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DNK kao 1zvor informacija

* Funkcionisanje svakoE ZivoE bica je omoguceno kroz
fli;qko—hemljske reakcije koje se desavaju unutar
Celija

*Da bi doslo do_odgovarajuce fizicko-hemijske
reakcije, u cCeliji moraju nastati molekuli koji
ucestvuju u toj reakciji.

* Neki od molekula koji ucestvuju u fizicko-
hemljsk;m.reakc1%ama u celiji su po sastavu _
proteini 1 aminokiseline od kojih se grade postoje
u citoplazmi svake celije.

* Unutar DNK je zapisana informacija za stvaranje
(sintezu) proteina u celiji.

* Svaki segment DNK koji sadrzi informaciju za
sintezu jednog proteilna predstavlja jedan gen



Genl Gen2 Gen3 Gen4d

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 4



DNK kao 1zvor informacija

* U svakoj €eliji jednog organizma se nalazi isti
molekul DNK.

 Ipak, razlicite grupe celija imaju razlicite uloge
u organizmu (nervne celije, celije koze, krvne
celije, ..).

 Kako c¢elija uspeva da izvrsSi razlicite uloge (tj.
da sintetiSe basS onaj protein koji je potreban za
neku fizicko-hemijsku reakciju) kada je izvor

informacija (DNK tj. skup gena) isti u svakoj
celiji jednog organizma?



DNK kao 1zvor informacija

* Ne koristi svaka ¢elija informacije iz svih gena
istovremeno - neke informacije se koriste u jednom
trenutku, neke u nekom drugom

*Uz to, neke celije ce neke gene koristiti nekad,
dok neke druge c¢elije te iste gene nele koristiti
nikad, iako ih imaju na raspolaganju (tj. sadrze
istu DNK)

« Zato kazemo da neki gen u Celiji nekad moze da se
ispoljava (da dolazi do njegove ekspresije odnosno
na osnovu informacije koju gen nosi dolazi do
sinteze proteina) a nekad da se ne ispoljava
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Cirkadijalni ritam

Dnevni ritam u funkcionisanju svakog zivog bica

Noon
12:00

High alertness

10:00

Highest testosterone secretion
09:00

Bowel movement likely 08:30

Best coordination
14:30

Fastest reaction time
15:30

Melatonin secretion stops

Greatest cardiovascular efficiency
07:30,

and muscle strength

Sharpest rise 17:00

in blood pressure06:45).

06:00 18:00

18:30Highest blood pressure
19:00 Highest body temperature
Lowest body temperature 04:30

1:00 Melatonin secretion starts

02:00
Deepest sleep 2:30

00:00 Bowel movements suppressed
Midnight

Kako svaka celija u naSem organizmu zna koliko je sati?

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika




Kako biljke znaju da 1li je
no¢ 111 dan?

Biljke moraju da promene gensku
ekspresiju za preko 1000 gena (za
fotosintezu, za cvetanje, za
otpornost na mraz, ...) pri
prelasku iz dana u noc

—

Neki kaktusi

cvetaju samo nocu
Koji molekuli govore genima da

promene ekspresiju u milijardama
Celija?

Suncokret
se okrece prema
suncu



Transkripcija 1 transkripcioni
faktoril

* Transkripcija gena predstavlja prvi korak sinteze
proteina.

 PoCetak ovog procesa iniciraju posebni proteini
zaduzeni za regulaciju transkripcije, takozvani
transkripcioni faktori.

* Oni omogucavaju da zapocne transkripcija gena tako
Sto se vezuju za kratke DNK fragmente (mesta
vezivanja transkripcionih faktora) koji se nalaze

ispred gena.
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https://www.youtube.com/watch?v=MkUgkDLp2iE

Kako biljke znaju da
no¢ 11i dan?

Biljke moraju da promene gensku
ekspresiju za preko 1000 gena (za
fotosintezu, za cvetanje, za
otpornost na mraz, ...) pri
prelasku iz dana u noc

Koji molekuli govore genima da
promene ekspresiju u milijardama

celija?

Transkripcioni faktori.
U slucaju biljaka
to su CCA1, LCY i TOC1.

se okrece prema
Suncu



Transkripcioni faktori se vezuju za
svoja mesta vezivanja na DNK

Genl Gen2 Gen3 Gen4d

Jovana Kovacevié¢, Bioinformatika 12



Kako CCAl1 zna gde je njegovo
mesto vezivanja?

. @ _ <@ _ D

Genl Gen2 Gen3 Gen4d

U ovim regionima mora da postoji neka skrivena poruka
koja govori CCAl1 gde da se veze.

Jovana Kovacevié¢, Bioinformatika 13



Mesta vezivanja
transkripcionih faktora

cagtATAAAGTCTactgatgcaacctgactcatgacgaggaa

Genl

agtcgactgact™MAACAAATCTcggatcgattcgtccgagga

Gen2
cgtcagctctgtcgggatty ACcgtattcAAAAAAGCTac

Gen3
accgtctccACAAAACCTgctcgtgdca daacctga

Gen4

Skrivena poruka (regulatorni motiv AAAAAATCT):
mesto vezivanja transkripcionog faktora CCAl

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 14



Regulatorni motivi

cagtATAAAGTCTactgatgcaacctgactcatgacgaggaa

Genl

agtcgactgacttAACAAATCTcggatcgattcgtccgagga

Gen2
cgtcagctctgtcgggattcgccccgtattcAAAAAAGCTac

Gen3
accgtctccACAAAACCTgctcgtgccactgatgcaacctga

Gen4d

Regulatorni motivi predstavljaju delove DNK koji se nalaze
ispred gena

Za prikazane gene se vezuje 1isti transkripcioni faktor (CCA1l)
pa stoga kazemo da su ovi geni koregulisani

Ipak, regulatorni motivi kod koregulisanih gena nisu isti ali
jesu slicni

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 15



Gde se kriju skrivene poruke?

cagtataaagtctactgatgcaacctgactcatgacgaggaa

Genl

agtcgactgacttaacaaatctcggatcgattcgtccgagga

Gen2
cgtcagctctgtcgggattcgccccgtattcaaaaaagcac

Gen3

accgtctccacaaaacctgctcgtgccactgatgcaacctga

Gen4

e Kao 1 ostali delovi DNK, i regulatorni motivi mogu da
mutiraju 1 da nakon manjeg broja mutacija zadrze svoja
svojstva

Kako da lociramo regulatorne motive bez znanja kako oni treba
da izgledaju?

Jovana Kovacevié¢, Bioinformatika 16
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Formulacija problema

Sta imamo: kolekciju nukleotidnih sekvenci
koje se nalaze ispred koregulisanih gena

Sta Zelimo: da unutar te kolekcije pronademo
podsekvence (motive) koji su medusobno slicni

Ovaj bioloski problem se naziva problemom
nalazenja motiva

Ovom problemu se moze pristupiti na razlicite
nacine 1 stoga je poznato visSe njegovih
formulacija



Formulacija 1

* Pretpostavimo da se kolekcija sekvenci koju
imamo na raspolaganju moze kreirati na sledecdi
nacin:

* na slucajan nacin generisemo t nukleotidnih
sekvenci duzine n

* u svaku sekvencu ubacimo sablon duzine R na
proizvoljnu poziciju (duzina svake niske
ostaje n)

 svaki ubaceni sablon mutiramo na najvise R
proizvoljnih pozicija



Generisemo na slucajan nacin
deset nukleotidnih sekvenci

atgaccgggatactgataccgtatttggcctaggcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgccgecg
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaatactgggcataaggtaca
tgagtatccctgggatgacttttgggaacactatagtgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgccagggtccga
gctgagaattggatgaccttgtaagtgttttccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagaccgataaaggaga
tcccttttgcggtaatgtgccgggaggctggttacgtagggaagccctaacggacttaatggcccacttagtccacttatag
gtcaatcatgttcttgtgaatggatttttaactgagggcatagaccgcttggcgcacccaaattcagtgtgggcgagcgcaa
cggttttggcccttgttagaggcccccgtactgatggaaactttcaattatgagagagctaatctatcgecgtgcgtgttcat
aacttgagttggtttcgaaaatgctctggggcacatacaagaggagtcttccttatcagttaatgctgtatgacactatgta
ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatggaagatagaatccttgcatttcaacgtatgccgaaccgaaagggaag

