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Bevezetés

A természettudomanyok térténetének egy Uj korszakat nyitotta meg a biolégiai mak-
romolekulak felfedezése. Az DNS szerkezetének 1953-as feltarasa (Watson & Crick) 6ta
oriasi fejlédés indult meg a biokémiai moédszerek teriiletén. Ennekiaeleladasnak ma
mar elévilhetetlen eredményei sok faj (k6ztik az ember) teljes genomjanak feltérképe-
zettsége, egyre hatalmasabb mennyiségl fehérje-térszerkezeti és funkcionalis ismerete-
ink. Az emberi mértékkel feldolgozhatatlan informaciéhalmaznak jdenésze kilon-
b625 nyilvanos adatbazisokban hozzaféthetudomanyos kutatasok szamara.

Minden ma ismert élény felépitésének struktirajat és folyamatat nukleinsavak ir-
jak le. Ugyanakkor a valtozatos enzimatikus tulajdonsagokkal rendelie®rjéknek
koszonheéh a sejtek iranyitasa, fenntartasa, osztédasa. A biomakromolekulak @lapvet
szerepe ma mar megkéijdlezhetetlen. Nem meglépezért, hogy funciéjuk, mikodeé-
suk, evoluciojuk megértésére oriasi adfeszités. A nagy adatmennyiséggel megbirkdz-
ni azonban nem kis kihivast jelent: ennek lekiizdésére iranyulé mozgalom hozta létre a
bioinformatika tudomanyat, amely mara 6nallé diszciplinavdtkitt.

A bioinformatika szamos tudomanyterilettel szoros kapcsolatban all. Bioldgiai kér-
désekre keres vélaszt, sajat nyelvezete alakult ki. Matematikai, statisztikai, algoritmikai
eszkoztara egyre szélesebb. Néhany aga mélyebb kémiai ismeretekre is alapoz. Egyre n6-
vekvd szamu tudomanyos folydirat specializalédik e tertilet eredményeinek publikalasara
(Bioinformatics, Journal of Computational Biology, stb.).

A bioinformatika tehat esorban a bioldgiai makromolekuldkkal foglalkozik. Hogy

miért igényel ezeknek a vizsgéalata specialis, Uj mddszereket, miért adhaték pontos mate-



Bevezetés

matikai modellek az evoluciojuk leirdsara, azt a nukleinsavak és fehérjék szekvencialis,
hasonlé ismétidd egységekdl felépub szerkezete magyarazza.

A DNS-t globalis szerkezetét tekintve két, egymashoz kapcsol6 székksiralja
alkotja. A szalak egymashoz hasonlé épgységekdl, nukleotidokbdl éplilnek fel. Egy
nukleotid egység egy foszfatot, egy cukormolekulat (dezoxiribozt) és egy bazist tartal-
maz, ez utébbi négyféle lehet. A szomszédos nukleotidok egyméashoz kovalerisdhn kot
foszfat-cukor egységei adjak a szalak vazat, a cukorhoz kététt bazisok sorozata informaci-
Ot kddol. A két szalon egymassal szemberdlbazisok komplementer parokat alakitanak
ki: az adenin (A) a timinnel (T), a citozin (C) a guaninnal (G), egymashoz H-kotések
rogzitik 6ket. Az egyik szal tehat egyértelmlien meghatarozza a masikat is, ezen alap-
szik a DNS replikacidja. A DNS informéciétartalma igy leirhatd az egyik széalat félépit
nukleotidokat szimbolizal6 négy beti egy sorozataval, ezt nevezzilk DNS-szekvencianak.

A

A nukleinsavak masik csoportjanak tagjai, az RNS-ek, hasonlo felépitésiek. Szinte
minden esetben egy szalbdl allnak, amely nukleotidegységek kovalenge koroza-
ta. A RNS nukleotidjaiban a cukormolekula a DN3¢ltéden riboz, és a bazisok kézul
a timint (T) uracil (U) helyettesiti, amely az adeninnel a timinhez hasonléan komplemen-
ter part alkot. Globalis térszerkezetiiket tekintve az RNS-ek igen véltozatosak lehetnek,
legtdbbszor a lanc visszahajolva egy-egy szakaszon 6nmagéaval bazisparosodik. A masod-
lagos térszerkezetiket — néhany kozel egyforman stabil konformaciovaltozattol eltekintve
—egyértelmlien hatarozza meg a szekvencigjuk a minimalis energidju allapot felé térekvés
atjan.

Az élblények szervezetének ,dolgozoéi”, a fehérjék, szintén szekvencialis, egymashoz
hasonl6 — de mégis el@r épibegységek, aminosavak peptidkdtéssel kialakitott lancabdl
allé makromolekuldk. A természetben leggyakrabbdifoetiulé6 hisz aminosav mind-
0ssze azy-szénatomhoz csatlakoz6 oldallancban tér el egymastél. Jeldléstikre az angol
abécé betliidl alakitottak ki szabvanyt. A fehérjék térszerkezete a ehegvaltozato-
sabb, elésorban ennek készonlehogy katalitikus aktivitasuk olyan szerteadgazo, hogy

lényegében barmilyen (energetikailag kedeszzerves reakcio végbemenetelét gefgit
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hérje létezik vagy felépithét Igaz — akarcsak az RNS-ek esetében —, hogy a szekvenci-
ajuk és térszerkezetik kdzott kdzel egyértelmi megfeleltetés van, annak ellenére, hogy a
fehérjék ,hajtogatodasat’ chaperonok (dajkafehérjek) is segitik.

Mindezek ellenére a mai napig nem sikerilt olyan hatékony eljarast adni, amely a
szekvenciabdl elfogadhaté pontossaggal megjésolja a fehérje térszerkezetét. A laboraté-
riumi meghatéarozas mellett leggyakrabban egyrészt homologiamodellezési médszerekkel
dolgoznak, amely egy szekvencia mar ismert térszerkezetét vetiti a vele rokon szekvencia
egyes szakaszaira, a kapcsolatuk leird szekvenciaillesztés alapjan. Ez kiléndsen akkor
hasznos eszkoz, ha rendelkezésre allnak az illesztések megbizhat6sagabd jelfemz
maciok: az ebsen konzervalédott, pontosan illeszthe¢giok térszerkezete nagy valo6-
szinGséggel hasonld. Masrészt, biztatdo eredmeényeket érnek el oriasi szamitasi kapacitast
igényld, pontos fizikai-kémiai mechanizmust szimulalo6 eljarasokkal, amelyek a vilagha-
l6ra kotétt és a projekthez csatlakozo szamitdogépek szabad processzoridejét hasznositva
hatalmas méret(i osztott rendszerként elfogadh&td liekItil oldjadk meg a problémét.

Ez is mutatja, hogy a bioinformatika résztertleteinek legtdbbje a nukleinsavak és fe-
hérjék specidlis, szekvencialis szerkezetén alapszik. A kovetlegezetben a korabbi
eredmeények, fefldd modszerek kdzil ismertetem a legfontosabbakat, amelyek témank-
hoz kapcsolododnak. Majd vazolom azokat a problémakat, amelyek miatt szilkség van
Ujabb, pontosabb eljarasokra, és meghatarozom célkitizéseinket. A tovabbi fejezetekben
a kidolgozott modszeriink részleteit targyalom, végul annak implementalasaval szerzett

tapasztalatainkat, eddig elért eredményeinket irom le.



1. fejezet

Célkituzes

1.1. Elbzmények

A biologiai szekvenciak evollciés kapcsolatanak leirasara hosszu ideje alkalmaznak
szekvenciaillesztéseket. A szekvenciaillesztések alapja az a feltevés, hogy a szekvenciak

megvaltozasait okozé evollciés torténések harom csoportba sorolhatok:

— szubsztiticié
— beszuras

— torlés

4

A szubsztitlcio a szekvenciat felépegységek (nukleotidok illetve aminosavak, ezek
utan osszefoglalé néven karakterek) kicsgaékét jelenti (pl. adsi szekvencia egy nuk-
leotidja mas nukleotidda alakult), a beszurddas Uj egységek megjelenése a fiatalabb szek-
vencidban, a todidés azdsi szekvencia egy szakaszanak eltiinése. A modell biokémiai
hatterében a DNS molekuldk replikacioja soran megkovétketzak allnak. Valojaban
ez meglehdisen leegyszerisitett képe a valésagnak, hiszen példaul a transzpozonok a
génszakaszok ennél jéval bonyolultabb atreddézsét is eredményezhetik.

Két szekvencia illesztését a szekvencidk egymas ala irasaval jeldlhetjik ugy, hogy a
beszurédott és ta@tott karakterek helyén a masik szekvenciaba egy ,gap” jel () kerdl.

Altalaban azsi szekvenciat irjuk folilre.

-8—



1. fejezet. Célkitlizés

ACT-C--T
--AGCGCT

1.1. abra. Két szekvencia egy lehetséges illesztése.

