RNA-sekundaarirakenteiden tietokoneanalyysi

Tommi Lehtinen

Tampereen Yliopisto
Tietojenkdsittelytieteiden laitos
Tietojenkdsittelyoppi

Pro Gradu -tutkielma

Joulukuu 2006



Tampereen yliopisto

Tietojenkdsittelytieteiden laitos

Tommi Lehtinen: RNA-sekundaarirakenteiden tietokoneanalyysi
Pro gradu —tutkielma, 51 sivua

Joulukuu 2006

Ihmisen genomin sekvensointi yhdessd uusien molekyylibiologian tutkimusmenetelmien
kanssa on tuottanut tarpeen myos uusille tilastollisille sekd algoritmisille menetelmille
aineistojen analysoimiseksi. Ribonukleiinihappo (RNA) toimii solun sisdlld geneettisen
tiedon vilittdjand sekd joidenkin biologisten prosessien sditelijand. RNA-molekyylin
rakenteelliset ~ominaisuudet —madraaviat pitkdlti  sen  toiminnallisuuden. RNA-
sekundaarirakenteita voidaan ennustaa ja analysoida algoritmisilla menetelmilld sekd niihin
perustuvilla ohjelmistoilla.

Tassd  tutkielmassa  tarkastellaan =~ RNA-molekyylin  sekundaarirakenteen
ennustamisessa ja analysoinnissa kiytettyjd keskeisid algoritmisia menetelmid. Lisdksi
kisitellddn jonkin verran keskeisid DNA-mikrosirujen klusterointimenetelmid, sekid niiden
soveltamista RNA-sekundaarirakenteiden analysoinnissa. Kokeellisessa osuudessa testataan
erilaisia menetelmid, joilla voi luokitella samankaltaisia RNA-sekundaarirakenteita omiin
klustereihinsa, sekd tutkitaan 10ytyyko analysoitavasta DNA-mikrosiruaineistosta

samankaltaisten RNA-sekundaarirakenteiden rikastamia klustereita.
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1. Johdanto

Vuonna 1953 Watson ja Crick julkaisivat artikkelin [Watson and Crick, 1953]
deoksiribonukleiinihapon eli DNAn rakenteesta. Molekyylibiologian tieto on siitd ldhtien
kasvanut yhi kiihtyvilld vauhdilla. Uudet kehittyneet mittaustekniikat, esimerkiksi DNA-
sekvensointi, ovat asettaneet uusia haasteita myos biologisen tiedon analysoinnille.

Eladvit organismit rakentuvat soluista. Solut jaetaan yleisesti prokaryootteihin, joita
ovat lahinnd bakteerit, sekd eukaryootteihin, joita ovat kaikki ihmis-, eldin- ja kasvisolut
poislukien punasolut. Soluilla on wuseita erilaisia muotoja ja funktioita, niiden
perusrakenteet ovat kuitenkin samankaltaisia. Yleisimpid solujen orgaanisia yhdisteitd ovat
hiilihydraatit, lipidit ja proteiinit. 60-90 prosenttia solusta on vettd. Kaikista aitotumallisista
soluista 10ytyy tuma, jonka sisilld sijaitsevat kromosomiparit, jotka siséltivit organismin
perimdn. Kromosomit rakentuvat DNA-kaksoiskierteestd. Tieto DNA-sekvenssissi
perustuu neljdn nukleotidin: guaniinin, adeniinin, tymiinin ja sytosiinin (G,A,T,C)
jarjestyksen vaihteluihin. Esimerkiksi ihmisen 23 kromosomiparissa on yhteensd n. 3
miljardia emisparia, jotka siséltidvit tiedon n. 22000 geenistd. Geenien tiedon perusteella
muodostuvat proteiinit, jotka madrddvat yksilon perityt ominaisuudet.

Yksittdinen geeni on jokin tietty alue DNA-ketjussa, joka jakaantuu vield
pienempiin sekvensseihin. Transkriptiossa tietyt osa-alueet geenin DNA-sekvenssistd
kopioituvat RNA-sekvenssiksi, josta poistuvat vield introni-alueet. Tamin jédlkeen pelkistd
eksoni-alueista koostuva lidhetti-RNA (mRNA, messenger RNA) siirtyy tumasta
sytoplasmaan, jossa ribosomi suorittaa translaation muodostaen aminohapoista koostuvan
proteiinisekvenssin ldhetti-RNA:n vilittimén informaation perusteella. Translaation jidlkeen
proteiinisekvenssi poimuttuu kolmiulotteiseen muotoonsa. Proteiinin tai RNA:n
laskostuneen muodon tunteminen on tidrkedd, koska muoto miirdd ndiden molekyylien

funktion.

Translaatio

MRNA —— > Protein
Replikaatio
Transkriptio /

fRNA

Kuva 1: geenisti proteiiniksi




Molekyylibiologian keskeinen opinkappale (Central Dogma) on kuvassa 1 nékyvéa prosessi
DNA-sekvenssistd toiminnalliseksi proteiiniksi. Tutkielman aiheeseen liittyen kuvassa
nikyy myos ehdotettu laajennus [Dennis, 2002], jossa transkriptiossa erotellaan mRNA ja
toiminnallinen RNA (fRNA). Aivan viime vuosina on selvinnyt, etti RNA:Ila on paljon
muitakin funktioita elimistossd kuin geenien tiedon vilittiminen. Toiminnalliset RNA-
molekyylit vaikuttavat esimerkiksi proteiinien laskostumisen sditelyyn tai voivat estdd
joidenkin geenien toiminnan RNA-hdirinndlld (RNA interference). RNA-hdirinnédstd on
tullut nopeasti keskeinen menetelmi uusien hoitomenetelmien etsimiseen eri sairauksille.
Vuoden 2006 lddketieteen nobelin saivat RNA-hidirinndn 10ytdjiat, Andrew Fire ja Craig
Mello.

Proteiinit ovat monimutkaisia ja suuria molekyylejd, jotka toimivat esimerkiksi
solujen ja kudosten rakennusaineina, entsyymeind, vasta-aineina, hormoneina ja
kuljettajamolekyyleind. Proteiinien toiminnan méaardd pitkdlti niiden kolmiulotteinen
rakenne, joka muodostuu, kun aminohapoista koostuva polypeptidiketju poimuttuu
esimerkiksi aminohappojen jarjestyksen, ympériston pH-arvon ja lampdétilan perusteella.
Kaikkia laskostumiseen vaikuttavia tekijoitd ei vield tunneta. Proteiinien laskostumisen ja
sithen liittyvien tekijoiden selvittiminen on molekyylibiologian ja ldidketieteen suurimpia
haasteita. Luotettavat ennustusmenetelmét mullistaisivat lddketeollisuuden ja auttaisivat
ymmaértaméaan ihmiskehon toimintaa entistd paremmin.

Tdssd  tutkielmassa  kisitellidan  menetelmid  RNA-sekundaarirakenteiden
ennustamiseen ja analysointiin. Sekd RNA:n ettd proteiinien sekundaarirakenteiden
ennustaminen on mahdollista algoritmisilla menetelmilld. Proteiinien sekundaarirakenne
muodostuu  karkeasti yleistettynd piddketjun (backbone) atomien vilisten vetysidosten
perusteella. RNA-sekundaarirakenne sensijaan muodostuu piddasiassa molekyyliketjun
muodostavien neljin eméksen vilisten vetysidosten perusteella. Ennustusmenetelmit
proteiinien ja RNA:n sekundaarirakenteille ovat selkedsti erilaisia. Useimmiten
sekundaarirakenteet vaikuttavat ympiristoonsa silmukoiden vapailla nukleotideilla.
Suhteellisen yksinkertaisesta perusperiaatteesta johtuen RNA-sekundaarirakenteiden
ennustaminen on huomattavasti helpompaa kuin proteiinien sekundaarirakenteiden

ennustaminen.



2. RNA

Ribonukleiinihappo (RNA, ribonucleic acid) on biologinen polymeeri joka on neljidn
nukleotidin: adeniiniin (A), sytosiinin (C), guaniinin (G) ja urasiilin (U) muodostama
ketjumainen molekyyli. Nukleotidi on kemiallinen yhdiste, joka koostuu fosfaatti-, sokeri-
ja emdsosasta. Nukleotidit pariutuvat kemiallisin sidoksin sokeriosan 3. tai 5. hiiliatomin
kautta, jonka perusteella midritellddn nukleotidisekvenssin péddt 5° ja 3’ piiksi. RNA-
sekvenssi on siis nukleotideista koostuva merkkijonoketju, jolla on suunta alkaen 5’ padstd

loppuen 3’ padhidn. Kuva 2 esittdd nukleotidiketjun molekyylirakennetta.
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Kuva 2: sokeri-fosfaatti ketju



Nukleotidien jarjestys sekvenssissd yhdessd ympiriston kemiallisten ja fysikaalisten
ominaisuuksien kanssa miirdid lopulta RNA-molekyylin 2- ja 3-ulotteisen rakenteen.

RNA-molekyyleilld on useita funktioita. Transkriptiossa syntyva ldhetti-RNA
(messenger RNA, mRNA) on kopio geenistd, joka kuljettaa geneettisen informaation
tumasta sytoplasmaan, jossa ribosomi muodostaa nukleotidien jérjestyksen perusteella
aminohapot proteiiniketjuksi. Kuvassa 1 nikyvd toiminnallinen RNA (functional RNA,
fRNA), josta kidytetddn myos termida ncRNA (non coding RNA), on RNA-ketju, joka ei
koodaa proteiinia, mutta toimii kuitenkin jollakin tavalla solun sisédlld. Esimerkiksi siirtdja-
RNA (tRNA,transfer RNA) on pieni solun sisdlld toimiva RNA, jolla on erityinen
nelihaarainen sekundaarirakenne ja L-muotoinen tertiddrirakenne. tRNA siirtdd aminohapot
oikealle paikalleen proteiinisekvenssissd. Yhdessd sekundaarirakenteen silmukassa
sijaitseva kolmen nukleotidin pitkid, kodoni, vastaa tiettyd aminohappoa. snRNA:t (small
nuclear RNA) toimivat avustajina prosessissa, jossa mRNA siirtyy tumasta sytoplasmaan.
siRNA:t (small interfering RNA) taas ovat pienid, n. 20-25 nukleotidista koostuvia
molekyylejd, jotka sitoutuvat mRNA molekyyliin vaikuttaen proteiinien koodaukseen.
[Nelson and Cox, 2000]

2.1. RNA-sekundaarirakenne

RNA on térked tekija monissa biologisissa prosesseissa, joiden ymmaértaminen edellyttdi
usein myds RNAn eri rakennetasojen tuntemista. 1-ulotteista RNA-sekvenssid kutsutaan
priméddrirakenteeksi. Nukleotidien jérjestyksen perusteella RNA poimuttuu 2-ulotteiseksi
sekundaarirakenteeksi ja edelleen 3-ulotteiseksi tertiddrirakenteeksi, joka lopulta midrdd
RNAn funktion. RNAn tertiddri- ja sekundaarirakenne voidaan lukea suoraan rontgensédde-
kristallografia-analyysilld, mikd on hyvin hidasta ja kallista. Sekundaarirakenteen
ennustamiseen onkin kehitetty useita matemaattisia malleja ja tietokoneohjelmia.
Sekundaarirakenteen sidokset ovat yleisesti vahvempia kuin tertidédrirakenteen sidokset, ja
sekundaarirakenteen ominaisuuksista voidaan pidtelld paljon myds koko RNAn
toiminnasta. Toisin kuin proteiinit RNA muodostaa sekundaarirakenteen nukleotidien
vilisten vetysidosten perusteella. Normaaleissa fysiologisissa olosuhteissa, esimerkiksi
ithmiskehossa 37 asteen ldmpdétilassa, RNA-molekyyli poimuttuu sekundaarirakenteeksi
tyypillisesti Watson-Crick —emésparien (A-U,C-G) ja vdhidn heikompien G-U parien

mukaan.



2.1.1. Sekundaarirakenteen maaritelma

RNA:n sekundaarirakenne S maddritellddn muodollisesti joukkona eméspareja (i,)), 1 < j,

siten, ettd kullakin kahdella emispareilla (i,j) ja (k,1), joilla i <k, on voimassa ehto:

I.i=kjosjavainjosj=1
2. Jokaiselle emisparille (i,j) ja (k1)
taytyy patedehtoi <k <l<jtaik<i<j<lI

Ensimmiinen ehto maddrittelee yksinkertaisesti sen, ettd jokaisella nukleotidilla voi olla
korkeintaan yksi pari. Tertiddrirakenteessa voi kuitenkin ilmetd poikkeuksia tdhin
sadntoon. Toinen ehto takaa, ettd sekundaarirakenne voidaan esittdd tasograafina, jolloin
niin sanottuja pseudosolmuja ei voi esiintyid. Pseudosolmut ovat tirked osa joissakin RNA-
molekyyleissd, mutta ne voidaan laskea tertiddrirakenteen osaksi [Waterman and Smith,
1972].  Solmujen ja pseudosolmujen kieltiminen on edellytys useimmissa
ennustusmenetelmisséd kiytetyille dynaamisille algoritmeille [Hofacker et al., 1994]. Myds
pseudosolmut hyviksyvid dynaamisia algoritmeja on kehitetty [Akutsu, 2000].

