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Ciele predmetu

e Vsetci: Prehlad zakladnych metéd na vypoctova analyzu
biologickych sekvencii a dalsich dat v molekularnej biologii.

e Informatici: Algoritmy a datové struktiry, strojové ucenie,
pravdepodobnost. Ako prejst od problému v redlnom svete k

matematickej abstrakcii.

e Bioldgovia: Matematické modely tvoriace zaklad popularnych
bioinformatickych nastrojov, pouzivanie nastrojov, interpretacia

vysledkov.

e \/setci: Skusenost s interdisciplindrnou spolupracou.



Znamkovanie

3 domace tlohy 30% (10% kazda)
Journal club 10%
Skaska alebo projekt 60%

Hodnotenie: A: 904+, B: 80+, C: 70+, D: 604, E: 50+

e Dve verzie otdzok: biologickad a informaticka

e Journal club: ¢itanie 1 ¢lanku v skupine a sprava
(alebo prezentacia)

e Projekt povinny pre doktorandov, nepovinny pre ostatnych
e Na skuske povoleny tahak 2 listy A4

e Neopisovat!



Casy a miestnosti

Prednaska stvrtok 15:40-17:10 F1-328

Cvicenia informatici stvrtok 14:00-15:30 F1-328
Cvicenia biolégovia Stvrtok 17:20-18:50 F1-328 a F1-248
(pocitacova ucebna)



Mala ukazka na avod: hladanie homolégii
Biologicky problém
e Clovek aj mys maja cca 20 tisic génov
e Gén je retazec s niekolko tisic znakmi (mRNA sekvencia)

e Vela z tychto génov aj v spoloénom predkovi ¢loveka a mysi
pred 75mil. rokmi

e Cca 15-30% baz (znakov) zmutovalo
e Homolégy: dvojica génov z toho istého predka
e Ciel: Pre dany ludsky gén chceme najst homolég v mysi

e Data: Jeden retazec (Iudsky gén), 20 tisic retazcov (mysie gény)

ale informatik chce matematicky dobre definovany problém...



>gi|169791021 |ref INM_000937.3| Homo sapiens polymerase (RNA) II (DNA directed) polypeptide A, 220kDa (POLR2A), mRNA
TTTTTTTTTCCTTTTTGGGAGCTGAAAAATTTCCGGTAAGGGAAAGAAGGGCTCCTTTCGCTCCTTATTT
CCCCGCCTCCTTCCCTCCCCCACCTTCCCCTCCTCCGGCTTTTTCCTCCCAACTCGGGGAGGTCCTTCCC
GGTGGCCGCCCTGACGAGGTCTGAGCACCTAGGCGGAGGCGGCGCAGGCTTTTTGTAGTGAGGTTTGCGC
CTGCGCAGCGCGCCTGCCTCCGCCATGCACGGGGGTGGCCCCCCCTCGGGGGACAGCGCATGCCCGCTGC
GCACCATCAAGAGAGTCCAGTTCGGAGTCCTGAGTCCGGATGAACTGAAGCGAATGTCTGTGACGGAGGG
TGGCATCAAATACCCAGAGACGACTGAGGGAGGCCGCCCCAAGCTTGGGGGGCTGATGGACCCGAGGCAG
GGGGTGATTGAGCGGACTGGCCGCTGCCAAACATGTGCAGGAAACATGACAGAGTGTCCTGGCCACTTTG
GCCACATTGAACTGGCCAAGCCTGTGTTTCACGTGGGCTTCCTGGTGAAGACAATGAAAGTTTTGCGCTG
TGTCTGCTTCTTCTGCTCCAAACTGCTTGTGGACTCTAACAACCCAAAGATCAAGGATATCCTGGCTAAG
TCCAAGGGACAGCCCAAGAAGCGGCTCACACATGTCTACGACCTTTGCAAGGGCAAAAACATATGCGAGG
GTGGGGAGGAGATGGACAACAAGTTCGGTGTGGAACAACCTGAGGGTGACGAGGATCTGACCAAAGAAAA
GGGCCATGGTGGCTGTGGGCGGTACCAGCCCAGGATCCGGCGTTCTGGCCTAGAGTTGTATGCGGAATGG
AAGCACGTTAATGAGGACTCTCAGGAGAAGAAGATCCTGCTGAGTCCAGAGCGAGTGCATGAGATCTTCA
AACGCATCTCAGATGAGGAGTGTTTTGTGCTGGGCATGGAGCCCCGCTATGCACGGCCAGAGTGGATGAT
TGTCACAGTGCTGCCTGTGCCCCCGCTCTCCGTGCGGCCTGCTGTTGTGATGCAGGGCTCTGCCCGTAAC
CAGGATGACCTGACTCACAAACTGGCTGACATCGTGAAGATCAACAATCAGCTGCGGCGCAATGAGCAGA
ACGGCGCAGCGGCCCATGTCATTGCAGAGGATGTGAAGCTCCTCCAGTTCCATGTGGCCACCATGGTGGA
CAATGAGCTGCCTGGCTTGCCCCGTGCCATGCAGAAGTCTGGGCGTCCCCTCAAGTCCCTGAAGCAGCGG
TTGAAGGGCAAGGAAGGCCGGGTGCGAGGGAACCTGATGGGCAAAAGAGTGGACTTCTCGGCCCGTACTG
TCATCACCCCCGACCCCAACCTCTCCATTGACCAGGTTGGCGTGCCCCGCTCCATTGCTGCCAACATGAC
CTTTGCGGAGATTGTCACCCCCTTCAACATTGACAGACTTCAAGAACTAGTGCGCAGGGGGAACAGCCAG
TACCCAGGCGCCAAGTACATCATCCGAGACAATGGTGATCGCATTGACTTGCGTTTCCACCCCAAGCCCA
GTGACCTTCACCTGCAGACCGGCTATAAGGTGGAACGGCACATGTGTGATGGGGACATTGTTATCTTCAA
CCGGCAGCCAACTCTGCACAAAATGTCCATGATGGGGCATCGGGTCCGCATTCTCCCATGGTCTACCTTT
CGCTTGAATCTTAGTGTGACAACTCCGTACAATGCAGACTTTGACGGGGATGAGATGAACTTGCACCTGC
CACAGTCTCTGGAGACGCGAGCAGAGATCCAGGAGCTGGCCATGGTTCCTCGCATGATTGTCACCCCCCA
GAGCAATCGGCCTGTCATGGGTATTGTGCAGGACACACTCACAGCAGTGCGCAAATTCACCAAGAGAGAC
GTCTTCCTGGAGCGGGGTGAAGTGATGAACCTCCTGATGTTCCTGTCGACGTGGGATGGGAAGGTCCCAC
AGCCGGCCATCCTAAAGCCCCGGCCCCTGTGGACAGGCAAGCAAATCTTCTCCCTCATCATACCTGGTCA
CATCAATTGTATCCGTACCCACAGCACCCATCCCGATGATGAAGACAGTGGCCCTTACAAGCACATCTCT
CCTGGGGACACCAAGGTGGTGGTGGAGAATGGGGAGCTGATCATGGGCATCCTGTGTAAGAAGTCTCTGG
GCACGTCAGCTGGCTCCCTGGTCCACATCTCCTACCTAGAGATGGGTCATGACATCACTCGCCTCTTCTA. . .




Ako zadefinovat potencialne homolégy?

e Mali by mat vela spolo¢nych (zachovanych) baz
niektoré bazy moézu byt zmenené, pridané, ubraté
ATGCACGTTAAT
AGCACGCTACCAT

e Zobrazenie vo forme zarovnania

ATGCACGTTA--AT
A-GCACGCTACCAT

Informaticky problém: najdlhsia spolo¢na podpostupnost
longest common subsequence (lcs)

e Vstup: dva retazce

e Problém: Ako z nich ubrat ¢o najmenej znakov tak, aby sa potom
rovnali?

e \/ystup: Spolo¢na podpostupnost po ubrani znakov, resp. jej dlzka



Rozsirenie problému Ics na hladanie homolégov
e \/stup: retazec X a retazce Y7,Y>,...,Y,

e Problém: Najst vsetky retazce Y, také, Ze najdlhsej spolocna
podpostupnost X a Y; pokryva aspon 70% dlzky X aj Y;.

e Matematicky: [lcs(X,Y;)| > 0.7|X| A |les(X, Y;)| > 0.7]Y]]

o \/ystup: Vsetky najdené retazce Y;, dlzky Ics, zarovnania



Poznamky

e Dolezité: rozdelenie na formulaciu (co presne znamena, ze
chceme najst homolégy) a riesenie (akym spdsobom
homolégy ideme hladat)

e Formulacia problému zvycajne interakciou medzi biolégmi a

informatikmi/matematikmi

e Riesenie problému daného formulaciou obvykle informatici
(neskor si ukazeme, ako sa problém lIcs riesi pomocou
dynamického programovania)

e Program spravne rieSiaci tento problém nemusi vzdy najst spravne
homolégy!

e V praxi sa hladanie homoldgii definuje trochu zlozitejsie:
rozne pokuty za mutacie, inzercie, delécie
bonusy za zachované bazy, ...



Co nas caka d'alej
Typicka prednaska
e Biologické pozadie problému
e Formulacia ako informaticky problém

e |dea algoritmu (rieSenia problému)

Typické cvicenia
e Informatici: dalsie detaily algoritmov, potrebné poznatky z biolégie

e Biologovia: aplikacia na konkrétne data, vyznam réznych
parametrov, potrebné poznatky z informatiky
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Prehlad predmetu

gén
DNA: D replikacia

ltranskripcia do RQA

RNA:
lspracovanie RNA

RNA: I

o .
translacia
do proteinu

.
.

- regulacia
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Osnova predmetu

e Sekvenovanie, zostavovanie sekvencii
Ako sa ziskavaju DNA sekvencie, aka rolu v tom hraje informatika?
Grafové algoritmy, skladacka z obrovského mnozstva malych
kskov

e Zarovnavanie (sequence alignment)
Ktoré sekvencie si podobné na moju oblubend sekvenciu?
Co presne robi BLAST a ako mu nastavim parametre?
Dynamické programovanie, heuristiky a ako povedat nieco o tom,
ako dobre funguji

e Hladanie génov
Kol'ko génov ma ¢lovek?
Skryté Markovove modely (HMM)
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e Evolicia, rekonstrukcia fylogenetickych stromov
Ku komu mame blizSie: ku psom alebo k mysiam?
A ma hroch blizsie k velrybam alebo k prasatam?
Pravdepodobnostné modely evolicie, princip Gspornosti
(parsimony), metddy rieSenia tazkych aloh

e Komparativha genomika
Ako sa lisime od Simpanzov?
Ktoré Casti gendmu sa vyvijaja pomalSie alebo rychlejsie ako by
sme Cakali a preco?
Spojenie HMM a evolu¢nych modelov

e Expresia a regulacia génov
Ktoré gény slazia ako inicidtori bunkovej samodestrukcie?
Da sa jednoduchym vysSetrenim rozlisit, ¢i ma konkrétny pacient
zhubn( rakovinu a ¢i konkrétny liek bude fungovat?
Zhlukovanie (clustering), biologické siete a ich vlastnosti
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e Transkripcné faktory
Ako funguje mechanizmus riadenia expresie génov?
Vieme niektoré gény umelo zapinat a vypinat?
Hl'adanie opakujicich sa motivov v sekvenciach

Rozpoznavanie zndmych motivov pomocou strojového ucenia

e Struktira a funkcia proteinov
Aka 3D Struktiru ma moj obltubeny protein?
Akl funkciu ma v zivej bunke?
Co sp6sobuje Alzheimerovu chorobu a pre¢o?
HMM, energetické modely, molekularne dynamické simulacie
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e RNA
Ako predikovat sekundarnu struktaru RNA a hladat RNA gény?

Kol'ko tRNA je v mojom oblubenom genéme?
Dynamické programovanie, stochastické bezkontextové gramatiky

e Populacna genetika
Preco Tibetania nemaji problémy so Zivotom vo velkych vyskach?
Ako to, ze plemena psov vyzeraji tak rézne, a napriek tomu si
jeden druh? A odkedy je vlastne pes najlepsim priatelom ¢loveka?
Pravdepodobnostné modely, stochastické algoritmy, Statistika
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Savisiace predmety

e Seminar z bioinformatiky (1)-(4)
Utorok 17:20 (I-9), oba semestre

e Genomika
letny semester, PriFUK

e Strojové ucenie
Streda 11:30 (F1-108), Stvrtok 8:10 (F1-328), zimny semester

e Vybrané partie z datovych struktar
letny semester

e Grafové modely v strojovom uceni
letny semester, budici skolsky rok
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Organizacné poznamky
e Nezabudnite sa zapisat!
e Dalsie info http://compbio.fmph.uniba.sk/vyuka/mbi/
e (Na stranke budi aj vsetky prezentacie.)
e Oznamy v systéme Piazza

e Buduci tyzden nebudd cvicenia, iba prednaska (o 15:40)



Sekvenovanie a zostavovanie genémov
(genome sequencing and assembly)

Tomas Vinar
2.10.2014

cléar figsion!: L W%
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Sekvenovanie genémov

1976
1988
1995
1996
1998
1998
2000
2001
po 2001
2007
2012

coskoro

MS2 (RNA virus) 40 kB

projekt sekvenovania [udského genému (15 rokov)
baktéria H. influenzae 2 MB, shotgun (TIGR)

S. cerevisiae 10 MB, BAC-by-BAC (Belgicko, Britania)
C. elegans 100 MB, BAC-by-BAC (Wellcome Trust)
Celera: ludsky geném do troch rokov!

D. melanogaster 180 MB, shotgun (Celera, Berkeley)
2x ludsky geném 3 GB (NIH, Celera)

Mys, potkan, kura, Simpanz, pes, makak,. ..
Watsonov a Venterov geném (454)

1000 ludskych genémov

10k genémov stavovcov



Sangerovo sekvenovanie

e \ysledok: sekvenovaci profil (trace)
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e Dalej sa spracuje pomocou programu PHRED:
— Na kazdej pozicii (kde sa da) urci bazu (A,C,G,T)

— Pre kazdi bazu odhadne kvalitu ¢
(10~4/10 je pravdepodobnost chyby,
t.j. bazy s kvalitou g > 40 st spravne na 99.99%)

e Sangerovo sekvenovanie produkuje segmenty (reads) dlhé
500-1000 bp

e Ako osekvenovat dlhit DNA sekvenciu?



Bioinformaticky problém:
zostavenie gendmu (sequence assembly)

e Vstup: kratke segmenty sekvenovanej DNA

e Ciel': zostavit poévodnia DNA
— riadime sa zhodou v prekryvajicich castiach segmentov

e Dolezité faktory:
— dizka genému
— pokrytie (coverage) — kolko krat segmenty pokryvaja geném?

e BAC-by-BAC: zaciname s mapou genému, rozdelime geném na
kratSie BACy (cca 200 KB)

e Shotgun: bez mapy — verime bioinformatike!



Formulacia problému
Najkratsie spolocné nadslovo (shortest common superstring)

Uloha: Danych je niekolko retazcov (osekvenovanych segmentov),
najdite najkratsi retazec, ktory obsahuje vsetky segmenty ako
(stvislé) podretazce.