Az 1.1. abran az ACTCT és AGCGCT szekvenciak egy illesztése lathatisiszek-
vencia elején tortént egy 2 karakter hosszusagoédéd, majd egy pontmutacio (szubsz-
titcio), valamint ket fliggetlen beszurdédas. A bioinformatika egyik kbzponti problémaja,
hogy adott szekvenciak esetén keressik meg azt az illesztést, amely az egyik szekvencia

masikba alakulasanak optimalis mutaciésorozatanak felel meg.

1.1.1. Sulyozéasos szekvenciailleg§z¢ljarasok

Hogy mit tekintiink optimalisnak, az természetesen nem magatébdited legko-
rabbi szekvenciaillesétalgoritmusok az evollcidés események sulyozasan alapuld dina-
mikus programozasi eljarasok. K6zds tulajdonsaguk, hogy valamilyea sigzitett su-
lyozas esetén a legkisebb 6sszsulyl mutacidsorozatot keresik, a minimalis evollcié elmé-
letének megfeléien.

Sellers algoritmusaban [26] a beszurashoz és a torléeshez azonos sulyt rendelt, az egyes
szubsztiticiékhoz kulénbdt (azok megfigyelt gyakorisagaval forditottan aranyosan).
Ezzel az egyszerUsitésge(nm) idd alatt hatarozhaté meg a minimalis sulyu illesztés,
aholn illetve m a két szekvencia hossza. Természetesen ez a médszer nem veszi figye-
lembe, hogy a természetben gyakran bekovétkersszi beszurdédasok sokkal gyakorib-
bak, mint az ugyanolyan 6sszhosszUsagu révid beszurédasok, hiszéblaizeglyetlen
evollcios esemény. Ennek a problémanak a kikiiszébolésére vezette be Waterman [33]
a g, gap-fuggvényt, amely egy hosszisagu gap sulyat irja le. A gap a beszuras és a
torlés kozos elnevezése (szokas terminoldgia az indel is), amelyek ebben a modellben
azonos sulyt kapnak. Altalanos gap-fiiggvény esétémmn(n 4 m)) idébe keril az op-

timalis illesztés kiszamitasa. Gotoh [7] affin gap-fliggvények esetém:)-re javitotta a
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szilkséges futasi@. A g,-t akkor nevezzik affinnak, ha

g =uk+v (VE>0),u>0,0>0 (1.1)

A v a gap megnyitasanak, aza gap meghosszabbitasanak sulyat jelenti. Sajnos az affin
gap-figgvény bioldgiailag nem alatamaszthatd, csupan a gyors algoritmusnak kdszénheti
gyakori hasznalatat. Miller és Myers [20] olyan algoritmust adott viszont konkav gap-
fluggvények esetén, amely(nm(log n+logm)) id6 alatt megadja az optimalis illesztést.

A g, gap-fuggvény akkor konkav, ha

Grt1 — Gk < g — g1 (VE>1) (1.2)

vagyis ha a gap-ekdvitését egyre kisebb sullyal bintetjik. A gap-fiiggvények e csalad-
jaban talalhatok olyanok is, amelyek bioldgiailag helytalloak.

Természetes altalanositasa a paronkénti szekvenciaillesztésnek a tébbszoros illesztés,
amely ketbnél tébb szekvencia evollciés kapcsolatat irja le. D. Sankoff [24] vetette fel
elészor, azota a bioinformatika egyik legk6zpontibb feladatavéa valt, ugyanakkor az egyik
legnehezebb is. Wang és Jiang [32] 6ta tudjuk ugyanis, hogy az optimalis tdbbszdrés
szekvenciaillesztés megkeresése NP-teljes probléma (a szekvenciak szamat tekintve).

AGA--TCA

C-A-CT-A
-GAGCGCT

1.2. &bra. Tobbszoros illesztés 3 szekvenciaval.

Az illesztést a szekvenciak egymas ala irasaval jeldljik, a beszurodasoloés sa
helyére gap jelet téve (1.2 abra). Minden oszlop a homolég karakterek egy csoportjat ha-
tarozza meg. Nem tartalmaz viszont informaciot arra nézve, hogy a szekvenciak hogyan
helyezkednek el egy evoluciés torzsfa mentén. Ez egy Iényeges probléma: a tébbszoros
illesztést kiszamité dinamikus programozasi algoritmus (amely a paronkénti illesztés al-

goritmusanak egyszer( altalanositasaimenzids dinamikus programozasi tablazattal)

—-10-
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kdzvetlentl nem hasznéalhato arra, hogy fajok leszarmazasi viszonyaira kdvetkeztessunk,
raadasul (amennyibeR # N P) a vizsgalt fajok szamanak novelésével exponenciélisan
nd a szilkséges szamitasbid

Ezeknek a probléméaknak az elkertilése érdekében ma leggyakiitdbsin szekven-
ciaillesztést5, 28] alkalmaznak. A médszer Iényege az, hogy paronkénti illesztésekb
kiindulva egy adott térzsfa mentén azokbol egy tobbszoros illesztés kéézétiatevele-
it6l a gyokér felé. Az eljaras egy lépése soran a szekvencidk egy-egy részhalmazat tartal-
maz0 tbbbszo6ros illesztéseket ugy egyesitjiuk, hogy a két kiindulo illesztést nem bontjuk
szét, azaz amely karakterek egy oszlopban szerepeltek, azok az egyesitett illesztésben is
egy oszlopban maradnak. Csupa gap-et tartalmazo6 oszlop viszont beszurhaté barmelyik
illesztés oszlopai ktzé. Ezzel a metddussaékitehat egy tobbszorés szekvenciaillesz-
tés, amely viszont felhasznéalhat6 egy Gjabb, pontosabb evollciés térzsfa készitésére. Ez
lehetséget ad egy jobb tobbszoros illesztés konstrualasara, és igy tovabb. Szikség van

azonban egy keznttrzsfara. Ezt a célt szolgaljavazérfaamelyet altalaban a paronkénti

tavolsagokbal klaszterézalgoritmussal allitjak él.

1.1.2. Statisztikus szekvenciaillesztési modszerek

Minden eddig bemutatott médszer kdzos hibaja, hogy a paronkénti illesztések megha-
tarozasahoz az evolucidés események egy szubjektiv stlyozasat hasznélja fel. Nem adha-
tok meg egyértelmien olyan sulyok, amelyek bioldgiailag a legrelevansabbak lennének,
és a kilénboa sulyozasok igen eltéroptimalis illesztéseket adnak.

Ezeknek a gondoknak a kikliszéboélésére kezdtek el kidolgozni olyan modszereket,
amelyek egy koherens statisztikai keretben adnak meg optimalis illesztéseket. Az evolu-
ciés események sulyozasa helyett bioldgiai ismerdtiesbarmazdé priori eloszlasokat
hasznalnak fel, és az evollciés paramétereket a megfigyelt szekvenciakbol becsilik.
jeire van sziikség. A terllet fégiésével fokozatosan elvaltak egymastol a szubsztitaciéos

€s beszuras—torlés modellek, és azokat egymastdl figgetlendl javitottak. A statisztikus

—-11-
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szekvenciavizsgalatokhoz egy megfélezubsztiticidés és egy besziuras—tdrlés modellt
kell valasztani.

A szubsztituciokat altalaban folytonos ideji Markov modellekkel irjak le. Ez azt jelen-
ti, hogy egya karaktem-vel val6 szubsztiticidjanak valészinlisége csak &b karakter-
t6l valamint az eltelt i6t6| fligg, az adott pozicida el6tt megjeled karakterdl nem. igy
a Markov modell a kdvetkér (vektoralakban megadott) lineéris differencialegyenlettel
jellemezhed:

g—? =Q@Qx (1.3)

ahol mostQ € R*** a modellt leiré6 4tmeneti valdszinliségi matrixc R* az egyes
karakterek val6szinliségét tartalmazé vekfor=f |2| a kilonb6d karakterek szama:

nukleinsavszekvenciak esetén 4, fehérjeszekvenciaknal 20). Az egyenlet megoldasa:

X(t) = e@x(0) = f: (%)”X(O) (1.4)
n=0

amely azx(0) altal meghatarozott karakter atalakulasi valoszinliségeit tartalmadaa
alatt. Azaz, annak valoszinlsége, hogy.d&araktert id6 alatt aj. karakterre cserédik,
x;(t) = (e%e;);, ahole; = (1,0,...,0), e = (0,1,0,...,0), ..., ex = (0,...,0,1) ak.
egységvektorok. &) matrix minden oszlopdsszefgez garantalja, hogyt : Zle x;(t) =
= 1, azaz ax mindent idépontban valéban val6szinliségek vektora. Ezenkiviiinden
féatlon kivili eleme nemnegati® tulajdonsagaibdl kovetkezik, hogy legalabb egy 0 sa-
jatértéke van, és minden sajatértéke nemnegativ. Ha csak egy O sajatértéke van, akkor
létezik egy globalisan stabil egyensulyi allapot. Az egyensulyi allapotban karakter
egyensulyi valészinliséget jeldli. A gyakorlatban kilonb&z @Q matrixokat hasznalnak.
DNS szekvenciak esetében elterjedt Cantor modell, a SYM modell, Kimura 3 és 2 pa-
raméteres modellje, a Jukes—Cantor modell és a Tamura—Nei modell. Fehérjeszekvenci-
aknal elterjedt a Poisson modell, a Hasegawa—Fujiwara modell és a Dayhoff matrixok
[1].

