Введение

Стремительные успехи в секвенировании геномов эукариот выдвинули на первый план необходимость развития компьютерных средств распознавания генов. Главной задачей таких программ является поиск в первичных последовательностях ДНК особенностей, наиболее характерных для генов. Строение генов эукариот, в отличие от прокариот, характеризуется наличием экзон-интронной структуры. В состав первичного транскрипта – пре-мРНК входят как экзоны, так и интроны (некодирующие районы). В процессе сплайсинга интроны вырезаются из пре-мРНК. Оставшиеся же части – экзоны объединяются в зрелую матричную РНК (мРНК), которая может транслироваться в белок. Необходимыми и одними из самых функционально важных районов гена являются регуляторные районы. Промотор явяляется основным регуляторным районом гена. Регуляторные районы генов принципиально важны для правильного функционирования генов, однако именно для них разработка точных средств распознавания оказалась одной из самых трудных задач современной биоинформатики. 

Коровый промотор является ключевым элементом ДНК, необходимым для РНК-полимераза II-зависимой транскрипции, он локализован вблизи сайта старта транскрипции (ССТ), охватывает область от –60 до +40 п.о. по отношению к ССТ. Обычно для построения программ распознавания, используются выборки последовательностей ДНК, охватывающие промоторный район длины 150-700 п.о. (от [-600; +100] до [-150; +1] относительно ССТ).

Промотор представляет собой ряд регуляторных элементов – коротких (5-25 п.о.) мотивов ДНК, служащих сайтами связывания белков (транскрипционных факторов - ТФ). Среди них в районе корового промотора наиболее полно изучены ТАТА-бокс и инициатор (Inr-элемент). Первый представляет собой А/Т-богатую последовательность, находящуюся 25-35 п.о. выше ССТ, второй непосредственно перекрывает ССТ. В последнее время всё больше внимания также уделяется последовательностям ДНК, расположенным ниже ССТ в промоторах, не содержащих ТАТА-бокс (ТАТА- промоторы). Например, показано, что найденный вблизи позиции +30 DPE-элемент является функциональным аналогом ТАТА-бокса. Встречаемость и расположение других сайтов ТФ часто отражает ткане- или стадиеспецифичные особенности регуляции экспрессии генов. Такое разнообразие создаёт наибольшие трудности для разработчиков программ распознавания промоторов. В то же время оно связано с наличием многих типов промоторов (прежде всего, принято выделять ТАТА-содержащие (ТАТА+) и ТАТА-несодержащие (ТАТА-)). В связи с этим следует отметить, что проблему классификации промоторов в настоящее время нельзя считать достаточно разрешённой. 

Для предсказания промоторов предложено множество методов. Наиболее общим подходом является поиск потенциальных сайтов ТФ с помощью весовых матриц, далее проводят анализ распределения частот коротких олигонуклеотидов, которые обычно сопровождают ССТ. Среди предложенных в последнее время методов можно выделить: модели марковских цепей, нейронные сети и дискриминантный анализ. Особую сложность задаче предсказания промоторов придаёт то, что зачастую один ген может иметь множество промоторов, определяющих формирование различных белковых продуктов или обладающих различным уровнем специфической функциональной активности. Кроме того, для промоторов характерна распределенность контекстных сигналов, значимых для их функционирования и слабость этих сигналов. Распознавание промоторов крайне важно как для понимания механизмов функционирования генов, так и для функциональной интерпретации вновь секвенированной геномной ДНК.

В обзоре (Pedersen et al., 1999) подробно описаны проблемы, связанные с биологическими аспектами построения программ распознавания промоторов. Особо выделяются следующие аспекты структурно-функциональной организации промоторов, значимые для распознавания:

1. Базальный транскрипционный комплекс и основные транскрипционные факторы;

2. Активация транскрипции и сайты связывания транскрипционных факторов;

3. CpG-острова и метилирование ДНК;

4. Строение хромосом (хроматин) и модификации нуклеосом;

Особенно внимание в обзоре (Pedersen et al., 1999) уделяется тому, что в настоящее время необходимо создавать алгоритмы распознавания промоторов с учётом специфических особенностей их организации, в том числе: конформационных особенностей ДНК; 

особенностей структуры хроматина, в первую очередь, специфики нуклеосомной упаковки промоторов, позиционирования нуклеосом; доменной упаковки нитей хроматина, связывания ДНК с MAR-элементами (районы присоединения ядерного матрикса (Matrix Attachement Regions)).

