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Применение программной системы ExpertDiscovery для поиска закономерностей 
структурно-функциональной организации регуляторных районов генов 

 
Аннотация 
 
Появление качественно новых экспериментальных технологий в таких областях 
современной биологии, как геномика, транскриптомика, протеомика, клеточная биология, 
нанобиоинженерия и др., привело к экспонинциальному росту объемов 
экспериментальных данных, требующих систематизации и осмысления. Новые методы 
интеллектуального анализа данных призваны решить задачу интеграции первичных 
экспериментальных данных, которые слабо связаны, плохо структурированы, имеют 
разную степень полноты и сами по себе не позволяют реконструировать полноценный 
портрет изучаемой биологической системы или процесса. Одной из таких сложных и не 
решенных задач является задача выявления закономерностей организации регуляторных 
районов генов. Для решения этой задачи нами разработан интегрированный метод 
извлечения знаний ExpertDiscovery, обнаруживающий комплексные закономерности 
организации регуляторных районов генов эукариот. В качестве элементарных сигналов 



для построения комплексных сигналов система использует различные характеристики 
обнаруженные, например, другими методами извлечения знаний. Объединяя 
закономерности, обнаруженные на всех уровнях исследования, система ExpertDiscovery 
позволяет построить иерархическую модель регуляторных районов специфической 
группы генов. 
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1. Введение 
В основе создания медицинских препаратов нового поколения, предупреждения, 
профилактики наследственных заболеваний и др., лежит задача управления экспрессией 
генов эукариот. Экспрессия генов – сложный многостадийный процесс, первым этапом 
которого является транскрипция. У эукариотических организмов транскрипция 
осуществляется в ядрах клеток. В ходе транскрипции происходит синтез определенного 
количества продуктов генов - молекул РНК. Интенсивность транскрипции каждого 
конкретного гена подвержена очень точной регуляции в зависимости от клеточных 
условий (типа клеток и тканей, стадии развития организма, клеточного цикла, индукторам 
либо репрессорам, действующим на клетки).  
 
Возможность гибкой регуляции транскрипции генов эукариот обеспечивается наличием 
протяженных регуляторных районов генов, имеющих сложную блочно-иерархическую 
структуру [Dynan, 1989; Arnone, Davidson, 1997].  
 
Первый уровень иерархии включает сайты связывания различных транскрипционных 
факторов (ССТФ), короткие участки ДНК, служащие местом посадки для регуляторных 
белков (транскрипционных факторов) [Nikolov, Burley, 1997]. Встречаемость и 
расположение ССТФ в регуляторных районах генов отражает ткане- и стадие-
специфичные особенности регуляции их экспрессии. Все известные к настоящему времени 
методы распознавания ССТФ имеют достаточно высокие уровни недопредсказания (либо 
перепредсказания). Причиной этому является большое разнообразие ДНК-белковых 
взаимодействий между сайтами и транскрипциоными факторами, различные ткане-, 
стадиеспецифичные механизмы регуляции транскрипции, специфичность контекста, 
окружающего ССТФ в регуляторных районах. 
 
Следующий иерархический уровень организации регуляторных районов генов 
соответствует упорядоченным сочетаниям ССТФ: композиционным элементам и цис-
регуляторным модулям (CRM). Пара сближенных сайтов образует композиционный 
элемент, если совместный эффект взаимодействующих с ними регуляторных белков 
существенно отличается от эффекта, который мог бы получиться в результате их простого 
суммирования. При этом эффект может оказаться синергичным (неаддитивно высоким), 
либо, наоборот, антагонистичным (смена активации на репрессию). 
 
Цис-регуляторные модули (CRM), включают устойчивые сочетания сайтов связывания 
факторов различных типов и других мотивов [Blanchette M. et al., 2006]. Их наличие 
характерно для регуляторных районов генов, экспрессирующихся тканеспецифическим 
образом и отражает наличие тканеспецифичного набора транскрипционных факторов, 
функционирующих в каждой конкретной ткани. Задача, соответствующая данному уровню 
иерархии строения регуляторных районов генов, состоит в обнаружении закономерностей 



расположения ССТФ. Однако, поскольку каждый ген содержит уникальную комбинацию 
ССТФ в своем регуляторном районе, необходимую для регуляции экспрессии в 
определенных условиях, разрабатываемые методы сталкиваются с плохой 
репрезентативностью данных обучения, содержащих недостаточное число частных 
случаев более общего явления. 
 
Высший уровень иерархии строения регуляторных районов генов соответствует системе 
интегральной регуляции транскрипции, основанной на суперпозиции разных кодов ДНК 
(линейных, конформационных), [Trifonov, 1997]. 
 
