Curs 5.

Tehnici algoritmice utilizate in bioinformatica
Problema identificarii sabloanelor

Biblio: cap. 4 din “An introduction to Bioinformatics algorithms”,
N.Jones, P. Pevzner

Biostatistica si bioinformatica i2016| - Cuts 5 1



GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Contextul problemei:

Genele sunt activate (exprimate) sau inactivate de catre anumite proteine
reglatoare; genele sunt considerate activate (exprimate) cand produc un efect
(de exemplu incep sa sintetizeze proteine care distrug agentul patogen
prezent in cazul unei infectii)

Proteinele reglatoare se “leaga” in regiuni specifice ale genelor determinand
stimularea sau inhibarea ARN polimerazei (controland astfel procesul de
transcriptie)

Aceste regiuni specifice sunt de regula secvente ADN scurte, numite motiv
sau sablon (de exemplu la musculita de otet genele implicate in reactiile
imunologice au la inceput o secventa de forma: TCGGGGATTTCC)

Identificarea aceluiasi sablon Tn mai multe gene cu caracter reglator
sugereaza prezenta unei relatii intre acestea
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Enuntul problemei:

o Sa se identifice sabloane frecvente (motive) intr-un set de secvente ADN
o Exemplu: Se considera cele 5 secvente de mai jos.
Exista vreun sablon comun in aceste secvente ?

atgaccgggatactgataaaaaaaagggggggggcgtacacattagataa
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaaaaaaagggggoggg
tgagtatccctgggatgacttaaaaaaaagggggggtgctctcccgattt
gctgagaattggatgaaaaaaaagggggggtccacgcaatcgcgaaccaa
tcaaaaaaaagggggggggcgggaggctggttacgtagggaagccctaac
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Enuntul problemei:

o Sa se identifice sabloane frecvente (motive) intr-un set de secvente ADN
o Exemplu: Se considera cele 5 secvente de mai jos.
Exista vreun sablon comun in aceste secvente ?
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Dificultatea problemei consta in:

Sablonul cautat nu este cunoscut (daca ar fi cunoscut s-ar identifica usor
locatia folosind algoritmi de cautare sau “pattern matching”)

Nu se cunoaste locatia (daca s-ar cunoaste locatia sablonului in cadrul fiecarei
gene atunci ar fi relativ usor de identificat)

Sabloanele pot sa varieze usor de la o gena la alta (pot fi alterate de mutatii)

Apare intrebarea:
Cum pot fi discriminate sabloanele sistematice de cele pur aleatoare ?
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Exemple de sabloane care difera intre ele din cauza mutatiilor (mutatia consta
Tn acest caz in inlocuirea unei nucleotide cu o alta nucleotida)

atgaccgggatactgataataaacagggggggggcgtacacattagataa
acccctattttttgagcagatttagtgacctggaaataaaagcggggggg
tgagtatccctgggatgacttagaaaaaagggtggtgctctcccgattt

gctgagaattggatgaaaaaaagggaggggtccacgcaatcgcgaaccaa
tcacaaaaaaggggtggggcgggaggctggttacgtagggaagccctaac
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Problema e oarecum similara cu cea a descifrarii codurilor secrete

Abordare simplista:

Se determina frecventa fiecarui simbol si se realizeaza identificarea cu
tabelul de frecvente cunoscut pentru limba din care provine textul initial

Nu furnizeaza rezultate bune

O abordare mai buna:
Se determina frecvente ale succesiunilor de litere (ex: 2, 3 litere)

|dentificarea secventelor frecvente (de exemplu “the” in engleza)
permite efectuarea unor inferente asupra simbolurilor necunoscute
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Identificarea sabloanelor (motif discovery)

In baza acestei analogii rezulta ca, la fel cum cunoasterea frecventei
cuvintelor/simbolurilor dintr-o limba permite decodificarea unui text
codificat, cunoasterea “distributiei” asociate unei secvente poate fi

utila in “descifrarea ADN-ului”

Aceasta motiveaza analiza frecventelor unor sabloane in secventele
de nucleotide
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Identificarea sabloanelor Tn secventele biologice este mai dificila decat
decodificarea unui text bazat pe o limba cunoscuta intrucat:

J Nu se cunoaste un dictionar complet de sabloane (asa cum exista
dictionare de cuvinte)