Несмотря на большое разнообразие имеющихся методов распознавания промоторов, точность решения этой задачи существенно отстаёт от потребностей времени.

Методы распознавания промоторов

Метод весовых матриц

Весовые матрицы являются удобным способом представления и анализа выборок выравненных последовательностей. Элемент f(i, j) частотной матрицы F = |f(i, j)| определяет частоту встречаемости i-го нуклеотида в j-ой позиции, подсчитанную по выборке выровненных нуклеотидных последовательностей (i = A, T, G, C – нуклеотиды, j = 1,.., L – позиция в последовательности). 

Весовая матрица W = |w(i,j)| может быть вычислена с помощью частотной матрицы. Для построения весовых матриц используют ожидаемые частоты нуклеотидов в позициях случайных последовательностей,  и некоторые подбираемые константы. Определённая весовая матрица используется для поиска функциональных сайтов в ДНК. Для этого сначала задаётся некоторый порог, затем районы последовательностей, сходство которых с весовой матрицей превышает пороговое значение, рассматриваются как потенциальные сайты связывания транскрипционных факторов. Сведения о локализации в промоторном районе позвоночных выявленных консенсусов для CCAAT-бокса, GC-бокса и Inr-элемента приведены в таблице.

	Название сайта
	Консенсус
	Локализация #

	TATA-бокс
	STWTAWADRSS
	-45 ..-10

	CCAAT-бокс
	YYYRRCCAWWSR
	-212 ..-57

	GC-бокс
	WRKRGGYRKYYK
	-164 .. +1

	Inr-элемент
	KCWKYYYY
	+1 .. +5


#позиции относительно старта транскрипции
Весовые матрицы широко используются для построения программ распознавания промоторов. Рассмотрим два примера применения этого метода.

Программа PromoterScan (Prestridge, 1995) распознаёт промоторы следующим образом.

1. Осуществляется сканирование последовательности весовой матрицей ТАТА-бокс связывающего белка;

2. Учитывается плотность сайтов связывания транскрипционных факторов в окне, охватывающем 250 п.о. выше потенциального старта транскрипции; 

3. На этой основе вычисляется индекс схожести с промотором сканирующего окна.

Программа PromoterScan была одной из первых, предназначенных для распознавания промоторов эукариот. К её недостаткам можно отнести относительно слабую чувствительность к ТАТА-несодержащим промоторам и отсутствие учёта локализации отдельных сайтов связывания транскрипционных факторов относительно друг друга в пределах промотора. Однако расчёты показали, что даже такая простая модель может успешно находить неизвестные промоторы в некоторых генах.

Программы ModelGenerator и ModelInspector, применяемые для построения моделей регуляторных районов и их распознавания, описаны в статье (Frech et al., 1997) на примере анализа группы близкородственных регуляторных районов (промоторов) LTR (Long Terminal Repeats) позвоночных. Прежде всего, для этих регуляторных районов отмечается довольно низкий уровень гомологии. Тем не менее с помощью весовых матриц удаётся выделить некоторые районы промоторов, в которых с повышенной вероятностью находятся сайты связывания определённых транскрипционных факторов. Для каждого обнаруженного сайта определяется локализация и вероятность наблюдения. Далее строится модель регуляторного района, включающая набор регуляторных элементов, закреплённых на определённых позициях. Пример построенной модели для распознавания промоторов специального типа представлен на рисунке. Таким образом, в данном случае для построения программы распознавания промоторов определённого типа строится модель, в явном виде использующая принцип блочного строения регуляторных районов генов эукариот.
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Модель промоторного района, построенная пакетом программ ModelGenerator/ModelInspector для распознавания промоторов, расположенных в длинных концевых повторах (LTR) (Frech et al., 1997). На схеме приведены расстояния между отдельными элементами и частоты элементов (в % от числа содержащих их последовательностей ).
Проблемы, возникающие при построении методов распознавания промоторов на основании поиска сайтов связывания транскрипционных факторов (ССТФ).

