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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva vyhleddvanim transkripénich motivii u nemodelovych
organism(. V prvni Casti je vysvétlen proces transkripce, pojem vzajemna informace a
algoritmus vyuzivajici vzajemnou informaci. V druhé Casti je popsano rozdéleni metod
vyhledavajici motivy a priklady algoritm(. Treti ¢ast obsahuje prehled databazi tran-
skripcnich motivi. Praktickd ¢ast obsahuje popis vytvoreni datasetu pro nemodelovy
organismus, popis navrzeného algoritmu a jeho otestovani na datasetu. Nasledné byly
porovnany vysledky navrzeného algoritmu s vysledky algoritm@ FIRE a MEME.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the search for DNA motifs in non-model organisms. The
first part explains the process of transcription, the concept of mutual information and an
algorithm using mutual information. The second part describes the distribution of motif
searching methods and examples of algorithms. The third part contains an overview of
transcription motif databases. The practical part contains a description of the creation
of a dataset for a non-model organism, a description of the proposed algorithm and its
testing on the dataset. Then, the results of the proposed algorithm were compared with
the results of FIRE and MEME algorithms.
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Uvod

Védci jiz nékolik desetileti zkoumaji DNA, dédi¢nost, geny. V rdmci poznavani genti
a genové exprese se hledalo, na jakych trovnich v buiice se exprese gent ovliviuje.
Bylo zjisténo, ze dilezita ¢ast regulace exprese se déje na urovni transkripce, kde
se na ovliviiovani podili transkrip¢ni faktory vazici se na transkripéni motivy. Ty
ovliviuji zasadnim zptisobem miru exprese daného genu. Pravé objevovani motivi
DNA je zdkladnim krokem v mnoha systémech pro studium funkce genti.

V minulosti se vynalezlo nékolik algortimi na vyhledavani transkripénich mo-
tivi. Algoritmy byly stavény na ruznych pristupech, at uz pravdépodobnostnich,
enumerativnich ¢i inspirovanych prirodou. Stéle se vyvijeji nové algoritmy a mnohé
jiz existujici se vylepsuji. Pro spoustu hlavné modelovych organismi je znalost tran-
skrip¢nich motivu velice dobra, avsak stale mnohé organismy, obzvlast nemodelové,
nemaji tak kvalitné zmapované motivy.

Cil teoretické cCasti je sezndmeni ¢tenare s DNA, transkripci, regulaci genové
exprese a vysvétleni vzajemné informace a relativni entropie. V dalsi ¢asti jsou po-
psany pristupy vyhleddavani transkripénich motivu a priklady algoritmii. V posledni
casti je uvedeno a popsano nékolik databazi transkripénich motivii.

Prakticka ¢ast obsahuje popis vytoreni testovaciho datasetu pro nemodelovy or-
ganismus. V nasledujici ¢asti je popsany casti kodu tvorici navrzeny algoritmus v
programovém prostfedi Python. Posledni ¢ast se vénuje porovnani vysledk navr-
zeného algoritmu, algoritmti FIRE a MEME pro vytvoreny dataset. Vysledky jsou

porovnavany pomoci z-skére a kontingenc¢ni tabulky:.
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1 Teoreticky Gvod

1.1 Od DNA k bilkovinam

Geneticky kod je uchovavan v jadre ve formé DNA. Ta se sklada ze 4 typt nuk-
leotidu - adenin (A), cytosin (C), guanin (G) a thymin (T). Pres vzdjemné nava-
zani vodikovymi mistky a cukernymi fosfaty se dohromady spojuji do pravotocivé
dvojsroubovice DNA. Césti genomu, které obsahuji informaci o tvorbé proteinu, se
nazyvaji geny. Ty jsou aktivované transkripénimi faktory, diky kterym rizné bunky
produkuji rozdilné proteiny. Centralni dogma molekularni biologie definuje poradi
procest v bunce v tomto poradi - DNA se prepisuje do RNA a to nasledné na bil-
kovinu. V nasledujicich odstavcich jsou detailnéji popsané kroky prepisu DNA do
proteinu. PTi prenosu genetické informace - replikaci, se zajistuje prenos z DNA do
DNA (pfipadné z RNA do RNA). Tento piipad zde vSak nebude bliZze popisovan.

[ 2

T e e e Ve £ 7N
/VVV\- transkripce -/ \-/ \- translace
DNA mRNA

protein

Obr. 1.1: Znazornéni centrdlniho dogma molekularni biologie [3]

1.1.1 Transkripce

Transkripce je krok, kdy se prendsi informace z DNA do mRNA (medidtorovd RNA).
Transkripce zacina ¢astecnym rozpletenim dvojsroubovice pomoci RNA polymeraz.
Prepis se uskutecnuje na jednom vldkné DNA, kde dochazi k parovani bazi podle
Watson-Cricka (adenin se neparuje s thyminem, ale s uracilem). RNA polymeraza
spojuje nukleotidy do pre-mRNA do doby, nez narazi na terminalni sekvenci. Na-
sledné se z pre-mRNA, ve které se nachazi kdédujici introny i nekédujici exony, vy-
stfihnou exony, probéhne metylace a polyadenylace.

Regulace transkripce je jednou z klicovych soucasti bunécéné aktivity. Diky tran-
skripéni aktivité je bunka schopna ovladat genovou expresi. Z tohoto divodu mi-
zeme u rozdilné diferencovanych bunék, i prestoze maji stejnou genetickou informaci,
vidét rozdilnou aktivitu v exprimaci pouze c¢asti kddovanych genti.

vvvvvv

krokti je regulace pri transkripci. Kédujici i nekédujici geny obsahuji promotorové a
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enhancerové sekvence, na které se vazou zesilovace a inhibitory transkripce - tran-
skripéni faktory (TF). TF jsou nejCastéji proteiny, které se vazou na mista v DNA
pred nebo za exprimujicim se genem. Tato mista se nazyvaji transkripéni motivy.
Po navazani TF a obsazeni aktivatora transkripce se na promotoru rekrutuje tran-
skripéni iniciaéni aparat, ktery se skladda z RNA polymeraz a vice nez 50 dalsich
komponent. Nasleduje vycisténi promotoru, elongace a ukonceni transkripce. Na
zvysovani celkové hladiny genovych transkripti v bunce se podileji i dalsi slozky po-
sttranskripéniho aparatu. Patii mezi né regulovany rozpad mRNA | stabilitou mRNA
zavislou na sekvenci a asociaci mRNA s obecnymi nebo specifickymi RN A-vazebnymi

proteiny. [4]

| | I I

Zesilovac Promotor
g o
I I I I
Inhibitor Promotor

Obr. 1.2: Transkripéni faktory - zesilovace a inhibitory [5]

1.1.2 Translace

Translace je proces, pri kterém se z mRNA vytvari bilkovina. mRNA vytvorena pri
transkripci je transportovana z jadra do cytoplazmy. Translaci ¥idi ribozomy, které
po vytvoreni komplexu dokazi zah&jit proces. Cteni RNA se déje po tripletech -
kodonech, ptricemz na zacatku kazé transkripce je kodon methyonin a na konci stop
kodon. Kdyz mRNA prochézi ribozomem, kazdy kodon interaguje s antikodonem
specifické molekuly tRNA (transferovd RNA), kterd nese aminokyselinu, jenz je za-
¢lenéna do rostouciho proteinového tetézce. Po navazani aminokyseliny na tetézec

se tRNA odpojuje z ribozomu.