Анализ регуляторных последовательностей генов представляет собой актуальную про-
блему биологии и вызов для разработки новых методов извлечения знаний (Knowledge 
Discovery in Databases and Data Mining, KDD&DM). 
 
Такие подходы KDD&DM, как нейронные сети, решающие деревья, генетические алго-
ритмы, Байесовские сети и т.д. эффективно применяются для решения широкого круга 
задач системной биологии. Несмотря на разнообразие математических подходов направ-
ления KDD&DM, использование различных парадигм обучения, гибкость подходов, ог-
ромную базу приложений в различных областях, методы KDD&DM не предлагают адек-
ватного решения задачи распознавания регуляторных районов генов эукариот [Витяев и 
др., 2008]. Эти подходы, как правило, чувствительны только к конкретным характеристи-
кам и, как следствие, дают хорошие результаты распознавания на одной группе последо-
вательностей и низкую точность распознавания на другой. 
 
Для решения задачи анализа и распознавания регуляторных районов генов эукариот в об-
щем случае необходимо учитывать различные контекстные, физико-химические и кон-
формационные особенности ДНК, таким образом, моделируя процесс распознавания ре-
гуляторных районов эукариотической транскрипционной машиной. Построение интегри-
рованного метода распознавания, который бы объединял сигналы различных типов, полу-
ченные в результате примения других методов и таким образом, создавал модель регуля-
торного района, является актуальной задачей. 
 
Интересным примером исследования в направлении интеграции является программа Pro-
moterExplorer [Xie et al., 2006]. На вход программе подается высоко-размерный вектор, 
компонентами которого являются существенные для анализа характеристики ДНК, такие 
как: (1) локальное распределение совершенных пентамеров, обладающих наибольшей 
апостериорной вероятностью (по Байесу); (2) потенциальные CpG острова; (3) оцифро-
ванная последовательность ДНК. Далее происходит многоуровневое обучение программы 
отличать последовательности промоторов от других последовательностей, не принадле-
жащих анализируемому классу. Причем на каждом очередном уровне обучения решаю-
щий функционал усложняется. 
 

2. Задача распознавания регуляторных районов генов эукариот. 
Задача анализа и распознавания регуляторных районов генов эукариот является достаточ-
но сложной и в настоящее время не решенной до конца задачей. Для решения этой задачи 
мы применили реляционный подход к обнаружению знаний (Relational Data Mining) [Ви-
тяев, 2006; Vityaev, Kovalerchuk, 2008; Vityaev, Kovalerchuk, 2004; Kovalerchuk, Vityaev, 
2000]. Этот подход и реализующая его система Discovery успешно применялись для 
решения ряда практических задач в различных областях знаний – психофизике, 
диагностике раковых заболеваний, предсказании курсов акций ценных бумаг и т.д. 
(смотри [Scientific Discovery Web Site]). 



Реляционный подход состоит в следующем: 

(1) из данных извлекается информация, интерпретируемая в онтологии Предметной 
Области (ПО). Для этого используется теория измерений и онтология ПО с целью сим-
вольного представления (в логике первого порядка) содержащейся в данных информации. 
Разработана оригинальная методика такого преобразования [Kovalerchuk, Vityaev, 2008]; 

(2) символьное представление информации, содержащейся в данных, потребовало 
разработки логическо-вероятностного метода (в языке первого порядка) их анализа. Такой 
метод в виде системы Discovery, относящейся к классу методов обнаружения правил (rule-
based) в языке первого порядка был разработан авторами статей [Витяев, 2006; Vityaev, 
Kovalerchuk, 2008; Vityaev, Kovalerchuk, 2004; Kovalerchuk, Vityaev, 2000]. В последнее 
время подобные методы стали разрабатываться в рамках направления Probabilistic Logic 
Programming. В отличие от этих методов система Discovery основана на определенном 
синтезе логики и вероятности [Evgenii Vityaev, 2006] в виде специального Семантического 
Вероятностного Вывода (СВВ). Идея ССВ состоит в последовательном уточнении гипотез 
таким образом, чтобы на каждом последующем шаге получались гипотезы с большей ве-
роятностью и определённостью. При этом осуществляется проверка статистической зна-
чимости полученного результата при помощи статистических критериев.  