[ Limbajul “genetic” nu se bazeaza pe o gramatica bine definita

J Doar o fractiune mica din ADN corespunde unor sabloane
reglatoare; aceasta fractiune este “ascunsa” intr-un volum mare de
date
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Exemplu: 5 secvente aleatoare n care este “implantat” cate un sablon

cctgatagacgctatctggctatccacgtacgtaggtcctctgtgcgaatctatgecgtttccaaccat
agtactggtgtacatttgatacgtacgtacaccggcaacctgaaacaaacgctcagaaccagaagtgc
aaacgtacgtgcaccctctttcttcgtggctctggccaacgagggctgatgtataagacgaaaatttt
agcctccgatgtaagtcatagctgtaactattacctgccacccctattacatcttacgtacgtataca

ctgttatacaacgcgtcatggcggggtatgcgttttggtcgtcgtacgctcgatcgttaacgtacgte

Informatii suplimentare utile pentru identificare:
o Sablonul are lungimea 8 si nu este alterat de mutatii

Biostatistica si bioinformatica |2016| - Curs 5 10



GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Exemplu: 5 secvente aleatoare in care este “implantat cate un sablon”

cctgatagacgctatctggctatccacgtacgtaggtcctctgtgcgaatctatgecgtttccaaccat

agtactggtgtacatttgatacgtacgtdcaccggcaacctgaaacaaacgctcagaaccagaagtgc

aaacgtacgtgcaccctctttcttcgtggctctggccaacgagggctgatgtataagacgaaaatttt

acgtacgt

Sablon comun
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GG
Identificarea sabloanelor (motif discovery)

Exemplu: varianta cu mutatii

cctgatagacgctatctggctatccaGgtacTtaggtcctctgtgcgaatctatgcgtttccaaccat

agtactggtgtacatttgatCcAtacgtacaccggcaacctgaaacaaacgctcagaaccagaagtgc

aaacgtTAgtgcaccctctttcttcgtggctctggccaacgagggctgatgtataagacgaaaatttt

agcctccgatgtaagtcatagctgtaactattacctgccacccctattacatcttacgtCcAtataca

ctgttatacaacgcgtcatggcggggtatgcgttttggtcgtcgtacgctcgatcgttaCegtacgGe

Tipuri de mutatie :
o Inlocuirea unei nucleotide Eliminarea/lnserarea unei nucleotide
Doar primul tip de mutatie e considerat in algoritmii prezentati in acest curs

Intrebari:
o Daca intervin mutatii care ar fi de fapt sablonul reprezentativ?
o Cum poate fi masurata calitatea unui astfel de sablon reprezentativ?
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Aliniere/ matrice profil/ consens

Ipoteza simplificatoare: presupunem ca stim unde este localizat sablonul (in
varianta cu mutatii) in fiecare secventa, adica se cunoaste (s,,S,,...,S,) unde s,
este punctul de start al sablonului Tn secventa |

aGgtacT Tt
Se aliniaza succesiunile de 8 nucleotide CcAtacgt
ce incep in pozitile specificate Aliniere acgtTAgt
acgtCcAt
: . : : CcgtacggG
Se construieste matricea profil (contine
frecventele de aparitie ale fiecarei
nucleotide pe fiecare pozitie)
Matrice A 30103110
profil C 24001400
Pe baza matricii profil se construieste G 01400031
sablonul consensual (pentru fiecare T 000510114
pozitie se alege simbolul (nucleotida) ce
apare cel mai frecvent in portiunile
’ Sablon

aliniate) consensual A CGTACGT
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. —S—S———————————————
Aliniere/ matrice profil/ consens

Observatii CGQG CGCg@CGg.GC CGC

Sablonul consensual poate fi interpretat

: aGgtacT Tt
ca un motiv ancestral de la care s-au CcAtacgt
obtinut configuratiile actuale prin mutatiic  aAjiniere acgtTAgt

acgtCcAt
De regula doua sabloane difera mai mult ccegtacg®t
intre ele decat cu sablonul consensual
Matrice A 30103110
Pentru_aie_valua un gablon consensual _ profil C 24001400
este utila introducerea unui scor care sa G 01400031
permita compararea diferitelor sabloane T 00051014
Sablon

consensual ACGTACGT
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.
Notatii

