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Klasterduspohine motiiviotsing lithikestel peptiididel
Liihikokkuvote

Uute sekveneerimistehnoloogiate abil genereeritakse palju erineva taustaga
bioloogilisi andmeid. Olulise info leidmiseks tuleb neid andmeid analiiiisida. An-
tud to0s koostame meetodi, mis suudab tuvastada motiive suurest hulgast liihi-
kestest aminohapete jirjestustest ehk peptiididest, mis sisaldavad infot konkreetse
inimese organismis olevate antikehade kohta. On alust arvata, et leitud motiivi-
de abil voib olla voimalik tuvastada, milliseid haiguseid inimene on pddenud.
Kuna {iikski uuritud olemasolevatest tooriistadest selle probleemi lahendamiseks
ei sobinud, koostasime motiivide tuvastamiseks uue meetodi. Meetodi esimene
osa, sarnaste peptiidigruppide tuvastamine, pohineb hierarhilisel klasterdamisel
ning sisaldab kahte erinevat voimalust hierarhilise klasterduse puust automaatselt
klastrite eraldamiseks. Meetodi teine osa on sarnaste peptiidide klastritest motii-
vide tuvastamine. Kuna pédrisandmetes olevad motiivid ei ole teada, genereerisime
siinteetilised andmed, mille peal koostatud meetodit valideerida. Koostatud mee-
tod suutis vastavalt siinteetiliste andmete omadustele tuvastada 50% kuni 100%
sinna sisestatud motiividest, parisandmetele eeldatavalt kdige sarnasema andmes-
tiku peal 86%. Motiivide lugemise meetod to6tas samamoodi histi, etteantud mii-
rata klastrite pealt suudetakse tuvastada 100% motiividest ning miiraga klastrite
pealt 90% motiividest. Koostatud meetodit on vdoimalik rakendada ka teistest bio-
loogilistest andmetest motiivide otsimiseks. Sel juhul peaks muutma teatud pa-
rameetreid, mis selles t00s kasutatava andmestiku jaoks on seatud. Edaspidiseks
tooks voiks olla meetodi tobtamise valideerimine teiste omadustega andmete peal.

Votmesonad: motiiviotsing, hierarhiline klasterdamine, peptiidid



Clustering-based motif discovery from short peptides
Abstract

With the help of new sequencing technologies we can generate a lot of bio-
logical data of different backgrounds. These data need to be analysed in order
to extract the most important information from them. In this work we develop a
method for extracting motifs from a large amount of short amino acid sequences
called peptides that contain information about antibodies in that organism. Motifs
found from these peptides could be linked to diseases that a person has had. Since
none of the tested existing methods were suitable for solving this problem, we
developed our own method that consists of two parts. First part, finding groups of
similar peptides, is based on hierarchical clustering and has two different options
for automatically extracting clusters from the hierarchical clustering tree. Second
part is reading motifs from groups of similar peptides. Since we cannot validate
the method on real data due to the lack of knowledge about the true motifs in them,
we generate synthetic datasets that we validate the developed method on. The pe-
rcentage of motifs the developed method could identify from synthetic data with
different properties ranged from 50% to 100%, with 86% on the data that should
be most similar to the real data. Method that reads motifs from group of simi-
lar peptides worked also very well. It could identify 100% of motifs from groups
of peptides where no noise was added and 90% of motifs from noisier peptide
groups. The developed method could be also used for motif discovery on different
biological datasets. In that case we would have to change some parameters that
were specifically chosen for this problem. Future work could be to test how well
this method performs on different biological datasets.

Keywords: motif discovery, hierarchical clustering, peptides
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Sissejuhatus

Personaalmeditsiin on eesmirk, mille suunas on tehtud ning tehakse palju
bioinformaatikaalast teadustood. Idee seisneb selles, et teades inimese meditsii-
nilist tausta, geneetilist ja muud liiki informatsiooni, saavad arstid teha paremaid
otsuseid tema haiguste ravimisel ja ennetamisel. Inimese kohta info saamiseks te-
hakse teiste uuringute seas erinevaid analiiiise, nditeks tuvastatakse vereproovist
teatud diagnostilise tdhtsusega osakesi.

Inimese immuunsiisteemi jddvad salvestised pdetud voi pdetavatest haigustest
ning kui oleks vdimalik neid salvestisi tuvastada, saaks koguda informatsiooni
inimese haigusloo kohta vai isegi haigusi diagnoosida. Hiljuti on loodud tehno-
loogia, mis tuvastab inimese vereproovi abil sellised osakesed ning esitab need
lithikeste aminohapete jérjestuste ehk peptiididena [1]. Antud t66s keskendume
nendest peptiididest olulise signaali ehk sagedasti korduvate motiivide otsimisele.
Leitud motiivid voivad sisaldada infot, mille edasisel analiiisimisel oleks vOima-
lik tuvastada, milliseid haiguseid inimene pdeb v6i on pddenud. Kuna iikski uuri-
tud olemasolevatest tooriistadest probleemi lahendamiseks ei sobinud, kirjelda-
me antud t60s autori poolt koostatud meetodit, mis hierarhilisele klasterdamisele
pohinedes suudab kiimnetest tuhandetest peptiididest tuvastada sagedased motii-
vid ning esitada need bioloogidele edasitootamiseks sobivas formaadis. Koosta-
tud meetodit on vdimalik rakendada ka teistest sarnastest bioloogilistest andme-
test motiivide tuvastamiseks, kuid selles t60s meetodi tootamist teiste omadustega
andmestikel ei valideerita.

To6 koosneb viiest peatiikist. Esimeses peatiikis tutvustame probleemi bio-
loogilist tausta ning termineid nagu peptiid ja motiiv, mida edaspidi kasutame.
Teises peatiikis anname iilevaate olemasolevatest vahenditest, mille abil sarnaseid
probleeme lahendada on vdimalik. Kolmandas peatiikis radgime siinteetiliste and-
mete genereerimisest, mille peal hiljem koostatavat tbovoogu testima hakkame.
Neljandas peatiikis kirjeldame tédpselt koostatud tdovoogu, mis pohineb hierarhi-
lisele klasterdamisele. Viiendas peatiikis nditame, kuidas koostatud t6ovoog siin-
teetiliste andmete peal to6tab ning teeme jireldusi, millisel juhul to6voo erinevad
variatsioonid paremini ja halvemini to6tavad.



1 Bioloogiline taust

1.1 Bioloogiline meetod

Uks personaalse meditsiini andmete kogumise allikas on immunoloogia. Im-
muunsisteem on inimese kaitsemehhanism erinevate voorkehade, niditeks inimese
normaalset funktsioneerimist hdirivate viiruste ja bakterite vastu. Immuunsiisteem
kaitseb inimest ka iseenda eest, leides ebatavalisi rakke, mis ei peaks meie kehas
olema, niiteks vihirakke. Uhe tihtsa osa inimese immuunsiisteemist moodusta-
vad antikehad. Nende eesmirgiks on maérgistada organismi sattunud voorkehad
ehk antigeenid, nii et immuunsiisteem teaks need hdvitada. Kui antikehad on mo-
ne antigeeni vastu voidelnud, jdtab immuunsiisteem selle meelde, nii et jirgmine
kord kui sama antigeen organismi satub, on antikehad valmis tegutsema. Sellele
pohimottele on iiles ehitatud ka vaktsineerimine. Kui oleks teada, milliste antigee-
nide vastu inimese immuunsiisteem on valmis voitlema ehk antikehasid tootma,
teaksime, milliseid haigusi on see inimene pddenud voi pdeb antud momendil.

Seda osa antigeenist, mille jdrgi antikeha antigeeni dra tunneb, ehk millele
antikeha seondub, nimetatakse epitoobiks. Vilja on todtatud meetod nimega Mi-
motope Variance Analysis (MVA), mis organismi vereproovi pohjal suudab tu-
vastada, milliseid epitoope selle organismi antikehad dra tunnevad [1]]. Lopptu-
lemusena peaks MVA abil leitud epitoopide abil suutma &ra kirjeldada, milliste
antigeenide vastu indiviidil antikehad on ning seega suutma kirjeldada tema poe-
tud voi poetavaid haigusi. MVA protsessi kdigus filtreeritakse vereproovist vélja
antikehad, mis segatakse lithikeste jirjestustega ehk mimotoopidega. Mimotoobid
on kunstlikult genereeritud juhuslikud jérjestused, mis matkivad antigeenidel ole-
vaid epitoope. MVA protokollis segatakse mimotoobid antikehadega faagidisplei
[2] kujul, mis kujutab endast hulka viiruseosakesi, kus iga osakese DNAsse on
sisestatud erinev 36 nukleotiidist koosnev mimotoop. Vastavalt sisestatud mimo-
toobile seonduvad antikehad sobivate viiruseosakestega. Antikehaga seondunud
viiruseosakesed eraldatakse ning nende DNA sekveneeritakse, et kiitte saada mi-
motoobid, millega antikehad seondusid. Need mimotoobid on sisendiks edasisele
todvoole.



1.2 Andmed

1.2.1 Peptiidid

Andmed, mis tulevad MVA analiiiisist, jouavad bioinformaatilisse analiiiisi lii-
hikeste, 36 nukleotiidist koosnevate jirjestuste kujul. Need jirjestused esindavad
mimotoope, millega organismi antikehad seondusid. Uhe vereproovi MVA ana-
liitis1 kdigus suudetakse tuvastada ligikaudu 3 miljonit jérjestust. Algsed jérjes-
tused filtreeritakse, nii et sellised jdrjestused, mis sisaldavad vigu voi on teadaole-
vad meetodi poolt tekitatud korvalndhud ja kontrolljirjestused ei satuks edasis-
se analiilisi. Jirelejdadnud jdrjestused transleeritakse aminohapete jirjestuseks ehk
peptiidideks nagu on demonstreeritud joonisel [I.1] Igale kolmesele nukleotiidi-
jarjestusele ehk koodonile vastab iiks aminohape. Seega tekivad transleerimisel
peptiidid pikkusega 12. Peptiidideks transleerimine on vajalik, sest epitoobid ise
on aminohapete jarjestused. Antud t60s kasutame moistet peptiid kui jérjestust,
mis mimikeerib epitoopi, kuigi tegelikult voivad peptiidid esindada ka teistsugu-
seid bioloogilisi jarjestusi.

Kuna iihe epitoobi dratundmiseks on organismis palju samasuguseid antikehi,
voib andmestikku tekkida iihest peptiidist mitu koopiat. Iga peptiidi esinemiste
arv loetakse kokku ning edasisse analiiiisi jaetakse vaid sellised peptiidid, mis esi-
nevad vihemalt kaks korda. Uksikud peptiidid eemaldatakse, sest tdenioliselt on
need MVA meetodi kdrvalnihud ja pole bioloogiliselt olulised. Uksikute peptii-
dide eemaldamise tagajérjel jadb erinevaid peptiide alles ligikaudu pool miljonit,
kuid see arv voib sadades tuhandetes varieeruda kuna peptiidide mitmekesisus sol-
tub inimese immuunsiisteemist. Peptiidide esinemise arvud erinevad samuti palju,
kahest kuni kiimnete tuhandeteni. Viga sagedasi peptiide on vihe, ligi 90% pep-
tiididest esineb vihem kui 10 korda. Seega on vdimalik vihendada peptiidide arvu
paarikiimne tuhandeni, kui analiiiisi jatta vaid viga sagedased peptiidid. Sageda-
sed peptiidid eeldatakse olevat olulisemad, sest nad mimikeerivad epitoope, mille
vastu on organismis palju antikehi, seega vdivad nad viidata pdetud voi poetavale
haigusele.

AGCAAAACCAGCAAACGCTGCCATGATCAGTGGGGC
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Joonis 1.1: Nukleotiidijdrjestuse transleerimine peptiidiks.



1.2.2 Motiivid

Antikeha seondub antigeenil asuva epitoobiga mitte ainult fikseeritud jérjes-
tuse alusel, vaid tihti on epitoobiks mingisugune muster ehk motiiv. Seega saavad
sama epitoopi mimikeerida mitu erinevat peptiidi. Motiivi kirjeldatakse siinkohal
kindlate reeglitega regulaaravaldise abil nagu on niidatud joonisel [I.2] Regulaar-
avaldise igal positsioonil saab olla iiks kolmest variandist: kas konkreetne ami-
nohape, aminohapete grupp voi punkt, mis tihendab, et antud positsioonil vdib
olla iikskoik milline aminohape. Siinkohal seame reegliks ka selle, et motiiv ei
tohi alata ega loppeda punktiga. Seega on eesmérgiks leida mitte ainult sagedas-
ti esinevaid peptiide, vaid ka sagedasti esinevaid motiive, kuna niiliselt erinevad
peptiidid voivad siiski sisaldada sama motiivi ning sageli esinevad motiivid kir-
jeldavad sellisel antigeenil olevat epitoopi, mille vastu on konkreetsel organismil
palju antikehasid.

W..[HGY]VC

Joonis 1.2: Niide regulaaravaldise kujul olevast motiivist.