Формально под семантическим вероятностным выводом понимается такая последова-
тельность правил C1, C2 , ... , Cn , что: 

1. 
i

i i
i 1 kC  = (A &...&A G)⇒ , i = 1,…,n; 

2.  Ci - подправило правила Ci+1, т.е. 
i i+1

i i i+1 i+1
1 k 1 k{A ,...,A } {A ,...,A }⊂ ;  

3.  Prob(Ci)  < Prob(Ci+1), i = 1,2,...n-1, где Условная Вероятность правила Ci определя-
ется следующим образом: Prob(Ci) = 

i

i i
1 kProb(G/A &...&A )  = 

i i

i i i i
1 k 1 kProb(G&A &...&A ) / Prob(A &...&A ) ; 

4.  Ci – Вероятностные Законы, т.е. для любого подправила С’ =  1 j(A &...&A G)⇒  

правила Ci , 
i

i i
1 j 1 k{A ,...,A } {A ,...,A }⊂  выполнено неравенство Prob(C’)  <  Prob(Ci); 

5.  Cn – Сильнейший Вероятностный Закон, т.е. правило Cn не является подправилом 
никакого другого вероятностного закона. 

 
Система Discovery практически реализует семантический вероятностный вывод и обна-
руживает знания в виде множества вероятностных законов, сильнейших вероятностных 
законов и максимально специфических законов [Витяев, 2006; Vityaev, Kovalerchuk, 2004; 
Evgenii Vityaev, 2006]. 
 
Реляционный подход был применен для решения задачи анализа регуляторных районов 
генов. Информацией, извлекаемой из данных (ДНК) являлись комплексные сигналы. 
 
Комплексные Сигналы (КС) определяются рекурсивно по индукции на основе элементар-
ных сигналов: 

- элементарный сигнал является КС;  
- ориентация КС (прямая, симметричная, инвертированная) является КС; 

- упорядоченная пара КС с расстоянием между ними, варьирующимся в опреде-
ленном интервале, является КС. Пользователем указывается, что дистанция ме-
жду сигналами может варьировать от min до max, и при этом имеет значение 
порядок расположения сигналов.  

- принадлежность КС некоторому интервалу относительно старта транскрипции 
(либо начала фазированной последовательности) является КС. Указывает, что 



входной сигнал следует искать только в интервале от min до max, где min и max 
абсолютные значения относительно первого символа последовательности.  

- повторение КС N раз (2 ≤ Nmin ≤ N ≤ Nmax) является КС. При этом расстояние 
между соседними копиями сигнала принадлежит заданному пользователем 
диапазону. Пользователь указывает Nmin ,  Nmax и диапазон (от min до max) рас-
стояний между соседними повторами. 

КС можно представить иерархическим деревом. Пример такого дерева в случае, когда 
элементарными сигналами являются нуклеотиды, приведен на рис. 1. В этом примере 
нуклеотид G расположен между нуклеотидами A и T, причем расстояние между A и G, G 
и T варьируется в диапазонах, заданных пользователем. Этот комплексный сигнал повто-
ряется как минимум дважды (Nmin), и максимум Nmax раз в последовательности ДНК. 
 

Рисунок 1. Иерархическое дерево комплексного сигнала. 
 

Элементарными сигналами могут быть: 
(1) нуклеотиды, контекстные сигналы, любые слова в расширенном коде IUPAC 

(Cornish-Bowden, 1985); олигонуклеотиды [Vishnevsky, Kolchanov, 2005]; 
(2) потенциальные функциональные сайты, предсказанные по гомологии (или по-

средством весовой матрицы) с аннотированными последовательностями из 
специализированных молекулярно-биологических баз данных;  

(3) участок с консервативными для сайтов связывания конформационными или фи-
зико-химическими характеристиками (углы двойной спирали между соседними 
нуклеотидами, температура плавления ДНК) [Oshchepkov et al., 2004];  

(4) элемент вторичной структуры (Z-ДНК, шпилька РНК); 
(5) участок низкой сложности текста (политракт) [Orlov, Potapov, 2004]; 
(6) сайты позиционирования нуклеосом [Levitsky et al., 2005]. 

Элементарный сигнал – неделимый сигнал, который характеризуются именем и местами в 
последовательности, где он присутствует.  

На основе информации, извлеченной из ДНК с помощью КС, был разработан вариант сис-
темы Discovery, оперирующий этой информацией. В результате была создана система 
ExpertDiscovery, позволяющая пользователю (эксперту-биологу) задавать используемые 
элементарные сигналы и обнаруживать с их помощью КС с параметрами, заданными 
пользователем. 
  
Элементарные сигналы могут задаваться экспертом интерактивно, а также загружаться в 
систему в виде аннотации последовательностей ДНК. Они могут быть получены примене-
нием известных программ распознавания сигналов. Самым простым примером элемен-
тарного сигнала является буква. Более сложным примером является некоторое слово. Дру-
гие элементарные сигналы могут соответствовать физико-химическим и конформацион-
ным свойствам участков последовательности. 



