Lokale
Sequenzahnlichkeit
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Genomische Datenanalyse

9. Kapitel

Globale Sequenzahnlichkeit
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Zwei Cytochrome C
Sequenzen: Eine vom
Menschen und eine aus der
Maus.

Die Sequenzen sind gleich
lang, man kann sie von vorne
bis hinten untereinander
schreiben, und beobachtet nur
wenige Mismatchpositionen in
der DNA und noch weniger in
der Proteinsequenz.

Warum konnen das weniger
sein?

Redundanz des genetischen
Codes. Verschiedene Triplets
fur die gleiche Aminoséaure.

Evolutionares Spektrum

MNumbser of mizmatchies
Spiacies compared 1o the human sequence
Chimpancs: 0
Mouse 9
Fruit fly et
Wheat 43
Veast 51

Nimmt man die Cytochrome C Sequenzen von weiter entfernten
Eukaryonten, haufen sich mehr Mismatchpositionen an.

Die globale Sequenzéhnlichkeit ist aber immer noch klar
erkennbar.

Entfernt verwandte Sequenzen

Wie sieht es bei Prokaryonten aus? Sie besitzen auch ein

Cytochrome C.

Cytochrome ¢ hapan;

Cytochrome GRG0
Bacillus subtilis:

Cybockcooe C husan:
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Cytochirope G560 Bocillus subtilis: ... EETYHANCIACHGENYEG—WVIGFILKGVGIME ...

60 T =)

Es gibt nur noch relativ kurze Segmente, in denen die
gemeinsame Abstammung erkennbar ist. Und da auch nur

noch sehr schwach.




Lokale Sequenzahnlichkeit

Bei entfernt verwandten Sequenzen beobachten wir
nur noch lokale Sequenzahnlichkeiten.

Proteinahnlichkeit

Wann sind Proteinsegmente &hnlich?
Wenn sie viele identische Aminosauren aufweisen ...

... aber in dem Beispiel sind gar nicht so viele Aminosauren
identisch. Wie wurden die Segmente dann identifiziert?

Es wurde beobachtet, daf? im Laufe der Evolution bestimmte
Aminosauren haufig gegen andere ausgetauscht werden.
Diese Austausche lassen die Proteine funktionsfahig. Sie
sind kompatibel mit der Funktion und der rdumlichen
Struktur der Proteine.

Besonders haufig sind Austausche von Aminoséuren, die
auch chemisch ahnliche Eigenschaften haben: hydrophobe
durch hydrophobe, groRe durch grof3e, polare durch polare,

etc.
Austausche von chemisch unterschiedlichen Aminosauren
sind dagegen selten.

Ahnlichkeit-Score

Angenommen wir kénnten die chemische Ahnlichkeit von
Aminosauren in einer vernunftigen Form quantifizieren ...
sagen wir mit Hilfe eines Ahnlichkeitsscores S(x,y), der je zwei
Aminosauren x und y eine Zahl zuordnet. Hohe Zahlen fur
adhnliche Paare und niedrige fur unahnliche Paare.

Wie kdénnte man dann die lokale Ahnlichkeit zweier
Sequenzen bemessen?

- KLYMCWA ... S(K,K)+S(L,A)+...+S(A,L)
- KAWMCYL ... Was ist S(x,x)?

Ahnlichkeit von Aminosauren

Wie miRt man die Ahnlichkeit von Aminosauren?
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Ein Biochemisches Problem ... ... miteiner: _
evolutionsbiologischen Losung

In einem konservierten Bereich einer Proteinsequenz
erwartet man entweder identische Aminosauren, oder
aber alignierte Aminoséauren, die chemisch &hnliche Trick:

Eigenschaften haben. - e i
'g Man geht umgekehrt vor: Man definiert die Ahnlichkeit

Wie quantifiziert man die chemische Ahnlichkeit von von Aminoséauren aufgrund ihrer Austauschbarkeit.

Aminosauren? . . .
Hat man einen grof3en Datensatz teilweise

Wie verrechnet man ihre Grof3e mit ihrem PH-Wert und konservierter Sequenzen, kann man beobachten,
ihrer Hydrophibizitat? welche Austausche haufig sind und welche eher selten

Und wie wiirde man eine chemische Ahnlichkeitsskala -~ dies gibt dann ein Ahnlichkeitsmas.

mit der Austauschbarkeit der Aminosauren in Bezug
setzen?

