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Forord

Denne hovedoppgaven er skrevet som en del av mitt arbeide for & oppna
Cand.Scient.-graden ved Institutt for informatikk, Universitetet i Oslo.

Jeg vil spesielt takke min veileder Anja Brathen Kristoffersen for god veiled-
ning og hjelp underveis. Jeg vil ogsa takke Torstein Tengs for ideen om a
bruke evolusjonaere modeller i multiple sammenstillingsalgoritmer, uten han
ville oppgaven sett helt annerledes ut. Desverre ville jobbsituasjon at Torstein
Tengs ikke var med under utviklingen av programmet. Jeg vil ogsa takke Kam-
ran Shalchian-Tabrizi for lererik hjelp og diskusjoner innen biologi, og Bjorg
Mikalsen og Kjetil S. Jakobsen for datasettet mcyABC. Videre vil jeg takke alle
som har lest korrektur og kommet med innspill til oppgaven.

Det forutsettes basiskunnskaper innen biologi i tillegg til informatikk for a
kunne fa fullt utbytte av oppgaven.

Oslo, 28.07.04
Inger Solberg
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Sammendrag

Denne oppgaven ser pa multiple sammenstillinger og evolusjonaere

modeller. Oppgaven er flerdelt ved at jeg forst har sett pa noen ulike
sammenstillingsprogrammer og -algoritmer og noen ulike evolusjonere
modeller. Deretter er de evolusjonare modellene implementert i det
progressive og iterative programmet Ittero, som er laget i forbindelse

med oppgaven. Ittero brukes pa kodende nukleinsyresekvenser, og det
tillates derfor kun gap av lengde x*kodonlengde. Det vil si at man aldri intro-
duserer gap i et kodon.

vil
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Kapittel 1

Innledning

Multippel sammenstilling av biologiske sekvenser har veert en hjernestein i
moderne molekylerbiologi siden teknikken ble innfert pa 1970-tallet, Lecomp-
te et al. (2001). At DNA-sekvenser fra ulike arter ofte er relaterte er et av de
viktigste bidragene fra molekylaerbiologi ovenfor evolusjonger analyse. Bevarte
gener hos ulike arter har ofte lik eller samme funksjon, men de kan ogsa ha
mutert og inneha andre funksjoner. Ved a lage sammenstillinger av disse gen-
sekvensene kan man analysere likheter og forskjeller. Ettersom potensialet for
a leere om struktur og funksjon i gensekvensene er stort ved bruk av multiple
sammenstillinger, har metoder for multippel sammenstilling fatt stor opp-
merksomhet, Mount (2001).

Innen bioinformatikk er multippel sammenstilling av aminosyresekvenser el-
ler nukleinsyresekvenser den vanligste oppgaven, Notredame (2001). Mange
analyser baserer seg pa multippel sammenstilling, og disse spenner over et
stort omrade fra databasesgk til prediksjon av sekundeer- og tertierstruktur
hos gamle og nye sekvenser. Antall nye sekvenser som oppdages gker stadig,
og det er derfor viktig a utvikle effektive og noyaktige automatiske metoder
for multippel sammenstilling, Mount (2001).

..there are really only three things that govern the overall accu-
racy of comparative modelling, alignment quality, alignment qua-
lity, and... alignment quality.

— Jones (1997)

Multippel sammenstilling ble altsa innfert tidlig pa 1970 tallet da Needleman
og Wunsch introduserte den forste dynamiske programmeringsalgoritmen for
global sammenstilling av to sekvenser, Lecompte et al. (2001). Frem til i dag er
det utarbeidet mange programmer for multippel sammenstilling av sekvenser.
Disse programmene bruker ulike typer algoritmer og parametre for & komme
frem til et resultat. De fleste benytter en eller annen form for heuristikker.



Tradisjonelt sett har de mest populeere algoritmene vart de progressive som
ble introdusert av Needleman og Doolittle i 1987, Lecompte et al. (2001). Et-
terhvert har man funnet andre algoritmer enn dynamisk programmering, og
nye evalueringsmetoder har kommet til, Lecompte et al. (2001). Blant disse er
det en gkende bruk av iterative optimeringsstrategier og bruk av funksjon-
er basert pa sammenfallende sekvenser (consistency-based scoring schemes),
Notredame (2001).

I oppgaven beskrives kort noen av de multiple sammenstillingsprogramme-
ne som finnes. Problemstillingene er om det er mulig & bruke modeller for
evolusjonar forandring i multippel sammenstilling, og om det for multiple
sammenstillinger av kodende nukleinsyresekvenser er en fordel & benytte ko-
donet som enhet. I den forbindelse er programmet Ittero laget. Problemstillin-
gene beskrives mer detaljert i kapittel 2.

Ittero

Ittero er et multippelt sammenstillingsprogram laget i forbindelse med opp-
gaven, der funksjonen er & sammenstille kodende nukleinsyresekvenser. Kod-
ende nukleinsyresekvenser er posisjonsspesifikke pa den maten at tre og tre
nukleinsyrer inngar i et kodon, der et kodon koder for en spesiell aminosyre.
For disse sekvensene kan man ikke sette inn et gap i et kodon. Hvis dette skjer,
far man en leserammemutasjon og sekvensen forandres til 4 kode for noe an-
net enn den gjorde i utgangspunktet. Alle tillatte gap blir dermed av lengde
x*kodonlengde, altsa x*3. Programmer som for eksempel Clustal er ikke spe-
sielt designet for kodende nukleinsyresekvenser og tar derfor ikke hensyn til
dette. Programmet Clustal beskrives i avsnitt 3.3.1.

Algoritmen Ittero bruker, er den progressive fremgangsmaten fra Clustal. I til-
legg er Ittero gjort iterativt, for a se om det gir en bedre sammenstilling.

Ittero er kodet i programmeringsspraket Java. Java er valgt fordi dette er det
spraket jeg har best kjennskap til og det er et bra sprak da det ikke er lagt
vekt pa at programmet skal vare effektivt med hensyn til tid. Programmet er
pa ca 3000 linjer med kode og er delt opp i 8 hovedklasser. Kildekoden til
programmet er gjort tilgjengelig pa min hjemmeside:
http://heim.ifi.uio.no/ingsolbe.

Evolusjonaere modeller

Sekvenser skiller seg fra et felles opphav fordi det oppstar mutasjoner. En
viss andel av disse mutasjonene forblir i den utviklende populasjonen bade
ved seleksjon og ved tilfeldigheter, noe som resulterer i at en nukleotide sub-



stitueres av en annen pa ulike steder i en sekvens. For & kunne rekonstruere
evolusjonare treer, og for & kunne si noe om sekvenslikhet, ma man gjore noen
forutsetninger om substitusjonsprosessen og sette opp en modell av disse for-
utsetningene, Hall (2001)

Modeller for evolusjonar forandring brukes mye innenfor fylogeni. I denne
oppgaven brukes noen av disse modellene til 4 lage multiple sammenstillinger
med programmet Ittero. Modellene brukes istedet for en substitusjonsmat-
rise som er mer normalt innen multippel sammenstilling. De evolusjonere
modellene er implemetert i Ittero fordi det i modellene inngar endel biolog-
iske faktorer. De biologiske faktorene inneholder informasjon om sekvensene
som man er interessert i 4 benytte seg av. Vil det gi bedre resultater nar man
tar hensyn til disse faktorene? Transisjons- transversjonsrate og en rate for
gjennomsnittlig forandring, er to av faktorene som inngar i de evolusjonare
modellene. Disse faktorene ma vurderes for de kan brukes i multippel sam-
menstilling, noe denne oppgaven har sett pa.

1.1 Oppgavens struktur

Folgende kapitteler er med i oppgaven:

o Kapittel 2: Problemstilling. Her presenteres problemstillingen for oppga-
ven.

o Kapittel 3: Bakgrunnsstoff for oppgaven. Dette kapittelet inneholder en-
del teori og bakgrunnsstoff for temaene i oppgaven. Her presenteres
blant annet multippel sammenstilling og evolusjonsere modeller.

e Kapittel 4: Programmet Ittero. Programmet som er laget i forbindelse
med oppgaven beskrives.

e Kapittel 5: Datamaterialet. Her presenteres de tre datasettene som er
brukt i oppgaven.

e Kapittel 6: Resultater. Resultatene fra oppgaven legges frem.

o Kapittel 7: Droftinger og konklusjon. Resultatene diskuteres.






Kapittel 2

Problemstilling

Det finnes mange programmer som lager multiple sammenstillinger av biolo-
giske sekvenser. De fleste programmene er laget for & sammenstille sekvenser
pa aminosyreniva og ikke pa nukleinsyreniva, men programmene brukes der-
imot ogsa pa nukleinsyreniva. For kodende nukleinsyresekvenser er det ikke
det samme hvor det introduseres gap i sekvensene siden tre etterfglgende
nukleinsyrer koder for en aminosyre, se tabell B.1. Programmer som Clustal
tar ikke hensyn til dette og introduserer gap hvor som helst i sekvensene.