Система ExpertDiscovery, начиная с элементарных сигналов, конструирует КС путем из-
менения ориентации сигналов, взятия пары сигналов с некоторым расстоянием, фиксации 
некоторого интервала относительно старта транскрипции, в котором должен находиться 
сигнал и рассмотрением повторов сигналов. Обнаруженные КС используются для созда-
ния новых КС. Усложнение КС осуществляется в соответствии с семантическим вероят-
ностным выводом, в котором применяются некоторые статистические критерии (см. §2) 
для проверки 3,4 свойств СВВ. 
 
Таким образом, эксперт-биолог может автоматически обнаруживать КС, просматривать 
расположение этих сигналов в последовательностях ДНК и определять их статистические 
параметры на анализируемой контрастной выборке данных.  

 

3. Система ExpertDiscovery. 
Ключевым в алгоритме системы ExpertDiscovery является класс рассматриваемых гипотез 
и процесс их уточнения. Для работы алгоритма требуется определить множество SetO 
операций (изменения ориентации, взятия пары сигналов, фиксации интервала, повторе-
ние сигналов), которые будут использоваться для генерации КС, а также задать критерии 
отбора КС.  

На первом шаге алгоритм рассматривает в качестве первой популяции КС все элементар-
ные сигналы. На последующих шагах мы уточняем КС текущей популяции. Для уточне-
ния рассматриваемого КС делается следующее: 

(1) выбирается один из элементарных сигналов данного КС; 

(2) из набора операций SetO берётся одна из операций, и осуществляется замена 
элементарного сигнала на эту операцию, примененную к некоторым другим 
элементарным сигналам; 

(3) у полученного КС проверяются критерии отбора (см. далее):  

- если они выполнены, то данный КС записывается в результирующее 
множество ResKC обнаруженных КС; 

- иначе проверяются критерии ветвления (см. далее). В случае их выпол-
нения сигнал переносится в следующую популяцию.  

- если ни один из предыдущих критериев не выполнился, то КС отсеива-
ется. 

После этого алгоритм переходит к рассмотрению следующего КС текущей популяции. 
Когда все КС текущей популяции рассмотрены, алгоритм переходит к обработке следую-
щей популяции. 

Этот цикл продолжается до тех пор, пока не получится пустая популяция КС. Результатом 
работы алгоритма является совокупность ResKC обнаруженных КС.  

Для вычисления критериев отбора и ветвления КС необходимы две выборки YES и NO. 
Выборка YES содержит последовательности, содержащие сигналы, выборка NO содержит 
последовательности некоторых других классов или случайно сгенерированные и исполь-
зуется для подсчёта статистических параметров сигнала.  

В системе используются следующие критерии, используемые как при отборе, так 
и при ветвлении KC: 

• порог условной вероятности КС – минимальное значение условной вероят-
ности, которое должен иметь сигнал; 



• порог статистической значимости по критерию Фишера для проверки 
свойств 3,4 СВВ 

Кроме того, для критерия отбора используется порог покрытия позитивной выборки, а 
для критерия ветвления - минимальная и максимальная сложность КС, количество вхо-
дящих в состав КС операций. 

Используемые в критериях величины определяются следующим образом: 

1. условная вероятность 11 10 11/( )P a a a= +  принадлежности КС выборке YES, 
где a11 – общее количество реализаций КС на выборке YES, a10 - общее коли-
чество реализаций КС на выборке NO. 

2. статистическая значимость КС по критерию Фишера – точный критерий не-
зависимости Фишера для таблиц сопряженности [Кендал, Стьюарт, 1973]  

3. порог покрытия позитивной выборки в % – минимальный процент последова-
тельностей выборки YES,  содержащих КС. 

 

4. Построение моделей и распознавание сайтов связывания транскрипционных фак-
торов. 
 
Регуляторные районы генов содержат в своем составе сайты связывания транскрипцион-
ных факторов (ССТФ). Компьютерная аннотация ССТФ важна для понимания регуляции 
экспрессии гена. Вместе с тем, задача распознавания ССТФ, в настоящее время, не может 
считаться до конца решенной. 
 
В процессе исследования была показана эффективность системы ExpertDiscovery в экспе-
риментах по обнаружению КС и распознаванию как выровненных последовательностей 
ССТФ, так и не выровненных последовательностей ССТФ. 
 
Эксперимент 1. Выровненные выборки сайтов связывания транскрипционных фак-
торов. 
  
В случае, когда элементарными сигналами для построения комплексных являются нук-
леотиды, система ExpertDiscovery обнаруживает закономерности нуклеотидного контек-
ста [Khomicheva et al, 2007а,б,в; Khomicheva et al, 2006].  
 