1.2 Relativni entropie a vzajemna informace

Vzajemné informace (mutual information - MI) je mira informace, kterou jedna

nahodné veli¢ina obsahuje o druhé nahodné veli¢iné. Jeji definovani navazuje velice

12



tésné na relativni entropii, ze které je odvozena. [6]

Entropie nadhodné veli¢iny je mirou neurcitosti ndhodné veli¢iny. Je to mira
mnozstvi informaci, ktera je tfeba k popisu ndhodné veli¢iny. Na pojem entropie
pak navazuje relativni entropie a vzajemna informace. Relativni entropie je mirou
vzdalenosti mezi dvéma rozdélenimi. Ve statistice vznika jako ocekavany logaritmus
poméru pravdépodobnosti. Relativni entropie D(p||q) pravdépodobnostnich hmot-
nostnich funkci p a q je mirou neefektivnosti predpokladu, ze rozdéleni je ¢, kdyz
skutecné rozdéleni je p.

Relativni entropie je vzdy nezaporna a je nulova pouze tehdy, kdyz p = q, avsak
neni skutecnou vzdélenosti mezi p a ¢, jak je tomu u entropie. Nyni zavedeme
vzajemnou informaci, ktera je mirou vzajemné informace, kterou jedna ndhodna ve-
licina obsahuje o jiné ndhodné veli¢iné. Jedna se o sniZeni neurcitosti jedné nahodné
veli¢iny v disledku znalosti té druhé.

Uvazujme dvé ndhodné veliciny X a Y se spolec¢nou pravdépodobnostni hmot-
nostni funkei p(x, y) a okrajovymi pravdépodobnostnimi hmotnostnimi funkcemi
p(x) a p(y). Vzdjemnd informace I (X; Y) je relativni entropie mezi spolenym roz-

délenim a soucinovym rozdélenim p(x)p(y):

I(X;Y) = ;{ %;p(x,y)logm = p(x,y)mgm

Vzajemna informace ndhodné veliciny se sebou samou je tedy entropie nahodné

(1.1)

veli¢iny. To je divod, pro¢ se entropie nékdy oznacuje jako informace o sobé samém.

Vztah mezi H (X), H (Y), H (X, Y), H (X]Y), H (Y|X), a I (X; Y)

[(X;Y) = HX)H(X|Y) = HY)H(Y|X) (1.2)

vzajemnd informace I (X; Y ) odpovida pruseciku diagramu I (X;Y) al (X;Y).

informaci v X s informacemi v Y. [7]

13



H(X) H(Y)

Obr. 1.3: Vennuv diagram vztahu mezi vzédjemnou informaci a relativni entropii [7]

1.3 Z-skoére

Z-skore udava pocet smérodatnych odchylek, o které je hodnota hrubého skore vzda-
lena od stfedni hodnoty méreného tdaje ¢i predpokladu. Nabyva kladnych hodnot
pro méreny tdaj nad primérem a zapornych pod primérem. Rozdilem populac¢niho
pruméru od kazdého skére a naslednym vydélenim smérodatnou odchylkou ziskame
vypocet Z-skore. Takovyto prevod nazyvame standardizace a pojem standardni skére

oznacuje totéz co Z-skore.
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2 Metody vyhledavani transkripcnich motivii

Vyhledévani transkripénich motivi je zadkladnim krokem v jejich uréeni. Jednotllivé
metody reprezentuji motivy bud jako konsenzualni fetezce nebo pozi¢né specifické
vahové matice (PMW).V prubéhu studia motivi se vyvinulo nékolik piistupt v
samotném vyhleddavani - proto dnes definujeme enumerativni pristup, pravdépodob-
nostni a prirodou inspirovany pristup. Jednotlivé metody jsou vyuzity pro navrh

jednotlivych vyhledavacich algoritmi.

2.1 Enumerativni pristup

Tento pristup pracuje na bazi vyhledavani stejnych sekvenci. Motivy se predikuji na
zékladé seznamu slov a podobnosti mezi slovy. Tyto algoritmy definuji globalni op-
timum - prohledavaji cely prostor vSech moznych kombinaci (substituci). Diky tomu
jsou casové velice narocné, doba vyhledavani nartista exponencialné. Kvili tomu
nejsou vhodné pro dlouhé sekvence, nebo vétsi pocet sekvenci. Tento nedostatek lze
castecné eliminovat vybérem optimalizovanych datovych struktur. Pro nase tucely

jsem vybrala nékolik nejznaméjsich algoritmi. [11]

2.1.1 Enumerace kratkych slov

Tato metoda je zalozena na vypoctu kratkych slov. Algoritmy, které miuzeme za-
radit do této kategorie, jsou DREME (Discriminative Regular Expression Motif
Elicitation) a YMF (Yeast Motif Finder). [11]

DREME byl vytvoren predevsim pro vyhleddvani kratkych, neredundantnich
transkriptomickych motivi u eukariot. DREME je soucasti MEME Suite. [12] Jeho
vyhodou je rychlost a linearni ¢asova naroc¢nost, diky ¢emuz je vhodny pro vyuziti
na malych i velkych datasetech. Vstupnimi daty jsou dvé sady sekvenci DNA a prah
vyznamnosti. Algoritmus cyklicky vyhledava regularni vyrazy motivii do doby, nez
néktery z motivii nemé e-hodnotu nad prah vyznamnosti. Pro nalezeni statisticky
vyznamnych motivii se v prvnim kroku se vygeneruji kratké k-mery a nasledné se ve
dvou sadach sekvenci DNA vypocita p-hodnota Fisherova exaktniho testu motivu
jako vyznamnost relativniho obohaceni. Pti prekroceni nastavené prahové hodnoty
se dany motiv ulozi a 100 nejvyznaméjsich motivi se oznaéi jako poc¢atecni regularni
vyrazy (regular expressions). Nésledné se pouziji v paprskovém vyhleddvani (beam
search), které urcuje jejich nejvyznaméjsi zobecnéni. U téchto vyrazu se pak v kazdé
iteraci zameénuje jeden znak za znak zastupny (z ITUPAC abecedy [13]). Diky témto
zastupnym znaktiim se nevyhledavaji stejnd, ale heuristicka slova. U takto modifiko-

vaného slov se opét vypocte p-hodnota - paklize presahne dany prah, slovo se ulozi,
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v opacném piipadé slovo smaze. Po vycCerpani vsech puvodnich slov se opét vybere
100 nejvyznaméjsich a cyklus se opakuje. [14]

YMF detekuje kratké, pozicné malo degenerované motivy u kvasinkového ge-
nomu pomoci konsenzualni reprezentace. Tento algoritmus enumeruje vsechny mo-
tivy, u kterych vypocitava z-skére. Z nich poté vybird ty motivy s nejvyssim z-

skérem.