Ahnlichkeitsmatrix BLOSUM

Der BLOSUM Matrix beruht auf der BLOCKS-Datenbank:

Ziel ist eine Ahnlichkeitsmatrix: htp://www.blocks. fhere.org/

20x 20
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Es gibt mehrere Anséatze :

- PAM (Magaret und Dayhoff 1978)

- BLOSUM (Henikoff und Henikoff 1993)
- VT (Miller und Vingron 2000)




BLOCKS

BLOCKS enthéalt multiple Alignments von konservierten
Segmenten, die man in mehreren Proteinen finden kann.

.
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Insertionen und Deletionen dirfen in BLOCKS nicht auftreten.

Von BLOCKS zu BLOSUM

Das sind genau die Daten, die man braucht, um die
Ahnlichkeit von Aminosauren zu charakterisieren.

Man beobachtet Austausche (Substitutionen) von
Aminoséauren in den Blocks.

Es gibt haufig beobachtbare Substitutionen und
seltene.

Wir missen sie nur auszahlen:

Dabei gibt es aber noch einiges zu beachten:

Symmetrie ?

Wir wollen jedem Paar von Aminosauren (x,y) eine
Zahl zuordnen, die beschreibt wie ,,einfach“ein x
durch ein y ersetzt werden kann ... es gibt 20 x 20
Paare.

Macht es Sinn, dem Paar (L,S) einen anderen Wert
als dem Paar (S,L) zuzuordnen? Kann es z.B. sein,
dald ein L eher zu einem S werden kann als ein S zu
einem L?

Mutation vs. Substitution !

Nein!

Es gibt einen Unterschied zwischen einer Mutation
und einer Substitution. Eine Mutation ist gerichtet.
Man hat einen Vorganger und einen Nachfolger:

z.B:
Vorganger: .- KALMY ...
Nachfolger: --- KALPY ...

Hier ist ein M in ein P mutiert und nicht umgekehrt.




Mutation vs. Substitution !

In den BLOCKS beobachten wir Sequenzen, die einen
gemeinsamen Vorfahren haben. Aber nicht diesen Vorfahren.

... QV?LILA ...

... QVALILA ... ... QVWLILA ...

Wir beobachten einen Aminosaureaustausch A €-> W in
Sequenzen, die ,,Zeitgenossert* sind.

Dem kann eine Mutation A>W oder eine Mutation W>A
zugrunde liegen. Welche, wissen wir nicht.

Symmetrie !

Es macht also keinen Sinn, zwischen dem
Paar (x,y) und dem Paar (y,x) zu
unterscheiden.

Es kann sein, dal3 der Mutationsprozess
unsymmetrisch ist, wir haben aber keinen
Zugang zu Daten die das belegen wirden.
Deshalb kdnnen wir nur einen symmetrischen
Anlichkeitsscore aus Sequenzdaten ableiten

Aulerdem wirde ein unsymmetrischer Score
auch der Idee von Aminosaureahnlichkeiten
nicht entsprechen.

Selbstahnlichkeit

Macht es Sinn, einem Paar (x,x) einen Wert zuzuordnen?
Jal!

Es gibt Aminoséauren, die haufiger mutieren als andere. Weil die
Menge von 20 Aminosauren fur eine Aminosédure mehr
chemisch ahnliche Alternativen bereitstellt als fiir andere.

z.B. nur Cystein kann Cysteinbricken bilden.

uUnd in der Tat findet man relativ selten, daf3 ein Cystein gegen
eine andere Aminosaure ausgetauscht wurde.

Wir brauchen also 210 Werte, die Ahnlichkeit oder
Austauschbarkeit beschreiben.

Ahnlichkeit vs. absolute
Substitutionshaufigkeit

Betrachten wir zwei Paare von Aminosauren
1. (L,A)
2. (W)Y)

Man beobachtet das Paar (L,A) weitaus ofters in den Blocks
als das Paar (W,Y).