Pentru a stabili scoruri care sa permita evaluarea calitatii unui sablon vom
considera un set de secvente ADN si urmatoarele notatii:

t - numar de secvente ADN analizate

n - lungimea fiecarei secvente (nu este necesar sa fie toate de aceeasi
lungime Tnsa pentru simplitate in continuare vom presupune satisfacuta
aceasta ipoteza)

ADN - ansamblul tuturor secventelor (matrice t X n)
L - lungimea unui sablon (un sablon de lungime L este uneori numit L-mer)
S; - pozitia de start a unui sablon de lungime L in secventa i
1<=s, <=n-L+1
s=(s4, S,,... S;) - Vvectorul cu pozitille de start ale tuturor sabloanelor
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Evaluare potrivire: scor

Gradul de potrivire a doua sau mai multe AGGTACTT
secvente aliniate poate fi masurat printr- CCATACGT
un scor de potrivire: ACGTTAGT

ACGTCCAT
CCGTACGG

L
scor(s, ADN) =Y max_ P(k,i)
i=1

— ke{AC,G,T} A30103110

y " L C 24001400
P(k,1) = frecventa de aparitie a nucleotideli G 01400031
k pe pozitiai T00051014

Sablon consensual
ACGTACGT
Scorul poate fi folosit pentru a indica care dintre
pozitille de start este cea mai buna (cu cat Scor: 3+4+4+5+3+4+3+4=30
scorul este mai mare cu atat e mai
reprezentativ sablonul consensual)
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R
Evaluare potrivire: continut informational

O alta modalitate de estimare a gradului de

potrivire a doua sau mai multe secvente C 24001400
aliniate se bazeaza pe asa numitul continut G 01400031
informational (information content) introdus T 00051014

n [Hertz, Stormo, Identifying DNA and proteins
patterns with statistically significant alignments of

A 30103110

multiple sequences, Bioinformatics, vol. 15, IC: 6.51
1999]:

L :
IC(s,ADN)=>" 3" f(k,i)In (k1)

i-1 ke{A.C.G.T} p(k)

f(k,1)=P(k,1)/t (frecventa relativa de aparitie a nucleotidei k pe pozitia i)
p(k) = probabilitatea apriori a nucleotidei k (ex : p(k) =0.25)

Obs: Cu cat continutul informational este mai mare cu atat e mai
reprezentativ sablonul consensual)
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.
Metode de identificare

In cazul general problema identificarii sabloanelor poate fi enuntata astfel:

Pornind de la un set de secvente ADN sa se gaseasca un set de
subsecvente de lungime data L, cate una din fiecare secventa astfel incat
scorul asociat sa fie maxim

Intrare: O matrice ADN(t, n) continand cele t secvente de lungime n si
lungimea sablonului cautat, L

lesire: Un vector cu t pozitii de start:

S = (sy, Sy, ... Sy care maximizeaza scor(s,ADN)
(sau IC(s,ADN))
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.
Metode de identificare

Exista mal multe metode de identificare a sabloanelor.

Acestea difera intre ele fie prin spatiul in care se face cautarea fie
prin principiul care st& la baza cautarii

In functie de spatiul In care se face cautarea exista:

Metode de cautare n spatiul pozitiilor p05|b|Ie de start ale
sabloanelor: {1,2,...,n-L+1}x...x{1,2,...,n-L+1}

Dimensiunea spatiului de cautare: (n-L+1)

Metode de cautare in spatiul configuratiilor ce pot fi sabloane
(de lungime L): {A,C,G,T}x ... X{A,C,G, T}

Dimensiunea spatiului de cautare: 4-
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.
Metode de identificare

Exista mal multe metode de identificare a sabloanelor.

Acestea difera intre ele fie prin spatiul in care se face cautarea fie
prin principiul care st& la baza cautarii

In functie de spatiul In care se face cautarea exista:

Metode de cautare n spatiul pozitiilor p05|b|Ie de start ale
sabloanelor: {1,2,...,n-L+1}x...x{1,2,...,n-L+1}

Metode de cautare in spatiul configuratiilor ce pot fi sabloane:
{A,C,G,T}x ... x{A,C,G,T}

Cautarea poate fi.