Regulaaravaldise kujul olev motiiv ei suuda kirjeldada, kui oluline moni po-
sitsioon motiivis on ning kas grupis olevad aminohapped on erineva olulisusega.
Iga motiivi positsiooni kohta tdpsema informatsiooni edastamiseks voib kasutada
maatriksit, mille read tdhistavad motiivi positsioone ning veerud erinevaid amino-
happeid. Uks viis selline maatriks tiita, on koostada tdeniosusmaatriks, kus iga
element esitab tdendosust, et antud positsioonil on vaadeldav aminohape. Tekki-
nud maatriksit on vdimalik ka visualiseerida nagu on ndidatud joonisel [[.3] ning
kuigi 16puks on vaja esitada motiivid regulaaravaldiste abil, aitab nende visuali-
seerimine bioloogidel leitud motiive paremini mdista. Tdendosusmaatriksi koos-
tamisest ja visualiseerimisest on pikemalt juttu osas [4.3.4]

—

Weblogo 3.2

Joonis 1.3: Niide tooriistaga WebLogo [3] visualiseeritud kaalumaatriksist.
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Leides peptiididest sagedasti esinevad motiivid, on vdimalik paarikiimnes tu-
handes peptiidis peituvat epitoopide infot esitada kompaktsemalt paarikiimne voi
paarisaja motiiviga.

1.3 Bioloogilised kiisimused

Leides inimese vereproovile tehtud MVA analiiiisi kdigus saadud peptiididest
sagedased motiivid, saab vastata erinevatele bioloogilistele kiisimustele. Esiteks
saab kaardistada, millised motiivid peptiidides esinevad ning piitida teada saada,
kas moni leitud motiiv sobitud juba tundud haigusetekitaja valguga. Kui leida mo-
tiivid erinevatelt inimestelt, kellest iihel grupil on moni haigus ning teisel mitte,
saaks vorrelda, kas haigust pddevatel inimestel esineb motiive, mida haigust mit-
tepddevatel inimestel ei esine (vOi vastupidi). Sel viisil saaks leida markereid, mis
kirjeldaksid erinevaid haigusi. Nendele markeritele pShinedes saaks vilja tootada
diagnostilisi meetodeid, mis vereproovi pohjal suudaksid tuvastada, kas inimene
vOib pdodeda monda haigust.

Nende eesmirkide saavutamiseks on vaja meetodit, mis suudab etteantud pep-
tiididest leida sagedased motiivid. Meetod peaks suutma tootada voimalikult pal-
jude peptiididega ning tuvastama motiivid voimalikult tdpselt. Bioloogide ees-
mirk on peptiididest kitte saada motiivid regulaaravaldiste ja visualiseeritud kaa-
lumaatriksite kujul ning teada oleks vaja ka peptiide, kust motiiv leiti.
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2 Kirjanduse iilevaade

Bioloogilistest jéarjestustest motiivide otsimiseks on olemas erinevaid tdoriis-
tu. Uks bioinformaatika valdkonnas sagedasti kasutatavatest tooriistadest on ME-
ME [4]]. MEME on t60riist, mis otsib jirjestustest motiive ning esitab need re-
gulaaravaldiste ning kaalumaatriksite kujul, ndidates &dra ka jirjestused, mis iga
motiivi alla kuuluvad. Seega sobib MEME ideeliselt viga histi antud iilesandega.
Lisaks on MEME veebitooriist seotud paljude erinevate tdoriistadega nagu néiteks
MAST [5], mis MEMEga leitud motiivide abil otsib sobivaid jérjestusi etteantud
jarjestuste andmebaasist. MEME kasutab motiivide tuvastamiseks EM-algoritmi,
mis on sisendjirjestuste arvu suhtes kuupkeerukusega. Paari tuhande jérjestuse
analiitisimiseks kulub ligikaudu pédev, 10 000 jirjestuse analiiiisimiseks néddal [6]].
Seega ei ole MEME suurte andmete puhul viga kasutatav. MEMEt saab siiski ka-
sutada koige sagedasemate peptiidide peal, vOttes analiilisi nditeks 1000 kdige sa-
gedasemat peptiidi. Ndide MEME viljundist on toodud joonisel 2.1} kust on niha,
et lihtsa testandmestiku peal tuvastab MEME tipselt etteantud motiivid. Hiljuti on
avaldatud programm EXTREME [7], mis on MEMEga sarnane, kuid t66tab mit-
meid kordi kiiremini. EXTREME siiski antud probleemi lahendamiseks ei sobi,
sest tootab vaid nukleotiidijirjestustega.

Logo E-value Sites Width More Submit/Download
1. #|A W 1.6e-053 34 5 1 —r
G X s

2. & M DR 2.4e-025 18 5 1 —
3. F”ED 3.2e-008 13 6 1 —

Joonis 2.1: MEME viljund andmete peal, kuhu on sisestatud kolm vigadeta mo-
titvi: I[[AGF]G.W, mida sisaldab 35 peptiidi, GM.DR, mida sisaldab 17 peptiidi ja
F.E..D, mida sisaldab 17 peptiidi. Andmete genereerimisest on kirjutatud peatiikis

B
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Erinevaid nukleotiidijédrjestustest motiivide leidmise tdoriistu on mitmeid,
kuid proteiinidega to6tavaid programme on vihem ning need on tihti véga spetsii-
filised mone kindla tilesande jaoks. Néaiteks programm MUSI [8] eeldab, et and-
metes on iiks motiiv, mille erinevad variatsioonid tuleb iiles leida. MUSI on kiill
viga kiire, kuid nii erinevate motiividega ja miiraga, mis antud andmetes on, hak-
kama ei saa. The Gibbs Motif Sampler on samuti proteiini motiivide tuvastamise
tooriist, kuid soovib, et tipsustatakse eraldi iga otsitava motiivi pikkus [9]. Di-
limot leiab ainult ilma gruppideta regulaaravaldisi [[10]. SLiMFinder on samuti
tiks to0riist, mis proteiinijdrjestustest lithikesi lineaarseid motiive otsib [[L1]. See
meetod pShineb BLASTiII [12] ja kahest fikseeritud aminohappest koosnevate mo-
tiivide leidmisel ja kombineerimisel. SLiMFinder niib aga leidvat palju erinevaid
versioone samast motiivist. Lihtsa testandmestiku peal ei saanud SLiMFinder nii
histi hakkama kui nditeks MEME. SLiMFinderi viljund on demonstreeritud joo-
nisel 2.2

J Hits || Proteins || CompariMotif || uPC || Statistics

Hits

Rank Moitif Aligned  Sig Proteins
1 L.GW (MA) 0.00e+00 + 34 Hits
2 I[AGIG. W (M|A) 0.00e+00 + 24 Hits
3 GM.OR (MA) 0.00e+00 + 17 Hits

Joonis 2.2: Nédide SLiMFinderi viljundist samadel sisendandmetel, mida on kasu-
tatud joonise [2.1]juures. Parima kolme motiivi hulka mahtus kaks varianti samast
motiivist ning iiks motiiv ei ole parimate hulka joudnud.

Veel iiks ldhenemine jirjestustest sagedaste motiivide leidmisele on SPEXS
[13]]. SPEXS votab sisendiks kaks erinevat jérjestuste komplekti: iihe, mille jér-
jestused peaksid sisaldama otsitavaid motiive ning teise taustandmestiku, mis neid
motiive sisaldama ei peaks. SPEXS piiiiab tuvastada motiivid, mis esimeses and-
mestikus olemas on ning teises mitte. Seda tehakse, genereerides koikvoimalikud
erinevad motiivid, mis esimese andmestiku jirjestuste peal on ning sealt sobivaid
vilja filtreerides. SPEXS leiab iiles kiill olulised motiivid, kuid need motiivid esi-
tatakse kui regulaaravaldised ilma grupisiimboliteta. Grupisiimboleid saab lisada
vaid neid eelnevalt defineerides, kuid uusi gruppe otsingu jooksul moodustada ei
saa. Teiseks probleemiks on see, et SPEXS tuvastab palju motiive, mis on omava-
hel veidi iilekattes voi sarnased. Seepirast tuleks motiividele teha jireltootlus, et
sealt 16plik hulk mitteiilekattes olevaid motiive kitte saada. Liithikeste motiivide
puhul on aga keeruline 6elda, et millised motiivid on piisavalt sarnased, et need
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ithendada ning millised piisavalt erinevad. Ndide SPEXSi viljundist on toodud

joonisel

MOTIIV ESINEMISI ESINEMISI SUHE P-VAARTUS
SISENDIS TAUSTAS

I.G.W 34 1 17.5 5.223818703076247e-12
F.E..D 17 %] 18 2.43589160303316%e-06
G..DR 17 (4] 18 2.435891603033169e-06
GM.DR 17 5] 18 2.435891603033169e-06
GM..R 17 <] 18 2.435891603033169e-06
M.DR 17 %] 18 2.43589160303316%e-06

Joonis 2.3: Ndide SPEXSi viljundist samadel sisendandmetel, mida on kasutatud

joonise[2.1|juures.

Lisaks mainitud tooriistadele oleme proovinud probleemi lahendamiseks
koostada erinevaid meetodeid. Uks lihtne meetod on sorteerida peptiidid esine-
mise arvu jargi ning leida kdige sagedasemale peptiidile teised sarnased peptiidid
ning siis seda korrata kuni koik peptiidid on ldbi kdidud. See ldhenemine tekitab
aga olukorra, kus algpeptiidist soltub liiga palju ning leitavad motiivid ei ole pii-
savalt iildised. Teine lahendus, mida siiamaani ka kasutanud oleme, on tuvastada
motiivid pohinedes hierarhilisele klasterdusele [[14]. See meetod toimib seni proo-
vitutest kdige paremini, kuid suureks puuduseks on sarnastest peptiidigruppidest
motiivide vilja lugemise tdpsus. Lisaks vajab meetod hetkel palju parameetreid.
Antud t00s koostatav meetod on varasema meetodi edasiarendus, kus piiliame pa-
randada motiivide lugemise tdpsust ning asendada mitmed fikseeritud parameet-
rid diinaamiliselt leitud parameetritega. Samuti valideerime koostatavat tdovoogu
stinteetiliste andmete peal.
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3 Siinteetiliste andmete loomine

3.1 Siinteetiliste andmete omadused

Kuna périsandmete kohta ei ole teada, millised tulemused on diged, on td6voo
testimiseks vaja genereerida siinteetilised andmed, mille puhul on teada soovitav
tulemus. Seejirel saab toovoogu valideerida siinteetiliste andmete peal ning oleta-
des, et parisandmed on neile sarnased, voime eeldada, et meetod peaks tootama ka
reaalsete andmete peal. Andmete genereerimisel kasutatud parameetrid on valitud
nii, et siinteetilised andmed oleksid sarnased tegelikele andmetele, kuid oleksid
siiski lihtsama struktuuriga.

Andmete genereerimise juures on vaja teada, milliste omadustega on périsand-
med. Bioloogilistest taustast sdltuvalt teame, et andmetes peaksid olema motiivid
pikkusega 3-8. Teame, et viga vihestes peptiidides olevad motiivid ei paku eri-
ti palju huvi, sest vdoivad moodustuda juhuslikult. On alust arvata, et andmetes
on juhuslikke peptiide, mille kohta ei saa kiill 6elda, et nad oleksid ebaolulised,
aga mis ei sisalda iihtegi viga sagedast motiivi ning sellise analiiiisi kontekstis
vOib neid kisitleda miirana. Nende peptiidide suhe olulistesse peptiididesse ei ole
teada, kuid mida rohkem neid on, seda keerulisemaks teeb see oluliste motiivide
tuvastamise.

Erinevad siinteetilised andmed on genereeritud kolme omaduse abil: motiivide
arv andmestikus, juhuslike peptiidide protsent andmestikus ning motiivi tdpsus
peptiidides.

3.2 Motiivide arv ja suurus

Esimene samm andmestiku genereerimisel on fikseerida motiivide arv. Tes-
tandmestikud said loodud 50 motiiviga, kuna katsetused périsandmetel on esialgu
ndidanud, et andmetes on viahemalt paarkiimmend motiivi.