2-ulotteinen sekundaarirakenne voidaan esittdd merkkijonona, joka koostuu (, ), ja .
merkeistd esittden pariutuneita nukleotideja kaarilla ja parittomia nukleotideja pisteelld.
Merkintitapaa kutsutaan sulkunotaatioksi (bracket notation). Rakenteen merkkijonoesitys
mahdollistaa rakenteiden vertailun merkkijonotismédyksen menetelmilld. Seuraava
sekvenssi on internetistd 10ytynyt satunnainen ithmisen tRNA — sekvenssi, sulkunotaatio sen
alla on ennustettu RNAfold -ohjelmalla. Sekvenssi on sama kuin kuvan 5

sekundaarirakenteissa.
GUUUAUGUAGCUUACCUCCUCAAAGCAAUACACUGAAAAUGUUUAGACGGGCUCACAUCACCCCAUAAAC
1111111 2222 2222 33333 33333 444 4441111111

Numerot sulkunotaation alla kertovat keskendin yhdistyvit alueet sekvenssistd. Muita

keskeisid sekundaarirakenteen esitystapoja ovat kuvassa kolme A: perinteinen, B: ympyra

(circle), ja C: vuoristo- (mountain) esitystavat. Virjitty sulkunotaatio kuvan alareunassa

vastaa kuvien A ja C vireji.



Kuva 3: sekundaarirakenteen osat

Sekundaarirakenteen osia ovat kuvassa 4: A silmukka (hairpin loop), B sisdinen silmukka
(internal loop), C pullistuma (bulge loop), D keskussilmukka (multibranched loop), E varsi

(stem) ja F pseudosolmu (pseudo knot).

Kuva 4: sekundaarirakenteen esitystavat



3. Sekundaarirakenteen ennustaminen

Ensimmiinen ja yksinkertaisin menetelmi sekundaarirakenteen ennustamiseksi oli laskea
sekvenssille sekundaarirakenne, jossa on mahdollisimman paljon eméspareja. Menetelma
on kuitenkin monissa tapauksissa kidyttokelvoton, koska se voi antaa liian paljon tuloksia
eikd ole vilttdmattd luotettava. [Waterman, 1995] Nykyididn RNA sekundaarirakenteiden
ennustamiseen kédytetddn pddasiallisesti kahta erilaista metodia. Suosituimmat menetelmét
perustuvat rakenteen vapaan energian minimointiin dynaamisen ohjelmoinnin algoritmeilla.
Toinen keskeinen menetelmd on hyodyntdd fylogenetiikan ja sekvenssirinnastuksen
tuottamaa tietoa stokastisilla kontekstittomilla kieliopeilla (Stochastic Context Free
Grammar, SCFQG).

Fylogenetiikka pyrkii sekvenssejd vertailemalla ennustamaan elididen evolutiivisia
suhteita. Kahta DNA-sekvenssid vertailtaessa tdytyy ottaa huomioon evoluution ja
mutaatioiden tuotokset, sama pdtee myOs biologisten rakenteiden vertailuun. Kaksi
proteiinia tai RNA-rakennetta voivat olla toiminnaltaan samanlaisia olematta identtisia,
primiirirakennetasolla ne voivat olla hyvinkin erilaisia. Koska tietyt sekvenssit hyvin usein
poimuttuvat tietylld tavalla, kédytetddn sekvenssirinnastuksella saatua tietoa lisidmé&édn
ennustuksen tarkkuutta. Tilastollista ja fylogeneettisti tietoa hyodynnetédén erityisesti SCFG
menetelmilld, esimerkiksi Pfold —algoritmissa [Dowell and Eddy, 2004], sekda RNAalifold —
ohjelmassa, joka ennustaa konsensus-sekundaarirakenteen ClustalW —ohjelmalla

rinnastetuille sekvensseille.

3.1 Dynaaminen ohjelmointi ja termodynaamiset pisteytysfunktiot

Todenndkoisimmédt keskenddin pariutuvat alueet RNA-sekvenssistd voidaan médrittdd
laskennallisesti suoraan Watson-Crick parien (C-G, A-U) perusteella. Tilld tavalla
muodostuvista useista mahdollisista rakenteista voidaan valita se tai ne, joilla on
mahdollisimman vakaa minimienergiatila (MFE, Minimum Free Energy). Tdmi
mahdollistaa  rekursiivisten dynaamisten algoritmien k#yton minimienergiatilan
laskemiseksi. RNA-sekundaarirakenteen termodynaaminen energiatila voidaan laskea
sekvenssin molekyylitiedon, ympériston ldmpétilan ja Boltzmanin vakion avulla [Hofacker
et al, 1994]. RNA sekundaarirakenteen vapaan energian katsotaan olevan rakenteen
silmukoiden energiatilojen summa, ja todenndkdisimmin luonnossa muodostuvan

sekundaarirakenteen oletetaan olevan minimienergiatilassa [Zuker et al, 1999].



Talla hetkelld suosituin menetelmi, jota kdyttavit esimerkiksi MFold ja RNAFold,
perustuu dynaamiseen ohjelmointiin ja termodynaamisen energiamallin
pisteytysfunktioihin. Dynaamisen ohjelmoinnin perusidea on se, etti pienemmit
osaongelmat ratkaistaan ensin, ne taulukoidaan ja osista kootaan suurempien osaongelmien
ratkaisuja.

Kun sekundaarirakenne muodostuu, nukleotidit pariutuvat vetysidoksin. Kahden
pariutuneen nukleotidin vapaa energia on nolla. Mitd enemmin nukleotideja pariutuu, sitd
vihemmin rakenteessa on vapaata energiaa ja sitd vakaampi on myos RNAn rakenne,
ainakin teoriassa. Energiaparametrit yksittdisille loopeille ja tietyille pariutumisille on
madritetty kokeellisesti. Ne riippuvat luupin muodosta, koosta ja nukleotidien sijainnista
silmukassa [Waterman and Smith, 1972]. Kokeellisia parametreja tutkitaan ja tarkennetaan
edelleen [Mathews et al, 1999].

3.1.1. Perusmenetelma ja dynaaminen ohjelmointi

Yksinkertaisin menetelmi sekundaarirakenteen ennustamiseksi olisi generoida sekvenssisti
kaikki mahdolliset rakenteet, laskea niiden energiatilat, ja valita optimaalisin ratkaisu.
Yksinkertaisimmillaan siis hakea rakenne, jossa on mahdollisimman paljon emdispareja.
Mahdollisten rakenteiden miird kasvaa kuitenkin eksponentiaalisesti sekvenssin pituuden
suhteen. Teoreettinen sekundaarirakenteiden médrd N pituiselle sekvenssille on
keskimiirin (1.8)". Tilld menetelmilli esimerkiksi 100 nukleotidin mittaisella sekvenssilli
olisi n. 10* mahdollista rakennetta. Eli modernilta tietokoneelta, joka laskee vapaan
energian 10000 rakenteelle sekunnissa, kestdisi 1013  vuotta optimaalisen
sekundaarirakenteen ennustamiseen. Ensimméiinen ja edelleen suosituin menetelmi
laskennan nopeuttamiseksi, on kdyttdd dynaamista ohjelmointia [Nussinov and Jacobson,
1980] sekd termodynaamisia parametrejd. [Zucker and Stiegler, 1981]

Dynaamiseen ohjelmointiin perustuvat algoritmit kdyvit epdsuorasti ldpi kaikki
sekundaarirakenteet, ilman ettd niitd tdytyy oikeasti tuottaa. Tdmi tapahtuu kahdessa
vaiheessa. Ensimmiiseksi kdyddan ldpi kaikki mahdolliset sekvenssin palaset, alkaen
pienimmistd palasista, laskien niille pienin vapaa energia. Kun siirrytdédn aina suurempiin
sekvenssin osiin, ndiden energiatilojen laskemisessa hyddynnetidin aiemmin laskettujen
pienempien osien parhaita tuloksia. Tamai toistuu rekursiivisesti, kunnes koko sekvenssin
pienin vapaa energia tiedetdin. Tdmén jédlkeen toisessa vaiheessa, médritetdin laskettujen
vapaiden energiatilojen perusteella se rakenne, jolla on matalin kokonaisenergiatila.

Nopeimpien ~algoritmien kompleksisuus on O(N®) eli sekvenssin  pituuden



kaksinkertaistaminen kahdeksankertaistaa laskemiseen tarvittavan ajan. Nami algoritmit
eivit kuitenkaan voi ennustaa pseudosolmuja. Myos pseudosolmut ennustavia dynaamisen
ohjelmoinnin algoritmeja on kehitetty. Rivas ja Eddyn algoritmi [28] kykenee ennustamaan
lihes kaikki tunnetut pseudosolmut mutta sen kompleksisuus on O(N®). Akutsun [Akutsu,
2000] algoritmin kompleksisuus on O(N*) mutta se ei kykene ennustamaan aivan kaikkia

teoreettisia pseudo-rakenteita.

3.1.2. Mfold

Michael Zuckerin kehittimi, vuonna 2003 julkaistu, Mfold on ensimmdiinen ja suosittu
MFE-menetelmiin perustuva vapaasti kdytettdvd ohjelmisto. [Zucker, 2003] Zukerin ja
Stieglerin aiemmin kehittdmé algoritmi [Zucker and Stiegler, 1981] olettaa, ettd vahvimmin
energiatilaltaan toisiinsa sitoutuneet, yleensd myos pisimmét alueet sekvenssissi, esiintyvét
myo6s luonnollisissa sekundaarirakenteissa. Emikset pariutuvat vetysidoksin, jotkut
emdsparit (G-C) pariutuvat kolmella vetysidoksella, jotkut vain kahdella (A-T). Tista
syystd Zucker ja Stiegler kéyttivit eri eméspareille laskettuja energiatiloja parametreina
osarakenteiden energiatilojen laskemiseen. Nditd parametrejd on tarkennettu vuosien
mittaan. [Mathews et al, 1999]

Zuckerin ennen Mfoldia julkaisema FOLD-ohjelma ennusti sekvenssille vain yhden
rakenteen, jolla on pienin vapaa energia. Tdmi ei kuitenkaan aina riitd, koska yhdenkin
nukleotidin muutos sekvenssissd voi antaa tidysin erilaisen ennusteen sekundaarirakenteelle.
Ja toisaalta luonnossa sekundaarirakenteet eivdt aina muodostu niin kuin algoritmit
ennustavat. Mfold toi ennustamiseen mukaan alioptimaaliset (suboptimal) rakenteet, joilla
on erilainen rakenne, mutta ldhes yhtd pieni minimienergiatila kuin energiatilan suhteen
optimaalisella rakenteella. Mfold on vapaasti kiytettivissd internet-palvelimella tai
ladattavissa omalle koneelle.

MFoldin algoritmi perustuu nk. ldhimmén naapurin energiasddntoihin. Sensijaan
ettd kokonaisenergiatilan pienimmét osaenergiat laskettaisiin yksittdisille eméspareille, ne
lasketaan vierekkdisten nukleotidien muodostamille eméspariyhdistelmille. Niisti lasketaan
edelleen dynaamisesti silmukoiden energiatilat. Lopullinen MFE-rakenne koostetaan
silmukoiden energioiden pohjalta. Energiasddnnét eri nukleotidipareille ovat tallennettuina

matriiseihin.
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3.1.3. ViennaRNA

Vienna RNA -paketin kehittivdt tutkijat Wienin Yliopiston Teoreettisen Biokemian
Instituutista. [Hofacker et al., 1994] Vienna RNA sisiltdaa kirjastoja ja joitakin erillisid
ohjelmia RNA-sekundaarirakenteiden ennustamiseen ja vertailuun. Paketti on vapaasti
kiytettdvissd ja ladattavissa internetistd. Seuraavat paketin keskeisimmit ohjelmat lukevat

syotteitd standardisyotevirrasta.

RNAfold — ennustaa MFE sekundaarirakenteen ja emispariutumisen todennékoisyydet.
RNAeval — arvioi sekundaarirakenteen energian.

RNAinverse — midrittdd sekvenssit, jotka poimuttuvat syotettyyn muotoon
RNAdistance — laskee sekundaarirakenteiden vilisid etdisyyksid

RNApdist — vertailee emédsparien todenndkoisyyksid

RNAsubopt — alioptimaalinen ennustus

RNAplot — piirtdd sekundaarirakenteen PostScriot, SVG tai GML formaateissa
RNAalifold — ennustaa yhteisen sekundaarirakenteen useille rinnastetuille sekvensseille

RNALCfold — ennustaa pitkéstd sekvenssistd paikallisia optimaalisia rakenteita.