Folgt daraus schon, daf3 (L,A) sich ahnlicher sind als (W,Y)?
L: Leucin

A: Alanin

W: Tryptophan

Y: Tyrosin




Ahnlichkeit vs. absolute
Substitutionshaufigkeit

rel H'keit % L Hkeit

0.098 100

0.077 78.9
0.071 72.4
0.067 68.5
0.066 67.1
0.063 64.9
0.059 60.6
0.059 60.6
0.057 58.1
0.054 55.1
0.05 51.3
0.048 48.8
0.046 47.4
0.041 42.3
0.041 41.9
0.032 33.2
0.022 22.6
0.022 22.4

0.014 14.8
0.013 13
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Problem:
Aminosaurehaufigkeiten

Beide Paare von Aminosauren sind sich relativ
ahnlich.

Dal3 (L,A) haufiger zu beobachten ist als (Y,W)
liegt wohl eher daran, da3 Y und W seltene
Aminosauren sind, was man von L und A nicht
behaupten kann.

Was ist zu tun?

Hintergrundsmodel

Wie wahrscheinlich ist es, an einer festen Position das Paar (X,y) zu
beobachten, wenn man einfach nur zwei nicht verwandte Proteine
untereinander schreibt?

p.p, wobei p, und p, die relativen Haufigkeiten der Aminosauren x
und y sind.

Wie definiert man jetzt einen Ahnlichkeitsscore?

Vorschlag:

S(z,y) = log ( Py >

Pz Py

wobei p,, die relative Haufigkeit des Paares (x,y) in der
Blocksdatenbank ist.

Von der Ahnlichkeit von Aminosauren
zuriick zur Ahnlichkeit von
Proteinsegmenten

Was machen wir eigentlich, wenn wir lokale Sequenzahnlichkeit
mit diesem Score bewerten?

Wir haben ein lokales Alignment (ohne gaps):
e Xy Xy e Xy - -

A 2 VA,

S(Alignment)=S(x,,y;)+...+S(X,,Y,)

=3 log <M) = log ( [Pz y; )

Dx; Py; 1 Dx; Py;




Ahnlichkeit als Log-Likelihood-
Ratios

Modell fiir verwandte Sequenzen:

i.i.d. Folge von Paaren von Aminosauren:
Randverteilung der X;: P [ X; =(X,y) ]=p,,
Modell fiir nicht verwandte Sequenzen.

i.i.d. Folge Y;: P[Y=(x,y) 1= p, Py

Likelihood des lokalen

Alignments im Modell
/ verwandter Sequenzen
[Pz

log [ ——— Likelihood des lokalen
pxi pyi Alignments im Modell nicht
verwandter Sequenzen

Nahe vs. ferne Verwandtschaft

Der Score ist ein Likelihood Ratio zwischen einem Modell fur das
was wir suchen (verwandte Sequenzabschnitte) und einem
Hintergrundmodell.

Also vollig analog zu dem Score bei den Splicestellen.

Problem: Was genau modellieren wir, wenn wir verwandte
Sequenzen modellieren?

Wie sieht p,, aus, wenn man nah verwandte Sequenzen in den
Blocks betrachtet ?

Viele Identitaten (p,, grof, p,, klein)

Wie sieht es aus, wenn man entfernt verwandte Sequenzen
betrachtet ?

P« immer noch gréRer als p,, , aber weniger Unterschied.

Verwandschaftsgrad

Man kann nur einen Verwandtschaftsgrad auf einmal
modellieren.

Den Verwandtschaftsgrad kann man z.B. durch den
Prozentsatz identischer Positionen im Alignment
charakterisieren.

Wir setzen fur die p,, relative Haufigkeiten
beobachteter Paare in den Blocks-Alignments.

Fur die BLOSUMG60 Scorematrix wurden Alignments mit
ca. 60% identischen Positionen dafur ausgezahit.

Bei BLOSUMS80 waren es 80% ldentitat etc.

Verwandschaftsgrad

Beim Scoren mit der BLOSUMG60 Matrix vergleichen wir
die Likelihood zweier Modelle

1. Die Sequenzen haben den Verwandtschaftsgrad
60% ldentitat

2. Die Sequenzen sind nicht verwandt.

Was passiert mit Sequenzen, die 50% ldentitat haben?