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagctcgcttccggggatctaatagcacgaagcttctgggtactgatagca

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 20



Ubacimo sablon AAAAAAAGGGGGGG
na slucajno odabrane pozicije

atgaccgggatactgatAAAAAAAAGGGGGGGYgcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgecgecy
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaataAAAAAAAAGGGGGGGA
tgagtatccctgggatgact tAAAAAAAAGGGGGGGTgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgeccagggtccga
gctgagaattggatgAAAAAAAAGGGGGGGEccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagaccgataaaggaga
tcccttttgeggtaatgtgeccgggaggetggttacgtagggaagccctaacggacttaatAAAAAAAAGGGGGGGCttatag
gtcaatcatgttcttgtgaatggatttAAAAAAAAGGGGGGGyaccgcttggcgcacccaaattcagtgtgggcgagegeaa
cggttttggcccttgttagaggcccccgtAAAAAAAAGGGGGGGCcaattatgagagagctaatctatcgegtgegtgttceat
aacttgagttAAAAAAAAGGGGGGGCtggggcacatacaagaggagtcttccttatcagttaatgectgtatgacactatgta
ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatggaagatagaatccttgcat AAAAAAAAGGGGGGGaccgaaagggaag

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagctcgettccggggatctaatagcacgaagcttAAAAAAAAGGGGGGGA

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 21



Mutiramo svaki ubaceni sablon
AAAAAAAGGGGGGG na 4 proizvoljno
odabrane pozicije

atgaccgggatactgatAgAAgAAAGGttGGGggcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgecgecg
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaatacAATAAAACGGCGGGa
tgagtatccctgggatgacttAAAALAALGGaGtGGtgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgeccagggtccga
gctgagaattggatgcAAAAAAAGGGattGtccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagaccgataaaggaga
tcccttttgecggtaatgtgccgggaggctggttacgtagggaagccctaacggacttaatAtAAtAAAGGAAGGGCttatag
gtcaatcatgttcttgtgaatggatttAACAAtAAGGGCtGGgaccgcttggcgcacccaaattcagtgtgggcgagegcaa
cggttttggcccttgttagaggcccccgtAtAAACAAGGaGGGccaattatgagagagctaatctatcgecgtgegtgttcat
aacttgagttAAAAAATLAGGGaGccctggggcacatacaagaggagtcttccttatcagttaatgectgtatgacactatgta
ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatggaagatagaatccttgcatACtAAAAAGGAGCGGaccgaaagggaag

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagctcgcttccggggatctaatagcacgaagcttACtAAAAAGGAGCGGaA

za datu kolekciju, AAAAAAGGGGGGG je (R,d)-motiv: R-gram
koji se pojavljuje u svakoj sekvenci sa najvisSe d razlika

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 22



atgaccgggatactgatAgAAgAAAGGttGGGggcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgeccgecg
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaatacAALAAAACGGCGGGa
tgagtatccctgggatgacttAAAALAALGGAGtGGtgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgeccagggtccga
gctgagaattggatgcAAAAAAAGGGattGtccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagaccgataaaggaga
tcccttttgeggtaatgtgeccgggaggectggttacgtagggaagccctaacggacttaatAtAATtAAAGGAaGGGCcttatag
gtcaatcatgttcttgtgaatggatttAACAAtAAGGGCtGGgaccgcttggcgcacccaaattcagtgtgggcgagegceaa
cggttttggcccttgttagaggcccccgtAtAAACAAGGAaGGGCccaattatgagagagctaatctatcgegtgegtgtteat
aacttgagttAAAAAAtAGGGaGCcCcctggggcacatacaagaggagtcttccttatcagttaatgctgtatgacactatgta
ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatggaagatagaatccttgcatACtAAAAAGGAGCGGaccgaaagggaag

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagctcgcttccggggatctaatagcacgaagcttACtAAAAAGGAGCGGa

(R,d)-motiv: k-gram koji se pojavljuje u svakoj
sekvenci sa najvise d razlika. U datoj kolekciji se
(R,d)-motiv AAAAAAGGGGGGG pojavljuje kroz sledece
instance (motive):

AGAAQ Se3560E (R,d)-motiv se ne mora
CAATtAAAACGGCGGG e e . : :

pojaviti ni u jednoj sekvenci!
ACtAAAAAGGAGCGG

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 23




Formulacija 1

Problem nalazenja motiva, formulacija 1.

Pronalazenje (k,d)-motiva u skupu niski.

« Ulaz: Skup niski Dna i celi brojevi k (duzina
motiva) i d (maksimalni broj razlika).

 OQutput: Svi (k,d)-motivi u skupu Dna.

Napomena:

 Jedna kolekcija niski moze imati vise (kR,d)-
motiva - resenje podrazumeva pronalazenje svih
takvih niski



Formulacija 1

* Da bi se uporedili razliciti algoritmi za
resavanje ovog problema, generisana je
benchmark kolekcija podataka nad kojom su svi
algoritmi testirani: 10 nukleotidnih niski
duzine 600, k=15, d=4, trazeni (R,d)-motiv je
AAAAAAAAGGGGGGG



Pretraga grubom silom

Za svaki k-gram ispitamo da 1li je (R,d)-motiv za dati
skup niski

Koliko potencijalnih k-motiva postoji u nukleotidnoj niski? 4%

Da 1i ima smisla da ispitamo svih 4% k-grama?

Svaki (k,d)-motiv se moze razlikovati na najvisSe d
pozicija od njegove instance u nekoj od sekvenci skupa
Dna

Stoga, mozemo suziti prostor pretrage tako sto cemo

generisati sve takve k-grame 1 proveriti da 1li su oni
(R,d)-motivi



Resenje 1: ispitivanje svih mogucih
(kR,d)-motiva za datu kolekciju

e Spor za velike kR i d

e Da 1li ¢e ovaj algoritam raditi nad realnim podacima?

* Pretpostavlja se da svaka sekvenca iz skupa Dna sadrzi
instancu (kR,d)-motiva. Ovaj uslov ne vazi uvek. Na primer, u
skupu sekvenci mogu se nadi geni koji nisu pod kontrolom
odgovarajucéih transkripcionih faktora

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 27



ReSenje 2: ispitivanje (R,d)-
motiva formiranih na osnovu parova
podsekvenci

atgaccgggatactgatAgAAgAAAGGttGGGggcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgccgecg
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaatacAATAAAACGGCGGGa
tgagtatccctgggatgacttAAAALAALGGAGtGGtgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgeccagggtccga
gctgagaattggatgcAAAAAAAGGGattGtccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagaccgataaaggaga
tcccttttgeggtaatgtgeccgggaggectggttacgtagggaagccctaacggacttaatAtAATtAAAGGAAGGGCttatag
gtcaatcatgttcttgtgaatggatttAACAAtAAGGGCtGGgaccgcttggcgcacccaaattcagtgtgggcgagcgcaa
cggttttggcccttgttagaggcccccgtAtAAACAAGGAaGGGCccaattatgagagagctaatctatcgegtgegtgttcat
aacttgagttAAAAAAtAGGGaGCccctggggcacatacaagaggagtcttccttatcagttaatgctgtatgacactatgta
ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatggaagatagaatccttgcatACtAAAAAGGAGCGGaccgaaagggaag

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagctcgcttccggggatctaatagcacgaagcttACtAAAAAGGAGCGGa