Мы проанализировали последовательности ДНК сайтов связывания 5-ти семейств транс-
крипционных факторов,  SF1 (steroidogenic factor-1), SREBP (sterol regulatory element bind-
ing protein), EGR1 (early growth response factor 1), CEBP (CCAAT enhancer-binding protein), 
HNF4 (Hepatocyte nuclear factor 4). Обучающие данные (расширенные последовательности 
ДНК для экспериментально подтвержденных ССТФ этих пяти типов) были извлечены из 
базы данных регуляторных районов транскрипции TRRD [Kolchanov et al., 2002], и прове-
рены экспертами-биологами. 
 
Выборки данных содержали 53 последовательности, соответствующие сайтам связывания 
SF1, 38 – сайтам SREBP (SRE типа), 22 - EGR1, 88 – CEBP и 30 - HNF4 (табл. 1). Каждая 
выборка данных содержала последовательности, между которыми установлено соответст-
вие, т.е. осуществлено множественное выравнивание. Контрастные выборки последова-
тельностей, негативное обучение, необходимое для построения метода ExpertDiscovery, и 
негативный контроль состояли из случайных последовательностей, сгенерированных с 
сохранением частот встречаемости нуклеотидов, как в выборках реальных последователь-
ностей. 



 
Точность распознавания ССТФ системой ExpertDiscovery оценивалась в сравнении с точ-
ностью распознавания ССТФ методом оптимизированной весовой матрицы (position 
weight matrix, PWM, [Stormo, 2000]). Сравнение оценок точности проводилось в соответ-
ствии со стандартными процедурами скользящего контроля и “складного ножа” (bootstrap 
и jackknife, [Efron, Gong, 1983].  
 
В таблице 1 приведены ошибки второго рода (перепредсказание) для методов 
ExpertDiscovery и PWM, соответствующие ошибке первого рода (недопредсказание) 50%. 
Рисунок 2 отражает результаты всей процедуры “складного ножа”, примененной для 
сравнения точностей распознавания ССТФ HNF4 методами ExpertDiscovery и PWM. 
 
Таблица 1. Анализируемые последовательности ССТФ. Ошибка перепредсказания для 
системы ExpertDiscovery и метода PWM, полученная для контрольных последовательно-
стей на фиксированном пороге, соответствующим ошибке недопредсказания равной 50%. 
 
ССТФ Объём выборки Длина последова-

тельности 
Ошибка второго рода 
(перепредсказание) 

ExpertDiscovery  PWM 
SF1 53 13 5.01E-05 6.87E-05 
SREBP 38 18 1.97E-04 8.32E-04 
EGR1 22 10 8.09E-04 4.06E-03 
CEBP 88 28 1.03E-04 5.12E-04 
HNF4 30 13 7.00E-05 2.14E-04 

 

 
Рисунок 2. Зависимость ошибки перепредсказания от ошибки недопредсказания ССТФ 

HNF4 для методов ‘ExpertDiscovery’ и PWM. 
 

Сравнение показало, что на исследованных примерах система ExpertDiscovery улавливает 
закономерности нуклеотидного контекста и имеет точность, сравнимую, или превосходя-
щую метод PWM. Значительное улучшение может быть достигнуто в случае адекватного 
размера обучающих данных, содержащих репрезентативную выборку ССТФ. 
 
Метод PWM, наряду с другими методами распознавания ССТФ, основанными на выявле-
нии консенсуса [Schneider, Stephens, 1990; Ulyanov, Stormo, 1995], использует упрощаю-
щее априорное предположение о независимом вкладе каждой позиции в формирование 



комплекса ДНК/белок. Ряд работ [Benos и др., 2002; Man, Stormo, 2001; Barash  и др., 
2003; Udalova и др., 2002] указывает на то, что это предположение не верно, и противоре-
чит биологическим принципам формирования комплекса и предпочтениям факторов оп-
ределенных сочетаний нуклеотидов, которые совокупно вносят вклад в энергию связыва-
ния. В пределах ССТФ выделяются консервативные участки (коровые районы), разделен-
ные вариабельными (спейсерами). Число коровых районов может быть от одного до не-
скольких. Наличие коровых районов связано с тем, что транскрипционные факторы име-
ют модульную структуру, и могут содержать несколько доменов или входящих в них 
субъединиц, выполняющих специфичные функции. В отличие от метода PWM система 
ExpertDiscovery обнаруживает зависимости между нуклеотидами, достаточно удаленными 
друг от друга в общем случае. Комплексные сигналы (КС) покрывают биологически ос-
мысленные подгруппы последовательностей. 
 