1. Можно ассоциировать огромное число потенциальных ССТФ с промотором, но только небольшая их часть играет регулирующую роль.

2. ССТФ могут появиться в различных комбинациях на различных промоторах. 

3. Порядок расположения ССТФ в промоторях изменяется. 

4. Относительные расстояния между ССТФ в различных промоторях отличаются. 

5. Структура промоторов различных типов не имеет достаточно много общих особенностей, делая распознавание много худшим, чем распознавание отдельных ССТФ.

Метод реализаций
Метод предложен Кондрахиным Ю.

Распознавание сайтов
Сначала по выборке последовательностей сайтов U0={u1,…,um} строится конкретный набор реализаций: {R0, R1,…RN-1}. Каждая реализация является определённым олигонуклеотидным словом в 15-буквенном коде. Таким образом удаётся избежать усреднения контекста, как это имеет место при построении весовой матрицы или консенсуса. Построение набора реализаций определяется длиной олигонуклеотидного слова ( и максимально допустимым различием между этими словами t(miss).

При заданных параметрах ( и t(miss) определяется главная реализация R0, представляющая собой олигонуклеотидное слово с наибольшей частотой в выборке U0. После этого, все последовательности ui, содержащие R0, удаляются из выборки U0, а из оставшихся формируется выборка U1. Подобная процедура итеративно повторяется, и последовательно строится набор реализаций. Каждая реализация Rj характеризуется долей последовательностей fj из исходной выборки U0, описываемых этой реализацией.


Распознавание промоторов

Построение реализаций для выборок разных сайтов позволяет предложить метод распознавания регуляторных районов гена. Предполагается, что фрагмент ДНК может представлять собой сайт, если он совпадает с одной из его реализаций. 
Метод дискриминантного анализа

Этот подход является одним из общих методов многомерного статистического анализа. Для разделения многомерных наблюдений в нём используется мера Махаланобиса R2, предложенная более полувека назад. В случае нуклеотидных последовательностей распознавание происходит на основе анализа их статистических характеристик. Чаще всего, этими характеристиками являются частоты олигонуклеотидов. Выбор характеристик для распознавания (переменных в дискриминантном анализе) зависит от конкретной реализации метода.

Например, в работе (Zhang, 1998) промоторные районы человека [-160; +80] (относительно сайта старта транскрипции) разбиты на 13 зон, длины которых составляют 30 и 45 п.о. Положение зон вдоль последовательностей промоторов показано на рисунке 1.16. 
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Разбиение промоторного района на зоны (Zhang, 1998). Для промоторного района [-160; +80] использованы два набора неперекрывающихся окон – размеров по 30 и 45 п.о. Стрелкой обозначено положение старта транскрипции.

Переменные для дискриминантного анализа рассчитывались через пентануклеотидные частоты, нормированные относительно соседних районов промотора. Величина fi для i-ой переменной вычислялась через частоты f(x) пентануклеотидов для районов номер i-1, i, i+1:
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Метод дискриминантного анализа также был ранее предложен для распознавания промоторов (Solovyev and Salamov, 1997). Для расчёта переменных в этой работе использованы:

1. Значение весовой матрицы ТАТА-бокса;

2. Частоты тринуклеотидов вокруг старта транскрипции;

3. Частоты гексануклеотидов в интервалах [-300; -201], [-200;-101], [-100; -1];

4. Потенциальные сайты связывания транскрипционных факторов.

Заключение по методам

Подходы, которые используются для распознавания промоторов. 

1. Распознавание промоторов на основании поиска сайтов связывания транскрипционных факторов (ССТФ). Данный подход определяет наличие промотора на основании учёта присутствия и локализации отдельных ССТФ.

2. Распознавание промоторов на основании оценки статистическую достоверности контекстных сигналов (частот олигонуклеотидов), характерных для отдельных функциональных районов гена (промоторов, экзонов, инторонов и т.д.). Этот статистический подход определяет локализацию сайта старта транскрипции  не так точно как подход распознавания на основании поиска ССТФ, однако этот подход позволяет распознавать более широкие группы промоторов.

В целом второй подход является более точным и универсальным.