2.1.2 Shlukovaci metoda

Mezi algoritmy, které vyuzivaji shlukovaci metody, fadime algoritmus CisFinder.
Byl navrzen pro detekovani kratkych motivi v kratkém casovém tseku. Jeho vystu-
pem je seznam motivi se sekvencemi DNA popsanych pomoci poziéné frekvencénich
matic. Matice jsou pocitany primo z n-mer slov, kterda muzou byt s i bez mezer.
Matice se nasledné doplni o mezery a spoji se dohromady (do shluku), aby vytvorili

neredundantni sadu motiva. [I1] [15]

2.1.3 Stromova metoda

Stromova metoda vznikla pro zrychleni enumerativniho vyhledavani hlavné u vel-
kych dataseti. Toho bylo dosazeno diky nezapocitavani podstatného poctu cykli,
pfi nichz se znovu prohledévaji sekvenci ve stromu pripon (suffix tree). Jednim z
algoritmui vyuzivajicich tuto metodu je Weeder. [11]

Vypocet algoritmu je zalozeny na vzorcich pocitani se specifickymi a nejvétsimi
neshodami. Motivy jsou na zacatku reprezentovany jednak konsenzualnimi sekven-
cemi, které jsou vytvoreny pomoci rozdilu mezi nimi a k-mery vstupnich sekvenci, a
taktéz danym poctem substituci. Vysledné setfazené k-mery jsou seskupeny a kazda
skupina je hodnocena se specifickou mirou vyznamnosti. Weeder byl navrzen na
vyhledavani dlouhych sekvenci. Dalsimi algoritmy zaloZenymi na této metodé jsou
FMotif a MCES, které vyuzivaji jak stromové metody, tak paralelniho zpracovani.
I16] [17]

2.1.4 Metoda zaloZena na teorii grafi

Grafové teoretickd metoda predstavuje pripad motivu jako podgrafu. Graf je vy-
tvoren tak, ze kazdy l-mer ve vstupnich sekvencich reprezentuje vrchol. Hrana mezi
vrcholy tvori dvojice l-meril, které maji vzdalenosti mezi podretézci mensi nebo
rovnu dvojnasobku maximélniho poc¢tu neshod. Poté se v tomto grafu hledaji pod-
grafy o velikosti N. Algoritmy vazici se k této metodé jsou WINNOWER, Pruner a
cWINNOWER. [11]
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2.1.5 Metoda zalozend na hashovaci tabulce

Tato metoda se zaklada na promitani l-meru ve vstupnich datech do mensiho pro-
storu pomoci hashovani. Prvnim krokem je vytvoreni projekce I-rozmérného prostoru
na k-rozmérny podprostor pro vSechny podsekvence. Nasleduje vytvoreni nahodna
projekce pomoci vybéru nahodnych k pozic z 1 pozice. Pomoci této projekce je kazdy
l-mer pritazen do prislusného segmentu. Po promitnuti kazdy kli¢ obsahuje l-mer
vyssi nez prahovou hodnotu, coz nazyvame kvalifikovany kli¢. Nahodné hashovani
se opakuje nkrat, aby se zajistilo, ze se kvalifikovany segmentnalezne alespon jednou.
Nakonec by mél byt vypocitan profil pro kazdou z nich, aby se ziskal nejpravdépo-
dobnéjsi I-mer v sekvenci, kterd byla reprezentovana jako konsenzualni sekvence.
[11]

2.2 Pravdépodobnostni pristup

Algoritmy Tadici se k pravdépodobnostnimu pristupu vyuziva pii vypoctech pravde-
podobnost. Do této skupiny mizeme zaradit deterministicky, stochasticky, pokrocily
a dalsi pristup, pod ktery spadaji i algoritmy vyuzivajici vypocet vzajemné infor-

mace a entropie.

2.2.1 Deterministicky prFistup

Jednou z nejznaméjsich metod, ktera spadd do deterministickych pristupti, je me-
toda ocekavani-maximalizace (EM). Vypocet EM se skldda ze dvou hlavnich kroku
- prvnim je krok oc¢ekavani, ktery odhaduje hodnoty neznamé mnoziny parametri,
druhym krokem je krok maximalizace, ktery vyuziva hodnoty z prvniho kroku k
upresnéni parametrii v naslednych iteracich. EM se pouziva k identifikaci konzer-
vovanych oblasti s predpokladem, ze kazda sekvence obsahuje alespon jeden motiv.
1] [18]

Na této metodé bylo zalozeno nékolik algoritmii. Jednim z nejznadméjsich je
MEME (Multiple EM for Motif Elicitation), ze kterého se postupné vyvinulo néko-
lik jeho verzi. Dalsim je algoritmus STEME (Suffix Tree EM for Motif Elicitation),
ktery vznikl na zékladé zrychleni MEME algoritmu (podobné jako Weeder pro zrych-
leni enumerativniho pfistupu). Poslednim je EXTREME (Online EM algorithm for
motif discovery), webovy server, na kterém je implementovan MEME algoritmus a

ktery dokédze zpracovavat i velké datasety bez zapominani sekvenci. [I§] [19]
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2.2.2 Stochasticky pristup

Stochasticky pristup stoji na Gibbsovu vzorkovani, které je velice podobné EM me-
todé. Vylepseni vypoctu motivii pomoci Gibbsova vzorkovani mizeme nalézt u algo-
ritmu Align ACE a BioProspector. Align ACE uvazuje obé vldkna vstupni sekvence
a nepovoluje prekryvani motivii. BioProspector pouziva Markoviiv model. Ten zlep-

suje specifiénost motivu diky reprezentaci nemotivového pozadi. [11]

2.2.3 Pokrocily pristup

Tento pristup vyuziva Bayesovsky pristup. Jednim z algoritmu zaloZenych na tomto
pristupu je LOGOS (Integrated LOcal and GlObal motif sequence model), jenz je
kombinaci HMDM zarovnéavajici lokalné kazdy jednotlivy motiv a HMM zarovna-

vajici globalné distribuci vicero motivi. [11]

2.2.4 Dalsi pristup

Algoritmus FIRE (Finding Informative Regulatory Elements) je zaloZeny na vy-
poctu vzajemné informace. Diky ni lze zachytit zdvislosti (pritomnosti ¢i nepritom-
nosti motivu pii pritomnosti jiného motivu atd.) bez jejich predchozi specifikace.
Tento pristup se tim padem muze pouzit jak pro diskrétni, tak pro spojita data.
Existuje i odvozeny algoritmus FIRE-pro, jenz je vytvoren pro vyhledavani motivii
u proteint. Oba algoritmy lze nalézt a pouzit po prihlaseni na oficialnich strankach.
81 [9]

Do vypoctu motivil vstupuje nékolik proménnych. Nutné jsou fasta soubor ob-
sahujici sekvence a expresni profil, ktery je definovan vektor s N prvky. Kazdy prvek
odpovida genu a oznacuje pridruzenou hodnotu exprese pro tento gen. Profil exprese
muze byt diskrétni nebo spojity. Profil motivu definujeme jako binarni vektor s N
prvky, kde pro kazdy gen ,,1“ znamenad, ze motiv je pritomen v odpovidajicim pro-
motoru a ,,0“ znamend, ze chybi. FIRE zac¢ina zvazovanim vSech moznych k-mert.
Pro kazdy k-mer se spoc¢ita vzajemnd informace mezi profilem motivu (pritomnos-
ti/nepritomnosti) a expresnim profilem. Nésledné se k-mery sefadi podle hodnoty
MI, pricemz ty nejinformativnéjsi jsou ponechany jako semena. Tato semena jsou
nasledné optimalizovana do obecnéjsich reprezentaci motivii pomoci degenerovaného
kodu. Optimalizace je zména mnoziny moznych nukleotidii na urcitych pozici mo-
tivu, kdy se ponechéavaji pouze zmény vedouci k informativnéjsim motivim. Tento
postup se opakuje tak dlouho, dokud nelze provést dalsi zlepseni a motiv je tim
paddem maximalné informativni. Nakonec kazdy motiv prochéazi rozsahlymi nepa-
rametrickymi randomizac¢nimi testy, diky kterym jsou na vystupu pouze motivy se

statisticky vyznamnou informaci. [10]
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2.3 Metody inspirované prirodou

Tyto metody se zakladaji na bud na chovani organismi v prirodé nebo fyzikalnich
a chemickych interakcich. Avsak spolecné maji inspirovani se prirodou. Podle typu
inspirace délime tyto metody na fyzikalné-chemické, inspirované véelim rojem a ne-

inspirované véelim rojem. [11] [20]

2.3.1 Fyzikalné-chemické

Algoritmy spadajici do této kategorie se inspirovaly urc¢itymi fyzikélnimi ¢i chemic-
kymi jevy, jejichz ¢innost byla nastudovana a na tomto zakladé bylo navrhnotu onim
inspirované vyhledavani. Inspirace ptrichazela z mnoha oblasti, kuptikladu z teorie
elektrického naboje, prenosu genetické informace nebo diftize.