Motivacia: Co najviac vyuzit prekryvy medzi segmentami

Priklad: AAA, AAC, ACA, ACC, CAA, CAC, CCA, CCC
Riesenie: AAACCCACAA (najkratSie mozné)



Najkratsie spolocné nadslovo

Problém je NP tazky

takze nepozname rychly algoritmus, ktory vzdy najde najlepsie
riesenie

Jednoducha heuristika: opakovane najdi dva segmenty, ktoré sa
prekryvaji najviac a zlac ich do jedného segmentu

Priklad: CATATAT, TATATA, ATATATC
Optimum: CATATATATC, dlzka 10
Heuristika: CATATATCTATATA, dlzka 14

V skutocnosti tato heuristika aproximacny algoritmus:
Najdené riesenie je najviac 3,5x horsSie ako optimalne
T.j. je to 3,5-aproximacny algoritmus

(mozno aj 2-aproximacny, otvoreny problém)

Existuje aj 2,5-aproximacny algoritmus



Najkratsie spolocné nadslovo: problémy s formulaciou
e Vypoctovo tazky problém
e Nerealisticka formulacia: v praxi mnoho dalsich faktorov
e Preco najkratsi retazec? Co ak sa nejaky tsek opakuje?

e Motivacia: poznatky zo skimania zjednoduseného problému
mobzeme zovSeobecnit

e Ale: v zostavovani sekvencii v praxi iné metédy



Nerealisticka formulacia

Stazujace faktory:

e V sekvenovani sa vyskytuja chyby (cca 1 zo 100 baz)

Polymorfizmus
Orientacia segmentov (vlakno, strand)

Kontaminacia cudzou sekvenciou (napr. baktérie, v ktorych sa
segmenty klonovali), chiméry

Viac chromozémov, neiplné pokrytie segmentami

Repetitivna sekvencia (sequence repeats, opakovania)
cca 50% ludského genému

Priklad: 10xTTAATA, 10xATATTA, 3xTTAGCT
TTAATATTAGCT?
TTAATATTAATATTAATATTAATATTAGCT?
TTAATATTA + ATATTAGCT?



Nerealisticka formulacia

Zlahcujuci faktor: sparované segmenty (Pair-end reads)

500bp znama vzdialenost 500bp kozmid 40 kB

Zjednodusenie: nemusime spojit vsetko do jedného retazca,
spajame len Casti spojené viacerymi segmentami
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Overlap-Layout-Consensus
Napr. ARACHNE

e Overlap: (Prekryv)

— Najdeme prekryvajiice sa segmenty

s~~~y

e Layout: (Rozmiestnenie)
— Urcime relativnu polohu jednotlivych kontigov a ich vzdialenosti
(pomocou sparovanych segmentov)
— Dostaneme superkontigy (supercontigs, scaffolds) s moznymi
dierami
— V idedlnom pripade, superkontigy zodpovedaju chromozémom
e Consensus:

— Pre kazdid bazu prezrieme vsetky prekryvajiice segmenty

— Ak sa nezhoduja, zoberieme konsenzus (napr. vacsinové pravidlo,

s ohladom na kvalitu bazy)
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Sekvenovacie technolégie novej generacie
e Komercne pristupné cca od roku 2004, stale prudky rozvoj
e Obrovské mnozstvo segmentov naraz
e Rychlejsie a ovela lacnejsie
Nevyhody:
e KratsSie segmenty

e Treba robit vela sekvenovania naraz z jednej vzorky

12



Sekvenovacie technolégie novej generacie

Pareek et al 2011

454 (Roche)  lllumina (Solexa) SOLID (AB)

Cas/beh 10 h 2-5 dni 6 dni

Data/beh 400 Mb 3000Mb 4000Mb
Dizka fragmentu  400bp 35-100bp 35-50bp
Cena/beh $8500 $9 000 $17 500

Cost per Mb $85 $6 $6
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de Bruijnove grafy (napr. VELVET)

e Predpokladajme jednu orientaciu, ziadne chyby,
jeden chromozém aplne pokryty segmentami

e Nasekajme segmenty na (prekryvajiice sa) kuasky dlzky &

e Zostavme z nich de Bruijnov graf
— vrcholy: podretazce dlzky k vietkych segmentov

— hrany: nadvazujice k-tice v ramci kazdého segmentu
(s prekryvom k — 1)

— Graf je orientovany (hrany maja smer)

e Priklad: k£ = 2, segmenty: CCTGCC, GCCAAC

14



Ako pouzit de Bruijnov graf na zostavovanie?

e V idedlnom pripade vysledok je Eulerovsky tah:
“cesta’ po grafe, ktord prechadza kazdou hranou prave raz

e Jednoducho riesitel'ny problém v case O(n + m)
Vieme overit tito podmienku, aj najst tah.

e Ak graf nema jednoznacny Eulerovsky tah, rozseknit na
viacero jednoznacnych tahov.

15



TAGTCGAGGCTTTAGATCCOATGAGGC TTTAGAGACAG 1. Sequencing

(for example, Solexa or 454)

AGTCGAG CTTTAOA COATAAD CTTTAQA
GTCGaG TTAGATC ATGAGEZ QAGACAG
GAGGCTC ATCCGAT AQGGCTTT GAGACAG
AGTOOAG TAGATCC  ATGAGGC  TAGAGAA
TAGTOGA CTTTAGA CCGATGA TTAGAGA
CGAGGCT AGATCCG TGAGGCT  AGAGACA
TAGTCGA GCTTTAG TCCGATG GCTCTAG
TCGACGC GATCCGA GAGGCTT AGAGACA
TAGTCGA  TTAGATC GATGAGG TTTAGAG
GTCGAGG  TCTAGAT ATGAGGC TAGAGAC

2. Hashing

GATT
(1)

I--:-.,||I

TGAG ATGA GATG COAT CCOA TCCO ATCC GATC AGAT
@ @) G2 @) 9 M (0 &) | @D

i
$ - — P PE—— e— A — P PEA— PEA—— P = 1 ]
!
| - —— AGAA
| (1)

|GCTC CTCT TCIA CTAG |

] i

@) (0 @ &9

* =g W e — . ] hx::-—--.—nl---—-—t

TAGT AGTC GTCG TCGA CGAG GAGG AGGC GGCT GGCT | TAGA AGAG GAGA AGAC GACA ACAG
B4 M9 9 (009 &) (184 (184 (184 (i === =% ey ) O @9 @9 B
"--.- - m- =R m ¢T1'T m‘ 'ITM:I-

i 24
CQAC GACG ACGC e

(=) (1 ()
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Linear stretches
ﬁ
(1)

LR

TOAQ ATQA GATG COAT CCOA TCCG ATCC GATC AGAT
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3. Simplification of linear

stretches
. -
GATT “ﬁi\ AGAT

—— i - = .- —

f \ AGAA

|. GATCCOATGAG GOTCTAG | o

TAGTCOA CAAQ | ——— l J
o ~—=o . W / :“;--lr i o

-o GAGGCT —**" TAGA AGAGA AGACAG
CGACGC GCTTTAG
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TAGTCGAGGCTTTAGATCCGATGAGGCTTTAGARACAG

AGATCCOATGAD
-
( )
. e -
TAGTCQAG QAGOCTTTACA AGAGACAG
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Pouzitie NGS: Sekvenovanie novych genémov
e Ciel: Osekvenovanie velkej Casti zijucich druhov
e Mnohé genémy s nizkym pokrytim, vela kratkych kontigov
e Rekonstrukcia genémov predkov
e Najdenie vsetkych funkénych elementov genémov
e Studium evoltcie réznych funkcii

e Prispdsobenie sa réznym prostrediam
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Pouzitie NGS: Populacna genetika
e Sekvenujeme kratke segmenty z genému urcitého cloveka
e Ako sa moj vlastny geném lisi od gendmu “priemerného” cloveka?
e Ako jednoduché genetické rozdiely ovplyviuji fenotyp?
e Personalizovani medicina
e Populaéna struktara, histéria [udstva
o Etické otazky
Problémy:

e Mapovanie kratkych segmentov na referencnii sekvenciu

LI Pl
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Pouzitie NGS: Environmentalne sekvenovanie — Metagenomika

e Aké mikroorganizmy zija v nasich telach?
¢revna a zaludocna fléra, Gstna dutina, koza, ...

e Diverzita mikroorganizmov v réznych ekosystémoch

e Tazké izolovat jednotlivé organizmy

e Sekvenujeme zmes segmentov z réznych genémov

e Snazime sa zostavit aspon kratke kontigy
Problémy:

e Oddelenie segmentov patriacich do réznych genémov
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Pouzitie NGS: Hladanie génov, vazobnych miest,...
e Sekvenovat mézeme aj RNA, dostdvame gény v gendme

e Chip-Seq: vyfiltrujeme kasky DNA, na ktoré je naviazany urcity
protein, sekvenujeme, mapujeme na geném

Problémy:
e |dentifikidcia miest zostrihu

e Identifikacia viazobnych miest podla hlbky pokrytia

22



Zhrnutie

e Sekvenovanie gendmu je zlozity proces, v ktorom hra
bioinformatika dolezita alohu

e V sucasnosti niekol'ko novych technoldgii, nizka cena, kratke
segmenty

e Problém zostavovania genému, najkratSie spolo¢né nadslovo
e Overlap-Layout-Consensus
e Eulerovské tahy v de Bruijnovom grafe

e V zostavenej sekvencii moézu byt chyby, medzery, viaceré kontigy
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Oznamy

e Budici tyzden budi iba cvicenia, nebude prednaska.

Cvicenia pre biolégov budi v case prednasky, t.j. od 15:40

e Prva domaca uloha: zadanie na budiici tyzden, ¢as na
vypracovanie cca 2 tyzdne (detaily nabudice)

e Vyber clanku na journal club formularom na stranke do 22.10.

e Dalsie info http://compbio.fmph.uniba.sk/vyuka/mbi/



Zarovnavanie sekvencii (sequence alignment) 1/2

Brona Brejova
8.10.2014

chri3: I 67762500 |

67763000 |
chri4 + 78321k

Mouse (Feb 2006/mma) Chained Alignments
chri3 - 76227k N — N - —— -,
chrs - 1271 sok I ——— 0
chrl + 36122k
chr1a - 78222k

[ S T - N R
|
chria - 78173k
Mouse (Feb 2008/mm&) Alignment Net
Level 1
Level 2 X T34 3T ax 3 )
Level 2

[Durbin et al., 1998, kapitola 2]



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgeteccttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacageccttgtcctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggectgagecccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag
gccgtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggecagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcctcgecgceccacc
gcgcaatgccgecgetgectctecgectececgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggecctctctc
caactggaagccacccccagctccct. ..

Vstup: dve sekvencie

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggecgagegggagttcgaaaactecgetggece
ggcgtccaagggcagttggecccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgecagtcce
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggeccgagcacgaacgcgaa
ttggccctgegecgaggagcetcatecg. ..



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgeteccttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagecttgtecctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggectgageccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag
gcecgtggecttgggagececgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggecagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcctcgecgcecacc
gcgcaatgccgceccgetgectctecgectcecgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggcctctctc
caactggaagccacccccagctccct. ..

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggecgagegggagttcgaaaactecgetggece
ggcgtccaagggcagttggcccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgecagtcce
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggeccgagcacgaacgegaa
ttggccctgegegaggagetcateceg. ..

Vystup: podobné Gseky (zarovnania, alignments).

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

Vloz pomlcky (medzery, gaps) tak, aby rovnaké bazy boli pod sebou.

Dobré zarovnanie ma vela zarovnanych rovnakych baz, malo medzier.



Na co si dobré zarovnania?

e Orientacia v obrovskych databazach.
Genbank ma vyse 100 GB sekvencii.
Napr. odkial z genému je dany EST?

e Urcovanie funkcie (napr. proteinu).
Podobné sekvencie ¢asto maja rovnakia/podobnd funkciu.

e Stadium evolicie.
Hladdme homoldgy, sekvencie, ktoré sa vyvinuli z toho istého
spolo¢ného predka.
V idedlnom pripade medzery zodpovedajii inzercidam a deléciam,
zarovnané bazy zachovanym bazam a substiticiam.

e Hladanie génov a inych funkcnych prvkov.
Menia sa pomalSie ako ostatné sekvencie.



Formulacia problému
Skérovanie zarovnania: napr. zhoda +1, nezhoda -1, medzera -1.

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

LEETEE T LI tree 1
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

22 zhod, 6 nezhod, 3 medzery — skore 13.

V praxi zlozitejSie skérovanie. Chceme nastavit tak, aby homolégy mali

vysoké skére, nahodné zarovnania nizke.

Problém 1: globalne zarovnanie (global alignment)
Vstup: sekvencie X = x129...2, aY =41y ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvyssim skore.

Problém 2: lokalne zarovnanie (local alignment)
Vstup: sekvencie X = x129... 2, aY = y1Ys ... Ym.
Vystup: zarovnania podretazcov z;...z; a Y ... Ye S najvyssSim skore.



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
(Needleman, Wunsch 1970)

Podproblém: A[i, j]: najvyssSie skére globalneho zarovnania retazcov

L1x2 ... Ty a Yr1Yyz2...Yj.

Jeden z retazcov dizky 0: druhy retazec je zarovnany s medzerou.
Al0, j] = —7, Ali,0] = —

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > 0:
ak x; = y; a st zarovnané Ali,j] = A[i — 1,5 — 1] + 1,
ak x; # y; a st zarovnané Ali,j] = Ai — 1,7 —1

| +
| —

ak x; je zarovnané s medzerou Ali, j| = Ali — 1, 4] — 1,
] —1.

ak y; je zarovnané s medzerou Ali, j] = Ali, 7 — 1



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
Podproblém: A[i, j]: najvyssSie skére globalneho zarovnania retazcov
L1x2...Ty a Yyi1Yyz2...Yj.

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > O:

ak x; a y; st zarovnané Afi,j] = Ali — 1,7 — 1] + s(x;, y,)

ak xz; je zarovnané s medzerou Ali,j| = Ali — 1,j] — 1

ak y; je zarovnané s medzerou Ali, j] = Ali,j — 1] —1

kde s(x,y) =1 ak z =y a s(x,y) = —1akx #y

Rekurencia:
)

Ali — 1,5 — 1] + s(w, y5),
Ali,j]l =maxq Al —1,7] — 1,
Za] _ 1] —1

AN



Priklad globalneho zarovnania

CATGTCATA vs CAGTCCTAGA

> 000 ->0
&

G A

-9 -10

7 -8

-5 -6

AZ — 1,j — ].] + S(ZBi,yj),
Ali,j—1] -1




Priklad globalneho zarovnania

CATGTCATA vs CAGTCCTAGA

A
10
-8
6
4
2

c AG T C C T A G

-1

-9
7
5
3
1

-8
6
4

7
5
3
1
1

6
4
2

-5
-3
-1

3 4
2

-1

-2

1
2
3
4
5
6
7

3
4
5
6
7
-8
9

.
G

T

-1
2
3
4
5

C
G
T
A

-1
-2
-3

-1
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Ako ziskat zarovnanie?

C AG T COCTAGA
O<—_1<—_2<—_3<—_4<—_5<—_6<—_7<—_8<—_9<—-10

NN

1<0<-1<2 -3 -4<-5<-6<-7<-8

-— -— :

/ /

coeTm N Fowoon

/

NPT OO D

N

-1

O < + O+ O OC F <

CA-GTCCTAGA
CATGTCAT--A
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Dynamické programovanie pre lokalne zarovnanie
(Smith, Waterman 1981)

Podproblém: A[i, j|: najvyssSie skére lokalneho zarovnania retazcov
T1To...%; A Y1Y2 - .. Y;, ktoré obsahuje bazy z; a y;, alebo je prazdne.

Jeden z retazcov dizky 0: prazdne zarovnanie A[0, j] = A[i,0] = 0

Vseobecny pripad, : > 0, 5 > O:

ak x; a y; st zarovnané Ali, j| = Ali — 1,5 — 1] + s(zi, y;)

ak x; je zarovnané s medzerou Ali,j| = Ali — 1,5] — 1

ak y; je zarovnané s medzerou Ali, j] = Ali, 7 — 1] —1

ak x; a y; nie si Castou zarovnania s kladnym skére Ali, j] = 0

p

0,
AZ—l,—l +3$i, ),
Rekurencia: A[Z,]] — maX< J ] ( yj)
Ali —1,4] — 1,
\ A:i,j — 1] —1

12



Priklad lokalneho zarovnania

C AG T COCTAGA

o O O O O O o o o o

O < +H O+ O OC F <

CA-GTCCTA
CATGTCATA

13



Zlozitejsie skérovanie
Problémy +1, —1 skérovania:

e Je skutocne jedna nezhoda alebo medzera az taka zla v porovnani
s jednou zhodou?

e Co urobime pre zarovnavanie proteinov?