Sistematica (algoritmi de tip backtracking sau branch and
bound)

Euristica (algoritmi de tip greedy, algoritmi aleatori)
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o
Cautare sistematica

Rezolvare 1. Parcurgerea in intregime a spatiului pozitiilor (tehnica
cautarii sistematice):
maxScor:=0
Pentru fiecare element s=(s,,...,S,) al produsului cartezian
{1,2,....n-L+1}x {1,2,...,n-L+1}x...x {1,2,...,n-L+1} (det ori)

o Se calculeaza scor(s,ADN)
o IF scor(s,ADN) > maxScor THEN maxScor:=scor(s,ADN)
maxScor:=s
ENDIF
Observatie:
Necesita generarea tuturor elementelor produsului cartezian

Numarul de scoruri calculate este (n-L+1)! iar pentru calculul
fiecarui scor numarul de operatii este de ordinul tL

Ordinul de complexitate este O(tL n?)

ExemPIu: pentrut =10, n = 1000, L = 8 numarul de operatii este
8*103 |
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o
Cautare sistematica: backtracking

Generarea produsului cartezian {1,2,...m}x...x{1,2,....m} (m=n-L+1, t
factori)

Tehnica numararii: se porneste de la (1,1,...,1) si se ajunge la

(m,m,...m)
Backtracking = Prelucrarea lui s[1..t] presupune calculul
scorului si compararea cu valoarea
Gen(k) curentd a lui maxScor (variabila globala
IF k==t+1 THEN “prelucreaza s[1..t] si care se initializeaza cu 0 inainte de apel)
actualizeaza maxScor”
ELSE = Numarul mare de prelucrari poate fi
FOR i=1, m DO limitat aplicand o strategie de tip branch
s[k]=i and bound: presupune estimarea sansei
Gen(k+1) fiecarei solu’gii_ partiale de_a fi mai bun_é
ENDEOR d(AecévltAcea mai buna solu’;le_ descoperita
ENDIF pana in momentul respectiv
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Cautare sistematica: branch&bound

Rezolvare 2: Branch and Bound

Pentru un vector partial s(k)= (s;,S5,.--,S,,----,-) de pozitii de start
se determina scorul maxim ce s-ar putea obtine daca si celelalte
componente ar fi completate.

Se presupune ca pentru celelalte componente s-ar obtine scorul
maxim: L*(t-k)

Daca scor(s(k)) + L*(t-k) < maxScor (cel mai bun scor obtinut
pana in momentul curent) atunci ramura este abandonata
(intrucat chiar daca scorul de potrivire corespunzator
componentelor necompletate ar fi maxim nu e posibil sa se obtina
un scor global mai bun)
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Cautare sistematica: branch&bound

Branch and Bound Gen(k)
IF k==t+1 THEN “prelucreaza s[1..t] si

icientiza i actualizeaza maxScor”
Pentru a eficientiza implementarea se €aza maxsco

estimeaza scorurile maximale ale EL.SE.t. i lista d didati C
tuturor vectorilor partiali avand k Lrgéa_izfre ';g € candidati
elemente dupa care se s[I|<_]—; m

exploreaza solutiile viabile Tn
P ’ IF scor(s[1..k])+L*(t-k)>maxScor

ordineg descrgscétoare a THEN adaugs s[K] la lista C
scorurilor maximale ENDIF

ENDFOR

In cel mai defavorabil caz algoritmul sorteaza lista C descrescator dupa scor
are inca complexitatea O(tLn?) FOR fiecare element c din lista C DO
dar Tn cazul mediu numarul de s[k]=c
operatii este mai mic decat cel de Gen(k+1)
la backtracking ENDFOR
ENDIF
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N
Median string problem

Rezolvare 3: parcurgerea spatiului configuratiilor ce pot fi sabloane

Obs. Problema devine echivalenta cu cea a gasirii subsirului “median”
(“median string problem”)

|deea de baza:

Se parcurg toate sabloanele posibile de lungime L (in cazul alfabetului
{A,C,G,T} sunt 4+ sabloane posibile

Se calculeaza distanta dintre fiecare sablon posibil si setul de secvente

Se alege sablonul pentru care distanta este minima (aceasta va fi
sablonul “median” si este de fapt sablonul consensual cautat)
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N
Median string problem

Rezolvare 3: Calculul distantei dintre un sablon si un set de t secvente:
consideram ca Vv este un sablon arbitrar de lungime L;