Рассмотрим детально метод нейронных сетей
Начнем с определения: Искусственные нейронные сети (ИНС) – вид математических моделей, которые строятся по принципу организации и функционирования их биологических аналогов – сетей нервных клеток (нейронов) мозга. В основе их построения лежит идея о том, что нейроны можно моделировать довольно простыми автоматами (называемыми искусственными нейронами), а вся сложность мозга, гибкость его функционирования и другие важнейшие качества определяются связями между нейронами.

Спрашивается, зачем нужны нейронные сети. Дело в том, что существует множество задач, которые трехлетний ребенок решает лучше, чем самые мощные вычислительные машины. Рассмотрим, например задачу распознавания образов. Пусть у нас есть некоторая картинка (дерево и кошка). Требуется понять, что на ней изображено и где. Если вы попробуете написать программу решающую данную задачу, вам придется, последовательно перебирая отдельные пиксели этой картинки, в соответствии с некоторым критерием решить, какие из них принадлежат дереву, какие кошке, а какие ни тому, ни другому. Сформулировать же такой критерий, что такое дерево, – очень нетривиальная задача.
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Тем ни менее мы легко распознаем деревья, и в жизни и на картинках, независимо от точки зрения и освещенности. При этом мы не формулируем никаких сложных критериев. В свое время родители показали нам, что это такое, и мы поняли. На этом примере можно сформулировать несколько принципиальных отличий в обработке информации в мозге и в обычной вычислительной машине:

1) Способность к обучению на примерах.

2) Способность к обобщению. То есть мы, не просто запомнили все примеры виденных деревьев, мы создали в мозгу некоторый идеальный образ абстрактного дерева. Сравнивая с ним любой объект, мы сможем сказать, похож он на дерево или нет.

3) Еще одно видное на этой задаче отличие это параллельность обработки информации. Мы не считываем картинку по пикселям, мы видим ее целиком и наш мозг целиком ее и обрабатывает.

4) Еще, что хотелось бы добавить к этому списку отличий это поразительная надежность нашего мозга. К старости некоторые структуры мозга теряют до 40% нервных клеток. При этом многие остаются в здравом уме и твердой памяти.

5) Наконец еще, что хотелось отметить – это ассоциативность нашей памяти. Это способность находить нужную информацию по ее малой части.

Нейрон является типичным элементом, действующим по принципу «все или ничего». Когда суммарный сигнал, приходящий от других нейронов, превышает некоторое пороговое значение, генерируется стандартный импульс. В противном случае нейрон остается в состоянии покоя.

Биологический нейрон – сложная система, математическая модель которой до конца не построена. Как я уже говорил в самом начале в основе теории ИНС лежит предположение о том, что вся эта сложность несущественна, а свойства мозга объясняются характером их соединения. Поэтому вместо точных математических моделей нейронов используется простая модель так называемого формального нейрона.
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Он имеет входы, куда подаются некоторые числа 
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. Затем стоит блок, называемый адаптивным сумматором. На его выходе мы имеем взвешенную сумму входов:
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Затем она подается на нелинейный преобразователь и на выходе мы имеем:
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Функция F нелинейного преобразователя называется активационной функцией нейрона. Исторически первой была модель, в которой в качестве активационной функции использовалась ступенчатая функция или функция единичного скачка:
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То есть по аналогии с биологическим нейроном, когда суммарное воздействие на входе превысит критическое значение, генерируется импульс 1. Иначе нейрон остается в состоянии покоя, то есть выдается 0.

Существует множество других функций активации. Одной из наиболее распространенных является логистическая функция (сигмоид).




При уменьшении ( сигмоид становится более пологим, в пределе при (=0 вырождаясь в горизонтальную линию на уровне 0.5, при увеличении ( сигмоид приближается по внешнему виду к функции единичного скачка с порогом в точке x=0. 

Теперь рассмотрим, как из таких нейронов можно составлять сети из таких нейронов. Строго говоря, как угодно, но такой произвол слишком необозрим. Поэтому выделяют несколько стандартных архитектур, из которых путем вырезания лишнего или добавления строят большинство используемых сетей. Можно выделить две базовые архитектуры: полносвязные и многослойные сети.