Forste del av oppgaven er a se kort pa hvilke typer sammenstillingsalgoritmer
som finnes og ulike programmer som bruker disse. Videre studeres program-
met Clustal, som er et av de mest brukte sammenstillingsprogrammer i dag,
Ewens & Grant (2001). Neste del av oppgaven ser pa problemet med at det ikke
er likegyldig hvor gap introduseres i kodende nukleinsyresekvenser. Kan man
fa bedre resultat ved & tillate kun gap av lengde tre og tre tegn i sekvensene,
og kun etter tre og tre tegn? Dette blir forsekt besvart ved & lage programmet
Ittero, hvor denne maten a sette gap pa introduseres. Ved a tillate gap som
ikke er av lengde tre og tre, eller etter tre og tre tegn, sier man at det har vert
en mutasjon som pavirker leserammen til sekvensen. Denne typen mutasjoner
vil som oftest fore til store forandringer i sekvensen, og disse mutasjonene vil
stort sett ikke overleve. Hvis de overlever gir de opphav til en annen fenotype
enn den man opprinnelig hadde, noe som forekommer forholdsvis sjeldent,
Winter, Hickey & Fletcher (2002). Figur 2.1 gir eksempler pa at sekvenser blir
til en annen sekvens enn utgangssekvensen ved denne type mutasjoner. Dette
i motsetning til mutasjoner der en nukleinsyre blir skiftet ut med en annen,
da denne typen ikke pavirker mer enn et og et kodon. Eksempel pa dette vises
ogsa i figur 2.1. Figuren er hentet fra Winter, Hickey & Fletcher (2002). En stil-
le mutasjon omtales senere som en synonym substitusjon. En mutasjon der
en nukleotide blir skiftet ut med en annen som gjor at kodonet koder for en
annen aminosyre kalles ikke-synonym substitusjon.



Phe Asp Glu Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat gag ccc ttg tgc acg cgc

Phe Asp Lys Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat aag ccc ttg tgc  acg cgc

Phe Asp Glu Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat gag ccc ttg tgc acg cgc

Phe Asp Glu Pro Leu Stopp
ttc gat gag ccc @ ttg tga acg cgc

Phe Asp Glu Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat gag ccc ttg tgc acg cgc

C) +a |

Phe Asp Glu Thr Leu Val His Ala
ttc gat gag acc ctt gtg cac gcg

Phe Asp Glu Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat gag ccc ttg tgc acg cgc

d) c—t |

Phe Asp Lys Pro Leu Cys Thr Arg
ttc gat aag cct ttg tgc  acg cgc

Figur 2.1: Figuren viser ulike typer mutasjoner. a) er en missense punkt-
mutasjon der en aminosyre gar over til en annen. b) viser en
nonsense mutasjon der en aminosyre gar over til stoppko-
don. ¢) er en leserammemutasjon der resten av sekvensen
kommer til & kode for noe annet enn det utgangssekvensen
gjorde. d) er en stille mutasjon, overgangen fra c til t forer
ikke til noen forandring i aminosyren.



Siste aspekt av oppgaven er a se pa evolusjonare modeller. Disse modellene
brukes i dag ved fylogenetisk analyse og ikke ved multippel sammenstilling.
Modellene tar hensyn til biologiske aspekter ved sammenstillingene, slik som
transisjons- transversjonsraten og hvor hyppig de ulike nukleinsyrene fore-
kommer i datamaterialet. Vil det det gi bedre resultater hvis man benytter
disse til multippel sammenstilling? Man sier at en sammenstilling med den
best mulige verdien etter gitte kriterier er den beste, men det sier ikke alltid
noe om det er den beste sammenstillingen biologisk sett, Notredame (1998).
Ved a bruke verdier som tar hensyn til biologiske faktorer ved sekvensene nar
man lager sammenstillinger, kan man kanskje fa bedre resultater.






Kapittel 3

Bakgrunnsstoff for oppgaven

I dette kapittelet presenteres endel bakgrunnsstoff. Dette er litt generellt om
parvise og multiple sammenstillinger og evolusjonaere modeller. Den progres-
sive fremgangsmaten som presenteres for Clustal, benyttes ogsa i Ittero. De
evolusjonare modellene som presenteres er de som benyttes i Ittero.

En sammenstilling av to eller flere sekvenser er et resultat av en prosess der
man ved hjelp av algoritmer og modeller sier noe om likhet mellom sekvenser.

An alignment is an hypothesis of positional homology between ba-
ses/amino acids.

— MSA (2002)

Generelt sammenlikner man sekvenser der utgangspunktet er at sekvensene
delvis inneholder likheter, men at en eller flere sekvenser har gjennomgatt en
evolusjoneer forandring, Navarro (2001).

Simultan sammenstilling av mange nukleinsyresekvenser eller aminosyresek-
venser er et essensielt redskap innen molekyler biologi, Mount (2001). Sam-
menstillinger brukes blant annet for a finne diagnostiske menstre for a karak-
terisere proteinfamilier, for & oppdage eller vise homologi mellom nye sekven-
ser og eksisterende familier av sekvenser, og for a forutsi sekundaer og terticer
struktur av nye sekvenser. Generellt brukes sammenstilling av sekvenser for a
oppdage funksjonell, strukturell og evolusjonar informasjon mellom sekven-
sene, Notredame (2001).

Formalet med en sekvenssammenstilling er & finne den beste eller mest op-
timale sammenstillingen av sekvensene etter visse kriterier. Disse kriteriene
er blant annet at alle symboler som er i sekvensene ma komme i samme rek-
kefglge i sammenstillingen som i sekvensene. For a lage sammenstillingen kan
man innfore et gap, et symbol fra en sekvens sammenstilles med en blank. Det
a legge inn et eller flere gap i en sammenstilling vil si at man gar ut fra at det
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i en eller flere av sekvensene har kommet inn eller forsvunnet ett eller flere
tegn gjennom mutasjoner, Giribet & Wheeler (1999). I tillegg kan man ogsa
sammenstille to tegn som ikke er like, men som etter visse kriterier er like
nok, man sier at det har skjedd en substitusjon pa den plassen.

En sammenstilling av sekvenser kan vises ved at man stiller opp sekvense-
ne over hverandre med de sammenstilte tegnene i samme kolonne, se figur
3.1

a - g ¢ t t a a -
a ¢ g ¢ - - a a c
- ¢ - g ctoc - - ¢
a ¢cc - ¢ctc - ac
- ¢cca - tc - ac

Figur 3.1: Et eksempel pa hvordan man kan vise en sammenstilling av
fem korte sekvenser ved & sette sekvensene over hverandre
slik at de sammenstilte tegnene kommer i samme kolonne.

Hovedsakelig skiller man mellom parvis sammenstilling og multippel sam-
menstilling, disse beskrives under. For bade parvis og multippel sammenstill-
ing skiller man mellom global og lokal sammenstilling. Ved global sammenstil-
ling ser man pa hele sekvensene, mens ved lokal sammenstilling prever man
a finne likheter i deler av sekvensene.

3.1 Parvise sammenstillinger

En parvis sammenstilling er som ordet sier en sammenstilling av to sekvenser.
Parvise sammenstillinger brukes blant annet som forste steg i flere algoritmer
for multippel sammenstilling. Det mest vanlige er a lage parvise sammenstil-
linger ved dynamisk programmering, noe som garanterer en matematisk kor-
rekt sammenstilling for en gitt modell, Thompson, Higgins & Gibson (1994a).
I dynamisk programmering brukes en matrise til a regne seg frem til den par-
vise sammenstillingen ved a fylle ut matrisen som vist i figur 3.2. For a kunne
fylle ut et element h; ;j i matrisen ma elementene h;_j j_1, hij_1 0g hj_1 j veere
utfylt. Elementet h; ; fylles ut etter funksjonen

Fi-1,j-1)+s(xi,¥j),
F(i,j) =max{F(i—1,j) —d, (3.1)

hvor
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09| -0.1] -1.1) -2.1| -3.1| -4.1| -5.1

©o_gp©

19| 09| 18| 08| -11|-2.2| -3.2

t |-01} 28| 19| 09| 37| 27 |-11|-21

g |-11| 18| 47| 37| 27| 37| 27| -11

c |-21] 08| 37| 6.6 56| 46| 3.7 | 2.7

——

a | -31-02| 27| 56 6.6 56| 65| 55

a |-41|-12| 17| 46| 56| 66| 75| 84

c |-51/-32/ 07| 36| 46| 56| 66| 7.5

Figur 3.2: Dynamisk programmering for to sekvenser. Man fyller ut en
matrise ved forst a regne ut den beste verdien for de elemen-
tene som gar forut for det elementet man na holder pa med.
En pil settes tilbake til elementet man hentet verdien fra. Ut
fra disse pilene kan man finne tilbake og fa den beste sam-
menstillingen av sekvensene.

e F(i,j) er summen sa langt i matrisen av sammenstillingen mellom sekven-
sene xi...x; 0g yi...YVj

e s(x,y) er kostnaden ved a sammenstille x og y
e d er en enkel gapfunksjon.

