo isti vrsti organizma in so odseki primerno izbrani. To pa ne drzi vedno pri
realnih podatkovnih mnozicah, kar se je izkazalo tudi pri realnih mnozicah podatkov
uporabljenih v tem delu. V teh primerih taksna omejitev preceni Stevilo pojavitev
motiva in otezuje konvergenco Gibbsovega vzorcéevalnika. Markovska veriga, ki jo
gradimo pri Gibbsovem vzorcevalniku, je pod vplivom pozicijsko utezene matrike
Q in vektorja ozadja P. Obe strukturi pa sta odvisni od Stevila vzorénih nizov v
trenutni vzor¢ni mnovzici in vplivata na vrednost statistike .

Kadar je vzoréna mnozica preve¢ heterogena oziroma so pripadajo¢i vzoréni nizi
prevec¢ variabilni, potem se to odraza na matriki @. Tak$no razprsenost v zapisu
vzorénih nizov pa lahko, med drugim, dobimo kot posledico prve predpostavke. Po
njej namre¢ vklju¢imo v vzoré¢no mnozico tudi segmente sekvenc, v katerih dejansko
ni odgovarjajocega znanega vzorc¢nega niza. Z izjemo slucajne izbire segmenta, ki
ima zelo podoben zapis kot “pravi” vzorc¢ni nizi, bo vkljucitev dodatnih vzor¢nih
nizov za zadostitev predpostavke ovirala konvergenco Gibbsovega vzorcenja.
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Z drugo predpostavko smo poenotili dolzino motiva na vse vzor¢ne nize v mno-
zici. Pri realnih mnozicah, na katerih smo preverili uspesnost nasega algoritma,
dolzine vzor¢nih nizov niso enotne. Med drugim je to posledica izbora sekvenc iz
TRANSFAC baze, v kateri so motivi nekarakteristi¢no dolgi. Tompa s sodelavci,
[48], je zgradil podatkovno zbirko samo iz TRANSFAC baze. Dobljene mnozice
imajo vzorcne nize razlicnih dolzin, ki se lahko razlikujejo tudi do 40 nukleotidov v
dolzini zapisa motiva.

Brez poenotenja dolzine vseh vzorénih nizov je problem precej kompleksnejsi. Spo-
mnimo se, da v praksi raziskovalci iS¢ejo neznane motive. S tem niso samo neznani
polozaji posameznih vzor¢nih nizov, ampak tudi njihove dolzine. Ker ne poznamo
pravih dolzin, se pri modeliranju omejimo na interval moznih dolzin za vrednost W,
ki pa je enaka vsem vzor¢nim nizom. Enotna dolzina pa lahko nekatere “prave”
vzoréne nize skrajsa ali pa podaljsa, kar se odrazi na obcutljivosti in pozitivni na-
povedni vrednosti algoritma na nukleotidnem nivoju. Pri osnovnem algoritmu so
avtorji, [27], omilili omejitve te predpostavke, tako da so podali moznost primerjave
poravnave motivov z razli¢nimi enotnimi dolzinami. Osnovni algoritem lahko tudi
iSCe resitev pri razli¢nih vrednostih za parameter W in za konc¢no resitev vzame tisto
dolzino motiva, katere poravnava maksimizira vrednost statistike I.

Pri algoritmu GraphGibbs ima druga predpostavka podobne posledice kot pri osnov-
nem algoritmu, torej lahko podceni ali preceni dolzino dolo¢enih pravih vzorénih ni-
zov. Kot pri osnovnem algoritmu lahko tudi nas algoritem dolo¢i optimalno vrednost
za W iz intervala moznih dolzin, ki jih poda uporabnik. Dodatno pa je omogocena
moZnost, da algoritem sam izbere optimalno dolZino iz intervala [6,30]. V prvem
primeru je kot pri osnovnem algoritmu dolzina vzor¢nih nizov konéne reSitve dolo-
¢ena s poravnavo motiva, ki da najvec¢jo vrednost statistike . V drugem primeru pa
je dolzina vzor¢nih nizov doloc¢ena z dolzino popolnoma ohranjenega motiva, ki se v
mnozici pojavi dovolj pogosto. Popolnoma ohranjeni nizi pa so ve¢inoma kratki in
posledi¢no omejijo obéutljivost algoritma GraphGibbs na nukleotidnem nivoju, saj
podcenijo prave dolzine vzorcénih nizov.

S tretjo predpostavko postavimo spodnjo mejo za Stevilo pojavitev nekega niza,
da ga lahko obravnavamo kot vzorec. Spodnja meja zahteva pojavitev vzorca v
priblizno polovici danih sekvenc, drugace lahko smatramo, da je dana mnozZica po-
datkov preve¢ heterogena oziroma ne vsebuje segmentov DNA sekvenc, ki imajo isto
funkcionalnost v DNA zapisu. Z veCanjem Stevila sekvenc N v mnozici se spodnja
meja tudi veca, kar pa vpliva na iskanje vzorcev v prvem delu algoritma GraphGibbs.
Vecja spodnja meja pomeni krajSo dolzino vzorca v prvem delu, saj so pripadajoci
vzoréni nizi popolnoma ohranjeni. Pri realnih mnozicah pa imajo motivi pogosto
(visoko) stopnjo variabilnosti, kar pomeni, da je malo identi¢nih vzorénih nizov zno-
traj vzoréne mnozice. S tretjo predpostavko pa predpostavimo, da je vsaj polovica
vzor¢nih nizov identi¢nih.

Poravnava najdenega vzorca v prvem delu algoritma GraphGibbs lahko zaradi upo-
Stevanja tretje predpostavke za¢ne Gibbsovo vzorcenje na “napac¢nem” delu prostora
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resitev. Besedo napacno smo dali v navednice, saj je vsak vzorec dolo¢en v prvem
delu statisticno nadvpovprecno zastopan v dani mnozici ravno zaradi dane spodnje
meje. Vecje Stevilo pojavitev v mnozici kot bi jih bilo slucajno nakazuje, da ima
dobljen vzorec lahko neko funkcijo v. DNA sekvenci. Vzor¢na mnozica v prvem delu
je iz tega vidika lahko vedno relevantna, ¢eprav ne privede nujno zmeraj do prave
reSitve.

Zadnja izmed predpostavk doloca sprejemljivo stopnjo variabilnosti, kot smo jo defi-
nirali z definicijo in smo jo uporabili primarno pri generaciji mnozic. Vzorec je
relativno ohranjen, ko je stopnja variabilnosti primerno nizka. Pri razvijanju metode
smo postavili to mejo na ¢etrtino pricakovane dolzine motiva, ki smo se je drzali tudi
pri generiranju mnozic za testiranje. Rezultati algoritma GraphGibbs na teh mno-
zicah so pokazali, da se z vecanjem variabilnosti vzorcnih nizov manjSa uc¢inkovitost
zaznave znane vzorc¢ne mnozice. To je pricakovan izid, saj se variabilnost v zapisih
vzorénih nizov odraza v matriki @ in posledi¢no statistiko I, s katero ocenjujemo
poravnavo najdenega motiva.

6.2 Modeliranje z grafom

S prvim delom algoritma GraphGibbs analiziramo DNA sekvence z modelom grafa.
Na podlagi genskega koda, tabela [I.1, preberemo zaporedje trojc¢kov v sekvencah
in te povezave prestavimo v obliki usmerjenega multigrafa. Lastnosti multigrafa
pomagajo dolociti stevilo vzorénih mnozic, njihovo velikost in dolzino njihovih pre-
secnih vzorcev. Pomembno pa je upostevati, da so najdeni vzorcni nizi popolnoma
ohranjeni, kar pogosto pomeni, da so zelo kratki. V primeru, ko dolzina motiva
ni dolo¢ena s strani uporabnika, bo tudi motiv, ki predstavlja resitev, imel kratko
dolzino, saj algoritem v drugem delu doloca samo vzor¢ne nize in ne vec Stevila ter
lastnosti vzoré¢nih mnozic.

Kratke dolzine motiva v prvem delu lahko podcenijo pravo dolzino motiva. Po-
sledica tega je nizja obcutljivost algoritma na nukleotidnem nivoju. Doloc¢anje Ste-
vila pojavitev motiva v vzor¢ni mnozici je odvisno od Stevila pojavitev popolnoma
ohranjenega motiva. Kadar dolzina motiva ni dolo¢ena vnaprej, potem algoritem
v prvem delu pois¢e popolnoma ohranjen motiv najdaljSe dolzine, tako da je Ste-
vilo pojavitev vsaj polovica Stevila sekvenc oziroma E > |N/2]|. Slednji pogoj je
omilitev emiri¢ne predpostavke F > N, ki jo upoStevajo mnoge metode za iskanje
motivov; med drugimi osnovni algoritem, EM algoritem iz tabele Ta predpo-
stavka je pa splosna predpostavka pri problemih prepoznavanja vzorcev. Namrec
narava vzorca diktira dovolj pogosto Stevilo pojavitev v sekvencah, tekstu ali po-
ljubni mnozici podatkov.

Pri iskanju motivov v DNA sekvencah je Stevilo pojavitev ¢(v) popolnoma ohranje-
nega vzorca v v obratnem razmerju z dolzino vzorca. To pomeni, da se z vecanjem
dolzine motiva manjsa Stevilo pojavitev, kar pa lahko podceni dejansko Stevilo po-
javitev motiva. Zato v prvem delu poiS¢emo kraj$i podniz viyeier V vzorcu v, ki
ima vedje Stevilo pojavitev, to je ¥(Vkrater) > ¥ (v). Kadar najdemo ustrezen pod-

123



6.2. MODELIRANJE Z GRAFOM 6. Razprava

niz nadaljujemo z njegovo poravnavo, vendar z dolzino ¢, vzorca v oziroma z dano
dolzino W. Podniz pa ne sme biti prekratek, saj bi potem algoritem lahko precenil
Stevilo pojavitev, kar zniza pozitivno napovedno vrednost algoritma. Ko je Stevilo
pojavitev predvideno oziroma je E dolocen, potem vzamemo najdaljsi (popolnoma
ohranjen) vzorec v, za katerega velja ¢ (v) < E. V primeru, da velja ¢(v) > E je
motiv dolo¢en in se Gibbsov vzorcevalnik ne pozene. Drugace dopolnimo poravnavo
A(v) vzorca v s slu¢ajno izbranimi §tevili in jo dolo¢imo kot zacetno tocko Gibbso-
vega vzorcevalnika. Manj kot je slucajnih vrednosti, manjsa je verjetnost divergence
Gibbsovega vzorcevalnika.

Vpliv dolzine motiva W in §tevila pojavitev E smo potrdili tudi z Plackett-Burman
eksperimentalnim nacrtom. Oba dejavnika sta pokazala vpliv na izrac¢un statistike
I, s katero ovrednotimo mozno reSitev. Zato je dolocitev vrednosti teh dveh pa-
rametrov v prvem delu pomembna. Kadar sta doloc¢ena s strani uporabnika, mora
algoritem v prvem delu poiskati vzorec, katerega lastnosti se najbolj priblizajo danim
vrednostim W in E. Z Gibbsovim vzorcevalnikom nato pois¢emo koncéno poravnavo
motiva s temi parametri. 7 analizo konvergence, ki smo jo prikazali s sliko [5.18
lahko potrdimo, da v veéini primerov s prvim delom zagotovimo konvergenco Gibb-
sovega vzorcevalnika. Uporabnost kon¢ne poravnave, h kateri konvergira Gibbsov
vzorcevalnik, pa je prepuscena uporabniku algoritma GraphGibbs.