Felsenstein algoritmusa [4] egy adott fa szubsztiticios likelihoodjat hatarozza meg

—-12 —
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egy szubsztituciés modell szerint. Az algoritmus leirdsa megtalalhaté példaul [10]-ban
is. Eredetileg maximum likelihood keretben (numerikus optimalizalassal) hasznaltdk op-
timalis torzsfak keresésére, ma inkabb a beszuras—térlés modellbe beagyazva, @ fa bels
csucsaiban nem megfigyelt szekvencidkban az egyes poziciok, ,Felsenstein wildcard”-ok
Felsenstein likelihood-janak kiszamitasara alkalmazzak. Adbedsics egy nem medfi-
gyelt szekvenciak valdszinlisége, feltéve, hogy az adott poziciéhakaakter all. Ezek
a likelihood-ok Felsenstein algoritmusaval analég médon hatarozhaték meg, a lévelekt
a gyokér felé haladva.

A beszlras—torlés modellek is jeléstfejlddésen mentek at. Az élstatisztikai ala-
pu médszer Thorne, Kishino és Felsenstein nevéhdgmlfli30]. Az irodalomban nagy
elterjedtsége miatt csak TKF91 néven hivatkoznak ra. A TKF91 modell reverzibilis, ami
egyszeres beszurasokat és torléseket enged meg. A szekvencia karakterénkekddt
tét feltételezi, amelyek Ujabbak karaktereket és linkeket sziilhetnek, és a szekvencia elején
elhelyezked egyetlen halhatatlan link kivételével barmelyik link a hozza tartoz6 karak-
terrel egyutt meghalhat. A sziletési rata,a halalozasi rata a. A szekvenciahosszakra
biol6giailag nem teljesen megalapozhaté geometriai egyensulyi eloszlast josol.

Az egy évvel ké8bb ugyanazon szefk altal publikalt javitott modell mar megen-
gedi hosszabb fragmentumok beszurodasat [31]. A szamitasok megkdnnyitése érdekében
viszont azzal a feltételezéssel él, hogy a beszurt fragmentumok csakis egy |épésben tor-
|6dhetnek, azaz egy egységként kédekek. Az irodalomban erre a modellre a TKF92
roviditéssel hivatkoznak. Egy plusz paramétert is tartalmaz a TKF91-hez képest, a frag-
mentumok geometriai eloszlasat jelleinzparamétert. Mind ez a modell, mind a TKF91
esetében létezik olyaf?(nm) futasi ideji dinamikus programozasi algoritmus, ami két
szekvencia modell szerinti beszuras—torlés likelihoodjat kiszamitja. Explicite megoldhat6
ugyanis a linkek utédszamara felirt differencialegyenlet.

Megadhat6 olyan modell is, amely hossz( beszurasokat és torléseket is enged, és a be-

szurt darabok tetéiteges hosszusagu fragmentumok formajabaddbetnek [19]. Saj-
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1. fejezet. Célkitlizés

nos erre a modellre a differencialegyenletek nem oldhat6k meg analitikusan, ezért csak
numerikus médszerekkel szamithatok ki a szekvenciakra a beszuras—torlés likelihoodok.
A TKF modellek felirhatok rejtett Markov folyamatként (Hidden Markov Model,

HMM) [2, 9]. A rejtett Markov folyamat a nevét onnan kapta, hogy a folyamat maga nem
megfigyelhe, csupan az allapotok emisszidja. Szekvenciak illesztéséhez paros rejtett
Markov-modelleket (pair-HMM) hasznalhatunk. A HMM allapotainak tranziciés val6szi-
nlségeit hasznalva egy dinamikus programozasi, un. ,forward” algoritmussal hatarozhaté
meg az illesztett szekvenciak beszuras—torlés likelihoodja. Tobb szekvencia evollcio is
leirhat6 tdbbszorés HMM-mel (multiple HMM) [9], és ebben az esetben is kiszamithatd
a likelihood dinamikus programozassal [16], de a szamitasi igény a szekvenciak szamaval

exponencidlisan

1.1.3. Markov-lanc Monte Carlo médszerek

llyen problémak hatasara bukkant febstor a Markov-lanc Monte Carlo (Markov
Chain Monte Carlo, MCMC) modszer [6], amelynek segitségével a szekvenciailleszté-
sekdl mintat tudunk venni olyan médon, hogy minden illesztést a sajat valdészinliségének
megfeleb aranyban kapjuk, azaz az illesztések eloszlasabdl mintavételezink. A Markov
lanc valészinliségi valtozok sorozata, amelyben minden tag valészinlsége csakis a soro-
zat ebz06 tagjatol fugg. Diszkrét pontokbdl allo tér esetén megadhakja| =) valo-
szinliség, amely azt a valoszinliséget fejezi ki, hogy a sorozat valamelyily tégjigve,
hogy az ebz6 tagjar. EQy Markov lanc konvergél egy egyértelmiien meghatarozatt
egyensulyi eloszlashoz, ha ergodikus. A Metropolis-Hastings algoritmus célja@gy el
adottr (z) eloszlashoz val6 konvergencia. Ennek biztositdsahoz minddssze arra van szik-
ség, hogy ugy generaljuk a Markov-lancot, hogy edllapotbdl tetsélegesy felajanlott
allapotba (proposal) a Metropolis-Hastings hanyados altal meghatarozott valészinliség-

gel megyilnk at (ha nem megyilnk@aba, akkor a lanc kdvetkézeleme isz lesz). A
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Metropolis-Hastings hanyados:

min {1, W} w5)

ahol T'(x | y) annak valészinlisége, hogyallapotbdlz-et ajanljuk fel (backproposal),
T(y | x) pedig forditva (proposal). Ekkor ugyanis teljesidetailed balancdeltétel, és
ha a Markov-lanc ergodikus, akkordx) eloszlasba konvergal. Jol lathato, hogy (&)
egyensulyi eloszlast elegeih@gy konstans szorzé erejéig ismerni.

A Metropolis-Hastings hanyados helyett olyan esetekben, amikor az Uj allapot egy
véletlen ablak kivagaséaval keidik, majd csak az ablakon belil valtoztatjuk meg az al-
lapotot, modositott proposal és backproposal valoszinliséget kell hasznalnunk, és az igy
kapott modositott Hastings hanyados hatarozza meg az elfogadasi valészinliséget. Konk-

rétan,

min Tz, w|y)m(y)
{1’ T(y,w | I)W(w)} (1.6)

elfogadasi valészinliség esetén a Markov-lan¢:g eloszlasba konvergal, ha ergodikus,

ahol pl.T(y,w | x) aw ablak és az allapot felajanlasi valészinlisége. Ez a mintavéte-
lezés, amit ,partial importance sampling” néven is illetnek, igen hatékony eszk&z olyan
esetekben, amikor a teljes allapot megvaltoztatasa tulsagosan szamitasigényes a proposal
€s backproposal szempontjabol, hiszen nem sziikséges az dsalakekra kiszamolni a
proposal valészinliségeket. Ennek a mintavételezésnek a helyességi bizonyitasa megtalal-

hat6 [14]-ben.

1.2. Célok

Az elbzmények részletes targyalasa soran fény derult tobbek kézott arra, hogy evola-
cids torzsfak készitésére ma leggyakrabban alkalmazott algoritmusok és eljarasok mind-
egyike egyetlen, vagy legfeljebb néhany helyesnek itélt (esetleg tdbbszdrés) szekvencia-

illesztésldl allitja eld a megfeled torzsfat. Ez tébb hatranyos kovetkezménnyel jar: egy-
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részt a szuboptimalis illesztések - amelyek Iényeges, bioldgiailag relevans informéacidkat
hordoznak - figyelmen kivil maradnak [15]. A torzsfa konstrualasakor nincsokedgpt
figyelembe venni, hogy egyes valtozékony régiokban az illesztés megbizhatatlan. A ve-
zérfan alapuld iterativ algoritmusok altabdllitott toérzsfak nem flggetlenek a kiindulé-
pontként hasznalt vezérfatdl, igy gyakran a pontatlan, tavolsagalapl fékeélgniasok-

kal épitett vezérfa topoldgiaja felé tendalnak [5, 29, 27]. Masrészt, a szekvenciailleszté-
seket és a torzsfakat meghatarozé eljarasok tulajdonsagaikbol adédoan elkertlhetetlendl
egymasra éplilnek. Régota ismert, hogy idealis esetben ezérbadgptszerre érdemes
becstilni [25].