En gapfunksjon beregner hvordan et gap i en sekvens straffes. Ved a sette pi-
ler for a holde orden pa hvilke(n) ruter man brukte til & regne ut verdiene i
matrisen, kan man ga tilbake i matrisen og finne de ulike sammenstillingene.
I eksemplet i figur 3.2 er bare pilene som har betydning for sammenstillin-
gene tatt med. Folger man pilene tilbake, gir dette eksemplet opphav til to
sammenstillinger:

Metoden som beskrives her kalles Needleman-Wunsch algoritmen og beregner
de(n) optimale global sammenstillingene mellom to sekvenser, Ouyang (2004).
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3.2 Multiple sammenstillinger

En multippel sammenstilling er en sammenstilling av mer enn to sekvenser.
Ved multippel sammenstilling sammenstilles sekvenser pa en optimal mate
ved a sette flest mulig like tegn i samme kolonne i sammenstillingen, se figur
3.1. Multiple sammenstillinger kan ikke lages ved hjelp av fullstendig dyna-
misk programmering for mer enn noen fa korte sekvenser, da dette er for
tidkrevende. Ved dynamisk programmering eker antall beregninger ekspon-
ensielt med antall sekvenser. En sekvens pa 300 tegn vil gi:

2 sekvenser: 3002 = 9 x 104

3 sekvenser: 3003 = 2.7 * 107 0.s.v.

beregninger. For & lage multiple sammenstillinger benyttes derfor ulike heu-
ristikker.

3.3 Ulike programmer og algoritmer/heuristikker for
multippel sammenstilling

De ulike typene algoritmer deles hovedsakelig inn i fire typer, Notredame
(2001):

o Eksakte algoritmer

e Progressive algoritmer

e [terative algoritmer

e Samsvarsbaserte algoritmer (Consistency Based algorithmes)

Hver av algoritmene beskrives kort under, hvor det ogsa blir gitt noen eksem-
pler pa programmer som benytter algoritmen.

Skillet mellom iterativ og progressiv algoritme synes ikke a vare helt konsis
da man i litteraturen enkelte plasser kaller en bestemt algoritme iterativ, mens
samme algoritme andre steder blir beskrevet som progressiv.

Eksakte algoritmer

Eksakte algoritmer er basert pa Needleman-Wunsch algoritmen, dynamisk pro-
grammering. Disse produserer den optimale sammenstillingen ut fra gitte kri-
terier, Lewis (2003). Problemet med eksakte algoritmer er at tids- og minnekra-
vet til algoritmene vokser eksponensielt som nevnt over, noe som gjor det mu-
lig & benytte de for maksimalt tre sekvenser, Notredame (2001).

Et eksempel pa program som bruker en eksakt fremgangsmate er

12



¢ MSA
MSA er et tilneermet eksakt program, men ikke fullstendig. MSA baserer
seg pa en korteste vei-algoritme, se Gupta, Kececioglu & Schaffer (1995).

Progressive algoritmer

Progressive algoritmer baserer seg pa a lage en multippel sammenstilling ved
at man legger til en og en sekvens av gangen. Det vil si at man aldri samtidig
sammenstiller mer enn to sekvenser eller to sammenstillinger. Programmer
som benytter denne metoden er blant annet Clustal, Thompson, Higgins &
Gibson (1994a) og DiAlign, Morgenstern et al. (1998). Algoritmen til Clustal
beskrives i avsnitt 3.3.1.

Eksempel pa et annet program som bruker en progressiv fremgangsmate:

o PileUp

Programmet PileUp er en del av programpakken Wisconsin Sequence
Analysis Package, Hickson, Simon &Perrey (2000). PileUp lager en mul-
tippel sammenstilling ved progressiv parvis sammenstilling. Algoritm-
en bruker ikke Neighbour Joining som programmet Clustal, men istedet
UPGMA, Unweighted Pair-Group Method with Arithmetic Mean. UPGMA
er ogsa en distansemetode, Nei & Kumar (2000). Distansemetoder som
Neighbour Joining og UPGMA beskrives i avsnitt 3.3.1. Metoden skiller
seg fra Neighbour Joining ved at man starter med de to mest like sekven-
sene og danner et tre ved a legge til sekvenser, mens Neighbour Joining
starter med et stjernetre. Ellers er algoritmen stort sett lik Clustal.

Iterative algoritmer

Iterative algoritmer er basert pa ideen om at lgsningen til et gitt problem kan
beregnes ved a modifisere en allerede eksisterende dellgsning. En sammenstil-
ling produseres gjennom en serie av iterasjoner til det ikke er mulig & gjore
flere forbedringer.

Det storste problemet med progressive algoritmer er at feil som er gjort i
de initielle sammenstillingene aldri forandres, Mount (2001). Iterative algo-
ritmer prover a gjore noe med dette ved a re-sammenstille undergrupper av
sekvensene og sa sammenstille disse delene i en global sammenstilling av alle
sekvensene. Poenget er a forbedre en overordnet kostnad, sann som Sum of
Sairs. Se avsnitt 3.6 om Sum of Pairs. Utvelgelsen av disse undergruppene kan
baseres pa rekkefolgen i et tre, fjerning av en eller to sekvenser, eller en tilfel-
dig utvelgelse av gruppene.
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Eksempler pa programmer som bruker en iterativ fremgangsmate:

o IterAlign

ITterAlign sammenliknes sekvensene lokalt med andre sekvenser og hvert
segment som viser stor grad av likhet med andre, byttes ut med sam-
menfallende sekvenser (an consensus). En runde med denne sammenlik-
ningen er sagt a vaere forste iterasjon. Andre iterasjoner utfores pa de
sekvensene som er plukket ut helt til samlingen med sammenfallende
sekvenser konvergerer. Den ferdige sammenstillingen bestar av blokker
fra samlingen med sammenfallende sekvenser, Notredame (2001).

e Prrp

Prrp algoritmen starter med en initiell multippel sammenstilling. Denne
initielle sammenstillingen kan vere laget med hvilken som helst annen
algoritme. Alle par av sekvenser tillegges sa en vekt som avhenger av
hvor god sammenstillingen er for disse sekvensene. Vektingen veiledes
av guidetreet som er konstruert fra distansene mellom sekvensene i den
initielle sammenstillingen. Weighted Sum of pairs (WSP) brukes som et
mal pa nar iterasjonene stoppes. Har WSP konvergert, avsluttes iterasjo-
nene. Verdien for WSP regnes ut ved

WSP= z Wi j* Si’j (3.2)

i<j

der S; ; er verdien (score) for sekvensene i og j, og w; ; er deres vekt.
Den multiple sammenstillingen forbedres deretter iterativt. Hvis WSP
konvergerer, stoppes prosessen. Hvis ikke, beregnes et nytt tre fra den
nye multiple sammenstillingen og en ny iterasjon utferes. Figur 3.3 viser
fremgangsmaten for programmet. Figuren er hentet fra Gotoh (1996).

Samsvarsbasert (Consistency Based) algoritme

Den optimale sammenstillingen i en samsvarsbasert algoritme er den sam-
menstillingen som samsvarer best med alle de mulige parvise sammenstil-
lingene. Alle samsvarsbaserte algoritmer er heuristikker da dette er et NP-
komplett problem, og de er basert pa parvise sammenstillinger. Metoder av
denne typen danner en samling av sammenstillinger for hvert par av sekvens-
er, denne samlingen brukes sa til & danne den resulterende multiple sammen-
stillingen, Lewis (2003).

Eksempel pa et program som bruker en samsvarsbasert algoritme:

o T-Coffee (Tree-based Consistency Objective Function for Alignment Eva-
luation)
T-Coffee konstruerer en multippel sammenstilling ved a bruke en sam-
ling av parvise sammenstillinger laget av programmene ClustalW og
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Initiell sammenstilling

i<i 1 1]

¢ WSP=sum(w . .* S ..)

45 attcceg-aa

67 att-—— ggaa Iterativ forbedring
12 - --cccggaa av multippel sammenstilling

Konvergert?

.

Ja

g

Figur 3.3: Fremgangsmaten for programmet Prrp. Programmet benytter
dobbelt iterasjon.

Lalign. Disse inngar i en primer samling, som igjen forbedres ved a
sammenlikne alle sekvensene i samlingen, og man lager en utvidet sam-
ling. Sammenstillingene i den utvidete samlingen brukes videre til a lage
den multiple sammenstillingen ved en progressiv strategi som ser pa
informasjon fra alle sekvensene i hvert sammenstillingssteg, ikke bare
de som blir sammenstilt i et steg, Notredame, Higgins & Heringa (2000).
Fremgangsmaten vises ogsa i figur 3.4.
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Utvidet samling

——

Progressiv sammenstilling

Figur 3.4: Fremgangsmaten for programmet T-Coffee

3.3.1 Programmet Clustal

Clustal er et av de mest brukte sammenstillingsprogrammer innen molekylar-
biologien, Ewens & Grant (2001), og brukes defor her som mal for, og sammen-
likningsprogram for programmet Ittero, se kapittel 4. Clustal har gjennomgatt
mange forandringer siden det forste programmet kom for over femten ar si-
den. Programmet slik det er i dag, er stort sett identisk med programmet fra
1992. Da ble det gjort endel forandringer og det fikk navnet ClustalV. I 1994
ble programmet igjen endret, muligheter for a vekte sekvensene ble lagt til, og
programmet ble hetende ClustalW. ClustalX er programmet med grafisk bru-
kergrensesnitt, Thompson, Jeanmougin & Gibson (1998).

Clustal bruker en progressiv algoritme. Ordet Clsutal brukes her som en beteg-
nelse pa programmene ClustalW og ClustalX da det er de samme algoritmene
som benyttes.
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Algoritmen

Algoritmen bestar av tre hovedsteg frem til en multippel sammenstilling, se
for eksempel Thompson, Higgins & Gibson (1994a), Mount (2001) eller Barton
(2001). De tre stegene er:

1. Sammenlikning av alle par av sekvenser der man lager en avstands-
matrise for sekvensene. Et eksempel pa en avstandsmatrise er gitt i figur
3.5. Tallene i avstandsmatrisen settes ved at man teller antall like tegn,
nukleinsyrer eller aminosyrer, i de parvise sekvensene og far et mal pa
hvor like de er, eller avstanden mellom de, derav avstandsmatrise.