Poglejmo si podrobneje ucinek prvega dela algoritma GraphGibbs pri reSevanju pro-
blema. Recimo, da v prvem delu algoritem dolo¢i m motivov. Oznac¢imo njihove
vzoréne mnozice prvega dela kot A = {A;}",. Vzoréne mnozice dobljene z vzorce-
valnikom pa z B = {B;}[",. Velja |B| < |A|, saj sta lahko prese¢na vzorca dveh
mnozic iz B enaka, kar pomeni, da sta glede na motiv vzor¢ni mnozici enakovredni.
Z Gibbsovim vzorcevalnikom smo tako iz dveh razli¢nih zacetnih tock prisli do enake
oziroma podobne resitve.

Iz vsake zacetne tocke, ki jo algoritem dolo¢i v zacetnem delu, lahko Gibbsov
vzorcevalnik pride tudi do razlicne resitve. V tem primeru velja A; # B; za vsak
1 =1,...,m, torej dobimo 2m vzor¢nih mnozic z 2m razli¢nimi prese¢nimi vzorci.
Prav tako velja |A;| < |B;| za vsak i, tako da je B; # 0, saj v drugem delu is¢emo
vzor¢ne nize, ki spadajo k vzor¢ni mnozici A;, vendar imajo vi§jo stopnjo variabil-
nosti.

Pri obdelavi rezultatov na generiranih mnozicah, smo na slikah s kroznimi diagrami
(.17 [C.12] [C.13] [C.14], [C.15] in [C.16] med drugim prikazali tudi primerjavo med
vzor¢nimi mnozicami iz A in mnozicami iz B. Pri nekaterih generiranih mnozicah s
pozitivno stopnjo variabilnosti je algoritem GraphGibbs pognal Gibbsov vzorceval-
nik, vendar je reSitev prvega dela bolj ob¢utljiva na vzoréni ravni, z boljSo pozitivno
napovedno vrednostjo kot resitev drugega dela algoritma glede na znano vzorc¢no
mnozico. Iz tega lahko povzamemo, da modeliranje z grafom ni samo korak pri is-
kanju resitve, ampak lahko tudi poda samostojno resitev, ki bolje zazna poravnavo
znanega motiva.

Po gornjih predpostavkah algoritem GraphGibbs v prvem delu dolo¢i vzorec z do-
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volj velikim Stevilom pojavitev. Kot smo Ze omenili, taksno Stevilo pojavitev lahko
nakazuje pomembno vzoré¢no mnozico, ampak ne vemo ali je najden motiv za razi-
skovalca nezanimiv in ga lahko filtriramo, ali pa dejansko predstavlja funkcionalen
motiv. Cetudi se v primeru realnih mnozic dobljeni rezultati tezje klasificirajo, bo
nas algoritem, pod splosnimi pogoji, navedel vse nadpovpre¢no zastopane vzorce,
ki jih najde v mnozici. Tak$ni vzorci pa zahtevajo podrobnejSo obravnavo glede
njihove funkcije in naloge v sekvenci. Te ugotovitve pa prepustimo uporabniku al-
goritma GraphGibbs.

Poleg modela grafa smo osnovnemu algoritmu dodali Se prirejeno porazdelitveno
funkcijo I', da smo v model lahko vkljuc¢ili moznost neenakomerno porazdeljenih
pojavitev motiva. Po prvi predpostavki e vedno privzamemo, da je vsaj ena poja-
vitev v vsaki sekvenci. Njen vpliv na rezultat smo Ze omenili, vendar vpliva tudi na
dolocanje porazdelitvene funkcija I' in posledi¢no na vektor pricakovanih pojavitev
motiva na sekvenco &. Po predpostavki so vse vrednosti v &€ pozitivne. Za dolo¢anje
Stevila pojavitev smo uporabili dodatne informacije o strukturi sekvenc iz prvega
dela. S pomodjo poravnave A(v) popolnoma ohranjenega vzorca v dolo¢imo zacetno
porazdelitev pricakovanih Stevil kot tudi hiperparametra za Beta porazdelitev, po
kateri vzor¢nimo vrednosti P(E; = c), kjer je E; $tevilo pri¢akovanih pojavitev v se-
kvenci S;in c=1,...,C, za C = max{¢;(v)}}., oziroma najvecje stevilo najdenih
pojavitev vzorca v po vseh sekvencah.

Dodatna informacija, ki jo dobimo po analizi multigrafa v prvem delu, nam omo-
goca bolj natan¢no dolocanje porazdelitvene funkcije I'. Pri realnih podatkih, ki so
nam bili na voljo, pa smo lahko ugotovili, da obstajajo sekvence v mnozici, ki ne
vsebujejo nobenega znanega vzorcnega niza. Iskanje porazdelitve vzorénih nizov bi
morali prirediti, da uposStevajo Se slednjo moznost, kjer sekvenca ne vsebuje pojavi-
tve motiva. Kako dolo¢iti verjetnost P(E; = 0) za neko sekvenco S; pa predstavlja
poseben izziv, ki ga je potrebno Se raziskati. Z resitvijo tega problema lahko izbolj-
Samo delovanje algoritma GraphGibbs na realnih mnozicah podatkov.

Doloc¢anje pricakovanega Stevila pojavitev motiva na sekvenco, poleg poravnave po-
polnoma ohranjenga vzorca, ki smo ga nasli s prvim delom, vpliva tako na hitrost
konvergence Gibbsovega vzorcevalnika kot tudi na njegovo smer iskanja. Pri ve¢ini
generiranih mnozic je algoritem GraphGibbs z Gibbsovem vzorcevalnikom dosegel
stacionarno verigo oziroma poravnavo. Pri realnih mnozicah je pa potrebna podrob-
nejSa analiza konvergence za dolocitev primernega Stevila iteracij.

Pri vsaki iteraciji se poravnava oceni s statistiko 7, ki pa je obc¢utljiva na dolzino
motiva in spremembe v Stevilu vzor¢nih nizov. DolZina motiva in Stevilo vzorc¢nih
nizov sta pri GraphGibbs povezana v prvem delu algoritma, kjer iS¢emo najdaljsi po-
polnoma ohranjen vzorec, ki ima dovolj veliko Stevilo pojavitev. Na Stevilo vzorcénih
nizov v vzro¢ni mnozici resitve vpliva tudi prva predpostavka. Pri naSem algoritmu
se je tako statistika I izkazala za prevec obcutljivo statistiko, predvsem pri mnozi-
cah s kratkimi motivi in pri mnozicah z neenakomerno porazdeljenimi pojavitvami
motiva.
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Podobna ideja za uporabo graficnega modela je bila implementirana z uporabo klik.
V ¢lanku [43] so obravnavali utezene klike v grafu, ki so ga zgradili iz vhodnih
sekvenc. Vsako ogljis¢e v njihovem grafu predstavlja podzaporedje dolzine W in po-
menimo, da je bolj intuitivho modelirati ohranjene vzorce namesto klik, saj tako
zrcalimo notranjo strukturo vhodnih sekvenc.

6.3 Rezultati

Krajsi opis in razlaga modeliranja DNA sekvenc z grafom je opisana tudi v nasem
¢lanku [44]. 'V ¢lanku smo objavili Se primerjavo rezultatov osnovnega algoritma
in algoritma GraphGibbs na manjSem vzorcu generiranih mnozic. Primerjava je
nakazala, da algoritem GraphGibbs natanc¢neje dolo¢i znano poravnavo. Prav tako
je obcutljivost algoritma GraphGibbs visja od obcutljivosti osnovnega algoritma,
vendar ima nas algoritem vecjo ¢asovno zahtevnost. Potek algoritma GraphGibbs
je pricakovano daljsi, saj smo osnovnemu algoritmu dodali Se modeliranje DNA
sekvenc. Povecanje ¢asovne zahtevnosti pa je zanemarljivo majhno, medtem ko je
obc¢utljivost in natan¢nost opazneje boljsa.

Generirane mnoZ#ice z enim motivom

Stevilo sekvenc v mnozici in dolZina motiva vpliva na iskanje resitve pri nasem al-
goritmu. To se je pokazalo tudi pri predstavitvi rezultatov algoritma na generiranih
mnozicah. Iz primerjalnih grafov [5.6] [5.8] in lahko razberemo, da ima
algoritem v povprec¢ju najmanjSo razprSenost rezultatov pri skupinah z desetimi
sekvencami. Rezultati posameznih statistik (obc¢utljivost, pozitivna napovedna vre-
dnost, koeficient uspesnosti in korelacijski koeficient) so bili najmanj razprSeni po
skupinah z dolzino motiva W = 13 in W = 18. Poglejmo si skupine z W = 13 po-
drobneje. Na sliki [6.1] je prikazana ob¢utljivost algoritma GraphGibbs na vzor¢nem
nivoju pri posameznih mnozicah, kjer je W = 13.

Ime posamezne mnozice na sliki lahko razberemo preko oznake (dv_ P_N) v
legendi in (E_L) na abscisni osi. Oznaka F ima dve vrednosti: 1 in 2, kar pred-
stavlja N in 2N pojavitev motiva v mnozici. Dodatno lahko mnozice lo¢imo v tri
barvne skupine glede na N, in sicer za N = 5 modra, N = 10 zelena in N = 15
rdeca barva. Posamezni odtenki glavne barve dodatno loc¢ijo mnozice glede na sto-
pnjo variabilnosti dv; od najtemnejSega odtenka za popolnoma ohranjene motive
(dv = 0) do najsvetlejSega pri najvedji stopnji variabilnosti (dv = 3). Polne ¢rte
oznacujejo mnozice, kjer so pojavitve motiva razporejene enakomerno po sekvencah
(P = u), ¢rtkane ¢rte pa mnozice z neenakomerno porazdeljenimi pojavitvami mo-
tiva (P = nu).

Najmanjsa obcutljivost algoritma GraphGibbs se je pokazala pri dveh mnozicah,

je tudi najvecja razprSenost rezultatov algoritma pri merjenju obcutljivosti. Kadar
imamo vsaj 2N pojavitev, je razpSenost rezultatov znotraj in med skupinami precej
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Slika 6.1: Obcutljivost algoritma GraphGibbs na mnozicah z dolzino mo-

tiva W = 13.
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manjSa; tudi pri vi§jih stopnjah variabilnosti. Veé¢ znanih (relativno ohranjenih)
vzor¢nih nizov je v mnozici, ve¢jo moznost ima algoritem, da jih zazna. Popolnoma
ohranjene motive pa je algoritem pricakovano zaznal v celoti.

Med drugim lahko na sliki opazimo, da je najmanjsi variacijski razpon v skupini
mnozic z N = 10. Prav tako je boljsa obc¢utljivost algoritma GraphGibbs na mnozi-
cah, kjer so pojavitve motiva enakomerno porazdeljene v mnozici. Pri neenakomerni
porazdelitvi je zaznava znanih vzorcénih nizov slab8a, kar nakazuje na vecje Stevilo
lazno negativnih zadetkov. Torej algoritem ni zaznal vseh znanih vzorc¢nih nizov, k
¢emur je prispevala tudi predpostavka o vsaj eni pojavitvi motiva na sekvenco, saj
lahko preusmeri iskanje pojavitev motiva v "napac¢no” smer. Pri generiranju mno-
zic z neenakomerno porazdeljenimi pojavitvami motiva smo namrec to predpostavko
zanemarili, saj smo Zeleli simulirati realne podatke. Tako pri taksnih mnozicah ena
ali ve¢ sekvenc ne vsebuje nobene pojavitve motiva.