Teine samm on igale motiivile vastavate peptiidide arvu ehk motiivi suuruse
fikseerimine. Motiivi suurused said valitud vahemikust 30-1000. Alumine piir on
valitud selle jérgi, et motiiv peab sisaldama piisavalt palju peptiide, et bioloogid
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saaksid sellega edasi tootada. Viga vihestes peptiidides esinevad ehk viga viike-
se signaaliga motiivid voivad samuti bioloogilises mottes olulised olla, kuid nende
olulisust on keerulisem tdestada ning seega on nendega keerulisem edasi to6tada.
Motiivide suuruste iilemist piiri péris andmete puhul teada ei ole. Kindlasti voib
seal olla oluliselt suurema peptiidide arvuga motiive kui 1000, kuid eeldame, et
meetodil ei tohiks suuremate motiivide leidmisega raskusi tulla, sest mida tuge-
vam on signaal, seda kergem on seda tuvastada. Motiivide suuruste jaotus iithe and-
mestiku sees on genereeritud eksponentsiaalsest jaotusest parameetriga 0,5 ning
teisendatud valemi [3.1] pohjal selliseks, et minimaalne vidrtus oleks 30 ja maksi-
maalne 1000. Muutuja r tdhistab vektorit, kus on n eksponentsiaalsest jaotusest
genereeritud arvu. Vektor m saadakse vektori r teisendamisel sellisele kujule, et
minimaalne véartus vektoris m oleks 0. Vektor s sisaldab 16plikke suuruseid, kus
minimaalne suurus on 30 ja maksimaalne suurus 1000. Eksponentsiaalne jaotus
sai valitud eelnevate eksperimentide pohjal, mille tulemustest jireldasime, et piris
andmetes ndib olevat vihem sagedasi motiive ja rohkem viikese peptiidide arvuga
motiive. Parameeter 0,5 tagab, et suurte motiivide hulk oleks siiski mérgatav.

ri ~ Exp(0.5), i=1,..,n

m; = r; — min(r)

3.1)

i - (1000 — 30
max(m)

Néide kolme 50 motiiviga andmestiku jaoks genereeritud motiivide suurus-
test on joonisel 3.1 Nagu niha, siis enamus motiive on viiksemad kui 200 ning
suuremad klastrid on harvemad.

Kolme genereeritud andmestiku motiivide suuruste histogrammid

Motiivide arv

r T T T T 1 r T T T T 1 r T T T T 1
0 200 400 800 800 1000 0 200 400 600 800 1000 0 200 400 €00 800 1000

Motiivi suurus

Joonis 3.1: Kolme genereeritud andmestiku motiivide suuruste histogrammid.
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3.3 Motiivide genereerimine

Jargmiseks sammuks on motiividele vastavate regulaaravaldiste genereerimi-
ne. Motiivid genereerisime pikkustega vahemikust 3-8. Eelnevate analiiiiside poh-
jal ndgime, et enamik motiive oli pikkusega 5 voi 6 ning lithemad ja pikemad mo-
tiivid olid haruldasemad. Motiivide pikkused on genereeritud tdendosustega, mis
on néidatud tabelis 3.11

Tabel 3.1: Motiivi pikkuse tdendosused.

Motiivi pikkus 3 4 5 6 7 8
Genereerimise tdendosus 0,10 0,17 0,23 0,23 0,17 0,10

Jargmisena peab midrama, mitu positsiooni motiivis on fikseeritud, ehk mit-
me koha peal on kindel aminohape. Fikseeritud positsioone peaks olema iildjuhul
vihemalt 3 (suurima tdendosusega) voi 4, harva ka 2 voi 5. Alumine piir tuleb sel-
lest, et muidu on motiiv liiga iildine. Ulemine piir vdiks ka suurem olla, kuid see
teeks motiivi leidmise lihtsamaks ning loodav t6ovoog peaks selliste motiividega
hakkama saama. Fikseeritud positsioonide arv genereeritakse tdendosustega, mis
on niidatud tabelis [3.2] Kui genereeritud fikseeritud positsioonide arv on suurem
kui motiivi pikkus, siis voetakse fikseeritud positsioonide arvuks motiivi pikkus.
Seetottu tekivad erinevad genereerimise tdendosused ja esinemise tdenidosused.

Tabel 3.2: Fikseeritud positsioonide arvu genereerimise toendosused ja esinemise
tdendosused.

Fikseeritud positsioonide arv =~ 2 3 4 5
Genereerimise tdendosus 0,05 0,50 0,40 0,05
Esinemise tdendosus 0,05 0,55 0,37 0,04

Mairata tuleb ka juhuslike positsioonide arv ehk mitme koha peal motiivis
voib olla suvaline aminohape. Selliste positsioonide arv genereeritakse tdendo-
suste alusel, mis on toodud tabelis [3.3] Eesmirgiks sai, et juhuslikke positsioone
el oleks véga palju, kuid enamikes motiivides oleksid need siiski olemas. Kui ge-
nereeritud juhuslike positsioonide arv on suurem kui vabade positsioonide arv, siis
voetakse juhuslike positsioonide arvuks vabade positsioonide arv.
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Tabel 3.3: Juhuslike positsioonide arvu genereerimise tdendosused ja esinemise
tdendosused.

Juhuslike positsioonide arv 0 1 2 3 4
Genereerimise toendosus 0,15 0,35 0,35 0,10 0,05
Esinemise toendosus 0,31 0,38 0,25 0,05 0,01

Ulejizinud positsioonide arv tihistab gruppide arvu motiivis, grupipositsiooni-
de arvu esinemise tdendosused on niidatud tabelis [3.41

Tabel 3.4: Grupipositsioonide arvu tdendosused.

Grupipositsioonide arv =~ 0 1 2 3 4 5
Esinemise tdendosus 0,50 0,19 0,16 0,10 0,04 0,01

Kui on teada erinevat tiiiipi positsioonide arvud, tuleb méérata, kus asuvad mo-
titvis juhuslikud positsioonid, fikseeritud positsioonid ja grupipositsioonid. Esi-
mesena valitakse juhuslikud positsioonid nii, et motiiv ei algaks ega 10ppeks ju-
husliku positsiooniga. Jirgmisena valitakse fikseeritud positsioonid vabade kohta-
de hulgast ning iilejdéinud positsioonid on grupisiimbolite jaoks.

Pérast seda genereeritakse iga mittejuhusliku positsiooni jaoks aminohape voi
aminohapete grupp. Kui tegemist on fikseeritud positsiooniga, valitakse selle koha
peale iiks juhuslik aminohape. Kui tegemist on grupipositsiooniga, genereeritakse
kdigepealt juhuslikult grupi suurus vahemikust 2-4 ning seejirel valitakse gruppi
juhuslikud aminohapped.

3.4 Peptiidide genereerimine

Kui iga motiivi jaoks on olemas regulaaravaldis, saab hakata genereerima pep-
tiidde. Motiivi suuruse jirgi teame, mitu peptiidi seda motiivi sisaldama peaks.
Peptiid genereeritakse nii, et motiiv oleks selles peptiidis juhusliku koha peal.
Koik fikseeritud positsioonid tdidetakse vastava aminohappega, grupipositsiooni-
de jaoks valitakse antud grupist juhuslik aminohape ning juhuslike positsioonide
ning motiivist véljapoole jadvate positsioonide jaoks valitakse juhuslik aminoha-
pe.

Kirjeldatud viisil peptiidide genereerimine tagab, et iga peptiid sisaldab tipselt
otsitavat motiivi. Et teha andmed reaalsemaks, tuleks osadesse peptiididesse teki-
tada vigu, nii et kdik peptiidid ei sisaldaks motiivi tdpselt, vaid et mone fikseeritud
vOi grupisiimboli juures oleks sellele mittevastav aminohape. Iga peptiidi korral
valitakse vigade arv Poissoni jaotusest parameetriga A = 1. See tagab, et palju
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peptiide on O v&i 1 veaga, moned 2 voi 3 veaga ning rohkemate vigadega peptii-
did on harvad. Vigade tdenédosus Poissoni jaotusest parameetriga 1 on niha tabelis
Vigu tehakse ainult fikseeritud positsioonidesse ja grupipositsioonidesse ning
kui juhuslikult genereeritud vigade arv on suurem kui vastavate positsioonide arv,
siis vOetakse vigade arvuks fikseeritud positsioonide ja grupipositsioonide sum-
ma. Seetdttu tekivad ka siin eraldi genereerimise ja esinemise tdenidosused.

Tabel 3.5: Vigade arvu tdendosused Poissoni jaotusest, kus A\ = 1.

Vigade arv 0 1 2 3 4
Genereerimise toendosus 0,37 0,37 0,18 0,06 0,02
Esinemise tdendosus 0,37 0,37 0,18 0,07 0,01

Genereerisime ka rohkemate vigadega andmestikke, mis genereeriti Poissoni
jaotusest parameetriga A = 2. See tagab, et vigadeta peptiide on vihem, 1 ja 2 vea-
ga peptiide on kodige rohkem, 3 ja 4 veaga veidi vihem ning rohkemate vigadega
peptiidid on harvad. Nende vigade arvu jaotust kirjeldab tabel

Tabel 3.6: Vigade arvu tdendosused Poissoni jaotusest, kus A\ = 2.

Vigade arv 0 1 2 3 4 5 6

Genereerimise toendosus 0,14 0,27 0,27 0,18 0,09 0,04 0,01
Esinemise tdendosus 0,14 0,27 0,27 0,22 0,08 0,02 0,00

Viimasena lisasime andmestikku miira juhuslike peptiidide sisestamise teel.
Juhusliku peptiidi genereerimiseks valiti igale peptiidi positsioonile juhuslik ami-
nohape. Miira tasemed varieerusid nii, et 0%, 25%, 50% voi 75% andmetest moo-
dustaksid juhuslikud peptiidid. Kokkuvéttes genereeriti 12 erinevat andmestik-
ku 50 motiiviga, mis olid vigade tasemetega 0, 1 vOi 2 ning juhuslike peptiidide
protsendiga 0%, 25%, 50% vo&i 75%. Andmestike suurused varieerusid vastavalt
miira tasemele 10000 peptiidist 50000 peptiidini. Edaspidi kasutame konkreetsele
siinteetilisele andmestikule viitamiseks lithendit stiilis J25-V1, mis tdhendab, et
andmestikus on 25% juhuslikke peptiide ja vigade tase on 1. K&ige sarnasemad
eeldame péris andmetele olevat andmestikke, kus vigade tase on 1 ning miira vi-
hemalt 50%.
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4 Motiivide leidmise toovoog

Peptiididest motiivide leidmiseks koostasime t66voo, mis pohineb hierarhili-
sel klasterdamisel. Klasterdamise kdigus tuvastatakse sarnaste peptiidide grupid
ehk klastrid. Leitud klastrite seast valitakse sobivad ning iga sobiva klastri puhul
loetakse vélja klastri peptiidides peituv sarnane osa ehk motiiv. Motiivid esitatak-
se regulaaravaldiste ja tdendosusmaatriksite kujul. Pérast esialgsete klastrite leid-
mist on vdimalik teha ka klastrite jireltootlus. Ulevaadet motiivide tuvastamise
toovoost kirjeldab joonis [.1]

SOBIVATE
KASTERDAMINE > KUASTRIE  —— - DR
ERALDAMINE

Joonis 4.1: Ulevaade motiivide leidmise toovoo phietappidest.

4.1 Hierarhiline klasterdamine

Sarnaste peptiidiklastrite tuvastamiseks otsustasime kasutada hierarhilist klas-
terdamist, kuna see meetod ei vaja tootamiseks leitavate klastrite arvu, nagu nii-
teks k-keskmiste meetod, ning on nididanud vOrreldavate meetodite seast koige
paremaid tulemusi ndidisandmetel. Alternatiivselt saaks kasutada ka teistsuguseid
lahenemisi klastrite tuvastamiseks, kuid antud t66s keskendume just hierarhilise
klasterdamise abil saadud klastrite tootlemisele.

Aglomeratiivse ehk iihendava hierarhilise klasterdamise puhul kisitletakse al-
guses iga peptiidi kui eraldi klastrit. Koikide peptiidide vahel on vélja arvutatud
nendevahelised kaugused. Antud andmetel arvutatakse kahe peptiidi vaheline kau-
gus, paigutades peptiide liksteise suhtes kdikvoimalikesse erinevatesse positsioo-
nidesse ning leides, mitu aminohapet on parima positsiooni puhul samad. Kau-
guseks on peptiidi pikkusest lahutatud kattuvate aminohapete arv. Sellise kauguse
leidmine on demonstreeritud joonisel Vastavalt andmete bioloogilisele périto-
lule voib kauguse defineerida ka teisiti.
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ULEKATE KAUGUS

————— DSVTEWEGYVCM-——=————————————— 0 12
—————— DSVTEWEGYVCM-——————————————- 0 12
——————— DSVTEWEGYVCM-————=————————— 0 12
———————— DSVTEWEGYVCM-——-—-———————- 0 12
————————— DSVTEWEGYVCM-—-—————=———-— 0 12
—————————— DSVTEWEGYVCM--—-—-—-—-—- 4 8
——————————— DSVTEWEGYVCM-—-—-—-—-—- 3 9
———————————— DSVTEWEGYVCM--—-———-—- 2 10
————————————— DSVTEWEGYVCM-—-———-—=— 0 12
—————————————— DSVTEWEGYVCM--——-—-—- 0 12
——————————————— DSVTEWEGYVCM-—-—-—-— 0 12
———————————————— DSVTEWEGYVCM--—-—- 0 12
————————————————— DSVTEWEGYVCM----- 1 11
——————————— DSMKWWWYVCVI--—-—-—-—-—

Joonis 4.2: Peptiidide DSMKWWWYVCVI ja DSVTEWEGYVCM vahelise
kauguse arvutamine. Esimene tulp nditab tilekatet vorreldava peptiidiga ning tei-
ne tulp kaugust vorreldavast peptiidist. Loplikuks kauguseks saab vihim voimalik
kaugus.