В полносвязных нейронных сетях каждый нейрон передает свой выходной сигнал остальным нейронам, в том числе и самому себе. Все входные сигналы подаются всем нейронам. Выходными сигналами сети могут быть все или некоторые выходные сигналы нейронов после нескольких тактов функционирования сети.

В многослойных нейронных сетях (их часто называют персептронами) нейроны объединяются слои. Слой содержит совокупность нейронов с едиными входными сигналами. Число нейронов в слое может быть любым и не зависит от количества нейронов в других слоях. В общем случае сеть состоит из нескольких слоев, пронумерованных слева на право. Внешние входные сигналы подаются на входы нейронов входного слоя (его часто нумеруют как нулевой), а выходами сети являются выходные сигналы последнего слоя. Кроме входного и выходного слоев в многослойной нейронной сети есть один или несколько так называемых скрытых слоев.

В свою очередь, среди многослойных сетей выделяют:

1) Сети прямого распространения (feedforward networks) – сети без обратных связей. В таких сетях нейроны входного слоя получают входные сигналы, преобразуют их и передают нейронам первого скрытого слоя, и так далее вплоть до выходного, который выдает сигналы для интерпретатора и пользователя. Если не оговорено противное, то каждый выходной сигнал n-го слоя передастся на вход всех нейронов (n+1)-го слоя; однако возможен вариант соединения n-го слоя с произвольным (n+p)-м слоем. Пример слоистой сети представлен на рисунке.
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2.
Сети с обратными связями (recurrent networks). В сетях с обратными связями информация передается с последующих слоев на предыдущие. Следует иметь в виду, что после введения обратных связей сеть уже не просто осуществляет отображение множества входных векторов на множество выходных, она превращается в динамическую систему и возникает вопрос об ее устойчивости.

Теоретически число слоев и число нейронов в каждом слое может быть произвольным, однако фактически оно ограничено ресурсами компьютера или специализированных микросхем, на которых обычно реализуется нейросеть. Чем сложнее сеть, тем более сложные задачи она может решать.

Рассмотрим более подробно свойства многослойных нейронных сетей прямого распространения. Зададимся вопросом, какие задачи может решать подобная нейросеть?

1. Задача классификации.

Рассмотрим более подробно, что делает один формальный нейрон в самом простом случае, когда его функцией активации является ступенька.

Он дает на выходе 1 если 
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 и 0 если 
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. Таким образом, он разбивает пространство входов на две части с помощью некоторой гиперплоскости. Если у нас всего два входа, то это пространство двухмерно и нейрон будет разбивать его с помощью прямой линии. Это разбиение определяется весовыми коэффициентами 
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 нейрона.

Если мы теперь составим из N таких нейронов слой, то получим разбиение пространства входов N гиперплоскостями. Каждой области в этом пространстве будет соответствовать некий набор нулей и единиц, формирующийся на выходе нашего слоя.

Таким образом, такая нейронная сеть пригодна для решения задачи многомерной классификации или распознавания образов. Допустим у нас есть некий объект, имеющий набор свойств 
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Это может быть, скажем, кошка, характеризуемая ее линейными размерами. Мы можем подать эти параметры на вход нашей сети и сказать, что определенная комбинация нулей и единиц на выходе соответствует объекту «кошка». Таким образом, наша сеть способна выполнять операцию распознавания.

Однако очевидно, что не для всякой задачи распознавания, существует однослойная сеть ее решающая. Хорошо, если у нас, например, стоит задача различения кошек и собак, причем распределение точек в пространстве параметров такое, как показано на рисунке, когда достаточно провести одну линию (или гиперплоскость) чтобы разделить эти два множества. Тут достаточно одного нейрона.
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В более общем случае такое невозможно. 
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Если мы теперь выходы нашего первого слоя нейронов используем в качестве входов для нейронов второго слоя, то нетрудно убедиться, что каждая комбинация нулей и единиц на выходе второго слоя может соответствовать некоему объединению, пересечению и инверсии областей, на которые пространство входов разбивалось первым слоем нейронов. Двухслойная сеть, таким образом, может выделять в пространстве входов произвольные выпуклые односвязные области. В случае еще более сложной задачи, когда требуется различать многосвязные области произвольной формы, всегда достаточно трехслойной сети.
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