Pri mnozicah z neenakomerno porazdelitvijo je torej Stevilo lazno pozitivnih za-
detkov vecje. Slednje Stevilo pa vpliva na izra¢un pozitivnhe napovedne vrednosti.
Na sliki so prikazani rezultati PPV algoritma GraphGibbs na vseh mnozicah z
dolzino motiva W = 13. Mnozice so oznacene enako kot na sliki 6.1l

Na sliki lahko vidimo upad vrednost PPV predvsem na mnozicah z neenako-
merno razporejenimi pojavitvami motiva in tudi pri mnozicah s sekvencami dolzine
1le, kjer je bila obcutljivost blizje ena. To nakazuje na vedje Stevilo lazno pozitivnih
zadetkov v teh mnozicah, torej je algoritem poleg znanih vzor¢énih nizov, v vzorc¢no
mnozico dolo¢il dodatne (napa¢ne) vzorcne nize.

Prav tako si lahko podrobneje pogledamo porazdelitev vrednosti koeficienta uspe-
Snosti in korelacijskega koeficienta na nukleotidnem nivoju na slikah in [C.26] v
prilogi [C.5] Variacijski razmik je pri koeficientu uspesnosti visok pri vecini skupin
generiranih mnozic (glede na abcisno o0s), saj uposteva tako lazno negativne kot la-
porazdelitvijo pojavitev motiva. Vecja razprSenost rezultatov je predvsem pri mno-
zicah z vrednostjo £ = 1 in N = 5. Na mnozicah z ve¢jim $tevilom sekvenc je
korelacijski koeficient v povprecju nad vrednostjo 0.5.

V prilogi se nahajajo 8e odgovarjajoce slike za preostale dolzine W € {6, 9, 18}.
Obcutljivost in pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na vzorénem
nivoju pri mnozicah z dolzino motiva W = 6 sta prikazana na grafih in
Koeficient uspesnosti in korelacije na nukleotidnem nivoju pa na odgovarjajocih sli-
kah in Ob¢utljivost algoritma se najbolj razlikuje pri mnozicah s petimi
sekvencami. Pri mnozicah z dv = 1 ni opazne razlike med obcutljivostjo algoritma,
ko so pojavitve motiva enakomerno ali pa neenakomerno porazdeljene.

Na sliki lahko vidimo, da je pri mnozicah z najkrajsimi motivi (/W = 6) al-
goritem GraphGibbs pogosto za rezultat podal vecjo vzoréno mnozico kot je znana.
Drugace povedano, med rezultati je veliko lazno pozitivnih zadetkov, kar zmanjsa
pozitivno napovedno vrednost. Pri kratkih motivih algoritem GraphGibbs lahko v
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Slika 6.2: Pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na mno-
zicah z dolzino motiva W = 13.
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okviru enega pogona zazna znane vzorcne nize pri razli¢nih najdenih vzorénih mno-
zicah. To je posledica prvega dela algoritma, kjer je algoritem samo navzdol omejen
zmejo | £/2]. Nekateri kratki (nepravi) motivi pa se lahko slu¢ajno pojavijo veckrat
kot pricakujemo znotraj mnozice; posebno pri £ = N. V prvem delu i§¢emo ravno

S

je pricakovano oziroma znano.

Pri daljsih motivih se Stevilo lazno pozitivnih zadetkov zmanjsa, kar se pozna na po-
zitivni napovedni vrednosti algoritma GraphGibbs. Vidna izboljSava v obcutljivosti
in PPV je Ze pri dolzini motiva W = 9 na odgovarjajocih slikah in Pri
mnozicah z W = 9 so vrednosti statistik tudi manj razprsene. Na sliki lahko
vidimo, da je algoritem bolj obcutljiv na mnozicah z P = u, kadar je pojavitev
motiva vsaj 2N. Pri mnozicah z N pojavitvami motiva pa ni vidne razlike med
mnozicami z enakomerno in neenakomerno porazdeljenimi pojavitvami motiva.

Za mnozice z dalj$imi motivi (W = 18), ki so relativno ohranjeni, je obc¢utljivost
in pozitivna napovedna vrednosti algoritma GraphGibbs zelo dobra. Iz slik za
obc¢utljivost in za pozitivno napovedno vrednost na vzorénem nivoju vidimo,
da je algoritem zaznal skoraj vse znane vzorcne nize pri ve€ini generiranih mnozic in
ni dolo¢il preve¢ (dodatnih) lazno pozitivnih vzor¢nih nizov. Koeficient uspesnosti,
slika [C.29 in korelacijski koeficient, slika [C.30, na nukleotidnem nivoju prikazu-
jeta, da algoritem ni zaznal nekaterih znanih vzor¢nih nizov v celoti predvsem pri
mnozicah z neenakomerno porazdeljenimi pojavitvami motiva. Tukaj spet vidimo
vpliv predpostavke o pojavitvi motiva v vsaki DNA sekvenci. Slabsa zaznava je
izrazitejSa pri mnozicah, kjer je N = 5 pojavitev motiva in je dolZzina ozadja se-
kvenc L = 2500. Kontrast med uspeSnostjo na vzoré¢nem in na nukleotidnem nivoju
nastane predvsem zaradi dolzine motiva W = 18. En lazno pozitivni zadetek na
vzor¢nem nivoju namre¢ predstavlja 18 lazno pozitivnih zadetkov na nukleotidnem
nivoju.

Generirane mnoZice z dvema motivoma

Pri mnozicah z dvema motivoma sta se izkazala za vplivna dejavnika na rezultat,
poleg dolzine in stopnje variabilnosti motiva, tudi zaporedje iskanja posameznega
motiva in Stevilo pricakovanih pojavitev obeh motivov. Zaporedje iskanja je bilo
doloc¢eno z vrednostmi za posamezen prosti parameter (to sta bila W in E). Na sliki
lahko opazimo, kako te vrednosti tudi omejijo iskanje motivov. Kadar velja
Wiy < Wy in E; < FEs, je vecja verjetnost, da algoritem najprej najde motiv Ms,
a pri pogojih Wy in E,. Ker je Wy < W5, znani vzoréni nizi motiva M ne bodo
zaznani v celoti. Na drugi strani pa bo algoritem GraphGibbs zanemaril najdene
vzoréne nize motiva My, saj najdena vzor¢na mnozica ne bo zadostila danim pogo-
jem.

V primeru iskanja ve¢ motivov hkrati je pri tej verziji algoritma GraphGibbs mo-
goce bolj smotrno prepustiti dolzine in Stevilo pojavitev samemu algoritmu, ¢eprav
to lahko podceni dejansko dolzino motiva in Stevilo pricakovanih pojavitev. Drugace
pa se je algoritem izkazal bolje, ko smo dalj§i motiv ali motiv z vecjo vrednostjo F
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dolo¢ili kot prvi motiv v mnozici. Ociten vpliv vrstnega reda je potrebno dodatno
obdelati in izboljsati algoritem, da se ne zanemari krajSega motiva (kot ga prica-
kujemo) z velikim Stevilom pojavitev in s tem konca iskanje. To obravnavo pa
prepustimo nadaljnjem razvijanju predlagane metode za iskanje motivov v.DNA
sekvencah.

Realne mnoZice

Prve tri predpostavke imajo Se bolj izrazit vpliv pri realnih mnozicah podatkov, kjer
so znani vzor¢ni nizi razlicnih dolzin in neenakomerno porazdeljeni. Prav tako smo
obravnavali znane vzor¢ne nize kot pojavitve enega motiva, kar je lahko prispevalo
k slabsi ob¢utljivosti predvsem na nukleotidnem nivoju. Prva predpostavka pa je
prispevala k povecanemu Stevilu lazno pozitivnih rezultatov, kar se je pokazalo pri
nizki pozitivni napovedni vrednosti na sliki [5.20

0.50 -

0.40

M

0=3 B #=

L B e

clovek mis muha gliva vsi

] E2nSn EENPPV EANnPC -4nCC —9-sSn & sPPV »sAsp\

Slika 6.3: Primerjava uspesnosti algoritma GraphGibbs pri tretji nastavi-
tvi prostih parametrov z vrednostmi statistik nSn, nPPV, nPC in nCC
na nukleotidnem nivoju (stolpci) ter vrednosti statistik sSn, sPPV in
sASP na vzor¢nem nivoju (Crte).

Prav tako smo primerjali razlicne kombinacije vrednosti parametrov W in E pri
pogonu algoritma GraphGibbs, da smo zaznali vpliv teh dveh parametrov Se posebej
pri realnih mnozicah, kjer je dolzina znanih vzorcénih nizov ni enotna, kakor je tudi
vprasljivo dejansko Stevilo pojavitev (enega izmed) motivov znotraj mnozice. Za
primerjavo smo prikazali rezultate statistik pri posamezni kombinaciji algoritma na
grafih [C.I00 (W =0 & E =0),p2 (W =0& E =14),[63 (W = & E=0) in
C.11| (W =4 & E =1). Za dolo¢itev dolzine motiva smo vzeli mediano dolzin vseh
znanih vzor¢énih nizov v mnozici. Najmanjsa variabilnost v dolzinah vzorénih nizov

131



6.3. REZULTATI 6. Razprava

pa je ravno pri sekvencah gliv, zato je pri slednjih mnozicah obcutljivost algoritma
GraphGibbs najvisja pri 3. in 4. kombinaciji na vzor¢nem in nukleotidnem nivoju.

Primerjava med slikama (1.kombinacija) in [6.3] (3.kombinacija) poudari vpliv
dolZzine motiva na konc¢no resitev algoritma. Kadar je prevelika variabilnosti med
dolzinami vzor¢nih nizov, je bolje prepustiti algoritmu, da na podlagi modela grafa,
ki zrcali notranjo strukturo danih sekvenc, dolo¢i najbolj primerno dolzino motiva.
Potrebno pa je upostevati, da je dobljena dolzina enotna za vse vzorcne nize, kar
ima v posebnem vpliv na obcutljivost na nukleotidnem nivoju.

Vrednost parametra E ima najvecji vpliv pri mnozicah sekvenc muhe, pri katerih se
je izkazalo, da je PPV algoritma GraphGibbs vecja, kadar algoritem dolo¢i Stevilo
pojavitev motiva glede na Stevilo pojavitev popolnoma ohranjenega vzorca, ki ga
dolo¢imo v prvem delu. Pri ostalih skupinah mnozic je razlika med vrednostmi za
PPV marginalna pri razli¢nih kombinacijah. NiZjo pozitivno napovedno vrednost al-
goritma lahko pripiS§emo primarno nasi prvi predpostavki pri razvoju algoritma, kot
tudi dejstvu, da so lahko nekateri izmed najdenih vzor¢nih nizov dejansko “pravi”,
sa]j so bili znani vzorcni nizi doloc¢eni ekperimentalno. Za izboljsavo PPV algoritma
pa je potrebna obsirnejsa obdelava razli¢nih realnih mnozic pri razlicnih nastavi-
tvah algoritma, kot tudi ovrzba oziroma omilitev predpostavke o vsaj eni pojavitvi
motiva na sekvenco.
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Za problem iskanja motivov v DNA sekvencah smo razvili metodo, pri kateri z mode-
lom multigrafa analiziramo strukturo DNA sekvenc in uporabimo Gibbsovo vzorce-
nje za konc¢no dolocitev poravnave iskanega motiva. Vplive sedmih prostih parame-
trov algoritma GraphGibbs na njegov rezultat smo raziskali z Plackett-Burmanovim
eksperimentalnim nac¢rtom. NajmocnejSi vpliv na samo reSitev, ki smo jo ocenili
s statistiko I in odstotkom ujemanja U, sta imela dolzina motiva in Stevilo prica-
kovanih pojavitev motiva. Stevilo iteracij pri Gibbsovem vzorcéenju smo dolo¢ili s
pomocjo rezultatov Gelman-Rubinovega testa za preverjanje konvergence oziroma
stacionarnosti Markovske verige, ki jo zgradi Gibbsov vzorcevalnik. Ostale parame-
tre smo fiksirali na isto vrednost za testiranje uspesnosti algoritma na generiranih
in realnih mnozicah.