Kuvan 5 sekundaarirakenteet on ennustettu samasta tRNA-sekvenssisti RNAfoldilla ja
Mfoldilla. Sekd Mfold ettd RNAfold perustuvat samaan Zuckerin ja Stieglerin algoritmiin.
[Gardner and Giegerich, 2004] Valitsin tRNA-sekvenssin ohjelmien testaamiseen, koska
tRNA:n kolmen silmukan apilalehtimuoto on valmiiksi tunnettu ja odotettavissa oleva
ennustustulos. Molemmat ohjelmat ennustivat perusasetuksilla tdsmilleen saman ja
silmamadrdisesti oikean rakenteen, jonka vapaa energia on -11.40 kcal/mol. Mfold antoi
lisdksi alioptimaalisen rakenteen jonka vapaa energia on pienempi, -10.40 kcal/mol, mutta

ainakin tdssd tapauksessa ennuste olisi vdidra vaikka silld onkin pienin vapaa energia.
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Kuva 5: eri ohjelmilla laskostettu tRNA

Gardner ja Giegerich vertailivat artikkelissaan [Gardner and Giegerich, 2004] eri
ennustusmenetelmien tarkkuutta ja saivat RNAfoldin ja Mfoldin keskiméaardiseksi
sensitiivisyydeksi 56% ja positiiviseksi ennustearvoksi 46%. MFE-menetelmien tarkkuutta
rajoittavat useat tekijat. Lahimmén naapurin vapaan energian malli ei ole tdydellinen,
lisdiksi MFE-algoritmit jdttavdit monia muitakin laskostumiseen vaikuttavia tekijoitd pois
ennustuksesta. Lisdksi joillakin RNA-sekvensseilld voi olla useita erilaisia toiminnallisia
rakenteita. Tastd syystd alioptimaalisten rakenteiden ennustaminen on tirkedd. RNAfold ja
Mfold ennustavat kuitenkin optimaalisen MFE-rakenteen lisdksi vain muutaman
vaihtoehtoisen alioptimaalisen rakenteen kdymittad ldpi kaikkia potentiaalisia vaihtoehtoja.
[Mathews, 2006] Muutamiin aiempiin artikkeleihin perustuen Lawrence & Ding julkaisivat
uuden algoritmin, joka kéy tilastollisilla menetelmilld l4pi teoriassa kaikki alioptimaaliset
rakenteet. [Ding and Lawrence, 2003] Algoritmiin perustuva ohjelmisto on nimeltidin
Sfold.
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3.1.4. Sfold

Sfold on joukko kirjastoja ja funktioita RNA-sekvenssien analysointiin. Ohjelmisto on
ladattavissa vapaasti omalle koneelle tai kiytettdvissi WWW-palvelimella. Sfold-ohjelma
ennustaa RNA-sekundaarirakenteen muodostamalla tilastollisen otannan RNA-sekvenssin
Boltzmannin jakaumasta ja lajittelemalla sekundaarirakenteiden jakauman kédyttdmalla
uusimpia vapaan energian sdintdjd [Ding and Lawrence, 2003]. Sfold tarjoaa uudenlaisen,
todennikoisesti  aiempia ~ MFE-menetelmid  tarkemman,  menetelmdn  RNA-

sekundaarirakenteiden ennustamiseen.

3.2. RNA-sekvenssien kovarianssianalyysi

Toinen yleisesti kdytetty metodi sekundaarirakenteiden etsimiseen tai ennustamiseen on
RNA sekvenssien emisten kovariaatiot eli yhteisvaihtelut. Menetelmén perusidea on etsid
sekvensseistd malli-RNAn kanssa Watson-Crick parien suhteen samankaltaisia positioita,
jotka todenndkoisesti myOs poimuttuvat samalla tavalla. Kuvassa 6 on selvitetty tRNA-

sekvenssien kovariaatiot merkkijonotdsmaykselld.

Acceptor Stem

O Stem Anticodon Stem TYC Stem
— ] — — I
Fhe Seereviziae REF GCGEAU VA | GCUC |JAGUUGG—GA |GAGE |G |[CCAGA CU{GR.H.) GA JUCUGE | AGGEUC JCUGUG | INFCGAC |CACAG|AANIC G ¢ RCCH|
Ala: denaxy GGGECCEG) UR | GUCY |AGE-G6—RA|GEAC |6 |CCCEC | CUUGE) GG |GCG66 | AGAVE |CoG66 | NICEARY |CC oG GGG GEUC G| Ay |
P&&'Hg.guadmpﬁcamm GCCAGGA| UR | GCHE |RGUVGE GU-A |GRGE |A |GAGEA| CU{GAR) AR |UCCUC| UGUEC |GE0 66 | NTCAAUT |CCEGC CCCGG G| ACGA|
She: SP.GES.”:!CSQ GUCGEGEA| VA |GCUC |JAGCUGGU—A |GAGE A |GAGGA CU{GR.H.)R.H. TCCUC] GUGUC JACCAG | NICAAA |CUGGEU|ICCUG G RCCH|
Fhe Seereviziae GCGEAU VA | GCUC |JAGUUGGE—A |GAGE |G |[CCAGA CU{GR.H.) GA JUCUGE | AGGEUC JCUGUG | INFCGAC |CACAG|AANIC G ¢ R”””|
Bhe Bitawrs GCOCGARA| VA | GOUC |AGUTGEE—A |GAGC |6 |UTAGA) CU {GARY AR |V CUAA|AGEUC |CoUGs | INICAATC JCC GG GIUIUCE G G| AC GA |
| | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 76

Kuva 6: tRNA-kovariaatiot

Eddyn ja Durbinin kehittimé kovarianssimalli [Eddy and Durbin, 1994] kéyttda stokastisia
kontekstittomia kielioppeja (SCFG, Stochastic Context Free Grammar). Kontekstiton
kielioppi on joukko sddntoji, joissa sddnnon vasemmalla puolella on yksi merkki ja oikealla
puolella nolla tai enemméin merkkeji. Eddyn ja Durbinin mallissa SCFG voidaan
muodostaa tidsmityisti RNA-sekvensseistd sekd niihin liittyvistd sekundaarirakenteista.
Kiayttamilla Eddyn ja Durbinin algoritmia [Eddy, 2002] voidaan RNA-sekvenssistid
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muodostaa SCFG ja kovarianssimalli, jota hyodyntden voidaan koko genomista tai

sekvenssitietokannasta etsid samankaltaisia rakenteita.

3.2.1. Kontekstittomat kieliopit

Noam Chomskyn alun perin luonnollisille kielille kehittiméd formaalien kielten teoria
[Chomsky, 1956], on keskeinen tietojenkésittelyn teoria, sekd merkkijonotdsméyksen
tyokalu. Chomskyn hierarkia luokittelee formaalit kieliopit neljadn luokkaan.

Kontekstittomat kieliopit kuuluvat luokkaan 2 ja ne voidaan tunnistaa pinoautomaatilla.

Chomskyn kielioppi on jarjestelmid G = (Vt,Vn,P,S), missa
Vt on dérellinen apumerkkien aakkosto
Vn on dérellinen perusmerkkien aakkosto
P on &érellinen sddntdjen joukko

S on joukon Vn erillinen alkumerkki

Kontekstittomilla kielilld jokainen sddntd P on kontekstiton, sddntdjen vasemmat puolet

muodostuvat tdsmilleen yhdestd apumerkistd Vn — (Vt U Vn)*.

Esimerkiksi seuraava kielioppi muodostaa RNA rakenteen, € on lopetusmerkki eli tyhja
merkkijono. Vn = {S}, Vt={a,c,gu}jaP=

S — aSuluSalcSglgSc
S—aS|cSIgSluS

S — SalSc!|SglSu
S—SS

S—¢

Eli apumerkkien joukko Vt koostuu RNA nukleotideista ja sddnnot yksinkertaistaen
hyviksyvit joko Watson-Crick emisparit tai yksittdiset nukleotidit. Sd&dnnot voidaan
kirjoittaa myos lyhyemmin kédyttdmilld merkkid a kuvaamaan kaikkia nukleotideja, Vt =

{a} ja sddntdod S — aSa merkitsemdiin sitd ettd a pariutuu a kanssa.

P =S—aSalaS|SalSSle
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Eri emésparien pariutumistodennikoisyydet voidaan myos tallettaa matriisiin. Kieliopin
hyviksymai rakenne voidaan esittdd jasennyspuulla (parse tree), joka on jasentdjin tuottama
kieliopillinen rakenne muodollisen kieliopin pohjalta. Kuvassa 7 on RNA-

sekundaarirakenteen muodostava jasennyspuu.

S
/\l
~N 7 Vs
a<+u a’l
I S| | B
c<=g c<=g
| ST | ST
a<Fu g=c
| S | I S 1
5 3 g=c g<c
A, A_G I S I S 1
c U C.c g7 ua
ALG G ¢ 1 S | S
ey G A 3/15 gl
S I SRS § IS
Ay A C | S | S
A a’l a”S
|

Kuva 7: RNA sekvenssin jasennyspuu [Dowell and Eddy, 2004]

3.2.1. RNAalifold

Dynaamista ohjelmointia ja termodynaamisia parametreja yhdistdvd Alifold-algoritmi
[Hofacker et al, 2002] on lisitty osaksi ViennaRNA pakettia. RNAalifold-ohjelma ennustaa
yhteisen samankaltaisen rakenteen joukolle rinnastettuja sekvenssejd. Algoritmin
kompleksisuus L pituisilla sekvensseilli on O(L?), miki on selkedsti pienempi SCFG—
algoritmeihin nihden. RNAalifold hyviksyy joukon rinnastettuja sekvenssejd ClustalW —
formaatissa. ClustalW on tunnettu sekvenssirinnastuksen tyokalu [Thompson et al, 1994].

3.2.2. Pfold

Pfold [Knudsen and Hein, 2003] yhdistdd fylogeneettistd informaatiota ja kontekstittomia
kielioppeja méiirittelemddn parhaan yhteisen sekundaarirakenteen joukolle RNA-
sekvenssejd, joilla oletetaan olevan samankaltainen rakenne. Pfoldin substituutiomatriisi

perustuu suureen joukkoon julkaistuja tRNA sekvenssejd. Pfoldin kontekstiton kielioppi
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osoittautui tehokkaimmaksi Eddy et al. artikkelissa [Dowell and Eddy, 2004], jossa
testattiin yhdeksén erilaisen kieliopin ennustustarkkuutta. Pfoldin kdyttima kielioppi oli
testijoukon yksinkertaisin, mutta silti suhteellisen tehokas.

Pfoldin ja alifoldin suurin ongelma, on valmiiden tismittyjen sekvenssien vaatimus
syotteend. Pfold olettaa ettd kaikilla syotetyilli sekvensseilld on identtinen
sekundaarirakenne. Tamad muodostaa ongelmallisen kehdn kun usean sekvenssin yleinen
taismdys vaatii  kaikille samankaltaisen sekundaarirakenteen, mutta sellaisen

sekundaarirakenteen méadrittiminen vaatisi ensin hyvin yleisen tasméyksen.

3.2.3. RNAprofile

RNAprofile —algoritmi etsii konservoituneimmat alueet joukolle RNA-sekvenssejd,
kiyttden samankaltaisuusmittana sekd sekvenssin ettd sekundaarirakenteen ominaisuuksia.
RNAprofile mahdollistaa miirittyjen rakenteiden ja alueiden etsimisen joukosta RNA-
sekvenssejd. [Pavesi et al, 2004] Algoritmi tarvitsee syotteend haetun sekvenssin seki
haettavien sekvenssien lisdksi vain halutun silmukoiden méiirdn yhteisessd rakenteessa.
Algoritmi valitsee ensin syotesekvensseistd joukon potentiaalisia osasekvenssejd, joista
muodostuu haluttu mééré silmukoita. Valinta perustuu dynaamiseen ohjelmointiin ja MFE-
parametreihin. Kun potentiaaliset osasekvenssit on valittu, niille médritelldén etdisyydet
suhteessa toisiinsa Needleman-Wunsch-algoritmin [Needleman and Wunsch, 1970]
variaatiolla, joka huomioi seké sekvenssin ettd sekundaarirakenteen ominaisuudet. Tulokset
muunnetaan profiileiksi, joita lopulta verrataan haetusta sekvenssisti muodostettuun
profiiliin. Kun koko aineisto on Kkdisitelty, saadaan tuloksena aineistosta parhaiten

esimerkkirakenteeseen tdsmadvit alueet.
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4. Sekundaarirakenteiden rinnastus

Sulkunotaatio kuvaa 2-ulotteisen sekundaarirakenteen 1-ulotteisena sekvenssind
mahdollistaen periaatteessa rakenteiden vertailun sekvenssirinnastuksella. Kiésittelen
seuraavassa kappaleessa sekvenssirinnastuksen perusmenetelmédd ja muutamaa keskeistd

bioinformatiikan algoritmia.