Sek.1 Sek.2 Sek.3 Sek.4 Sek.5
Sekvensl -
Sekvens2 0.17 -
Sekvens3 0.59 0.60 -
Sekvens4 0.59 0.59 0.13
Sekvens5 0.79 0.77 0.75 0.74 -

Figur 3.5: Eksempel pa en avstandsmatrise for fem sekvenser.

I det forste steget brukes dynamisk programmering til & sammenlikne
alle par av sekvenser. I sammenlikningen brukes det to gapstraffer, en
for a apne et gap og en for a utvide et allerede eksisterende gap. I tillegg
brukes en fullstendig aminosyresubstitusjonsmatrise eller nukleinsyre-
substitusjonsmatrise. En substitusjonsmatrise gir vekt til alle symboler
som inngar i datamaterialet. Disse vektene brukes til a bestemme om
man skal sammenstille to symboler eller om man skal sette inn et gap.
Et eksempel pa en substitusjonsmatrise for nukleinsyresekvenser er vist
i figur 3.6.

2. Generering av et guidetre ut fra avstandsmatrisen funnet i punkt 1.

Her produseres et guidetre ut fra avstandsmatrisen som lages i punkt
1. Guidetreet genereres ved hjelp av Neighbour Joining-algoritmen som
beskrives i avsnitt 3.3.2, se ogsa figur 3.7.
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Figur 3.6: Figuren viser et eksempel pa en substitusjonsmatrise for
nukleinsyresekvenser.

—>

Figur 3.7: Neighbour Joining-algortimen starter med et stjernetre og
skiller ut de mest like sekvensene i egne noder helt til det
ikke er flere igjen a skille ut.

Algoritmen starter med et stjernetre som er en samling av alle nodene
som representerer sekvensene og bygger ut fra dette opp et ikke-rotet
fylogenetisk tre, se figur 3.8.

— Sekvensl

— Sekvens2 ——

— Sekvens3 — 4

Sekvens4

Sekvensb —
Figur 3.8: Neighbour Joining-tre (guidetre) som lages ved hjelp av av-

standsmatrise. Pa hoyre side vises rekkefalgen de multiple
sammenstillingene dannes, dette beskrives i trinn 3.
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3. Multippel sammenstilling av alle sekvensene

Det siste trinnet i algoritmen er & danne en multippel sammenstilling
av alle sekvensene i datasettet. Dette gjores ved progressiv sammenstil-
ling. Hvert steg utferes ved dynamisk programmering og bestar i a sam-
menstille to sekvenser eller eksisterende sammenstillinger. Rekkefolg-
en sammenstillingen feolger bestemmes av guidetreet generert i trinn 2,
se figur 3.8. Det vil si at de to mest relaterte sekvensene sammenstil-
les forst, deretter sammenstiller man to nye sekvenser, eller en sekvens
med den sammenstillingen man allerede har. Allerede introduserte gap
forandres ikke ved senere sammenstillinger. I basisalgoritmen straffes
hvert gap som settes inn ved hvert steg med full apnings- og utvidel-
sesstraff, selv om de settes inn i en posisjon der det allerede eksisterer
gap. For & beregne kostnad (score) mellom en posisjon i en sekvens, eller
en sammenstilling og en annen, brukes gjennomsnittet av alle de par-
vise substitusjonsmatrisekostnadene i de to settene av sekvenser. For
en sammenstilling av to nukleotideblokker som allerede er sammenstilt,
regnes kostnad ut som en veiet sum av kryssleddene. Dette er vist under.

a t
Hvis kolonnene: a 0og C
g

skal sammenliknes sa vil man fa:

s(a,t) +s(a,c) +s(a,t) +s(a,c) +s(g,t) +s(g,c)
6

kostnad= (3.3)

der s(x,y) er verdien fra substitusjonsmatrisen for x og y.

Parameterene i programmet
Parameterene i programmet kan hovedsakelig deles i tre kategorier:

e Parametre som setter gapstraffer

To straffer settes for & angi hvor mye det koster & sette inn et gap i en
av sekvensene. Den forste angir hvor mye det koster a apne et gap, Gap
Open Penalty (gapOpen), den andre angir hvor mye det koster a utvide
et allerede eksisterende gap, Gap Extension Penalty (gapExtend).

e Substitusjonsmatrise
For & kunne sette en verdi for tegnene man sammenstiller trengs en sub-

stitusjonsmatrise. Substitusjonsmatriser gir et tall pa hvor like to tegn
er.
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e Andre parametre
For eksempel DNA transisjonsvekt, og mulighet for a utsette a legge til
sekvenser som har en likhet under en viss prosent.

De to delene av Clustal, parvis sammenstilling og multippel sammenstilling
har hver sine sett med parametre som kan settes uavhengig av hverandre.

Gapstraffer

De to gapstraffene, gapOpen og gapExtend, settes som to tall mellom null og
hundre.

Gapstraffer ved multippel sammenstilling

Initielt brukes to gapstraffer, en for & apne et gap, gapOpen, og en for a utvide
et allerede eksisterende gap, gapExtend. Initielle straffer kan i Clustal settes
av brukeren, programmet prover deretter automatisk a velge den passende
gapstraffen for hver sekvenssammenstilling, avhengig av falgende faktorer:

e Substitusjonsmatrisen

Det er vist at ved a variere gapstraffene brukt med forskjellige substitu-
sjonsmatriser kan ngyaktigheten ved sekvenssammenstilling forbedres.
Her brukes den gjennomsnittlige kostnaden for to ikke-like tegn som en
skaleringsfaktor for gapOpen, Thompson, Higgins & Gibson (1994 a).

¢ Likheten til sekvensene

Den prosentvise identiteten til de to (gruppene av) sekvenser som skal
sammenstilles, brukes for a gke gapOpen for naert relaterte sekvenser,
og senke den for mer ulike sekvenser.

e Sekvensenes lengde
Ettersom skaringen til en sammenstilling er avhengig av lengden pa sek-
vensene, modifiseres gapOpen i forhold til dette. Clustal bruker loga-

ritmen av lengden til den korteste sekvensen for a gke gapOpen med
sekvenslengden.

e Forskjellen i lengde mellom de to sekvensene

GapExtend modifiseres avhengig av forskjellen mellom lengdene av de
to sekvensene som skal sammenstilles. Hvis en sekvens er mye kortere
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enn den andre, sa okes gapExtend for a forhindre for mange lange gap i
den korteste sekvensen.

Posisjonsspesifikke gapstraffer

I dynamiske programmeringsapplikasjoner behandles vanligvis de initielle gap-
Open og gapExtend likt uansett hvor gapene er lokalisert. Unntaket er gap i
begynnelsen og slutten av sekvensene, disse tillates som oftest uten straff. I
Clustal konstruseres det en tabell med gapOpen for hver posisjon i de to sett-
ene med sekvenser, eller de pre-sammenstilte gruppene av sekvenser for man
gjor noen sammenstillinger i det hele tatt. Den initielle gapOpen modifiseres
pa en posisjonsspesifikk mate for a gjore gap mindre sannsynlig i forskjellige
posisjoner, for eksempel neert eksisterende gap.

Reglene for gapstraffmodifikasjoner brukes pa en hierarkisk mate. Detalje-
ne for hver regel beskrives under. Forst, hvis det er et gap i en posisjon, sa
senkes gapOpen og gapExtend, og ingen av de andre reglene gjelder. Dette
gjor at gap er mer sannsynlig i posisjoner der det allerede finnes et gap. Hvis
det ikke finnes et gap i en posisjon, sa skes gapOpen hvis posisjonen er innen
atte tegn borte fra et eksisterende gap. Dette hindrer at gap kommer for tett
pa hverandre.
Beskrivelse av reglene:

e Lavere gapstraff ved allerede eksisterende gap:

Hvis det allerede eksisterer et gap i en posisjon, sa reduseres gapOpen i
forhold til hvor mange sekvenser det er i denne posisjonen som innehol-
der et gap, og gapExtend halveres. Den nye gapOpen beregnes ved:

antall sekvenser uten gap)

gapOpen — gapOpen * 0.3 ( antall sekvenser

o Okt gapstraff ner eksisterende gap:

Hvis en posisjon ikke har noen gap, men posisjonen er innen atte tegn
fra et gap, sa ekes gapOpen ved:

gapOpen — gapOpen * (2 + ((8-distanse fra gap) * 2) /8)

Substitusjonsmatriser

Endel substitusjonsmatriser er innebygget i programmet, de ulike valgene for
aminosyresekvenser er:
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BLOSSUM series

e PAM series
e Gonnet series
e Identity matrix
For nukleinsyresekvenser er valgene:

o IUB
Denne benyttes i Ittero. IUB-substitusjonsmatrisen er en enkel matrise
der alle like IUB-symboler vektes med 1.9, og alle ulike med 0.0, Thomp-
son, Higgins & Gibson (1994a). IUB-symbolene vises i tabell 3.1. Hvis det

Symbol | Oversettelse | Nukleinsyre |

a Adenin
C Cytosin
g Guanin
t Tymin
a eller c
aeller g
aellert
cellerg
cellert
geller t
aeller celler g
a eller c eller t
a eller g eller t
c eller g eller t
g eller a eller t eller c
g eller a eller t eller c

BIX| T <|m<|eg|R BT 0|

Tabell 3.1: Figuren viser alle [UBsymbolene og hva de ulike tegnene be-
tyr.

ikke er andre tegn i sekvensene enn a, g, ¢ og t blir substitusjonsmatrisen
her som vist i figur 3.6.

e ClustalW(1.6)
Her vektes alle like symboler med 1.0 og ulike symboler med 0.