A diplomamunka célkitiizése ezért egy olyan modszer kidolgozasa, amelynek segitsé-
geével tobbszoros szekvenciaillesztések és evolucios torzsfak egyuttesen vizsgalhatok egy
Bayes statisztikai keretmunkaban. Ez a megkdzelités egyuttablehtdszi a szekven-
ciaillesztésekre és az evolucios torzsfakra adott predikciok megbizhatosaganak mérését.
A Kkorabbi, hasonl6 elvekre épillmunkak [14, 22] egyszeriibb, biol6giailag nem elég
megbizhat6 evollcios modelleken alapulnak. Ezért célul tlztik ki a TKF92 modell egy
tovabbfejlesztésének beépitését a modszerinkbe. Az eljaras Markov-lanc Monte Carlo
(MCMC) tipusu, az illesztések és fak kivant eloszlasdhoz konvergal, és az eloszlasbol
autokorrelalt mintakat vesz. A random séta evollcios fak és szekvenciaillesztések k6zos,
magas dimenzioju, bonyolult, nem-euklideszi terén torténik. A téren definialt Bayes el-
flggvény és biologiai ismereteibszarmazoé prior eloszlasok adjak meg. Az eljaras ki-
menetét a mintavételezett evollcios fak és szekvenciaillesztések alkotjdk. Ezen mintak
poszterior analizisére mar megtéeljarasok és programok hasznalhatok.

A modszeriinket protein szekvenciak masodlagos térszerkezet-predikcidjan tesztel-
tuk. Egy ismert szekvencia masodlagos térszerkezeti elemeit vetitettiik az elemzésben
részt ve tobbi szekvenciara homoldégiamodellezéssel. A kapott térszerkezet és az adott
szekvencia (ismert) valddi térszerkezének dsszevetésével a médszerink helyességét mér-

ni tudjuk.
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A bemerd adatok a szekvencidk, az egyik szekvencia térszerkezete, az MCMC pa-
raméterei (milyen hosszu legyen a bemelegités (burn-in) fazis, hany mintat veszink a
Markov lanchol, mekkora a lépésszam két minta kozott), illetve opcionalisan a Markov
lanc kez@ pontja.

A kidolgozott eljarasunk teszteléséhez egyikoldges célunk volt a médszert pro-
gramkeént valo implementalasa. Az elkészilt program C++ nyelvd. Linux/Unix valamint
Windows 2000/XP operacios rendszerek alatt teszteltiik, éggyélzardlag parancssori
utasitasokkal vezéreltetTavolabbi célként szerepel egy grafikus felllettel valo kiegészi-
tése, amelyen kdnnyen megadhatdéak a bemeneti adatok, valamint nyomon lehet kévetni
az eljaras aktualis allapotat olyan, a random sétat jelfestatisztikakkal, mint példaul a

log-likelihood nyom és az autokorrelacio.
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2. fejezet
Az eljaras felépitéese

2.1. Markov-lanc Monte Carlo technika

ToObbsz0oros szekvenciaillesztés és evolucios torzsfakészités egy kozos statisztikai ke-
retben kizardlag Markov-lanc Monte Carlo technikaval végezhatékonyan. Maximum
likelihood keretben sziikség lenne vagy az illesztések, vagy a topologiak mint paraméterek
becslésére, amely 6sszességében tul sok valtoz6 a (nemlinearis) numerikus optimalizalas
szamaéra.

Ezzel szemben, az MCMC mddszer leéhat teszi, hogy a magas dimenzioju teriink
is, és a random séta soran e komponensek mindegyikét valtoztassuk. iGgésheyilik

a torzsfak és illesztések kdzds poszterior eloszlasanak mintavételezésére.

2.1. Jelolések.LegyenD a bemen, megfigyelt adatok halmazal§ata’), amely n ho-
moldg szekvenciabdl all. Célunk a szekvenciak evolucios kapcsolatat feltarni valamint az
Oket general6 evollcids események paramétereit becstilni.ohbidtét komponensh

all: a szekvenciaillesztésekhalmazabdl (Alignment) és az evollcids torzsfak lehetsé-

ges topologiainal’ halmazabol (Jopology). Az evoluciés paraméterek tereca

Ahogy a célkitlizéseink kozott is kifejtettiik, eljarasunkban beszuras—torlés modell-

ként a TKF92 modell egy olyan javitasat hasznaljuk, amely a hosszu beszuras modell [19]
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viselkedését kozeliti, és amelyhez mégis explicit &tmeneti valdszinliségek adhatok meg.
Ezzel reményeink szerint bioldgiailag sokkal relevansabb eredményeket kapunk, mint ami
a korabbi, torzsfakat és illesztéseket egyidejlileg mintavéidzMC-eljarasok egysze-
rlsitett evollcios modelljeivel [14, 22] elérbet

Ugyanakkor a pontosabb modellnek a szamitasigénybeli hatranyai észéekehet
TKF92 modell esetén nem adhatd ugyanis olyan gyors eljaras, amely kiszamitana a meg-
figyelt szekvenciak és azok homoldgiastruktirgjanak likelihoodjat adott torzsfa és evolu-
cios paraméterek esetén (a torzsfa deksiicsaiban a hianyzd, meg nem figyelt adatokat,
elsdsorban illesztéseket marginalizalva), mint ahogy az a TKF91 modell esetén megtehe-
t6 [14]. Ezért nem kerilhétel, hogy médszeriinkben a térzsfa ldetsicsain a hianyzé
adatokat taroljuk.

Nincs azonban sziikség minden lietsticsban az egyes szekvenciak konkrét karak-
tereinek tarolasara, mert a bélsslicsok 6sszes lehetséges karakterére a likelihood 6ssze-
gezheb Felsenstein algoritmusaval, a szubsztitticios modelliink alapjan. igy & dsgls

csokban elég az illesztéseket tarolni.
2.2. Jelblés.A torzsfa dsszes élén megadott illesztések halmazat jeldlje

Az evolucios modellink figyelembevételével az evollcios paraméterek halmaza a ko-
vetkeDkbol all :

©O={\upriur (2.1)

ahol \, . ésr a TKF92 modellben a szlletési, haldlozasi rata ill. a fragmentumhosszak
geometriai eloszlasanak paramétergedig a torzsfa 6sszes élének hosszat tartalmazza.
Jeloléseinkkel most mar precizen leirhatjuk, milyen Bayes-eloszlassal adhaté meg a
poszterior eloszlasunk, ameBimintavételeziink, és abban az egyes likelihoodok hogyan
szamolhatok. Amire e@sorban kivancsiak vagyunk, azF§A,7,© | D) eloszlas. A
poszterior eloszlas, amel§baz eljaras soran mintavételezni tudunk, a hianyzé adatokkal
(illesztésekkel) kibvitett P(A*, T',© | D) eloszlas, amelyet egy normalizacios konstans

erejéig a kovetkdképp tudunk kiszamitani:
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P(A*,D|T,0) x P(T) x P(©)

z

P(A*,T,0 | D) = (2.2)

A P(A*,D | T,©) az evoluciés modelfl szarmazo likelihood. AP(T') és aP(©)
prior valoszinliségek, amelyeket biologiddismeretek alapjan adunk meg. Modszeriink-
ben minden evollcios paraméterre neminformativ exponencialis eloszlast feltételeziink,

valamint a fatopoldgiakat egyenletes eloszlas jellearaiiori.

2.1.1. Szubsztituciés modell

Eljarasunk szubsztitlcios modellje Dayhoff matrixon alapul [1]. Az atmeneti valoszi-

nlségek gyors kiszamitasat a matrix diagonizalt alakja teszidefet
D=VAW (VW =1) (2.3)

es igy
ePt = Vel (2.4)

2.1.2. Beszuras—torlés modell

Mdédszerinkben a TKF92 modell egy javitasanak HMM-ként val6 felirdsat hasznaljuk
a beszurasok és torlések modellezésére. A Markov-modell az atmeneti valosziniségekkel

a 2.1 abran lathaté.

2.2. Atér komponensei

A random séta nem-euklideszi tere a kdvetkkamponenseldd épdl fel:

i.) Az evollcios torzsfa mint gytkereztetett binaris fa topoldgigja

ii.) A torzsfa minden élén egy szekvenciaillesztés valamint atbedsicsokban a nem
megfigyelt szekvencia hossza (ami nem allando)

iii.) Valds értékl, nemnegativ evollciés paraméterek
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2.1. &bra. A beszuUras—torlés likelihood szamitasahoz hasznalt, a TKF92 modellen
alapulo HMM.

“ sz

reprezentalja, amely tartalmaz mutat6t a csucOpzid €s mindkét gyerekére. A fa élein
definialt, sz0b és gyerek kdzotti szekvenciaillesztést a gyerekhez tartozé struktirdban
egy tdmb tartalmazza, amelynek hossza a gyerek szekvencia hosszaval egyezik meg. A

modern szekvencia minden egyes karakterére a tomb értéke megmutatja, hogy

— a karakter homolég-e dxsi szekvencia valamelyik karakterével (pozitiv, ha igen,
negativ, ha nem)

— azbsi szekvencia hanyadik karakterével homoldg, vagy
— azosi szekvencia melyik karaktered# tortént a modern szekvenciaban a beszaro-
das, a tombérték ennek az indexnek a negaltja
Ez az adatszerkezet helyesen és egyértelmien irja le a két szekvencia illesztését (2.2
abra). Az egyértelmiség rogton adodik a definiciobdl. A szubsztiticiokat és a beszuraso-
kat biztosan helyesen irja le. Az, hogy @z szekvenciabdl valo torléseket is megadja,

abbdl a kdnnyen bizonyithatdé megallapitasbél kdvetkezik, hogy a modern szekvencia
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ési+1. pozicitja kozti torlések szama., 1| — (|7;| + step(1;)), aholI; az illesztési tomb

i. ertékestep(r) = x{z>0} (7).