Distanta de la sablonul v la setul de secvente ADN se calculeaza ca fiind
minimul distantelor dintre v si fiecare fragment de lungime L din ADN

t
d(v, ADN)=mind, (v,s)=min > d,(v,s;)
s s 4=

unde s = (s, S,,..., S, ) € vectorul pozitiilor de start

dy(v,s)=card{je{l....L}|v; # ADN(,s, + J-1)}
este distanta Hamming dintre v si subsirul ce incepe de la
pozitia s; in secventa i din setul de secvente ADN
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N
Median string problem

Rezolvare 3: Calculul distantei dintre un sablon v si un set de t
secvente:

Intrucat se cauta minimul unei sume de termeni pozitivi este
suficient sa se determine valoarea minima a fiecarui termen

Aceasta inseamna ca fiecare dintre cele t secvente este parcursa
folosind sablonul v si se identifica portiunea de L nucleotide
consecutive care se afla la distanta cea mai mica de v.
(Complexitate: O(L(n-L+1)))

Se calculeaza suma celor t distante minime si aceasta reprezinta
distanta cautata

Complexitate calcul distanta: O(Lt(n-L+1))=0(nLt)
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N
Median string problem

Rezolvare 3:
Structura generala a algoritmului:

minDist:= valoare suficient de mare
Pentru fiecare element v=(v,,...,v,) al produsului cartezian
{A,C,G,TIx{AC,G,T}x...x {A,C,G, T} (de L ori)

o Se calculeaza dist(v,ADN)
o IF dist(v,ADN) < minDist THEN minDist:=dist(v,ADN)
sablon:=v

Complexitate: O(4-nLt) (intrucat n e de reguld semnificativ mai mare decat
4, ordinul O(LnY) este semnificativ mai mare decat O(4nLt))

Ex. PtL=8, n=1000, t=10 se obtine 4-nLt= 5*10°<8*103!= tL n!

Obs: Parcurgerea elementelor din produsul cartezian se poate baza pe
backtracking (sau branch and bound)
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Cautare greedy: varianta simpla

Rezolvare 4: Cautare euristica in spatiul pozitillor de start (varianta greedy
simpla)
Vectorul de pozitii se construieste incremental

La fiecare etapa se completeaza cu pozitia ce pare cea mai promitatoare
(conduce la cel mai bun scor in raport cu ceea ce se cunoaste deja)

Structura generala a algoritmului:
Se determina s, si S, prin cautare sistematica (O(Ln?))
FOR i:=3,t
o Determina s; ce maximizeaza scorul in raport cu matricea profil partiala
constituita din primele i-1 sabloane selectate
Complexitate: O(Ln?+nLt)
Dezavantaje:
Nu este garantat faptul ca sablonul descoperit este cel mai reprezentativ
Rezultatul depinde de ordinea de prelucrare a secventelor
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Cautare greedy: CONSENSUS

Rezolvare 5: Varianta greedy care nu depinde de ordinea de prelucrare a
secventelor (similara algoritmului CONSENSUS [Hertz, Stormo, 1999])

Structura generala a algoritmului:

Se construieste lista cu toate subsecventele de lungime L (L-merii) din
cele t secvente (sunt t(n-L+1) astfel de subsecvente)

Se calculeaza scorul tuturor perechilor de subsecvente apartinand unor
secvente diferite si se alege perechea cu scorul maxim;

sunt C(t,2)(n-L+1)? astfel de perechi; subsecventele incluse in secventele
luate Tn considerare la construirea perechii sunt eliminate din lista cu
subsecvente disponibile

FOR i:=3,t
o Setul curent constituit din (i-1) subsecvente se combina cu toate

subsecventele disponibile n lista (sunt (t-i+1)*(n-L+1) astfel de
subsecvente) si se alege setul cu i subsecvente care are scorul maxim

Complexitate: O(t?nL+ C(t,2)(n-L+1)? L+ t(n-L+1)L)
Exemplu: pt n=1000, t=10, L=8 nr de operatii este cca 4*10’
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Cautare greedy: CONSENSUS

Rezolvare 5: Varianta greedy care nu depinde de ordinea de prelucrare a
secventelor (similara algoritmului CONSENSUS [Hertz, Stormo, 1999])