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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ReSenje 2: ispitivanje (k,d)-
motiva formiranih na osnovu parova
podsekvenci

acccctattttttgagcagattta§tgacctggaaaaaaaatttgagtacaaaacttttccgaatacAATAAAACGGCGGE

tgagtatccctgggatgacttAAAA

gtcaatcatgttcttgtgaatggatttAACAAtAAGGGCtGGgaccgcttggcgcacccaaattca
cggttttggcccttgttagaggcccccgtAt
aacttgagttAAAAAATAGGGaGccctggggca

ttggcccattggctaaaagcccaacttgacaaatg§aagatagaatccttgcatAct

ctggtgagcaacgacagattcttacgtgcattagct

atgaccgggatactgatAgAAgAAAGGttGGEGggcgtacacattagataaacgtatgaagtacgttagactcggcgccgecg

d

tGGaGtGGtgctctcccgatttttgaatatgtaggatcattcgcgfagggtccga
gctgagaattggatgCAAAAAAAGGGattGtccacgcaatcgcgaaccaacgcggacccaaaggcaagacg¢gataaaggaga
tcccttttgecggtaatgtgccgggaggetyggttacgtagggaagccctaacggacttaatAtAAtAAAGGaaGGGecttatag
gtgggcgagcgcaa
CAAGGaGGGCcaattatgagagagctaatctatcgcgtgcgtgttcat
tacaagaggagtcttccttatcagttaafgctgtatgacactatgta
GaGcGGaccgaaagggaag

cttccggggatctaatagcacghaagcttACTAAAAAGGAGCGGa

\
AQAAGAAAGGT tGGG

T
CAATAAAACGGCGGG

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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ReSenje 2: ispitivanje (k,d)-
motiva formiranih na osnovu parova
podsekvenci

Zasto poredenje po parovima nije dobro?




ReSenje 2: ispitivanje (kR,d)-
motiva formiranih na osnovu parova
podsekvenci

e Koliko se cCesto pojavljuju parovi 15-grama
koji se razlikuju na najvise 8 pozicija?

* Na benchmark kolekciji ovim pristupom je
pronadeno nekRoliko hiljada parova k-grama koji
su se razlikovali na manje od 8 pozicija




Formulacija 1

Formulacija 1 predstavlja jednu apstrakciju
bioloskog problema nalazenja motiva

Ipak, ona ima svoja ogranicenja, pre svega
zbog toga Sto ne uzima u obzir situacije kada
neka sekvenca ne sadrzi instancu (k,d)-motiva

Kolekcije sekvenci koje se dobijaju iz
laboratorija su Sumovite (cCesto se za neku
sekvencu pogresno pretpostavi da sadrzi gen
koji regulise odgovarajuci transkripcioni
faktor) i u realnim primenama su ovakve
situacije ceste
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Reformulacija problema

e Pogodniji pristup problemu nalazenja motiva bi
bila da se na neki nacin ocene pojedinacne
instance (k,d)-motiva

e Jedna instanca motiva je bolja od druge
instance ako je u nekom smislu slicnija (k,d)-
motivu

 Ipak, (k,d)-motiv nam nije poznat pa ga ne
mozemo porediti sa pojedinacnim instancama

« Zbog toga ima smisla za datu kolekciju
sekvenci iz svake od njih odabrati po jedan k-
gram 1 dobijeni skup k-grama na neki nacin
oceniti

* Ocena skupa k-grama treba da opisuje koliko su
k-grami medusobno slicni



Formulacija 2

* Pretpostavimo da je za datu kolekciju
sekvenci iz svake sekvence na neki nacin
izabran po jedan k-gram (potencijalni
motiv) i da su svi tako odabrani k-grami
objedinjeni u kolekciji Motifs

T € 6 GGG GG GG T T T T T
c 66 66T G A CTT A C
A C G G GG A TTT T C
T T 6 G GG A CT T T T
Motifs AAAGG GG ACTTCC
T T 6 G G G A CT T C C
T C 66 GG GGG A TTCAT
T C 6 G GGG A TTCOC T
T A GG GG A A CTAUC
T C G GG T A T A A CC
 Kako bismo mogli da ocenimo ovu kolekciju

motiva?’



Formulacija 2

Konsenzus niska za kolekciju Motifs je
sastavljena od najzastupljenijih
nukleotida u svakoj koloni kolekcije

Ako kolekcija Motifs predstavlija
kolekciju motiva, tada je
Consensus(Motifs) idealan motiv

T €C 6 GG G G g T T T t t
c C GG t G A c T T a C
a C G G G G A T T T t C
T t 6 G G G A ¢ T T t ¢t
Motifs a a G G G G A c T T C C
T t 6 G G G A ¢ T T € C
T € G GG G A T T ¢ a t
T € G GG G A T T ¢ C ¢t
T a G G G G A a c¢c T a C
T € G G G t A T a a C C

consensus(Motifs) T C G G G G A T T T C C

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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Formulacija 2

* SkRor za kolekciju Motifs je zbir brojeva
nukleotida u svakoj koloni koji su
razlic¢iti od najzastupljenijeg nukleotida

* Koja je najmanja a koja najvecda vrednost
skora?

T CGG GG g TTT t t
c C GG t G A c T T a C
a C G G G G A T T T t C
T t 6 G G G A ¢ T T t ¢t
Motifs a a G G G G A c T T C C
T t 6 G G G A ¢ T T € C
T € G GG G A T T ¢ a t
T € G GG G A T T ¢ C ¢t
T a G G G G A a c¢c T a C
T € G G G t A T a a C C

Score(Motifs) 3+ 4+ 0+ O+ 1+ 1+ 1+ 5+ 2+ 3+ 6+ 4=30

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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Formulacija 2

Problem pronalazenja motiva, formulacija 2. Za dati

skup sekvenci, naci skup k-grama (po jedan iz svake

sekvence) sa minimalnim skRorom medu svim mogucim

skupovima R-grama 1z datog skupa sekvenci.

* Ulaz: Skup sekvenci Dna i ceo broj k.

e Izlaz: Skup kR-grama Motifs, po jedan iz svake
sekvence skupa Dna, tako da je vrednost
Score(Motifs) minimalna.



Resenje

Resenje primenom grube sile je previse sporo

Pretraga motiva grubom silom
t - broj niski, n - duzina svake niske
(n-k+1)t nacina da formiramo matricu motiva

za racunanje skora matrice neophodno je k-t koraka
kR<<n (u praksi, kR je mnogo manje od n)
vremenska slozenost: O(nt-k-t) —previse sporo!

* Potrebno je reformulisati problem i predloziti
novo resenje



Pregled

* Regulatorni motivi

* DNK kao izvor informacija

* Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1

Formulacija 2

Formulacija 3

Problem niske medijane
Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih
motiva

 Slucajna pretraga motiva

 Gibsovo sempliranje
* Pseudovrednosti

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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Formulacija 3

motiv1i m Ronsenzus niska

e U reSenju primenom grube sile smo ispitivali
sve mogucCe kolekcije motiva i za svaku
odredivall konsenzus nisku

* U novom resenju, ideja je obrnuta - ispitacemo
sve moguce niske, za svaku c¢emo pretpostaviti
da je konsenzus niska 1 u datoj kolekciji
sekvenci c¢emo pronaci kolekciju motiva koja
joj najvise odgovara

* Da bismo izmerili koliko jednoj niski odgovara
jedna kolekcija motiva, potrebna nam je
funkcija koja to ocenjuje




Formulacija 3

3
4
2
4
3
2
3
2
4
3
0

T CGGGG gTTT t t

c C G G t G A c T T a C
a ¢ GG GGG AT TT t C

T t 6 G G G A c T T t t

a a G G G G A c T T C C
T t G G G G A ¢c T T C C

T C G G G G A T T C

Motifs

a =€

T €C G GG GG GG AT T c C ¢t

T a G G G G A a c T a C

T €C G G G t A T a a C C

T € GGG G AT T T C C

pattern




Formulacija 3

Hamingovim rastojanjem definisano je rastojanje
izmedu dve niske Raraktera

Kako mozemo definisati rastojanje izmedu jedne
niske (k-mer) i1 jedne kolekcije niski
(Motifs={Motif,, .., Motif.})?