Man kan ogsa laste inn egne substitusjonsmatriser.
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Andre parametre

For parvis sammenstilling kan man velge om sammenstillingene skal skje ved
full dynamisk programmering som er en neyaktig, men ikke veldig rask meto-
de, eller om man skal bruke en rask metode som ikke gir et noyaktig svar.

For den multiple sammenstillingen kommer i tillegg parameterne:

o Mulighet til & utsette a legge til mer distante sekvenser til senere i sam-
menstillingen. Dette angis i prosent ulikhet over sekvensene.

e DNA transisjonsvekt.
Her kan man ta inn informasjon om transisjoner og transversjoner.

3.3.2 Neighbour Joining og andre metoder for a danne et tre

Det andre steget i den progressive algoritmen hos blant annet Clustal, er en
metode for & danne et tre. Tre metoder presenteres kort her:

1. Maximum Parsimony
2. Maximum Likelihood
3. Distansemetoder

De to forste metodene skiller seg fra den siste ved at de ser pa alle mulige
treer ut fra det gitte datasettet, og velger tre eller traer ut fra gitte kriterier.
Distansemetoder derimot danner ett tre.

1. Maximum Parsimony

Dette er en metode som finner det evolusjonare treet, eller traerne, som
minimerer antall steg som trengs for a komme frem til den observerte
variasjonen i sekvensene. Denne metoden refereres derfor ofte til som
“minimum evolusjonsmetode”. Metoden passer best for sekvenser som
er forholdsvis like, og for et lite antall sekvenser. Algoritmen som falges
er ikke saerlig komplisert og garanterer a finne det beste treet for de gitte
betingelsene fordi alle treer som kan gi den gruppen av sekvenser som
studeres ogsa vurderes. Metoden er derfor veldig tidkrevende da alle
de ikke-rotete treerne vurderes i analysen. Sekvensvariasjonen pa hver
plass i sammenstillingen plasseres i de eksterne nodene av treet, og det
treet som krever feerrest forandringer for a forklare variasjonen velges
ut. Denne analysen gjentas for hver informative posisjon (informative
site), og treet eller treerne med feerrest forandringer totalt blir funnet.

En posisjon er informativ nar det er minst to forskjellige nukleotider i
posisjonen, og i tillegg ma det veere minst to sekvenser som har hver av
de to ulike nukleotidene, Mount (2001). Et eksempel pa dette vises i figur
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3.9.Ifiguren ser man at i posisjon 3, 5 og 7 er det to ulike nukleotider, og
det er to av hver av nukleotidene. Ved Maximum Parsimony gnsker man

Sekvensnummer Posisjon i sekvensene og nukleotide
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 a a c¢c g t t c a g g

2 a g ¢c t ¢c a ¢ a g g

3 a g t t t a g a g a

4 a t t t c¢c a g g ¢ ¢

Figur 3.9: Figuren viser de informative posisjonene i noen korte sekven-
ser. Posisjonene 3, 5 og 7 er informative da det er minst to av
sekvensene som har ulike tegn i disse posisjonene.

altsa a finne det treet med feerrest mulig forandringer ut fra de dataene
man har. Generelt opererer Parsimony-metoder for fylogeni ved a velge
treer som minimerer den totale trelengden, Swofford et al. (1996):

antall evolusjoneare steg-transformasjoner fra et tegn til et an-
net som trengs for & forklare et gitt sett data.

. Maximum Likelighood Likelihood

sannsynlighetsberegning for a finne det treet som best samsvarer med
variasjonene i et sett av sekvenser. Metoden er lik Maximum Parsimony
pa den maten at analysen utferes pa hver kolonne i en multippel sam-
menstilling. Alle mulige treer vurderes, derfor egner metoden seg best
for et lite antall sekvenser. For hvert tre vurderes antall forandringer
som kan ha foregatt for a gi den observerte variasjonen over sekvensene.
Fordi mutasjonsraten er veldig lav, vil et tre som krever mange mutasjo-
ner for a forklare de gitte sekvensene, veere mindre sannsynlig enn et tre
med fa mutasjoner, Mount (2001). For a finne treet eller treerne med hoy-
est sannsynlighet, brukes en gitt sannsynlighetsmodell for evolusjoneer
forandring. Evolusjonare modeller beskrives i avsnitt 3.4. Her tas endel
forutsetninger, blant annet at de ulike karakterene forandres uavhengig
av hverandre, og at de ulike artene forandrer seg uavhengig av hverand-
re. Det at det brukes en modell for evolusjoneer forandring, og ikke som
i Maximum Parsimony der man ser pa antall forandringer, gjor at meto-
den kan brukes til & utforske relasjoner blant mer ulike sekvenser, noe
Maximum Parsimony ikke takler like bra. Den sterste ulempen med Maxi-
mum Likelihood-metoder er at de krever store ressurser til beregning av
treet. Algoritmen er som felger, Mount (2001):

For enhver posisjon i en multippel sammenstilling beregnes
sannsynligheten for ethvert tre mulig for denne posisjonen. For
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a finne sannsynligheten for hele treet, beregnes produktet av
sannsynligheten til alle posisjonene.

se ogsa figur 3.10.
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(3) g % a Be g % % t a a (b) Det ikke-rotete treet for sekven-
4 a t a a t t c g a a sene

(a) Del av sammenstilling

GG
C a
N/ \ / \WARY)

(5) (6) \t/ tt ¢ /a
Trel \ t/ \a
\m/ e

TreM
(c) Et generelt rotet tre for sekven- (d) To eksempler pa mulige tre
sene

L; =Prob(Trel) + Prob(Tre2) + ...... + Prob(TreM)
(e§ Utregning av sannsynligheten for en posisjon i sammenstill-
ingen

N
L= L(l) ES L(z) X oLk L(N) = Hj=lL(j)
(f) Sannsynligheten til hele treet er produktet
av sannsynlighetene til alle de mulige treerne
for de N ulike posisjonene

InL=InLopy+InLpy+...+InLn = Z?leln L(j
(g) Log Likelihood

Figur 3.10: Figuren viser fremgangsmaten for Maximum Likelihood-
metoden

26



3. Distansemetoder
Distansemetoder bruker antall forandringer mellom hvert par i en grup-
pe av sekvenser for a produsere et fylogenetisk tre. De sekvensparene
som har feerrest antall forandringer, kalles naboer. I et tre deler disse
sekvensene en felles opphavsnode. Malet for distansemetoder er & iden-
tifisere et tre som plasserer naboene korrekt, og som har grenlengder
som reproduserer de originale dataene sa godt som mulig, Mount (2001).

Fordelene ved denne metoden er at den er rask, ettersom den i motset-
ning til Maximum Likelihood og Maximum Parsimony ikke undersgker
alle treer, men danner et tre. En annet fortrinn er at man ikke trenger a
ha en multipell sammenstilling pa forhand. Problemet med denne meto-
den er at den ikke garanterer a finne det beste treet, ettersom man aldri
undersgker alle mulige treer. Ved a bruke distansemetoder far man altsa
et tre raskt, mens ved a bruke en av de andre metodene ville man kan-
skje ha fatt et bedre guidetre og et bedre resultat.

Eksempler pa distansemetoder er Neighbour Joining-algoritmen som be-
skrives i neste avsnitt og Unweighted Pair-Group Method with Arithmetic
Mean (UPGMA), som ikke beskrives her, men blant annet i Hall (2001).

Neighbour Joining-algortimen

Neighbour Joining er en distansemetode for & konstruere fylogenier, Hall
(2001). Algoritmen for Neighbour Joining beskrives flere steder, denne
beskrivelsen folger Swofford et al. (1996). Utgangsdataene for Neighbour
Joining er en avstandsmatrise, og det initielle treet er et stjernetre. Fra
det initielle treet lages et ikke-rotet tre. Dette ikke-rotete treet far satt en
rot ved algoritmen beskrevet under. Kort forklart regnes det ut hvilke av
sekvensene som er mest “like”, disse fjernes fra den avstandsmatrisen
man hadde, og man regner ut nye avstander fra de gjenverende sekven-
sene til denne noden. Dette gjores helt til man har tatt alle sekvensene.

Stegene i algoritmen er som folger:

e Gitt en matrise med parvise distanser D. For hver av sekvensene/-
bladnodene i vil man beregne dens “avstand” 7; fra alle de andre
ved a bruke formelen:

N
ri= > Di
k=1
hvor N er antall sekvenser/bladnoder i matrisen. En antakelse er at

D;; = 0.

27



Lag en “rate-corrected” avstandsmatrise M der elementene er defin-
ert av:

Mij = Dij— (ri+7j)/(N - 2)
for alle i og med j > i.

Definer en ny node u som binder sammen nodene i, j og resten av
treet. Definer lengden av grenene fra u til i og j som:

Viu = Dij/2 + (ri —7;)/[2(N - 2)]
Viu = Dij = Viu

Definer avstanden fra u til hver av de andre terminale nodene (for
alle k + i eller j) ved:

Dyy = (Dix + Djx — Djj)/2

Fjern avstandene fra nodene i og j fra matrisen og senk N med en.