Osiszekv.indexei | 1 2 3 4 5
0si szekvencia ACT-C - -T
modern szekvencia— — A G - G C T
illesztési tomb 3-4 555

2.2. dbra. Két szekvencia illesztését leiré adatszerkezet.

Nem tartozik a térhez, de hatékonysagi okokbdl érdemes & bsigsokban a szek-

vencia minden egyes karakterére a Felsenstein likelihoodot eltarolni.

2.3. MCMC lépések

Az MCMC eljaras egy iteracioja soran a tér egyik komponensét valtoztatjuk meg, a

komponens véletlen kivalasztasaval. Precizebben, adott val6szinliséggel megvaltoztatjuk

— az illesztések
— atopoldgia

— az evoluciés paraméterek valamelyikét.

A topologiak lassubb keveredése miatt a topolégiavaltoztatast nagyobb valészinliség-
gel hajtunk végre. Az értékek megfddehegvalasztasat prébalgatassal lehet elérni, termé-
szetesen a rossz aranyok a poszterior eloszlast nem befolyasoljak, csupan a keveredésre,

a konvergencia sebességére vannak hatassal.

2.3.1. lllesztések Gjramintavételezese

Az dsszes illesztés egyidejl Ujramintavételezése nem a legcéli@viezeegoldas.
Ennek oka az, hogy az allapottérben tul nagy Iépéseket téve az elfogadasi valdszinliség
Ohatatlanul is tul kicsi lesz, ami a keveredés romlasahoz és az autokorrelacio névekede-
séhez vezet. Erdemesebb ezért az illesztéseknek csak egy kis részét megvaltoztatni. Ezt

kétfeleképpen is el lehet érni: (1) az illesztéseket csak egy kivalasztott részfaban talalhat6
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szekvenciak kozott mintavételezzik Ujra, ill. (2) a szekvenciaillesztéseket csak az illesztés
egy Vvéletlenul kivalasztott ,ablakdba”@seszén valtoztatjuk meg.

Mdédszeriinkben mindkét leliéggel éliink. Efs Iépésként a torzsfa egy részfajat
rogzitjuk, majd a részfa gydkerében talalhaté szekvencian egy ,ablakot” jelolink ki (az
ablak el$ és utolsé karakterének indexével). Ezt az ablakot a faban lefelé haladva ki-
terjesztjik a részfa 6sszes szekvenciajara, a szekvenciaillesztések segitségével (a gyerek
szekvencia egy adott karaktere akkor esik az ablakba, ha az illesztésben ahhoz a karakter-

hez a szii szekvenciaban tartozé karakter vagy gap jel a@zablakba esik).

2.3. abra. 3-szekvencias rejtett Markov modeksq rogzitett, 1-hez kozeli
valészinliségek.

Az illesztések Ujramintavételezésére az ablakon belil ezek utan kertl sor. A részfa bel-
S0 élein léw illesztések valtoztatasakor 3-szekvencias rejtett Markov-modellt (3-HMM)
hasznalunk. Meghatarozzuk a két megfigyelt modern szekvencia minden prefixparjara
annak a valészinlségét (,Forward” algoritmussal), hogy a HMM azt a két szekvenciap-

refixet bocsatotta ki. A két modern szekvencia illesztéseit ezutdn sztochasztikus vissza-
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lepéssel mintavételezzik, égi szekvenciat és annak a modern szekvencidkhoz illeszté-
sét a HMM kibocsatasa adja. igy megvaltozhatazszekvencianak az ablakon beliilre
e karaktereinek a szama, viszont a HMM kibocsétasi valdszinliségeinek kiszamitdsahoz
elegend a négyzetes dinamikus programozasi tablazat (pontosabban, a tAblazat mérete a
két modern szekvencia hosszanak szorzata). A 3-HMM lehet olyan haromszekvencias
stransducer”, amivel a TKF modelleket pontossagat kodeliesztés kaphatdk [8]. El-
jardsunkban mégis inkabb a 2.3 abran lathatd, evollcids paramétdimjgetlen, kons-
tans atmeneti valoszinliségeket hasznalé 3-HMM-t hasznaltuk, amelyimsle el gyors
kiszamithatésaga. A keveredést valamelyest rontja, de eredményeink arra mutatnak, hogy
a futasi idn nyerve az effektiv mintavételezési sebességet noveli.

A részfa gyokércsucsanak szekvencigja a 3-HMM hasznalata miatt megvaltozik (a
karakterek szama valtozik). Emiatt a részfagyokér és annaicidsa kozti illesztést is
Ujra el kell késziteni, amennyiben a részfa gyokércsicsa nem maga a gyokércsucs. Ehhez
az ablakot ki kell terjeszteni a sfidsucsra, ami pontosan ugy teheteg, mint a levelek
felé haladd kiterjesztés. Az illesztés ablakon bellli részének Ujramintavételezését ezek

utan kétszekvencias, azaz paros rejtett Markov-modellel (pair-HMM) végezzik.

2.3.2. Topoldgia valtoztatasa

A topoldgia véltoztatasa ,legktzelebbi szomszédok cseréje” (Nearest Neighbour In-
terchange = NNI) Iépések sorozatan keresztil valésul meg. Bebizonyithatd, hogy egy
gyokerezetlen faban két szomszédos csucs egy-egy masik szomszédjanak kicseréelésével
mint alaplépéssel barmelyik topoldgia atalakithatd barmelyik mésikka, az alaplépések egy

sorozataval.

= A
[ o -

2.4. dbra. Egy NNI I1épés gyokerezetlen és gyokereztetett fan.
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Ahogy a 2.4 4bran is lathato, az NNI Iépés gydkereztetett fAban egy cslcsnak és an-
nak ,nagybatyjanak” (azaz a csucs sxéltestvérének) megcserélését jelenti. A legyo-
kereztetés helyét eltekintve ezzel a |épéssorozattal barmilyen topoldgia megkaphato.
Nemreverzibilis modell esetén a fa gydkerének athelyezése (,atbillentés”) is sziikséges
|épés lehet, amivel tetéleges gyokereztetett fa topologia is elétheét modszeriinkben
hasznélt modellek mindegyikének reverzibilitAsa miatt ennek most nincsjséeye.

Eljarasunkban tehat véletlenszerlien valasztunk egy gyikstannak kdzvetlen le-
szarmazottaitdl kulonbdezcsucsot, és azt a nagybatyjaval megcseréljik. Van egy Iénye-
ges probléma viszont ezzel a |épéssel: mivel a csucéjsaiegvaltozik, a keft kdzotti
szekvenciaillesztés érvénytelenné valik. Ugyanez a helyzet a nagybatya csuccsal és an-

nak szibjével is. Sziikséges ezért a szekvenciaillesztések Ujrafelépitése. Négy lehetséges

maddszer jon szoba (a 2.5 abra jel6lései alapjan):

1.) C és E szekvenciak valtozatlanok maradnak, C-D’ és E-B’ szekvenciaillesztéseket

Gjramintavételezzik (paros HMM)

2.) C szekvenciat nem hagyjuk véltozatlanul: az C—A-D’ illesztést és C szekvencidjat
3-HMM segitségével mintavételezzik ujra (C'-t kapunk); de E-t fixen hagyjuk: E-C’

és E-B’ paros illesztéseket készitjik el

3.) C és E szekvenciajat is megvaltoztatjuk a C—A-D’ és E—C'-B’ haromszekvencias Uj-
ramintavételezésekkel; vegul ha E nem gyokercsucs, akkor E’-t hozzaillesztjlk paros

HMM-mel a szlibjéhez

4.) Az A, B, C, D, E szekvenciakban megkeressiik azokat a homolog poziciokat, ame-
lyeknél egyik szekvencidban sincs gap. Ezek k6zo6tt a blokkok kdz6tt teljes szekvencia-

és illesztés-Ujramintavételezést végzunk.

A Felsenstein likelihoodokat minden esetben Gjra kell szamitani a C csucstol egészen
a fa gyokereéig.
A kulonbod lehetségek kdzil nehéz objektiven valasztani. Ugyanis egyrészt érde-

mes minél kevesebbet valtoztatni az eredeti allapoton a topologian kivil, hogy ezzel kis
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2. fejezet. Az eljaras felépitése

l |
VANIRAN
A/ \B A/ \D'

2.5. abra. Egy NNI Iépés eredménye gybkereztetett fan.

|épéseket tegylink az allapottérben, masrészt viszont vigyazni kell arra, hogy a topoldgia
megvaltoztatadsa mellett az eredeti illesztésekhez kdzeli allapot likelihoodja lehet nagyon
kicsi, ami az elfogadasi valészinlséget és ezaltal a keveredést csokkenti.