(20 prvkova abeceda =~ 200 parametrov)
Uloha skérovacej schémy:

e Chceme vediet rozlisit lepsie zarovnania od horsich zarovnani:

.~~~y

e Chceme vediet, ¢i dané zarovnanie ma biologicky vyznam:

— |Ide o homolégy, alebo sekvencie nesivisia?

14



Zlozitejsie skorovanie: prvy pokus
Nech X a Y st spravne zarovnané homolégy

a = pravdepodobnost, Ze sa dve bazy zhoduji
b = pravdepodobnost, ze sa nezhoduji
¢ = pravdepodobnost, ze baza je zarovnana s medzerou

a+b+c=1

Pravdepodobnost zarovnania A:

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT
LEEEEE T LEEEE tee e 1 Pr(A) = a*%b°c?
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

Ktoré je pravdepodobnejsie?

CACA CACA-
| | Pr(A) = a?b? | 11 Pr(A4) =a’c?
CCAA C-CAA

15



Zlozitejsie skorovanie: prvy pokus

/logaritmujeme: nasobenie sa zmeni na scitavanie
mozeme pouzit S.-W. alebo N.-W. dyn. prog. algoritmy

Pr(A) = a*%05¢*
log Pr(A) = 22loga + 6logb + 3log c

Skoére: Zhoda: loga Nezhoda: logb  Medzera: logc

Nevyhody takejto schémy:
e Vzdy zaporné skére = co s lokalnymi zarovnaniami?

e Neuzitocné pre porovnavanie réznych parov sekvencii

16



Zlozitejsie skorovanie: dva pravdepodobnostné modely

(Pre jednoduchost teraz neuvazujme medzery)

Model H: Sekvencie X a Y sii spravne zarovnané homolégy
PI'(X, Y | H) — H:'Lzl p(mza yz)

p(x;,y;) : pravdepodobnost, Ze vidime zarovnané prave bazy x; a y;
Model R: Sekvencie X a Y nijako spolu nesavisia

Pr(X,Y | R) = (I[;=, p(=:) (ILi2: P(v:))

p(x;) : pravdepodobnost vyskytu bazy z;

Porovnanie modelov H a R: “log likelihood"

Pr(X,Y | H)
Pr(X,Y | R)

log

17



Zlozitejsie skorovanie: dva pravdepodobnostné modely

Porovnanie modelov H a R: “log likelihood"

Pr(X,Y | H)
Pr(X,Y | R)

e Dve sekvencie sl homolégy

log

.~~~y

= velmi kladné skére

e Dve sekvencie nesivisia
= pomer pravdepodobnosti je ovela mensi ako 1
= velmi zaporné skére

Pr(X,Y | H)
Pr(X,Y | R)

H?zl p(mzayz O
T ples)) (11 ()] Zl

log = log

18
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BLOSUMG62 skérovacia matica pre proteiny
BLOcks of aminoacid SUbstitution Matrix; Henikoff, Henikoff 1992

AR NDGCAQETGHTITL. e Vyber biologicky relevantné za-
A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1-1 : ]
R 1 6 0-2-3 1 0.9 0.3 rovnania proteinov (BLOCKS)
N-2 0 6 1-3 0 0 0 1 -3-3 , s im0y - :
D55 1 6-3 0 2-1-1-3-4 e Pary s nanajvys 62% identitou
C 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1-1 ko & i :
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3-2 e p(x,y) : ako Casto vidime amino-
E-1 00 2-4 2 5-2 0-3-3 kyseliny  a y zarovnané
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4 -4
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3-3 e p(x) : ako Casto sa vyskytuje ami-
I -1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2 _
L -1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4 nokyselina x

e skore pre dvojicu aminokyselin x a y: log p(,y)

p(z)p(y)

e prendsobime konstantou a zaokrahlime:
— aby sme neurobili prilis velka chybu

— aby sa s cislami lepsie pocitalo

19



Zlozitejsie skérovanie: afinne skére medzier

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

L TEEErrrrr 1 eeer e e e e e
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

Niekolko medzier za sebou asi nevzniklo nezavisle, mozno jedna
mutacia.

Penalta za zacCatie medzery (gap opening cost) o,

Penalta za rozSirenie medzery o jedna (gap extension cost) e.
Medzera dlzky g ma penaltu o +e(g — 1).

Zvolime o < e (t.j. |o| > le]).

/Zakladné nastavenia blastn: zhoda +2, nezhoda -3, 0o = —5, e = —2.
Priklad vyssie: 22 zhdd, 6 nezhdd, 1 medzera dlzky 3
— skére2-22-3-6—-5—-2-2=16.
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Zhrnutie
e Globalne a lokalne zarovania
e Needleman-Wunschov a Smith-Watermanov algoritmus
e Skorovanie zarovnani pomocou porovnavania modelov
e Proteinové BLOSUM matice

e Afinne skérovanie medzier

Problémy na zamyslenie

1. Casova zlozitost Smith-Waterman: O(nm)
n - velkost prvej sekvencie
m - velkost druhej sekvencie
Co robit ak chceme porovnat ludsky geném s mysacim
genémom?

2. Povedzme, ze ndjdeme zarovnanie so skére 14
Je toto skére dobré, alebo ide o nieco, co vidime nahodou?

21



Oznamy
e Na konci prednasky rozdelenie do skupin na journal club
e Domacu tlohu 1 odovzdavajte do 5.11. 9:00

e Buduci tyzden predmet podla normalneho rozvrhu



Zarovnavanie sekvencii 2/2
(sequence alignment)

Tomas Vinar
23.10.2014

Scale 2 kb |

1
chr13:| 67758000 67759000 67760000 67761000 67762000 67763000
Mouse Chained Alignments
chr14 + 79986k Il fim—
chr13 - 75899k | IR I 1
chr8 - 126820k
chrl + 36234k TN
chr13 - 75893k [l
chr13 - 75844k il
Mouse Alignment Net
Level 1
Level 2 [<coccecfecdecscccc el
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6



Zhrnutie z minulej prednasky

e Problém globalneho a lokalneho zarovnania
Vstup: sekvencie X = x12x9...2, aY = y1Y2 ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvyssim skore

resp. zarovnania podretazcov x;...x; a Y ... Y¢ S Najvyssim skore.

e Spravny algoritmus na riesenie
dynamické programovanie

e Realistické skérovacie schémy



Mame spravny algoritmus na zarovnavanie, co viac nam chyba?
Casova zlozitost: O(nm) na sekvenciach dlzky n a m.

Kolko je to casu v skutocnosti?
(jednoducha implementacia, nahodné sekvencie dlzky n,
bezny pocitac)

n  Ccas vypoctu

100  0.0008s
1,000 0.08s
10,000 8s

100,000 13 minat (*)
1,000,000 22 hodin (*)
10,000,000 3 mesiace (*)
100,000,000 25 rokov (*)

Potrebujeme efektivnejsi algoritmus,

najma ak chceme pracovat s celymi genémami



Heuristické lokalne zarovnavanie

e Nie je zaruCené, Ze najdeme najlepSie zarovnanie, ale program
pobezi rychlejsie.

e Prehlada iba “slubné&” ¢asti dyn. prog. matice.

Napriklad: BLASTN [Altschul et al., 1990],
FASTA [Pearson and Lipman, 1988]

o Najdi kratke zhodujtice sa aseky dlzky w (jadra zarovnania).
e Rozsir kazdé jadro pozdlz uhlopriecky na zarovnanie bez medzier.
e Spoj zarovnania na nedalekych uhloprieckach medzerami.

e Lokalne vylepsi zarovnanie dynamickym programovanim
(mozno vynechat).



Heuristické lokalne zarovnavanie

Priklad: za¢iname z jadier dlizky w = 2
(V praxi sa pouziva w = 10 a viac.)

C AG T C C T A G A

1. najdi zhodné useky
2. rozSir bez medzier
3. spoj medzerami

>—H>0-4O0—-+4>0



Ako najdeme zhodujice sa aseky?
e Vybudujeme “slovnik” tsekov dlzky w z prvej sekvencie.

e Nijdeme kazdy tsek z druhej sekvencie v slovniku.

Priklad: CAGTCCTAGA vs CATGTCATA

Slovnik: Hl'adaj:
AG 2, 8 CA — 1
CA 1 AT — -
CC b TG — -
CT 6 GT — 3
GA 9 TC — 4
GT 3 CA — 1
TA 7 AT — -
TC 4 TA —



Rychlost heuristického algoritmu

Algoritmus:

e Na&jdi jadra zarovnani (kratke zhodujiice sa aseky dlzky w).

LI Tl

Nahodné zhody dizky w: nie su ¢astou zarovnania s vysokym skére.
Vyfiltrujeme ich pri rozsirovani, ale spomaluji program.

Kol'ko nahodnych zhéd?

Dva nukleotidy sa zhoduja s pravdepodobnostou 1/4.
w zhdd za sebou s pravdepodobnostou 4.

Strednd hodnota poctu zhdéd nm4—".

Zvysenie w o 1 znizi pocet zhod cca 4 krat.



Senzitivita heuristického algoritmu
Algoritmus:
e Na&jdi jadra zarovnani (kratke zhodujiice sa aseky dlzky w).

LI Tl

Nenajdené zarovnania: vysoké skére, ale nemaji jadro dlzky w

Priklad: CA-GTCCTA nenajdeme pre w > 4
CATGTCATA

Senzitivita: aka cast skutocnych zarovnani obsahuje zhodu dlzky w



Rychlost vs. senzitivita

Malé w Velké w
vela nadhodnych zhdd, pomalé nenajdeme vela zarovnani
AN AN N
AN AN AN N
N \ NN AN \
N AN \
AN AN N
\ N AN \
AN AN N
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Senzitivita heuristického algoritmu

Odhad senzitivity:
Predpokladame zarovnanie bez medzier, dlzky L
Kazda pozicia je zhoda s pravdepodobnostou p

f(L,p) = Pr(zarovnanie obsahuje w zhéd za sebou)

1.0
ﬁ' 0.8-
5 —p=0.6
L 06-
% _ —p=0.7
2 624 —p=0.8
= o4 —p=0.9
=
@ 0.2-
0.0+HE———— AN S |
0 100 20 300

dlzka zarovnania L
(Clovek-mys: p ~ 0.7)
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BLAST algoritmus pre proteiny

BLOSUMG62 skérovacia matica pre proteiny

AR ND CQ E G H I...

A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1
R-1 56 0-2-3 1 0-2 0 -3
N-2 0 6 1-3 0 0 O 1-3
b-2-2 1 6-3 0 2-1-1-3
c 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3
E-1 0 0 2-4 2 5-2 0 -3
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8 -3
I-1-3-3-3-1-3-3-4-3 4

Proteinovy BLAST namiesto zhody dlzky w vyzaduje 3 aminokyseliny
so skore aspon 13

-

Ano: N IR Nie: A TIL
N L R AIL
6+2+5=13 4+4+4=12
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Priklady programov

NCBI BLAST: blastn pre DNA/RNA, blastp pre proteiny,
tblastx prelozi DNA do proteinu a pouzije blastp
[Altschul et al., 1990, Altschul et al., 1997]

UCSC Blat: velmi rychle vyhladavanie velmi podobnych sekvencii,
napr. EST ku gendmu [Kent, 2002].

e pouziva velké w
e vie rozdelit EST na exdny
PSI-BLAST: [Altschul et al., 1997]
e Pre dotaz najdeme zarovnania cez blastp.
e Vidime, ktoré pozicie mutuji viac a ktoré mene,;.
e Nezhoda na zachovanej pozicii stoji viac.

= najde vzdialenejSie homolodgy.
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@ B v e (X ."'-_-;'|'http:ffb|ast.m:bi.nlm.nih.gnwalast.cgi _.fv: "v

fif|Most Visited v &5 5Smart Bookmarks ~ #Getting Started [ Latest BBC Head... v [ Gmail = Entrez PubM

Score E
Sequences producing significant alignments: (Bits) wvalue
ref|XP 002345317.1] PREDICTED: similar to protein tyrosine ph... 28.2 108 I
ref|XP 001726210.1| PREDICTED: similar to protein tyrosine ph... 2B8.2 108 [E
ref|ZP 03264973.1] 1socitrate dehydrogenase, NADP-dependent [... 27.4 194
ref|XP_001225150.1| hypothetical protein CHGG_07484 [Chastomi... 27.4 104 [
ref|YP_002967336.1| hypothetical protein MexAM1 METAZpl1254 [M... 26.9 261 [©
ref|ZP ©3013307.1] hypothetical protein BACINT 00864 [Bactero... 26.9 261
ref|YP 001834672.1| phospholipid/glycerol acyltransferase [Be... 26.9 o61 [4
ret|ZP 04426281.1] NADH dehydrogenase subunit L [Planctomyces... 26.1 469
ref|YP 003129642.1| putative exonuclease Recd [Halorhabdus ut... 286.1 50 [©
ret|ZP 02026312.1] multidrug efflux pump, AcrBfAcrD/AcrF fami... 26.1 469
ret|ZP 02044690.1] hypothetical protein ACTODO 01565 [Actinom... 26.1 469
ref|¥XP 001153320.1| PREDICTED: similar to tyrosine phosphatas... 26.1 460 [€
ref|YP 001958968.1] 1inner-membrane translocater [Chlorobium p... 25.1 as0 [©
ref|YP_003133865.1| hypothetical protein Svir 20200 [Saccharo... 25.7 s30 [©
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@ 9» v U | & | http://blast.ncbi.nim.nih.gov/Blast.cgi el [[G=]
f5Most Visited v &5Smart Bookmarks v g Getting Started  [5)]Latest BBC Head...» [MGmail = Entrez PubMed

¥ Alignments | | Select Al Get selected sequences Distance tree of results  Multiple alignment HEW

= lref|XP_002345317.1] X2 PreprcTeED: similar to protein tyrosine phosphatase 4al isoform
2 [Homo sapiens]
Length=139

GENE ID: 730167 L 0C730167 | s1m lar to protein tyrosine phosphatase 4al
[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (589), Expect = 108
Identities = 9,10 (90%), Positives = 10/10 (100%), Gaps = 0/10 (%)

Query 1 VIVALASVEG 10
_ V+WALASVEG
Shbjet 79 VLWVALASVEG 88

> Jref | xP_001726210.1| [& prepicTeD: similar to protein tyrosine phosphatase 4al isoform
1 [Homo sapiens]
Length=170

GEME ID: 730167 LOC720167 | similar to protein tyrosine phosphatase 4al
[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (59), Expect = 108
Identities = 9/10 {Qﬂ%j, Positives = 10/10 (100%), Gaps = 0/10 (P}

Query 1 VIVALASVEG 10
: VHVALASVEG
Sbjct 110 VLVALASVEG 119
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Ako rozlisit, ci ide o vyznamné zarovnanie?

Zarovnanie so skore S.
Dlzka dotazu m. Velkost databazy n.

P-value: Pravdepodobnost, ze pre nahodny dotaz dlzky m v nahodnej
databaze dlzky n najdeme zarovnanie so skére aspon S.

E-value: Ocakavany pocet zarovnani so skére aspon S najdenych pre
nahodny dotaz dlzky m v nahodnej databaze dlzky n.

Pri velmi malych hodnotach s E-value a P-value takmer identické.

[Karlin and Altschul, 1990, Dembo et al., 1994]
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Vypocet P-hodnoty simulaciou

Medzi dvomi sekvenciami dlzky n sme nasli lokalne zarovnanie so skére
25 (schéma +1/-1). Aka ie ieho P-value?