Die sollten eher ins erste Modell passen.




Alignmentscore

pxy(6o)
Pz Py

BLOSUM®60(z,y) = log

Dieser Score macht auch fir die ,,Selbstahnlichkeit” S(x,x) oder
besser gesagt fur die generelle Austauschbarkeit einer einzelnen
Aminosaure Sinn.

Damit wissen wir, wie wir einem Paar alignierter
Sequenzabschnitte (ohne Gaps) einen Ahnlichkeitsscore
zuordnen:

e aXy Xy wae Xy e

oY1 Y2 aes Yo oe--

Score(Alignment) = ) BLOSUMG60(z;, y;)

BLOSUMG0
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Diagonal Eintrdge:
Die Eintrage wurden auf ganze Zahlen positive Werte,
gerundet. Dies geschieht, um den hohen generelle
Rechenaufwand bei Datenbanksuchen Austauschbarkeit
zu reduzueren. der Aminosaure.

Lokales Alignment

Im Allgemeinen weild man aber nicht, wo konservierte
Segmente sind. Die will man ja gerade suchen.

Was mulR man dazu tun?

Optimales lokales Alignment (ohne gaps) zweier
Sequenzen:

Finde das Paar von Segmenten (jeweils eines in jeder
Sequenz), dal den hdchsten Score besitzt. Dieser Score
wird als AhnlichkeitsmaR der beiden Sequenzen
verwendet.

(Lokales AhnlichkeitsmaR)
Beachte:

Zuné&chst wird Uber alle moglichen Segmentpaare optimiert,
und dann wird der Score fur das optimale Segmentpaar
verwendet.

% ldentitat

Wozu braucht man dieses neue Mal fur lokale Sequenzahnlichkeit?
Warum nimmt man nicht wieder %ldentitat als AhnlichkeitsmaR, wie
es bei der Auswahl des Datensatzes fur die BLOSUM 60 Matrix getan
wurde?

Der Prozentsatz Identitat ist bei kiirzeren lokalen Alignments hoher
als bei langen.

Als Extremfall kann man sich tberlegen, nur einen Buchstaben der
ersten Sequenz mit dem gleichen Buchstaben in der zweiten
Sequenz zu alignieren. Also Segmente der Lange 1. Das sind dann
100% Identitat. Man ist aber an langeren konservierten Bereichen
interessiert.




% ldentitat vs.
Alignmentscore

Der optimale lokale Alignmentscore steigt, solange man
das lokale Alignment um Bereiche verlangert, fur die die
Likelihood im Modell fur verwandte Sequenzen hoher ist
als im Hintergrundmodell, auch wenn der Prozentsatz
Identitat dadurch fallt.

Als Mal} fur Sequenzkonservierung bei gegebenem
Alignment ist der Prozentsatz Identitat brauchbar (auch
wenn es bessere Alternativen gibt). Zum Suchen
konservierter Bereiche ist er im Gegensatz zum Score
unbrauchbar.

Large scale Effekte

Der optimale lokale Alignmentscore ist immer positiv (obwohl die
Scorematrix auch negative Eintrage enthélt)

Man braucht ja wieder nur zwei identische Aminosauren zu
matchen. Dieses lokale Alignment der Lange 1 hat dann einen
positiven Score

Im allgemeinen sind die lokalen Alignments aber viel langer und
haben hdhere Scores, auch bei nicht verwandten Sequenzen.

Das bedeutet, daR man immer Segmente finden kann, die eher nach
Verwandtschaft als nach Zufall aussehen.

Es gibt viele mégliche Segmente, die man miteinander kombinieren
kann.

Deswegen findet man auch unter nicht verwandten Sequenzen
ahnliche Segmente. Diese gehen aber nicht auf evolutionare
Konservierung zurtick, sondern sind Zufall (Large scale Effekte).

Zufallige Sequenzahnlichkeit

Wann ist eine Sequenzahnlichkeit ein Indiz fur die
Homologie der Sequenzen ?

Wann ist eine Sequenzahnlichkeit signifikant ?
Wie hoch kann der Score durch Zufall werden?
Wie geht man dieses Problem an?

Wir brauchen ein Modell fur zufallige
Sequenzahnlichkeit.