Implementacionkban a 3. valtozat szerint végeztik a topoldgiavaltoztatasokat.

2.3.3. Evolucios paraméterek valtoztatasa

Az evolucios paraméterek mindegyike nemnegativ valds szam. Ugyanez a fa élhossza-

irais igaz, ezért annak valtoztatasat szintén e részben leirtak szerint végezzik.

2.3. Jelolések.Legyenz az evolucios paraméter eredeti értéke. Rogzitsinksdgns-

tanst, amely a valtoztatas maximalis mértékét jelenti.
Véalasszunk egy véletlen szamot egyenletesen a kovetkedervallumbdl :
r € [0,s + min{s, z}] (2.5)
és ezzel az-rel valasszuk meg az evolucids paraméter Uj értékét:
/

' =z +r —min{s,x} (2.6)

2.4. Allitas. Az 2’ ilyen vélasztasaval' > 0 és|z — 2/| < s.

Bizonyitas.(2.5) és (2.6) alapjan:

z' € [—min{s, x}, s] = [max{x — s, 0}, 2 + ]
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2. fejezet. Az eljaras felépitése

amibdl mindkét allitds azonnal adddik. O

Ez tehat egy megfelélmdodja a paraméterek valtoztatdsanak, és teléetieszi tetsz-
legesen nagy értéekek felvételét is (kis valdszinliséggel). A jo keveredés érdeketisen
evoluciés paraméterek atlagos értekénél legalabb egy nagysagrenddel kisebbre kell va-
lasztani.

A Metropolis-Hastings hanyados szamitasahoz tudnunk kell még a proposal és backp-

roposal valészinliségeket. Kénnyen belathaté médon

, B 1
T z) = s+ min{s, z} @7
es igy a backproposal:
T(x|2)= ! (2.8)

s+ min{s, 2’}

27—



3. fejezet

A modszer részletei

3.1. Alanc kezdpontja

Az elfogadasi valészinlség hasznéalata magaban is garantalja az ergodikus Markov-
lanc konvergenciajat az altalunk vizsgalni kivant poszterior eloszlasba. A lané-kezd
pontjanak megvalasztasa ezért csak a burn-in fazis hossza szempontjabdl lehet érdekes.

Teljesen megfelél az, ha az esszekvenciaillesztéseket sulyozéas alapu iligsipo-
ritmussal készitjuk el, a kebdorzsfat pedig a szekvenciak tavolsagat felhasznalé klasz-
tered algoritmussal.

Implementacionk Gotoh dinamikus programozasi algoritmusét [7] alkalmazza a szek-
venciatavolsagok meghatarozasara. A tavolsagokbol a Szomszédok egyesitése algorit-
mussal készitjuk el a torzsfat, amelynek élein a szekvenciaillesztéseket a 2.3 dbran lathat6
3-HMM-mel mintavételezziik (,Forward” algoritmus, majd sztochasztikus visszalépés).
igy a bel$ csuicsokon |&¥ szekvenciak is elkésziilnek.

Az evolucios paraméterek kezértéke tetsaleges valaszthato.

3.2. Részfa kivalasztasa

A szekvenciaillesztések Ujramintavételezésénaklélsése annak a részfanak a vélet-

s

len kivalasztasa, amely mentén Uj illesztéseket (és uplsaiskvenciakat) készitlnk.
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povs

A részfa valasztasa eljarasunkban Kek&pésil all :
1.) részfa gyOkércsucsanak rogzitése
2.) részfa véletlen épitése

Az 1. Iépésben minden csucshoz valamilyen sulyt rendelve a sulyokkal aranyos va-
l6szinlséggel valasztjuk a részfa le@rgyokércsucsat. A 2. 1épés soran az igy lefixalt
gyokértdl elindulva rekurzivan minden csucsban adott valdszinliséggel a csucs gyereke-
inek részfahoz vétele torténik meg (a levélcsucsokhoz érve az rekurziv eljaras véletlen
valasztas nélkil visszatér). Mivel az illesztések Ujramintavételezésénél a jobb keveredés
érdekében mindig a sAlibzekvenciajat is mintavételezzik (3-szekvencias rejtett Markov-
modellel), ezért a részfacsicsokban azoknak vagy mindkét gyerekét egyszerre vesszik a

részfahoz, vagy egyiket sem.

3.2.1. Gyobkércsucs valasztasa

Jogos elvarasunk lehet a sulyozastol, hogy a csucsokat az altaluk meghatarozott rész-
fa valamilyen nagysagi jellendgének fliggvényével aranyos valészinliséggel valasszuk.
Emellett szikséges, hogy az alsobb szintek kivalasztasi valoszinlisége (azaz az adott szin-
ten |60 csucsok valasztasi valészinlisége 6sszege) egyre kisebb legyen. Ez a két tulaj-
donsag biztositja, hogy a valasztott gydkércsucs csak ritkan legyen a levelek kézelében,
és igy ne okozza a levélcsucsokban \@&ijz kis mélységi fak tulzott reprezentaltsagat.

Minden ¢ csucs esetében jeloljik-vel az6 részfajaban 1&v levelek szamat! E6
ranézésre a csucshoz. suly rendelése minden szempontbdl megteiek tlinhet. Ez
azonban nincs igy.

Vizsgélatainkhoz tekintsiink egy. mélységu teljes binaris fat (legyen most a mély-
ség a szintek szamanal eggyel kisebb érték). A szinteket szamozauta gyokércsucs

szintje)m-ig (a levelek szintje). Ekkor:

Vee L(k): 1, =2m" (3.1)
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3. fejezet. A mbdszer részletei

s

ahol L(k) ak. szinten 1é¥ csucsok halmaza.

Gyorsan lathaté, hogy /a szint 6sszsulya egységesgin™* = 2™ (2* darab cstcs
2m=k sillyal), ami nem teljesiti a masodik elvarasunkat. Egy ilyen stlyozas esetén a le-
velek szintje is azonos valdszinliséggel valasztddik, mint példaul a gyokér szintje. A ki-

valasztott szint varhato értéke igy

m m m(m+1)
o2 T M (32)
Sro2n  m4l 2

Esszeriinek latszik az egy 1-nél nagyobb hatvanyat hasznalni sulyfliggvényként.
Tegyuk fel tehat, hogy acsucs sulydl.)* (a > 1). Tekintsik ekkor azn mélységi fa

esetében a valasztott szint varhatd értékét:

E(a) _ Z;nzo k‘l2k(2m7k)a _ 2me ZZL:O k’iQkika — ZZL:O qu (33)
" D kg 2F(2mk)a 2may g 2kka > k0 @

aholg = 272 (¢ < 1). Bér EY értékét explicite meg lehet hatarozni, mégis érdemes

inkdbb a hatarértékét vizsgalni, ha a fa mérete végtelenhez tart:
( ! )? q
a . a 1—
E@ = lim B = —2 = (3.4)

Itt a neved a geometriai sor dsszegképleiéla szamlalé a sor tagonkénti derivaltjabdl

21—2

szarmaztathaté. Ez azt jelenti tehat, hogy példaul2 esetérE (@) = 2 — =

1. Vagyis,
ha a cslicsokhoz dZ sulyt rendeljiik, akkor a fa mélységének télsgesen nagyra néve-
lésével is az 1. szint (a gyokér gyerekeinek szintje) kérnyékén lesz nagy valészinliséggel
a kivalasztott csucs.

Még inkabb célravezétlehet ezért az kitevot az(1,2) intervallumbdl venni. Példaul
a = 1.5 eseténE(@ = ﬁ = V2 + 1 ~ 2.414, igy csokken a gyokércsucs tulzott

kivalasztasi val6szinlisége.
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3. fejezet. A mbdszer részletei

3.2.2. Részfa épitése

A részfa gyokeércsucsanak rogzitése utan egy rekurziv eljaras minden, a részfaba ad-
dig bekerult cstcsnal dont, hogy a csucs gyerekei szintén bekertiljenek-e a részfaba. Nem
trividlis kérdés azonban, hogy az egyes szinteken milyen valészinliséggel csatoljuk a csu-
csok gyerekeit az épiilrészfahoz, ha biztositani szeretnénk, hogy a valasztott részfa var-
haté mélysége véges legyen.

Természetes médon Gtk fel a lehebség, hogy a csucsokban azok sziidtjdiig-
getlenijl% valészinliséggel vesszik fel azok gyerekeit. Vizsgaljuk meg ezt az esetet rész-
letesebben!

Tekintsik most ugy, mintha a részfa gyokércsucsaként lefixalt csucs a teljes fa gyo-
kercsucsa lenne. Megallapitasainkat igy a részfa gyokércsucsahoz viszonyitva lesznek

érvényesek.