Для того, чтобы продемонстрировать на примере данное утверждение, рассмотрим неко-
торые КС, обнаруженные программой ExpertDiscovery при анализе нуклеотидных после-
довательностей сайтов связывания SF1. Матрица абсолютных нуклеотидных частот, при-
веденная в таблице 2, характеризует анализируемую выборку. 
 
Инвариантные нуклеотидные позиции определяют консенсус сайта (табл. 2, заглавные бу-
квы), или, так называемый, коровый район. Анализ КС, автоматически сгенерированных 
программой ExpertDiscovery, позволяет извлечь необходимое знание о биологической мо-
дели связывания в частном случае, по сравнению с информацией, полученной от PWM. 
 
Таблица 2. Матрица абсолютных нуклеотидных частот сайта связывания SF1. Последняя 
строка содержит нуклеотиды, частота встречаемости которых в данной позиции макси-
мальна. Предположительная последовательность кора выделена заглавными буквами.  
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Системой ExpertDiscovery обнаружен КС “Consensus”, соответствующий коровому району 
ССТФ SF1 (Рис.3). Иерархическое дерево сигнала “Consensus” определяет пять соседних 
нуклеотидов, преобладающих в таблице данных. Эта закономерность выполнена для 39 
объектов (74%) позитивного обучения и 45 объектов (0,3%) негативного обучения (Рис. 4, 
параметры сигнала).  
 
В соответствие с методологией Discovery система усложняет (уточняет) текущий КС, если 
условная вероятность уточненного КС увеличилась, а уровень значимости по критерию 
Фишера уменьшился. На рисунке 5 представлен КС, полученный как уточнение КС 
“Consensus”. Полученный КС определяет две нуклеотидные позиции, фланкирующие кон-
сенсус, вероятно, информативных для ДНК/белок связывающего механизма. Этот сигнал 
“Reinforced Consensus” является одним из самых значимых КС их полученной совокупно-
сти, его условная вероятность составила 93%. Закономерность выполнена для 14 ССТФ 
SF1, и только для 1 объекта негативного обучения (из 16 000, Рис. 6). 
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Рисунок 3. Иерархическое дерево комплексного сигнала, соответствующего коровому 
району ССТФ SF1s. Справа жирным выделены нуклеотиды, участвующие в закономерно-
сти. Запись ‘Distance from 0 to 0 taking into account order’ означает два соседних комплекс-
ных сигнала. 

 

 
Рисунок 4. Параметры комплексного сигнала, приведенного на рисунке 3. “Probability” – 
условная вероятность, “Pos./Neg. coverage” – уровень покрытия, число последовательно-
стей, удовлетворяющих закономерности, “Fisher” – уровень значимости сигнала по крите-
рию Фишера. 
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Рисунок 5. Иерархическое дерево наиболее значимого КС, соответствующего уточненно-
му сигналу “Consensus” (Рис. 3). Справа жирным выделены нуклеотиды, участвующие в 
КС. Запись ‘Distance from 0 to 0 taking into account order’ означает два соседних комплекс-
ных сигнала. 

 

 
 



Рисунок 6. Параметры комплексного сигнала, приведенного на рисунке 5. “Probability” – 
условная вероятность, “Pos./Neg. coverage” – уровень покрытия, число последовательно-
стей, удовлетворяющих закономерности, “Fisher” – уровень значимости сигнала по крите-
рию Фишера.  
 
Эксперимент 2. Невыровненные выборки сайтов связывания транскрипционных 
факторов. 
 
В случае, когда информация о выравнивании последовательностей не подается априори на 
вход системе ExpertDiscovery, система обнаруживает КС (1) статистически значимые, (2) 
иерархически усложняющиеся, (3) содержащие гэпы, без привязки к конкретным нуклео-
тидным позициям [Khomicheva et al., 2008]. 
 
Нами проведен эксперимент по сравнению точностей распознавания ССТФ системой 
ExpertDiscovery и PWM. В качестве модельного объекта использовалась выровненная вы-
борка ССТФ CEBP, и выборка, которая не подвергалась предварительной процедуре вы-
равнивания. Длина последовательностей в выборке составляла 50 нуклеотидов, объем вы-
борки – 96 сайтов. 
 
На рисунке 7 приведены результаты процедуры “складного ножа”, примененной для срав-
нения точностей распознавания ССТФ CEBP двумя методами.  
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Рисунок 7. Зависимость ошибки перепредсказания от ошибки недопредсказания ССТФ 
CEBP для методов ExpertDiscovery и PWM. 
 
Сравнение показало, что метод ExpertDiscovery не уступает PWM во всей области приня-
тия решения в случае выровненных последовательностей ССТФ, и имеет несколько худ-
шую точность по сравнению с  PWM в случае невыровненных последовательностей 
ССТФ. 
 