Klasterdamise esimese sammuna leitakse kaks kdige sarnasemat klastrit (al-
guses iiksikut peptiidi) ja tihendatakse need uueks klastriks. Seejérel iihendatakse
jargmised kaks kodige sarnasemat klastrit. Seda protsessi jitkatakse, kuni on alles
ainult iiks suur klaster, mis koosneb kaikidest elementidest. Kahe klastri omava-
heline kaugus leitakse kui kahe klastri peptiidide kauguste keskmine. Klastriteva-
helise kauguse voiks defineerida ka kui kahe 1dhima voi kahe kaugeima peptiidi
vahelise kauguse, kuid eksperimendid ndidisandmetel on ndidanud, et kui and-
mestikus on juhuslikke elemente, tootab keskmine kaugus kdige paremini, sest
teised meetodid soltuvad liiga palju iiksiku peptiidi jirjestusest. Hierarhilise klas-
terdamise tulemusena tekib puustruktuur voimalikest klastritest ehk dendrogramm
nagu on ndidatud joonisel d.3] Kahe klastri iithendamise kdrgus puus néitab, mis on
nende kahe klastri omavaheline kaugus. Seega kasutame edaspidi moisteid kaugus
ja korgus samaviirselt.
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Joonis 4.3: Niide hierarhilisest klasterduse olemusest. Vasakpoolne pilt kuju-
tab elemente kahemddtmelises ruumis. Parempoolne pilt kujutab samu elemente
hierarhilise klasterduse tulemusena tekkinud dendrogrammis. Numbrid niitavad,
millises jdrjekorras klastreid ithendatakse.

4.2 Sobivate klastrite eraldamine

Hierarhilise klasterdamise tulemusena tekkivast dendrogrammist ei ole vOi-
malik kohe 16plikke klastreid kitte saada. Selleks peab dendrogrammist eraldama
harud, mis klastriteks sobivad. Tihti tehakse seda to6d kisitsi ning valitakse so-
bivaid klastreid dendrogrammi visuaalselt inspekteerides, kuid hiid, erinevates
olukordades histi tootavaid automaatseid 16ikamismeetodeid selle probleemi la-
hendamiseks ei leidu. Uks lihtne viis oleks 1digata puu iihelt kdrguselt ning iga
tekkiv haru moodustaks klastri. Teine viis oleks puu libi kiia ning klastreid eral-
dada selle jirgi, kas parasjagu vaadatav haru vastab klastriks olemise tingimus-
tele. Uhelt kdrguselt 1dikamine on arvutuslikult viihem keerukas, kuid proovime
molemat meetodit, et leida nende erinevused ning teada saada, millises olukorras
erinevaid l6ikamismeetodeid kasutada.

4.2.1 Uhelt korguselt 16ikamine

Kdige lihtsam viis puust klastreid eraldada on iihelt korguselt 16ikamine, kus
klastriteks voetakse koik harud, mis sellelt korguselt 16igates tekivad nagu on de-
monstreeritud joonisel 4.4, Meetod peaks toGtama hésti, kui soovitavate klastri-
te kaugus on ligikaudu teada ning kui peptiidides on vihe vigu ja andmetes vi-
he juhuslikke elemente. Uhelt korguselt 15igates ei pruugi aga alati leida digeid
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klastreid niiteks juhul kui klastrid on viga erinevate kaugustega. Siis v4ib juhtu-
da, et moni klaster on 1digataval korgusel kasvanud liiga suureks voi moni klaster
pole veel 16igataval korgusel 16puni moodustunud.

Joonis 4.4: Niide iihelt korguselt 16ikamisest. Punktiirjoonega 16igates tekib kaks
klastrit, iihte kuuluvad A ja B ning teise C, D, E ja F.

Kui on teada minimaalne otsitava motiivi pikkus, nagu antud hetkel on, siis
on voimalik ligikaudselt vélja arvestada 16ikamise korgus. Niiteks hetkel otsime
peptiididest pikkusega 12 motiive, kus oleks enamasti vihemalt kolm fikseeritud
aminohapet. Seega on otsitava klastri enamikel peptiididel vahemalt kolm amino-
hapet iihised ning jdrelikult on maksimaalne klastrisisene ligikaudu 9. Tegelikku-
ses on see kaugus ilmselt kiill veidikene suurem, kuna lubame peptiididesse vigu.
Kuid niimoodi saab arvestada ligikaudse 16ikamise korguse.

Puu 16ikamisel filtreeritakse vélja need klastrid, millest leitud motiiv ei ole
pikkusega vahemikus 3-8 ja mis ei sisalda vihemalt 2 fikseeritud positsiooni ning
mille fikseeritud ja grupisiimbolite summa ei ole vihemalt 3. See tagab, et esita-
takse ainult sobiva motiiviga klastrid.

4.2.2 Diinaamiline loikamine

Kuna iihelt korguselt 16igates soltub iisna palju valitud korgusest ning osad
klastrid ei pruugi olla seal veel moodustunud v6i on kasvanud liiga suureks, piitia-
me lahendada klastrite eraldamise probleemi ka diinaamilise meetodiga.

Ka diinaamilise meetodi puhul seatakse klastritele maksimaalse kdrguse piir,
kuid klastriteks ei voeta koiki iihelt korguselt 16igates tekkinud harusid, vaid puu
kiiakse ldbi iilevalt allapoole litkudes ning alles siis, kui leitakse sobivate omadus-
tega klaster, lisatakse see leitud klastrite hulka. See tagab niiteks, et liiga lithikese
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motiiviga klastri puhul ei eemaldata seda analiiiisist vaid vaadatakse tema alam-
klastreid, mis vdivad olla juba piisavalt pika ja tipsema motiiviga. Lisaks peaks
diinaamiline meetod vihendama olukordi, kus tulemusse satuvad mitme erine-
va motiiviga klastri {thendamisel tekkinud motiivid, kuna meetod kontrollib, et
vaadeldava klastri otsesed alamklastrid oleksid temaga sarnased. Puud iilevalt al-
la 1dbi kiies kontrollitakse iga tipu puhul klastriks olemise tingimuste kehtimist.
Klastriks olemise tingimused on:

1. Peptiidide arv klastris peab olema suurem voi vordne minimaalse lubatud
peptiidide arvuga.

See tingimus on vajalik, et mitte leida véga viikeseid klastreid, mida ei olegi
voimalik moistlikult edasi toddelda.
2. Klastrisisene kaugus ei tohi olla suurem etteantud kaugusest.

See parameeter tagab, et puud ei pea alates juurest 1ibi vaatama.

3. Klastri motiiv vastab etteantud tingimustele.

Antud andmetes on tingimuseks, et motiivi pikkus ei tohi olla suurem kui 8,
peab olema vihemalt 2 fikseeritud aminohappega positsiooni ning fikseeri-
tud positsioonide ja grupipositsioonide summa peab olema viahemalt 3. See
tagab, et valitakse ainult sobiva motiiviga klastrid.

4. Klastri motiiv peab olema sarnane oma otseste alamklastrite motiividega.

Kontrollitakse, kas klastri motiiv on sarnane oma piisavalt suurte (vOrrel-
dakse minimaalse klastri suuruse parameetri abil) otseste alamklastrite mo-
tiividega. See tagab, et kui klaster erineb oma alamklastritest, siis jarelikult
on tema alamklastrid erinevad ning edasi tuleks vaadata hoopis neid. Motii-
vid loetakse sarnaseks juhul kui mdlemal on vihemalt kolm mittejuhuslikku
positsiooni ning iikks motiiv sobitub teisega nii, et motiivide vastavad posit-
sioonid on sarnased. Positsioone loetakse sarnaseks kui

e molema motiivi positsioonid tdhistavad suvalist aminohapet;

e iihe motiivi positsioonil on suvaline aminohape ja teise motiivi posit-
sioonil on vihemalt kolmest elemendist koosnev grupp;

e iihe motiivi positsioonil olevad aminohapped on teise motiivi posit-
sioonil olevate aminohapete alamhulgaks.

Sama meetodi alusel vordleme ka edaspidi motiivide sarnasust.
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Dendrogramm vaadatakse lébi iilevalt allapoole liikudes ning iga tipu korral
kontrollitakse nende tingimuste kehtimist. Kui vaadeldav klaster ei vasta tingi-
mustele, otsitakse sobivat klastrit alamklastrite hulgast. Kui vaadeldav klaster vas-
tab etteantud tingimustele, siis midratakse see klaster sobivaks ning tema alam-
klastreid edasi ei vaadata.

4.3 Motiivide tuvastamine

Sobivatest klastritest on peale nende tuvastamist vaja leida motiivid ning esita-
da need regulaaravaldiste ning visualiseeritud tdendosusmaatriksite kujul. Motiivi
leidmise pohisammud on néidatud joonisel 4.5]

VISUALISEERITUD

TOENAOSUSMAATRIKS
PEPTIIDIDE JOONDAMINE

L MOTIIVI OLULISE OSA
WEGYVC TOENAOSUSMAATRIKS| EHITAMINE TUVASTAMINE W Vc
WWWYVC | o |, — 1 =
WCMHVC pup—. gVC i W ”MQ
oG - B == REGULAARAVALDIS
WCOHVC

W..[HGY]VC

Joonis 4.5: Motiivi tuvastamise etapid.

4.3.1 Peptiidide joondamine

Sarnaste peptiidide klastris vOib iithine motiiv paikneda peptiidides erinevatel
positsioonidel. Motiivi tuvastamiseks on vaja peptiidid paigutada nii, et peptii-
dide sarnane osa asuks iihel positsioonil ehk peptiidid on vaja joondada. Niide
peptiididest enne ja pdrast joondamist on toodud joonisel 4.6

WEGYVC WEGYVC
WWWYVC WWWYVC
WCMHVC WCMHVC
WHOHVC WHOQHVC
WCQHVC WCQHVC

Joonis 4.6: Niide joondamata (vasakul) ning joondatud (paremal) peptiididest.
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Kahe peptiidi joondamiseks kasutatakse diinaamilise programmeerimise mee-
todeid, et paigutada kaks jdrjestust selliselt, et nende iilekate oleks maksimaalne.
Peptiidide puhul saab lisaks arvesse votta ka seda, et moned aminohapped on tei-
neteisele sarnasemad. Antud iilesande puhul on oluline arvestada, et peptiidide
joondamisel peptiidide keskele liinki tekitada ei tohi, kuna see ei oleks bioloo-
giliselt pohjendatud, liinki tohib lisada ainult peptiidi algusesse ja 16ppu. Niide
liinkadeta ja liinkadega joondusest on joonisel

WEGYVC DS WEGYVC
WWWYVC DS WWWYVC

Joonis 4.7: Niide liinkadeta (vasakul) ning liinkadega (paremal) joondusest.

Joondamiseks kasutame programmi MAFFT, sest MAFFT on antud analiiii-
si jaoks piisavalt kiire (ning vajadusel paralleliseeritav) ning samas hea tipsusega
[15]]. MAFFT kasutab joondamiseks progressiivset meetodit, mis tdhendab, et koi-
gepealt leitakse koikide jarjestuste omavahelised kaugused, mille pohjal ehitatak-
se esialgne puu kasutades hierarhilist klasterdamist. Seejdrel hakatakse tekkinud
puu pohjal joondust ehitama, lisades tulemusjoondusesse iikshaaval uusi klastreid
vOi peptiide.

4.3.2 Toendosusmaatriksi ehitamine

Joondatud peptiidides on otsitav motiiv koikide peptiidide puhul samal posit-
sioonil. Niimoodi on vdimalik kokku lugeda, millised aminohapped igal posit-
sioonil esinevad ning tugevalt iilekaalus olevad aminohapped mingil positsioonil
viitavad sellele, et antud positsioon on motiivis oluline ning peaks koosnema just
nendest aminohapetest. Selliste positsioonide leidmiseks saab koostada tdenéo-
susmaatriksi. Toendosusmaatriks 7" on n X m maatriks, kus n tdhistab positsioo-
nide arvu ning m tdhistab véimalike siimbolite arvu, mis on antud juhul amino-
hapete arv ehk 20. Maatriksi reas n ja veerus m olev element tihistab seda, kui
tdendoline on, et antud positsioonil esineb just see aminohape. Positsioonil 7 oleva
aminohappe j tdendosus 7;; leitakse kui aminohappe j protsent positsioonil ¢ ole-
vatest koikidest aminohapetest (liinki arvestamata). Néide tdendosusmaatriksist

on joonisel {.8]
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A| C D E F G H Q | R S T V | W | Y | KAAL | KONS
1 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,00 | 0,20 | 0,00 0,20 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,00 | 0,00 | 0,01 1,39
2 | 004|000 004004000 008|013 0,00 | 0,08 | 0,00 | 0,04 | 0,08 | 0,08 | 0,00 | 0,03 0,46
3 | 003|006 005|0086]|004 005|005 h 0,06 | 0,05 | 0,04 | 0,05| 0,08 | 0,03 | 005 | 083 0,03
4 | 001|080 001|001 |001|001]|001 0,01 | 0,01 | 0,01 | 002 0,02 | 0,01 | 0,01 0,98 1,91
5 | 001|002 002|002]|002)|024|025 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,02 | 0,01 | 0,24 1,00 0,84

Joonis 4.8: Niide tdendosusmaatriksist, mis esitab motiivi pikkusega 5.