Uvodimo d(k-mer, Motifs) kao sumu Hamingovih
rastojanja izmedu k-grama i svakog motiva Motif;:

d(kR-mer, Motifs)=);_; HammingDistance(k-mer, Motif;)

Sta je d(Consensus(Motifs), Motifs)?



Score(Motifs) =
d(Consensus(Motifs), Motifs)

T CGGGG gTTT Tt t |3 " T T
C C G G t G A C T T a C 4 nep(opu ar‘dnl : 51)m Ola
a CGGGGATTT t C |2 po redovima
T t GGG GA cT T t t 4
Motifs a a GG G G A c T T C Cc 3 Hamingovo rastojanje
Tt GGG 66 A c T T CC 2 odniske Consensus do
T CGGGGATToca t |3 : .
T CGGGGATT cc t 2 Svakogmotiva i:
T a GG G G A a c T a C 4
rce 66t AT aacC 3 giconsensus,Motif;)
=30
consensus(Motifs) T C G G G G A T T T C C Najpopularniji simbol po
koloni

Score(Motifs) 3+ 4+ 0+ O+ 1+ 1+ 1+ 5+ 2+ 3+ 6+ 4=30 #nepopularnih simbola
(po kolonama)

Score(Motifs)=
# nepopularnih simbola po kolonama =
# nepopularnih simbola po redovima =

d(Consensus (Motifs), Motifs)



Formulacija 3

Problem pronalazenja motiva, formulacija 2. Naci skup k-
grama Motifs, po jedan 1z svake sekvence iz skupa
sekvenci Dna, takav da je Score(Motifs) minimalan.

Score(Motifs)= d(Consensus(Motifs), Motifs)

Problem pronalazenja motiva, formulacija 3. Nacéi k-gram
Pattern 1 skup k-grama Motifs, po jedan iz svake sekvence
iz skupa sekvenci Dna, takav da je d(Pattern, Motifs)
minimalan.

Umesto minimizacije funkcije po jednoj promenljivoj
(Score(Motifs)), minimizujemo funkciju po dve promenljive
(d(Pattern, Motifs)). Zar to nije tezi problem?




Formulacija 3

Umesto minimizacije funkcije po jednoj promenljivoj
(Score(Motifs)), minimizujemo funkciju po dve promenljive
(d(Pattern, Motifs)). Zar to nije tezi problem?

Promenljive Pattern i Motifs nisu nezavisne. Prilikom
minimizacije funkcije d, necemo uzimati u obzir sve
moguce kolekcije Motifs, veC samo one koje najvise
odgovaraju datoj niski Pattern

ttaccttAAC
gATAtctgtc

Primer kolekcije Motifs za kolekciju
Dna ACGgcgttcg

niski Dna, za nisku AAA kao Pattern
ccctAAAgaqg

cgt cAGAggt

Kako da formalizujemo racunanje skora izmedu niske
Pattern i kolekcije niski Dna pri c¢emu su niske iz
kolekcije Dna razlicite duzine od niske Pattern?




Rastojanje izmedu niski

* Ako su niske 1iste duzine, primenjujemo
Hamingovo rastojanje

e Ako su niske razlicite duzine, potrebno je
odabrati rastojanje koje bolje prikazuje
razliku izmedu ovih niski



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

Rastojanje d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

GATTCTCA
I O O
GCAAAGACGCTGACCAA

Rastojanje: 7

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

A C

GATTCTCA
N
GCAAAGACG

C CTGACCAA

Rastojanje: 7 6

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

G
|
A
Rastojanje: / 6 7

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

A C C

G T T T A
[ I I
GCAAAGA G T
Rastojanje: 7 6 7 5

C C GACCAA

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

GATTCTCA
1 T T R O
GCAAAGACGCTAG
Rastojanje: 7 6 7 5 8

A CCAA

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

G A CT A

T T C

|| |
GCAAAGACAG G
Rastojanje: 7 6 7 5 & 3

CT A CCAA

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

GATTCTCA
1 T T O O
GCAAAGACGCTGAC
Rastojanje: 7 6 7 5 &8 3 8

C AA

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

GATTCTCA
1N U T O I
GCAAAGACGCTGA C
Rastojanje: / 6 / 5 &8 5 &8 7

C A A

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

G T C A

A T CT
I B
GCAAAGACGC G AC
Rastojanje: /7 6 / 5 & 5 8 / 4

T C AA

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = ?

C A

GATT T C

1 I T R
GCAAAGACGCTGA C A
Rastojanje: 7 6 7 5 8 3 8 7 4 6

C A

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String



Rastojanje izmedu k-grama i (duze)
niske

d(GATTCTCA, GCAAAGACGCTGACCAA) = 3

G A CT A

T T C
|| |
GCAAAGACGCTAG
Rastojanje: 7 6 7 5 8 3 8 7 4 6

\

d(Pattern, String):

najmanje Hamingovo rastojenje izmedu k-grama
Pattern i svih k-grama u niski String

A CCAA

Jovana Kovacevié¢, Bioinforma tika 59



Rastojanje izmedu k-grama 1 skupa
(duzih) niski

Jovana Kovacevié, Bioinformatika 60



Rastojanje izmedu k-grama 1 skupa
(duzih) niski

Problem pronalazenja motiva, formulacija 3. Naci k-gram
Pattern 1 skup k-grama Motifs, po jedan iz svake sekvence
iz skupa sekvenci Dna, takav da je d(Pattern, Motifs)
minimalan.

ttaccttAAc 1
gAtAtctgtc 1
Pattern = AAA Acggcgttcg 2
ccctAAAgag O
CcgtcAgAggt 1

d(AAA, Dna)=5

Za fiksiranu nisku Pattern se moze odrediti kolekcija
motiva Motifs iz kolekcije niski Dna za koju d(Pattern,
Motifs) ima najmanju vrednost i to je ista vrednost koju

ima i d(Pattern, Dna).




Rastojanje izmedu k-grama 1 skupa
(duzih) niski

Problem pronalazenja motiva, formulacija 3. Naci k-gram
Pattern 1 skup k-grama Motifs, po jedan iz svake sekvence
iz skupa sekvenci Dna, takav da je d(Pattern, Motifs)
minimalan.

ttaccttAAc 1
gAtAtctgtc 1
Pattern = AAA Acggcgttcg 2
ccctAAAgag O
CcgtcAgAggt 1

d(AAA, Dna)=5

To znac¢i da prilikom minimizacije skora d(Pattern, Motifs)
ne vrSimo minimizaciju po dve promenljive (Pattern i
Motifs) vec samo po jednoj promenljivoj Pattern dok

kolekciju Motifs odredujemo na osnovu promenljive Pattern




Rastojanje izmedu k-grama 1 skupa
(duzih) niski

Problem pronalazenja motiva, formulacija 3. Naci k-gram
Pattern i skup k-grama Motifs, po jedan iz svake sekvence
iz skupa sekvenci Dna, takav da je d(Pattern, Motifs)
minimalan.

ttaccttAAc 1
gAtAtctgtc 1
Pattern = AAA Acggcgttcg 2
ccctAAAgag O
CcgtcAgAggt 1

d(AAA, Dna)=5

ReSavanje ovog problema podrazumeva racunanje skora
d(Pattern, Dna) za sve moguce niske Pattern i odredivanje
one niske Pattern za koje je d(Pattern, Dna) minimalno.

Ovakva niska se naziva niska medijana.