Jednim z nejznameéjsich algoritmt spadajicich do této metody je GA algoritmus.
GA se inspiroval biologickymi procesy pii prenosu genetické informace, jako jsou
mutace, selekce nebo crossing-over. Zamér u vytvareni algoritmu bylo zredukovani
poctu vyhledavani pti velkém poctu sekvenci. Zakladem GA je populace kandidat,

ze kterych se béhem nékolika generaci hleda nejlepsi mozné reseni (jedno ¢i vice).

2.3.2 Inspirované rojem

Tyto algoritmy, stejné jako roj (véeli, svétluskovsky, vosi), pracuji na principu roz-
déleni kol mezi jednotlivé c¢leny kolektivu, kteri se vzajemné ovliviuji a ridi se
jednoduchymi pravidly. Zakladem nejsou pouze roje, ale obecné kolektivni hmyz
(mravenci, termiti) a hejna (ryb, ptédku, netopyri). Stejné jako sila roje stoji na
kolektivnim chovani a jeho dusledcich, takze zde nalézame kolektivni inteligenci.

Priklady algoritmu jsou ABC (Artificial bee colony), PSO (Particle swarm op-
timalization), FA (Firefly algorithm), CS (Cuckoo search), ACO (Ant colony opti-
malization). [11] [21]

2.3.3 Neinspirované rojem

Do této kategorie spadaji vSsechny algoritmy, které si sice inspirovaly prirodou, avsak
ne organismy, které se shlukuji do roji, hejn apod.

Prikladem je kvétinovy algoritmus a algoritmus opylovani kvéti, které napodo-
buji chovani kvétin pri opylovani, kuprikladu jakym zptsobem lakaji opylujici hmyz.
[11]
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3 Databaze transkripcnich motivii

Mnoho organismi jiz bylo osekvenovano a na jejich genomy byly aplikovany algo-
ritmy pro vyhledani transkriptomickych motivi. Pro ulozeni jednotlivych motivii
se zalozilo mnoho databézi, které se od sebe lisi jak velikosti, tak i taxonomickymi
oblastmi, které obsahuji. Urcité databaze jsou zaméreny pouze na jeden, vétsinou
modelovy, organismus. NiZze se naléza popis databazi, které obsahuji vice taxono-

mickych skupin.

3.1 TRANSFAC

Transfac je databaze obsahujici motivy eukariotickych organismi, jejich vazebné
sité, konsenzualné vazebné sekvence (pozitné vdhové matice) a regulované geny.
Databéze je kuratorovana a anotovana. Je rozdélena na dvé ¢asti - vefejnou a profe-
sionalni cast. Verejna cast je dostupnd zaregistrovanym uzivateltim, kteti vyuzivaji
Transfac pro neziskovou ¢innost. Oproti profesionalni ¢asti je verejna ¢ast o mnoho
mensi, paklize bychom se podivali na pocet transkripénich faktorti, tak ve verzich
2021.3 je v profesiondlni casti 48,098 faktorii, kdezto ve verejné je 6,133 faktori. Ve
verejné databazi 1ze vyhledavat pomoci 6 metrik - Cell, Class, Factor, Gene, Matrix
a Site, kde v kazdé metrice jde hledat i podle navazujicich kritérii. V profesionélni
casti je mozné vyhledavat pomoci vice metrik, kuptikladu lze vyfiltrovat vyhleda-
vani podle tiid organismii nebo nemoci. Vyhledané motivy jsou popsané nékolika
tdaji, ve vyhleddvani se zobrazuje piistupové ¢islo (Accesion No.), druh organismu
a zdroj faktoru. Nalezeny motiv je na vlastni strance definovan pomoci nékolika me-
trik, které nejsou rozepsané slovné, ale jsou pouzité zkratky, které si uzivatel mize
nastudovat v dokumentaci. Vyhledané motivy a matice nelze stahovat ve fasta for-
matu. Ve vefejné Casti se nachazi z velké casti modelové organismy, avsak nachazi

se zde i nemodelové organismy. [22]
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AC R01203

XX

ID  PARS$PAL 02

XX

DT 20.06.1990 (created); ewi.
DT 28.01.1991 (updated); rge.
Cco Copyright (C), Biobase GmbH.
XX

TY D

XX

DE PAL (phenylalanine ammonia-lyase); G000659.
XX

0s parsley, Petroselinum crispum (P. hortense)

oc eukaryota; viridiplantae; embryobionta; magnoliophyta; magnoliopsida; rosidae; apiales; apiaceae
XX

SQ  CcTcC.

XX

SF -249

ST -246

XX

SO 0501 dipl. parsley.

XX

MM methylation protection

XX

DR EMBL: X15473; PCPALIGN (242:245).

DR EPD: EP35057; PC_PALl.

XX

RN [1]; RE0000392.

RX PUBMED: 2767049.

RA Lois R., Dietrich A., Hahlbrock K., Schulz W.

RT A phenylalanine ammonia-lyase gene from parsley: structure, regulation and identification of elicitor
and light responsive cis-acting elements

RL EMBO J. 8:1641-1648 (1989).

XX

//

Obr. 3.1: Zaznam transkripéniho motivu PAL v databézi Transfac

3.2 JASPAR

Jaspar je verejnd databdaze, kde lze najit motivy mnohobunéénych eukariotickych
organismu. V databdzi muzeme najit poziéné frekvenéni matice (PMF), ve kterych
jsou ulozeny vazby transkripénich motivi. Ty shrnuji vyskyty kazdého nukleotidu v
kazdé poloze v souboru pozorovanych interakci. PMF lze transformovat na pravdépo-
dobnostni nebo energetické modely za ic¢elem vytvoreni matic polohovych hmotnosti
(MPH) nebo pozi¢né specifickych skérovacich matic (PSSM).

Jaspar databaze se déli na dvé subdatabaze, vétsi z nich se nazyva JASPAR-
CORE, druha JASPAR UNVALIDATED. JASPAR-CORE obsahuje upravené, va-
lidované, neredundantni sady transkrip¢nich faktora. Zde lze vyhleddvat pomoci
subdatabéaze, taxonu, druhu organismu, tiidy nebo rodiny transkripéniho faktoru.
JASPAR UNVALIDATED obsahuje nevalidované transkrip¢ni faktory. Ve vyhleda-
ném zaznamu transkripéniho motivu lze nalézt unikatni ID motivu, MPH a PSSM
pro dany motiv. Soubory pro dany motiv si lze stahnout v html a fasta formatu. V
subdatabézi JASPAR-CORE se nalézaji vyhradné modelové organismy. [23]
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Obr. 3.2: Zaznam transkripéniho motivu emBP-1 v databazi JASPAR