Lokales Alignment zufalliger
Sequenzen

Nehmen wir zufallige Sequenzen und alignieren sie, so haben sie
ahnliche Segmente. Das ist auf alle Falle Zufall und keine Spur der
Evolution.

Sequenz X: Xi,....X, i.i.d. mit X;~(Py,...,P20)

SequenzY: Y,,....Y, i.i.d. mit Y;~(p,,-....P20)

Beide Sequenzen werden unabhangig voneinander generiert.
Zufélliger optimaler lokaler Alignment Score:

H = max S(X*,Y"),

wobei X und Y* Segmente von X und Y sind.




Konservierte Bereiche vs. ...

In Kapitel 7 hatten wir i.i.d. Sequenzen generiert und
untereinander geschrieben. Dann hatten wir tberlegt, ob es
durch zufall Bereiche gibt, in denen die obere Sequenz
identisch mit der unteren ist.

... VS. lokales Alignment

Hier berechnen wir von den Zufallssequenzen zunachst das
optimale lokale Alignment, daf? heif3t wir vergleichen nicht
Ubereinander liegende Segmente sonder beliebige Segmente
(groRerer Suchraum) .

Zufalliger Alignmentscore

H ist eine Zufallsvariable:
H ist deterministisch abhéngig von den X; und Y;.
Wie ist H verteilt?
P[H<t]="?
=1-P[H>1]
Falls H > t gilt, gibt es ein lokales Alignment mit Score > t.
Zu diesem Alignment gehdren zwei Sequenzsegmente s;, s,

Diese Segmente haben Startpunkte n,, n, in den jeweiligen
Sequenzen.

Es gibt n x m mégliche Startpunkte fur ein lokales Alignment mit
Score > tin den Sequenzen:

Xy,eo X und Yo,

Spezialfall: Das langste
gemeinsame Wort

Betrachten wir voribergehend einen etwas einfacheren
Extremfall:

Statt der BLOSUMG60 Matrix betrachten wir eine Scorematrix S,
fur die S (x,x)=1 und S(X,y)=-oo fir x = y gilt.

Was ist das optimale lokale Alignment fir diese Scorematrix ?
Das langste gemeinsame Teilwort beider Sequenzen!

H > t bedeutet, dal die Sequenzen ein Wort der Lange t
gemeinsam haben.




Das langste gemeinsame Wort

Wie wahrscheinlich ist es, dal beide Sequenzen mit einem
gemeinsamen Wort der Lange t beginnen?

Das ist gleichbedeutend damit, dal’ eine Bernoullisequenz mit
einem Headrun der Lange t startet.

Das geschieht mit Wahrscheinlichkeit pt.
Wobei p die Wahrscheinlichkeit P[ X;=Y; ] ist.
PIX=Y,]=

2% pj

Poissonapproximation &
Declumping

Sei W die Anzahl gemeinsamer Worter mit Mindestlange t:
Welche Verteilung hat W?

Lange gemeinsame Worter sind seltene Ereignisse:

Also fur t groR genug kénnte W poissonverteilt sein.

Gibt es ein Declumping Problem ?

Auf alle Falle: Hat man ein gemeinsames Wort der Lange t+A,
wachst W direkt um A.

Das ist die gleiche Situation wie bei den Headruns. Es
empfiehlt sich, Declumping anzuwenden: Wir zahlen nur
gemeinsame Worter, die sich nicht verlangern lassen.

Intensitat

Welche Intensitét hat die declumpte Zufallsvariable W?

‘ mdgliche Startpunkte ‘

A=EW]=p"{(n—t)(m—t)(1-p)+1}

T

Randeffekte Declumping:
><n-l * Ym-l

Fur eine poissonverteilte
Zufallsvariable W gilt E[W]=A.
E[W] =
Erfolgswahrscheinlichkeit x
Gesamtanzahl Versuche

Von der Verteilung von W
zur Verteilung von H

Haben Sequenzen kein Wort der Lange t gemeinsam,
dann ist W=0

PIH>t]=1-P[W=0]
W ist poissonverteilt mit Intensitat A.
-k
e A
PIW =k =—2
k!
Also: P[W=0]=

e-?y

PH>t~1—e?