Pregled

* Regulatorni motivi
* DNK kao izvor informacija
* Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1
Formulacija 2
Formulacija 3
Problem niske medijane

Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih
motiva

 Slucajna pretraga motiva

 Gibsovo sempliranje
* Pseudovrednosti

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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Problem niske medijane

Problem niske medijane. Pronac¢i nisku medijanu.

« Ulaz: Skup sekvenci Dna i ceo broj k.

e Izlaz: k-gram kR-mer koji minimizuje rastojanje
d(k-mer, Dna)

MedianString(Dna, R)
best-kR-mer « AAA - - - AA
for each k-mer from AAA - - - AA to TTT - -« - TT
if d(k-mer, Dna) < d (best-k-mer, Dna)
best-kR-mer < R-mer
return(best-k-mer)

Vremenska slozenost:
e 4k.n.t-kR (za skup sekvenci sa t sekvenci duzine n).
e za izracunavanje d(k-mer, Dna) potrebno je izracunati

d(k-mer, Dna:i) t puta, po jednom za svaku sekvencu
 za izracunavanje d(k-mer, Dna:) potrebno je izvrsiti
n-k+1 poredenja niski duzine kR Sto je ukupno (n-k+1)-R
poredenja karaktera ~ n-R zbog k<<n



Problem niske medijane

Problem niske medijane. Pronac¢i nisku medijanu.

« Ulaz: Skup sekvenci Dna i ceo broj k.

e Izlaz: k-gram kR-mer koji minimizuje rastojanje
d(k-mer, Dna)

MedianString(Dna, R)
best-kR-mer « AAA - - - AA
for each k-mer from AAA - - - AA to TTT - -« - TT
if d(k-mer, Dna) < d (best-k-mer, Dna)
best-kR-mer < R-mer
return(best-k-mer)

Vremenska slozenost:
e 4k.n.t-kR (za skup sekvenci sa t sekvenci duzine n).
e za izracunavanje d(k-mer, Dna) potrebno je izracunati

d(k-mer, Dna:i) t puta, po jednom za svaku sekvencu
 za izracunavanje d(k-mer, Dna:) potrebno je izvrsiti
n-k+1 poredenja niski duzine kR Sto je ukupno (n-k+1)-R
poredenja karaktera ~ n-R zbog k<<n



Problem pronalazenja motiva =
problem niske medijane

Problem pronalazenja motiva Vremenska slozenost:

versus nt -k-t

Problem niske medijane Vremenska slozenost:
4k.n-t-R

- ’ -
-3 “_M'.
Y

“

."' ‘_I.'.' l v

Sometimes we just need to
change our perspective...

Iako je MedianString algoritam mnogo brzi od
BruteForceMotifSearch, i dalje je previsSe spor za
velike R.



MedianString na benchmark skupu

Razmotrimo kako se MedianString ponasSa na benchmark
skupu gde k iznosi 15 a ubaceni Sablon je
AAAAAAAAGGGGGGG

Ispostavlja se da je MedianString algoritam prespor
za k=15

Kada je testiran na istom skupu za k=13, kao
resenje vraca nisku AAAAAtAGaGGGG ciji je skor 29

MedianString 13 AAAAAtAGaGGGG 29

MedianString 15 previse spor

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 68



Pregled

* Regulatorni motivi
* DNK kao izvor informacija

Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1

Formulacija 2

Formulacija 3

Problem niske medijane
* Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih motiva
 Slucdajna pretraga motiva
 Kako bakterije hiberniraju?

 Gibsovo sempliranije
 Pseudovrednosti

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika
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Od skupa motiva do profilne matrice

N
+
-
-
- U
o <
LU
O
CRU)
CRU)
CNE

= O

a ¢ GG GGG A T T T t C

c T T t €

T t G G G G A

a a G G GG A c T T CC

T t G G G G A

Motifs

c T T C C

T € G G G G A T T C

a ¢t
C t
c T a C

T €C G G G T A T a a C C

T € G G G G A T T C
T a G G G G A a

70
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Od skupa motiva do profilne matrice

N
+
-
-
- U
o <
LU
O
CRU)
CRU)
CNE

= O

a ¢ GG GGG A T T T t C

T t G G G G A

c T T t €

a a G G GG A c T T CC

T t G G G G A

Motifs

c T T C C

a ¢t
C t
c T a C

T € G G G G A T T C

T € G G G G A T T C
T a G G G G A a

T €C G G G T A T a a C C

frekvencija
nukleotida 1
u koloni j

M < Om
NS
o ©
et
2@
S
OO O
OO O
NEeR

N~ O I~

<V 0K

Profile(Motifs)
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Od skupa motiva do profilne matrice
T CG GG G g T TT t t
c € GG t G A c T T a C
a €C G GGG A T T T t C
T t 6 G GG A c T T t t
Motifs a a GG G G A c T T C C
T t 6 6 G G A c T T C C
T €C G G G G A T T ¢ a t
T C G GG G G A T T c C ¢t
T a G G G G A a c T a C
T € G G G T A T a a C C
A: .2 .2 0 0 0 0.9.1.1.1.3 0 frekvencija
c:.1..6 0 0 0 O O .4 .1.2 .4 .6 nukleotida 1
Profile(Motifs) c: 0 O 1 1.9 .9 .1 0 0 O O O u koloni j
T: .7 .2 0 0.1.1 O.5 .8 .7 .3 .4

T C G G G G A C T T C C

Svaka kolona matrice Profile predstavlja otezanu cetvorostranu
kockicu kod koje su strane oznacene sa A, C, G i1 T. Stoga,
profilna sekvenca predstavlja niz od k kockica.

@

Koja je verovatnoc¢a da k'bacanjacovakvinkockica generisSu datu nisku?’?



Racunanje skora k-grama sa profilnom

matricom Profile

Neka je data profilna matrica Profile:

A | 1/2 | 7/8 3/8 0 1/8 0
C | 1/8 0 1/2 | 5/8 | 3/8 0
T | 18 | 1/8 0 0 1/4 | 7/8
G | 1/4 0 1/8 | 3/8 | 1/4 | 1/8

Verovatnoca konsenzus niske:

Pr(AAACCT |Profile) = ???




Racunanje skora kR-grama sa profilnom

matricom ProiiLe

A | 1/2 | 7/8 3/8 0 1/8 0
C | 1/8 0 1/2 | 5/8 | 3/8 0
T | 18 | 1/8 0 0 1/4 | 7/8
G | 1/4 0 1/8 | 3/8 | 1/4 | 1/8




Racunanje skora kR-grama sa profilnom

matricom ProiiLe

A | 1/2 | 7/8 3/8 0 1/8 0
C | 1/8 0 1/2 | 5/8 | 3/8 0
T | 18 | 1/8 0 0 1/4 | 7/8
G| 1/4 0 1/8 | 3/8 | 1/4 | 1/8




Racunanje skora kR-grama sa profilnom

matricom ProiiLe

A | 1/2 | 7/8 3/8 0 1/8 0
C | 1/8 0 1/2 | 5/8 | 3/8 0
T | 18 | 1/8 0 0 1/4 | 7/8
G| 1/4 0 1/8 | 3/8 | 1/4 | 1/8




Koji je najverovatniji 6-gram za datu
orofilnu matricu Profile u niski
CTATAAACCTTACAT?