N —
.~ O
(7]
o p—
5 o
(@) o
§ o
ks . n=100 n=200
> <
C‘LE 2 P-hodnota 0.648
| P-hodnota 0.003
o
Q —
o I [ [ [ [ I
0 10 20 30 40 50
Skoére s

Vygenerujeme 2 sekvencie dlzky n, najdeme najlepsie lok. zarovnanie
Ako Casto sme nasli skére aspon 257
V praxi je simulacia pomala, existuju odhady rozdelenia
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Genomické zarovnania (whole-genome alignments)

Ku kazdému Gseku ludského gendmu najst zodpovedajicu ¢ast z mysi,
psa, sliepky, atd. (predpocitané v UCSC browseri) [Kent et al., 2003]

e Lokalne zarovnania najdu exény a iné zachované casti, st vsak
Useky, ktoré sa prilis zmenili.
e Pri duplikovanych tGsekoch nevieme rozhodnit, ktoré dvojice

sekov patria k sebe.

e Synténia (synteny): lokalne zarovnania, ktoré sa nachadzaja
v dvoch gendmoch v tom istom poradi a orientacii.
Pomaha nam urcit, ktoré dvojice tisekov vznikli z tej istej oblasti

v spoloc¢nom predkovi (ortolégy)

18



Genomické zarovnania (whole-genome alignments)
e Zacni s lokalnymi zarovnaniami.

e Spoj ich do retazi (chains), kde povolujeme velké medzery aj
nezarovnané bloky. Vyzadujeme rovnaké poradie a orientaciu

blokov v oboch genédmoch.

e Siet (net): vyber retaze s ¢o najvacsim skére tak, aby kazda
ludska baza bola pokryta najviac jednym blokom. Dovoluje sa
useknit Casti z retaze.

Hierarchicka struktara: retaze vo vnatri medzier inych retazi.
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Scale

chr13:]| 67758000 67759000

2 kb '

|
67760000 67761000 67762000
Mouse Chained Alignments

67763000

chr14 + 79986k [l

Hill—

Level 1 B8

chr13 - 75899k | N1

chr8 - 126820k

chrl + 36234k I

chr13 - 75893k |l
chr13 - 75844k |l
Mouse Alignment Net

Level 2
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6

((((((( ((((((((
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Viacnasobné zarovnanie, multiple sequence alignment

Zarovnaj viacero sekvenci.
Zlozitost: O(2Fn*) pre k sekvencii dlzky n
Pre vSeobecné k NP-tazké.

Human ctccatagcaatgt-cagagatagggcagagcggat------ ggtggtgac
Rhesus ctccatggcaatgt-cagagatagggcagagcggat------ gctggtgac
Mouse ttt--tgacaaca--tagagac-tgagatagaaaat------- atgctgac

Dog -tccccgctaatgtacaaagatggggcag-gaaga--a----tgtgectgaa

Horse -tccacggcaatac-tggagatggggcagagcaga--agat-ggtgatgaa
Armadillo ctgcatagaaatct-cagagatgggggaaagcaga------ agacattcat
Opossum atccatggaaacat-cagaagtgggagaaatagaaga----tggcaatga-

Platypus acccggggaagggg-aagaggaagggccggecg----~--~~~-~~---~~

Heuristické algoritmy, napr. CLUSTAL-W [Higgins et al., 1996],
MUSCLE [Edgar, 2004] a TBA [Blanchette et al., 2004].
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Zhrnutie
e Zarovnavanie (alignment) je zakladny nastroj bioinformatiky
e Formulacia problému: volba skérovacej schémy

e RieSenie problému: presné ale pomalé algoritmy a rychlejsie
heuristiky, ktoré nie vzdy najdu vsetko

e Specializované programy na rézne Glohy slvisiace so zarovnavanim

22



Organizacné poznamky

e DU1 donesieme ¢asom opraven( na prednasku,
zadanie DU2 bude zverejnené buduci tyzden

e Pracujte na journal clube

e Myslite na mozné témy projektu



Hladanie génov

Brona Brejova
6.11.2014



Co s osekvenovanymi genémami?
Chceme vediet, ¢o geném kdéduje, hladame zaujimavé prvky, ako:
e gény kodujice proteiny (dnesna prednaska)
e RNA gény
e signaly pre regulaciu transkripcie, zostrihu, atd
e pseudogény (nefunkéné képie génov)

e repetitivne sekvencie, opakovania (sequence repeats)

gén
DNA: :) replikacia

transkripcia do RﬂA

RNA: I

spracovanie RNA _ .
i regulécia

RNA: I

PR '
translacia
do proteinu
RNA: I protein:



Struktira eukaryotickych génov

Proces tvorby proteinov:
M e

prepis, transkripcia (transcription)
- skopiruj suvisly usek DNA

zostrin RNA (RNA splicing)
- vystrihni intrény (introns)

pre-mRNA:  [ID——— |

mRNA: [ s e )

preklad, translacia (translation)
- preloz kodény, trojice nukleotidov,
na amino kyseliny
protein: e
exon:
[ UTR (untranslated region) ——= intrén
B kddujuci exon —— intergenic region (medzigénovy Usek)

Translacia: tri bazy mRNA (kodén) — aminokyselina proteinu

protein: ‘ M




Ludsky geném

e gény kodujice proteiny
— cca 20,000, pokryvajiu 40% genému
— cca 10 exénov v géne
— exény pokryvajia 2% gendému
— kédujice exény 1.2% genému

e repetitivne sekvencie
— pokryvaja 49% genému



Bioinformaticky problém: hladanie génov

Ciel’: najst vsetky gény kédujlce proteiny v gendme.
Tym ziskame katalég vsetkych proteinov.

Zjednodusenia:
e neuvazujeme alternativny zostrih, prekryvajice sa gény

e nehladame neprekladané Gseky (UTRs) na zaciatku a konci génu



Bioinformaticky problém: hladanie génov

Vstup: DNA sekvencia

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatagagcagectca
tgggecgtatttgegectagtgttgggtgttccgetgtgetgttttteccgtcatggetcecgea
ctaagcaaactgctcggaagtctactggtggcaaggcgccacgcaaacagttggecacta
aggcagcccgcaaaagegetccggecaccggeggegtgaaaaagecccaccgetaccgge
cgggcaccgtggctctgecgecgagatccgecgttatcagaagtccactgaactgettattce
gtaaactacctttccagcgecctggtgecgecgagattgegecaggactttaaaacagacctge
gtttccagagctccgectgtgatggectctgecaggaggegtgegaggectacttggtaggge
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagegegtcactatcatgecccaagg

acatccagctcgecccgecgecatccgeggagagagggegtgattactgtggtctctcectgac



Bioinformaticky problém: Hladanie génov
Ciel': oznac kazda bazu ako intrén/exdn/medzigénovy asek

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatagagcagctca
tgggcgtatttgecgectagtgttgggtgttccgetgtgetgtttttccgt cAtgEEtegea
B EeNEEEEEctctactggtggcaaggecgeccacgcaaacagttggecacta
aggcagcccgcaaaagegcetccggecaccggeggegtgaaaaagecccaccgetaccgge
cgggcaccgtggctctgegegagatccgecgttatcagaagtccactgaactgettattce
BRSSO RRECeSEeEEeEE ot ccgcgagattgcgcaggact ttaaaacagiiiigs
gtttccagagctccgctgtgatggectctgcaggaggegtgegaggectacttiggtaggge
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagegegtcactatcatgeccaagg
gcatccagetecgeccgecgeatecgeggagagagggegtgattactgtggtctctectgac

gén 1 gén 2
— (] e (T

== Medzigénova oblast —= Intr6n I Kodujuci exén




Bioinformaticky problém: hladanie génov
Vstup: DNA sekvencia
Ciel': oznac kazdi bazu ako intrén/exén/medzigénovy Gsek (anotécia)

e Toto nie je dobre definovany problém!
Ako spozname, Co je gén?



Ako spozname gény?

Signaly na hraniciach exénov:
kratke retazce, kde sa viazu komplexy zlGcastnujice sa na expresii génu

promoter start of branch translation ponA add.
signals | translation site stop site
start of donor acceptor AATAAA
transcription site site box

mmm Medzigénovy Usek — Intrdn I Kodujaci exén

Priklad signalu: donor splice site

- Intrén

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctggge
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggeccccaatc
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgeccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggectccccc
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgecgttgeeccteect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeeggges
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctectectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa
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Ako spozname gény?

Zlozenie sekvencie:
e ina frekvencia k-tic baz v kédujacich a nekédujicich oblastiach,
e kddujlce oblasti su 3-periodické,

e stop kodény (TAA, TGA, TAG) len na konci posledného
kédujiceho exdénu.

Priklad: ak uvazujeme len jednotlivé bazy, exény maja viac C a G
(I'udsky geném)

a C g t

kédujaci exén [l | 0.26 026 0.32 0.16
EN [ 030 024 020 0.26

Pl | 017 032 031 0.20

intrén 0.26 0.22 0.22 0.30
medzig. Gsek 027 023 023 027

11



Bioinformaticky problém: hladanie génov
Vstup: DNA sekvencia
Ciel': oznac kazdi bazu ako intrén/exén/medzigénovy Gsek (anotécia)

e Toto nie je dobre definovany problém!
Ako spozname, Co je gén?

e Ziadna informacia ndm neumoznuje jednoznacne urcit, o je gén.

e Chceme skoérovaci systém, ktory povie, ako dobre potencialna
anotacia zodpoveda nasim znalostiam.

e Potom hladdme anotaciu (sadu neprekryvajicich sa
génov) s maximalnym skére.

e Na definiciu skérovacieho systému pouzijeme
pravdepodobnostné modely.

12



Pravdepodobnostny model génov

Ziadna informacia nAm neumozhuje jednoznacne urcit, Co je gén.
Skombinujeme dostupn( informaciu pravdepodobnostnym modelom.

model ———nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

Pr(S, A) — pravdepodobnost, ze model vygeneruje par (S, A).

Model zostavime tak, aby pary s vlastnostami podobnymi skutocnym

génom mali vel'ka pravdepodobnost.

Pouazitie: pre novi sekvenciu S najdi najpravdepodobnejSiu anotaciu
A = argmaxy Pr(A|S)

13



Pravdepodobnostny model génov

model

——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

Pouzitie: pre sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu anotaciu A

Hrackarsky priklad modelu: sekvencie dlzky 2

Tabulka pravdepodobnosti pre 16 sekvencii, 9 anotacii (stcet 1)

Najpravdepodobnejsia anotacia pre S =aa je am.

daa
da
aa
dda
daa
ad
aa
da
aa

0.008
0
0.011
0
0.009
0
0.007
0
0.010

ac 0009 @ag 0.0085
ac 0
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Skryty Markovov model, hidden Markov model (HMM)

Sposob, ako zadefinovat model pre dlhsie sekvencie.

0.999 0.99 0.99
80.001 g 0.007 8
0.003 0.01
a0.27 a0.24 a.0.26
c:0.23 c.0.27 c.0.22
0:0.23 0:0.28 0:0.22
t:0.27 t:0.21 £:0.30

e Konecny automat, stavy napr. exén, intrén, medzigénovy lsek
e Sekvenciu aj anotaciu generuje bazu po baze

e V kazdom kroku je v jednom stave a ndhodne vygeneruje jednu
bazu podla tabulky v stave

e Potom sa presunie do dalsieho stavu podla pravdepodobnosti na
hranach

15



Skryty Markovov model (HMM)
0.999 0.99 0.99

0.003 0.01
a0.27 a0.24 a0.26

c:0.23 c.0.27 c:0.22
0:0.23 0:0.28 g:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

Predpokladajme, Ze model vzdy zacina v modrom stave.

Priklad:
Pr(asa) = 0.27 - 0.001 - 0.27 - 0.99 - 0.24 = 0.000017

Pr(aea) = 0.27 - 0.999 - 0.23 - 0.999 - 0.27 = 0.017
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Matematické oznacenie
Sekvencia S1,...,5),

Parametre modelu:

Prechodova pravdepodobnost a(u,v) = Pr(A;11 = v|A4; = u),
)

Emisna pravdepodobnost e(u, x) =
Pociatocna pravdepodobnost 7(u) = Pr(A4; = u).

a | M e | a c g t

B | 0.99 0.007 0.003 B | 024 027 028 0.21
0.01 0.99 0 026 022 0.22 0.30
0.001 O 0.999 0.27 0.23 0.23 0.27

Vysledna pravdepodobnost: Pr(A;,..., A,,S51,...,5,) =
m(A1)e(Ar, S1) [y a(Ai—1, Ai)e(As, Si)

17



Hladanie génov s HMM

model

(HMM) ——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

(podobné na ozajstnu DNA)

Pr(S, A) — pravdepodobnost, ze model vygeneruje par (S, A).

e Urcenie stavov a prechodov v modeli: rucne, na zaklade

poznatkov o Struktare génu. 8 ? 8

e Trénovanie parametrov: emisné a prechodové pravdepodobnosti

uréime na zaklade sekvencii so zndmymi génmi (trénovacia

mnozina).

e Pouazitie: pre novil sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu
anotaciu A = argmax s Pr(A|S5)
Viterbiho algoritmus v ase O(nm?) (dynamické programovanie)

18



HMM na hladanie génov: 3-periodické exény

Kodén (trojica baz) — jedna aminokyselina

- - \a 7\ 7 - =
' ' ' '

Namiesto jedného stavu pre exdn pouzijeme tri stavy v cykle.

o [0 EH H
oo 0
Ello o
2 0 0
? [] 0 0
Pr(A;|Ai_1)
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Nové stavy maja odlisné emisné pravdepodobnosti

0.999 0.99 0.99
0.003 0.01

a0.27 a0.24 a0.26

c.0.23 c.0.27 c.0.22

0:0.23 0:0.28 0:0.22

t:0.27 t:0.21 t:0.30
e a C g t e a C g t
B | 024 027 028 021 [ |026 026 032 0.16
026 022 022 030 [N | 030 024 020 0.26
[]]1027 023 023 027 P )|017 032 031 0.20
0.26 0.22 0.22 0.30
]| 027 023 023 0.27
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HMM na hladanie génov: konzistentné kodény

Intrén moze prerusit koddn uprostred, chceme pokracovat, kde sme
prestali.

DNA:

N - A - - A - -
~" ~" ~"

protein: —‘ ‘ ‘i

<

0
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HMM na hladanie génov: signaly

- Intrén

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctggegg
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggecccaatc
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgeccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggectccccc
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgecgttgecctecect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeecgggeg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagectcttcctctctectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa

Pridaj sériu stavov medzi exén a intrén:

000w -®@®® ]
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HMM na hladanie génov: celkovy model

trandation start

o o o
(@) @) @)
=) - -
(@] (@] @]
= = =
w (6] IS
—. —. _ exon
= = = L’?‘\ ¥
(@] (@] o
- o >
w o IS
QD Q Q
3 3 3
4 14 13
(@] @] @]
= = =
w ol NN
Reverse strand

tranglation stop

intergenic
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trandation start

exon

-9°0-9

0Joideooe  Quo.jul

TJo)dedde Tuo.Jul

ZJoideooe  zuoJul

]

translation stop

Forward strand



Stavy vyssich radov
Rad 0: emisna tabulka e urcuje Pr(S;|A;)
Rad 1: e urcuje Pr(S;|A;,S;_1)

A, S,_1 | a C g t

a 0.24 0.23 034 0.19
0.30 0.31 0.13 0.26
0.27 0.28 0.28 0.17
0.13 0.28 0.38 0.21
0.30 0.18 0.27 0.25
0.32 0.28 0.06 0.35
0.27 022 0.27 0.24
0.20 0.21 0.26 0.33

ct 08 O @E | B O

Na charakterizovanie exénov, intrénov atd pouzivame rad 4-5.

24



Experimentalne overovanie génov

Overenie transkripcie a zostrihu

e Sekvenovanie EST, RNA-Seq: sekvenovanie ¢asti mRNA
extrahovanych z bunky. Nie je cielené na konkrétny gén.

e RT PCR: cielene over konkrétny predpovedany gén pomocou
Specifickych primerov.