Рассмотрим пример КС, обнаруженного программой ExpertDiscovery при анализе ССТФ 
CEBP в случае невыровненных последовательностей сайтов. Консенсусом сайтов CEBP 
представленной выборки является последовательность T(T/G)(A/G)NG(A/C)AA (Рис. 8) 
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Рисунок 8. Диаграмма относительных частоты встречаемости нуклеотидов в анализируе-
мой выборке ССТФ CEBP. 

 
КС, покрывающий консенсус сайтов CEBP, обнаруживается, в общем случае, с некоторым 
смещением, что соответствует реальному расположению сайтов в ДНК последовательно-
сти (Рис. 9).  
 

 
Рисунок 9. Комплексный сигнал, обнаруженный системой ExpertDiscovery при анализе 

ССТФ CEBP в случае невыровненных последовательностей. Слева представлена визуали-
зация расположения сигнала в данных, справа представлено иерархическое дерево сигна-

ла и параметры. 
 
Следует отметить, что сайт связывания CEBP имеет очень вырожденную структуру, и 
плохо поддается процедуре выравнивания, что сильно сказывается на качестве распозна-
вания этого типа сайтов традиционными методами, например, с помощью PWM. Как по-
казывает описанный выше пример (а также другие данные, не приведенные в статье), для 
сайтов с подобной вырожденной структурой метод ExpertDiscovery работает лучше тра-
диционных методов распознавания. Он дает более качественное распознавание и к тому 
же не требует выравнивания обучающих данных. 
 
5. Построение иерархических моделей регуляторных районов коэкспресирующихся 
генов на основе данных о расположении потенциальных сайтов связывания транс-
крипционных факторов.  
 



Данный анализ проводился в случае, когда элементарными сигналами для построения 
комплексных являлись потенциальные ССТФ, обнаруженные методом PWM [Khomicheva 
et al, 2007а,б]. 
В качестве  группы коэкспрессирующихся генов были выбраны гены, экспрессия которых 
индуцируется в ответ на интерфероны (стимуляторы иммунной системы). Выборка регу-
ляторных районов интерферон-индуцируемых генов эукариот была составлена на основе 
информации, взятой из базы данных IIG-TRRD [Ананько и др., 1997]. Промоторные по-
следовательности 74 генов были экстрагированы из контигов хромосом человека и фази-
рованы [-500;+200] относительно старта транскрипции. Негативные обучающие данные 
были составлены из промоторных районов 2140 генов первой хромосомы человека и так-
же фазированы относительно старта транскрипции. 
 
Закономерности, обнаруженные системой, могут быть проинтерпретированы как иерар-
хически вложенные модели сигналов, начиная с простой модели, состоящей из двух 
ССТФ, удаленных друг от друга на варьирующее расстояние. Если расстояние между 
ССТФ варьирует в пределах от 10 до 40 нуклеотидов, то такая пара ССТФ образует ком-
позиционный элемент, или, в общем случае, статистически значимую пару ССТФ (табл. 3, 
первые три строки). ExpertDiscovery отбирает наиболее значимые, удовлетворяющие кри-
териям ветвления, простые модели ССТФ и усложняет их в случае, если новые модели 
обладают большим значением условной вероятности и меньшим уровнем значимости по 
критерию Фишера (табл. 3, последние три строки). Наше исследование показало, что ком-
бинации не только из двух, трех, но и более упорядоченных ССТФ, являются статистиче-
ски значимыми, вероятно, соответствуя транскрипционному регуляторному модулю. 
 
Система обнаружила порядка 200 закономерностей. Число закономерностей зависит от 
выходных параметров, заданных пользователем: условная вероятность (больше 50%) и 
уровень значимости по критерию Фишера (меньше 0.05).  
 
Таблица 3. Иерархически усложняющиеся комплексные сигналы, обнаруженные про-
граммой ExpertDiscovery, и соответствующие регуляторным модулям интерферон-
индуцируемых генов. 
 