Najverovatniji k-gram u sekvenci za

All2| 78 |38 [0 18] O datu profilnu matricu: onaj k-gram
c|l18| 0 | 12 |5/8|38| 0 sa najvecom verovatnocom Pr(k-mer |
T|lws|wus| o | o |wa]| 78 ’;’;ﬁ{éég%.c’d svih k-grama u
G| 1/4 0 1/8 | 3/8 | 1/4 | 1/8
6-mer Pr (6-mer|Profile)
CTATAAACCTTACAT 1/8 x 1/8 x 3/18 x 0 x 1/8 x O 0
CTATAAACCTTACAT 1/2x7/8x0x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/2 x1/8 x3/8x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8 x 7/8 x 3/18 x 0 x 3/8 x O 0
CTATAAACCTTACAT 1/2 x 7/18 x 3/8 x 5/8 x 3/8 x 7/8 .0336
CTATAAACCTTACAT 1/2 x 7/18 x 1/2 x 5/8 x 1/4 x 7/8 .0299
CTATAAACCTTACAT 1/2x0x1/2x01/4x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8x0x0x0x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8x1/8x0x0x3/8x0 0
CTATAAACCTTACAT  |0l48 % 1#8ix 3/8%B/8x 1/8 x 7/8 .0004 77
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Primer rada GreedyMotifSearch

ttACCTtaac ttACCTtaac
ATGTctgt ATGTctgtc
J It Inicijalizujemo g ¢
; ccgGCGTtag . ccgGCGTtag
Dna sa ugradenim f AACGA BestMotifs O,
(4,1)-motivom cacta J (podebljano) i J
ACGT cgtcagAGGT BestScore cgtcagAGGT
1.ttACCTtaac
U svakom 2.ttACCTtaac Imacemo ukupno Motif 1 ce biti
koraku, 3.ttACCTtaac 7 kandidata za prvi motiv kod
fiksiramo jedan 4 .ttACCTtaac hajbolju svih kandidata.
k-gram prve kolekciju Ostale motive
niske, Motif_ 1 > LEACCTtaac motiva biramo na
6.ttACCTtaac sledec¢i nacin:
7. ttACCTtaac



GreedyMotifSearch

Kolekcija Profile(Motifs)
ttACCTtaac Mzgﬁs A:0 010
gATGTctgtc C: 0 0 01
ccgGCGTtag G: 0O 0 OO
cactaACGAg .1 1 00
cgtcagAGGT
gATGTctgtc
Odredimo gATGTctgtc Motifs
ttAaCCTtaac najverovatniji gATGTctgtc ttAC
gATGTctgtc k-gram iz druge gATGTctgtc gATG
ccgGCGTtag niske -
cactaACGAg garEetgte giggTCEgtc AZuriramo
t caaAGET na osnovu 9 ctgtc Profile(Motifs)
cgtcay Profile(Motifs) 9ATGTctgtc
A: 0 1/2 1/2 0
C. 0O 0 0 1/2
G:1/2 0 0 1/2
T. 1/2 1/2 1/2 0



GreedyMotifSearch

Kolekcija

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

ccgGCGTtag

Motifs
ttAC
gATG

Odredimo
najverovatniji
k-gram iz trece

niske
ccgGCGTtag

na osnovu
Profile(Motifs)

Profile(Motifs)
A: 0 1/2 1/2 0
C. O 0 0 1/2
G: 1/2 0 0 1/2
T. 1/2 1/2 1/2 0
ccgGCGTtag
ccgGCGTtag Motifs
ccgGCGTtag CEELC
ccgGCGTtag gATG
ccgGCGTtag cegt
ccgGCGTtag Azuriramo
ccgGCGTtag Profile(Motifs)
A: 1/3 1/3 0
c.: 1/3 1/3 0 1/3

G:1/3 0 1/3 2/3

T:

1/3 1/3 1/3 0



GreedyMotifSearch

Kolekcija

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

cactaACGAg

Motifs
ttAC
gATG
ccgG

Odredimo
najverovatniji
k-gram iz
cetvrte niske
cactaACGAg

na osnovu
Profile(Motifs)

Profile(Motifs)

;0 1/3 1/3 0

:1/3 0 1/3 2/3

A
c: 1/3 1/3 0 1/3
G
T

1/3 1/3 1/3 0

cactaACGAg
cactaACGAg
cactaACGAg
cactaACGAg
cactaACGAg
cactaACGAg
cactaACGAg

“00p

Motifs
ttAC
gATG
ccgG
cact

Azuriramo
Profile(Motifs)

0 1/2 1/4

: 1/4

0

1/2 1/4 1/4 1/4
0 1/4 1/2
1/4 1/4 1/4 1/4



GreedyMotifSearch

Kolekcija

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

cgtcagAGGT

Izracunamo skor
za kolekciju
motiva koju smo

odredili

Motifs
ttAC
gATG
ccgG
cact

Odredimo

najverovatniji
k-gram iz pete

niske
cgtcagAGGT

Nna osnovu

Profile(Motifs)

Profile(Motifs)

A: 0 1/2 1/4 O

C. 1/2 1/4 1/4 1/4

G: 1/4 0 1/4 1/2

T. 1/4 1/4 1/4 1/4
cgtcagAGGT Motifs
cgtcagAGGT LLAC
cgtcagAGGT GG
cgtcagAGGT ccgG
cgtcagAGGT cact
cgtcagAGGT cgte
cgtcagAGGT

Ako je manji od

BestScore,
azuriramo
BestMotifs i
BestScore

Ponovimo

postupak za

ost
P

ale k-grame
rve niske



GreedyMotif vs MedianString

* GreedyMotif je brzi i moze da pronade motive duzine
k=15, dok je MedianString postajao prespor za k>13

* Medutim, vecla brzina donosi manju tacnost:
pronalazi gtAAAtAgaGatGtG sa skorom 58 (ukupno
rastojanje 58 od ostalih motiva), dok je trazeni
kanonski motiv AAAAAAAAGGGGGGG

* Moze se u velikoj meri poboljsati primenom
Laplasovog pravila (predstavljeno u nastavku) tako
da pronade AAAAAtAgaGGGGtt sa skorom 41

e Da 1i mozemo nac¢i jos bolji algoritam?

MedianString AAAAAtAGaGGGG
MedianString 15 previse spor
GreedyMotif 15 gtAAAtAgaGatGtG 58
GreedyMotif 15 AAAAAtAgaGGGGtt 41

Laplace

84



Pregled

* Regulatorni motivi
* DNK kao izvor informacija
* Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1
Formulacija 2
Formulacija 3
Problem niske medijane
Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih
motiva

 Sluéajna pretraga motiva

 Gibsovo sempliranje
* Pseudovrednosti
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t
t

T T a C
c T T t ¢t
c T T C C
c T T C C
cC a
c C
c T a C
T € G G G T A T a a C C

Zemo
C

~

C GG t G A
a € G GGG A T T T t C

T CG GGG gTTT t t
T t G G G G A

a a G G G G A

T t G G G G A

T C GG G G AT T

T C GG G G AT T

T a G G G G A a

p motiva Motifs, mo
C

konstruisati profilnu matricu

Motifs

Za dati sku
Profile(Motifs)

Od motiva do profila

Mt Om
TN
D@
1_405
2EE
22 -
oNol o Nl
oNol o Nel
NG @

AN — O P~

<00 K-

Profile(Motifs)
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Od motiva do profila do motiva

87



Od motiva do profila do motiva

Za datu profilnu sekvencu Profile i skup
sekvenci Dna, mozemo konstruisati skup motiva
Motifs(Profile, Dna) kao skup najverovatnijih
R-grama za datu profilnu sekvencu Profile u
svakoj sekvenci iz Dna.

6-mer Pr (6-mer|Profile)
CTATAAACCTTACAT 1/8x1/8x3/8x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/2x7/8x0x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/2x1/8x3/8x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8 x 7/8 x 3/18 x 0 x 3/8 x O 0
CTATAAACCTTACAT 1/2 x 7/8 x 3/8 x 5/8 x 3/8 x 7/8 .0336
CTATAAACCTTACAT 1/2 x 7/18 x 1/2 x 5/8 x 1/4 x 7/8 .0299
CTATAAACCTTACAT 1/2x0x1/2x01/4%x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8x0x0x0x0x1/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8x1/8x0x0x3/8x0 0
CTATAAACCTTACAT 1/8xAi8 X 3I8xbf8x 1/8 x 7/8 .0004




Od motiva do profila do motiva do
profila do..