Problémy: tazko najst gény s expresiou iba za zvlastnych podmienok,
napr. v embryu, kontaminacia genémovou DNA, nejednoznacné
namapovanie na geném.

DNA:

Primery: —= =

MRNA:

PCR produkt: i i

25



Experimentalne overovanie génov

Overenie translacie, pritomnosti proteinu

e Hmotnostna spektrometria (mass spectrometry) dokaze detekovat
pritomnost proteinu izolovaného napr. z 2D gélu.

e Metddy zalozené na protilatkach (antibody), pripadne Specifické
techniky podla typu proteinu.

26



Priklady programov na hladanie génov

Len na zaklade DNA sekvencie:

HMMGene [Krogh, 1997] (autor je priekopnikom HMM v bioinf.),
Genscan [Burge and Karlin, 1997] (po mnohé roky Standard),
GeneZilla [Majoros et al., 2004], ExonHunter [Brejova et al., 2005],
Augustus [Stanke and Waack, 2003] (novsie programy zalozené na
zovseobecnenych HMM).

CONTRAST [Gross et al., 2007], CONRAD [DeCaprio et al., 2007]
(najnovsia generacia zalozena na conditional random fields)

Prokaryotické genémy:
GeneMark [Lukashin and Borodovsky, 1998], Glimmer
[Delcher et al., 1999] a dalsie.
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Vybrané programy na hladanie génov

Porovnavanim viacerych sekvencii:
Twinscan [Korf et al., 2001]

(prvy Gspesny gene finder s dvoma genémami),
Exoniphy [Siepel and Haussler, 2004]

(viacero genémov, nehlada celé gény),
N-SCAN [Gross and Brent, 2006]

(rozSirenie Twinscanu na viacero genémov).

Ina informacia: (napr. EST-y, pribuzné proteiny a pod.)
ExonHunter [Brejova et al., 2005], Augustus [Stanke et al., 2006],
Jigsaw [Allen and Salzberg, 2005],

Fgenesh++ [Solovyev et al., 2006].
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Obmedzenia hladacov génov

e Alternativny zostrih (alternative splicing): jeden gén moze
vyprodukovat viacero mRNA molekal. Programy vacsinou hladaja

iba jednu.

Retained intron: Skipped exon:

2 —aa—— N
-] I I
Alternative donor or acceptor: Mutually exclusive exons:

I I I
I I N I

e Pretinajlce sa gény, resp. gény v intrénoch.

e Netypické gény (neobvyklé signaly, velmi kratke alebo dlhé exény
alebo intrény atd'.)

e Hladanie UTR a zaciatku/konca transkripcie.

29



Hl'adace génov robia casto chyby

Scale 10 kb} 1
chr2: 149220000/ 149225000| 149230000| 149235000| 149240000| 149245000 149250000| 149255000| 149260000|
RefSeq Genes
EPC2 >4 | -1 i 1 H i }-——
Augustus Gene Predictions Using Hints
g8922.t1 -} i } i -1 H 1 b
Augustus De Novo Gene Predictions
974901+ i . S b
Au.gustus Ab Initio Gene Predictions
98986.t1 =} s | i Maaat | i bt
Scale 50 bases} |
chr: 149255700 149255750| 149255800|

RefSeq Genes
EPC2 _

Augustus Gene Predictions Using Hints

98922.t1

Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.11 GIIl TEEQFQTHOQOQLVOMOROOQOILAOQLOQQKOQOQSQHSSOQOQITHIPKADQOQ

Augustus Ab Initio Gene Predictions
98986.11 3==———— TGG I TEEQFQTHQQQLVOMOQROQQOLAQILQOKOQQSQHSSOQQTHPIKAR

Scale 20 kbl I

chr2: 145615000 145620000| 145625000| 145630000| 145635000] 145640000 145645000 145650000 145655000| 145660000| 145665000| 145670000 145675000]
RefSeq Genes
Augustus Gene Predictions Using Hints
98916.t1 } | i
Augustus De Novo Gene Predictions
Auaqustus Ab Initio Gene Predictions

Najlepsie metédy v 2005 na ludskom genéme: [Guigo et al 2006]
20% génov, 60% exénov spravne iba na zaklade DNA

35% génov, 65% exénov spravne komparativne

70% génov, 85% exénov spravne s dalsou informaciou
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Kolko génov ma clovek?

Do 2001: Ro6zne odhady: 50 000-140 000 génov
2001: predbezna verzia ludského genému: 30 000—40 000 génov
2004: sekvencia ludského genému: 20 000-25 000 génov

2007: v katalégoch Ensembl, RefSeq a VEGA spolu 24 500 génov
[Clamp a kol. 2007] tvrdia, ze iba 20500 z nich je spravnych
Ale st gény, o ktorych eSte nevieme?

2010: RefSeq ma 22333 génov
Stale neistota 1000 [Pertea, Salzberg 2010]
Ro6zni ludia sa mézu lisit v desiatkach génov

2012: Projekt ENCODE odhaduje 20 687 génov kédujlcich proteiny,
v priemere 6 alternativnych transkriptov na gén,
plus 8800 kratkych a 9600 dlhych RNA génov
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Zhrnutie

e Novo osekvenované genédmy treba anotovat:
urcovat funkcie jednotlivym oblastiam sekvencie

e Prikladom anotacie je hladanie génov kédujacich proteiny
e Na hladanie génov sa hodia skryté Markovove modely

e Modely robia vela chyb, ale daja ndm zakladni predstavu o
polohe a pocte génov, mbézeme Studovat ich funkciu
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Organizacné poznamky

e Domaca iloha 1: odovzdat do budiicej stredy 5.11. 9:00
pod dvere kancelarie M163

e Pracujte na journal clube

http://compbio.fmph.uniba.sk/vyuka/mbi/



Journal club
e Skupiny na stranke, ak nemate kontakty, dajte ndm vediet.
e Kazdy si precita prideleny ¢lanok.
e Stretnutie skupiny, diskusia, rozdelenie tloh (moézeme prist)

e Do 19.12. 22:00 odovzdat spravu za celt skupinu
— vlastnymi slovami hlavné metédy a vysledky clanku
— pochopitelna pre Studentov tohto predmetu (inf aj bio)
— netreba pokryt vsetko a naopak, mézete vyuzit aj iné zdroje
— skaste vlozit vlastny pohlad na tému
— rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

e V sprave vymenujte ¢lenov skupiny, ktori sa podielali na jej
spisani, dostand rovnako bodov

e 18.12. nepovinné prezentacie za bonusové body



Evolucné modely a stromy

Tomas Vinar
30.10.2014
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Rekonstrukcia fylogenetickych stromov

Vstup: Vystup:
m zarovnanych sekvencii, strom predstavujici
kazda dlzky n ich evolucni histériu
Clovek C A G T T A
elf A A T A G A
Glum C C G A G A
hobit C C G T T C
ork A A T T T A

glum hobit clovek elf ork

Newick format:
(((glum,hobit),clovek), (elf,ork))



Zakorenené a nezakorenené stromy

[Margulies et al., 2007]

Human 29.9
Chimpanzee 28.2 h
Macaque 25.5 ,
Baboon 34.9 ﬂ o)
Colobus monkey 1.9 §
Owl monkey 2.1 ’8 é‘
Marmoset 35.6
Euarchontoglires Duskyitin2s \’
\ Mouse lemur 1.6
Galago 33.5 % ﬂ
Boreoeutheria R o)
Mouse 30.5 3 =
Rabbit 23. a &
Dog 26.1 —
4]
Cow 25.0 5
Bat 25.1 &
Eutheria Shrew 29.1 g
\ Hedgehog 3. 4 3'
M . Armadillo 25.7 Xenarthra
ammalla W Elephant 27.0 m
\ Tenrec 18.5 % | A
Monodelphis 37.3 m\
Platypus 17.2 ’

Chicken 11.0 ﬁ§
Xenopus 10.8 %
e Tetraodon 4.2 @%@
| L—— Fugu3a o
Zebrafish 9.5 @
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Bacteria §
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3
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Maximum parsimony (Gsporné stromy)

Uloha: Dané st zarovnané sekvencie stcasnych organizmov.
Chceme nijst fylogeneticky strom, ktory vyzaduje minimalny pocet
evolucnych zmien.

Evoluénad zmena = mutacia jednej bazy na ind bazu

Podotazka: Pre dany fylogeneticky strom, doplnit
ancestralne sekvencie tak, aby bol potrebny najmensi pocet zmien.

A T T A T
glum hobit clovek elf ork



Vypocet ceny konkrétneho stromu

Mo6zeme ratat dynamickym programovanim pre kazdy stlpec
zarovnania zvlast.

Pre kazdy vnatorny vrchol u a symbol z:
Ny »: kolko zmien treba v podstrome pod u, ak v u bude symbol =7

Ny =ming{ Ny, + [ # y]} + min { Ny . + [z # 2]}

glum hobit clovek elf ork

Casova zlozitost: O(m), linearna



Hl'adanie najaspornejsieho stromu
NP-tazky problém

Trivialny algoritmus: vysk(saj vsetky mozné stromy.
Pre m druhov 1-3-5---(2m —5) = (2m — 5)!!
Napr. pre 10 druhov cca 2 miliény, pre 20 druhov 2 - 10?°
Heuristické prehladavanie:

e Zacneme s ‘rozumnym’ stromom

e Pomocou stanovenych operacii prehladavame “podobné” stromy;
napr. “subtree pruning and regraft”:

G C B G ’ C
D F 4[)
i y =) -
A A
H ‘ ’
B et ] E —f
| e
K K
Break a branch, remove a subtree' Add it in, attaching it to one *)

of the other branches



Neighbor Joining (Metéda spajania susedov)
e Nevyuzivame detaily rozdielov medzi sekvenciami

e Zosumarizujeme ich pomocou matice vzdialenosti (D;;)

Jednoduchy priklad:

C E G H O

Clovek C A G T T A
Clovek | O 4 3 2 2

elf A A T A G A
elf 4 0 3 6 2

Glum C C G A G A
Glum 3 3 0 3 5

hobit Cc C G T T C
hobit 2 6 3 0 4

ork A A T T T A
ork 2 2 5 4 0




Idea spajania susedov

e Predpokladame, Ze vzdialenosti D; ; skuto¢ne zodpovedaj

vzdialenostiam v strome (aditivita)

glum hobit ¢lovek elf ork

| glum 0
; hobit 5
1 - clovek 9
If 15
s 2 s 1 2 °
glum hobit ¢lovek elf ork ork 16

5
0
8
14
15

9
3
0
16
17

15 16
14 15
16 17
0 3
3 0

Dhobit,élovek = 2 -+ 1 -+ Hh=28
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Idea spajania susedov

e Predpokladame, Ze vzdialenosti D; ; skuto¢ne zodpovedaj

vzdialenostiam v strome (aditivita)

e Najdeme dva listy 7 a j, o ktorych vieme s urcitostou povedat,

Ze maju vo vyslednom strome spolocného otca

e | a j spojime a nahradime ich ich otcom k s novymi
vzdialenostami:

Dio+ Dje— D

’ 2

Casova zlozitost: O(m?)
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Ako urcit dva listy na spajanie?

(Preco nie dva najblizsie?)

C
Vyber listy 7, j, ktoré minimalizuja nasledujici vyraz:
Lij=(m—2)Dij—» Dix—) Dji
ki k]

— =

T4 Ty
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Problém so vzdialenostami

e Pocas evoliicie sa mdze stat, ze ta istd baza zmutuje viackrat

(trebars aj spat na originalnu bazu)

e Pri pocitani vzdialenosti ale vidime iba nanajvys jednu zmenu na
kazdej pozicii = odhad vzdialenosti mensi ako v skutocnosti

e Chceme korekciu na odhadovany pocet mutacii, ktoré sa naozaj

stali

13



Jukes-Cantorov model evolicie

Pravdepodobnost zmeny bazy na ina:
PI’(Ct_|_At ‘ At) — i(]. — 8_%aAt)

o rychlost evollcie (pocet substitiicii na jednotku casu, ak sa
pozerame na vel mi malé ¢asové jednotky)

Ocakavany pocet pozorovanych zmien na bazu:
Ds(At) = 2(1 — e 3041)

1 /
-
4
...-'f
I e
E = =
BE 049 f—————oel o
::E = L |
Q& 2 ‘
Z |
/ !
l
0 !
0 0.7945
Branch length
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Spat ku spajaniu susedov (Neighbor Joining)

e Podla takéhoto modelu moézeme korigovat pozorované vzdialenosti

3 1 3 4
D = Z(1 — e 398 = alAt = ——log(l — =D)
4 4 3
e Casto lepsie zlozitejsie modely, ktoré zahfiaju rézne frekvencie
baz, pomer tranzicii a transverzii, variabilna rychlost evolicie na

roznych poziciach (pozri [Felsenstein, 2004, kap.13])
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Najvierohodnejsie stromy (Maximum likelihood)

e Strom moézeme chapat ako jednoduchy generativny model

t2

(A

26066

glum hobit clovek dlf ork

e Pr(G,H,C,E,O,Al,...,A4) = Pr(Al) - Pr(A2| Al,ty) -
Pr(A4| Al,ty) - Pr(A3] A2,t3) - Pr(G | A3,t5) - Pr(H | A3, tg) -
PT(C | A2, t4) . PI'(E | A4, t7) . PI’(O ‘ A4, tg)
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Pr(G,H,C,E,O,Al,... A4) = Pr(Al) - Pr(A2| Al,ty) -
Pr(A4| Al ty) - Pr(A3| A2,t3) - Pr(G| A3,t5) - Pr(H | A3, tg) -
Pr(C | A2,ty) - Pr(E | A4,t7) - Pr(O | A4, tg)

Pre dany strom a dané dizky hran mozno jednotlivé
pravdepodobnosti spocitat pouzitim evolucného modelu (napr.
Jukes-Cantor)

Vierohodnost (likelihood) stromu:

Pr(G,H,C,E,0)= Y Pr(G,HCEO,A,. .. A)
At,...,Ay

Ratame pomocou Felsensteinovho algoritmu (jednoduché
dynamické programovanie, podobne ako pre parsimony)

= Pre dany strom a dlzky hran vieme
spocitat vierohodnost v ¢ase O(m)

17



Ako najst najvieryhodnejsi strom?

e Problém je NP-tazky ;
navySe komplikovany tym, Ze na vypocet vierohodnosti
potrebujeme aj dizky hran

e Opat pouzijeme heuristické vyhladavanie:
— Zacneme s “rozumnym’ stromom

— Vypocitame vierohodnost tohto stromu:
x Zacneme s “rozumnymi’ dlzkami hran
% \ypoéitame vierohodnost stromu s dlzkami
+ Mierne zmenime dlzky tak, aby sa zlepsila vierohodnost a
opakujeme
— Pomocou stanovenych operacii (ako v pripade parsimony)
skiSame “podobné” stromy, az kym nevieme zlepsit

18



“Spravnost” fylogenetickych algoritmov: Konzistentnost

e “Rozumne” spravajice sa algoritmy: ak mnozstvo dat (n) rastie,
ich odpoved by sa mala priblizovat ku spravnej odpovedi.

e Hovorime, Ze algoritmus pre hladanie fylogenetického stromu je
konzistentny, ak v pripade, Ze n ide do nekonecna,
pravdepodobnost spravneho stromu konverguje k 1.
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Porovnanie algoritmov

Zlozitost Konzistentny  Vyuzitie dat

Parsimony (Gspornost) NP-tazky NIE celé sekvencie
Neighbor Joining O(m?) ANO iba vzdialenost;i
Likelihood (vierohodnost) NP-tazky ANO celé sekvencie
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Odkial' zohnat data pre fylogenetiku?
e Mitochondrialna DNA (mtDNA):