3.1. Definici6. Mindenn > 0-ra legyenP, annak a valoszinlsége, hogy a részfa kiva-

lasztasa soran elértik azszintet, azaz az eredmény részfa legalambélységa.

Nyilvan Py = 1, P, = % ésP, szigorian monoton csdkken. Hogyan hatarozhaté meg
azonbanP, altalanosan?
Erezheb, hogy valamilyen rekurziv 6sszefiiggés adhat6 a kiszamitasara. A levelek

feldli megkdzelités nem mikodik. A gydkércsucieliszont anndl inkabb.
3.2. Allitas.

PPy - %le (n>1)
Bizonyitas.Pontosan akkor valasztunk a gyok@rtegalabbn mélységt fat, ha
1.) a gyOkér gyerekeit bevalasztjuk, és
2.) legaladbb az egyik gyerek#tindulva legalabb: — 1 mélységt fat valasztunk

Az 1. és 2. esemény fiiggetlen egymastol. Az 1. esemény val6szinfiség.-at
érdemes a komplementer esemény iranyabdl kozeliteni: mindkét gdlareddlvan — 1-

nél kisebb mélységi fat valasztunk. Annak valészinliség, hogy ez a bal gyerekre fennall,

-31-—



3. fejezet. A mbdszer részletei

1— P,_1, ajobb gyerekre ugyanennyi, és a két esemény fliggetlen. Azt kaptuk, hogy a 2.
eseményl — (1 — P,_;)? valészin(iséggel kovetkezik be.

A kettdt 0sszevetvel,-re a kdvetkea rekurziv egyenlet adédik:

(1-(1—P)?) =Py — P2 (n>1)

Pn = 2 n—1

N | —

]

A 3.2 allitasbol nem latszil®, csokkenési Uteme. Vezessiink azonban be a kovetkez

sorozatot:

3.3. Definicié.C,, :== 52 -1 (n>1)

Pn-1

EkkorC; = ,%O —1=1, C,>1(n>1).3.3atrendezésével, kifejezhed, ha tehat

C,, aszimptotikus viselkedését meghatarozzuk, akkeét is megtudjuk:

2
P=—— > .

34.Lemma.n < C, <2n (n>1)

Bizonyitas.Felhasznalva a 3.2 allitast és (3.5)-6t);are is adhat6 egy rekurziv 8ssze-

fuggés:

2 2 1/ 2 2:>
Coi+1 C,+1 2\C,+1

_ (Cu+1)?
Cny1 +1= Cotl)—1
1
Chi1 = Cn+0——l—1 (3.6)

Eblol az alakbdl teljes indukcioval azonnal belathato, h6gy> n (n > 1), hiszen
Cy =1 > 1 és az indukcioés feltételt kihasznélva és (3.6)-0QL, > n + Cin +1>
> n + 1. Masrészt, szintén indukciévalj, < 2n (n > 1), ugyanisC; = 1 < 2, és

Cop1 <20+ g +1<2n+1+1=2(n+1). O
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3.5. Kovetkezmény.C,, = O(n), tehatP, csokkenési sebessége linearis:

2 2
P, > =
2n+1)+1 2n+3

A kivalasztott réeszfa varhato mélységéenek becsléséhez vezessiik-be

3.6. Definicio. M,, annak a valészinlisége, hogy a gyokénontosann mélységi fat

valasztunk.

Ezzel a jel6léssel a varhaté mélység a kbvedképp irhatd:

E/? = ZnM (3.7)

3.7. Tétel. EV/2) = 4+

Bizonyitds.Kénnyen kapcsolat teremtliet\/,, és P, kdzott, hiszenP, a legaldbb n

mélység fa kivalasztasi valészinliségét jelenti:

P, =) "M, (3.8)
k=n
Ebbol néhany atalakitassal:
Py=M,+ Y My=M,+ Py => M,=P,— Py (3.9)

k=n+1

Vizsgaljuk tehat meg a varhaté mélységet:

1/2 Z n P Pn+1
n=0

= 0Py — 0P, + 1P, — 1P, + 2P, — 2P; + 3P;5—

—...—(n—l)Pn—l—nPn—...:iPn (3.10)
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Felhasznéalva 3.5-6t is:

8

E1/2)

(3.11)

cnlw
BIP—‘

Z2n—i—3n

o0
n=1 n=1 n=1

]

Osszegezve, nem j6 megoldas teh&alészinliséggel csatolni a cslcsok gyerekeit a
részfahoz, mert ezzel az eljarassal varhatélag végtelen nagy fat fogunk valasztani. Nyil-
van annal nagyobb valoszinliséget hasznalva is erre az eredményre jutnank.

Vizsgaljuk a kérdést altalanosabban!
3.8. Definicio. Jeldljep a csucsok gyerekeinek kivalasztasi valdészinliségét, az adott csucs
szintjébl fuggetlendil.
3.9. Definici6. ¥, W), ésMP (p < s,n > 0) jelentse a 3.1, 3.3, 3.6 definiciékban
szerepd megfeledik analégjét,% helyettp kivalasztasi valdszinliséggel.
Altalanos esetben is igazak a kovetékz
i) PP =1,pP® |
i) P =1,0% >1(n>1),C0 1
i) MP = pP — p®),
A 3.2 allitas altalanositasa a kovetkez

3.10. Allitas. P” = 2pP?, — p(P),)?

Bizonyitds.Lényegében egyezik a 3.2 allitds bizonyitdsaval, de a csucsok gyerekeit

valoszinliséggel valasztjuk. O
PP csokkenési iitemét mostd&? segitségével fogjuk becsiilni.

3.11. Lemma.C¥ > (s®)"=1 (n > 1), ahols® = 5
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Bizonyitas.Adjunk (3.6) képlettel analdg rekurziv dsszerggés“ﬁ-re (3.5) megfeldi-

jét valamint a 3.10 allitast felhaszalva:

2 2 2
CP+1 cP+1  (CF +1)?

1 (CP 4 1) 1 1 1
R (G R R
2p W 2p cp) P
» _ 1
CP) = 5@ (Cgm + @) +t@ (3.12)

ahols® = o 1) = £ — 1, ésp < ; miatts®), 1) > 1. Sejthed (3.12) alapjan, hogy

CP) = Q(2m). Konkrétan, a lemma allitasat kapjuk teljes indukcidval, ugyanfs =
= 1> (s@)!1, és az indukcios feltétedth és (3.12)-bI 7, = 5@ (Cﬁf’) + ﬁ) +

1+ t0) > s P > (s, ]

3.12. Kovetkezmény. PP exponencidlisan csokken, egész pontosan (felhasznalva (3.6)
analdgjat is):

2 2 2

OIS <L>n O < (L)" =2(2p)"

2p 2p

pép) <

Most mar minden rendelkezésiinkre all, hogy megallapitsuk:

3.13. Tétel. E?) < 1L2p —2<+o00 (p<3)

Bizonyitas.A 3.7 tétel bizonyitdsahoz hasonléan, felnasznalva/a? és aP’ kozti

Osszefliggést:

00 00 00 9
S S S T
n=0 n=1 n=1

]

Belattuk, hogy bérmilyer%-nél kisebb val6szinliséget hasznalva a csucsok gyereke-

inek részfaba véalasztasahoz, a kivalasztott fa varhatdé mélysége véges lesz, és erre egy
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felsd korlatot is kaptunk. Példayl = 0.4 esetén a varhaté mélység kisebb, mifi; —
— 2 = 8. A vérhato érték pontos, analitikus meghatarozasa nem konnyd. A 3.10 rekurziv
0sszefliggés alapjan viszont numerikusan jol szamithato, a konver@eheianem tal

kozeli p-kre nagyon gyors.

p || 0.4 ]0.45|0.47] 0.49] 0.499| 0.4999
E® | 1.40| 2.34]3.13| 5.02| 9.42 | 13.99

3.1. tablazat. VVarhatd mélységeliiggvényeben

A 3.1 tdblazatban a varhat6 értékek numerikusan meghatarozott értékei lathatok, ki-
|16nbd p-k mellett. Olyanp érték valasztasa célszerll, amely esetén a varhaté mélység

(esetleg joval) kisebb, mint a térzsfa atlagos mélysége.

3.3. Ablakkivagas

Az illesztések Ujramintavételezésél utolso Iépés a mér rogzitett részfa gyokér-
szekvencigjaban egy ablak kivalasztasa (a2 étsutolsé karakter indexének meghataro-
zasa), amelyen belll az illesztéseket meg kell valtoztatni.

Az ablakkivagassal akkor van probléma, haatlhat olyan helyzet, hogy egyalla-
potbdl egy olyany allapotot javaslunk, amely ugyanolyan ablakkivagasi mechanizmus
esetén az allapot nem érhétel. M&s szavakkal, ha a backproposal valészinliség nulla is
lehet.

Olyan kivagasi modszert kell tehat talalni, ahol a backproposal mindig pozitiv. Kétféle

problémaval szembesiilhetink:

1.) Elbfordulhat, hogy a kivagott ablakban a szekvenciaillesztéskdisazzekvencia
hossza medh ezért a kapott allapotbdl csak nagyobb ablak kivagasaval juthatunk

vissza az eredeti allapotba.