3.3 PROSITE

Prosite je databaze, ktera obsahuje sekce s dokumentacemi popisujici proteinové
domény, rodiny, funkéni mista a souvisejici vzory a profily pro jejich identifikaci.
PROSITE doplnuje ProRule, soubor pravidel zalozenych na profilech a vzorech,
poskytuje dalsi informace o funkéné anebo strukturné kritickych aminokyselinach.
PROSITE obsahuje vzory a profily pro vice nez tisic proteinovych rodin nebo do-
mén. Ke kazdému z téchto popisii je prilozena dokumentace poskytujici zakladni

informace o strukture a funkei téchto proteini. [24]

3.4 CisBP

CisBP je volné dostupnd online databaze vazebné specifickych transkripcénich fak-
torti. V soucasné dobé obsahuje tidaje od vice nez 700 druhii organicmi. CisBP
shromazduje data z jinych databézi, jako jsou Transfac, JASPAR, HOCOMOCO
atd. Kvili zarazeni urcitych motivil z profesionalni ¢asti databaze Transfac, ktera
vyzaduje licenci, se nékteré motivy nezobrazuji a v informacich maji pouze informaci,
ze se motiv nachazi v této ¢asti databaze. Kromé primo urcenych vazebnych motivi
obsahuje také odvozené motivy (diky mapovani napfi¢ druhy se hledaji podobnosti
ve vazebnych doménéch rodin TF). [25]
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4 Prakticka cast

Tato kapitola popisuje praktickou ¢ast prace sestavajici z vytvoreni datasetu, na-
vrhu algoritmu s vyuzitim vypoctu vzajemné informace, otestovani na datasetu a
porovnani s jinymi dostupnymi algoritmy vyhledavajici transkripéni motivy. V prvni
casti popisuji proces vytvoreni testovaciho datasetu z volné dostupnych databazi. V
druhé ¢asti popisuji vytvoreny algoritmus a jeho dil¢i casti. Treti ¢ast se zamétuje

na porovnani s algoritmy FIRE a MEME.

4.1 Vytvoreni datasetu

Vsechny popisované databaze ve treti kapitole obsahuji transkripéni motivy mnoha
organismu. V zadné ze zminénych databazi nebylo mozno vyfiltrovat motivy podle
toho, zda se jedna o modelové ¢i nemodelové organismy. Bylo proto potreba manu-
alné projit vsechny zaznamy a vyhodnotit, zda se organismus fadi mezi modelové
¢i nikoliv. Z tohoto vyhledavani vyslo, ze a¢ databaze JAPSPAR-CORE na svych
strankach neuvadi tuto informaci, obsahuje pouze modelové organismy. Verejna cast
databaze Transfac obsahuje nékolik nemodelovych organismi, avsak jejich zaznamy
transkripcénich motivii obsahuji pouze motiv bez souvisejici sekvence. V Transfac
jsem nalezla motivy a informaci, Ze se nachazi v promotorové ¢asti sekvence. Z toho
divodu jsem gen, ve kterém se dany trankripéni motiv nachazi, vyhledala v NCBI
v nukleotidové databazi. Zde se nachazi celé promotorové sekvence genu, ve kterych
je obsazen i dany transkripéni motiv.

Konkrétné jsem jako testovaci nemodelovy organismus vybrala Petroselinum
crispum - petrzel zahradni. Dataset pojmenovany jako "parsley  PAL_ gene.fasta'je
ve fasta forméatu nachéazejici se v ptilohach, obsahuje 16 zdznamii promotorovych
sekvenci fenylalanin amoniak-lydza 1, 2, 3 a 4 (PAL-1, PAL-2, PAL-3, PAL-4) vy-
tvoreny ze 4 neupravovanych sekvenci a dodatecéné vytvorenych 12 umélych sekvenci
(oznacené zkratkou art od slova artificial - umély) pro rozsiteni datasetu z divodu
jeho malé velikosti. Umeélé sekvence maji zaménénd mista transkripéniho motivu a
pridané motivy, konkrétné motivy PAL-1 a PAL-4. Ptirozené a umélé vyskyty jsou
popsané v Priloze A. Jednotlivé nukleotidy jsou kédované podle IUPAC abecedy.
Nésledné jsem v databazi CisBP ovérila, ze v profesionalni ¢asti databaze Transfac
se nachézi vice transkripénich motivll pro petrzel zahradni, nez kolik se zobrazuje

ve verejné casti.
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Tab. 4.1: Motivy vyhledané v databdazi TRANSFAC

typ genu | sekvence motivu délka sekvence
PAL-1 TCCACCT 7

PAL-2 CTCC 4

PAL-3 CTCCAACAAACCCCTTC | 17

PAL-4 CCGTCC 6

4.2 Mine algoritmus

Vytvoreny algoritmus obsahuje nékolik dil¢ich ¢asti. Jednotlivé sekce lze pojmenovat
jako nacteni dat, vytvoreni k-mert, vypocet vzajemné informace a optimalizace.
Algoritmus je psan v programovacim jazyce Python, verze Python 3.8. Vypocet
algoritmu se zakldda na vypoctu vzajemné informace, ktera je vzdy pocitdna mezi
dvojici informaci. Algoritmus FIRE vyuziva pro vypocet dvojici k-meru a hodnoty
expresniho motivu daného genu. Algoritmus MIA vyuziva ve vypoctu dvojice k-mert
pro horizontalni vzajemnou informaci, vertikalni vzajemnou informaci a vertikalni
entropii. Ty pak dosazuje do vypoctu Jensen-Shannonovy divergence. Oba algoritmy
tedy kombinuji vypocet vzajemné informace s jinymi metrikami.

V této praci jsem se zamérila na otestovani vyuziti pouze vypoétu vzajemné
informace mezi k-mery ze sekvenci. V prvni verzi bylo vyzkouseno, zda je mozné
najit motivy v ramci jedné sekvence - pro vytvorené k-mery z praveé jedné sekvence
byla pocitana hodnota MI proti ostatnim k-mertim v ramci oné sekvence. Druha
verze oveérovala, zda je mozné najit motiv z jedné sekvence pomoci zbylych sekvenci
z datasetu. MI se tedy pocitala pro dvojici k-mert - prvni byl postupné kazdy k-
mer z jedné vybrané sekvence, druhy k-mer byl vybiran ze vSech zbylych sekvenci.
Algoritmus se nachazi v prilohdch pojmenovany "MlIne_ alg.ipynb",

Na vyvojovém diagramu nize mizeme vidét jednotlivé kroky navrzeného algo-
ritmu. Prvni sloupec odpovidd c¢astem nacteni dat, vytvoreni k-mert a vypocet
vzajemné informace. Druhy sloupec znazornuje proces optimalizace. Vystupem algo-
ritmu je seznam optimalizovanych motivli s hodnotou vzajemné informace a poctem

vyskytu.
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Obr. 4.1: Vyvojovy diagram algoritmu, levy sloupec nac¢teni dat a vypocet vzajemné

informace, prostiedni sloupec optimalizace

4.2.1 Nacteni dat a vytvoreni k-meri

V ramci funkce nacteni dat, pojmenované v kodu jako "load_data', se dataset "par-
sley PAL _gene.fasta've fasta formatu nac¢ita pomoci balicku Biopython a knihovny
Bio, konkrétné jejich balickti Seq a SeqlO. V ramci tohoto kroku uzivatel definoval, v
jaké délce pozaduje hledané motivy a kolik motivi chce vyhledat. Vystupem funkce
nacteni dat byl seznam sekvenci ve formé fetézcti. Pro kazdou zadanou délku mo-
tivu nasledovaly nize popsané tkony. Kazda sekvence v datasetu byla rozdéléna na
k-mery délky predem zadané uzivatelem ve funkci "make kmers". Pro snizeni vy-

pocetni narocnosti se v tomto kroku odstranily duplicitni k-mery. Vystupem této
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funkce byl seznam vytvotrenych k-merti.