4.1. Merkkijonotdsmayksesta

Kahden merkkijonon vilinen editointietdisyys, Levenshteinin etdisyys, on pienin méaari
operaatioita, joiden avulla toinen merkkijono voidaan muuttaa toiseksi. Sallittuja
operaatioita ovat normaalisti yhden merkin lisdédminen, poistaminen tai korvaaminen
muulla merkilld. Levenshteinin etdisyyden laskeva dynaamiseen ohjelmointiin perustuva
algoritmi kdyttdd (n + 1) x (m + 1) -kokoista matriisia, missd n ja m ovat merkkijonojen
pituudet. Oheinen perusdynaamisen ratkaisun funktio saa syotteeksi kaksi merkkijonoa, A,

jonka pituus on lenA, ja B, jonka pituus on lenB, laskien niiden vilisen editointietdisyyden.

1: int LevenshteinDistance (char A[l..lenA], char B[l..lenB])
2

3: declare int d[0..lenA, 0..lenB]

4. declare int i, j, cost

5:

6: for i from 0 to lenA:

7: dfi, 0] =1

8: for j from 0 to lenB:

9: dafo, jl =3

10:

11: for i from 1 to lenA:

12: for j from 1 to lenB:

13: if A[i] = B[j] then cost = 0

14: else cost = 1

15: dli, J] = minimum (

16 dri-1i, 3 1 + 1, // poisto
17: ari , j-11 + 1, // lisé&ys
18: d[i-1, j-1] + cost // korvaus
19: )

20: return d[lenA, lenB]

Algoritmi 1: Levenshtein distance
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Riveilld 3 ja 4 varataan muistia (lenA + 1) x (lenB + 1) kokoiselle kustannusmatriisille,
laskurimuuttujille sekd kustannukselle. Rivien 6 ja 8 silmukat alustavat matriisin
ensimmaisen rivin ja sarakkeen rinnastettavien sekvenssien merkkien indekseilld. Rivien 11
ja 12 silmukat kdyvit ldpi matriisin alkiot ldpi riveittdin ja sarakkeittain. Jokaisen alkion
kohdalla lasketaan kustannukset eri operaatioille kyseisessa kohdassa, hyodyntien aiemmin
laskettuja arvoja, jonka jilkeen pienin kustannus tallennetaan uudeksi alkioksi. Algoritmi
laskee alusta alkaen yhd pidempien ja pidempien sekvenssien vilisen -etdisyyden,
hyodyntden dynaamisen ohjelmoinnin periaatteiden mukaan aiemmin laskettua tietoa,
kunnes lopulta saadaan kokonaisten sekvenssien vilinen editointietdisyys.

Joissakin tapauksissa voi olla tarkoituksenmukaista mééritelld editointikustannukset
riippuvaisiksi kisiteltdvistd merkeistd. Tdhdn perustuu mm. Needleman-Wunsch -

algoritmi.

4.1.2. Needleman-Wunsch

Jo vuonna 1970 julkaistu Needleman-Wunsch algoritmi kehitettiin  kahden
proteiinisekvenssin  globaaliin rinnastukseen. Needleman-Wunsch on ensimméiinen
dynaamiseen ohjelmointiin perustuva biologisten sekvenssien rinnastusalgoritmi
[Needleman and Wunsch, 1970]. Geenien koodaavat alueet sijaitsevat DNA-kierteessd
lyhyind pitkind. Vastaavasti kun kahta eri mittaista biologista sekvenssid verrataan
toisiinsa, tdytyy sekvenssejd usein pilkkoa parhaan tdsméyksen saavuttamiseksi. Termi
avauskustannus (gap penalty) tarkoittaa jotakin lukemaa, joka lisdtddn kahden sekvenssin
viliseen etdisyyteen, mikili sekvenssiin on avattu aukkoja tdsmiystd varten. Rinnastuksen
avauskustannus voidaan laskea kaavalla ¢ + (p-1)d, missd ¢ on aukon avauskustannus (gap
opening penalty), p on aukon pituus ja d on aukon laajentamisen kustannus (gap extension
penalty). Eri merkkien pariutumistodennikoisyydet tallennetaan matriisiin. Nukleotidi- ja
proteiinisekvensseilld tyypilliset parametrit ovat tulleet vuosien mittaan tutkituista
molekyylibiologian ominaisuuksista.

Kun lasketaan merkkijonojen n ja m vélinen tdsmiys, muodostetaan aluksi n X m

kokoinen matriisi F johon lasketaan kaikkien merkkien tdsméykset kaavalla

F[i,j] = max{ F[i-1, j-1] + S[n;, mj], F[i, j-1] + d, F[i-1,j] +d },

missd S[n;, m;] tarkoittaa kahden merkin vilistd pariutumistodenndkoisyyttd ja d poiston

kustannusta. Seuraava funktio muodostaa F matriisin kahdelle sekvenssille.
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1: int[] computeFmatrix(char A[l..lenA], char B[l..lenB])

2:

3: declare int F[0..lenA, 0..lenB]

4: declare int i, j, d

5:

6: for i from 0 to lenA-1:

7 F[i,0] =0

8: for j from 0 to lenB-1:

9: F[0,]j] =0

10:

11: for i from 1 to lenA:

12: for j from 1 to lenB:

13: Fli,3] = maximum (

14: F[i-1,3-1]1 + S(A[i]l, BI3j]) // valinta 1
15: Fli-1, ] +d // valinta 2
16: Fli, J-11 + d // valinta 3
17: )

18: return F

Algoritmi 2: Needleman-Wunsch F-matriisi

Rivilld 14 funktio S(A[i], B[j]) palauttaa kahden merkin pariutumistodennikodisyyden
matriisista. Kun F matriisi on muodostettu, sen oikeassa alakulmassa on suurimman
pariutumisen kustannus. Optimaalinen rinnastus ja pienin editointietdisyys jiljitetddn nyt

matriisista alkaen oikeasta alakulmasta takaisin vasempaan yldkulmaan.

1: declare string alignA, alignB
2:

3: declare int i = lenA - 1

4: declare int j = lenB - 1

5:

6: while (i > 0 and j > 0):

7 score = F[i, 7]

8: diag = F[i-1, J-1]

9: up = F[i, j-1]

10: left = F[i-1, 7]

11:

12: if (score == diag + S(A[i], B[J])) then
13: alignA = A[i] + alignA
14: alignB = B[j] + alignB
15: i=1-1

16: J=3 -1

17:

18: else if (score == left + d) then
19: alignA = A[i] + alignA
20: alignB = "-" + alignB
21: i=1i-1

22:

23: else (score == up + d)
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24: alignA = "-" + alignA
25: alignB = B[j] + alignB
26: =3 -1

27:

28: while (i >= 0):

29: alignA = A[i] + alignA

30: alignB = "-" + alignB

31: i=1-1

32:

33: while (j >= 0):

34: alignA = "-" + alignA

35: alignB = B[j] + alignB

36: =3 -1

Algoritmi 3: Needleman-Wunsch

Rivilld 1 madritelladn tyhjdt merkkijonot rinnastusten tallentamiseen. Riveilld 3 ja 4
Indeksit 1 ja j asetetaan matriisin oikeaan alanurkkaan. Tdmén jdlkeen haetaan rivin 6
silmukalla matriisista optimaalinen editointipolku siten, ettd indeksin lukemaa verrataan
rivilld 12 matriisissa vasemmalla ylédviistossa olevaan lukemaan. Mikéli indeksin lukema
on saatu siitd, tallennetaan molempiin merkkijonoihin tismdys ja siirretddn indeksid
kyseiseen kohtaan. Riveilld 18 ja 23 vastaavasti siirrytdin matriisissa vasemmalle tai ylos ja
avataan toiseen sekvenssiin aukko. Matriisin ldpikdynti loppuu vasempaan yldnurkkaan
F[0,0]. Rivien 28 ja 33 silmukat suorittavat tdsmédyksen loppuun mikili i tai j ovat vield
nollaa suurempia. Tdmaén jédlkeen rivilld 1 méiritellyissd merkkijonoissa on optimaalinen
globaali tdsmadys.

Seuraava esimerkki suorittaa Needleman-Wunsch tdsmédyksen kahdelle lyhyelle
merkkijonolle A: babcca ja B: bccca. Kuvassa matriisi S (Similiarity matrix) tallettaa
merkkien  pariutumistodennékoisyydet; tdssd  tapauksessa ne ovat  keksittyjd,

avauskustannus d = -1.
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Taulukko 1: S ja F matriisit
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Matriisiin F on ensin laskettu suurimmat lukemat eri merkeille algoritmilla 2:
computeFmatrix. Rivi 0 ja sarake O alustetaan ensin tyhjdksi, jotta voidaan kayttdd
algoritmin laskusdintojda. Matriisin taytto alkaa indeksistd F[1,1], johon tulee suurin arvo
joka on matriisin S perusteella F[0,0] + S[1,1] = 0+2 = 2. Seuraavaan indeksiin F[1,2] tulee
nyt F[1,1] + d = 2-1 = 1 kunnes lopulta matriisin oikeaan alanurkkaan saadaan tdsmiyksen
suurin tulos 8. Optimaalinen tdsmdys voidaan nyt tulostaa palaamalla matriisissa takaisin
algoritmin 3 mukaan; tarkistamalla vasemmalta ylaviistosta, ylhddltd ja vasemmalta se
lukema, josta nykyiseen indeksiin on pdddytty, jonka jdlkeen tulostetaan A tai B -

29 9

sekvenssiin aukon merkki ”_”, riippuen editointipolun suunnasta. Tdmén esimerkin
tapauksessa indeksistd F[3,2] on siirrytty vasemmalle, jolloin merkkijonoon B on avattu

aukko. Tdsméys on

A: babcca

B: bc_cca

ja suurin tulos saadaan laskemalla S(b,b)+S(a,c)+d+S(c,c)+S(c,c)+S(a,a) = 2+1-1+2+2+2 =

8 eli siis matriisin F oikeaan alanurkkaan syntynyt tulos.

4.1.3. Smith-Waterman

Needleman-Wunsch algoritmiin perustuvalla Smith-Waterman algoritmilla [Smith and
Waterman, 1981] saadaan kahden sekvenssin optimaalinen paikallinen rinnastus, joka on
molekyylibiologiassa huomattavasti kdytetympi sovellus kuin globaali rinnastus. Suurin ero
Smith-Watermanin ja Needleman-Wunschin vililld on se ettd Smith-Waterman-algoritmin
F matriisiin ei tule negatiivisia lukuja, mikd tuo esiin paikalliset optimit rinnastukset.
Editointipolun jéljitystd ei aloiteta matriisin oikeasta alanurkasta vaan suurimmasta luvusta,
joka on myOs suurimman tdsmidyksen tulos. Ja editointipolkua seurataan takaisin
vasemmalle, viistoon tai ylos suurimman luvun perusteella. Algoritmista on olemassa
useita variaatioita. Kuten Needleman-Wunschilla, tdsmidyksen laatu ja tulos riippuvat
suuresti S-matriisin luvuista sekd editointietdisyydestd. Seuraavat pseudokoodiset
algoritmit sisdltdvit kuitenkin pidperiaatteen, kdyn ne ldpi kahdella sekvenssilld A:

abacabac ja B: ccaba. S matriisi on sama kuin Taulukossa 1 avauskustannus d = 1.
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1: declare int F[0..lenA, 0..lenB]

2: declare int i, j, maxI, maxJ, diag, left, up
3: declare int cost =1

4:

5: for i from 0 to lenA-1:

6: F[i,0] = 0

7 for j from 0 to lenB-1:

8: F[0,3j] =0

9:

10: for i from 1 to lenA:

11: for j from 1 to lenB:

12: diag = F[i-1,3j-1] + S(A[i], BI[J])
13: left = max(0,F[1i-1,3j] - cost)

14: up = max(0,F[i,j-1] - cost)

15: F[i,J] = max(diag,left,up)