— Kratky cirkularny geném ulozeny v mitochondriach
(Clovek: cca 16KB)

— Dedi sa po materskej linii (ziadna rekombinacia)

— Rychlejsie mutacie — vhodny nielen pre druhy, ale aj jedince

— Lahko sa sekvenuje; osekvenovany pre mnoho organizmov
e Ribozomalna RNA (rRNA):

— Nepostradatelna pri syntéze proteinov v ribozémoch

— = velmi dobre zachovana aj medzi druhmi

— RDPII databaza

21



e DNA sekvencie: Co tak:
— Vybrat si sympaticky gén
— N3jst jeho homolégy v inych organizmoch
— Pouzit tieto na konstrukciu fylogenetického stromu

Probléem!!! Duplikacia génov (a vo vseobecnosti DNA duplikacia)

22



STROM GENOQV

EVOLUCNA (GENE TREE)

HISTORIA:

—_—— e —— — — —

| |

Al A2 A3 Bl1 B2 B3

STROM ORGANIZMOV
(SPECIES TREE)

/ \ \

Al Bl A2 B2 A3 B3
organizmus1  organizmus2  organizmus 3 organizmus1l organizmus2  organizmus3

e Homolég: vyvinuli sa zo spolo¢ného predka, podobna sekvencia
e Ortoldg: najblizsi spolo¢ny predok je speciacia (napr. A1/A3)

e Paralég: najblizsi spolocny predok je duplikacia
(napr. A1/B1,A1/B2)

23



Zlozitejsi priklad:

mos Macaca
vog Mulatta

Pan
troglodytes

Homo
sapiens

OONWHERFNWWNOWOONWONWHFNRFWWOW

ITTTIITTIIIITIIITITITLTEETTITIT
WONDORWROOUIOONRUTIOOUINOOIOFNONNW
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Zhrnutie:

e Modely evolicie nukleotidov ndm davaji moznost:

— Odhadovat skutocnt evolu¢ni vzdialenost (pocet substiticii)

z poCtu pozorovanych zmien medzi sekvenciami
— Pocitat pravdepodobnost, Ze uvidime zmenu nukleotidu za
urcity cas t
e Tri metdédy na vytvaranie evoluénych stromov:
— Usporné stromy (parsimony)
— Spéjanie susedov (neighbour joining)

— Vierohodnost stromov (maximum likelihood)

e (Génové a organizmové stromy; komplikacie pri vytvarani stromov
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Organizacné poznamky

e Domaca ualoha 2
bude na stranke do konca tyzdna

e Otazky ohladom journal clubu?



Komparativha genomika

Tomas Vinar
13.11.2014



Komparativha genomika

e /ostavime viacnasobné zarovnania genémov

(zarovnané miesta by mali pochadzat z tej istej sekvencie

spolocného predka)

Human

Rhesus

Mouse

Dog

Horse
Armadillo
Chicken

X. tropicalis

AGTGGCTGCCAGGCTG---GGATGCTGAGGCCTTGTTTGCAGGGAGGT
AGTGGCTGCCAGGCTG---GGTTGCTGAGGCCTTGTTTGCCGGGAGGT
GGTGGCTGCCGGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTGTTGGTGGGGTGGT
AGTGGCTGCCCGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCAGGGAGGT
GATGGCTGCCGGGCTG---GGCTGCCGAGGCCTTGTTCGTGGGGAGGT
AGTGGCTGCCGGGCTG---GGAGGCCAAGGCCTTGTTCGCGGGCAGGT
AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCTTGCTCGGGGGAAGGT
AATGGCTTCCATTTTGTGCCGCTGCTGAGGTCTTGTTCTGGGGAAGAT

e Ciel: Stadiom evoluénych zmien sa snazime najst funkcéne

vyznamné Casti sekvencie (napriklad gény kédujace proteiny)

e Metédy: Kombinujeme techniky na anotaciu (HMM) a

pravdepodobnostné modely evolicie



Prirodzeny vyber: délezita sicast evolicie
e Evoliicia DNA sekvencii pomocou mutacii
e [ypy mutacii:

— Neutralne

— Skodlivé (deleterious)
= Purifikacny vyber (purifying selection)

— Prospesné (advantageous)
= Pozitivny vyber (positive selection)

Aplikacie principov komparativnej genomiky
e Hladanie funkénych oblasti sekvencii
e Hladanie génov pomocou komparativnej genomiky

e Hladanie génov pod vplyvom pozitivheho vyberu



Uloha 1: Hladanie funkcnych oblasti sekvencii

Désledky purifikacného vyberu:
e Funkcné casti sekvencie zostavaji zachované

e Nefunkcné sekvencie sa vyvijaja rychlejsim tempom ako funkcné

Kédujiice Intrén

L udské bazy pokryté zarovnanim | 98% 48%
Zhoda v zarovnaniach 85% 69%

(mys vs. clovek) [Mouse Genome Sequencing Consortium, 2002]




)4

Stadium purifikacného vyberu

e Uloha: Hladame zachované sekvencie medzi jednotlivymi

organizmami

chr22: 20645000 | 20650000 | 20655000 | 20660000 | 20665000 |
RefSeq Genes
RefSeq Genes il H i f =

Vertebrate Multiz Allgnment & PhastCons Conservatlon (28 Speues)

— L T I

Rhesus

Mouse -..--H l.l.=-||:|||lll ||=.:1l||- |-: ..l“|=||=ll Illll:lzlt:ﬂﬂ:|_:m
Dog W=
Horse [N —I-. --I||=.|-|H—-—-||I- llll‘l-l_.:|-.=|||||f—:-|'—'
Armadillo Il | WI0IN 0 =—————————10 01— D o— ——n e M T == [
Opossum AN =|F.||=.=|l|-=.-|| ml =0 | == === | =1 H—
Platypus [l _ I—
Lizard I—IH—F = s = -1 |
Chicken Il— 11— H—/—A1———1— A= -1
X_tropicalis Il =H-H————MH—I—1—1——II— 1|
Stickleback Il—=-H—l——l—IlI———l—II—1—IHH—1

o Velka Cast zodpoveda znamym funkénym elementom (kédujtce
gény, regulacné regiony, a pod.)

e Zachované sekvencie ktoré sa neprekryvaji s funkénymi
elementami — nové objekty pre vyskum



Opakovanie: hladanie génov

Ulohou je najst polohu génov v genéme a ich exénovi struktru.
gén 1 gén 2
— ] —————— [ —

m=m Medzigénova oblast — Intrén I Kodujuci exén

Vytvorime skryty Markovovsky model (HMM), ktory vie generovat
sekvencie a ich anotacie podobné skutocnym.

Pytame sa, ktord anotacia je najpravdepodobnejsi par k danej

sekvencii.




Opakovanie: pravdepodobnostné modely evolicie

e Strom mdzeme chapat ako jednoduchy generativny model

t2

ts

t5 t6 t7; .: t8

glum hobit clovek ©f ork

e Pre hranu z Y do X dlzky ¢ mozno pravdepodobnost mutacie
spocitat pouzitim evolucného modelu, napr. Jukes-Cantor:

Pr(X =C|Y = At) = 1(1 —e~59%)

e Pre cely strom Pr(G,H,C,E,O, Al,..., A4) = Pr(Al) -
Pr(A2| Al,t1) - Pr(A4| Al,ts) - Pr(A3| A2,t3) - Pr(G | A3, t5) -
PI‘(H ‘ AS, t6) . PI’(C | A2, t4) . PI‘(E | A4, t7) . PI‘(O | A4, tg)
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PhastCons: detekcia dobre zachovanych sekvencii

e Pouzijeme fylogenetickée HMM
— kombinacia HMM a fylogenetického stromu.

e Dva stavy: zachovani
sekv., neutralna sekv.

e V kazdom stave generu-
jeme cely stlpec zarovna-
nia

e Zachovani sekvencia ma

kratSie hrany stromu

TCGC TACGA. . .
X = TTGG GTGGGT. . . >
AGC CCGCAA. . .




Pouzitie fylogenetického HMM

e Model urcuje rozdelenie pravdepodobnosti cez zarovnania a

anotacie
(tu: anotacia = oznacenie zachovanych sekvencii)

e Pre dané zarovnanie hladdme najpravdepodobnejsiu anotaciu

e Kombinicia Viterbiho a Felsensteinovho algoritmu

Problém: ako urcovat parametre?
e Pri hladacoch génov sme ratali statistiky na zndmych génoch

e Tu ich mézeme nastavit tak, aby sme maximalizovali
pravdepodobnost dat (zarovnania)
maXparam Pr(déta\param)

10



Vysledky celogenémovej aplikacie PhastCons-u

[Siepel et al., 2005]

Syntenické zarovnania genédmov Cloveka, mysi, sliepky, fugu

Coverage of Annotation Composition of Conserved
Types by Conserved Elements Elements by Annotation Type

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

18.0%

1.1%
3.6%

2.2%

2.4%

41.2%

28.5%
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Uloha 2: Komparativne hladanie génov

e Synonymné mutacie nemenia zakédovani aminokyselinu
casto neutralne, rychlejSie sa hromadia

e Nesynonymné mutacie menia zakédovani aminokyselinu

Trojperiodické mutacie
Mutacia na tretej pozicii kodénu casto synonymna.

Baza v kodoéne:
prvd druhd tretia

Zhoda | 82% 87%  61%
(zarovnania mys vs. Clovek)

3-periodickost mutacii pomaha najst gény.
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Geneticky kéd

Alanine (A)
GCx*

Cysteine (C)
TGC
TGT

Aspartic acid (D)
GAC
GAT

Glutamic acid (E)
GAA
GAG

Phenylalanine (F)
TTC
TTT

Glycine (G)
GG*

Histidine (H)
CAC
CAT

Isoleucine (I)
ATA
ATC
ATT

Lysine (K)
AAA
AAG

Leucine (L)
CTx*
TTA
TTG

Methionine (M)
ATG

Asparagine (N)
AAC
AAT

Proline (P)
CCx

Glutamine (Q)
CAA
CAG

13

Arginine (R)
CG*
AGA
AGG

Serine (S)
TCx
AGT
AGC

Threonine (T)
ACx

Valine (V)
GT*

Tryptophan (W)
TGG

Tyrosine (Y)
TAC
TAT

Stop codon (*)
TAA
TAG
TGA



Ako mutacie pomahaji rozlisovat kédujice oblasti
substitutions mest

llkely to ooour nonsense

in coding regions Lt ks
ki [ Frame-preserving indel

coding [ i B Frame-disrupting indel
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[Lin et al., 2007]
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Fylogenetické HMM pre hladanie génov

Napriklad Exoniphy [Siepel and Haussler, 2004], N-SCAN
[Gross and Brent, 2006]

e Pouzijeme stavy z hladaca génov

e Pre kazdy stav mame evoluény model
(maticu rychlosti, dlzky hran)

Ako velmi pomdzu zarovnania zlepsit presnost

Exény Gény
Program sn sp sn sp
AUGUSTUS (1 geném) 52% 63% 24% 17%
NSCAN (zarovnanie) 68% 82% 35% 3%

Guigo et al 2006, 1% ludského genému
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Uloha 3: Hladanie génov pod vplyvom pozitivneho vyberu

e Pozitivny vyber = proces, ktorym sa v genéme ustélia

prospesné mutacie

e Neobvykle vysoké mnozstvo mutacii, ktoré by mohli sivisiet so

zmenou funkcie (napr. nesynonymné mutacie)

e Vytvorime pravdepodobnostny model evoliicie, ktory bude
rozliSovat synonymné a nesynonymné mutacie = identifikacia
sekvencii s neobvykle vysokym podielom nesynonymnych mutacii

16



Opakovanie: pravdepodobnostné modely evolicie

e Strom mdzeme chapat ako jednoduchy generativny model

t2

ts

t5 t6 t7; .: t8

glum hobit clovek ©f ork

e Pre hranu z Y do X dlzky ¢ mozno pravdepodobnost mutacie
spocitat pouzitim evolucného modelu, napr. Jukes-Cantor:

Pr(X =C|Y = At) = (1 — e 5%)

e Pre cely strom Pr(G,H,C,E,O, Al,..., A4) = Pr(Al) -
Pr(A2| Al,t;) - Pr(A4| Al,ts) - Pr(A3| A2,t3) - Pr(G | A3, t5) -
PI‘(H ‘ AS, t6) . PI’(C | A2, t4) . PI‘(E | A4, t7) . PI‘(O | A4, tg)

17



Vseobecnejsie modely mutacii

e Jukes-Cantor predpoklada, ze kazda mutacia rovnako
pravdepodobna

e Vo vSeobecnosti zavedieme i, — rychlost substiticie z bazy z

na bazu y

e Matica rychlosti (substitution rate matrix)

( —HA  HAC  PAG HAT \
Hca —pHc Hce HCeT
Hca MHege —HG  HGT

\,LLTA wrc  HrG _NT)

18



/ —HA  HAC  HAG  HAT \
Hca —HC  Hec  HOT
HGA HGC —HG MHGT

\,uTA Hrc  UTG _,UT)

e Rovnovazny stav: frekvencie ma, 7o, 7, T

nemeni sa v case

e Pre dany cas t, mézeme vypocitat pravdepodobnost kazde;
substitiicie (transition probabilities):

Pr(X =C|Y = A, t)

19



Znizovanie poctu parametrov — HKY matica

Hasegawa, Kishino a Yano [Hasegawa et al., 1985]

( —HA
Bma

AT A

\ B7a

Bro
e
Brc

AT

TG
Bra
—HG

Bra

Brr )

T

BT

o )

M,y =

Ty,

Bwy

ak x < y je tranzicia

ak © < y je tranzverzia

e rychlost tranzicii (transition rate) a: C < T, A < G

e rychlost tranzverzii (transversion rate) 5: {C, T} < {A, G}

e Mame iba Styri parametre: ma, 7o, TG, Kk = /3



Substitucny model pre kodény
Namiesto jednotlivych baz uvazuje trojice [Goldman and Yang, 1994]

Rychost zmeny z kodénu ¢ na kodén j:

i

0, ak 7, g sa rozlisuji na > 1 poziciach,
amj,  synonymné tranzicie,
Hij = [Bm;,  synonymné tranzverzie,

wam;, nesynonymné tranzicie,

wPm;, nesynonymné tranzverzie.

Priklad: paacceec =0, pcra.crr = Brerr,
UCTA,CCA = WATCC A

Parametre: Frekvencie kodénov 7, w, k = a/f3

Prirodzeny vyber: neutralna evoliicia w = 1, pozitivny vyber w > 1,
purifikacny vyber w < 1
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Generativny model evolicie kodénov

macaque
codon M

tM

Pr(A7H7C7M|7T7K’7w7tH7tC7tM) —
wa-Pr(H|A m k,w,ty) Pr(ClA 7k w,to)- ancestor

codon A
PI'(M | A77T7/<‘37w7tM) tV \[C
human chimp
codon H codon C

Inferencia (program PAML)

Najdeme parametre (, x, w, dlzky hran) maximalizujice
vierohodnost dat (likelihood):

Pr(H,C, M |7, k,w,dlzky hran) = ZPI‘(A,H, C, M |7, k,w,dlzky hran)
A

22



Testovanie pozitivneho vyberu — likelihood ratio tests

[Zhang et al., 2005, Yang and Nielsen, 2002]
e Spocitame vierohodnost dat L4 ked w < 1
e Spocitame vierohodnost dat L bez obmedzenia w
o Vidy plati Ly > L4

o Ak skutocné w <1, Lo~ Lp

Test pozitivheho vyberu
Ak Lp je statisticky vyznamne vacsie ako L4,
gén je pod vplyvom pozitivneho vyberu.