Randomizovana pretraga motiva




Primer rada RandomizedMotifSearch

Odaberemo na

Dna sa ugradenim SAUEEAN (AEEH Motifs Profile(Motifs)
(4,1)-motivom Motifs
ACGT (podebljano)
ttACCTtaac ttACCTtaac t aac
A:2/5 1/5 1/5 1/5
gATGTctgtc gATGTctgtc GTct
c:1/5 2/5 1/5 1/5
ccgGCGTtag ccgGCGTtag ccgegG G:1/5 1/5 2/5 1/5
cactaACGAg cactaACGAg acta 1/ / / /
cgtcagAGGT cgtcagAGGT AGGT T 1/5 1/5 1/5 2/5
.0016/ttAC .0016/tACC .0128/ACCT .0064/CCTt .0016/Ctta .0016/Ttaa .0016/taac
.0016/gATG .0128/ATGT .0016/TGTc .0032/GTect .0032/Tctg .0032/ctgt .0016/tgtc
.0064/cegG .0036/cgGC .0016/gGCG .0128/GCGT .0032/CGTt .0016/Gtta .0016/Ttag
.0032/cact .0064/acta .0016/cta”r .0016/taAC .0032/aACG .0128/ACGA .0016/CGAg
.0016/cgtc .0016/gtca .0016/tcag .0032/cagA .0032/agAG .0032/gAGG .0128/AGGT
ttACCTtaac
gATGTctgtc - .
cCcgGCGTtag Mot1f§ (Profile
cactaACGAg (Motifs), Dna)

cgtcagAGGT



Kako slucajno odabrani motivi mogu da
nas dovedu do trazenog resenja?

U SubtleMotifProblemu, imamo 10 niski duzine 600 generisane
na slucajan nacin u koje su ubaceni motivi duzine 15.
Koja je verovatnoéa da ¢emo slucajnim izborom u jednom
pogoditi motiv?

- 1/(600-15+1) = 1/586
A koja je verovatnola da ¢emo promasiti?

e 1-1/586
A u celoj kolekciji?

e (1-1/586)"10 ~ 0©.983
Ako pokrenemo 1000 puta?

e 983 puta ¢emo promasiti a u preostalih 17 ¢emo pogoditi

bar nekog

Zasto je vazno da pogodimo bar jednog? Ako ne pogodimo
motiv, pogodicemo deo niske generisan na slucajan nacin gde
nam je svaki nukleotid generisan sa jednakom verovatnocom
na svakoj poziciji (©.25) i mozemo ocekivati uniformnu
profilnu matricu (sve vrednosti 0.25) koja nas nigde ne
usmerava
Ako pogodimo bar jedan motiv, vrednosti u matrici nele biti
sasvim slucajne i matriea«éevusmeravati nasu pretragu



RandomizedMotifSearch vs
GreedyMotifSearch

Randomizovane algoritme mozemo pokretati viSe puta i uzeti
najbolje resSenje

Za 100 000 pokretanja, vraca kolekciju motiva sa konsenzus
niskom AAAAAAAAacaGGGG ¢iji je skor 43 (dosta dobar
rezultat, za GibbsMotifSearch je 41)

RandomizedMotifSearch takode moze da se koristi za
pronalazenje duzih motiva

JoS jedno poboljsSanje: GibbsMotifSearch

MedianString AAAAAtAGaGGGG
MedianString 15 previse spor
GreedyMotif 15 gtAAAtAgaGatGtG 58
GreedyMotif 15 AAAAAtAgaGGGGtt 41
Laplace

RandomizedMotif 15 AAAAAAAAacaGGGG 43

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 93



Pregled

* Regulatorni motivi
* DNK kao izvor informacija
* Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1
Formulacija 2
Formulacija 3
Problem niske medijane
Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih
motiva

 Sluéajna pretraga motiva

 Gibsovo sempliranje
e Pseudovrednosti
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Gibsovo sempliranije

Gibsovo sempliranje menja
jedan R-gram u svakoj

RandomizedMotifSearch
moze da menja sve R-grame

RandomizedMotifSearch

(moze da promeni sve k-grame u 1 iteraciji)

u jednoj iteraciji i tako iteraciji.

moze da odbaci

potencijalno tacan motiv.
ttaccttaac ttaccttaac ttaccttaac ttaccttaac
gatatctgtc gatatctgtc gatatctgtc gatatctgtc
acggcgttcg — acggcgtteg acggcgttcg - aecggcgttcg
ccctaaagag ccctaaagag ccctaaagag ccctaaagag
cgtcagaggt cgtcagaggt cgtcagaggt cgtcagaggt

GibbsSampler
(menja jedan k-gram u 1 iteraciji)



Primer rada GibbsSampler

Slucajno odabrati
skup motiva Motifs
(podebljano)

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

A

Izaberemo novi k-gram iz
obrisane niske kao onaj
sa najvecom verovatnocom

Izracunamo verovatnoce
za sve k-grame iz
obrisane niske

0 (ccgG) 0 (cgGC) 0 (gGCG) 1/128 (GCGT) 0 (CGTt) 1/256 (GTta) 0 (Ttag)

Slucajno odabrati
R-gram iz Motifs i
ukloniti ga
ttACCTtaac
gATGTctgtc

cactaACGAg
cgtcagAGGT

Count matrica

Profile
matrica

A:
C:
G

T:

H Q Q >

Motifs nakon

uklanjanja
t a a
G T o]
a C t
A G G
2 1 1
0 1 1
1 1 1
1 1 1
2/4 1/4 1/4
0 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4

Bacimo 7-stranu kockicu otezanu verovatnocdama k-grama



Primer rada GibbsSampler

Slucajno odabrati
skup motiva Motifs
(podebljano)

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

A

Izaberemo novi k-gram iz
obrisane niske kao onaj
sa najvecom verovatnocom

Izracunamo verovatnoce
za sve k-grame iz
obrisane niske

0 (ccgG) 0 (cgGC) 0 (gGCG) 1/128 (GCGT) 0 (CGTt) 1/256 (GTta) 0 (Ttag)

Slucajno odabrati
R-gram iz Motifs i
ukloniti ga
ttACCTtaac
gATGTctgtc

cactaACGAg
cgtcagAGGT

Count matrica

Profile
matrica

A:
C:
G

T:

H Q Q >

Motifs nakon

uklanjanja
t a a
G T o]
a C t
A G G
2 1 1
0 1 1
1 1 1
1 1 1
2/4 1/4 1/4
0 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4

Bacimo 7-stranu kockicu otezanu verovatnocdama k-grama



Primer rada GibbsSampler

Slucajno odabrati
skup motiva Motifs
(podebljano)

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

Y

Slucajno odabrati
R-gram iz Motifs i

ukloniti ga

ttACCTtaac
gATGTctgtc
cactaACGAg
cgtcagAGGT

Motifs nakon

uklanjanja
t a a
G T o]
a C t
A G G

o
Izaberemo
sz 1teriramo
sa najvecd«

Izracunamo verovatnoce
za sve k-grame iz
obrisane niske

0 (ccgG) 0 (cgGC) 0 (g8GCG) 1/128 (GCGT) 0 (CGTt) 1/256 (GTta) 0 (Ttag)

Profile
matrica

A:
C:
G

T:

2/4  1/4
0 1/4
1/4 1/4
1/4 1/4

Bacimo 7-stranu kockicu otezanu verovatnocdama k-grama

1/4
1/4
1/4
1/4



Primer rada GibbsSampler

Slucajno odabrati
skup motiva Motifs
(podebljano)

ttACCTtaac
gATGTctgtc
ccgGCGTtag
cactaACGAg
cgtcagAGGT

A

Izaberemo novi k-gram iz
obrisane niske kao onaj
sa najvecom verovatnocom

Izracunamo verovatnoce
za sve k-grame iz
obrisane niske

Ima 1i smisla bacati dvostranu kockicu?