S primerjalnimi grafi statistik za merjenje uspeSnosti algoritma GraphGibbs, kot
so obc¢utljivost in pozitivna napovedna vrednost na vzor¢nem nivoju ter koefici-
enta uspesnosti in korelacije na nukleotidnem nivoju, smo potrdili, da algoritem
GraphGibbs zelo dobro dolo¢i popolnoma ohranjene motive. Prav tako je uspeSen
pri relativno ohranjenih motivih, ki vsebujejo ve¢ kot devet ¢rk in so enakomerno
porazdeljeni v mnozici priblizno desetih sekvenc. Najvecja razprSenost rezultatov
navedenih statistik je bila pricakovano med mnozicami z najkrajSo dolzino motiva
(W = 6). Kratka dolZina motiva namre¢ upoc¢asni razvoj dveh dinami¢nih struktur,
to sta pozicijsko utezena matrika Q in poravnava motiva, ki ju vodi Gibbsov vzor-
cevalnik.

Z vecanjem dolzine znanega motiva se izboljSa uspesnost algoritma GraphGibbs kot
tudi zmanjSa razprSenost rezultatov. Najboljsi rezultati pri generiranih mnozicah z
enim motivom so bili pri mnozicah z najdalj$im motivom (W = 18); tudi pri vis-
jih stopnjah variabilnosti. Prvi del algoritma tako uspesno zazna krajsi popolnoma
ohranjen podniz znotraj daljsih znanih vzor¢nih nizov, katerega poravnava je dobra
zaCetna tocka za Gibbsov vzorcevalnik v drugem delu algoritma GraphGibbs, kjer
najdemo Se vse variacije motiva.

Analiza rezultatov pri generiranih mnozicah z dvema motivoma je dodatno izpo-
stavila stopnjo variabilnosti in zaporedje iskanja motivov, ki poleg dolzine motiva in
Stevila njegovih pri¢akovanih pojavitev znotraj mnozice vplivajo na izhod algoritma
G'raphGibbs. Iskanje je bolj uspesno, kadar se najprej iSce dalj$i motiv oziroma motiv
z veljim Stevilom pri¢akovanih pojavitev. Druga moznost je, da podcenimo pravo
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dolzino ter s tem omilimo pogoje dolo¢anja vzor¢ne mnozice in dobimo kandidata
za motiv kljub slabsi obcutljivosti na nukleotidnem nivoju.

Obstaja Se moznost, da prepustimo algoritmu GraphGibbs, da sam doloc¢i primerno
dolzino za motiv. Taks$na nastavitev je tudi najbolj primerna za obdelavo realnih
podatkov, kjer dolzina vzorénih nizov ni enotna. éeprav algoritem ponavadi pod-
ceni pravo dolzino, je pri heterogenih mnozicah bolje privzeti dolzino motiva, ki jo
dobimo po analizi zaporedja nukleotidov v DNA sekvencah v prvem delu algoritma.
V teh primerih algoritem zazna vecji delez znanih vzor¢nih nizov, vendar jih ne za-
zna v celoti. Izmed mnozic sekvenc ¢loveka, misi, muhe in glive je bil algoritem v
povprecju najbolj uspesen na mnozicah mubhe. Ce smo dolzino motiva doloéili, pa
je algoritem imel najvecjo obcutljivost na mnozicah sekvenc glive.

Pri vseh stirih moznih nastavitvah algoritma GraphGibbs pri obdelavi realnih po-
datkov je v povprecju pozitivna napovedna vrednost algoritma opazno nizja od
obc¢utljivosti algoritma na obeh nivojih. Torej je algoritem pri iskanju motiva in
njegovih pojavitev v realnih DNA sekvencah dolocil vecjo vzoréno mnozico kot je
znana, saj je bilo ve¢ lazno pozitivnih zadetkov. To je posledica tako nastavitev
algoritma, pogojev iskanja, kot tudi dolo¢anja znanih pojavitev funkcionalnega mo-
tiva v segmentih DNA sekvenc z eksperimentalnim postopkom.

Pogoji iskanja motiva so v prvem delu dolo¢eni z osnovnimi predpostavkami, ki
smo jih privzeli pri razvijanju metode. V toku samega raziskovanja smo se srecali
tudi z omejenostjo podatkovnih in literarnih virov na temo iskanja motivov v DNA
sekvencah, kar je vplivalo na naSe modeliranje zelo kompleksnega problema. Nekaj
pomembnejsih problemov pri razvoju metode je izpostavljenih v naslednjem raz-
delku. Doktorsko delo pa zaklju¢imo z idejami za nadaljnji razvoj nase metode za
iskanje neznanih motivov v DNA sekvencah, s katerimi lahko izboljsamo uspesSnost
algoritma GraphGibbs.

7.1 Omejitve raziskave in problemi

Metodo za iskanje motivov transkripcijskih dejavnikov v DNA sekvencah smo razi-
skovali predvsem z matemati¢nega oziroma statisticnega vidika. Interpretacija vime-
snih rezultatov pri razvijanju algoritma in kon¢nih rezultatov za preverjanje uspesno-
sti algoritma na razli¢nih mnozicah pa zahteva tudi poglobljeno znanje genetike in
pravil uravnavanja izrazanja genov. Interpretacija je velik del razvijanja tovrstnih
orodij za iskanje vzorcev, saj imajo lahko podatki velikokrat dolo¢ene vzorce, ki
nimajo Zelene funkcije oziroma niso del raziskave. Locevanje med “zanimivimi” (do-
brimi) vzorci in “nezanimivimi” (slabimi) vzorci je velikokrat samostojen problem
pri zaznavanju vzorcev tako pri molekularni genetiki kot pri ostalih raziskovalnih
smereh. Zato smo se v tem delu odlocili za preverjanje algoritma na generiranih
podatkovnih mnozicah, ki predstavljajo dobro kontrolno testno okolje, kot tudi na
ze testiranih realnih mnozicah podatkov z dolo¢enimi motivi.

Generiranje lastnih podatkov nam je omogocilo ve¢jo kontrolo pri testiranju vpliva
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razlicnih lastnostih podatkovnih mnozic, kot na primer Stevilo sekvenc v mnozici,
dolzina sekvenc, $tevilo pojavitev motiva in njihova porazdelitev po sekvencah, dol-
7ino vzor¢nih nizov in stopnjo variabilnosti le teh v celotni mnozici. S kontrolirano
spremembo teh lastnosti smo lahko simulirali razli¢ne lastnosti realnih DNA sekvenc,
ki so nam bile na voljo. Kljub temu, da simulirani podatki podajo veliko informacij
o uspeSnosti in delovanju naSega algoritma, pa je en izmed naSih ciljev postaviti
model metode, ki je uporaben na realnih podatkih.

Raziskovalci imajo sedaj dostop do velikih genskih baz, kamor se dosledno vklju-
¢ujejo nove DNA, RNA in proteinske sekvence razli¢nih oraganizmov in dopolnju-
jejo starejsi podatki. TakSna baza je tudi TRANSFAC genska baza, kjer so zbrani
deli DNA sekvenc s promotorji transkripcijskih dejavnikov. To bazo sestavljajo se-
kvence evkariontskih organizmov, primarno sesalcev in rastlin. Pojavitve vzor¢nih
nizov motiva, ki nas zanima, so dolocene eksperimentalno, s katerimi se dolo¢i pre-
se¢ni vzorec oziroma motiv. Vzoréni nizi in motiv so nato podlaga za iskanje novih,
Se ne zaznanih, vzorénih nizov istega motiva, kot tudi odkrivanje funkcij teh zapisov
pri uravnavanju genskega izrazanja. Iz te baze je Tompa s sodelavci [48], sestavil
testne mnozice podatkov za primerjalno analizo uspesSnosti delovanja algoritmov za
iskanje motivov v DNA sekvencah.

Tompa s sodelavei je v svojem ¢lanku [48] med prvimi objavil rezultate statisti¢ne
analize uspeSnosti posameznih iskalnih algoritmov na istih testnih mnozicah. Nji-
hova testna baza je prosto dostopna in namenjena uporabi analize delovanja novih
metod za iskanje motivov. V ta namen smo jo uporabili tudi pri nasem raziskova-
nju. Interpretacija in ekstrakcija primernih sekvenc iz genskih baz, kot je na primer
TRANSFAC, za gradnjo nove samostojne testne baze namre¢ zahteva veliko pozna-
vanja genskih sekvenc razliénih vrst organizmov kot tudi poglobljeno poznavanje
posameznih podatkovnih baz. Raziskovanje genskih baz in realnih sekvenc je lahko
samostojen raziskovalni projekt, ki pa presega ¢asovne in znanstvene okvirje tega
doktorskega dela. Predvsem zaradi ¢asovne omejitve nasega projekta in pomanjka-
nja potrebnega znanja za gradnjo samostojnih baz, smo se odlo¢ili za uporabo ze
sestavljene baze realnih mnozic.

Ker baze realnih mnozic nismo zgradili sami, moramo privzeti, da so dani vzor¢ni
nizi pri posamezni mnozici pravilno doloc¢eni. Pojavitve vzor¢nih nizov so dolo¢ene
sicer eksprerimentalno, vendar moramo dopustiti moznost, da kaksen vzoréni niz ni
bil zaznan, ali da je bil napacno dolo¢en, kar je lahko med drugim posledica merskih
ali sistematskih napak. Podatki v genski bazi TRANSFAC imajo tudi precej dolge
dolzine vzorcnih nizov. Tako imajo realne mnozice, ki smo jih predstavili v tabeli
[4.3] v tem delu, do 35 vzor¢nih nizov dolzine 31 —71. Tako dolge dolzine imajo lahko
negativen vpliv pri merjenju obcutljivosti algoritma.

Glavna omejitev pri testiranju algoritma nam je predstavljalo pomanjkanje realnih
testnih mnozic razli¢nih organizmov. Dodatno je pomanjkanje podatkovnih baz, kot
so jo naredili Tompa in sodelavci, ki bi sluzile testiranju novih metod s primerjavo
rezultatov Ze uveljavljenih metod. Tompa je s sodelavci zacel postavljati grob regu-
latorni okvir za merjenje uspesnosti novega algoritma, vendar je to podro¢je moc¢no
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pomanjkljivo in Se nerazvito. éeprav se koli¢ina podatkov realnih sekvenc raznih
organizmov veca in so ti bolj dostopni, je metodologija za njihovo obdelavo Se vedno
relativno mlada. V prvem poglavju smo predstavili nekaj objavljenih in uporabnih
metod za iskanje motivov, vendar je potrebna izboljsava teh metod; med drugim
optimizacija ¢asovne in prostorske zahtevnosti ter izboljsava natanc¢nosti algoritmov
na razliénih vrstah organizmov, tako nizjih (prokarionti) kot vigjih vrstah (evkari-
onti).