Za predpokladu, ze w < 1, plati 2log(Lp/L4) =~ x7

23



Viacej genédmov pomaha vylepsit Gcinnost testov

|
'HumanChimp200’ —ll—
'HumanChimp500’ ---Il}--
'HumanChimpMacaque200' —@—
’HumanChimpMacaque500’ ---@ --

0.9
0.8
0.7
0.6

0.5

Power

0.4 ~

0.3

0.2

0.1 ~

0.5 1 2 4
dN/dS
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0.249
0.202 human? 'i

J— 0-172 chimp ) - . p—
—_ 0.245 branch-specific ® | I
21/9566 0.191 macaq”e/@ 56/8991
0.127 U
0.125 mouse
0.121 %
rat
[ 0.140 # 1005,
I dog subst/site
24/14425 400/16529 61/10762
h H -
uman chimp hominid
macaque
10/14558 18/14558 7/10980 16/12499
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Funkcné kategoérie obohatené o gény s pozitivnym vyberom

Defense: cellular defense response, antigen processing and presentation, response to

virus, response to bacterium

Immunity: adaptive immune response, adaptive immune response somatic recomb,
lymphocyte mediated immunity, immunoglobulin mediated immune response, B cell
mediated immunity, innate immune response, complement activation alternative pathway,
regulation of immune system process, positive regulation of immune response, humoral
immune response, complement activation classical pathway, humoral immune response
circulating immunoglob, complement activation, activation of plasma proteins mute inflam

resp, akute inflammatory response, response to wounding

Sensory perception: sensory perception of taste, G-protein coupled receptor protein
signaling pathway, neurological process, sensory perception of chemical stimulus, sensory

perception of smell
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Frequency

0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Pozitivny vyber v duplikovanych génoch

|

1e-04

0.001

0.01
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dN/dS

0.1

'dup0.660verlap’ m—

All’ ——
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Zhrnutie

e Prirodzeny vyber ma vyznamnu Glohu v evoldcii organizmov

e Purifikacny vyber:
— Zachované regiény maja s velkou pravdepodobnostou nejaki funkciu

— Pri hladani génov berieme do Gvahy aj typické mutacie kodénov

e Pozitivny vyber:
— Pozitivny vyber v génoch sa prejavuje velkym pomerom
nesynonymnych zmien (evolGcia na proteinovej rovni)
— Zduplikované gény s castejsie pod vplyvom pozitivneho vyberu
— Polovacka pokracuje: hladame gény spésobujice charakteristické

crty Cloveka

e Metddy: evoluéné modely, fylogenetické HMM

28



Organizacné poznamky
e DU2 do buducej stredy rana
e DU3 zverejnena budici tyzden, odovzdat do 17.12.
e Stvrtok 18.12. nepovinné prezentacie journal clubu
e Piatok 19.12. navrhy projektov (ak chcete robit projekt)
e Piatok 19.12. spravy zo journal clubu

e 23.1. odovzdanie projektov



Struktara a funkcia proteinov

Brona Brejova
27.11.2014




Proteiny

Retazce 20 r6znych aminokyselin s réznymi chemickymi vlastnostami:

Amino Acid
Alanine (A)
Arginine (R)
Asparagine (N)
Aspartic acid (D)
Cysteine (C)
Glutamic acid (E)
Glutamine (Q)
Glycine (G)
Histidine (H)
Isoleucine (1)
Leucine (L)
Lysine (K)
Methionine (M)
Phenylalanine (F)
Proline (P)
Serine (S)
Threonine (T)
Tryptophan (W)
Tyrosine (YY)
Valine (V)

Side chain
-CHS3

~(CH2)3NH-C(NH)NH2

“CH2CONH?2
~CH2COOH
~CH2SH
~CH2CH2COOH
_CH2CH2CONH2
H
~CH2-C3H3N2
~CH(CH3)CH2CH3
_CH2CH(CH3)2
_(CH2)4NH2
_CH2CH2SCH3
_CH2C6H5
_CH2CH2CH2-
~CH20H
~CH(OH)CH3
~CH2C8H6N
~CH2-C6H40H
~CH(CH3)2

Hydrophobic
X

Polar

XX 1 XXX

X

X X1

XX

Charged

basic
acidic
acidic
acidic
weak basic
basic
weak acidic

Aromatic
Aliphatic
Aliphatic
Aromatic

Aromatic
Aromatic
Aliphatic



Struktiara proteinov

alfa
e Primarna struktara: sekvencia aminokyselin helixQ ik
g skladany
z g 7 - 7 e 5 I t
e Sekundarna struktdra: pravidelné Gtvary & 1

alfa-hélix, beta-skladany list (beta sheet)
e Tercialna struktara: presné 3D rozloZenie atémov

e Kvartérna struktdra: interakcia viacerych proteinov v komplexe

Myoglobin, prvy protein so znamou Struktarou [Kendrew et al 1958]




Experimentalne urcovanie struktiry

e RTG krystalografia (X-ray crystalography)
vyzaduje protein v krystalickej forme

e NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy)

hlavne pouzivana na kratsie proteiny
e Narocny a drahy proces

e Databaza struktar PDB
97 000 proteinovych struktar
(UniProt ma takmer ma vyse 87 miliénov sekvencii)

e Strukturalna genomika: snaha urcovat struktary vo velkom



Bioinformaticky problém: urcovanie struktiry proteinov
(protein structure prediction, protein folding)

Vstup: sekvencia proteinu
Vystup: 3D pozicie atémov alebo aminokyselin

Ab initio metddy
e Najdi struktaru s najnizsou volnou energiou

e Vzorce na priblizny vypocet energie zalozené na fyzike
— sily medzi atémami v proteine a okolitom roztoku

e Statistické vzorce merajce typické vzialenosti medzi
aminokyselinami na znamych struktarach

e V oboch pripadoch velmi tazky vypoctovy problém
— simulacia molekularnej dynamiky

— optimalizacné metédy, napr. simulované zihanie

e Pouzivané na malé proteiny a zlepsSenie pribliznych struktar



Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
e Cast proteinu s nezavislou struktirou
e Vela proteinov sa sklada z viacerych domén

e Domény sa tiez v proteinoch preskupuji

pocas evollcie

Rodina (family)

e Skupina proteinov/domén s podobnou sekvenciou, struktarou,
funkciou

e Ak pozname struktlru jedného ¢lena rodiny, mézeme
predpokladat, Ze ostatné maja podobnii



Proteiny ako skladacka domén

Databaza Pfam

Domény v proteinoch klasikované do rodin

79% proteinov aspon jedna znama doména

57% proteinovych sekvencii pokryvaji zname domény

Priklad:
4 z 91 architektir obsahujicich doménu Zinc finger, C4 type
(databaza Pfam)

5124 proteinov:
o [z | Hormone_rece
1220 proteinov:4-
208 proteinov:
170 proteinov:
38




Hl'adanie rodin
Ciel': Zisti, do ktorej rodiny patri dany protein

e /Zarovnania medzi zndmymi prvkami rodiny a novym proteinom

nemusia najst vzdialenych clenov
e Viacnasobné zarovnanie rodiny ukaze dolezité zachované pozicie

e Rodinu reprezentujeme pravdepodobnostnym profilom
EK
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Pravdepodobnostny profil rodiny

(profile, position specific score matrix PSSM)
e V zarovnani spoéitaj e;(x): frekvencia vyskytu pismena x v stlpci i

e Dostaneme model, ktory generuje sekvenciu x1,zo,..., %, S
pravdepodobnostou

e1(x1) - e2(2) - - - en(an)

e Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana nihodne,
kde pismeno x méa frekvenciu ¢(x)

e Skore: logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

n ez n
log 11_—[[7’ 1 q( Zsi(%)
=1 ;
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Hrackarsky priklad PSSM
e Uvazujme len leucin L a alanin A

e Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujiicimi poctami

1 2 3 4
A 2 6 9 1
L 8 4 1 9

e Nulova hypotéza ¢q(A) = 30%, q(L) = 70%

e Sekvencia LAAL ma v profile pravdepodobnost
0.8-0.6-0.9-0.9=0.3888,
v nulovom modeli 0.7-0.3-0.3-0.7 = 0.0441

e Skoére log,(0.3888/0.0441) = 3.14

11



Hrackarsky priklad PSSM

e Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujiicimi poctami

1 2 3 4
A 2 6 9 1
L 8 4 1 9

e Nulova hypotéza ¢q(A) = 30%, q(L) = 70%

e Skére alaninu v prvom stlpci s1(A) = log,(0.2/0.3) = —0.58
skére leucinu v prvom stlpci s1(L) = log,(0.8/0.7) = 0.19

e Dostavame tabulku skér

1 2 3 4
A -0.58 1.00 1.58 -1.58
L 0.19 -0.81 -2.81 0.36

o Skére LAAL je 0.19+1 4 1.58 +0.36 = 3.13
Skére ALAL je —0.58 — 0.81 + 1.58 4 0.36 = 0.55

12



Pseudocounts

Ak na niektorej pozicii urcitd amino kyselina nebola pozorovana, mala
by v modeli pravdepodobnost 0

1 2 3 4
A 2 6 9 O
L 8 4 1 10

Aby sme sa vyhli tomuto problému, priddme ku kazdému policku
najskor nejakd mala hodnotu, pseudocount, napr. 0,5:

1 2 3 4
A 2.5 6.5 9.5 0.5
L 85 4.5 1.5 10.5

Potom postupujeme ako predtym

13



Profilové HMM

Rozsir profil o inzercie a delécie

PSSM profil ako HMM:

beginf—»{ M1 +» M2 +»| M3 +»{ end

Profilové HMM: match state, insert state, delete state

»

begin M3 —= end

14



Konstrukcia profiloveho HMM

begin = M1 = M2 = M3 = end

e Zacneme s viacnasobného zarovnania

e Stlpcom s malo medzerami priradime match stavy,
ostatné budi v insert stavoch

o V kazdom stlpci zratame E;(a): pocet vyskytov a

e Pravdepodobnost emisie ¢;(a) = %

e Pridame “pseudocounts’, aby sme nemali nulové polozky

_ o E;(a)+c
¢i(a) = s B )10

e Pravdepodobnosti prechodu nastavime podla medzier v zarovnani

e Velmi podobné sekvencie mézeme pouzit s mensou vahou

15



Pouzitie profilov a profilovych HMM

Pre profilové HMM pouzivame Viterbiho algoritmus
(alebo aposteriérnu pravdepodobnost)

PSSM profily mézeme zarovnat dynamickym programovanim
s jednotnym skére pre medzery

Rodiny domén reprezentované ako profilové HMM
napr. databaza Pfam

PSI-Blast vytvara PSSM za pochodu z podobnych proteinov

PSSM sa pouzivaja aj na reprezentaciu motivov v DNA (minula
prednaska)

16



Protein threading

Co ak k proteinu nenajdeme ziadnu doménu?

e Aj proteiny s pomerne odliSnou sekvenciou mézu mat podobni
Struktiru

e Mé6zem skisit “napasovat’ protein na kazdid zndmu Struktiru

e Urcity typ zarovnania, ale pri skérovani beriem do Gvahy aj
interakcie medzi amino kyselinami blizko v struktare

e Vypoctovo tazky problém

17



Zhrnutie: aka struktaru ma protein?
e Pozriem do PDB, ¢i ma znadmu Struktiru
e Ak nie, skiisim BLAST voci proteinom so zndmou Struktirou
e Ak ni¢, skasim hladat domény so znamou Struktirou
e Ak nic, skisim protein threading

e Pre kratke proteiny mézem skisit minimalizovat energiu,
inak ziskané struktary doplnit/vylepsit minimalizaciou energie

Minimalizacia energie je vypoctovo velmi narocna
Sataz CASP raz za dva roky

Zaujimavosti: Folding@home, Foldit

18



Funkcia proteinu
e Pre niektoré proteiny urcend laboratoérne

e Na dalsie proteiny prenasame bioinformaticky pomocou
podobnosti sekvencie, pritomnosti domén, polohy v genéme a
dalsich dat

e Swissprot/Uniprot zhromazduje tdaje o funkcii proteinov

e Klasifikacia proteinov pomocou Gene ontology (GO)
Priklad pojmu v GO:
Accession: G0O:0034220
Name: ion transmembrane transport
Ontology: biological process
Definition: A process in which an ion is transported from one side of a
membrane to the other by means of some agent such as a transporter
or pore.
Comment: Note that this term is not intended for use in annotating
lateral movement within membranes.

19



Gene ontology (GO)

Hierarchicka struktara pojmov:

biological

Process

localization

single-organis
M Process

establishment
of localization

.-—"_"'F_'_‘—'—--.

cellular
process

A

transport

single-organis
m localization

—

single-organis
m cellular
process

single-organis
m transport

iontransport

transmembran
g transport

— T

ion

etransport

transmembran
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Dalsie pouzitia HMM a profilov na proteiny
e Urcovanie sekundarnej struktiry
e Urcovanie transmembranovych proteinov a signalnych peptidov

e Urcovanie funkénych motivov a posttranslacnych modifikacii
(databaza PROSITE)

Cyclic nucleotide-binding domain signature 1:

[LIVM] - [VIC]-x-{H}-G- [DENQTA] -x- [GAC] -{L}-x- [LIVMFY] (4)-x(2) -G
PSO0888 / #=165
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Organizacné poznamky

e DU 2 na stranke, odovzdat do 3.12.2014



Regulacia génovej expresie

Brona Brejova
20.11.2014



Aka informacia je ulozena v DNA?

Gény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkénych RNA molekal.
Riadenie ich expresie: kedy a kol'ko sa ma tvorit.

gén
DNA: :) replikacia

transkripcia do RI&A

Y

RNA: I

spracovanie RNA

RNA: —

transIaC|a
do proteinu

RNA: — protein: —

regulama

Regulacia na arovni transkripcie, spracovania, translacie,

posttranslacnych modifikacii,



Ciele

e Zistit, za akych podmienok je dany gén exprimovany
(savisi s funkciou génu)

e Ktoré gény ho reguluji

e Detaily regulacného mechanizmu
(vdzobné miesta, zmeny v mnozstve expresie,. . . )



Technolégia: expression array, microarray

vzorka l vzorka 2
AR TR~ S —
+
o UL = T[0T = o

genl gen2 gené

Meranie mnozstva mRNA pritomnej v bunke pre vela génov naraz.
Zopakujeme za réznych podmienok.