Slucajno odabrati
R-gram iz Motifs i
ukloniti ga
ttACCTtaac
gATGTctgtc

cactaACGAg
cgtcagAGGT

Count matrica

Profile
matrica

A
C:
G
T

H Q Q >

Motifs nakon

uklanjanja
t a a
G T o]
a C t
A G G
2 1 1
0 1 1
1 1 1
1 1 1
2/4 1/4 1/4
0 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4
1/4 1/4 1/4

Bacimo 7-stranu kockicu otezanu verovatnocdama k-grama



Pregled

* Regulatorni motivi
* DNK kao izvor informacija

Genska ekspresija i cirkadijalni ritam
Formulacija 1

Formulacija 2

Formulacija 3

Problem niske medijane

 Pohlepna pretraga motiva

 Kako bacanje kockica pomaze u pronalazenju regulatornih
motiva

 Sluéajna pretraga motiva

 Gibsovo sempliranje
 Pseudovrednosti
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Laplasovo pravilo

U malim skupovima podataka uvek postoji Sansa da se dogadaj
koji je moguc¢ nece dogoditi (npr nule u Count matrici).

Randomizovani algoritmi uvode pseudovrednosti koji
povecavaju verovatnole retkih dogadaja 1 eliminisu
frekvencije jednake nuli zabelezene na osnovu iskustva

Ako ponovimo eksperiment koji moze da rezultuje uspehom ili
neuspehom n puta i dobijemo s puta uspeh, koja je
verovatnoca da Ce i sledeci eksperiment imati uspesSan ishod?



Pseudovrednosti

Ako su X;, ..., X,,; uslovno nezavisne
slucajne logicke promenljive
(neuspeh @, uspeh 1), tada:

Pr(X,,,=1[X;+.#X =s )=s/n

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 103



Pseudovrednosti

Ako su X;, ..., X,,; uslovno nezavisne
slucajne logicke promenljive
(neuspeh @, uspeh 1), tada:

Pr(X ,,=1[X;+.4X =s)=(s+1)/(n+2)

S obzirom da znamo da su dva ishoda moguca (uspeh i
neuspeh), to znaci da smo obavili n+2 eksperimenta
umesto pretpostavlijenih n.

Obavljeno je n+2 eksperimenta sa s+1 uspesSnim ishodom.
Dodate vrednosti su poznate pod nazivom
pseudovrednosti.



Slucajno odabrati Sluc¢ajno odabrati Motifs nakon

skup motiva Motifs R-gram iz Motifs i uklanjanja
(podebljano) ukloniti ga

ttACCTtaac ttACCTtaac t a a C
gATGTctgtc gATGTctgtc G T c t
ccgGCGTtag  mmmmmmmmm— 0 mmmmmm e
cactaACGAg cactaACGAg a o] t a
cgtcagAGGT cgtcagAGGT A G G T
/r' A: 2 1 1 1
Izaberemo novi k-gram iz C- 0 1 1 1
obrisane niske kao onaj Count matrica g. 1 1 1 0
sa nhajvecom verovatnocom T ] ] ] 5

Izracunamo verovatnoce Profile A: 2/4 1/4  1/4  1/4
za sve k-grame iz matrica c. o0 1/4 1/4 1/4
obrisane niske G: 1/4 1/4 1/4 0

—

1/4 1/4 1/4 2/4

0 (ccgG) 0 (cgGC) 0 (gGCG) 1/128 (GCGT) 0 (CGTt) 1/256 (GTta) 0 (Ttag)




Slucajno odabrati Sluc¢ajno odabrati Motifs nakon

skup motiva Motifs R-gram iz Motifs 1 uklanjanja
(podebljano) ukloniti ga
ttACCTtaac ttACCTtaac t a a c
gATGTctgtc gATGTctgtc G T c t
ccgGCGTtag W = | cdmmmmmeee | e
cactaACGAg cactaACGAg a c t a
cgtcagAGGT cgtcagAGGT A G G T

¢ . . A: 2+1 1+1 1+1 1+1
Iﬁfpgremo npx: ﬁ;gram B -suriramo Count C: 0+1 1+1 1+1 1+1
obrisane niske kao onaj C- 141 141 141 0+1
s

s3 nadivedom - tnod matricu sa
a najvecom verovatnocom 141 1+1 141 2+1

pseudovrednostima

Ponovo izracunamo .. ) .
: ‘e azuriramo profilnu &: 3/8 2/8 2/8 2/8

tnod : : .
veroza noce 24 matricu Profile C: 1/8 2/8 2/8 2/8
SVE &-grame 1z G: 2/8 2/8 2/8 1/8
obrisane niske T - 2/8 2/8 2/8 3/8

1/1024 (ccgG) 2/1024 (cgGC) 2/1024 (gGCG) 6/1024 (GCGT) 3/1024 (CGTt) 4/1024 (GTta) 4/1024 (Ttag)

a Bacamo sedmostranu kockicu umesto dvostranu



Slucajno odabrati Sluc¢ajno odabrati Motifs nakon

skup motiva Motifs R-gram iz Motifs i uklanjanja
(podebljano) ukloniti ga
ttACCTtage = --————————= = =—==————————--
gATGTctgtc gATGTctgtc G T o] t
ccgGCGTtag ccgGCGTtag G C G T
cactaACGAg cactaACGAg a o] t a
cgtcagAGGT cgtcagAGGT A G G T

¢ . . A: 2+1 1+1 1+1 1+1
Iﬁfpgremo npx: ﬁ;gram B -suriramo Count C: 0+1 1+1 1+1 1+1
obrisane niske kao onaj C- 141 141 141 0+1
s

. . + . matricu sa
sa nhajvecom verovatnocom 141 1+1 141 2+1

pseudovrednostima

Ponovo izracunamo .. ) .
: Vo tzracu ‘e azuriramo profilnu &: 3/8 2/8 2/8 2/8

ARSI ?a matricu Profile C: 1/8 2/8 2/8 2/8
sve.4-gt“<‘:\lrm.a 1z G: 2/8 2/8 2/8 1/8
obrisane niske T - 2/8 2/8 2/8 3/8

1/1024 (ccgG) 2/1024 (cgGC) 2/1024 (gGCG) 6/1024 (GCGT) 3/1024 (CGTt) 4/1024 (GTta) 4/1024 (Ttag)

a Bacamo sedmostranu kockicu umesto dvostranu



GibbsMotifSearch vs ostali

 GibbsMotifSearch pronalazi kolekciju motiva sa konsenzus
niskom AAAAAAgAGGGGGGt ¢iji je skor 38 (bolji od ostalih)

* Mana: posto pretrazuje samo mali podskup od svih resSenja,
moze se dogoditi da se zaglavi u lokalnom minimumu

» Zbog toga je dobro uzeti u obzir vedi broj izvrsSavanja

MedianString AAAAAtAGaGGGG
MedianString 15 previse spor
GreedyMotif 15 gtAAAtAgaGatGtG 58
GreedyMotif 15 AAAAAtAgaGGGGtt 41
Laplace

RandomizedMotif 15 AAAAAAAAacaGGGG 43

GibbsMotif 15 AAAAAAgAGGGGGGt 38

Jovana Kovacevic¢, Bioinformatika 108



Koji pristup odabrati?

* Nema pravila

* Nekada ¢e biti bolji jedan, nekada drugi

e Analiza u sekciji ,,How Does Tuberculosis
Hibernate to Hide from Antibiotics*



*Slajdovi pokrivaju poglavlje 2 knjige
Bioinformatics Algorithms: an Active
Learning Approach

*Sadrzaj slajdova je preuzet sa zvanicnih
prezentacija autora i dodatno prilagoden