Lisaks leitakse iga positsiooni kohta kaal, ehk mitu protsenti moodustavad sel-
lest positsioonist aminohapped. Kui positsiooni kaal on 1, siis sellel positsioonil ei
ole iihtegi liinka. Kui positsiooni kaal on 0, koosneb antud positsioon ainult liin-
kadest. Iga positsiooni kohta arvutatakse ka konserveeruvus, mis on vahe mak-
simaalse vdimaliku entroopia ja antud positsiooni entroopia vahel (valem [.T).
Seega on minimaalne vdimalik konserveeruvus 0, mis tdhendab, et kdik amino-
happed esinevad positsioonil vordselt, ning maksimaalne log,(20) ~ 4,32, mis
tdhendab, et positsioonil on esindatud ainult iiks kindel aminohape.

20
C =log,(20) — (— an log, pn) 4.1)
n=1

Tdendosusmaatriksi kujul oleva motiivi arvutamiseks ja visualiseerimiseks ka-
sutame tooriista WebLogo [3]]. Visualiseerimisel kujutab WeblLogo iga motiivi po-
sitsiooni jargmiselt. Positsiooni kdrguse méérab positsiooni konserveeruvus ning
laiuse positsiooni kaal. Iga aminohappe kdrguse tulba sees méirab tema tdendo-
sus sellel positsioonil. Joonisel 4.9] on demonstreeritud joonise [4.8] positsioonide
visualiseerimine WebLogo abil.

2.8 49
1.5 4

1.8

konserveeruvus
€
- K01

Joonis 4.9: Toendosusmaatriksi visualiseerimine.
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4.3.3 Motiivi olulise osa tuvastamine

Joondamisel tekivad joonduse ddrde positsioonid, mis koosnevad suures osas
liinkadest ja ei ole motiivi leidmisel olulised. Motiivi esitamise teeks seega pare-
maks nende dédrepositsioonide eemaldamine. Seda tehakse kahes osas.

Esialgne 16ikamine toimub positsioonide kaalude pdhjal. Motiivi mdlemast
ddrest eemaldatakse positsioone kuni esimese kaaluni, mis on > 0,8 ehk posit-
sioonini, kus on vihemalt 80% aminohappeid. 80% piir sai valitud kui pigem
madal piir - sellest suurema liinkade protsendiga positsioonid tavaliselt motiivi
olulist osa ei sisalda.

1,68
1,91
0,01
0,03
0,03
0,05
0,06
0,06
0,53
0,82
0,86
1,66
2,30

KONSERVEERUVUS
3,00
139
0,83
0,75
0,46
0,47
0,12
0,05
0,03
0,03
0,02
0,03
1,94
0,01
0,01
0,84

WeblLogo 3.2

=
41
L
o €D

AA
0,00
0,01
0,01
0,02
0,03
0,04
0,17
0,32
0,44
0,57
07
0,83
0,99
1,00
0,99
1,00
0,99
0,85
07
0,58
0,46
0,32
0,19
0,03
0,02
0,02
0,01
0,00

Joonis 4.10: Motiivi 1dikamise ndide. Peale kaalu jirgi 16ikamist ndeme, et alles
jadnud konserveeruvuste jirjestamisel on madalaim piisavalt suur hiipe 0,03 pealt
0,84 peale. Seega voetakse piirideks esimesed dédrepositsioonid, mis on kaaluga >
0,8 ja konserveeruvusega > 0,84.

Kaalude jargi 16igatud motiivi dédrtesse voib jiddda siiski ebaolulisi positsioo-
ne, mis on kiill piisavalt suure kaaluga, aga liiga viikese konserveeruvusega, ehk
positsioonil ei ole likski aminohape ega piisavalt viike aminohapete grupp tu-
gevamalt esindatud. Ka sellised ddrepositsioonid oleks hea eemaldada. Et leida
konserveeruvuse piir, mille jirgi motiivi ddred eemaldada, sorteeritakse koikide
positsioonide konserveeruvuse viirtused ning alustades vdhimast viirtusest lei-
takse selline konserveeruvus, mille juurest hiipe jirgmise konserveeruvuse vaér-
tuseni on > 0,5. Kui iikski konserveeruvus, mis oleks < 1 sellist tingimust ei
rahulda, siis voetakse konserveeruvuse piiriks 1. Selline diinaamiline piiri valimi-
ne on kasutusel seetottu, et iildiselt motiivi positsioon kas on oluline voi mitte.
Olulised positsioonid on suure konserveeruvusega ja mitteolulised viga viikese
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konserveeruvusega. Seega otsimegi esimest kohta, kus toimub véartustes piisa-
valt suur hiipe. Alumist kohta otsime seetottu, et iilemiste parimate viirtuste vahe
vOib olla samuti suur, sest fikseeritud positsioonid on suurema konserveeruvusega
kui grupipositsioonid. Hiippe minimaalne suurus 0,5 on valitud kui véikene hiipe,
et votta motiivi pigem rohkem positsioone kui vihem. Kui madalal kohal sellist
hiipet ei ole, siis jarelikult on koik positsioonid tdhtsad ning piiriks voetakse 1.
Viimane olukord ei ndi olevat viga sage ning kui see juhtub, siis tavaliselt see-
tottu, et kdik positsioonid on motiivis olulised ning seejuures on konserveeruvus
tavaliselt > 1. Motiivi 16ikamist demonstreerib joonis [4.10]

4.3.4 Regulaaravaldise lugemine

Eelmise sammu tulemusena tekkis tdendosusmaatriksi kujul olev 16igatud mo-
titv, mis visualiseeritud kujul ongi iiks motiivi Ioplikest esitustest. Motiivi esita-
miseks regulaaravaldisena tuleb tdendosusmaatriksist leida olulised positsioonid
ja esitada need sobival kujul. Selleks méératakse igale motiivi positsioonile iiks
kolmest voimalikust variandist: suvaline aminohape, grupp voi kindel aminoha-

pe.

e Positsioonid, mille kaal on véiksem kui 0,8 ja konserveeruvus viiksem
kui eelmises sammus leitud konserveeruvuse piir, on suvalised positsioo-
nid ning nende kohale regulaaravaldises miiratakse punkt.

e Ulejisnud positsioonide puhul vaadatakse eraldi aminohapete tdendosusi.
Kui koige sagedasema aminohappe tdendosus on < 0,1, siis ei ole antud
positsioon oluline ja iihtegi aminohapet motiivi ei lisata ning tulemusse kir-
jutatakse samuti punkt.

e Kui leidub aminohape, mille tGendosus on > 0,1, sorteeritakse aminohapete
toendosused ja leitakse nende vahed. Kui maksimaalse vahe suurus on >
0,1, siis voetakse tdoendosuse piiriks vahe suurem viirtus. Teisel juhul saab
piiriks O,1. Pérast tdendosuse piiri leidmist valitakse vilja kdoik aminohap-
ped, mis on sellest suuremad voi sellega vordsed.

— Kui selliseid aminohappeid ei olnud iildse voi oli liiga palju (antud
juhul oleme votnud maksimaalseks grupi suuruseks 4), siis lisatakse
regulaaravaldisse punkt.

— Kui selliseid aminohappeid oli 2-4, lisatakse motiivi nendest amino-
hapetest koosnev grupp

— Kui sellised aminohappeid oli iiks, siis lisatakse motiivi see aminoha-
pe.
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Suurima tdendosuste erinevuse leidmist kasutame, sest hea positsiooni puhul
on iildjuhul hésti eristatavad olulised aminohapped, mis on suure tdendosusega,
ning ebaolulised aminohapped, mis on viikese tdendosusega. Regulaaravaldise
leidmise niide on joonisel .11}

1 2 3 4 5 6
KONSERVEERUVUS 1,94 0,01 0,01 0,84 1,68 1,91

1 2 3 4 5 6
. . 0,24(Y)
0,24(G)
0,80 (W) 0,25(H) 0,74(V) 0,80(C)
i l
[
= N =
WebLogo 3.2 W.. [ HGY ] VvC

KAAL 0,99 1,00 0,99 1,00 0,99 0,98

Joonis 4.11: Regulaaravaldise lugemise ndide. Kdigepealt valitakse vilja posit-
sioonid, mille konserveeruvus ja kaal on sobivad (vasakul). Seejérel sorteeritakse
iga sobiva positsiooni tdendosused, leitakse sobivad aminohapped ja moodusta-
takse regulaaravaldis (paremal).

4.4 Jareltootlus

Esialgsed klastrid ei pruugi olla veel I6plikud, sest voib juhtuda, et klastri-
te sobivuse parameetrite tottu on jddnud osad klastri motiivi sisaldavad peptiidid
klasterdamata. See vOib nditeks juhtuda liiga madalalt I6ikamisel, kus moni klastri
haru ei ole veel suurema klastriga, mis seda motiivi sisaldab, tihendatud. Kuna on
oluline, et vdoimalikult palju motiivi sisaldavatest peptiididest oleks digesse klast-
risse klasterdatud, rakendame klasterdamata peptiididele jarelklasterdust.

Jarelklasterdusel vaadatakse ldbi koik klasterdamata peptiidid ning iga peptiidi
puhul kontrollitakse, kas see sobib mone leitud klastri motiiviga. Peptiidi ja mo-
tiivi sobivuse hindamiseks vaadatakse, kas peptiid sisaldab antud motiivi. Soovi
korral voib lubada motiivi ja peptiidi vordlemisel ka vigu. Kuid siiski peaks pep-
tiid sisaldama vdhemalt kolme mittejuhuslikku motiivi positsiooni (nende hulgas
vihemalt kahte fikseeritud positsiooni). Kui peptiid sobib mitme motiiviga, vali-
takse nende hulgast see, millega on kdige rohkem iihiseid mittejuhuslikke posit-
sioone. Kui selliseid motiive on mitu, valitakse motiiv, millel on peptiidiga enim
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ihiseid fikseeritud positsioone. Kui ka neid motiive on mitu, siis lisatakse peptiid
suurema motiivi klastrisse.

Jareltootlusesse voib soovi korral veel erinevaid filtreid voi korrektuure lisa-
da. Niiteks voib kontrollida, kas on tekkinud sarnaseid klastreid ning piitida neid
ithendada. Antud meetodis piirdume aga peptiidide jirelklasterdusega.
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S Tulemused ja vordlused

Koostatud toovoo tulemused esitatakse motiividena, mis on sorteeritud motii-
vide suuruse jérjekorras. Iga motiivi kohta on vilja toodud regulaaravaldis ja vi-
sualiseeritud tdendosusmaatriks. Lisaks on teada ka igale motiivile vastavad pep-
tiidid. Ndide toovoo poolt viljastatud suurimatest motiividest siinteetilisel and-

mestikul J50-V1 on joonisel

[GCND]VEE[LR].K[LI] FMEQ T[LPV][QHDR]ER.EG
EE K FIEC TeER EG
BEI= %:i[ —— Evggf -

S.M.TP E.HY[QM] [WIEP] [FACR]I[YGR].[LAN]A[ TWNG]F
J M IE E HX&% Elé gAﬁE
[MAQH]W.C.M KT.[HD].[QTASIM [FTIRVY. .E[EPYV]

: Ryl E

gW c M KT D EM EZ?Z i

TKS WNTM E.[MN][TDY]YEL

K IINTH EwslEL
F.GC[RW] [FNR]T[DSM][LDT][GKYA]MK [SIYR]R.D[LRG]D. [SH]

E GC@ EI%3§MK iB DED H

Joonis 5.1: Loodud t66voo poolt leitud 15 suurimat motiivi andmestikul J50-V1
(korguse parameetriga 9,5). Koik leitud 15 suurimat motiivi vastavad tdpselt mo-
nele sisestatud motiivi regulaaravaldisele. Sulgudes olev number tdhistab leitud

klastri suurust.
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Valideerimaks loodud t66voogu, katsetame seda siinteetilistel andmetel. Vaa-
tame, kuidas erinevad kaks ldikamise meetodit ning mis on nende eelised ja
puudused. Vaatame ka seda, kui hésti motiivi regulaaravaldise tuvastamise mee-
tod tootab ning kas ja kuidas jarelklasterdamine parandab klasterdatud peptiidide
protsenti. T66voo puhul on voimalik muuta kahte peamist parameetrit: minimaal-
se motiivi suuruse parameetrit ning maksimaalse klastrisisese kauguse ehk kor-
guse parameetrit (ithelt korguselt 16ikamise puhul on see 16ikamise korguseks).
Edaspidi kutsume neid vastavalt suuruse ja korguse parameetriteks. To6voo kat-
setamisel valisime suuruse parameetriks 20. Kuigi périselt teame, et minimaalne
sisestatud motiivi suurus on 30, vaatame juhtu, kus lubame ka vidiksemaid mo-
tiive. See teeb iilesande keerulisemaks, kuna juhuslikest ja vigadega peptiididest
voivad moodustuda motiivid, mida pole tegelikult andmetesse sisestatud. Paral-
leelselt vaatame ka seda, kuidas tulemused erinevad, kui minimaalse suuruse pa-
rameetrit suurendada. Korguse parameeter sai kolm voimalikku véértust: 9, 9,5
ja 10. Kdige sobivamaks korguseks arvame olevat korguse 9,5, sest see korgus
voiks ligikaudselt arvestades esitada sobivat maksimaalset klastrisisest kaugust.
Aga vaatame ka seda, mis juhtub, kui 16igata puud korgemalt ja madalamalt.