4.2.2 Vypocet vzajemné informace

Tento krok zahrnuje nacteni vytvorenych k-mert a spoc¢itani hodnoty vzajemné in-
formace kazdého s kazdym k-merem, funkce je nazvand "count_mi'. Vstupem je
vystup z funkce, ktera vytvarela k-mery. Pro vypocet byla pouzita knihovna Scikit
Learn [26], konkrétné jeji funkce mutual info score. Tato funkce je zespodu ome-
zena 0, vrchni hranici avsak nema presné danou. Z dat vyslo, Zze nejvyssi hodnota
dosazené vzajemné informace byla 1.36. Pro vyfiltrovani pouze téch nejrelevant-
néjsich k-meru, které lze vyhodnotit jako motivy, byla nastavena spodni hranice
vzajemné informace na hodnotu 0.6. Ta byla vybrana jako polovina hodnoty vza-
jemné informace - nizké hodnoty vzajemné informace naznacuji méné signifikantni
vztah mezi k-mery. Ty s vyssi hodnotou poukazuji na vyssi pravdépodobnost, ze
se jedna o hledané tanskripcéni motivy. V pripadé, ze hodnota vzajemné informace
prekrocila tuto hranici, byl k-mer zatazen do slovniku spolu se svou vypocitanou
hodnotou MI. Dle uzivatelského vstupu byl vybran pocet k-merti, které se nejcastéji
objevovaly ve slovniku. Tyto k-mery oznac¢ime jako primarni motivy. V této ¢asti se
praveé ony vyse zminéné verze lisily. Prvni verze, ktera pocitala vzajemnou informaci
v ramci jedné sekvence, v této ¢asti ukladala oba k-mery, které presahly hranici 0.6.
Druhé verze ukladala z vyhledané dvojice pouze k-mery ze sekvence, ktera byla po-
¢itana proti k-mertim z ostatnich sekvenci. Vysledky byly predavany déal v podobé
slovniku, ve kterém se nachazel primarni motiv, ¢etnost jeho vyskytu a hodnota

vzajemné informace.

4.2.3 Optimalizace

V této ¢asti kodu byly motivy z predchozi funkce optimalizovany do informativnéjsi
podoby. Proteiny vazajici DNA a RNA se obvykle mohou vazat k vice lehce se lisi-
cim misttim, proto se v tomto kroku motivy zobecni. Diky obecnéjsimu charakteru
se stanou informativnéjsimi a reprezentuji presnéji vazebna mista, na ktera se vazou
transkrip¢ni faktory. Informativnéjsi motivy mivaji na urcitych mistech kombinaci
nukleotidi, nejsou presné definované. Z toho divodu bylo vyzkouseno i v navrzeném
algoritmu pro nukleotidy v ramci motivu kombinace s jinym nukleotidem. Funkce s
nazvem "better mi'v cyklu pro kazdy nukleotid vyzkousela, zda v pripadé zamény
za jiny nukleotid bude hodnota MI podobna. V ptipadé, ze moznost se zaméné-
nym nukleotidem presahla hranici 95 % hodnoty MI pro ptuvodni motiv, byl onen
nukleotid ptridan jako vhodné kombinace. V pripadé, ze by kuprikladu v motivu na
pozici nukleotidu G vychazel jako vhodna moznost i nukleotid A, vznikla by kom-

binace [GA]. V optimalizovanych verzich motivii je v kombinacich nukleotidu vzdy
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na prvnim misté ptvodni nukleotid z jesté neoptimalizovaného motivu. Vystupem

této funkce je seznam optimalizovanych motivi.

4.3 Vyhodnoceni a porovnani s dalSimi algoritmy

VySe popsany algoritmus byl otestovan na vytvoreném datasetu. Nasledujici kapi-
tola se vénuje jeho zhodnoceni pomoci z-skére a matice zamén a z ni vypocitanych

hodnoty spravnosti (accuracy) vuci vysledkum algoritmi FIRE a MEME.

4.3.1 Vyhodnoceni MIne algoritmu

MlIne algoritmus jsem otestovala ve dvou nastavenich. Prvni nastaveni pocitalo vza-
jemnou informaci v ramci jedné sekvence - hledala se podobnost sama se sebou.
Druhé nastaveni vyhledavalo mozné motivy v ostatnich sekvencich. Obé verze vy-
pisovaly prvnich 20 vyslednych motivi. Prvni verze trvala podle délky k-meri (od
délky 4 po délku 17) od 18 minut po 6 hodin 34 minut (CPU 2.20 GHz, 4 jadra)
pro vytvoreny dataset pri spusténi na Google Colaboratory. Jednalo se o témér
22nasobné navyseni ¢asu pro vypocet motivu nejkratsiho a nejdelsiho k-meru. Mo-
tiv TCCACCT byl nalezen primarné jako CACCTGT a nasledné optimalizovan do
podoby uvedené v tabulce nize. Ta obsahuje vyhledané optimalizované motivy. Mo-
tiv je posunut o dva nukleotidy. Motiv CTCC byl nalezen primarné jako GTCC,
se zaménou jednoho nukleotidu. Motiv CCGTCC byl primarné nalezen jako ACC-
GTC, byl tedy posunut o jeden nukleotid. Motiv CTCCAACAAACCCCTTC nebyl

nalezen z duvodu nevhodné optimalizace vysledki.

Tab. 4.2: Motivy vyhledané algoritmem MIne verze 1

sekvence motivu motiv nalezeny MlIne verze 1 | hodnota MI
TCCACCT [CT]A[CGT][CT][TA]G[TA] 1.2770

CTCC [GA][TA][CAGT][CAGT] 1.0397
CTCCAACAAACCCCTTC | nenalezen -

CCGTCC A[CT][CAGT|GT|[CAT] 1.2425

Pro zhodnoceni pfesnosti algoritmu byl pouzit vypocet presnosti z matice za-
meén. Matice zamén byla vytvorena ze vsech k-mert, které vstupovaly do vypoctu
primarnich motivi. V tabulkach muzeme pozorovat narist poc¢tu k-merti na délce

pozadovaného motivu, a¢ by bylo ocekavatelné, ze jejich pocet bude klesat. Tato

vV

Vv
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od delsich motivi, u kterych je pravdépodobnost duplicit mensi. Z davodu, ze ani
jeden vyhledany motiv, primarni ¢i optimalizovany, se presné neshodoval s vlozenym

motivem, byl uréen jako spravné nalezeny motiv nejpodobnéjsi priméarni motiv (tyto

motivy jsou zminované v predeslém odstavci).