16: if(F[i,Jj] > FlmaxI,maxJ]) then
17: maxI = 1

18: maxd = j

Algoritmi 4: Smith-Waterman F-matriisi

F-matriisi on alussa kuten Needleman-Wunschilla, ensimméinen rivi ja ensimméiinen
sarake alustetaan nollaksi. Tamin jidlkeen kdydaddn loput indeksit ldpi rivien 10 ja 11
silmukoilla siten ettd muuttujaan diag tallennetaan viereinen indeksi vasemmalta ylhaalti
lisittynd indeksin merkkien tdsmédystodennikdisyydelld matriisista S. Muuttujaan left tulee
joko nolla tai vasemman indeksin arvo vdhennettynd avauskustannuksella, mikili se on
nollaa suurempi. Muuttujaan up arvo lasketaan vastaavasti yldpuolella olevasta indeksista.
Tdman jilkeen rivilld 15 tallennetaan indeksiin suurin kolmesta aiemmin lasketusta luvusta.
Liséksi riveilld 16-18 siilytetdén ja tarkistetaan matriisin F suurimman alkion koordinaatit,
tdimén voi toki suorittaa myohemminkin, algoritmin kompleksisuuteen silli ei ole
vaikutusta. F-matriisin laskemisen jdlkeen editointipolun jdljitys aloitetaan matriisin

suurimmasta alkiosta ja jéljitys padttyy nollaan.
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declare i

declare

maxTI

maxJ

while (F[i,]3] >

0)

diag = F[i-1,3-1]

top = F[i, j-1]

left = F[i-1,]]

if (diag >= top and diag >= left) then

alignA =
alignB =
i=1-1
j=3-1
else if (top >=
alignA =
alignB =
j=3-1
else
alignA =
alignB =
i=1-1
while (i >= 0):
alignA = A(1)
alignB = "-"
i=1-1
while (j >= 0)
alignaA = "-"
alignB = B(3j)
j=3-1

A[i] + alignA

B[j] + alignB

diag and top >= left) then
A(i) + alignA

"-" + alignB

-" + alignA
B(j) + alignB

+ alignA
+ alignB

Algoritmi 5: Smith-Waterman
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Esimerkin tapauksessa suurin indeksin arvo on nyt 9, josta takaisinjdljitys aloitetaan.
Riviltd 4 alkavaa silmukkaa suoritetaan kunnes indeksissd on nolla. Indeksin vasen, yld ja
viistosti vasemmalla ylh&alld olevat indeksien arvot tallennetaan muuttujiin, jonka jilkeen
ndistd suurin valitaan seuraavaksi indeksiksi. Mikili joka suunnassa on sama indeksi,
valitaan ensin viisto suunta. Taulukossa 2 siirrytddn siis suurimmasta alkiosta 9 viistosti 7-

5-3 kunnes suurin 10ytyy ylhaalta.

F a b a c a b a c

0 0 0 0 0 0 0 0 0
c 0 1 0 1 2 1 0 1 2
c 0 1 0 1 3 3 2 1 3
a 0 2 1 2 2 5 4 4 3
b 0 1 4 3 2 4 7 6 5
a 0 2 3 6 5 4 6 9 8

Taulukko 2: Smith-Waterman F-matriisi

Eli kun esimerkin tapauksessa sekvenssien A ja B suorat tdsmdykset hividvit, avautuu
sekvenssiin A aukko. Mikili avauskustannus d olisi -2, aukkoa ei syntyisikddn vaan

algoritmi tdsmadisi a ja ¢ merkit substituutiomatriisin S lukujen mukaisesti.

A: aba_cabac

B:  ccaba_

Algoritmista 5 puuttuu sekvenssien lopusta mahdollisesti puuttuvien merkkien tdydennys,
mikd tosin onnistuu kahdella vastaavalla silmukalla kuin riveilld 25 ja 30. Nuo ovat

kuitenkin enemmién sovelluksesta riippuvaisia ominaisuuksia.

4.1.4. Substituutiomatriisit

Substituutiomatriisia kdytetddn tietyissd rinnastusalgoritmeissa kertomaan kuinka hyvin tai
milld todennédkoisyydelld tietyt sekvenssin alkiot tdsmidvdt muihin alkioihin. Mikéli
jokainen sekvenssin alkio tdsmadisi vain samanlaiseen alkioon, substituutiomatriisi olisi

identiteettimatriisi, jossa diagonaaliakseli koostuu ykkosistd ja muut alkiot nollasta. Koska
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sekvenssirinnastusta kdytetiddn bioinformatiikassa padasiassa geeni- tai proteiinisekvenssien
rinnastamiseen, ja biologisilla sekvensseilld on tapana muuttua véihitellen evoluutiossa
syntyvien mutaatioiden johdosta, kdytetddn biologisten sekvenssien rinnastuksessa usein
tiettyjd matriiseja, joiden painotukset on selvitetty kokeellisesti ajan myotd aminohappojen
tai nukleotidien kemiallisiin, rakenteellisiin tai funktionaalisiin ominaisuuksiin perustuen,
sekd intuitiivisesti kokeiden kautta. Yleisimmin kdytetyt matriisit ovat PAM ja BLOSUM —

matriisien eri versioita. [Henikoff and Henikoff, 1992]

4.1.5. BLAST

Basic Local Align Search Tool eli BLAST on yleisesti kiytetty bioinformatiikan tyokalu
nukleotidi- tai aminohapposekvenssien lokaaliin rinnastamiseen. Vuonna 1990 julkaistu
artikkeli [22] oli 90-luvun kaikkien tieteenalojen eniten viitatuin tieteellinen artikkeli
[ScienceWatch, 2003]. BLASTin suosio perustuu sen nopeuteen, joka mahdollistaa
sekvenssien etsimisen nopeasti genomin mittaisista tietokannoista. BLAST ei ole
kdytinnossd yhtd tarkka kuin Smith-Waterman mutta suurilla aineistoilla se on
huomattavasti nopeampi ja kuitenkin useissa tapauksissa riittdvin tarkka menetelma
sekvenssien tdsmaytykseen.

BLAST vaatii ensin sydtteend yhden tai useamman sekvenssin, joista muodostetaan
indeksoitu tietokanta tietyn mittaisille osasekvensseille, joiden pituus on w. Tyypillisesti
proteiinisekvensseilli w = 3 ja nukleotidisekvensseilld w = 11. My0s valmista tietokantaa,
yleensd eri organismien genomeja tai proteiinilistoja, voi kéyttdd. Tdmén jédlkeen
ensimmdisessd vaiheessa BLAST lukee syotesekvenssit, joita verrataan tietokantaan.
Syotesekvenssit pilkotaan myds w mittaisiksi niin, ettd yhdestd sekvenssistd, jonka pituus
on n, muodostuu n — w + 1 osasekvenssid. Toisessa vaiheessa osasekvensseille haetaan
tietyn rajan ylittdvit vastineet tietokannasta ja ndmd lisdtdin tarkemmin analysoitavien
sekvenssien listaan. Tasmaystulosten laskemiseen kéytetddn sekvensseistd riippuen PAM
tai BLOSUM-matriiseja. Myds muita matriiseja voi kdyttdd. Kun sekvenssien osille on
saatu lista osatdsmdiyksid, niiden tdsmiytystid jatketaan molempiin suuntiin. Mikéli 16ytyy
tasmiys riittdvin suurella tuloksella se pidisee kolmanteen vaiheeseen. Kolmannessa
vaiheessa lasketaan lopullinen tdsmdys Smith-Waterman algoritmin variaatiolla, jonka
jélkeen tilastollisesti merkitsevit tisméykset nidytetidin kiyttdjdlle. BLASTista on olemassa

useita sovelluksia ja ohjelmistoversioita.
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4.2. Puun editointietéisyys

Puu on tietojenkdsittelytieteessd hyvin keskeinen tietorakenne, joka mahdollistaa nopean
tiedon etsinndn ja lajittelun. Tietoalkiot tallennetaan puissa solmuihin. Juuri on puun
aloittava solmu ja polku on kahden solmun vilinen yhteys. Vanhempi viittaa solmun ylld
olevaan solmuun, lapsi on solmun alapuolella oleva solmu. Lehti on solmu, jolla ei ole
lapsia. Taso viittaa syvyyteen, jolla solmu on. Juuren taso on nolla. Samalla tasolla olevat
solmut ovat sisaruksia. Metsiksi kutsutaan puuta, joka sisdltdd alkioissaan muita puita;
myo6s puun osaa voidaan kutsua osametsiksi. Jarjestetyn puun solmujen lapsilla on jokin
jdrjestys; useat puu-algoritmit vaativat ettd solmujen lapsia voi késitelld jarjestyksessa.
RNA-sekundaarirakenteet voidaan esittdd puumuodossa. Esimerkiksi kuvassa 8 puu
muodostetaan alkaen juuresta siten ettd laskostunutta sekvenssid luetaan alkaen 5' padstd,
muodostaen jokaiselle nukleotidille oma solmu juuren lapseksi. Mikéli nukleotidi on
pariton eli sulkunotaatiossa on piste, luodaan seuraava solmu samalle tasolle. Parillisen '('
nukleotidin tapauksessa seuraava solmu luodaan tdmin lapseksi, vastakkaisen parin ')'

kohdalla taas palataan puussa ylospdin edelliselle tasolle jéarjestys sdilyttden.

A B

Kuva 8: RNA-sekundaarirakenteen puumuoto [Hofacker et al., 1994]
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Puiden vertailua sovelletaan laskennallisen biologian lisdksi mm. XML-dokumenttien
vertailussa, kuvantunnistuksessa ja kédédntdjien optimoinnissa. Yleinen tapa vertailla kahta
jarjestettyd puuta on midrittda niiden editointietdisyys, jolla puu voidaan muuttaa toiseksi.
Kahden puun vilisen editointietdisyyden méérittiminen on vanha ja melko paljon tutkittu
tietojenkisittelytieteen ongelma. Ensimmadisen algoritmin esitti Tai jo vuonna 1979 [Tai,
1979]. Nopeammat ja nykydidn keskeiset puiden vertailuun kiytetyt algoritmit ovat Zhang-
Shasha [Shapiro and Zhang, 1988] ja Klein [Klein, 1998]. Molemmat algoritmit perustuvat
dynaamiseen ohjelmointiin ja ne ovat myos periaatteessa Levenshteinin etdisyyden
laajennoksia. Jarjestetty puu, joka koostuu pelkistd lehdistd, voidaan toisaalta yleistdd
tavalliseksi sekvenssiksi. Zhang-Shashan pahimman tapauksen kompleksisuus on O(n%),
Kleinin O(n’log(n)). Molempien algoritmien kiytinnon tehokkuus on kuitenkin paljolti

riippuvainen verrattavien puiden muodosta.

4.2.1. Perusmaaritelmat

Oletetaan ettd puiden T1 ja T2 jokainen solmu on nimetty jollakin merkilld aakkostosta X,
ja A tarkoittaa tyhjdd merkkid, joka ei kuulu aakkostoon X. Editointioperaatiot voidaan
esittdd muodossa a — b, missd a on joko A tai jokin puun T1 solmun symboli ja b on joko A
tai jokin puun T2 solmun symboli.

Muodollisesti editointietdisyys D kahden puun T1 ja T2 vililld voidaan méérittdd D
(T1, G) = min { vy (S) }, missd S on editointioperaatioiden sekvenssi, joilla puu T1
muokkautuu T2 puuksi ja y on editointioperaation kustannus. Editointioperaatioita on
kolme, vaihto, poisto ja lisdys. Operaatio a — b on vaihto mikili a # A ja b # A, poisto
mikédli b = A ja lisdys mikédli a = A. Kustannus y voidaan mddritelld tapauskohtaisesti,
kuitenkin niinettiy (a - b)>0,y(a—a)=0, y(a—b)=y(b—a)jay(@a—c)<y(a
— b) + v (b — c). Puiden T1 ja T2 vilinen etdisyys y(S) on siis pienin yksittdisten
editointioperaatioiden summa.

Editointietdisyyden kartoitus (mapping) tarkoittaa editointioperaatioiden esitystid
kahden puun T1 ja T2 vililld. Kartoitus voidaan tallentaa matriisiin, jonka koko on L(T1) x
L(T2), missd L(T) tarkoittaa puun T solmujen miirdd. Olkoon t[i] jokin puun T solmu ja

T[i] osapuu, jonka juuri sijaitsee kohdassa t[i].
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Kuva 9: kartoitus

Kuvassa 9 on esimerkki kartoituksesta puiden T1 ja T2 vililld. Muodollisesti kartoitus on

kolmikko (M,T1,T2), missd M on miki tahansa pari indekseji (i,) joille pitee:

1. I<i<ITIL1<)<IT2]|
2. Jokaiselle parille (i1,12) ja (ji,J2)
a.1; =1 josjavainjosj; =]z
b. t[i;] on t[i,] vasemmalla puolella jos ja vain jos t;[j;] on t;[j] vasemmalla
puolella
c. t;[i1] on t;[i2] jilkeldinen jos ja vain jos t;[j;] on tz[j2] jilkeldinen

Tain algoritmi kayttdd esijdrjestystd solmujen nimedmiseen. Esijirjestyksessd juuri saa
ensimmaiisen numeron, tdssd tapauksessa 1, jonka jidlkeen kaikki osapuut numeroitaan
vasemmalta oikealle. Olkoon D(TI[1..i], T2[1..j]) editointietdisyys T1[Hofacker et al.,
1994] ja T1[i] sekd T2[Hofacker et al., 1994] ja T2[j] vililld. Tai kédyttdd vaihtoa, lisdystd ja

hivitystd médrittidkseen editointietdisyyden puiden T1 ja T2 vililla.
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4.2.2. Zhang-Shasha

Zhang-Shasha-algoritmi kahden puun vilisen editointietdisyyden médrittimiseksi kayttdd
samoja perusmaddrittelyjd kuin Tain algoritmi. Esijédrjestyksen sijaan Zhang-Shasha
kuitenkin kéyttda jalkijirjestystd, jossa numerointi aloitetaan vasemmanpuoleisesta latvasta,
kidyden ldpi saman alipuun jdlkeldiset, niiden vanhemman ja sitten vastaavasti
oikeanpuoleiset alipuut, kunnes viimein juuri saa suurimman jirjestysnumeron, joka on
samalla puun solmujen lukuméird. Algoritmi laskee dynaamisesti kartoituksen kaikille
solmuille ja niiden alipuille my0s tédssi jirjestyksessi.