2.) Ahhoz, hogy az ablakot a kiterjesztési folyamat sora@sazzekvenciarél a modern

szekvenciara ,adhassuk at”, az ablak elejét és végésaeés a modern szekvencia
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egy-egy kezd- és végpozicidjahoz kell rendelni. Ha a kézdagy végpozicio az
ablak belsejében van, akkor azi szekvencia megvaltozasa miatt lehetséges, hogy

nem tudjuk ugyanazt az ablakot kivalasztani.

Az elsh probléma koénnyen elkeriliietigy, hogy a kivaghaté ablakméret téiege-
sen nagy lehet, a méretet nem korlatozzuk féliilHasonl6an, alulr6l sem korlatozhatjuk,
tehat a 0 hosszu szekvenciarészletnek ugyanugy, mint a teljes szekvencianak, kivaghat6-
nak kell lennie.

A masodik problémat szemlélteti a 3.1 4bra. Hadak szekvencia 2. és 3. index{
karaktere jelzi az ablak elejét és végét, akkor az abran lathatd 0j szekvencia esetén nem
fogjuk tudni kivagni ugyanazt az ablakot, legfeljebb az 1. és 2. karakterrel jelzett nagyobb

ablakot, aminek viszont van egy megfélel az eredeti szekvenciak esetében is (az 1.-4.

ablak).

112 3|45 1| |2 3
* |k k| K Kk = * | — - *
* |k k| — % * |k k| - &

3.1. dbra. Ablakkivagas és az Ujraillesztés hatasa.

A megoldast az jelenti, ha a kivagasnal az ablak bal szélét az a karakter jelzi, amelyik
még éppemincs bennez ablakban, a jobb szélét pedig az a karakter, amelyik mar nincs

benne, a 3.2 abranak megféeh.

112 3[45 1| |2 3
* % k[ Kk % — x| - - [k %
* |k k| - Kk * |k k| - Kk

3.2. dbra. Ablakkivagas és az Ujraillesztés hatasa 2.

Természetesen igy nem allhab elz a helyzet, hogy ne tudnank ugyanazt az ablakot
kivalasztani, hiszen az ablakot jélkarakterek nem veszhetnek el (hiszen nincsenek az
ablakon bell), legfeljebb a sorszamuk valtozhat meg.

Mindezt szem ditt tartva az ablak kiterjesztése a levélszekvenciak irdnyaba problé-

mamentes, és a backproposal val6szinliség mindig pozitiv.
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Eredmények

A maodszeriunket protein szekvenciak masodlagos térszerkezet-predikcidjan teszteltik,
agy, hogy az egyik szekvencia masodlagos térszerkezetét bemenetként megadtuk, és meg-
vizsgaltuk, hogy milyen predikcidkat kapunk a tébbi szekvencia térszerkezeteire. Ezek a
térszerkezetek ismertek, ami alapjan a médszerink helyességét mérni tudjuk.

Harom kulénboda fehérjecsaladbdél szarmazo proteinek szekvenciara teszteltik az el-

oy

jardsunkat. A csaladok kozott Iényeges eltérés van a szekvenciak konzervalts&gdt. illet

1. A Glutation S-transzferaesaladbdél szarmazo fehérjék kdzott igen nagy a homoldgia.
A haromdimenzids szerkezet tanulmanyozasa azt mutatta, hogy gyakorlatilag a fehér-

jék néhany regiotol eltekintve teljes mértekben fedésbe hozhatdk.

2. A Papain cisztein-proteinazsalad fehérjéire a szekvencia jefentészén nagy homo-

I6gia, mig egy régidban nagy variabilitas jelletnz

3. Az Alfa-béta hidrolazfehérjecsalad a szekvenciak tobb részén igen nagy evolucios

eltérést mutat.

Az alabbi abradkon az egyes fehérjecsaladok vizsgalata soran az ismeretlen térszerke-
zetlinek megjelolt fehérje szekvencigjanak kuloribpantjain a jésolt masodlagos tér-

szerkezeti elemek és azok megbizhatésaga lathaté.
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4. fejezet. Eredmények

4.1. abra. Glutation S-transzferaz fehérjecsalad.

A 4.1 4bran a nagyon konzervativ Glutation S-transzferaz csalad egyik tagjanak pre-
diktalt masodlagos térszerkezeti elemei vannak feltlintetve. Jol érzékelhigien magas,

kdzel 100%-o0s prediktalasi megbizhatésédg. Az eljards ebben az esetben valéban hibatla-

nul, minden pozicion helyesen josolta a térszerkezetet.
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4.2. abra. Papain cisztein-proteinaz fehérjecsalad.

A 4.1 dbran megfigyelhétaz alacsony megbizhatésagi indexszel jelzett kidzé@s
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riabilis régié. Ezen a terileten kivil az eljaras szinte mindenhol a megfeiésodlagos

térszerkezetet prediktalta.

4.3. abra. Alfa-béta hidrolaz fehérjecsalad.

A 4.3 &bran egy olyan csalad esetén tlntettik fel a jésolt szerkezeteket azok megbiz-
hatésagaval, ahol az evolucios folyamatok jebsntérszerkezetbeli eltéréseket okoztak
az egyes proteinek kozoétt. Az elégsthomoldgia hianyaban nem varhat6 a masodlagos
szerkezetek pontos jéslasa. Valoban, a szekvencia tébb pontjan hibas a médszer predik-
cidja, de ami fontosabb: figyelemre mélt6 korrelacié mutathato ki az alacsony megbizha-
tosdgu régiok és a haromdimenzids szerkezet alapjan nagy valtozatossaggal réndelkez
tertletek kozott.

Osszefoglalva elmondhato, hogy ez a médszer alapot ad egy iolysilico térszer-
kezetmeghatarozasra, amely soran egy ismert fehérje térszerkezetét a vele homoldg, is-
meretlen masodlagos szerkezetl fehérjére vetitjik, és megvizsgaljuk a kapott megbiz-

hatdsagokat. Az alacsony indexd, variabilis régidk pontos meghatarozasat laboratoriumi

korilmények kozott lehet folytatni, a magas indexszel rendélkediletekre adott tér-
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7 7

szerkezeti becslések viszont nagy valészinliséggel helyesek, és a koltséfapoayad
kémiai meghatarozast kivalthatjak.

Hasonl6éan eredményesen alkalmazhaté a modszeriink olyan evolucioelméleti kérdé-
sek eldontésére, amelyek torzsfak korai eldgazésainak sorrendjét kutatjak [23]. Ezeknek a
kérdéseknek a megvalaszolasa sziikségszeriien igen pontos evolicidos modelleket igényel

[21], és a hosszu szamitasbits megengedhét
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Tartalmi 6sszefoglalo

A (tbbbsz6ros) szekvenciaillesztéseket és a torzsfakat meghatarozo eljarasok tulajdon-
sagaikbol adodoan elkerilhetetlenll egymasra épulnek. Régota ismert, hogy a legponto-
sabb eredmények érdekében a®etigyszerre érdemes becsiilni. Evollcios torzsfak ké-
szitésére ma leggyakrabban alkalmazott algoritmusok viszont legfeljebb néhany helyes-
nek itélt szekvenciailleszté8bdllitja el a torzsfat. Ezaltal a szuboptimalis illesztések -
amelyek lényeges, bioldgiailag relevans informacidkat hordoznak - figyelmen kivil ma-
radnak.

Célkitlizéslink ezért egy olyan médszer kidolgozasa volt, amelynek segitségével tébb-
sz0ros szekvenciaillesztések és evolucios torzsfak egytttesen vizsgalhatok egy Bayes sta-
tisztikai keretmunkaban. A korabbi, hasonlé elvekre épulinkak egyszerlibb, pontat-
lanabb evolluciés modelleken alapulnak. Ezért célul tlztik ki a TKF92 modell egy to-
vabbfejlesztésének beépitését a modszerinkbe. Kidolgoztuk a Markov-lanc Monte Carlo
(MCMC) tipusu eljaréas részleteit.

A modszert gyakorlatba is atiltetve elkészitettiink egy szoftvert, amellghttszi
a szekvenciaillesztésekre és az evolucios torzsfakra adott predikciok megbizhatésaganak
mérését, valamint proteinszekvenciak masodlagos térszerkezetének predikciojat egy vele
homoldg, ismert térszerkezetl fehérje segitségével.

Eredményeink azt mutattak, hogy a modszer jél hasznalhatisa@lsan a konzervativ

régiok térszerkezetpredikcidjara.
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Koszonetnyilvanitas

EzUton szeretnék kdszonetet monddniMiklos Istvannak , a témavezémnek a
sok-sok oraért, amit arra szant, hogy segitsen elmélyedni a bioinformatika mai probléma-

inak és eszkdztaranak viladgaban.

Kdszonettel tartozom az MCMC maodszeriink implementalasa soran nyujtott allando

tamogatasaért, magyarazataiért, az elkészilt program atvizsgalasaért, javitasaért.
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