Raziskave na molekularni genetiki so sedaj v razcvetu. Veliko raziskovalnih pro-
blemov s tega podrocja spada med tako imenovane probleme velikih podatkov (ang.
big data problems), kjer so na voljo ogromne koli¢ine podatkov, ampak ne poznamo
Se vseh njihovih lastnosti in funkcij kot tudi narave povezav med njimi. To po-
manjkanje znanja otezuje modeliranje procesov in interpretacijo rezultatov. Kljub
velikemu raziskovalnemu napredku na tem podrodcju, obstaja raziskovanje DNA se-
kvenc in regulatornih sistemov celice relativno kratko obdobje, kar pomeni, da Se
niso uspeli zgraditi referenc¢nih podatkovnih baz ali dolociti vseh pomembnih po-
droc¢ij v posameznih genomih. S tehni¢nim napredkom pri sekvencioniranju se je
zaCela razvijati filogenija in primerjalna genetika, kar ponuja nove vidike pri raz-
iskovanju uravnavanja genskega izrazanja, genske evolucije vrst in povezavo med
posameznimi organizmi na molekularni ravni celice. Te raziskave pa so Se v povojih,
zato je tudi literatura temu primerno razprSena in pomanjkljiva. Slovenske litera-
ture na to problematiko pa je izredno malo, kar je predstavljalo manjSo omejitev
predvsem v zacetni fazi raziskovalnega dela.

7.2 Izboljsave algoritma

Kot smo ze videli pri Plackett-Burmanovem eksperimentalnem nacrtu ima predvi-
dena dolzina motiva vpliv na rezultat algoritma GraphGibbs. Predpostavka o enotni
dolzini algoritma olajsa modeliranje sekvenc, vendar postavi dodatne omejitve pri
iskanju motivov. Za dolocanje optimalne dolzine motiva W priporo¢amo tako upo-
rabo dolzine popolnoma ohranjenega vzorca, ki ga dobimo v prvem delu algoritma,
kot tudi primerjavo razlicnih vrednosti W na podlagi statistike I v drugem delu al-
goritma, s tem da upostevamo poravnavo popolnoma ohranjenega vzorca. Pri taksni
kombinaciji bi uporabili dolzino ¢, in poravnavo popolnoma ohranjenega vzorca v
kot vodilo pri iskanju vrednosti W > ¢,,, ki maksimizira statistiko I. Mozne dolzine
dolo¢i uporabnik sam ali pa privzamemo interval [, 30].

Prvi del algoritma GraphGibbs dolo¢a potek iskanja in pri kratkih dolzinah mo-
tiva pogosto konca iskanje, kar smo videli pri kroznih diagramih; predvsem ko so
motivi popolnoma ohranjeni. Vzrok je v nastavitvi mej za zakljucek iskanja. Spo-
dnja meja je dolocena z | E /2|, kjer je E pri¢akovano $tevilo pojavitev motiva, ki
je pri osnovni nastavitvi enako Stevilu sekvenc v mnozici IV, saj smo predpostavili,
da ima vsaka sekvenca vsaj eno pojavitev. Zgornja meja je nedefinirana, ker zelimo
najti ¢im vedje Stevilo pojavitev najdaljSega (popolnoma ohranjenega) motiva.

Kadar je pricakovano stevilo E veliko, potem je spodnja meja za Stevilo pojavi-
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tev v prvem delu visoka. V prvem delu algoritem iS¢e popolnoma ohranjene vzorce,
vendar se le-ti redkeje pojavijo v mnozici. Prav tako je $tevilo pojavitev popolnoma
ohranjenega vzorca v obratnem razmerju z dolzino vzorca. V primeru, ko je pred-
videna prevelika dolzina motiva, algoritem ne najde vzorca, ki ima zadostno Stevilo
pojavitev; zato iskanje kon¢a. To smo lahko zaznali tudi pri mnozicah z dvema
motivoma. Odvisnost med parametroma F in W je potrebno podrobneje analizirati
ter vkljuciti v nas model, tako da algoritem ne konc¢na iskanja predc¢asno.

Prav tako moramo omiliti predpostavko, da vsaka od sekvenc vsebuje vsaj eno po-
javitev motiva, saj pri neenakomerno porazdeljenih motivih preve¢ vpliva na izhod
algoritma in algoritem doloc¢i ve¢ lazno pozitivnih zadetkov, kar pa vliva na njegovo
pozitivno napovedno vrednost. To lahko omogoc¢imo z modifikacijo porazdelitvene
funkcije T', tako da upostevamo P(E; = 0) > 0 za vsako od sekvenc i. S tem bi
dopustili tudi moznost, da v sekvenci ni nobene pojavitve motiva.

Kadar z Gibbsovim vzorc¢evalnikom nismo zaznali znane pojavitve motiva, je lahko
algoritem deloma zaznal motiv s poravnavo prvega dela. Slednjo je vredno podrob-
neje pogledati, saj je zaradi osnovnih predpostavk to poravnava vzorca z nadpov-
pre¢nim Stevilom pojavitev. Poleg vrednotenja poravnave med samim Gibbsovim
vzorc¢enjem, manjka metodi kriterij za rangiranje najdenih motivov od najbolj ver-
jetnega do najmanj verjetnega za iskano resitev. Z integracijo taksnega kriterija bi
prepustili, da algoritem doloci vse mozne motive in v primeru, da je uporabnik do-
lo¢il §tevilo znanih motivov, podamo za resitev poravnavo motiva z najbolj$o oceno.

Med drugim predlagamo Se obravnavo bolj robustne statistike za ocenjevanje porav-
nave namesto statistike I. Plackett-Burmanov nacrt in rezultati algoritma GraphGi-
bbs so izpostavili obc¢utljivost statistike I na dolzino motiva W in §tevilo najdenih
vzor¢nih nizov E. Primernost statistike / in nekaterih ostalih statistik za ocenje-
vanje poravnhave so 7e statisti¢no obdelali s podatkovnimi mnozicami, ki smo jih
uporabili tudi pri nasem raziskovanju. Rezultati obdelave so objavljeni v ¢lanku
[30]. Podobne obdelave bi morali nadaljevati Se na drugih podatkovnih mnozicah,
da ne pride do prevelikega prilagajanja modela k podatkom. Raznolikost podat-
kovnih mnozic realnih podatkov je pomembna tako pri samem modeliranju kot pri
optimizaciji natanc¢nosti in hitrosti metode. Samo zbiranje teh mnozic in njihova ob-
delava pa sta Ze samostojna raziskovalna podproblema pri kompleksnem problemu
iskanja motivov v DNA sekvencah.
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A. IZPIS ALGORITMA GraphGibbs

K primeru [3.2.1] smo dodali izpis algoritma GraphGibbs, kjer je prikazana izvedba
postopka na konkretnem zgledu. Poudarek je na prvem delu algoritma GraphGibbs.

Dano imamo mnozico petih sekvenc. Vsaka od sekvenc vsebuje 109 nukleotidov.
Motiv, ki nas zanima, ima zaporedje nukleotidov GCTATTCGG in je popolnoma
ohranjen. V tem primeru se pojavi v vsaki sekvenci samo enkrat, tako da je prica-
kovano $tevilo pojavitev £ = 5.

Prvi del se zac¢ne s kodiranjem sekvenc in gradnje matrike povezav. Glavne informa-
cije v matriki povezav so podane v obliki tabele s stolpci vrsta (vrstica matrike), §
pov (najvedje Stevilo v vrstici matrike povezav), max_vred (najvedja normalizirana
vrednost v vrstici) in sosedi (Stevilka stolpca, ki vsebuje najve¢jo normalizirano
vrednost). Z zeleno barvo je oznacenih prvih deset vrstic z najvedjimi normalizira-
nimi vrednostmi.

Izbrana vozlisca predstavljajo zacetna vozlis¢a za usmerjene sprehode, ki jih do-
lo¢imo s prilagojeno metodo Iskanje v Sirino. Algoritem GraphGibbs nato nadaljuje
s postopkom iskanja kandidata za konc¢en motiv. Za vsako mnozico s, to je mnozica
vozlis¢ s $tevilom obiskov 4, so izpisani mozni kandidati. Vsak kandidat je podan v
kodirani in navadni obliki. Na podlagi kandidatov za¢ne algoritem graditi motiv do
izbrane dolzine; v tem primeru je to W = 9. Celoten postopek v Sestih korakih je

opisan v podpoglavju

Ker smo iskali popolnoma ohranjen motiv, so bile vse pojavitve motiva dolo¢ene
v prvem delu algoritma. Kot resitev poda algoritem poravnavo motiva (vse vzorcne
nize in njihove polozaje v sekvencah). Dodatno so dolo¢ene $e pozicijsko utezena
matrika @ in frekvence ozadja pri kon¢ni poravnavi ter presecni vzorec, ki predsta-
vlja reSitev.

145



Vhodna datoteka: ./set/T1 9 0 U 1 5 lc.txt
Algoritem: GraphGibbs
Verzija: 6

Datum: 14/1/2015
Cas: 2:55:17

Vhodni parametri:

1) Stevilo motivov: 1
DolZina motiva: 9
Stevilo pricakovanih pojavitev: 1
Porazdelitev pojavitev: u
Stevilo iteracii: 1
R/F: F

** Obnova vhodnih podatkov. **

Stevilo sekvenc: 5

Stevilo &rk: 545

DolZine sekvenc:
sekl: 109
sek2: 109
sek3: 109
sekd: 109
sek5: 109

Frekvence nukleotidov in psevdostevila.

B: 2.23607
Vseh &rk je: 545

¢rka frekvenca psevdodtevilo

A 0.245872 0.549786

T 0.233028 0.521065

C 0.240367 0.537477

G 0.280734 0.62774

* PRVI DEL *
MOTIV 1

Stevilo moZnih motivov: 1
Stevilo pricakovanih pojavitev: 5
Porazdelitev Stevila pricakovanih pojavitev: u

Iz matrike povezav:



vrsta #pov max vred

PNVONRPRPNONNREFRPNRPNVRUORRPRPREROORRENONNNMRPNOMRNORROMNRPUORNMNNONERRNDNWNONDURRR P

oNeoNoloBoBoBolBoleleolNeleleloloNoNolNoNoNolNololololololololeololeleNololNolNoNolNolNolNolelolNolelolNolNo o]

.142857
.142857
.0833333
.25

.2
.454545
.153846
.2

.3
.285714
.142857
.142857
.142857
.222222
.222222
.25

.25
.454545
.2

.2
.333333
.25

.2
.166667
.25

.25
.181818
.153846
.181818
.1
.166667

.25
.142857
.285714
.166667
.1
.166667
.166667
.1

.25
.133333
.071428¢6

37
1

14
14
14

29

16
48
29
48
63
19

37
47
64

27
31
30
18

30

20
20

15
17
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40

45

60
53
64
29

50
49

11
18

36
34
42
30

20
34
25

11
50

10
30
27
64
56

39
32
31

46

46

56

32

59

13
26

41
43

44
37

30

36

27

16

53

19

18
43
30

60

48
46
35

52

48

16
46

47
46

61
41
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17

27

39
44
32

49
50
36
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39
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58
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49
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

62
63
64

.0769231
.222222
111111
.153846
.166667
.2
.142857
.333333
.5
.166667
111111
.0666667

60
.222222
.333333
2 0.25

PR R ORNRERNDRE NP
N eoNoNeNoloNoRoNoRoNoNo)

w N
o o

Prvih 10 vozlisc:

2 15 22
10

3 8 16
36 44

2 8 30
11 33 47
52

24 30 58
6

721 29
2 4 5

4 7 9

25

20

60

58 37 38 6 18 21 63 57 9 41

1) DolZina motiva: 9

Stevilo trojckov: 3
Stevilo pricakovanih pojavitev: 5

Usmerjen sprehodi:

sekvenca

O ~Joy Ul WDN K

S T = T = S S S o)
O WW-Jo Ul WN - O

58-> 6->48
37->23->61
37->23->63
37->23->64
38->15->18
38->30->3
38->30->9
38->30->11
38->30->13
38->30->16
38->30->49
38->30->50
38->30->53
38->30->57
38->30->0601

6->48->37

6->48->63
18->28->58
18->28->64
21-> 8->56

GCTATTCGG
CTATTCGGA
CTATTCGGC
CTATTCGGG
CTTAGCTAT
CTTTGTAAC
CTTTGTACA
CTTTGTACC
CTTTGTAGA
CTTTGTAGG
CTTTGTGAA
CTTTGTGAT
CTTTGTGTA
CTTTGTGCA
CTTTGTGGA
ATTCGGCTA
ATTCGGGGC
TATTCGGCT
TATTCGGGG
TTAATGGTG

26

19

33
51

48
20
11

27

24

34
52

49
21
23

33

27

62

54
25
27

34

30

49
28

43

46

53
32

45 48 57 58 62

53

59
35 39 49 52 53 54



21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

21->29->25
21->60->2
21->60->4
21->60->5
21->60->20
21->60->21
21->60->25
21->60->49
21->60->53
21->60->59
63->20->9
63->20->48
57->24->11
57->30->3
57->58->6
57->24->19
57->24->29
57->24->32
57->24->48
57->24->55
57->30->9
57->30->11
57->30->13
57->30->16
57->30->49
57->30->50
57->30->53
57->30->57
57->30->61
9->61->4
9->61->7
9->61->9
9->61->11
9->61->23
9->61->27
9->61->28
9->61->32
9->61->35
9->61->39
9->61->49
9->61->52
9->61->53
9->61->54
9->61->60
41->59->7
41->59->21
41->59->29
41->59->48
41->59->49
41->59->54

TTATGATCA
TTAGCGAAT
TTAGCGAAG
TTAGCGATA
TTAGCGTAG
TTAGCGTTA
TTAGCGTCA
TTAGCGGAA
TTAGCGGTA
TTAGCGGCC
GGCTAGACA
GGCTAGCGG
GCATTGACC
GCATGTAAC
GCAGCTATT
GCATTGTAC
GCATTGTGA
GCATTGTGG
GCATTGCGG
GCATTGGTC
GCATGTACA
GCATGTACC
GCATGTAGA
GCATGTAGG
GCATGTGAA
GCATGTGAT
GCATGTGTA
GCATGTGCA
GCATGTGGA
ACAGGAAAG
ACAGGAATC
ACAGGAACA
ACAGGAACC
ACAGGATTC
ACAGGATCC
ACAGGATCG
ACAGGATGG
ACAGGACAC
ACAGGACTC
ACAGGAGAA
ACAGGAGAG
ACAGGAGTA
ACAGGAGTT
ACAGGAGCG
CCAGCCATC
CCAGCCTTA
CCAGCCTGA
CCAGCCCGG
CCAGCCGAA
CCAGCCGTT



Najvelje Stevilo obiskov: 5

O Joy U W N
IS
Ne

e = N e
SO0 WN O

kandidati
9 -> o1l
48 -> 37
48 -> 63
49 -> 1
49 -> 2
49 -> 15
49 -> 19
49 -> 27
49 -> 33
49 -> 35
49 -> 40
49 -> 41
49 -> 46
49 -> 48
49 -> 56
49 -> o6l
49 -> 64

ACAGGA
CGGCTA
CGGGGC
GAAAAA
GAAAAT
GAAAGC
GAATAC
GAATCC
GAACAA
GAACAC
GAACTG
GAACCA
GAACGT
GAACGG
GAAGTG
GAAGGA
GAAGGG

ACAGGA

AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

CGGCTA
TCGGCTA
TTCGGCTA
ATTCGGCTA
TTTCGGCTA
TTCGGCTAT
TTCGGCTAG

CGGGGC
TCGGGGC
TTCGGGGC
ATTCGGGGC

c #
1 1
2
3
5
6
-
8
2 1
3
5
6
7
11
13
3 1
3
5
6
4 1
2
3
5



10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
5 1 GAAAAT 6 1/5 20
2 GAA 3 13/5 260
3  AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
6 1 GAAAGC 6 1/5 20
2 GAA 3 13/5 260
3 AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
7 1 GAATAC 6 1/5 20
2  GAA 3 13/5 260
3  AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
8 1 GAATCC 6 0/5 0
2 GAA 3 13/5 260
3  AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
9 1 GAACAA 6 1/5 20
2 GAA 3 13/5 260
3 AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
10 1 GAACAC 6 1/5 20
2 GAA 3 13/5 260
3  AGAA 4 2/5 40
5 TAGAA 5 1/5 20
7 GAGAA 5 1/5 20
10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20



11

GAACTG
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAACCA
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAACGT
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAACGG
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAAGTG
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAAGGA
GAA
AGAA
TAGAA
GAGAA
AGAAC
AGAAG

GAAGGG
GAA
AGAA
TAGAA



7  GAGAA 5 1/5 20

10 AGAAC 5 1/5 20
11 AGAAG 5 1/5 20
max ACAGGA 6 3/5 60

Najvecje Stevilo obiskov: 4

v i kandidati trojcki
1 11 11 -> 8 ACCATG
2 11 -> 14 ACCAGT
3 11 -> 15 ACCAGC
4 11 -> 39 ACCCTC
5 11 -> 48 ACCCGG
6 11 -> 49 ACCGAA
7 11 -> 53 ACCGTA
8 53 53 -> 36 GTACAG
9 53 -> 44 GTACCG
10 61 61 —-> 4 GGAAAG
11 61 -> 7 GGAATC
12 61 -> 9 GGAACA
13 61 -> 11 GGAACC
14 61 -> 23 GGATTC
15 61 -> 27 GGATCC
16 61 -> 28 GGATCG
17 61 -> 32 GGATGG
18 61 -> 35 GGACAC
19 61 -> 39 GGACTC
20 61 -> 49 GGAGAA
21 61 -> 52 GGAGAG
22 61 -> 53 GGAGTA
23 61 -> 54 GGAGTT
24 61 -> 60 GGAGCG

Kandidati za motiv.

C # motiv W nasli nasli %
1 1 ACCATG 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7  GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
2 1 ACCAGT 6 1/5 20

2 ACC 3 7/5 140



3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
3 1 ACCAGC 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
4 1 ACCCTC 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
5 1 ACCCGG 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
6 1 ACCGAA 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20
7 1 ACCGTA 6 1/5 20
2 ACC 3 7/5 140
3 AACC 4 2/5 40
6 CAACC 5 1/5 20
7 GAACC 5 1/5 20
8 AACCA 5 2/5 40
10 AACCAT 6 1/5 20
12 AACCAG 6 1/5 20



GTACAG

AGTACAG
TGTACAG
GTACAGA
GTACAGG

GTACCG

TGTACCG
CGTACCG
GTACCGA
GTACCGT

GGAAAG
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGAATC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

O Jo Ul b W N

9

11
12
13

GGAACA
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT



14

ACAGGAC

GGAACC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGATTC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGATCC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

O Jo U b w N

GGATCG
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA



TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGATGG
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGACAC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

GGACTC
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC



5 TAGGA 5 1/5 20
6 CAGGA 5 3/5 60
7 ACAGGA 6 3/5 60
8 AACAGGA 7 1/5 20
9 TACAGGA 7 1/5 20
11 GACAGGA 7 1/5 20
12 ACAGGAA 7 1/5 20
13 ACAGGAT 7 1/5 20
14 ACAGGAC 7 1/5 20
21 1 GGAGAG 6 1/5 20
2 GGA 3 12/5 240
3  AGGA 4 5/5 100
4  AAGGA 5 1/5 20
5 TAGGA 5 1/5 20
6 CAGGA 5 3/5 60
7 ACAGGA 6 3/5 60
8 AACAGGA 7 1/5 20
9 TACAGGA 7 1/5 20
11 GACAGGA 7 1/5 20
12 ACAGGAA 7 1/5 20
13 ACAGGAT 7 1/5 20
14 ACAGGAC 7 1/5 20
22 1 GGAGTA 6 1/5 20
2  GGA 3 12/5 240
3 AGGA 4 5/5 100
4 AAGGA 5 1/5 20
5 TAGGA 5 1/5 20
6 CAGGA 5 3/5 60
7 ACAGGA 6 3/5 60
8 AACAGGA 7 1/5 20
9 TACAGGA 7 1/5 20
11 GACAGGA 7 1/5 20
12 ACAGGAA 7 1/5 20
13 ACAGGAT 7 1/5 20
14 ACAGGAC 7 1/5 20
23 1 GGAGTT 6 1/5 20
2 GGA 3 12/5 240
3 AGGA 4 5/5 100
4 AAGGA 5 1/5 20
5 TAGGA 5 1/5 20
6 CAGGA 5 3/5 60
7 ACAGGA 6 3/5 60
8 AACAGGA 7 1/5 20
9 TACAGGA 7 1/5 20
11 GACAGGA 7 1/5 20
12 ACAGGAA 7 1/5 20
13 ACAGGAT 7 1/5 20
14 ACAGGAC 7 1/5 20
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GGAGCG
GGA
AGGA
AAGGA
TAGGA
CAGGA
ACAGGA
AACAGGA
TACAGGA
GACAGGA
ACAGGAA
ACAGGAT
ACAGGAC

N JJJJ 30 0O odbdWwo

ACAGGA

Najvedje Stevilo obiskov: 3

57

58

1
2
3
4
5 29
6
7
8
9
10 63

kandidati

6 —> 48
21 -> 8
21 -> 29
21 -> 60
29 -> 25
57 -> 24
57 -> 30
57 -> 58
58 -> 6
63 -> 20

ATTCGG
TTAATG
TTATGA
TTAGCG
TGATCA
GCATTG
GCATGT
GCAGCT
GCTATT
GGCTAG

ATTCGG
TATTCGG
CTATTCGG
GCTATTCGG

TTAATG
TTA
CTTA
GTTA
CGTTA
CCGTTA
GCGTTA
CGTTAA
CGTTAT



1 TTATGA
2 TTA
5 CTTA
6 GTTA
9 CGTTA
12 CCGTTA
13 GCGTTA
14 CGTTAA
15 CGTTAT

oY O)Y O) O Ul i i W O

1 TTAGCG
2 TTA
5 CTTA
6 GTTA
9 CGTTA
12 CCGTTA
13 GCGTTA
14 CGTTAA
15 CGTTAT

1 TGATCA

2 ATGATCA
4 CTGATCA
6 TGATCAA
7  TGATCAT

1 GCATTG
2 GCA

4 TGCA

5 ATGCA
8 GTGCA
10 TGCAT

12 TGCAG

1 GCATGT
2 GCA

4 TGCA

5 ATGCA
8 GTGCA
10 TGCAT
12 TGCAG

1 GCAGCT
2 GCA

4 TGCA

5 ATGCA
8 GTGCA
10 TGCAT
12 TGCAG

9 1 GCTATT
2 AGCTATT



3  AAGCTATT 8 1/5 20
5 CAGCTATT 8 1/5 20
9 AGCTATTC 8 2/5 40
13 AGCTATTCG 9 2/5 40
10 1 GGCTAG 6 3/5 60
2 AGGCTAG 7 1/5 20
3  TGGCTAG 7 1/5 20
4 CGGCTAG 7 1/5 20
6 GGCTAGA 7 2/5 40
7 GGCTAGAA 8 1/5 20
9 GGCTAGAC 8 1/5 20
max ATTCGG 6 5/5 100

Motivi prvega dela.