Einsetzen und umformen
PH>t~1-—e?
=1-ep (' ({(n—t(m—-1)(1—p) +1})
~1—exp (—q/nme_g)
Wobei y und 0 von p abh&ngen, die Randeffekte und das

Declumping auffangen, aber nicht von den
Sequenzlangen n und m abhéangen.

Was ist das fur eine Formel?

Standard Extremwertsverteilung

Eine kontinuierliche Zufallsvariable G mit der
) ) _t
Verteilungsfunktion ... P[G < t] — et

... heil’t standard-extremwertverteilt.

Tragt man die y-Achse bei der Verteilungsfunktion von G
doppelt logarithmisch (loglog) auf, ergibt sich eine
Gerade.

Familie der
Extremwertverteilungen

Wie die Normalverteilungen bilden die Extremwertverteilungen
eine parametrisierte Familie:

Ist G standard extremwertverteilt, dann gilt fr X=6 G + &:

PX <t] = P[G<

t—¢
= exp (—e_ 0 )

§ ot
= exp (—eﬂe 0>

7

Man sagt X ist extremwertverteilt mit Skalenparameter 6 und
Lageparameter &, und schreibt kurz X ~ G(&,0).

Dichte einer
Extremwertverteilung

Die dazugehorige Dichte lautet:

¢(t) = 67 Le (/0 exp (_e_%>

Dematy Fumctson

Die Verteilung ist nicht
symmetrisch.

Relativ langsames Abfallen
fur groRe Werte mit Rate et

... im Vergleich zu e’ bei der
Normalverteilung.

gy

Abweichungen von mehreren
Standardabweichungen vom
Erwartungswert sind nicht
selten.




Familie der
Extremwertverteilungen

Einige Mitglieder der parametrisierten Familie der
Extremwertverteilunaen:

> £=1, 0=0.7
£20,0=1

« =0, 6=1

A

il
1l
P
D
1
=
83

Erwartungswert und
Varianz

Ist X~G(&,6), dann gilt:

E[X]=&+cCH,

wobei c die Eulerkonstante c ~ 0.577 ist.
und

Var (X) = 1/6 n2 62.

Zurick zu den
gemeinsamen Wortern

Mit Poissonapproximation haben wir die Verteilung der Lange
der langsten Worter bestimmen kdnnen als:

t
P[H >t~ 1—exp (—Vnme_§>

Auch das ist eine Extremwertverteilung mit
Skalenparameter: 6

Lageparameter: 6 log(y m n)

Zurick zu den
gemeinsamen Wortern

Die Ladnge des langsten gemeinsamen Wortes ist
naturlich ganzzahlig und nicht kontinuierlich, aber
fur die ganzzahligen Werte t, die sie annehmen
kann, ist die Approximation mit einer
Extremwertverteilung treffend.

y und 0 lassen sich aus der Verteilung der X; und Y,
ausrechnen.




Zufallige lokale
Alignmentscores

Zuriick von der einfachen Scorematrix S zur BLOSUMG60 Matrix ...

... oder zurtick von gemeinsamen Worten zu &hnlichen
Segmenten.

Man kann zeigen, da auch der optimale lokale Alignmentscore
extremwertverteilt ist, und dal® auch hier die gleiche Formel gilt,
allerdings mit anderen Werten fur die Konstanten y und 6.

t
P[H >t~ 1—exp (—Vnme_g)

Zufallige lokale
Alignmentscores

t
P[H >t~ 1—exp (—Vnme_?>

Diese Formel gibt die Wahrscheinlichkeit an, dafl man eine
lokale Sequenzahnlichkeit mit Score > t auch in zwei zuféalligen
Sequenzen finden kann.

Die zufalligen Sequenzen sind ein Modell fur nicht verwandte
Sequenzen. Die Formel gibt damit auch an, wieviel ,,Phantom-
Ahnlichkeit“ man typischerweise in zwei nicht verwandten
Sequenzen findet.

Die Formel spielt eine entscheidende Rolle in Datenbank-
Suchprogrammen. Mehr dazu im nachsten Kapitel.

Zusammenfassung:
Es gab nur einen neuen statistischen Begriff:

Extremwertverteilung