Hvis det er mer enn to noder igjen, sa ga til steg 1. Hvis ikke, sa
er treet na fullstendig definert bortsett fra lengden pa grenen som
forbinder de to gjenveerende nodene i og j. La denne lengden veere:

vij = Dij

Hvert steg har generert en intern node og har estimert lengden til
to av grenene som er forbundet til den noden. Treet kan na tegnes
fra disse dataene.

En “midtpunkt”’-metode brukes til & sette rota. Denne metoden beskrives
under.

Algoritme for a sette rot i treet fra Neighbour Joining-algoritmen

Denne algoritmen beskrives i Thompson, Higgins & Gibson (1994b) og
brukes av Clustal for a sette rot pa treet som lages av Neighbour Joining-
algoritmen. De ulike stegene er:

e La P vaere ethvert punkt i treet sann at P deler treet i to deler, hayre
og venstre subtre. La de 1; sekvensene pa venstre side av P vere gitt
ved Ly, Lo,...,Ly, og la de n, sekvensene pa heyre side tilsvarende
veere gitt ved R1, R, ..., Ry, .
e For en sekvens S;, la avstanden fra sekvensen til P vere gitt ved
dpxsl "
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e Forskjellen Ap mellom gjennomsnittlig grenlengde pa hver side av
P er definert ved:

n n
_ Zi=1 dp,L; _ Zi:rl dp,Rr

A
p nl ny

En rot for treet er definert som ethvert punkt der Ap =0

e For a finne alle rotter til et tre, finner man forst alle noder som har
en positiv Ap hvor foreldrenoden har en negativ Ap, noe som viser
at et sted pa greina mellom disse to nodene er Ap null.

o Fra settet av alle mulige ratter velges den som minimerer den lengs-
te avstanden fra enhver sekvens til rota.
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3.4 Modeller for evolusjoner forandring

En modell for evolusjonar forandring , ogsa kalt en substitusjonsmodell, for-
teller hvordan man tenker seg at evolusjonen har foregatt. Modellene viser
hvordan man gar ut fra at sekvensene har forandret seg ved mutasjon, og
de ulike forandringene kan dermed gis verdier. For & kunne se pa relasjoner
mellom sekvenser er det en forutsetning at alle sekvensene stammer fra en
opphavssekvens. Ettersom man ikke vet hvordan evolusjonen har foregatt, er
det ikke mulig a sette opp en korrekt modell, og endel antagelser gjores. Disse
antagelsene sier noe om hvor fort man antar at et tegn forandres, substitu-
sjonsraten, og hvilke overganger mellom tegn som er tillatt, eller hvilke som er
mest sannsynlige. Resultater fra evolusjoneer analyse avhenger sterkt av hvor
korrekt den evolusjonaere modellen, som er brukt som basis for estimering-
en, er, Cavalli-Sforza & Edwards (1967). Dette gjelder spesielt ved estimering
med dataprogrammer der den evolusjonsere modellen, og andre parametre
slik som gapstraffer, utgjor den biologiske basisen.

Mathematical models of nucleotide substitution are important for
the estimation of phylogentic trees and for understanding the evo-
Iution of DNA sequences. (...) Better models should lead to mo-
re accurate estimates of the evolutionary history of the species
concerned and to a better understanding of the forces that affected
the evolution of the sequences.

— Goldman & Yang (1994b)

Evolusjoneere modeller presenteres ofte som en Markov-modell hvor sannsyn-
ligheten til en forandring fra tilstand i til tilstand j er uavhengig av hva som
har skjedd for tilstand i. En generell Markov-modell for to tilstander vises i
figur 3.11. Matematisk uttrykkes en evolusjonar modell som en matrise med

Hi

Hj

Figur 3.11: Generell Markov-modell for to tilstander i og j
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substitusjonsrater per posisjon per enhet evolusjonar avstand. Modeller for
evolusjon hos proteinkodende sekvenser baserer seg enten pa mononukleot-
isk niva i nukleinsyresekvenser eller pa aminosyreniva i aminosyresekvenser,
Goldman & Yang (1994 a). Mononukleotisk niva for nukleinsyresekvenser vil si
at man ser pa en og en nukleotide, og at disse er uavhengige av hverandre.
Uavhengigheten gjelder ogsa pa aminosyreniva.

Statistiske tester av neyaktigheten til ofte brukte modeller indikerer at enkle
modeller ikke er gode nok, Goldman & Yang (1994 b). Modeller som tar hensyn
til biologiske faktorer, sann som for eksempel transisjons- transversjonsraten
er ofte bedre modeller.

3.4.1 Ulike nukleotidemodeller

Den enkleste modellen man kan se pa er en modell som sier at sannsynlighe-
tene for at en nukleotide kan ga over til hvilken som helst annen nukleotide
er den samme. For & beregne sannsynligheten for at en spesiell nukleotide vil
forandres til en annen i et gitt tidsintervall, trenger man bare a vite nukleotide-
substitusjonsraten. Altsa hvor hvor ofte, eller hvor fort en spesiell nukleotide
forandres, Hall (2001). Denne enkleste modellen har da bare en parameter,
nemlig substitusjonsraten. Metoden kalles Jukes Cantor, og beskrives senere.

For evolusjonare modeller brukes som sagt ofte en Markov-modell hvor sann-
synligheten til en forandring fra tilstand i til en tilstand j ikke er avhengig av
hva som har skjedd for tilstand i. Matematisk utrykkes en substitusjonsmodell
som en matrise med substitusjonsrater. For nukleinsyresekvenser kan det gis
i en 4*4 matrise Q, hvor hvert element Q;; representerer raten for forandring
fra nukleotide i til nukleotide j. Den mest generelle formen for denne matrisen
er:

—u(are + bttg + c1r7) uatre ubtg ucTrr
Q- HGTTA —u(gmy +dmg + emr) pdrg pertr
B HhTT, ujTCc —p(hmajme + frrr) ufrr
UiTT ukte ulrg —u(itty + k1t + l11¢)
(3.4)

hvor radene og kolonnene korresponderer til basene A, C, G og T, og hvor

e U er den gjennomsnittlige substitusjonsraten for nukleotidene
* Ty, Ty, Tl 08 T1¢ frekvensparameterne for nukleotidene

e a, b, c,....,] relative rateparameter som tilharer hver av overgangene fra
en nukleotide til en annen
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Sannsynligheten for overgangene finnes ved P;;(t) = e%iit, Hvordan sannsyn-
ligheten beregnes, beskrives senere.
Ofte dekomponeres Q i to matriser R og II, hvor

- pa ub uc
g - pd pe
R = . 3.5
ph pj - uf (3-3)
Ui uk ul -
0g
m, 0 0 O
| 0 m 0 0
=1 4, o 0 (3.6)
0 0 0 m

Elementene utenom diagonalen til Q er lik elementene utenom diagonalen til
matriseproduktet RII. Elementene pa diagonalen til Q er den negtive summen
til elementene i samme rad.

Nesten alle nukleinsyresubstitusjonsmodeller som er foreslatt er en utgave
av matrisen 3.4. Det er vanlig & anta at substitusjonsraten fra nukleotide i til
nukleotide j i et gitt tidsintervall er den samme som raten fra j til i. Slike mo-
deller kalles tidsreversible. Dette tilsvarer at rateparameterne settes til g=a,
h=b, i=c, j=d, k=e og I=f. Altsa ser man bare pa symmetriske R matriser som:

- pa ub uc

| ma - pd pe
R\ wb pa — ur (3.7

pc pe pf -

Den mest generelle tidsreversible (GTR) modellen representeres da ved:

—pu(ate + bmig + c1r7) uate ubtg UCTTT
_ Hatry —u(ary + dmg + etrr) udrrg HeTry
Q= ubTTy pdTre —u(hmyyme + frr) ufrr
HCTTA peTtc ufTG —p(cty + emre + f11g)
(3.8)
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Ved & sette enda flere parametre lik hverandre i GTR-modellen far vi Jukes
Cantor-modellen, se figur 3.12. Denne figuren viser at man ved a sette noen
parametre lik hverandre kan ga fra spesifikk modell til mer generelle modell-
er. Figuren er hentet fra Swofford et al. (1996).

En beskrivelse av noen modeller feolger under, og er i hovedsak hentet fra

GTR
3 substitusjonstyper, Lik sannsynlighet for
transversjon, 2 transisjonsklasser dlenukleinsyrene
TrN SYM
3 substitusjonstyper,
2 substitusjonstyper, transvergion, 2 transisjonsklasser
transigoner vs. transversjoner
/
K3sT
HKY85 Lik sannsynlighet for o
Fe4 dlenukleinsyrene 2 substitusjonstyper,
En enkelt substitusionstype transigoner vs. transversoner
/
F81 K2P
Lik sannsynlighet for /
ale nukleinsyrene En enkelt substitusjonstype

JC

Figur 3.12: Figur som viser hvordan noen modeller for evolusjonaer for-
andring kan forenkles, og dermed bli lik en annen modell.
Fra spesifikk til mer generell modell.