Motif #1: GCTATTCGG 9 5/5 1 na poloZajih:

1: 19
2: 7
3: 22
4: 14
5: 23
* DRUGI DEL *

Stevilo posameznih troj&kov.

trojéek # trojcek # trojcek # trojcek #
AAA 7 AAT 6 AAC 12 AAG 4
ATA 5 ATT 11 ATC 12 ATG 10
ACA 10 ACT 7 ACC 7 ACG 7
AGA 7 AGT 8 AGC 9 AGG 8
TAA 4 TAT 11 TAC 5 TAG 11
TTA 3 TTT 4 TTC 10 TTG 6
TCA 8 TCT 4 TCC 11 TCG 12
TGA 11 TGT 10 TGC 6 TGG 10
CAA 5 CAT 8 CAC 5 CAG 9
CTA 10 CTT 2 CTC 8 CTG 7
CCA 7 CCT 6 CCccC 10 CCG 12
CGA 11 CGT 10 CGC 4 CGG 15
GAA 14 GAT 12 GAC 9 GAG 9
GTA 13 GTT 6 GTC 5 GTG 14
GCA 3 GCT 10 GCC 6 GCG 9
GGA 14 GGT 9 GGC 9 GGG 8



Frekvence trojc¢kov in psevdosStevila.

B: 2.23607
Vseh &rk je: 535

trojcek frekvenca psevdokoda

AAA 0.0130841 0.029257
AAT 0.011215 0.0250774
AAC 0.0224299 0.0501548
AAG 0.00747664 0.0167183
ATA 0.00934579 0.0208978
ATT 0.0205607 0.0459752
ATC 0.0224299 0.0501548
ATG 0.0186916 0.0417957
ACA 0.0186916 0.0417957
ACT 0.0130841 0.029257
ACC 0.0130841 0.029257
ACG 0.0130841 0.029257
AGA 0.0130841 0.029257
AGT 0.0149533 0.0334365
AGC 0.0168224 0.0376161
AGG 0.0149533 0.0334365
TAA 0.00747664 0.0167183
TAT 0.0205607 0.0459752
TAC 0.00934579 0.0208978
TAG 0.0205607 0.0459752
TTA 0.00560748 0.0125387
TTT 0.00747664 0.0167183
TTC 0.0186916 0.0417957
TTG 0.011215 0.0250774
TCA 0.0149533 0.0334365
TCT 0.00747664 0.0167183
TCC 0.0205607 0.0459752
TCG 0.0224299 0.0501548
TGA 0.0205607 0.0459752
TGT 0.0186916 0.0417957
TGC 0.011215 0.0250774
TGG 0.0186916 0.0417957
CAA 0.00934579 0.0208978
CAT 0.0149533 0.0334365
CAC 0.00934579 0.0208978
CAG 0.0168224 0.0376161
CTA 0.0186916 0.0417957
CTT 0.00373832 0.00835913
CTC 0.0149533 0.0334365
CTG 0.0130841 0.029257
CCA 0.0130841 0.029257
CCT 0.011215 0.0250774
CccC 0.0186916 0.0417957
CCG 0.0224299 0.0501548
CGA 0.0205607 0.0459752



CGT 0.0186916 0.0417957
CGC 0.00747664 0.0167183
CGG 0.0280374 0.0626935
GAA 0.0261682 0.0585139
GAT 0.0224299 0.0501548
GAC 0.0168224 0.0376161
GAG 0.0168224 0.0376161
GTA 0.0242991 0.0543344
GTT 0.011215 0.0250774
GTC 0.00934579 0.0208978
GTG 0.0261682 0.0585139
GCA 0.00560748 0.0125387
GCT 0.0186916 0.0417957
GCC 0.011215 0.0250774
GCG 0.0168224 0.0376161
GGA 0.0261682 0.0585139
GGT 0.0168224 0.0376161
GGC 0.0168224 0.0376161
GGG 0.0149533 0.0334365

DolZine kodiranih sekvenc.

sekl: 308
sek2: 307
sek3: 304
sekd: 303
sek5: 306

Glavna zanka.
Stevilo iteracij: 100

Vse pojavitve motiva 1 so bile doloc¢ene v PRVEM DELU.

ResSitev.

Stevilo troj&kov: 7
DolZina motiva: 9

sek motiv polozaji
1 GCTATTCGG 19

2 GCTATTCGG 7

3 GCTATTCGG 22

4 GCTATTCGG 14

5 GCTATTCGG 23



Matrika Q.

pol# A T C G
1 0.0881622 0.0835567 0.0861884 0.90245
2 0.0881622 0.0835567 0.887976 0.100663
3 0.0881622 0.885344 0.0861884 0.100663
4 0.889949 0.0835567 0.0861884 0.100663
5 0.0881622 0.885344 0.0861884 0.100663
6 0.0881622 0.885344 0.0861884 0.100663
7 0.0881622 0.0835567 0.887976 0.100663
8 0.0881622 0.0835567 0.0861884 0.90245
9 0.0881622 0.0835567 0.0861884 0.90245

Frekvence ozadja:

0.257946 0.22404 0.241993 0.276021

Motiv 1z matrike Q (>0.85):
GCTATTCGG
Presec¢ni motiv:

GCTATTCGG

Cas izvrditve: 0 h 0 min 1 s (250 clicks).



B. PRIMERJAVA

Martin Tompa je s sodelavci primerjal uspesnost trinajst razlicnih metod za iskanje
motivov v DNA sekvencah [48|. Primerjava je bila narejena na enotni podatkovni
bazi, ki vkljuc¢uje tudi realne sekvence ¢loveka, misi, muhe in glive. Realne podat-
kovne mnozice teh organizmov smo uporabili za preverjanje algoritma GraphGibbs.

Na slikah in je graficno prikazana uspes$nost trinajst razli¢nih algoritmov in
algoritma GraphGibbs na izbranih realnih mnozicah. Tompa in sodelavci so za pri-
merjavo izbrali 9 mnozic sekvenc ¢loveka, 4 mnozice sekvenc misi, 2 mnozici sekvenc
muhe in 3 mnozice sekvenc glive. Na teh mnozicah lahko primerjamo tudi uspe-
Snost algoritma GraphGibbs. Pri vsakem algoritmu je bil izbran najboljsi rezultat
oziroma najboljSe ujemanje med znano in najdeno poravnavo. Vrednosti pozitivnih
in negativnih ter lazno pozitivnih in lazno negativnih zadetkov od ostalih trinajst
algoritmov je zbral Tompa s sodelavci. K tem rezultatom smo dodali Se vrednosti
posameznih zadetkov algoritma GraphGibbs pri najboljSem rezultatu v desetih po-
novitvah.

Ker smo samo povzeli vrednosti zadetkov TP, T'N, F'P in F'N na obeh nivojih,
je primerjava uspesSnosti preostalih metod z metodo GraphGibbs posredna in sluzi
za okvirno rangiranje algoritma GraphGibbs med trinajst razlicnimi metodami za
iskanje motivov v DNA sekvencah. Rezultate algoritma GraphGibbs smo Ze inter-
pretirali v poglavjih [flin[6] Za interpretacijo rezultatov ostalih metod pa usmerjamo
bralca k ¢lanku [48].

Na sliki (a) je prikazana ob¢utljivost algoritmov na vzor¢nem nivoju pri Stirih or-
ganizmih. Zadnja kategorija predstavlja kumulativno uspesnost na vseh mnozicah v
vzorcu. Iz grafa razberemo, da je obcutljivost algoritma GraphGibbs najboljsa na se-
kvencah ¢loveka in muhe. Algoritem GraphGibbs je ob¢utljiv tudi na sekvence misi.
Najmanjsa obcutljivost se je izkazala pri sekvencah glive. Podoben primerjalni rang
ima algoritem GraphGibbs tudi za pozitivno napovedno vrednost, ki je prikazana
na grafu (b). Najvisjo PPV med vsemi algoritmi ima algoritem GraphGibbs pri
mnozicah misi in muhe ter drugo najvisjo pri mnozicah sekvenc ¢loveka. Pri mno-
zicah sekvenc glive je algoritem GraphGibbs deseti po vrsti glede na obcutljivost in
pozitivno napovedno vrednost. Kumulativno ima algoritem GraphGibbs najboljso
obc¢utljivost in peto najboljso PPV.

Na nukleotidnem nivoju smo naredili primerjavo vrednosti koeficienta uspesnosti,
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slika[B.2] (a), in korelacijskega koeficienta, slika[B.2] (b). Algoritem GraphGibbs ima
najvisje vrednosti obeh koeficientov med vsemi algoritmi pri dveh kategorijah: ¢lo-
veka in muhe. Pri obeh koeficientih ima tudi peto najvisjo vrednosti na sekvencah
misi in deseto najvisjo vrednost na sekvencah glive. Kumulativna uspesnost na nu-
kleotidnem nivoju algoritma GraphGibbs je peta najboljSa v primerjavi z ostalimi
algoritmi.
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Obcutljivost - vzorcni nivo
0.7 4
061 m alignACE
m ANN-Spec
05 | H Consensus
HGLAM
M Improbizer
0.4 - = MEME
= MEME3
u MITRA
0.3 + = MotifSampler
M oligo/dyad-analysis
m QuickScore
C28  SeSIMCMC
Weeder
YMF
01 7 14 GraphGibbs
0
élovek mis muha gliva skupaj

(a) Primerjava Stirinajstih algoritmov za iskanje motivov - ob¢utljivost na vzorénem nivoju.

Pozitivna napovedna vrednost - vzorcni nivo

0.7 -
0.6
m alignACE
M ANN-Spec
05 - H Consensus
uGLAM
M Improbizer
0.4 - = MEME
= MEME3
u MITRA
0.3 - = MotifSampler
M oligo/dyad-analysis
® QuickScore
@z # SeSIMCMC
Weeder
YMF
017 14 GraphGibbs
0 -

élovek mis muha gliva skupaj

(b) Primerjava Stirinajstih algoritmov za iskanje motivov - PPV na vzor¢nem nivoju.

Slika B.1: Primerjava obcutljivosti in pozitivne napovedne vrednosti na
vzorénem nivoju Stirinajstih algoritmov za iskanje motivov v izbranih
mnozicah DNA sekvenc $tirih organizmov: ¢loveka, misi, muhe in glive.
Zadnja kategorija predstavlja kumulativno vrednost posamezne statistike
po vseh izbranih mnozicah.
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Koeficient uspesnosti - nukleotidni nivo

0.3
0.25 - m alignACE
B ANN-Spec
m Consensus
02 - H GLAM
® Improbizer
= MEME
= MEME3
0.15 -
H MITRA
m MotifSampler
m oligo/dyad-analysis
01 - M QuickScore
m SeSiMCMC
Weeder
0.05 - YMF
14 GraphGibbs
) ||

¢lovek mis muha gliva skupaj

(a) Primerjava $tirinajstih algoritmov za iskanje motivov - koeficient uspesnosti.