Olkoon TI[i...j] puun osarakenne, joka sisdltdd kaikki solmut i ja j vililld. Tatd
osarakennetta kutsutaan metsiksi (forest). Yleisesti T[i...,/] on jdrjestetty metsd. Zhang-
Shasha perustuu kolmeen lemmaan, joissa forestdist tarkoittaa taulukkoa, joka sisdltdd
metsien etdisyydet ja treedist taulukkoa, joka sisdltdd puiden etdisyydet. Olkoon /(i)
alipuun, jonka juuri on solmun i vasemmanpuoleisin jilkeldinen, desc(7) tarkoittaa solmun i

jélkeldisten joukkoa. O tarkoittaa tyhjdi puuta.

Lemma 1
(i) forestdist(O, ) =0
(ii)  forestdist(I(i))..i, O) = forestdist(I(iy..i-1, O) + y(t;[i]] = 1)
(iii)  forestdist(O, I(j))..j) = forestdist(O, [(j;)..j-1) + Y(A — t1]j])
Lemma 2

Olkoon i € desc(iy) ja j€ desc(j)

Sforestdist(l(iy)..i-1, I(j1)..j) + y(t:[i]] = 1)

forestdist(1(iy)..i, [(j1).j-1) + Y(A — 12[j])
forestdist((iy)..i, 1(j,)..j) = min | forestdist(I(iy)..[())-1,1(j1)..1(j)-1)

+ forestdist(l(iy)..i-1,1(j1)..j-1) + y(t:[i] — t2[j])
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Lemma 3
Olkoon i € desc(iy) ja j€ desc(j)

(1) jos I(i) = I(iy) ja I(j) = I(1)

forestdist(1(iy)..i-1, I(j,)..)) + y(t1[i]] = L)
PP | forestdist(I(iy). i, I(1)..j-1) + (A — 12[j])
forestdist(I(i)..i, 1(1)-) = Wi\ o rdis(1(iy)..i-1,1G1).j-1) + y(ta[i] — 6[j])

(2) jos I(i) # I(iy) tai 1) # I(j1)
Sforestdist(l(iy)..i-1, I(j1)..j) + y(t:[i]] = 1)
forestdist(1(iy)..i, [(j1)..j-1) + Y(A — 12[j])

Jorestdist(I(iy)--i, IG1)-) =0 " bict(U()..i-1,1Gy)j-1) + treedist(i.j)

Todistukset lemmoille 1-3 16ytyvit Apostolico et al. kirjasta. [Apostolico and Gali, 1997]
Lemmat ehdottavat dynaamista ohjelmointia koska puiden editointietdisyydet lasketaan
rekursiivisesti osapuiden editointietdisyyksista.

Algoritmi 6 laskee puiden T1 ja T2 vilisen editointietdisyyden laskemalla
dynaamisesti pienimmit kustannuskartoitukset, jotka lasketaan jélkijdrjestyksen perusteella
jokaiselle solmulle ennen solmun ldpikdyntid. Tama tapahtuu pitdmalld kirjaa avainjuurista
(keyroots). Avainjuuria ovat puun juuri ja kaikki solmut, joilla on vasen sisarus.
Algoritmissa K[T] on taulukko kaikista puun T avainjuurista. Avainjuuria kuvan 9 puussa
T1 ovat E,C jaR.

=

: function ZhangShashaDistance (T1[0..n],T2[0..m])

: FD[0,0,0,0] =0

: for each x in K[T1]
: for each y in K[T2]
for i = L(x)..x do

FD[L(x),1,0,0] = Access(L(x),1-1,0,0)+cost (delete(tl[i]))

for j L(y)..y do

FD[0,0,L(y),J] = Access(0,0,L(y),J-1)+cost(insert(t2[i]))

R O o J o U W N

O: for i = L(x)..x do
11: for j = L(y)..y do
12: m = min (Access (L(x),1-1,L(y), J)tcost (delete(tl[i])),

13: Access (L(x),1i,L(y),J-1)+cost (insert (t2[j1)))



30

14: if L(i) == L(x) and L(j) == L(y) then

15: FD[L(x),1,L(y),Jl=min (m,

16: Access (L(x),i-1,L(y),j-1)+ cost(tl[i]-t2[i]))
17: else

18: FD[L(x),1,L(y),Jl=min (m,

19: Access (L (x),L(L(1))-1,L(y),L(L(3))-1)+D[i,3]))

20: return D[n,m]

Algoritmi 6: Zhang-Shasha Distance

Algoritmissa 6 esiintyvin Access —funktion toteutus on kuvattu algoritmissa 7.

1: function Access(l,m,n, o)

2:

3: lp=1, mp =m, np =n, Op = O
4: if 1 < m then

5: lp = 0

6: mp = 0

7: if n < 0 then

8: np = 0

9: op = 0

10: return FD[lp,mp, np, op]

Algoritmi 7: Zhang-Shasha Access

Zhang-Shasha —algoritmin pahimman tapauksen kompleksisuus kahdelle puulle, joiden

solmujen médrd on m ja n, on O(mznz) = O(n4). [Shapiro and Zhang, 1988]
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4.2.3. Klein

Kleinin algoritmi perustuu samoihin lemmoihin kuin Zhang-Shasha. Ero tulee péddasiassa
siitd ettd Zhang-Shasha —algoritmissa rekursio suoritetaan aina osametsien oikeanpuoleisille
juurille. Kleinin algoritmi suorittaa rekursion vasemmanpuoleiselle juurelle, jos suuremman
verrattavan osapuun vasemmanpuoleisessa juuressa on vihemmin solmuja kuin
oikeanpuoleisessa juuressa. Kleinin algoritmin pahimman tapauksen kompleksisuus on
O(m’n logn) = O(n3log n).

Vuonna 2006 Demaine et al. esittiviit abstraktissaan O(n’) ajassa toimivan
algoritmin puiden editointietdisyyksien laskemiseksi. Demaine et al. algoritmi perustuu

Kleinin algoritmiin mutta on selkeisti nopeampi. [Demaine et al, 2006]

4.2.4. RNAdistance

RNAdistance on ViennaRNA-pakettiin kuuluva ohjelma, jolla voi vertailla kahta
sekundaarirakennetta joko puu- tai sekvenssirinnastuksella. Ohjelma lukee syotevirrasta
sekundaarirakenteita joko sulkunotaatiolla (pseudo bracket) tai karkeasti kuvaavalla (coarse
grained) notaatiolla, jossa rakenteet esitetdfin omilla merkeilldin: H silmukka (hairpin), I
sisdinen silmukka (interior loop), B pullistuma (bulge), M keskussilmukka (multiloop), S
pino (stack), E ulkoinen emis (external base). Merkit voidaan my0s painottaa numeroilla.
Lisdksi kdytossd on nk. HIT-notaatio (Homeomorphically Irreducible Trees), jossa U
tarkoittaa paritonta ja P parillista, numerot merkkien jdlkeen ovat painotuksia. Seuraava
esimerkki on ajettu kahdelle yksinkertaiselle silmukan ja varren muodostavalle rakenteelle,

joilla suoran sekvenssitdsméyksen etdisyys on 7.
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[t167597@bioinf ~]$ RNAdistance -DfhwcHWC -B

Input structure; @ to quit
SOCCea))) e
O )))))

£f: 7 full (tree edit)
R O G G I 1 B
e (CCCCa e e ))))) e
h: 7 HIT (tree edit)
(U3) ((U3)P3) (U3)
(U2) ((U4)P5) (U2)
w: 6 weighted coarse (tree edit)
(((H3)S3)E®6)
(((H4)S5)E4
c: O coarse (tree edit)
((H)S)
((H)S)
H: 7 HIT (string align)
(U3U3) (P3(U3U3)P3) (U3U3)
(U2U2) (P5(U4U4)P5) (U202)
W: 6 weighted coarse (string align)
(E6 (S3 (H3H3) S3)E6)
(E4 (S5 (H4H4) S5)E4)
cC: 0 coarse (string align)
(S (HH) S)
(S (HH) S)

Notaation valinnalla on suuri merkitys etdisyyden miidritykseen. Esimerkiksi karkeasti
kuvaavalla notaatiolla kahden merkkijonon, joiden suora editointietdisyys on 7,
etdisyydeksi muodostuu 0, koska molempien perusrakenne on sama ((H)S), silmukka ja
varsi.

Vertailtaessa keskendédn useita eri mittaisia rakenteita, ongelmaksi muodostuu myos
lyhyen sekvenssin rakenteiden saamat keskindiset lyhyet etdisyydet, vaikka rakenteet eivit
vilttamattd ole toisiaan ldhelld. Ja vastaavasti hyvin tdsméaavit pitkit rakenteet voivat saada
suhteellisen pitkédn etdisyyden toisiinsa ndhden. Toisaalta karkeasti kuvaavalla notaatiolla
lyhyet rakenteet tismadvit usein tdydellisesti suurten rakenteiden osiin, muodostaen néin
suuren joukon O-etdisyyden tdsmiyksid. Valitsin koeaineiston testaamiseen painotetun
karkeasti kuvaavan notaation, joka toisaalta hivittdd suurten ja pienten rakenteiden vilistd

eroa, mutta ei kuitenkaan ole liian karkea.
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5. Klusterointi

Klusterointi (clustering), tunnetaan my0s ryvistdmisend, voidaan miiritelld lyhyesti tiedon
automaattiseksi ryhmittelyksi samankaltaisten havaintojen joukkoihin. Klusterointi on yksi
tiedonlouhinnan (data mining) perusmenetelmistd ja hyvin keskeinen tilastollinen

menetelmid DNA-mikrosirujen (DNA-microarray) analysoinnissa.

5.1. Metriikat

Ennen klusterointia tulee paittdd metriikka, jolla maédritellddn késiteltdvidn aineiston
alkioiden etdisyydet toisiinsa, metritkan valinta vaikuttaa hyvin paljon klusteroinnin
lopputulokseen. Yleisimmin kiytetty metriikka on euklidinen etdisyys kahdelle pisteelle x

jay joiden suora etdisyys D n-ulotteisessa avaruudessa saadaan kaavalla

N

D= Z(xi_yi)z :

i=1

Toinen yleinen metriikka on Manhattan- tai City Block-etdisyys, jossa pisteiden x ja y

etdisyys saadaan kaavalla
N
D= ZI x, =yl
i=1

DNA-mikrosiru aineistojen klusteroinnissa hyvin yleisesti kéytetty metriikka on
Spearmanin korrelaatio, joka antaa korrelaatiokertoimen r kahdelle numerosarjalle

x={X1,X2 ..., Xp } JaY={ V1, Y2, ..., ¥n }, kaavalla

I’len: Xi =X Yi—Yy
n<| o, o, |

jossax tarkoittaa sarjan x keskiarvoa ja o ndiden keskihajontaa.
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5.2. Funktionaalinen genomiikka ja DNA-mikrosirut

Funktionaalinen genomiikka on molekyylibiologian osa-alue, joka késittelee ldhes kaikkea
DNA-sekvensoinnin jédlkeistd genomiikan tutkimusta. Esimerkiksi geenien ilmentymisti eli
kuinka geeni koodataan proteiiniksi sekd proteomiikkaa; proteiinien ilmentymisen,
rakenteen ja funktion tutkimista.