Усложняющиеся модули ССТФ Биологическая функция 
Синергизм действия факто-
ров, усиление индукции 
[Leblanc et al., 1990] 

Прологация индукции 
[Lew D.J. et al., 1991] 

 

Стабилизация комплекса 
ДНК/белок, усиление сти-
мулирующего эффекта [Li 
et al., 1998] 
Кумулятивный эффект 
[Mirkovitch et al., 1992] 



Кумулятивный эффект 
 

Кумулятивный эффект 
 

 

Приведенные в таблице 3 закономерности имеют биологическую значимость и известны в 
научной литературе. Так, пара факторов NFκB и IRF влияют на транскрипцию гена значи-
тельно сильнее, если их сайты связывания расположены на расстоянии от 10 до 40 пар ос-
нований и образуют так называемый "композиционный элемент" (табл. 3, первая строка). 
Этот эффект известен как синергизм действия факторов. Если в промоторной области гена 
присутствуют сайты связывания двух транскрипционных факторов, IRF и ISGF3, то это 
способствует более длительной повышенной экспрессии гена в ответ на интерферон, по-
скольку ISGF3 действует только в первые полчаса индукции, а IRF начинает работать по-
сле, и его действие длится до 12 часов (пролонгация индукции, табл. 3, вторая строка). Ес-
ли фактор ISGF3 связывается с двумя сайтами, расположенными на небольшом расстоя-
нии друг от друга, это приводит к стабилизации комплекса ДНК и транскрипционных 
факторов и усиливает стимуляцию транскрипции (табл. 3, третья строка). Одновременное 
присутствие в промоторном районе сайтов связывания нескольких транскрипционных 
факторов, работающих в иммунных клетках (IRF, STAT1, ISGF3, NFκB, CEBP, OCT) и 
активирующихся различными путями передачи сигналов, приводит к кумулятивному эф-
фекту этих факторов на транскрипцию (табл. 3, строки 4-6). 

 

 

6. Заключение 
 
В работе был адаптирован реляционный подход Discovery к задаче анализа регуляторных 
районов генов эукариот. Прежде всего, был формализован вид гипотез эксперта, ком-
плексный сигнал, создана библиотека элементарных сигналов, разработан универсальный 
формат разметки последовательностей элементарными сигналами; определены операции 
над комплексными сигналами. Также был разработан алгоритм автоматического построе-
ния, уточнения и проверки гипотез на основании заданных экспертом критериев. 
  
На этапе практического внедрения системы ExpertDiscovery показана применимость сис-
темы для анализа контекстной структуры регуляторных районов генов на разных уровнях 
структурно-функциональной иерархии. 
 
Во-первых, система обнаруживает закономерности контекстной организации последова-
тельностей ССТФ. В отличие от метода весовых матриц система ExpertDiscovery обладает 
необходимой гибкостью для обнаружения зависимостей между нуклеотидами, достаточно 
удаленными друг от друга, в общем случае. Комплексные сигналы покрывают биологиче-
ски осмысленные подгруппы последовательностей. Сравнение оценок точности распозна-
вания системы ExpertDiscovery и PWM показало, что система ExpertDiscovery имеет точ-
ность, сходную, или превосходящую метод PWM. 
 
Во-вторых, используя анализ расположения ССТФ, система ExpertDiscovery осуществляет 
иерархический анализ регуляторных районов, обнаруживая биологически-целесообразные 
иерархически-усложняющиеся модели районов от простых композиционных моделей, со-



стоящих из двух ССТФ, до сложных моделей сигналов, соответствующих комплексной 
регуляции транскрипции. Данные модели обладают прогностической силой и позволяют 
обнаруживать потенциальные регуляторные районы анализируемой группы генов. Учет 
построенных моделей может обеспечить планирование наиболее экономичного экспери-
мента. 
 
Общий характер системы выгодно отличает её от других программ распознавания. Так, 
закономерности, обнаруживаемые программой PromoterExplorer, упомянутой во введении, 
представляют собой частный случай комплексных сигналов, т.к. данная программа ис-
пользует линейные комбинации различных характеристик промоторных районов ДНК, и 
не учитывает закономерные взаимосвязи между ними.      
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Program system ExpertDiscovery for DNA regulatory regions analysis.  
 
Annotation 
 
The appearance of advanced experimental technologies in such fields of modern biology as 
genomics, transcriptomics, proteomics, cell biology, nanobioengineering, est. resulted in 
exponential growth of experimental data, that need to be analyzed and mined. The new methods 
of intelligent data analysis are challenged to solve the task of integration of primary raw 
experimental data, that are poorly consistent and structured, contain gaps, and separately can’t 
reconstruct completely the biologic system or process. We developed the integrated data mining 
method ExpertDiscovery, discovering the complex regularities of eukaryotic DNA regulatory 
regions organization. As the elementary signals to build the complex signals the system takes the 
different DNA characteristics, obtained, for instance, by another data mining tools. Using the 
regularities, discovered on the levels of research, the system allows to construct the hierarchical 
model  of regulatory regions of specific group of genes. 
 
Ключевые слова 
Complex signal, relational data mining, integrated system, hierarchical analysis, regulatory re-
gions of genes, recognition, accuracy comparison 

 