Korelacijski koeficient - nukleotidni nivo

0.5
0.45 -
m alignACE
0.4 +
B ANN-Spec
035 m Consensus
B GLAM
0.3 B Improbizer
= MEME
0.25 1 = MEME3
= MITRA
0.2 - o
= MotifSampler
M oligo/dyad-analysis
o5 - igo/dy: y:
® QuickScore
01 # SeSIMCMC
Weeder
0.05 - YMF
14 GraphGibbs
0 |
-0.05 -

clovek mis muha gliva skupaj

(b) Primerjava Stirinajstih algoritmov za iskanje motivov - korelacijski koeficient.

Slika B.2: Primerjava koeficientov uspesnosti in korelacije na nukleo-
tidnem nivoju pri Stirinajstih algoritmih za iskanje motivov v izbranih
mnozicah DNA sekvenc §tirih organizmov: ¢loveka, misi, muhe in glive.
Zadnja kategorija predstavlja kumulativno vrednost posamezne statistike
po vseh izbranih mnozicah.
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C. REZULTATI

C.1 Nacért Plackett-Burman
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Stevilo motivov M

(11soupaan aunjosqe) Il da

Stevilo motivov M

(a) Vplivi dejavnika M na statistiko I.

m—T16_1
T1.18_1
—T1_18_3

=2.26

---t=3.25

—t

(1nosupaan aunjosqe) A da

liv dejavnika

p

in 71 18 3.V
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(b) Vplivi dejavnika M na odstotek ujemanja U.
Slika C.1: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika M v posameznih mnozi-

cah v vsaki skupini: 71 _6 1,
merimo na: (a) statistiko 7 in (b) odstotek ujemanja U.




Dolzina motiva W

m—T16_1
T1.18_1
—T1_18_3

=2.26

---t=3.25

—t

14

(11soupaan aunjosqe) Il da

(a) Vplivi dejavnika W na statistiko I.

Dolzina motiva W

T1.18_1
=2.26
=3.25

m—T1_6_1
m—T1 18 3
---t

—t

(1nisoupaan auinjosqe) 1aldA

(b) Vplivi dejavnika W na odstotek ujemanja U.

Slika C.2: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika W v posameznih mnozi-

cah v vsaki skupini: 71 6 1,

liv dejavnika

p

in 71 18 3.V

merimo na: (a) statistiko 7 in (b) odstotek ujemanja U.
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m—T1 18 3
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(1nisoupaan auinjosqe) 1aldA

(b) Vplivi dejavnika P na odstotek ujemanja U.

Slika C.3: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika P v posameznih mnozi-

cah v vsaki skupini: 71 6 1,

liv dejavnika

p

in 71 18 3.V

merimo na: (a) statistiko 7 in (b) odstotek ujemanja U.
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(b) Vplivi dejavnika R na odstotek ujemanja U.
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0.5 -

Slika C.4: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika R v posameznih mnozi-

cah v vsaki skupini: 71 6 1,
merimo na: (a) statistiko 7 in (b) odstotek ujemanja U.
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(b) Vplivi dejavnika O na odstotek ujemanja U.

Slika C.5: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika O v posameznih mnozi-

cah v vsaki skupini: 71 6 1,

liv dejavnika

p

in 71 18 3.V

merimo na: (a) statistiko 7 in (b) odstotek ujemanja U.
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Pricakovano Stevilo pojavitev motiva E

Tl 6.1
T1.18 1

s T1 18 3

2.26
3.25
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(1isoupaan auinjosqe) 1A dA

(a) Vplivi dejavnika E na statistiko I.

Psevdo-funkcija B
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(b) Vplivi dejavnika B na odstotek ujemanja U.

(2)

in 7'l 18 3. Grafa:

6_

h v vsaki skupini: 71
vpliv dejavnika E na statistiko I in (b) vpliv deajvnika B na odstotek

ujemanja U.

Slika C.6: Absolutne vrednosti vpliva dejavnika E in B v posameznih
mnozica 1,
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dv

Porazdelitev: u

Porazdelitev: nu

C.2 Generirani podatki

3 :EE” B |

2 ;- | =8 ]

1 . - L B [ B

0 Homn u n u--n

3 E-m ma

2 ' L] o

1 L1 B L - L

0 LB n n |
02 04 06 08 10 02 04 06 08 10 02 04 06 08 10 02 04 06 08 10

W=6 w=9 w=13 w=18
Povpreéna uspesnost - vzoréni nivo
Slika C.7: Primerjalni grafi za prikaz povprecno uspeSnost algo-

ritma GraphGibbs na vzorénem nivoju med dolzinami motiva W €
{6,9, 13,18} glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1,2,3}, ki so loceni
glede na porazdelitev vzor¢nih nizov P € {u,nu}.
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MnoZice z dvema motivoma
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Slika C.8: Povprecna uspesnost algoritma GraphGibbs na vzorénem ni-
voju za mnozice z dvema znanima motivoma.
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C.3 Realni podatki

clovek
1 —W=0_E=0 nykleotidni
—W=0_E=# nivo
—W=#_E=0
—W=#_E=#
gliva mis

muha

Slika C.9: Polarni graf specifi¢nosti algoritma GraphGibbs na nukleodti-
dnem nivoju za Stiri skupine realnih mnozic pri Stirih nastavitvah algo-
ritma.
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\ E4nSn EENPPV EANPC 1-4nCC —9-sSn & sPPV »sASP]

Slika C.10: Primerjava uspesnosti algoritma GraphGibbs pri prvi na-
stavitvi prostih parametrov z vrednostmi statistik nSn, nPPV, nPC in
nCC na nukleotidnem nivoju (stolpci) ter vrednosti statistik sSn, sPPV
in sASP na vzor¢nem nivoju (Crte).
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¢lovek mis muha gliva vsi

‘ EInSn EEnPPV EEnPC -4nCC -9-sSn -9 sPPV #sASPI

Slika C.11: Primerjava uspeSnosti algoritma GraphGibbs pri Cetrti na-
stavitvi prostih parametrov z vrednostmi statistik nSn, nPPV, nPC in
nCC na nukleotidnem nivoju (stolpci) ter vrednosti statistik sSn, sPPV
in sASP na vzor¢nem nivoju (¢rte).
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C.4 Analiza konvergence

I Graph
I Graph-nan
[ Gibbs

vec resitev
[ ni resitve
[ Graph+Gibbs

Slika C.12: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 6
glede na nacin dolocitve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na Stevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnozicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u,nu} prikazani diagrami
glede na stopnjo variabilnosti dv € {0, 1, 2}.
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I Graph
I Graph-nan
[ Gibbs

ve€ resitev
" ni resitve
I Graph+Gibbs

Slika C.13: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 13
glede na nacin dolocitve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na $tevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnoZicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u,nu} prikazani diagrami

glede na stopnjo variabilnosti dv € {0,1}.

w=13

P=u P=nu
dv=3

P=u P=nu

I Graph
I Graph-nan
[ Gibbs

ve€ resitev
[ ni resitve
I Graph+Gibbs

Slika C.14: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 13
glede na nacin dolocitve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na $tevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnoZicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u,nu} prikazani diagrami

glede na stopnjo variabilnosti dv € {2, 3}.
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u P=nu P=u P=nu

P

N=5
N=10
I Graph
I Graph-nan
[ Gibbs
ve€ resitev
[ ni reitve
dv N=15 I Graph+Gibbs

Slika C.15: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 18
glede na nacin dolocitve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na $tevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnoZicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u,nu} prikazani diagrami
glede na stopnjo variabilnosti dv = {0, 1}.

W =18

P=u P=nu P=u P=nu
I Graph
I Graph-nan
[ Gibbs
ve€ resitev
[ ni resitve
dv=2 dv=3

I Graph+Gibbs
Slika C.16: Krozni diagram delitve mnozic z motivom dolzine W = 18
glede na nacin dolocitve resitve algoritma GraphGibbs. V vrstah so pri-
kazani diagrami glede na $tevilo sekvenc N € {5,10,15} v mnoZicah.
Po stopcih so pa v paru po porazdelitvi P € {u,nu} prikazani diagrami
glede na stopnjo variabilnosti dv € {2, 3}.

N=15
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C.5 Razprava
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Mnotzica podatkov

Slika C.17: Obcutljivost algoritma GraphGibbs na generiranih mnoZzicah
z dolzino W = 6, vzor¢ni nivo.

Pozitivna napovedna vrednost

1.2
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0

1_1c 1_5¢c 1_1k 1_25¢ 2_1c 2_5¢ 2_1k 2_25c
MnoZica podatkov

Slika C.18: Pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na ge-
neriranih mnozicah z dolzino W = 6, vzor¢ni nivo.
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Koeficient uspesnosti - nukleotidni nivo

Korelacijski koeficient - nukleotidni nivo
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Slika C.19: Koeficient uspesnosti algoritma GraphGibbs na generiranih
mnozicah z dolzino W = 6, nukleotidni nivo.
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Slika C.20: Korelacijski koeficient algoritma GraphGibbs na generiranih

mnozicah z dolzino W = 6, nukleotidni nivo.
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Slika C.21: Obcutljivost algoritma GraphGibbs na generiranih mnozicah

z dolzino W =9, vzorc¢ni nivo.

1.2

- vzoréni nivo

0.8

0.6

0.4

0.2

Pozitivna napovedna vrednost

——0 u 5
——1 u_5
—A—2 ub5
-9-0_nu_5
--1nu_5
=-2=-2 nu_5
—e—0_u_10
——1 u_10
2_u_10
-®--0_nu_10
-=-1_nu_10
2_nu_10
——0_u_15
——10u 15
2_u_15
-9--0_nu_15
-=--1_nu_15
2_nu_15

1_1c 1_5c 1_1k 1_25¢ 2_1c 2_5¢ 2_1k

MnotZica podatkov

2_25¢

Slika C.22: Pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na ge-

neriranih mnozicah z dolzino W =9, vzorc¢ni nivo.
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Slika C.23: Koeficient uspesnosti algoritma GraphGibbs na generiranih
mnozicah z dolzino W = 9, nukleotidni nivo.
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Slika C.24: Korelacijski koeficient algoritma GraphGibbs na generiranih
mnozicah z dolzino W = 9, nukleotidni nivo.
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Slika C.25: Koeficient uspesnosti algoritma GraphGibbs na generiranih
mnozicah z dolzino W = 13, nukleotidni nivo.
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Slika C.26: Korelacijski koeficient algoritma GraphGibbs na generiranih
mnozicah z dolzino W = 13, nukleotidni nivo.
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Slika C.27: Obcutljivost algoritma GraphGibbs na generiranih mnozicah

z dolzino W = 18, vzor¢ni nivo.
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Slika C.28: Pozitivna napovedna vrednost algoritma GraphGibbs na ge-

neriranih mnozicah z dolzino W = 18, vzorc¢ni nivo.
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Korelacijski koeficient - nukleotidni nivo
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Slika C.29: Koeficient uspesnosti algoritma GraphGibbs na generiranih

mnozicah z dolzino W = 18, nukleotidni nivo.
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-=--1_nu_10
2_nu_10
3_nu_10
—e—0_u_15
—a—1_u_15
2_u_15
3_u_15
-9--0_nu_15
=<==-1_nu_15
2_nu_15
3_nu_15

Slika C.30: Korelacijski koeficient algoritma GraphGibbs na generiranih

mnozicah z dolzino W = 18, nukleotidni nivo.
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