Rovnice pro vypocet spravnosti:

Accuracy = TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN
délka 4 vyhledani motiv | vyhledani k-mer
verze 1
skutec¢nost motiv | 4 52
skutecnost k-mer | 21 3110

Accuracy = 0,977

délka 6
erka vyhledani motiv | vyhledani k-mer
verze 1
skuteénost motiv 14
skutecénost k-mer 9 951

Accuracy = 0,998

délka 7
oA vyhledani motiv | vyhledani k-mer
verze 1
skuteénost motiv | 4 14
skutecnost k-mer | 4 11 809

Accuracy = 0,998

Druhé verze kvili ndsobné vétsi narocnosti trvala v zavislosti na délce motivu
od 1 minuty pro délku 4 po 2 hodiny 20 minut pro délku 17, celkové vypocet pro
vSech 16 sekvenci trval od 29 minut po 28 hodin 20 minut (CPU 2.20 GHz). Jednalo
se o témér 57nasobné navyseni c¢asu pro vypocet motivu nejkratsiho a nejdelsiho
k-meru. Casy pro vypocet se lisily i v ramci jednotlivych sekvenci kvili jejich roz-
dilné délce, nejdelsi sekvence byla PAL-3 artificial 2 s délkou 1365, nejkratsi pak
sekvence PAL-2 s délkou 411. Motiv TCCACCT byl nalezen priméarné jako GTTC-
CAC, posunuty o dva nukleotidy. Motiv CTCC byl nalezen primarné jako CTCG, se
zameénou jednoho nukleotidu. Motiv CCGTCC byl primarné nalezen jako TCCGTA,
byl tedy posunut o jeden nukleotid a obsahoval jednu zdménu. Motiv CTCCAACA-
AACCCCTTC nebyl nalezen z divodu nevhodné optimalizace vysledku (algoritmus
vyhodnotil vhodné zobecnéni jako kombinaci vSech nukleotidu). Obecné lze Fici, ze

Mlne algoritmus verze 1 i 2 vice zobeciioval motivy nez algoritmy FIRE a MEME.
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Tab. 4.3: Motivy vyhledané algoritmem MIne verze 2

sekvence motivu motiv nalezeny MlIne verze 2 hodnota MI
TCCACCT G[TGA][TGA][CTA][CAG]A[CAGT] | 1.2770

CTCC [CATG][TA][CAGT][GA] 1.0397
CTCCAACAAACCCCTTC | nenalezen -

CCGTCC [TAG][CGA][CAG]G[TGA]A 1.3297

délka 4 vyhledani motiv | vyhledani k-mer

verze 2

skutecnost motiv | 4 52

skutecnost k-mer | 8 3123

Accuracy = 0,981
Accuracy = 0,998
Accuracy = 0,998
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délka 6

vyhledani motiv

vyhledani k-mer

verze 2
skuteénost motiv | 4 14
skutecnost k-mer | 5 9 951

délka 7
era vyhledani motiv | vyhledani k-mer
verze 2
skuteénost motiv | 1 17
skutecénost k-mer | 7 11 806
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U obou verzi algoritmu MIne lze pozorovat linearni asymptotickou slozitost O(n)

pri nariistu casu s pribyvajici délkou pozadovaného motivu, jak naznacuje graf nize.

Zavislost doby trvani vypoctu na délce motivu

1800
1600
1400
1200
1000
—e—Mine verze 1

g0 Mine verze 2

doba trvani vypoétu [min]

600
400

200

2 4 6 8 10 12 14 16 18
délka motivu [pocet nukleotid(]

Obr. 4.2: Graf znazornujici zavislost doby trvani vypoctu na délce vyhledavaného

motivu

4.3.2 Porovnani s dalSimi algoritmy

Tato podkapitola se zamétuje na porovnani vysledki MlIne algoritmu s vysledky
algoritmt FIRE a MEME. Algoritmus FIRE byl vybran z divodu vyuzivani vypoctu
vzajemné informace, stejné jako v MlIne algoritmu. MEME algoritmus byl vybran
jako jeden ze standardné vyuzivanych algoritm.

Pro spusténi algoritmu FIRE je pottfeba fasta soubor se sekvencemi a taktéz
soubor s expresnimi profily danych genti. Pro absenci profilu pro petrzel zahradni
byl pouzit profil Solanum lycopersicum - rajce jedlé. Pro zjisténi jeho podobnosti
byl pouzit nastroj BLAST [27]. Do zarovnéni se pro nizkou podobnost vytvoreného
datasetu s jinym organismem, nez je praveé petrzel, pouzil pfimo gen PAL-1 pro pe-
trzel a ne pouze jeho promotorova sekvence. Pro tuto sekvenci vysel jako nejblizsi
organismus, ktery ma znamy expresni profil pro gen PAL, pravé rajce jedlé - kon-
krétné jeho varianta PAL-3, hodnota pokryti byla 33 %. Expresni profil byl stahnut
z Expression Atlas [28], kde se nachdzi expresni profily 65 organismu - zivocichu,
rostlin a hub. Algoritmus FIRE je psany pro Linux, je tedy bud potfeba nainstalovat
rozsiteni pro Windows ¢i spoustét na Linuxu. FIRE vyhledal po vlozeni sekvence ve

formatu fasta a expresniho profilu 2 ze 4 motivi.
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Tab. 4.4: Motivy vyhledané algoritmem FIRE

sekvence motivu motiv nalezeny FIRE
TCCACCT ATCCACC

CTCC nenalezen
CTCCAACAAACCCCTTC | nenalezen

CCGTCC GTATCC

Motiv TCCACCT byl nalezen posunuty o jeden nukleotid. Motiv CTCC sice
byl nalezen, avsak neprosel vSemi randommizac¢nimi testy pro optimalizaci motivi,
stejné jako jiny motiv o délce 4. Motiv CTCCAACAAACCCCTTC nebyl nalezen
z duvodu prilisné délky, algoritmus FIRE je schopny vyhledavat motivy pouze do
délky 9 vcéetné. Motiv CCGTCC nebyl presné nalezen, nejvic se mu podobal vy-
hledany motiv GTATCC, ktery obsahuje inzerce i delece nukleotidii. Kvili malé
velikosti datasetu trvalo spusténi jednoho béhu necelou sekundu. Algoritmus FIRE
je vytvoreny na nasobné veétsi datasety, nez vytvoreny pro tuto préci.

Algoritmus MEME vyhledava transkripéni motivy na principu podobnosti
mezi sekvencemi. Pro vyhledavani je vyzadovan pouze fasta soubor. Uzivatel si miize
navolit metriky jako rozsah délky motivu, kolik by jich mél MEME vyhledat c¢i
vyhledavaci méd. Algortimus MEME ma4 standardné zadany rozsah délky motivu od
6 do 50 nukleotidii. Pi nenavoleni délky se pro dataset vyhledavaji motivy nejcastéji
s délkou 50, ne méné vsak nez 48. Po definovani délky na rozsah 4 az 7 (pro vyhledani
motivu PAL-1 stejné délky, trvani 27 vterin) a 4 az 6 (pro motiv PAL-4, trvani 24

vtefin) byly nalezeny oba motivy.

Tab. 4.5: Motivy vyhledané algoritmem MEME

sekvence motivu motiv nalezeny MEME e-hodnota
TCCACCT CCACCICG]T 2.9e-011
CcTCC nenalezen -
CTCCAACAAACCCCTTC | TC[CT][AC][AC]|C[AC]A[AC]CCCCT[TGC][CG][TA] | 1.1e-055
CCGTCC [CAG]CGTCC 9.3e-003

Pro motiv TCCACCT délky 7 se nejvice podobd motiv 2 (viz Priloha C), a¢ je
zde posunut o jeden nukleotid. Jeho e-hodnota je 2.9e-011 a byl nalezen ve vsech
16 sekvencich v datasetu. Motiv CTCC nebyl nalezen - ani jeden vysledek se s
motivem neshodoval a nemél dostate¢né nizkou e-hodnotu natolik, aby ho algoritmus
vyhodnotil jako motiv. Motiv CTCCAACAAACCCCTTC délky 17 byl nalezen jako

motiv 1 s e-hodnotou 1.1e-055 a nalezenim ve vSech 16 sekvencich (viz Priloha D).
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Motiv CCGTCC délky 6 byl nalezen presné v motivu ¢islo 5 (viz Pfiloha B) s e-
hodnotou 9.3e-003 a nalezenim ve vsech sekvencich.