DNA-mikrosirutekniikasta on useita variaatioita, mutta perusperiaate on se ettd
mikroskooppilasille asetetaan organismin kaikista geeneistd lyhyet koettimet, joihin
sitoutuu tutkittavasta ndytteestd emédspariutumisella vastaavat geenit eli mRNA-sekvenssit.
Nidin leimautuneet geenit voidaan lukea koneellisesti geeniekspressiodataksi. DNA-
mikrosirutekniikassa syntyvit datamédrit ovat tyypillisesti suuria ja tietoa késitelldd usein

klusteroituna. [Pasanen et al, 2003]

Actual size of
GeneChip” array

Kuva 10: DNA-mikrosiru



35

5.3. Hierarkkinen klusterointi

Hierarkkinen klusterointi on yksinkertainen menetelmd sisédlloltddn homogeenisten
klustereiden etsintddn, se voidaan jakaa kokoaviin (agglomerative) ja jakaviin (divisive)
menetelmiin. Kokoavassa menetelmidssd n kappaletta klusteroitavana olevia alkioita
ryhmitelldén etdisyysmatriisiin laskettujen etdisyyksien perusteella siten ettd alkiot
yhdistetddn lyhimmin vélin perusteella. Jakavassa menetelmédssd edetddn kadnteisesti,
alussa kaikki alkiot kuuluvat samaan klusteriin ja ne erotellaan omiin klustereihinsa.

Kokoavat menetelmit ovat yksinkertaisempia toteuttaa sekd my0s yleisimmin kéytettyja.

5.3.1. Etaisyysmatriisi

Etdisyysmatriisin muodostaminen on keskeinen osa klusterointia. Se miten etdisyys kahden
alkion vililld maédritelldin on tapauskohtaista. Yleisimmin kéytetty etdisyysmitta lienee
euklidinen etdisyys, joka antaa kahden alkion vilimatkan n-ulotteisessa koordinaatistossa.
Kun hierarkkinen klusterointi etenee iteratiivisesti, voidaan etdisyysmatriisi laskea monella
tavalla. Lihimmén naapurin (Single-linkage) menetelmissd kahden klusterin vilinen
etdisyys ajatellaan lyhimmaksi etdisyydeksi klusterien alkioiden vililli. Kauimmaisen
naapurin (Complete-linkage) menetelmissd klusterien etdisyys on niiden kauimmaisten
alkioiden vélinen etdisyys. Naapurikeskiarvossa (Average-linkage) etdisyys midrdytyy
klusterin alkioparien etdisyyksien keskiarvosta. Muita menetelmid ovat vield mm. Wardin
menetelmi sekd klusterin keskipisteiden etdisyyksiin perustuva menetelma.

Seuraava esimerkki havainnollistaa hierarkkista klusterointia ldhin naapuri —
menetelmilld. Taulukossa 3 on médritelty etdisyysmatriisi D viidelle klusteroitavalle
pisteelle {A,B,C,D,E}. Esimerkin alkiot ja etdisyydet ovat keksittyja.

A B C D E
A 0 3 2 10 9
B 3 0 5 7 6
C 2 5 0 8 7
D 10 7 8 0 4
E 9 6 7 4 0

Taulukko 3: Etdisyysmatriisi D = {A,B,C,D,E}
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Taulukon 1 matriisissa pienin etdisyys on alkioiden A ja C vililld, ndma siis muodostavat
ensimmadisen uuden klusterin. Tdmén jalkeen muodostetaan uusi etdisyysmatriisi niin ettd
syntynyt klusteri toimii yhtend alkiona. Uudet etdisyydet lasketaan ldhin naapuri —
menetelmailld niin ettd klusterin ja alkion viliseksi etdisyydeksi tulee lyhin etdisyys alkion
ja jonkin klusterissa olevan alkion vililla.

AC B D E
AC 0 3 8 7
B 3 0 7 6
D 8 7 0 4
E 7 6 4 0

Taulukko 4: Etidisyysmatriisi D = {(A,C),B,D,E}

Syntyneessd uudessa matriisissa lyhin etdisyys on nyt alkioiden (A,C) ja B vililld. Nami

yhdistetddn uudeksi klusteriksi ja lasketaan uusi etdisyysmatriisi.

AB,C D E
AB,C 0 7 6
D 7 0 4
E 6 4 0

Taulukko 5: Etidisyysmatriisi D = {(A,B,C),D,E}

Nyt lyhin etédisyys on alkioiden D ja E vililld, jotka muodostavat uuden klusterin. Tdmén
jalkeen kaikki alkiot yhdistyvit samaan klusteriin ja klusterointi on valmis. Klustereita
voidaan tamin jidlkeen tarkastella muodostuneesta dendrogrammista, jollainen on kuvassa
11.



37

5.4. K-Means

K:n keskiarvon menetelmilld (K-means) voidaan klusteroida aineisto k méirdin klustereita
haluttujen parametrien perusteella. Algoritmi jakaa ensin aineiston k klusteriin joko
satunnaisesti tai mahdollisesti jollakin muulla aineiston ominaisuuksiin liittyvalld
periaatteella. Tamén jdlkeen algoritmi laskee klusterien keskipisteet ja muodostaa uudet
klusterit liittden jokaisen aineiston alkion lihimpéédn keskipisteeseen. Uusille klustereille
lasketaan taas uudet keskipisteet ja kierroksia toistetaan kunnes alkiot eivit endd vaihda
klustereita tai vaihtoehtoisesti klusterien keskipisteet eivit endd muutu.

K-means algoritmi on suhteellisen nopea mutta se ei vilttamittd tuota optimaalista
klusterointia, lopullinen tulos riippuu suuresti annettujen klusterien médrédsti. K-means
klusterointi voidaan kuitenkin toistaa nopeasti useita kertoja ja valita paras klusterointi.
[Jain and Dubes, 1988]

5.5. Itseorganisoituva kartta

Itseorganisoituva kartta (Self Organizing Map, SOM) on Teuvo Kohosen kehittama luokka
erilaisia menetelmid, jotka perustuvat neuroverkkoihin ja oppimiseen. Jarjestelmén yksikot
kilpailevat yhteisestd informaatiosta ja erikoistuvat kuvaamaan erityyppisté tietoa. Samalla
aineistosta ja siihen liittyvistd relaatioista muodostuu kartta. Itseorganisoituvalla kartalla
voidaan helposti visualisoida moniulotteista dataa yleensd kaksiulotteideksi kartaksi.

Geeniekspressiodatan visualisoinnissa itseorganisoituvia karttoja kédytetdan usein.
SOM-algoritmin perusperiaatteet ovat seuraavat:
1. Valitaan kartan topologia, tyypillisesti nelikulmainen tai heksagonaalinen.

2. Valitaan kartan solujen lukuméir ja liitetddn soluihin satunnainen painovektori,

johon syotevektoreita vertaillaan.

3. Jokaisella suorituskerralla vertaillaan yhtd syotevektoria kaikkien solujen

painovektoreihin.
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4. Soluista valitaan se, jonka painovektori muistuttaa eniten syotevektoria.
Samankaltaisuus voidaan méadrittdd esimerkiksi euklidisena etdisyyteni tai vektorien

vilisena pistetulona.

5. Uudeksi solun painovektoriksi tulee nyt vanhan painovektorin ja syotevektorin

keskiarvo.

6. Muokataan solun ldhimpien naapureiden painovektoreita.

7. ITteroidaan eli suoritetaan algoritmia niin monta kertaa kuin tarvitaan riittivin

tarkan lopputuloksen saamiseksi.

5.6. Klusterointimenetelmien vertailua

Itseorganisoituvat kartat ja k:n keskiarvon menetelmé sopivat hyvin suurten tietoméirien
késittelyyn, erityisesti jos haluttujen klusterien méérd voidaan péittdd. Suurilla aineistoilla
hierarkkisten menetelmien dendrogrammit voivat muodostua muodostuvat helposti liian
suuriksi, mikd joissakin tapauksissa hdiiritsee klusterien visualisointia. Hierarkkiset
menetelmidt ovat myos herkkid datan muutoksille. K:n keskiarvon menetelméd ja
itseorganisoituvat kartat vaativat haluttujen klustereiden méiérdn etukiteen, mikd voi
rajoittaa niiden soveltuvuutta aineiston analysointiin. Kaikilla menetelmilld on omat hyviit
ja huonot puolensa erilaisissa tapauksissa.

Sekundaarirakenteiden luokittelemiseksi valitsin hierarkkisen klusteroinnin, koska
aineisto oli suhteellisen suppea, etdisyysmatriisi oli helppo muodostaa ja klusterien
madrilld ei ollut tdssd tapauksessa vilid. DNA-mikrosiruaineistoille valitsin k:n keskiarvon

menetelman.
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6. Kokeet

Human Genome Project tuotti raakaversion ihmisen genomista vuonna 2000 ja julkaisi
lahes valmiin version vuonna 2003. IThmisen genomia tutkitaan ja tarkennetaan edelleen.
Péadkoordinaattori projektissa oli Yhdysvaltojen National Institutes of Health (NIH), jonka
alainen National Center for Biotechnology Information (NCBI) ylldpitdd sekd kehittdd
useita julkisia molekyylibiologian tietokantoja ja tyokaluja. Euroopassa vastaava instituutio
on European Molecular Biology Laboratory (EMBL), jonka alainen on my6s European
Bioinformatics Institute (EBI). Monet muutkin valtiolliset ja yksityiset tutkimuslaitokset
ylldpitdavit omia tietokantojaan. Eri tietokantojen ja tietojen yhdistiminen on erds keskeinen
ongelma bioinformatiikassa.

Toteutin aiemmin suuren MySQL-tietokannan, joka yhdistid muunmuassa NCBI,
EMBL ja Uniprot tietokannat sekd muita pienempid tietokantoja. Tietokannan voi luoda
PERL-skripteilld, jotka ensin lataavat eri tietokannat julkisilta ftp-palvelimilta omissa
formaateissaan, jonka jéalkeen skriptit purkavat tiedot sopiviksi taulurakenteiksi ja luovat
datasta tietokannan MySQL-palvelimelle. Tétid tietokantaa on hyddynnetty aikaisemmissa

projekteissa [Sharabiani et al, 2005] ja myos tidssa tutkielmassa.

6.1. Menetelmatesti

Halusin ensiksi testata menetelmid ja ohjelmistoja, sekd RNAfold-ennustuksen ettd
RNAdistance-etdisyyksiin  perustuvan klusteroinnin toimivuutta. Perusongelma oli
varmistaa onko klusterointimenetelmilld mahdollista luokitella samankaltaisia rakenteita
omiin klustereihinsa. Lihtoaineistoksi oli luonnollista valita joukko tRNA-sekvenssejd,
koska ne ovat suunnilleen saman pituisia, miké ei héiritse RNAdistance-ohjelmaa. Lisédksi
siirtdjai-RNA:t tuottavat luonnossa suunnilleen samanlaisen rakenteen, joten tuloksista voi
arvioida jotakin my0s ennustusmenetelmédn tarkkuudesta. Sopivat sekvenssit 10ytyivit
Genomic tRNA tietokannasta (http://lowelab.ucsc.edu/GtRNAdb/), josta valitsin ihmisen
genomista tRNAscan-SE -ohjelmalla [Lowe and Eddy, 1997] rinnastetut 514 kappaletta
tRNA-sekvensseja. Ennustin sekvensseille sekundaarirakenteet RNAfoldilla
perusasetuksilla. Lisdksi laskin RNAdistancella etdisyysmatriisiin kaikkien etdisyydet
toisiinsa. Valmiille etdisyysmatriisille oli luonnollisinta suorittaa hierarkkinen klusterointi.
Kiytin klusterointiin R-ohjelmaa, R on tilastolliseen laskentaan ja visualisointiin tarkoitettu

vapaa ohjelmisto. Klusterien etidisyysmitaksi valitsin naapurikeskiarvon.
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Klusteroinnin tuloksena syntyi kuvan 11 dendrogrammi, josta erottuu selvisti erilaisia
klustereita. Todellisuutta vastaavia siirtdja-RNA rakenteita tuli yllattdvan pieni médéra, noin.
25%. Ennustuksen tarkkuus tdssd tapauksessa parantuisi selvisti kdyttimalld esimerkiksi
RNAalifold —ohjelmaa konsensus-sekundaarirakenteiden ennustamiseksi, koska aineiston
luonne ja odotettavissa oleva tulos, samankaltainen siirtdji-RNA rakenne, on tiedossa.

Valitsin kuvan 11 dendrogrammista kolme selkeésti erottuvaa suurempaa klusteria
joiden rakenteita tarkastelin tarkemmin. Ylimmaissd vérjatyssd klusterissa rakenteet ovat
siirtdji-RNA:lle  tyypillisessé  kolmen  varren ja  silmukan  muodostamassa
apilanlehtimuodossa. Keskimmadisessd klusterissa silmukallisia varsia esiintyy vain kaksi,
ennustus ei ole osannut valita muodoltaan oikeampaa rakennetta. Alimmaisen klusterin
muodostavat 1dhinnd yhdesti varresta koostuvat rakenteet.