Varianta descrisa se caracterizeaza prin faptul ca genereaza un singur profil,
lar acesta contine exact o subsecventa din fiecare secventa

Implementarea algoritmului CONSENSUS
(http://bifrost.wustl.edu/consensus/index.html )

Contine si alte variante:
O secventa poate sa nu contribuie la construirea sablonului

O secventa poate sa contribuie cu mai multe subsecvente la construirea
sablonului
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EEEEE————EEL——————————
Cautare probabilista

Exista doua categorii importante de algoritmi care se bazeaza pe o abordare
probabilista:

Gibbs Motif Sampler (http://bayesweb.wadsworth.org/gibbs/gibbs.html)
- Se bazeaza pe o euristica aleatoare

MEME (Multiple Expectation Maximization for Motif Elicitation)
(http://meme.sdsc.edu/meme4 3 _0/intro.html

- se bazeaza pe algoritmul Expectation Maximization (algoritm aleator
de estimare a parametrilor unui model probabilist)
- MEME suite web server: http://meme.nbcr.net
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Gibbs Motit Sampler

Date de intrare: t secvente ADN de lungime N

lesire: pozitiile de start (s,,S,,..., S;) ale unui sablon consensual ce maximizeaza
un scor de potrivire

ldee: pozitiile de start din secvente sunt initializate aleator, si sunt modificate
printr-un proces iterativ:

la fiecare iteratie se modifica pozitia de start intr-una dintre secvente
astfel incat sa fie maximizat raportul dintre probabilitatea de potrivire a
subsecventei (ce incepe la acea pozitie) cu sablonul consensual si
probabilitatea de potrivire cu distributia de fond (calculata pe baza
nucleotidelor ce nu sunt incluse in sablon)

Exemplu: frecvente de fond: f,= 0.24, f-=0.26, f;=0.21, {;=0.29
A 30102110
C 13001300 subsecventa analizata: ACATACTG
G 01300021 Probabilitate potrivire cu sablon: 3*3*1*4*2*3*1*1/48 = 0.0033
T 00041013 Probabilitate potrivire cu distributia de fond:
0.24*0.26*0.24*0.29*0.24*0.26*0.29*0.21 = 1.6504e-005
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2 —
Gibbs Motit Sampler

Structura generala:
Initializare aleatoare a listei cu pozitiile de start (s;,S,,...,S;)
WHILE nu este indeplinita o conditie de oprire DO

Selecteaza una dintre cele t secvente (sistematic sau aleator); secventa
selectata este notata cu k

Calculeaza matricea profil si frecventele de fond facand abstractie de
secventa k

FOR i:=1,N-L+1 DO

Calcul Q,; = probabilitatea ca fragmentul ce incepe cu pozitia i in
secventa k sa fie generat pe baza probabilitatilor din matricea profil

Calcul P, ;= probabilitatea ca fragmentul ce incepe cu pozitia i in
secventa k sa fie generat pe baza frecventelor de fond

Calculeaza probabilitatea de selectie pt fiecare pozitie i
Sii=AW (A tAgt . T A NL+1)

Seteaza s, =i (i selectat aleator folosind distributia de probabilitate de la
pasul anterior)
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MEME

Suita MEME (MEME suite web server: http://meme.nbcr.net):
Permite identificarea mai multor sabloane in aceeasi etapa
Nu impune ca fiecare secventa sa contina o singura prezenta a sablonului

MOTIE
database

e 5
— TOMTOM p—s

MEME — — - e
—_— —_— = — Aligned motifs
GLAM2 = =

ind

Motifs FIMO ______
- MAST e
Unaligned sequences e — GLAM2S5CAN
T

Sequence —_—
database Annotated sequences

De-novo Motif Discovery
Gapped Local Alignme Motifs I_f.. GOMO ——t == 00 function

Motif Ci |:'_~._:|' son  — GO compartment

GO process

( Find Inividual Motif Occurences = GO functi
A Motif Alignment and Search Too GO GL}L.I::.:JI:H nt
LA AN Scanning with Gapped Motifs database GO .'.*mf.'E.w
VOMI Gene Ontology for Motifs i

Annotated motifs

Biblio:
T. Bailey et al. MEME SUITE: tools for motif discovery and searching, Nucleic
Acids Research, 2009
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