Pro vyhodnoceni vysledku algoritmu bylo vybrano z-skore jako vSeobecny ukaza-
tel rozptylu dat a matice zamén. Z-skére bylo pocitano pro vSechny spravné nalezené
motivy. V ramci vyhledaného motivu TCCACCT se jako nejlepsi ukazuje algoritmus
MIne verze 2 se z-skérem -5.5876. MIne verze 1 i MEME jsou co se tyce vysledku
z-skore velice podobné MIne algoritmu. Znatelné vétsi rozptyl byl vypocitan pro vy-
sledek algoritmu FIRE, jehoz hodnota z-skore dosdhla hodnoty -7.2114. Pro motiv
CTTC byly hodnoceny pouze vysledky z algoritmtt MIne verze 1 a 2, ze kterych vysla
jako presnéjsi verze 1 s hodnotou z-skore -0.0025. Motiv CTCCAACAAACCCCTTC
byl hodnocen pouze pro algoritmus MEME s hodnotou z-skére -35.1608. Pro motiv
CCGTCC se hodnoty z-skoére pro jednotlivé algoritmy prilis nelisily. Nejmensi roz-
ptyl pro tento motiv lze vidét u algoritmu MlIne verze 2 s hodnotou -3.4618, o jednu
setinu horsiho vysledku dosahl FIRE s hodnotou z-skére -3.4798. O setinu z-skore
se lisily taktéz hodnoty algoritmit MEME a MIne verze 1.

Tab. 4.6: Porovnani z-skére pro jednotlivé motivy vyhledané algoritmy

sekvence motivu Mlne verze 1 | MlIne verze 2 | FIRE | MEME
TCCACCT -5.5703 -5.5876 -7.2114 | -5.6145
CTCC -0.0025 0.0086 - -
CTCCAACAAACCCCTTC | - - - -35.1608
CCGTCC -3.5278 -3.4618 -3.4798 | -3.5107

Casova naroc¢nost se signifikantné lisi pro jednotlivé algoritmy. Jako nejrychlejsi
se ukadzal FIRE, vypocty pro délky 6 i 7 trvaly méné jak 1 vtefinu. Vypocéty v ramci
jedné minuty mél algoritmus MEME, z casovych tidaji nelze Tict, ze doba trvani
vypoctu se prodluzuje v zavislosti s rostouci délkou sekvence. Tuto skutecnost lze

pozorovat u ¢asu 23 vterin pro motiv délky 17 a ¢as 27 vterin pro motiv délky 7.

Tab. 4.7: Porovnani ¢asu pro vypocet motivi algoritmy

sekvence motivu Milne verze 1 Milne verze 2 FIRE MEME
TCCACCT 2 hodiny 46 minut | 12 hodin 19 minut | 0.6 vtefiny | 27 vtefin
CTCC 18 minut 29 minut - -

CTCCAACAAACCCCTTC | 6 hodin 34 minut | 28 hodin 20 minut | - 23 vtefin
CCGTCC 2 hodiny 8 hodin 40 minut | 0.5 vtefiny | 24 vtefin

Na grafu nize je znédzornéna casova narocnost jednotlivych algoritmi. Z divodu

velkého rozptylu tdaji bylo pouzito pro lepsi prehlednost logaritmické méritko, se
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zakladem 10, pro ¢asovou osu. Mizeme zde pozorovat velice znatelné rozdily mezi

jednotlivymi algoritmy:.

Zavislost doby trvani vypoctu na délce motivu pro jednotlivé algoritmy
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Obr. 4.3: Graf znazornujici zavislost doby trvani vypoctu na délce vyhledavaného

motivu pro jednotlivé algoritmy
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Zavér

Bakalarska prace se vénovala tématu transkripénich motivil a jejich vyhledavanim
pomoci algoritmii s rozdilnymi pristupy k vyhleddvani. V teoretické ¢asti jsou vy-
svétleny zaklady k transkripénim motivim a vzajemné informaci. Diky nastudovani
databazi s transkripénimi motivy byl vytvoren dataset nemodelového organismu pe-
trzele zahradni, na kterém byl testovan navrzeny algoritmus MlIne ve dvou verzich.
Prvni verze pocitajici vzajemnou informaci v rdmci sebe samotné, jako nejlepsi motiv
byl podle hodnoty vzdjemné informace optimalizovany [CT]A[CGT][CT][TA|G[TA]
s délkou 7. Nejnizsi hodnotu vzajemné informace mél motiv GAJ[TA][CAGT][CAGT]
s délkou 4. Presnost se pro jednotlivé motivy vypocitané v prvni verzi pohybovala
mezi 0,977 a 0,998. Druhéa verze pocitajici vzajemnou informaci v ostatnich sekven-
cich vyhledala nejlépe motiv TAG|[CGA]|[CAG]G[TGA]JA s délkou 6. Jako nejhorsi
motiv s nejnizsi hodnotou MI vysel motiv [CATG][TA][CAGT][GA] s délkou 4. Z vy-
sledkt MIne algoritmu vyplynulo, ze algoritmus spiSe zobecnuje motivy narozdil od
zbylych dvou algoritmii. Presnost se pro jednotlivé motivy vypocitané v druhé verzi
pohybovala mezi 0,981 a 0,998. Z vysledkl vzadjemné informace i hodnot presnosti
vyplyva, ze algoritmus nejlépe hledad motivy délky 6 a 7, délka 4 ma nizsi hodnoty v
obou kategoriich hodnoceni. Algoritmus v obou verzich mé linearni asymptotickou
slozitost, ktera hlavné pro vétsi délky prodluzuje hodnotu vypocétu do radu desitek
hodin. Ke zrychleni by bylo mozné prispét paralelizaci vypoctl, predevsim vypo-
¢tu vzajemné informace. PTi paralelizaci vypoc¢ti by bylo mozné taktéz efektivnéji
pracovat s vétsimi datasety.

Pfi porovnani s algoritmy FIRE a MEME byly nejvice znatelné casové rozdily.
Algoritmu FIRE, tvoreny pro mnohem vétsi datasety nez vytvoreny dataset, byl
nejrychlejsim algoritmem. Vysokou rychlost vypoctu vSsak kompenzovalo neptesné
nalezeni motivii a omezenost délek vyhledavanych motivi. Algoritmus MEME jako
jediny dokézal najit vSechny motivy, které nezobecnoval do takové miry jako MIne

algoritmus obou verzi. Z pohledu z-skore jako nejpresnéjsi vysledkti dosdhly algorit-
mus MEME a MIne verze 2.
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A Priloha: Popis vyskyti prirozenych a umélé
vlozenych motiva sekvenci

TCCACCT - prirozené jako CCACCT v PAL-3 2krat, v PAL-1 1krat
uméle dodano do:

art 1 - PAL-2, PAL-4

art 2 - PAL-2, PAL-3

art 3 - PAL-2, PAL-4

celkem 18krat v datasetu

CTCC - prirozené v PAL-1 3krat, v PAL-2 2kréat, v PAL-3 4krat, v PAL-4 5krat
uméle nepridavano

celkem 56krat v datasetu

CCGTCC - prirozené v PAL-2 2krat, v PAL-3 1lkrat
uméle dodano do:

art 1 - PAL-1, PAL-4

art 2 - PAL-1, PAL-3

art 3 - PAL-3, PAL-4

celkem 18krat v datasetu
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Vysledky algoritmu MEME pro

zadanou délku motivu 10-17 nukleotidu
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