Klusterien sisdisistd sekvensseisti RNAalifold—ohjelmalla ennustetut konsensus-
rakenteet olivat yhtdldisia kuvan 11 esimerkkien kanssa. Satunnaisilta keskimmdiisen
klusterin sekvensseiltd 10ytyi Mfold-ohjelman ennustamista alioptimaalisista rakenteista
myos oikeita siirtdja-RNA rakenteita. Testi kuvasi hyvin rakenteiden ennustamisen
ongelmaa. Kun mahdollisia ratkaisuja on erittdin paljon ldhelld toisiaan, mitkéd ovat lopulta

ne sadnnot, joiden perusteella rakenteet madrdytyvit sellaisiksi kun ne oikeasti esiintyvit.
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Kuva 11: dendrogrammi tRNA-sekundaarirakenteista
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6.2. Koeaineisto

Tutkimusaineistoksi valittiin ihmisen geenien 5’UTR (5 prime Untranslated Region) alueet,
koska ne liittyvdt geenien ilmentymiseen ja niilld on selked yhteys DNA-
mikrosiruaineistoihin. Lisdksi geenien 5°’UTR-alueet ovat yleensd suhteellisen lyhyitd ja
niitd on tutkittu muissakin artikkeleissa. Lahteend toimi NCBIn tuottama ihmisen genomi.
UTR-alue on tietty osa mRNA-sekvenssin alussa alkaen transkriptiokohdasta ja péittyen

translaatiokohtaan. Geenin eri alueet on esitelty kuvassa 12.

Transkriptio

Y

-
-

S-UTR : 3-UTR.

romoottori . .
P mtroni

[ DN N Y N | DNA
eksoni /
AUG stop

RAUAAA |

) 5'-UTR 3-UTR RN
m’ Gppp [T I A A, MRINA

Proteiinin koodaava alue

Kuva 12: UTR-alueet

Geenien UTR-alueet sditelevit geenien ilmentymistd, usein niin etti UTR-alueet toimivat
sitoutumiskohtina proteiineille, jotka vaikuttavat mRNA-sekvenssin translaatiossa [Vlden
and Thomas, 1999]. Yleinen esimerkki on Iron Response Element (IRE), n. 30 nukleotidin
mittainen UTR-elementti, joka muodostaa silmukan muotoisen sekundaarirakenteen, johon
Iron Regulation Protein (IRP) sitoutuu [Casey et al, 1988]. UTR-alueet ovat myds melko
lyhyiti ja siksi nopeasti ennustettavia suurissakin maéarissa.

Olin aiemmin toteuttanut Perl-skriptin, joka hakee haluttuja geenisekvensseji
NCBIn raakagenomista eli .gbk—tiedostoista. Gbk-tiedostojen formaatista on tarkempi
kuvaus Heikki Hyyron pro gradu —tutkielmassa [Hyyro, 2000]. Tarkistaessani uudelleen
skriptin antamien UTR-sekvenssien oikeellisuutta, 10ysin internetistd palvelun, jolla voi
helposti noutaa ihmisen geenien 5° UTR-sekvenssit fasta-formaatissa. University of

California, Santa Cruz (UCSC) ylldpitimd Genome Browser on laaja tietokanta ja tyokalu
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sekvenssidatan kisittelyyn. Genome Browserin data on NCBIn tuottamaa [Karolchik et al,
2003]. Kisin suorittamillani satunnaisilla tarkastuksilla Genome Browserin antamat UTR-
sekvenssit tasmasivit NCBIn antamiin sekvensseihin, joten pdiddyin kdyttdméaan tidtd dataa
oman skriptini sijaan. Genome Browser sijaitsee kirjoittamishetkelld osoitteessa

http://hgwdev.cse.ucsc.edu/ .

6.3. Toteutus

Hyddynsin koeaineistona valmista B-solu mikrosiruaineistoa [Ollila and Vihinen, 2002]. B-
solut ovat lymfosyyttejd, valkoisia verisoluja, joilla on merkittivd rooli ihmisen
immuunijérjestelmissd. Aineistossa oli aluksi 4359 geenii, joista karsittiin pois saman
geenin useat eri ilmentymdt, sekd sellaiset, joille ei 10ytynyt sekvenssii NCBIL:n
sekvenssitietokannasta. Karsinnasta saaduista 2053 geenistd poistettiin vield sellaiset,
joiden 5’UTR-alueet olivat lyhyempid kuin 20 nukleotidia tai pidempid kuin 500
nukleotidia. Erittdin lyhyiden tai pitkien sekvenssien rakenteiden ennustaminen ei ole
tutkimuksen kannalta oleellista, lisdksi ylipitkien sekvenssien poistaminen lyhensi
merkittivisti rakenteiden ennustamiseen kuluvaa aikaa. Tutkittavaksi aineistoksi jdi 1633
geenid.

Klusteroin aineiston neljddnkymmeneen klusteriin k:n keskiarvon menetelmalld,
klusterien méérd valittiin tarkoituksella samaksi kuin saman aineiston aikaisemmassa
tutkimuksessa [Ollila and Vihinen, 2002]. Klusterointiin kdytin Open Source Clustering
Softwarea [Hoon et al, 2004]. Etdisyysmitaksi valitsin euklidisen etdisyyden, iteraatioiden
maird oli 100. Klusteroin aineiston my6s 200 ja 500 iteraatiolla, suurempi iteraatiokertojen
midrd el endd vaikuttanut tulokseen. Aineisto jakaantui suhteellisen tasaisesti selkeisiin
klustereihin.

Ennustin aineistolle sekundaarirakenteet RNAfold —ohjelmalla perusasetuksilla.
Laskin aluksi kaikkien ennustettujen rakenteiden etdisyydet toisiinsa RNAdistance-
ohjelmalla kayttden karkeasti kuvaavaa (Coarse Grained) notaatiota ja puun
editointietdisyyttd, tarkoituksena saada rakenteiden vilille mahdollisimman karkea ja
suuripiirteinen tdsmiys. Kuvasta 13 nikee selvidn korrelaation klusterin sisdisten
etdisyyksien keskiarvon sekd sekvenssien pituuskeskiarvon vililli. Tulos oli odotusten
mukainen, silld pidemmilld sekvensseilld etdisyyserotkin muodostuvat luonnollisesti

suuremmiksi, jopa karkeimmalla notaatiolla.
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Kuva 13: Klusterien keskiarvot

Klustereissa erityisen rikastuneiden samankaltaisten rakenteiden 10ytdmiseksi laskin
aineistolle hypergeometrisen jakauman, eli midrdtyn osajoukon esiintymisten jakauman.

Hypergeometrisen jakauman pistetodennikoisyysfunktio on

M\N-M
L)
P{X=i}= N
)
missd N on perusjoukon alkioiden lukuméard, M méadrdatyn osajoukon alkioiden lukumaééra,
sellaisten joilla on jokin haluttu ominaisuus A, ja n on otosten lukuméérd. Kun X on niiden
alkioiden lukumiiri otoksessa, joilla on ominaisuus A, niin X~Hyperg(N,M,n).

Laskin odotusarvot jokaiselle rakenteelle siten, etti N oli kaikkien rakenteiden
lukumasird, M toisiaan ldhelld olevien rakenteiden lukumairi, n kaikkien rakenteiden maira
klusterissa ja i ldheisten rakenteiden maard klusterissa. Koska rakenteiden etdisyyksien
keskiarvo oli karkeasti kuvaavalla notaatiolla 56, valitsin aluksi toisiaan ldhelld olevien
rakenteiden etdisyydeksi korkeintaan 5. Koska tuolla rajalla tuli ylldttavdn paljon
merkittdvid (P < 0.005) tuloksia, laskin lopulta ldheisen rakenteen rajaksi vain yhden
merkin etdisyyden. Karkealla notaatiolla yksi merkki voi tarkoittaa jopa yhden silmukan

puuttumista. Tulosten tarkastelu osoitti klustereissa rikastuneet rakenteet ldhes

poikkeuksetta kaikkein lyhyimpien sekvenssien sekundaarirakenteiksi. Syy tdhin on se, ettéd
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kiytetyilld menetelmilld lyhyiden sekvenssien viliset sekundaarirakenteiden etdisyydet
muodostuvat aina pienemmiksi kuin pidemmilld sekvensseilla.

Laskin koeaineistolle uuden etdisyysmatriisin kdyttdmalld etdisyyden méaaritelméani
RNAdistance-ohjelman tarkinta mittaa, suoraa merkkijonotdsmaystd. Lisdksi laskin toisen
etdisyysmatriisin kdyttdmilld painotettua karkeasti kuvaavaa notaatiota. Kiyttimalld
tarkinta notaatiota merkittdvid samankaltaisten rakenteiden rikastumia ei 16ytynyt muuten
kuin nostamalla samankaltaisten rakenteiden etdisyyksien raja-arvoa. Talld tavalla
loytyneet samankaltaiset rakenteet olivat kuitenkin edelleen aineiston lyhyimpien
sekvenssien rakenteita, joiden etdisyys ei edes teoriassa voi muodostua koko aineistoon
nihden erityisen suureksi.

Painotetulla karkeasti kuvavalla notaatiolla maidritetty etdisyysmatriisi tuntui
parhaalta valinnalta kiytettdville aineistolle. Tilldkddn etdisyysmitalla ei 10ytynyt
merkittivia samankaltaisten rakenteiden rikastumia ilman, ettd samankaltaisten rakenteiden
etdisyysvili kasvoi liian suureksi. Mahdollisesti pienempi klusterien midrd voisi paljastaa
tuloksia paremmin. Sekundaarirakenne sindllddn sisdltdd kuitenkin suhteellisen vihén
informaatiota. Esimerkiksi kdyttdmailld karkeasti kuvaavaa notaatiota hyvin lyhyet
sekvenssit voivat tdsmitd tdydellisesti monta kertaa ldhes kaikkiin pidempien sekvenssien
sekundaarirakenteisiin. Sopivan etdisyysmitan ja analysointimenetelmédn 10ytdminen
edellyttdisi myos tarkempaa tietoa biologisen aineiston ominaisuuksista sekd mahdollisesti

haluttavista tuloksista.
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7. Yhteenveto

Ribonukleiinihapon sekundaarirakenne voidaan teoriassa ennustaa suoraan RNAn
nukleotidisekvenssin emadsjirjestysten perusteella. Nykyisissi menetelmissd emisten
pariutumistodennikoisyydet on maiiritetty kokeellisesti, lisdksi kaikkia poimuttumiseen
vaikuttavia tekijoitd ei vilttimattd tunneta tai kyetd mallintamaan. Sekundaarirakenteiden
ennustaminen on kuitenkin tiettyyn rajaan asti mahdollista tietylld tarkkuudella.

Tutkielmassa kéytiin ensiksi ldpi keskeisid menetelmid RNA-sekundaarirakenteiden
ennustamiseen. Erityisesti késittelin rakenteen vapaan energian mininointiin perustuvia
menetelmid, joilla voidaan dynaamista ohjelmointia hyodyntden laskea optimaaliset
sekundaarirakenteet, joilla on pienin vapaa energia. Tdhdn menetelmdin perustuvaa
RNAfold —ohjelmaa hy6dynnettiin my0os kokeellisessa osuudessa.

Tutkielma tarkasteli myos erilaisia menetelmia RNA-sekundaarirakenteiden
vertailuun ja luokitteluun. RNA-sekundaarirakenne voidaan esittdd merkkijonona
sulkunotaatiolla tai puumuodossa, mikd mahdollistaa rakenteiden vertailun méadrittelemalla
niiden vilinen editointietdisyys. Kisittelin keskeisid dynaamiseen ohjelmointiin perustuvia
algoritmeja sekd merkkijonojen ettd puiden vilisten editointietdisyyksien laskemiseksi.
Lisdksi tutkielmassa késiteltiin kahta bioinformatiikassa keskeistd merkkijonotdismayksen
algoritmia seké joitakin sekundaarirakenteiden vertailuun kehitettyjd ohjelmistoja.

Viidennessd  kappaleessa  késiteltiin =~ jonkin  verran  kolmea  keskeistd
klusterointimenetelméi, hierarkkista klusterointia, k:n keskiarvon menetelmidd seki
itseorganisoituvia karttoja. Ensimmadisessd menetelmétestissd hierarkkinen klusterointi
osoittautui toimivaksi menetelméksi luokitella sekundaarirakenteet samankaltaisten
rakenteiden joukkoihin. Suurin ongelma sekundaarirakenteiden luokittelussa on
ennustusmenetelmien luotettavuus sekd kahden erikokoisen sekundaarirakenteen
etdisyyden madadritteleminen. Kokeellisessa osuudessa tutkin lisdksi tdssd tutkielmassa
kisiteltyjd menetelmid biologiselle aineistolle. Merkittdvia tuloksia ei 10ytynyt pddasiassa
aineiston suppean koon ja menetelmien epdtarkkuuden takia. Menetelmét kuitenkin

osoittautuivat toimiviksi.
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