Swofford et al. (1996).

e Jukes Cantor (JC)
Ved & anta at det er like stor sannsynlighet for alle nukleinsyrene, altsa
at det finnes like mange av hver: 1, = 7, = ™My = ¢, 0g at alle sub-
stitusjoner skjer med samme rate, sa har man Jukes Cantor-modellen

JO:
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1 _3
Q=| tH “H (3.9)

A s [ s =
=TT X

Sannsynligheten for hver nukleinsyre, u, og substitusjonsraten i, blir

som oftest kombinert i en parameter o: & = %. Matrisen kan da skrives
pa formen:

-3 104 I0'¢ lo'¢
(04 -3 10 (04
Q= X x -3x « (3.10)
o (04 104 -3

Figur 3.13 viser Markov-modellen for JC-modellen.

—3/4p —3/4p

O 1/4p @
A G

1/4p 1/4p

@) »,
1/4p

-3/4u —3/4u

Figur 3.13: Figuren viser overgangene i matrisen for JC-modellen
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e Kimuras to-parameter modell (K2P)
Kimuras to-parameter modell (K2P), skiller seg fra JC-modellen ved at
den tar hensyn til at transversjoner og transisjoner ikke skjer med sam-
me rate, men den antar samme sannsynlighet for alle nukleinsyrene. I
den generelle modellen blirdaa =c=d =f =10gb = e = kK, 0g man

far:

aHK aH

JH THK
—Tu(K +2) tu

T —H(K +2)

Hvis transisjonsraten settes til x = “TK og transversjonsraten til f = %,

kan matrisen omskrives til:

-x -2
B

(6.4

B

B
-—x—28
B

(04

x B
B 10

x_28 B (3.12)
B —x—2B

Her er k = % transisjons- transversjonsraten, sann at nar k = 1, reduser-
es modellen til JC-modellen. Men siden det er dobbelt sa mange transver-
sjonsformer som transisjonsformer er den forventede transisjons- transver-

sjonsraten 1:2.

e HKY85

K2P-modellen kan generaliseres ved a tillate ulike sannsynligheter for de
ulike nukleinsyrene. Man far da HKY85-modellen gitt ved:
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—U(KTTg + TTy) UTT. UKTTg UTT;

Q- HTT, —U (KTt + TTy) UTTy KT
HKTTg HTTC —H(KTTq + TTy) HTT:
HTT, HKTT: HTTg —U(KTT. + TTy)
(3.13)
Hvor
- X = u
- B=ux

_1T1/'=7Ta+7Tg
_Try=7T6+1Tt

Alle disse modellene, og ogsa andre modeller, kan altsd generaliseres eller
spesifiseres ved a sette inn eller fjerne restriksjoner.

Beregning av sannsynlighetene

For a beregne sannsynligheten for en overgang fra en tilstand, her en nukleo-
tide, til en annen tilstand ved tiden t, brukes P;;(t) = eQiit | se for eksempel
Schadt, Sinsheimer & Lange (2002) og Swofford et al. (1996).

For modellene som brukes i denne oppgaven far man da:

. JC
i + %e‘“t for i=j
P(t) = (3.14)
%—%e Mt Fori+j
o K2P
- K+1
T+ teuty %e_“t(T) For i=j
K+1
Pij(t) =1 % + %e*ut — %e‘“t(T) For i # j, transisjon (3.15)
(3 — fe it For i + j, transversjon
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e HKY85

( m,-m _ .
T + T (HL — 1) e H 4 (—JH;TJ> e ML (k=1 for j=j

Pij(t) =1 + m; (H% - 1) e HE (;—j) e~ ML+ (k=1)) for i + j, transisjon
LT (1 — e Ht) for i # j, transversjon
(3.16)

Hvor
o IIj = 114 + 114 hvis nukleotide j er en purin, a eller g.

o II; = 1 + 11 hvis nukleotide j er en pyrimidin, c eller t.

3.4.2 Kodonmodeller

Kodonmodeller skiller seg fra de andre nevnte modellene fordi de bruker ko-
donet som enhet og ikke nukleinsyren. I et kodon er det ikke uavhengighet
mellom posisjonene da et kodon koder for en aminosyre, se tabell B.1. Ko-
donmodeller representerer en viktig forandring innen evolusjonare modeller
fordi de eksplisitt tar hensyn til den genetiske koden, Lewis (2001). Statistis-
ke tester viser at ved fylogenetisk analyse gir modeller som tar mer hensyn
til den biologiske informasjonen i sekvensene, som for eksempel transisjons-
transversjonsraten bedre resultater, Whelan, Li & Goldman (2001).

Her presenteres to kodonmodeller, Muse and Gaute-modellen, Lewis (2001)
0g Muse & Gaute (1994) og Goldman and Yang-modellen, Goldman & Yang
(1994a).

e Muse and Gaute-modellen (M&G)
Denne modellen antar at det bare kan vaere en mutasjon per steg, altsa at
sannsynligheten for aaa—acg er null. Modellen tar hensyn til synonyme
og ikke-synonyme substitusjoner, men ikke transversjon og transisjon.
Modellen:

0 Hvis to eller tre av parene (i1j1), (ij2), (i3j3) er ulike
Qij = 1 a1, Synonyme forandringer
B, Ikke-Synonyme forandringer
(3.17)
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ttt(Phe) ttc(Phe) tta(Leu) ttg(Leu) ctt(Leu) ctc(Leu) ... ggg(Gly)
ttt(Phe) — XTI, B1t, Bty B, 0 0
ttc(Phe) Tt — B, BTty 0 B, 0
tta(Leu) Bt; Bt — XTTy 0 0 0
ttg(Leu) Bty B, KT, — 0 0 0
ctt(Leu) BTy 0 0 0 — T, 0
ctc(Leun) 0 Bt; 0 0 XTT; — 0
;ggg(Gly) O O O O O O _

Tabell 3.2: Substitusjonsmatrisen for Muse and Gaute modellen. Ved
i = j, har man at Q;; er den negative summen av raden.

Ved i = j har man at Q;; er den negative summen av raden.

Deler av substitusjonsmatrisen for denne modellen presenteres i tabell
3.2. Her er 1y, 1, T4 08 11t frekvensene til nukleotidene. « og B er hen-
holdsvis synonyme og ikke-synonyme substitusjonsrate. Ettersom hvert
kodon bestar av tre nukleotider, er det 64 mulige kodoner, og substitu-
sjonsmatrisen for denne modellen blir dermed mye sterre enn substitu-
sjonsmatrisene for de tidligere nukleotidemodellene.

I artikkelen Muse & Gaute (1994) brukes nukleotidefrekvens, men det
sies ogsa at det ville veert bedre a bruke kodonfrekvens. Pa grunnlag av
dette brukes begge de to frekvensene. De er adskilt ved at de kalles M&G
nukleinsyre og M&G aminosyre.

e Goldman and Yang-modellen (G&Y)

Goldman and Yang-modellen tar hensyn til substitusjonsraten, transisjons-
transversjonsraten, synonyme og ikke-synonyme raten og aminosyreu-
likheter. Modellen er laget ved en Markov-modell, der tilstandene er de
61 sensekodonene. De tre siste kodonene, som koder for stoppkodone-
ne, er ikke tatt hensyn til, da en slik mutasjon som oftest ikke vil overle-
ve. Ogsa for denne modellen sier man at det bare kan veere en forandring
for hvert kodon. Ethvert kodon har da pa det meste ni “naboer”, som re-
presenterer mulige kodonoverganger, se figur 3.14.
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ttg(leu)

geg(Ala) tet(Ser)
t
cge(pro) t tec(Ser)
\
oose) =
acg(Th) tea(Se)
,/
tag(STOP) tgg(Trp)

Figur 3.14: Eksempel pa naboer for Goldman and Yang-modellen der
transisjoner er merket med t, og de tykke pilene markerer
synonyme substitusjoner

Parameterne i modellen er:
e U, rate for gjennomsnittlig forandring
* 17, kodonfrekvens
e K, transisjons- transversjonsraten

® exp(_daaiuaj/v)
En faktor som sier om kodonene koder for ulike aminosyrer. Her er

- aa; representerer aminosyren kodon i koder for
- daa;,aa; €r hvor ulike aminosyre aa; og aminosyre aa ; er

- V er en faktor som sier noe om genets tendens til 4 forandres
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For a sette exp(—daa,aa V), brukes en aminosyresubstitusjonsmatrise.

Matrisen for to ulike kodoner i = iyi2i3 0og j = j1j2j3 blir da som folger:

Qij =1

Ut %k exp(—daai,aaj/v),

HKTTj * EXP(_daai,aaj/V),

Hvis to eller tre av parene

(i1J1), (i2j2), (i3J3)
er ulike

Hvis noyaktig et av parene
(i1J1), (i2j2), (i3j3)

er ulike, og forskjellen er en

transversjon

Hvis ngyaktig et av parene
(i1j1), (i2j2), (i343)

er ulike, og forskjellen er en

transisjon

(3.18)

En forenkling av modellen beskrives i artiklene Yang & Nielsen (1998) og
Nielsen & Yang (1998). Det er denne forenklete modellen som benyttes i denne
oppgaven. Modellen er :

Qij =1

Ty
UKTT;
HwWTT

| HWKTT;

Hvis to eller tre av parene
(i1J1), (i2j2), (i3j3)

Ved synonym transversjon

Ved synonym transisjon

Ved ikke-synonym transversjon
Ved ikke-synonym transisjon

hvor w er synonyme, ikke-synonyme raten.