Siinteetilised andmestikud on joonistel reastatud nii, et andmete keerukus kas-
vab vasakult paremale. Neli vasakpoolset tulpa tdhistavad nelja vigadeta peptii-
didega andmestikku kasvava juhuslike peptiidide protsentide jirjekorras (JO-VO,
J25-V0, J50-VO0, J75-VO0). Neli keskmist tulpa on vigade tasemega 1 (JO-V1, J25-
V1,J50-V1,J75-V1) ja viimased neli vigade tasemega 2 (JO-V2, J25-V2, J50-V2,
J75-V2).

5.1 Motiivide tuvastamine

Enne klasterdamise tulemuste valideerimist vaatame, kui tdpne on motiivide
tuvastamise meetod, sest sisestatud motiivide leidmise kontrollimiseks kasutame
regulaaravaldisi ning seega peame olema kindlad, et klastritest motiivide lugemine
tootab histi.

Motiivide lugemise tdpsuse kontrollimiseks vOtsime iihe testandmestiku 50
klastrit ning piitidsime lugeda igast klastrist seal oleva motiivi. Paralleelselt piiiid-
sime motiive lugeda ka varasemas meetodis [14] kasutusel olnud motiivi tuvasta-
mise meetodiga, mis pohimottelt on sarnane praegusega, kuid diinaamilise kon-
serveeruvuse ja aminohapete tdendosuse piiride asemel kasutatakse eeldefineeri-
tud piire. Jooniselt @ nieme, et uue meetodi abil suudame tuvastada tunduvalt
rohkem motiive kui vana meetodiga. Tumedamalt on joonisel mérgitud tdpselt
tuvastatud motiivide arv ning heledamalt motiivide arv, mis olid kiill piisavalt sar-
nased originaalmotiivile, kuid mitte tdpsed. Vigadeta peptiidide puhul suudavad
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molemad meetodid leida kdik motiivid, kuid uus meetod suudab peaaegu koik tu-
vastada tépselt. Vigade suurenedes suudab uus meetod saada viga head tulemused
(tuvastamata jddb kuni 5 motiivi) kuid varasem meetod leiab eriti vigade taseme
2 juures iisna vihe motiive. Seega voib 6elda, et motiivide tuvastamise meetod on
vana meetodiga vorreldes tunduvalt tipsem.

Tuvastatud motiivide arv originaalklastritel
tase 0 tase 1 tase 2

Tuvastatud motiivid Btépsed (uus)[" sarnased (uus)Mtépsed (vana)lfsarased (vana)

50

motiivide arv
r (44 o
[=] (=] o

-
o

0

Joonis 5.2: Motiivide tuvastamise tdpsuse vordlus.

5.2 Klasterduse headuse hindamine

Jargmiseks vaatame, kui histi suudetakse erinevate siinteetiliste andmestike
korral tuvastada neisse sisestatud motiivid ning kuidas erinevad {iihelt kdrguselt
16ikamise ja diinaamilise 16ikamise tulemused.

Hea klasterduse korral on tdhtsad jargmised aspektid:

1. Leitakse iiles voimalikult palju digeid motiive.

Selle mootmiseks loeme &dra, mitmele originaalmotiivile vastab vihemalt
iiks leitud motiiv. Motiivide sarnasust mdddetakse juba eelnevalt kirjeldatud
regulaaravaldiste vordlemise meetodi abil.

Siin vaatame eraldi ka seda, mitu motiivi tuvastatakse tipselt.

2. Motiivid on jdrjestatud olulisuse jargi.

Klasterdamise tulemusena ei teki ainult soovitud motiivid, vaid kuna and-
metesse ja peptiididesse on sisestatud miira, voivad tekkida ka motiivid,
mida eraldi sisestatud pole. Motiivid jérjestatakse suuruse alusel ning kui
originaalmotiividele vastavad motiivid asuvad jérjestatud motiivide nime-
kirja alguses, on voimalik votta leitud motiividest suurimad ning vaid neid
edasi vaadata.
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3. Iga motiiv esineb ainult iihe korra.

Selleks vaadatakse, mitmel leitud motiivil on olemas duplikaat.

4. Originaalpeptiidid on voimalikult histi klasterdunud ja leitud diged motii-
vid sisaldavad digeid peptiide.

Selle hindamiseks vaatame, mitu protsenti mittejuhuslikest peptiididest on
klasterdunud digetesse motiividesse ja mitu protsenti juhuslikesse motiivi-
desse.

Teise osa hindamiseks vaatame, mitu protsenti leitud digete motiivide pep-
tiididest on Oigesti klasterdunud ning mitu protsenti on digetesse motiivi-
desse sattunud valesid peptiide.

5.2.1 Tuvastatud motiivide arv

Esimesena vaatame, mitu originaalmotiivi suudame molema Idikamismeeto-
diga tuvastada. Vaatame nii seda, mitu motiivi tuvastatakse tdpselt kui ka seda,
mitu motiivi ei olnud tipsed, kuid siiski piisavalt sarnased originaalmotiivile.

Joonis [5.3] nditab tuvastatud motiivide arvu, mis on leitud eeldatavalt sobi-
vaima korguse parameetriga 9,5. Ndeme, et enim mdjutab leitud motiivide arvu
vigade tase ning vidhem juhuslike peptiidide protsent. Vigadeta andmete korral
saadakse peaaegu ideaalne tulemus ning suurima miirataseme korral leitakse ligi
30 motiivi. Ka leitud motiivide tdpsus kahaneb miirataseme suurenedes. Loika-
mismeetodite vahel leitud motiivide arvu puhul suurt erinevust ei ole.

Tuvastatud motiivide arv (suurus 20, kérgus 9,5)
Jo-vo  J25-v0 JBO-VO J7E-VO  JO-V1 J25-V1 JBO-VM J75-V1 JO-V2  J2B-V2  J50-V2  J75-V2

Tuvastatud Mtapsed (dinaamiline) Msamased (dtinaamiline) Mltapsed (Uhelt kdrguselt) Msarnased (Uhelt kdrguselt)
motiivid

motiivide arv
r w B
o (=] o

-
o

Joonis 5.3: Tuvastatud motiivide arv (kdrgus 9,5).

Joonis [5.4] niitab leitud motiivide arvu madalama kdrguse parameetriga. Siin
on samuti molema loikamise meetodi tulemused sarnased, kuid leitud motiivide
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arv on viiksem kui parameetriga 9,5. Ilmselt ei ole kdik motiivid madalamalt
16igates 16puni moodustunud ning seega ei suudeta neid tuvastada, eriti kui vigade
arv peptiidides on suurem.

Tuvastatud motiivide arv (suurus 20, kérgus 9)
JO-vo  J25-v0 J5Q-VO J75-VO  JO-V1  J25-V1  J50-V1  J75-V1 Jo-v2  J25-v2  J50-vV2  J75-V2

Tuvastatud W tépsed (dinaamiline) Msamased (diinaamiline) Mtapsed (iihelt kérguselt) Msarnased (iihelt kérguselt)
motiivid

motiivide arv
r w L
o o

-
o

Joonis 5.4: Tuvastatud motiivide arv (korgus 9).

Joonis [5.5] nditab leitud motiivide arvu suurema korguse parameetriga. Siin
ndeme molema meetodi puhul tuvastatud motiivide arvu langemist, kuid diinaami-
line 16ikamine suudab siiski iisna head tulemused anda. Uhelt k&rguselt 16ikamine
ei ole liiga suure kdrguse puhul enam sobiv, sest 10igates saadakse mitme motiivi
segunemisel tekkinud motiivid, mis ei sarnane enam originaalmotiividega. Dii-
naamiline 16ikamine t66tab paremini, sest liiga tildise motiivi leidmisel liigutakse
puus allapoole kuni leitakse sobivad motiivid.

Tuvastatud motiivide arv (suurus 20, kérgus 10)

JO-vo  J25-v0 J5Q-VO J75-VO  JO-V1  J25-V1  J50-V1  J75-V1 Jo-v2  J25-v2  J50-vV2  J75-V2
50

Tuvastatud W tépsed (dinaamiline) Msamased (diinaamiline) Mtapsed (iihelt kérguselt) Msarnased (iihelt kérguselt)
motiivid

motiivide arv
[3*) w -
[=] o (=]

-
(=]

Joonis 5.5: Tuvastatud motiivide arv (korgus 10).
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Vaadates erinevate kdorguse parameetritega tuvastatud motiivide arvu, ndeme,
et enamik leitud motiividest on suudetud tuvastada tépselt samasugusena nagu
nad sisestati ning viiksel osal tuvastatud motiividest on moni viga, kuid motiiv
on siiski sarnane originaalmotiiviga. Kokkuvdtvalt voib delda, et digelt korguselt
16igates tootavad meetodid sarnaselt, kuid kui Idikamise kdrgust on eelnevalt raske
vilja arvestada, tuleks eelistada diinaamilist 16ikamist.

5.2.2 Motiivide jarjestus

Kuna andmetesse on sisestatud miira, siis leitakse ka originaalmotiividele mit-
tevastavaid motiive, mis on moodustunud juhuslikest ja vigadega peptiididest. Hea
tulemuse korral on oluline, et jarjestades motiivid suuruse alusel, oleks diged mo-
tiivid kdige suuremate seas ja juhuslikult tekkinud motiivid vidiksemate motiivide
seas. Seega vaatame, kuidas on siinteetilistelt andmestikelt leitud motiivid jéirjes-
tatud. Jarjestuse hindamiseks joonistame iga tulemuse kohta ROC-kdvera. Jérjes-
tuse kohta joonistatud ROC-kdver kirjeldab, kui histi erineva suuruse piiri jargi
oOigeid ja juhuslikke motiive on voimalik eraldada. Sensitiivsus nditab, mitu prot-
senti originaalmotiividest tuvastatakse ehk on suuruseks valitud piirist suuremad.
Spetsiifilisus néditab, mitu protsenti valedest ehk juhuslikest motiividest tuvasta-
takse kui valed motiivid, ehk mitu protsenti valedest motiividest jddb valitud suu-
ruse piirist allapoole. Ideaalse jirjestuse korral peaks kodik originaalmotiividele
vastavad motiivid olema enne juhuslikke motiive ehk peaks olema vdimalik va-
lida selline motiivi suuruse piir, et sellest viiksemad motiivid on juhuslikud ning
suuremad mittejuhuslikud. Sel juhul oleksid sensitiivsus ja spetsiifilisus 100%.
ROC-kdovera headust hinnatakse ROC-kdvera aluse pindala abil (AUC), mis 100%
sensitiivsuse ja spetsiifilisuse puhul on 1.

Joonisel[5.6|on diinaamilise 16ikamise tulemustele vastavad ROC-kdverad. Iga
rida tihistab erinevat korgust ning iga veerg erinevat vigade taset. Uhel graafikul
on koos koik sellelt korguselt ja vigade tasemelt saadud tulemused (4 erinevat
juhuslike motiivide protsenti). Ndeme, et vigade tasemega 0 leitud motiivide jir-
jestused vastavad peaaegu ideaalsele jdrjestusele ning monel juhul ongi véimalik
suuruse jargi eristada kdik juhuslikud motiivid mittejuhuslikest. Mida suurem vi-
gade tase, seda rohkem satub suuremate motiivide hulka ka juhuslikke motiive,
kuid jérjestus on siiski piisavalt hea ja eespool on suuremas osas diged motiivid.
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Diinaamiline Idikamine (suurus 20, kdrgus 9)
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Joonis 5.6: ROC-kdverad diinaamilise 1dikamisega saadud motiivide jérjestuse
hindamiseks.

Uhelt kdrguselt 1dikamise tulemuste ROC-kdverad on joonisel Tulemused
on sarnased diinaamilise 16ikamise tulemustega, kuid korguse parameetriga 10
saadud tulemused on veidi halvemad, sest nagu eespool mainitud, tekivad iihelt
korguselt 16ikamisel sel puhul suured klastrid, kus mitu motiivi on iihendatud.
Seega leitakse ka rohkem suuri juhuslikke motiive.
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Uhelt kdrguselt 16ikamine (suurus 20, kdrgus 9)
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Joonis 5.7: ROC-kdoverad iihelt korguselt 16ikamisega saadud motiivide jérjestuse
hindamiseks.