Over gjelder det at ikke mer enn et av parene (i1 j1),

Her er ogsa ved i
— > (raden for i).
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(i2j2), (i3 j3) er ulike.

= j den negative summen av raden for i. Altsa Q;; =



3.5 Problemer med den progressive sammenstillingsalgoritmen

Det er to hovedproblemer som beskrives i litteraturen nar det gjelder den pro-
gressive fremgangsmaten blant annet brukt i Clustal, se Thompson, Higgins
& Gibson (1994a) og MAPA (2002). De to problemene er det lokale minimum
problemet (the local minimum problem) og problemet med valg av parametre
(the alignment parameter choice problem).

e Det lokale minimum problemet
Ved sammenstilling av to sekvenser far man nesten alltid flere mulige
sammenstillinger. I den progressive fremgangsmaten velges en av disse.
Dette valget gjores uten a sjekke om den man velger er den beste. Gui-
detreet dannes etter de parvise sammenstillingene, og det er ikke sikkert
at rekkefolgen i guidetreet er den beste. En av de parvise sammenstillin-
gene som ikke ble valgt, kunne ha gitt et bedre resultat. De forste sam-
menstillingene forandres aldri, dermed pavirkes hele sammenstillingen.

e Problemet med valg av parametre
Et og samme program vil kunne gi ulike svar etter hvordan parameterne
er satt, Vingron & Waterman (1994) og Giribet, Wheeler & Muona (2002).
Ved for eksempel a velge hoye gapstraffer vil man prioritere sammenstil-
linger med fa gap og flere sammenstillinger av ulike tegn.

I Ittero, programmet som lages her, gjores det to forsgk pa a motvirke proble-
met med valg av parametre. For noen av datasettene testes et spenn av gapver-
dier. Man ser pa hvor bra de multiple sammenstillingene blir for gapverdiene,
og velger gapstraffer etter det. En annen mate som preves for 8 motvirke prob-
lemet er iterasjon. Det regnes ut parametre fra de multiple sammenstillingene
fra hver iterasjon. Iterasjonen stopper nar parameterne ikke lenger forandres.
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3.6 BAliScore

BAliScore er en del av BAIiBASE som definerer to verdier for sammenstillinger.
BAIiBASE er en database som inneholder multiple sammenstillinger laget spe-
sielt for evaluering av multiple sammenstillingsprogrammer, Thompson, Plew-
niak & poch (19994). De multiple sammenstillingene er sagt a vaere “riktige”,
og kan dermed benyttes som en referanse eller et mal pa hvor bra sammen-
stillinger et program lager. Ettersom databasen bare har aminosyresekvenser
brukes ikke disse sammenstillingene i oppgaven, bare BAliScore delen. BA-
liScore kan ogsa brukes pa nukleinsyresekvenser. Verdiene som beregnes i
BAliScore er Sum of Pairs Score, SPS og Total Columns Score, TC, disse er be-
skrevet under. Programmet er hentet fra
ftp-igbmc.u-strasbg.fr/pub/BAIliBASE/BAliScore

og kjort lokalt. BAliScore er blant annet beskrevet og brukt i artiklene Edgar &
Sjelander (2003) Thompson, plewniak & Poch (1999b). Fremstillingen her fol-
ger ngyaktig den som er gitt i den andre av de to artiklene over.

For a beregne en verdi ved hjelp av BAliScore ma man ha en referansesammen-
stilling for datasettet. Verdiene fra BAliScore, og en referansesammenstilling
for hvert datasett, brukes i oppgaven som et mal pa hvor bra en sammen-
stilling er, det vil si hvor lik sammenstillingen er referansesammenstillingen,
Thompson, Plewniak & Poch (1999b). De to verdiene som regnes ut og sjekkes
er som folger:

e Sum of Pairs Score, SPS

For en sammenstilling av N sekvenser og M kolonner, setter man ko-
lonne nummer i som A;j, A, ....., Ajn. For hvert par av symboler A;; og
Ajk definerer man p;jx = 1 hvis symbolene A;; og A;i er sammenstilt likt
som i referansesammenstillingen, ellers p;;x = 0. Verdien S; for kolonne
nummer i er da som fglger:

N N
Si= > > Ppijk (3.20)
j=1,j¥k k=1

SPS-verdien for hele sammenstillingen blir:

M Mr
SPS = > Si/ > Sri (3.21)
i=1 i=1

hvor Mr er antall kolonner i referansesammenstillingen, og S,; er S;
for kolonne nummer i i referansesammenstillingen. Denne verdien sier
hvor mange sekvenser som er sammenstilt, og er en skaleringsfaktor
for beregningen. SPS-verdien er dermed alltid et tall mellom null og en.
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SPS-verdien gker med antall sekvenser som er riktig sammenstilt. SPS-
verdien sier noe om hvor stor andel av sammenstillingen man ser pa
som har noen, om ikke alle sekvensene, riktig sammenstilt.

e Column Score, TC

For den kolonne nummer i i sammenstillingen er C; = 1 hvis alle symbolene
i kolonnen er sammenstilt som i referansesammenstillingen. Hvis ikke settes
C; = 0. TC-verdien for sammenstillingen er da som folger:

M
TC = > Ci/M (3.22)
i=1

TC-verdien sier om alle sekvensene i en sammenstilling er sammenstilt riktig.
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Kapittel 4

Programmet Ittero

Dette kapittelet presenterer programmet Ittero. Hensikten med a lage et prog-
ram for multippel sammenstilling er a sette seg godt inn i noen av algoritmene
og prinsippene for et slikt program, og a teste ut problemstillingene i oppga-
ven.

Problemstillingene som Ittero tar hensyn til:

e Ved sammenstilling av proteinkodende nukleinsyresekvenser kan man,
som beskrevet tidligere, ikke ha gap av lengde en eller to nukleinsyrer,
eller gap som ikke er av lengde x*kodonlengde, hvis man vil beholde le-
serammen. Dette lgses i Ittero ved at man istedetfor en og en nukleinsyre
slar sammen tre og tre nukleinsyrer til en enhet for man starter sammen-
stillingen. I den dynamiske programmeringen for parvise sammenstillin-
ger er det da kodoner som sjekkes mot hverandre og ikke nukleinsyrer. I
nukleinsyremodellene, JC, K2P og HKY85, legges verdiene fra de tre nuk-
leinsyrene sammen. Nar man sa introduserer gap, settes disse av lengde
x*kodonlengde. Det samme gjores ved den multiple sammenstillingen.

e Ittero er ogsa laget for a kunne teste ut modeller for evolusjoneer forand-
ring fra fylogeni for multiple sammenstillinger. Dette er sa langt jeg har
funnet ikke brukt i andre sammenstillingsprogrammer pa samme mate.
Modellene er kodet inn i programmet og brukeren velger modell. Hvor-
dan de ulike parameterne for modellene er settes, beskrives i avsnitt 4.4.

I forbindelse med valg av parametre i modellene, velges det & gjore programm-
et iterativt. Farst brukes IUB-verdiene for a fa en initiell sammenstilling. Deret-
ter regnes parameterne ut fra denne initielle sammenstillingen, og disse bru-
kes for & regne ut en ny sammenstilling. Iterasjonene gjentas til parmeterne
ikke lenger forandres.

Ittero bestar av to hoveddeler, en del for a gjore den multiple sammenstil-
lingen, og en som regner ut parameterne som igjen brukes til & lage en ny

45



sammenstilling.

4.1 Beskrivelse av programmet

Den progressive fremgangsmaten i programmet folger i stor grad Clustal, altsa
en progressiv algoritme i tre deler:

e Parvise sammenstillinger dannes og en avstandsmatrise lages ut fra det-
te.

e Et guidetre lages pa bakgrunn av avstandsmatrisen. Her benyttes Neighbour
Joining algoritmen. Roten settes med algoritmen beskrevet i avsnitt 3.3.2.

e Progressiv multippel sammenstilling av sekvensene etter rekkefglgen i
guidetreet.

Clustal er et program med apen kildekode og derfor lett a fa tilgang til. Det
er derimot ikke like enkelt a finne ut hvilke valg som er gjort. Algoritmene
beskrives i artikler, men ved flere mulige valg i en algoritme er det som oftest
ikke beskrevet hvilke valg som er gjort. Et slikt valg er ved parvis sammen-
stilling. I dynamisk programmering for to sekvenser vil det ofte veere flere
mulige sammenstillinger som oppnar heyeste verdi. Clustal gir likevel bare en
sammenstilling som resultat her. Hvordan dette velges er at man alltid felger
diagonalen der dette er en mulighet. Nar man har valg mellom & sette gap i
begge sekvensene, velges konsekvent den ene sekvensen som den man setter
et gap inn i.

4.2 Programmets struktur/oppbygning

Den delen av Ittero som lager de multiple sammenstillingene bestar av:

e Hoveddel
Dette er hoveddelen som starter programmet og kontrollerer det and-
re som skjer. Den leser sekvensene fra fil og lager de parvise sammen-
stillingene ved hjelp av de forskjellige metodene i Avstandsmatrise og
Metoder. Det opprettes et objekt av typen Sammenlikning for hver par-
vis sammenlikning som gjores. Disse kastes etterhvert for a ikke fylle
opp minnet i maskinen. Filformatet programmet leser, er ikke et stan-
darisert filformat, men et filformat som kun brukes i denne oppgaven.
I utgangspunktet var planen a ha et filformat som