Vaatame ka seda, kui palju juhuslikke motiive erinevatel siinteetilistel andme-
tel tekib ning mil miiral saaksime vihendada nende arvu kui jitaksime alles ainult
suuremad motiivid (suurus > 40). Joonis @ nditab juhuslike motiivide arvu 101-
gates korguselt 9,5. Heledama virviga on nédidatud juhuslike motiivide arv, mis
on > 40 ning tumedamaga juhuslike motiivide arv, mille suurus jddb vahemikku
20-39. Nagu ndeme, soltub juhuslike motiivide arv tugevalt juhuslike peptiidide
sisaldusest, kuid meetodite vahel suurt erinevust pole. Kdrgusega 9,5 tekib juhus-
like motiive, mis oleksid > 40 viga vihe.
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Juhuslike motiivide arv (kdrgus 9,5)
Jo-vo J25-v0 J50-vOo J75-v0 Jo-v1  J25-v1 Js0-v1  J75-v1 JO-v2  J25-v2  J50-v2  JT5-V2

juhuslike motiivide arv

o BB [ ™  — mmam .. sues I II

Motiivi [l 20-39 (dunaamiline) 1>= 40 (dunaamiline) I 20-39 (Uhelt kdrguselt) B >=40 (thelt kérguselt)
suurus

Joonis 5.8: Juhuslike motiivide arv (kdrgus 9,5).

Suuruse jérgi filtreerides suudame kiill vilja filtreerida iisna palju juhuslikke
motiive, kuid selle kdigus voivad kaduda ka moned digeid motiivid. Jooniselt |’5;9|
nideme kui palju hiid motiive kaotaksime lubatud minimaalse suuruse tdstmisega.
Kaotatud motiivide arv ei ole kiill viga suur, kuid mida rohkem on peptiidides vi-
gu, seda rohkem motiive niimoodi kaotame, sest ka diged motiivid on peptiidides
olevate vigade tottu viiksemad.

Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (kérgus 9,5)
Jo-vo  J25-Vvo J50-VO0 J75-VO @ JO-V1  J25-v1  J50-v1  J75-V1 JO-V2  J25-V2 J50-V2  J75-V2

| [T] - h.. -l

Tuvastatud Ml tapsed (dunaamiline) ™ sarnased (dunaamiline) Mtapsed (Uhelt kdrguselt) Msarnased (Ghelt kdrguselt)
motiivid

motiivide arv
[s3]

Joonis 5.9: Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (kdrgus 9,5).

Madalamalt 16igates tekib juhuslikke motiive vihem nagu on néha jooniselt
sest madalamalt 16igates ei ole juhuslikud motiivid saanud piisavalt suureks
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kasvada. Siin ndeme ka erinevust iihelt korguselt 16ikamise ja diinaamilise 15i-
kamise vahel, kus viimane niib leidvat iildiselt rohkem juhuslikke motiive, eriti
viiksema miiratasemega andmete puhul.

Juhuslike motiivide arv (kérgus 9)
Jo-vo  J25-v0 J50-VO J75-VO  JOo-v1 J25-v1 J50-v1 J75-V1 Jo-v2 J25-v2  JB0-V2  J75B-V2
20

Motiivi [l 20-39 (dunaamiline) 1>= 40 (dunaamiling) I 20-39 (Uhelt kérguselt) M >=40 (Uhelt kdrguselt)
suurus

iy
w

juhuslike motiivide arv
o o

Joonis 5.10: Juhuslike motiivide arv (kdrgus 9).

Jooniselt [5.11] ndeme, et kaotatud motiivide arv on madalamalt 15igates suu-
rem, sest madalamalt 16igates on ka diged motiivid védiksemad.

Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (kérgus 9)
Jo-vo  J25-vo J50-VOo J75-VO  JO-V1 J25-v1 J50-v1 J75-V1 JO-V2  J25-V2  J50-V2  J75-V2

9

,HE S N e

Tuvastatud Bl tipsed (dinaamiline) flsarnased (dinaamiline) Mtapsed (iihelt kérguselt) Msarnased (Uhelt krguselt)
motiivid

motiivide arv
[+2]

Joonis 5.11: Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (kdrgus 9).
Korgemalt 16igates tekib juhuslikke motiive palju rohkem, sest tekkida saavad

suuremad motiivid (joonis [5.12)). Kui jétta analiiiisi ainult suuremad motiivid, vi-
heneb juhuslike motiivide arv mirgatavalt, kuid suuremate juhuslike peptiididega
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andmestike puhul jddb paarkiimmend juhuslikku motiivi siiski alles. Siin ndieme
ka suurt erinevust kahe 16ikamismeetodi vahel, mis tuleb sellest, et iihelt korgu-
selt 16ikamisel tekkivad liiga suured ja iildise motiiviga klastrid visatakse lihtsalt
vilja, aga diinaamiline 16ikamine k&ib need harud lédbi kuni leiab sobivad klastrid.

Juhuslike motiivide arv (kérgus 10)
Jo-vOo J25-V0 J50-v0 J75-v0 JOo-V1  J25-v1 J50-V1 J75-v1  JO-vV2  J25-V2 J50-v2 JT5-V2

[£s]
(=]
o

[42]
(=)
o

juhuslike motiivide arv
[#4]
[=)

o l._l.l- l--I.I- =

Motiivi [l 20-39 (dunaamiline) ¥1>= 40 (dunaamiline) I 20-39 (Uhelt kdrguselt) B >=40 (Uhelt kdrguselt)
suurus

Joonis 5.12: Juhuslike motiivide arvu (korgus 10).

Joonisel [5.13]néidatud kaotatud motiivide arv on viga viike, sest head klastrid
on sellelt korguselt 16igates piisavalt suured.

Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (kérgus 10)
Jo-vo  J25-vo J50-VOo J75-VO  JO-V1 J25-v1 J50-v1 J75-V1 JO-V2  J25-V2  J50-V2  J75-V2

[1s]

motiivide arv
[+2]

w

Tuvastatud Bl tipsed (dinaamiline) flsarnased (dunaamiline) Mtapsed (ihelt kérguselt) Msarnased (Uhelt kdrguselt)
motiivid

o

Joonis 5.13: Oigete motiivide arv suurusega 20-39 (korgus 10).

Kokkuvottes vdib delda, et motiivide jirjestus on sobiv ning kdige olulise-
mad motiivid asuvad tildjuhul eespool. Kui leitud motiivide arv tundub siiski liiga
suur, saab vilja filtreerida suuremad motiivid. Selle tagajirjel ei kaotata eriti palju
oigeid motiive, kuid juhuslike motiivide arv viheneb mérgatavalt.
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5.2.3 Duplikaatide arv

Klasterduse headuse hindamisel votame arvesse ka seda, mitu duplikaati sa-
mast motiivist leitakse. Korgustega 9,5 ja 10 tekkis mdlema meetodiga viga vihe
duplikaate, ainult mone testandmestiku puhul tekkis kuni 2 sarnast motiivi. Koi-
ge rohkem duplikaate tekkis 16igates korguselt 9 (joonis [5.14). Seda seetottu, et
madalamalt 16igates vOivad moned sama motiivi sisaldavad harud olla veel iihen-
damata. Nii viike duplikaatide arv aga ei ole viga suur probleem ning seda saab
piitida jareltootluse voi visuaalse inspekteerimise abil veelgi vihendada.

Duplikaatidega motiivide arv (kérgus 9)
JO-YO  J25-V0  J50-V0  J75-V0  JO-V1 o J25-V1 J50-V1 J75-W1 0 JO-V2 o J25-V2 J50-V2  J75-V2
5

3
2

0

~

motiivide arv

M diinaamiline IGikamine Mihelt kdrguselt IGikamine

Joonis 5.14: Duplikaatidega motiivide arv (korgus 9).

5.2.4 Klasterduse tipsus

Viimaseks hindame, kui histi on siinteetilistes andmetes olevad motiive sisal-
davad peptiidid klasterdunud ning kui tdpsed on leitud klastrid. Joonised [5.13]
[5.16] ja [5.17) nditavad klasterdatud peptiidide protsenti erinevatelt korgustelt 16i-
gates. Heledamalt on mérgitud, mitu protsenti on klasterdunud juhuslikesse mo-
titvidesse ja tumedamaga, mitu protsenti on klasterdunud digetesse motiividesse.
Néeme, et digesti klasterdatud peptiidide protsent soltub palju vigade tasemest.
Korguselt 9,5 16igates on vigadeta andmete puhul klasterduse protsent iile 80%.
Vaadates tasemete 1 ja 2 klasterduse protsente, nieme, et need sarnanevad tabeli-
tes [3.5]ja[3.6)toodud vigadeta peptiidide genereerimise tdendosusega.
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Klasterdatud mittejuhuslikud originaalpeptiidid (kdrgus 9,5)

Jo-vo  J25-V0 J50-vO J75-V0  JO-V1  J25-V1  JBO0-v1  J75-V1 JO-v2  J25-V2 J50-V2  J75-V2

digetes motiivides|  juhuslikes motiivides [ Sigetes motiivides[ljuhuslikes motiivides
(dUnaamiline) (dinaamiline) (Uhelt kdrguselt) = (Uhelt kérguselt)

100

-~
()]

klasterdatud peptiidide %
& 8

0

Joonis 5.15: Klasterdatud peptiidide protsent (kdrgus 9,5).

Madalamalt 15igates ndeme, et klasterduse protsent on sarnane, kuid veidikene
viiksem.

Klasterdatud mittejuhuslikud originaalpeptiidid (kdrgus 9)
Jo-vo  J25-v0 J50-V0 J75-v0  JO-V1  J25-v1 J50-V1 J75-v1 Jo-V2  J25-V2  J50-V2  J75-V2

digetes motiividesljuhuslikes mctiivideslﬁigetes motiivides[ juhuslikes motiivides
(dUnaamiline) (dinaamiline) (Uhelt kérguselt) =5 (Uhelt kérguselt)

100

-~
[4)]

klasterdatud peptiidide %
& 8

0

Joonis 5.16: Klasterdatud peptiidide protsent (kdrgus 9).

Korgemalt 16igates on klasterduse protsent suurema vigadega andmete puhul
kiill suurem, kuid kasv tuleb selle arvelt, et rohkem motiive sisaldavaid peptii-
de satub juhuslikesse motiividesse. Kui juhuslikud motiivid eemaldada, on prot-
sendid jillegi sarnased eelnevatele kdrgustele. Uhelt korguselt 18igates klasterdub
vihem peptiide, sest antud korgus selle I6ikamismeetodiga ei sobi.
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Klasterdatud mittejuhuslikud originaalpeptiidid (kdrgus 10)

Jo-vo  J25-V0 J50-vO J75-V0  JO-V1  J25-V1  JBO0-v1  J75-V1 JO-v2  J25-V2 J50-V2  J75-V2

digetes motiivides|  juhuslikes motiivides [ Sigetes motiivides[ljuhuslikes motiivides
(dUnaamiline) (dinaamiline) (Uhelt kdrguselt) = (Uhelt kérguselt)

100

klasterdatud peptiidide %
& 8

Joonis 5.17: Klasterdatud peptiidide protsent (kdrgus 10).

Joonised [5.18] [5.19] ja [5.20] nditavad, mitu protsenti leitud digetes motiivides
olevatest peptiididest on need, mis ka vastavasse originaalmotiivi kuulusid ning
mitu protsenti on nendes motiivides juhuslikke vdi valesse motiivi sattunud pep-
tiide. Nagu nideme, soltub sobivate peptiidide protsent 10ikamise kdrgusest, sest
mida korgemalt 16igata, seda rohkem satub klastritesse juhuslikke voi klastri mo-
tiiviga vihem sarnaseid peptiide.

Oigetes motiivides olevad peptiidid (kdrgus 9,5)

JO-vO  J25-V0 J50-VO J73-VO JO-V1  J25-V1 J50-V1 J75-V1  JO-V2 J25-V2 J50-V2 J75-V2

Iﬁiged peptiididljuhuslikud peptiidid B Siged peptiidid juhuslikud peptiidid
(dinaamiline) ™ (dunaamiline) (Uhelt kérguselt) B (Uhelt krguselt)

100

peptiidide %
8 P

[\
(&2

0

Joonis 5.18: Oigetes motiivides olevate digete ja juhuslike peptiidide protsent
(korgus 9.5).
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Oigetes motiivides olevad peptiidid (kdrgus 9)

Jo-vo  J25-V0 J50-vO J75-V0  JO-V1  J25-V1  JBO0-v1  J75-V1 JO-v2  J25-V2 J50-V2  J75-V2

Iﬁiged peptiididljuhuslikud peptiidid B Siged peptiidid juhuslikud peptiidid
(dinaamiline) ™ (dunaamiline) (Uhelt kérguselt) B4 (Uhelt kbrguselt)

100

7

()]

5

peptiidide %

2
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o

Joonis 5.19: Oigetes motiivides olevate digete ja juhuslike peptiidide protsent
(korgus 9).

Oigetes motiivides olevad peptiidid (kérgus 10)
Jo-vo J25-V0 J50-vO J75-v0 JO-V1  J25-V1  Js0-V1  J75-V1 JO-V2  J2B-V2  J50-v2  JT5-V2

I6iged peptiididljuhuslikud peptiididlﬁiged peptiidid juhuslikud peptiidid
(dinaamiline) " (diinaamiline) (Uhelt kérguselt) & (Uhelt kSrguselt)

100

7

(&)

5

peptiidide %

2

(4]

0

Joonis 5.20: Oigetes motiivides olevate digete ja juhuslike peptiidide protsent
(korgus 10).

5.3 Jareltootlus

Testisime jédreltootlust motiivide peal, mis on leitud kdrguse parameetriga 9,5
ning suuruse parameetriga 40. Suuruse parameeter on valitud pdhjusel, et ja-
relklasterdus ei pruugi anda héid tulemusi, kui andmetesse jatta juhuslikud mo-
tiivid. Seega on parem enne jarelklasterdust vilja valida olulised (suurimad) mo-
tiivid. Valisime katsetamiseks loikamise korguse 9,5, sest sellelt korguselt saime

46



kdige paremad motiivid. Niimoodi niditame, kui palju on heade motiivide puhul
voimalik klasterdust parandada. Jirelklasterdusel lugesime peptiidi motiivile so-
bivaks, kui peptiid sisaldas motiivi maksimaalselt iihe veaga.

Joonised [5.21]ja[5.22]kirjeldavad klasterdatud peptiidide protsenti enne ja pi-
rast jarelklasterdust. Peale jarelklasterdust on motiividesse klasterdunud rohkem
peptiide. Klasterdatud peptiidide protsent ei parane viga palju, kuid on kooskdlas
andmetesse sisestatud vigadeta ja iihe veaga peptiidide osakaaluga.

Klasterdatud mittejuhuslikud originaalpeptiidid
(suurus 40, kérgus 9,5)
JO-Vo  J25-V0  J50-V0  J75-VO0  JO-V1 o J25-V1 JB0-V1 J75-V1 o Jo-v2  J2B-V2 JB0-V2  J75-V2

100 ||

digetes motiivides|  juhuslikes motiivides [ Sigetes motiivides[ljuhuslikes motiivides
(dUnaamiline) (dinaamiline) (Uhelt kdrguselt) = (Uhelt kérguselt)

-~
(&)

klasterdatud peptiidide %
& 8

0

Joonis 5.21: Klasterdatud peptiidide protsent (suurus 40, kdrgus 9,5).

Klasterdatud mittejuhuslikud originaalpeptiidid
peale jarelklasterdust (suurus 40, kérgus 9,5)

JO-VO  J25-V0 J50-VO J75-VO  JO-V1  J25-V1  J50-V1 J75-V1 JO-VZ2  J25-V2  JBO-V2  J75-V2
100

0

klasterdatud peptiidide %
% [42)

digetes motiivides| juhuslikes motiivides | Sigetes motiivides [l juhuslikes motiivides
(dinaamiline) (dinaamiline) (Uhelt kérguselt) (Uhelt kérguselt)

Joonis 5.22: Klasterdatud peptiidide protsent peale jarelklasterdust (suurus 40,
korgus 9,5).

Joonised [5.23] ja [5.24] kirjeldavad leitud digetes motiivides olevate digete ja
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juhuslike peptiidide osakaalu. Jarelklasterduse tagajirjel kasvab Gigetes peptiidi-
des olev juhuslike peptiidide osakaal. Eriti suur kasv toimub suurema juhuslike

peptiidide protsentidega andmestike puhul, mis on oodatav, sest motiividele tekib
rohkem sarnaseid juhuslikke peptiide.

Oigetes motiivides olevad peptiidid
(suurus 40, korgus 9,5)
Jo-vo  J25-V0 J50-vO J75-V0  JO-v1  J25-V1  JBO0-v1  J75-V1 JO-v2  J25-V2 J50-V2  J75-V2

Iﬁiged peptiididljuhuslikud peptiidid JJJj Siged peptiidid juhuslikud peptiidid
(dinaamiline) " (diinaamiline) (Uhelt kdrguselt) & (Thelt kdrguselt)

100

7

(1]

5

peptiidide %

2

(&2}

Joonis 5.23: Oigetes motiivides olevate digete ja juhuslike peptiidide protsent
(suurus 40, korgus 9,5).

Oigetes motiivides olevad peptiidid peale jarelklasterdust
(suurus 40, kérgus 9,5)

JO-vOo  J25-V0 J50-VO J75-VO  JO-V1  J25-V1  JBO-V1 J75-V1  JO-V2  J25-V2 J50-V2 J75-V2

Iéiged peptiididljuhuslikud peptiidid B Siged peptiidid juhuslikud peptiidid
(dUnaamiline) “(diinaamiline) (Uhelt kérguselt) B (Uhelt kérguselt)

100

7

()]

5

peptiidide %

2

(4]

o

Joonis 5.24: Oigetes motiivides olevate digete ja juhuslike peptiidide protsent pea-
le jarelklasterdust (suurus 40, korgus 9,5).

Jarelklasterdust on seega soovitatav teha juhul, kui on oluline, et voimalikult

suur osa originaalpeptiididest saaksid klasterdatud ning andmetes ei ole viga palju
juhuslikke peptiide.
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5.4 Jareldused

Testid siinteetilistel andmetel néitasid, et koostatud meetod suudab sobiva kor-
guse parameetriga tuvastada vastavalt miiratasemele 50%-100% andmetesse sises-
tatud motiividest. Vigadeta peptiidide puhul suudetakse tuvastada peaaegu koik
motiivid isegi juhul kui andmetest 75% moodustab miira. Mida rohkem on peptii-
dides vigu, seda vihem motiive suudetakse tuvastada.

Tuvastatud motiivide jdrjestus on samuti sobiv, suuremad leitud motiivid vas-
tavad originaalmotiividele ja vdiksemad motiivid juhuslikult moodustunud motii-
videle. Jirjestus on peaaegu ideaalne kui peptiidides pole vigu, vigade suurenda-
misel satub I6pptulemusse veidi rohkem juhuslikke motiive, kuid jérjestus on siis-
ki piisavalt hea. Juhuslikud motiivid voib vélja filtreerida suuruse jirgi, sest mida
suuremad motiivid alles jitta, seda viahem on nende hulgas juhuslikke motiive.

Oigesti klasterdatud originaalpeptiidide protsent varieerub andmestikes iisna
palju, sest sdltub peptiidides olevatest vigadest. Vigadeta peptiidide puhul klaster-
datakse digesti lile 80% peptiididest ning suurima vigade taseme puhul ligikaudu
25% peptiididest. Valides vilja suuremad motiivid ning klasterdamata peptiidid
jarelklasterdada, saab digesti klasterdatud peptiidide protsenti tdsta vigadeta pep-
tiidide puhul peaaegu 100% ning suurima vigade taseme puhul jddb Gigesti klas-
terdunud peptiidide protsent veidi alla 50%. Jarelklasterduse tegemisel peab aga
arvestama, et mida rohkem on andmetes miira, seda rohkem suureneb ka juhuslike
peptiidide protsent, mida motiividesse lisatakse.

Kahe 16ikamismeetodi vahel ei olnud viga suuri erinevusi kui 1dikamise kor-
gus oli sobiv, kuid liiga korgelt 15igates tuleks eelistada diinaamilist 16ikamist, sest
iihelt korguselt 16ikamine ei suuda sellel juhul tuvastada enam digeid klastreid.
Kuna teistelt korgustelt 16ikamine annab meetodite puhul vorreldavaid tulemusi,
tuleks iildjuhul eelistada diinaamilist 16ikamist, mis to0tab stabiilsemalt erinevate
parameetritega.

Uks suurimaid edasiminekuid vorreldes varasema meetodiga [14] on motii-
vide lugemise tidpsuse parandamine. Uus meetod suutis suurima vigade arvuga
klastritest tuvastada 90% motiividest, 80% tépselt sellisel kujul nagu need on si-
sestatud, samas kui vana meetod suutis sellisel puhul tuvastada vaid 50% motii-
videst. Vigadeta klastrite puhul suudetakse tuvastada kdik motiivid ning peaaegu
ideaalse tdpsusega.

Pirisandmed arvame olevat sarnased andmestikule J50-V 1, kust sobivalt kor-
guselt 1digates suutsime tuvastada 43 motiivi 50st diinaamilise 16ikamisega ja 42
motiivi tihelt korguselt 16ikamisega. Motiivide kadu voib pohjendada sellega, et
kuna peptiididesse tehakse vigu, ei pruugi viiksemates motiivides olla piisavalt
palju sarnaseid peptiide, et moodustada originaalmotiivile sarnane motiiv. Mo-
tiivide jarjestus oli vdga hea, AUC viirtus oli 0.998 diinaamilise 16ikamisega ja
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0.994 iihelt korguselt 16ikamisega, ehk peaaegu koik diged motiivid olid suure-
mad kui juhuslikult tekkinud motiivid. Oigesti klasterdatud peptiidide protsent jii
veidi alla 50% ning Oigetes motiivides oli veidi iile 75% oigeid peptiide. Néide
J50-V1 andmestikult leitud suurimatest motiividest on toodud joonisel [5.1}
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Kokkuvote

Antud t60 raames valmis hierarhilisel klasterdamisel pohinev meetod liihikes-
test peptiididest sageli esinevate motiivide leidmiseks. Uue meetodi koostamine
oli vajalik, kuna uuritud olemasolevad meetodid probleemi lahendamiseks ei so-
binud. Meetod pdhineb varem koostatud toovool [14], mille puuduseid piiiiti sel-
les t60s parandada. Meetodi kaks pohilist osa olid klastrite eraldamine hierarhili-
se klasterdamise kiigus tekkinud dendrogrammist ning leitud klastritest motiivide
lugemine. Klastrite eraldamiseks proovisime kahte erinevat meetodit: tihelt korgu-
selt 16ikamist ning diinaamilist 16ikamist. Meetodi téotamise aeg oli vidiksemate
andmete puhul (ligi 10000 peptiidi) paarikiimne minuti ringis ning suuremate and-
mete puhul (ligi 50000 peptiidi) paari tunni ringis. Meetodi todaega saab edaspidi
ka vihendada nditeks teatud iilesannete paralleliseerimise teel, kuid antud t66s me
optimeerimisele ei keskendunud.

Koostatud meetodi testimiseks genereerisime erinevate omadustega siinteetili-
si andmeid. Klasterdusmeetodite vordlemisel selgus, et kui andmete puhul on voi-
malik vélja arvestada dendrogrammi 16ikamiseks sobiv parameeter, annavad mo-
lemad meetodid sarnaseid tulemusi. Kui aga 16ikamise parameetrit ei ole voimalik
viga lihtsalt leida, peaks eelistama diinaamilist 16ikamist, sest see meetod tootab
erinevate parameetrite puhul stabiilsemalt. Sobiva kdrguse puhul suutsid mdlemad
meetodid tuvastada andmetesse sisestatud motiive olenevalt andmetes olevale vi-
gade ja miira tasemele 50% - 100% ulatuses. Eeldatavalt péris andmetele koige
sarnasemast siinteetilistest andmestikust, kus vigade ja miira tase on keskmine,
suudeti tuvastada 86% motiividest.

Vorreldes varem kasutusel olnud meetodiga [14] oli kdige suurem paranemi-
ne sarnaste peptiidide klastritest motiivide tuvastamise meetodi puhul. Vigadega
andmete puhul suutis uus meetod korrektselt lugeda 90% motiividest ning vana
meetod 50% motiividest. Uue meetodi motiivide tuvastamise tdpsus oli 90% -
100%.

Kokkuvottes suutsime muuta uue meetodi vOrreldes varasema kasutusel ol-
nud meetodiga [14] tipsemaks, tildisemaks ja diinaamilisemaks ning vihendada
vajalike parameetrite arvu. Edasiarendusena voiks uurida voimalusi juhuslikult
tekkinud motiivide automaatseks eraldamiseks digetest motiividest. Samuti voiks
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meetodile koostada kasutajaliidese, et teha selle kasutamine ja tulemuste kuvami-
ne bioloogidele voimalikult mugavaks. Kasutajaliidesesse voib lisada ka erinevaid
manuaalseid jireltootluse voimalusi, nditeks visuaalse inspekteerimise teel tihen-
dada sarnased klastrid.

Eeldades, et parisandmed on sarnased siin to0s genereeritud siinteetiliste and-
metega, peaks koostatud meetod suutma iihe inimese MVA analiiiisi kdigus tek-
kinud peptiididest tuvastada seal olevad motiivid. Need motiivid vdivad edasise
uurimise kdigus olla abiks inimese haigusloo kirjeldamisel ning haiguste diagnoo-
simisel. Kuna motiiviotsingut kasutatakse ka teiste bioinformaatiliste probleemide
lahendamiseks, vdib edasise toona koostatud meetodit testida teist tiiiipi bioloogi-
liste jdrjestuste ja teiste omadustega andmete peal.
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