Alternativa: RNA-seq
sekvenujeme RNA extrahovani z bunky,
mapujeme na gendém, hlbka pokrytia zodpoveda Grovni expresie



Priklad expression array dat

Pomer expresie génu v meranej a kontrolnej vzorke fg/bg

15min 30min lhod 2hod 4hod
W95909 0.72 0.1 0.57 1.08 0.66
AA045003 1.58 1.05 1.15 122 0.54
AA044605 1.1 0.97 1 0.9 0.67
W88572 0.97 1 0.85 0.84 0.72
AA029909 1.21 1.29 1.08 0.89 0.88
AA059077 1.45 1.44 1.12 1.1 1.15

lyer et al 1999 The Transcriptional Program in the Response of Human

Fibroblasts to Serum



Vizualizacia

Cervena: fg>bg
Zelena: fg<bg

517 génov (z 8600)
19 experimentov




Dnes: iny typ dat
e tabulka cisel
e typické data v Statistike

e mozno pouzit vSeobecné metéddy statistiky, strojového ucenia

Vsetky ostatné prednasky: pracujeme so sekvenciami
e zostavovanie genémov
e zarovnavanie sekvencii
e hladanie génov
e fylogenetické stromy, populaénd a komparativna genomika

e Struktdra a funkcia proteinov a RNA



Prva sada problémov: predspracovanie dat
e /o scanovanych obrazkov urcit intenzitu, odhalit zIé merania
e Agregacia dat z viacerych merani pre jeden gén
e Pouzitie kontrolnych merani

e Normalizacia, aby sme mali porovnatelné vysledky z réznych

experimentov

Merania z microarray nie vel mi presné, vela Sumu, rézne zdroje chyb

Jednoduchy vysledok:

zoznam vyrazne podexprimovanych /nadexprimovanych génov
napr. fg/bg> 2, resp. fg/bg< 0.5

Casto na dalSiu analyzu pouzivame iba tieto



Zhlukovanie (clustering)

Ciel': najst skupiny génov s podobnym profilom expresie
ak vela génov v skupine ma rovnaki funkciu,
dalSie gény asi robia to isté

Meranie podobnosti profilov: napr. Pearsonov korelacny koeficient
Profil génu 1: x1,x9,...,x,, priemer T

Profil génu 2: y1,v2,...,Yn, priemer 3y

_ > i1 (i —T)(yi — 7)

Voo (i — )2 >0 (v — 9)?
Cislood-1do 1, 1 pre linedrne korelované data
Vzdialenost d(z,y) =1 — C(z,y)

C(z,y)

Aj iné moznosti, napr. Euklidovska vzdialenost

10



Hierarchické zhlukovanie

Podobné na metédu spajania susedov vo fylogenetickych stromoch
Zacneme s kazdym génom v samostatnej skupinke

Najdeme dve najblizsie skupinky a spojime ich do jednej
Opakujeme, kym nie sii vsetky gény spolu

Vzdialenost skupiniek: napr. vzdialenost najblizSich génov z jednej
a druhej, alebo priemer vzdialenosti cez vsetky pary

Vysledkom je strom zobrazujiici postupnost spajania

A B C D E

A 0O 0.6 0.1 0.3 0.7
B 0.6 O 0.5 0.5 0.4
¢c 0.1 0.5 O 0.6 0.6
D 0.3 0.5 0.6 O 0.8
E 0.7 0.4 0.6 0.8 O

11



Priklad

—

7l

Zhlukovanie tiez pomaha vizualizacii dat,
podobné gény sa dostani ku sebe

12
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Klasifikacia

Typicky problém v strojovom uceni
Chceme odlisit napr. rézne typy tumorov podla expresie génov
Mame nejaké priklady, kde vieme expresiu aj typ tumoru

Chceme napr. nijst vzorec, ktory ndm z expresie vyrata zaporné
Cislo pre typ 1, kladné cislo pre typ 2.

Vopred si vyberieme si typ vzorca s nezndmymi parametrami
(trieda hypotéz)

Na trénovacich datach hladame hodnoty parametrov, pre ktoré
vzorec najlepsie funguje

Fungovanie vzorca testujeme na testovacich datach (nepouzité na
trénovanie)

Hotovy vzorec pouzijeme na data s neznamym typom

14



Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Trénovacie data so znamym typom:

1.0+

o o
0.8 o
A
0.6 o
o atypl
é: ® typ 2
0.4 A
A
0.2 & °
A
A
0.0 III""I """"" [rrrrrTTTT [rrrrrrTTT ]
0 1 2 3 4
gen 1

Typ vzorca: linearne funkcie (linearny diskriminant)
tumor typu 1 ak ax + by +c <0

Hladame a, b, ¢, také, aby na trénovacich datach predpovedal dobre

15



Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Vysledny vzorec:

1.0-

° °
0.8 °
A
LS °
: - B
D 4 A yP
A
02 M °
A
A
0.0 """'l """"" [rrrrrTeT jrrrrrr e |
0 1 2 3 4
gen 1

a=1,b=3,c= —2.85
tumor typu 1 ak = + 3y — 2.85 < 0

16



Popularne techniky na klasifikaciu

Logistic regression, logisticka regresia:
linearny diskriminator, vracia pravdepodobnost jednotlivych tried,
dobre zndma Statistickd metdda.

10—

Support vector machines ] ° °
(SVM): hladanie lineadrneho dis- TN ’
kriminatora s nulovou trénovacou %0'6' : :gg;
chybou, ktory je najdalej od vset- = ° -
kych trénovacich dat. ola L \e

I a

gen 1
D4 sa zovSeobecnit na nelinedrne funkcie priemetom vektorov do

vacsieho priestoru.
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Popularne techniky na klasifikaciu

Neural networks, neurénové siete:
“neurdny’ poprepajané ‘synapsami’,
kazdy neurén na vystupe vahovany priemer vstupov.

Bayesovskeé siete:

pravdepodobnostny model generujici ndhodné expresie

typ tumoru je tiez ndhodna premennd, ktorej hodnotu nepozname
podobne ako stav v HMM

18



Regulacné siete z microarray dat

Vstup: Séria microarray experimentov, mozno so znamymi
podmienkami (Casové rady, deleCny mutant)

Vystup: regulacna siet, vrcholy st gény, orientovana hrana z A do B
ak A reguluje B

Podobnost profilov expresie ndAm moéze dat neorientované hrany
Chceme vylacit hrany, ktoré vznikli tranzitivitou
Chceme spravne orientovat hrany (tazky problém)

Synthetic Dynamic Bayesian ARACNe

PN PN g ™ N

‘ ' I @ ‘ | | @ | | @

LR, N A &) | & &
B\ /9 #§ 8\ /9 7 8\1/9

10 ] 0
i V |
11

Hartemink - Med. Phys, 2003



Transkripcné faktory (TF)

Regulacia zacatia transkripcie pomocou transkripcénych faktorov:
proteiny viaziice DNA, pomahaja pritiahnut RNA polymerazu

DNA

Transkripcne
faktory

Clovek ma vyse 2000 TF-ov

MoZu zvysSovat alebo znizovat mieru expresie,

fungovat v skupinach

20



Priklad: transkripcny faktor E2F1

e Reguluje bunkovy cyklus

e Viaze TTTCCCGC alebo TTTCGCGC,
pripadne dalsSie varianty

-

bits

e Sekvencie DNA, na ktoré sa viaze urcity TF
chceme reprezentovat ako sekvencny motiv
a hladat d'alsie vyskyty v genéme

21



Reprezentacia vazobnych motivov

Retazec s nezhodami (konsenzus):
motiv je retazec, vyskyty mézu mat vopred ohraniceny pocet nezhod

Priklad: motiv TTTGGCGC + 1 nezhoda
TTTGGCGC, TTAGGCGC, TTTGCCGC s vyskyty motivu
TTTCCCGC nie je vyskyt

Zostavenie motivu: napr. vezmi najCastejSie pismeno na kazdej pozicii

A O O 0 0 O O O O
c 0 0 0 4 210 0 9
G 0 0 0 6 8 010 1
T 1010 10 0 O O O O

22



Reprezentacia vazobnych motivov 2

Regularny vyraz:

niektoré pozicie motivu dovoluji vyber z viacej moznosti
[GC] znamena poziciu, na ktorej méze byt G alebo C

N znamena hociktor(i bazu

Priklad: motiv TTT[CG][CG]CGC
TTTGGCGC, TTTCCCGC, TTTGCCGC si vyskyty motivu
TTAGGCGC nie je vyskyt

Zostavenie motivu: povol najcastejsie bazy na kazdej pozicii

A0 O 0 0 O O O O

c 0 0 0 4 210 0 9
G 0 0 0 6 8 010 1
T 1010 10 0 0 O O O

23



Reprezentacia vazobnych motivov 3

Position specific scoring matrix (PSSM, PWM):
skérovacia matica, skére pre kazdi bazu na kazdej pozicii

[ IR |

Priklad: T' =8

A -2.0 -2.0 -2.0-2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0
c -1.6 -1.6 -1.6 0.6 0.0 1.5 -1.6 1.4
G -1.6 -1.6 -1.6 1.0 1.3 -1.6 1.5 -0.5
T 1.1 1.1 1.1 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0

TTTCCCGC je vyskyt: 1.1+1.141.140.64+0.0+1.5+1.5+1.4=8.3
TTTGGCGG je vyskyt: 1.14+1.14+1.141.0+1.34+1.54+1.5-0.5=8.1
TTAGGCGC nie je: 1.14+1.1-2.04+1.04+1.34+1.54+1.5+1.4=6.4

24



Zostavenie skdérovacej matice

Zratame pocty, pridame pseudocount (napr. 0.5)

A
C
G
T

0.5 0.5 0.5
0.5 0.5 0.5
0.5 0.5 0.5
10.5 10.5 10.5

0.5
4.5
6.5
0.5

0.5 0.5 0.5
2.5 10.5 0.5
8.5 0.5 10.5
0.5 0.5 0.5

0.5
9.5
1.5
0.5

Zratame frekvencie, napr. e;(A) = 0.5/12 = 0.0417
Nulova hypotéza napr. ¢(A) = q(T) = 0.3, ¢(C) = q(G) = 0.2
Skoére bazy x na pozicii i je s;(x) = log(e;(x)/q(x))

V priklade pouzity prirodzeny logaritmus (In)
Napr. s1(A) =1n(0.0417/0.3) = —2.0

25



Hl'adanie vyskytov v genéme
e Hladanie motivu v genéme: skis kazd poziciu, &i je vyskytom
e V3c&sinou vela falosnych vyskytov

e Vieme spocitat E-value: kol'ko vyskytov ocakdvame v nahodnej
sekvencii

e Napr. TTT[CG][CG]CGC sa vyskytuje v priemere raz za 30 000 baz

e Na zlepsenie specifickosti hladame
— zhluky vazobnych miest,
— miesta podporené experimentalne,

— evoluéne zachované

e Databazy motivov, napr. TRANSFAC, JASPAR

26



Ako najst nové vazobné miesta vypoctovymi metédami?

e /oberieme skupinu génov, o ktorych mame doévod predpokladat,
ze s regulované tym istym transkripnym faktorom
(napr. skupinu génov s podobnym profilom expresie)

e Vezmeme oblasti DNA sekvencie, ktoré by mohli obsahovat
vazobné miesto tohto transkripéného faktoru
(napr. 500 baz pred zaciatkom kazdého z tychto génov)

e Snazime sa najst co najspecifickejsi motiv, ktory sa vyskytuje vo
vSetkych tychto sekvenciach
resp. sa vyskytuje castejsie, ako by sme ocakavali.

27



Priklad: Consensus Pattern Problem (CPP)
Vstup: dlzka motivu L, retazce (sekvencie) Si,Ss, ..., Sk

Vystup: motiv (retazec) M dlzky L
a vyskyt motivu v kazdom S; (retazec s; dlzky L)
také, ze celkovy pocet nezhéd medzi M a s; je najmensi mozny

Priklad:
Vstup: CAAACAT, AGTAGC, TAACCA, TCTCCTC, L =14

Vystup: motiv TAAC
vyskyty a nezhody AAAC 1, TAGC 1, TAACO, TCTC 2

celkovy pocet nezhéd 4

28



Riesenie CPP

e Idea 1: Vyskusaj vsetky mozné motivy dlzky L

Problém: Nepraktické — preco?

o Idea 2: Vyskusaj vsetky mozné podretazce dlzky L retazcov
S1,...,5k

Problém: Nemusi fungovat — preco?

e Kompromis: Skisame vsetky konsenzus sekvencie ¢ podretazcov.

PTAS (polynomial-time approximation scheme)

29



Praktickejsi pristup k hladaniu motivov

Pravdepodobnostny model generujiici sekvenciu S pomocou matice
frekvencii baz v motive M a frekvencie bdz ¢ mimo motivu

A 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Cc 0.01 0.01 0.01 0.39 0.19 0.97 0.01 0.01 0.89
G 0.01 0.01 0.01 0.59 0.79 0.01 0.97 0.97 0.09
T 0.97 0.97 0.97 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

g(A) = 0.3, ¢(C) = 0.2, ¢(G) = 0.2, ¢(T) = 0.3

Pozicia motivu v S sa zvoli ndhodne, kazda baza sa vygeneruje z g
alebo z jedného stlpca M

Tento model definuje rozdelenie Pr(.S| M).

30



Praktickejsi pristup k hladaniu motivov
Vstup: dlzka motivu L, sekvencie Si, s, ..., S, frekvencie ¢

Vystup: spolo¢ny motiv ako matica frekvencii M maximalizujica
vierohodnost dat Pr(Sy|M) - ... Pr(Sx| M)

e Tazky problém, pouzivaju sa heuristické algoritmy
e Napriklad EM (expectation maximalization)

e Lokalna optimalizacia, ktord konverguje k lokdlnemu maximu

vierohodnosti

e Softvér: MEME

31



Schéma algoritmu EM
¢ Inicializacia:
Zvol si pociato€nii maticu M
(napr. zostaveni podla jedného okna dizky L)

e lteracia:

1. Prirad kazdej pozicii j v sekvencii S; vahu s; ;, ktora
zodpoveda pravdepodobnosti, ze na pozicii S;|j] zaCina vyskyt
motivu M .

2. Spocitaj M zo vsetkych moznych vyskytov v S1, ..., Sk

vahovanych podla s; ;

lteracie zvysuji vierohodnost dat, kym nedojde ku konvergencii.

Skasame velakrat z réznych pociatoénych M

32



Ako najst vazobné miesta experimentalne?
Chromatin immunoprecipitation (ChiP)

Pomocou protilatky (antibody) na Specificky transkripény faktor zisti,
kde priblizne sa tento faktor viaze.

e Vizba medzi TF a DNA sa spevni formaldehydom
e DNA sa naseka na kusy
e Kusy, na ktorych je TF, sa zachytia na protilatke

e DNA sa izoluje a sekvenuje pomocou NGS (ChlP-seq)
alebo detekuje pomocou expression array (ChlP-chip)

Problém: zistime len priblizn polohu vazobného miesta
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Zhrnutie

Microarray ndm moéze dat informacie o Grovni expresie vela génov
naraz

Zhlukovanie (clustering) najde podobné gény
nepotrebujeme o datach vopred nic¢ vediet (unsupervised learning)

Klasifikdcia moze rozlisovat napr. choroby podla expresie
potrebuje data so znamou odpovedou (supervised learning)

Microarray data pomahajla zostavit regulacné siete

Vazobné motivy mdzeme reprezentovat réznym spésobom
(retazec, regularny vyraz, skérovacia matica)

Tieto motivy nie sii dost Specifické, preto sa tazko rozpoznavajii
ich vyskyty v gendme

EM algoritmus na hladanie novych motivov v koregulovanych
sekvenciach

34



Organizacné poznamky
e DU 3 do stredy 17.12.
e Dnes posledna prednaska s novym ucivom a posledné cvicenia

e Stvrtok 18.12. nepovinné prezentacie journal clubu
— ktoré skupiny chca?

e Piatok 19.12. navrhy projektov e-mailom (ak chcete robit projekt)
e Piatok 19.12. spravy zo journal clubu

e Pisomni skiska: iba jeden riadny termin
— kedy?

e 23.1. odovzdanie projektov

e Body z domacich dloh a journal clubu oznamime elektronicky
(sledujte oznamy na Piazze)



Polymorfizmus a populacna genetika

Tomas Vinar
11.12.2014
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Populacna genetika

VT CTAT ATROG TINCGTAGTETC
\TCTAT A TIICETRAGTETC
TCTATR TINCETIGTETC
T CTAT ATROG TINCGTAGTETC
T CTAT ATROG TINCGTAGTGETC
LT CTAT ATROG TIMC GTAGTETC
WTCTATATROG TIMC GTAGTETC

T CTAT ATROG TIMC GTAGTETC
LT CTAT ATROG TINC GTRGRGTA

\TCTATA TIICGTIGTGTC
TCTATAT ROG TIMC GTAG TGTC
VT CTAT ATROG TIACGTAG TGTC
LTCT ATAT GOG TIACGTAG TGTC
TS TATATRCG TIACGTAG TGTC
LTCT ATAT GOG TIACGTAG TGTC

WICT ATAT QOGTIAC GTAGTETC
TCTATAT QOGS TINCGSTIGTETC

Rézne jedince toho istého druhu
nemajl identicky geném

Tieto rozdiely vplyvaja na fenotyp
(vyzor, spravanie, choroby, ...)

Gendmy viacerych jedincov mézeme
sekvenovat a porovnavat s referenc-

nou verziou

Historia a charakter populacie
(podpopulacie, migracia, historicka
velkost populacie)

Uloha jednotlivych genetickych roz-
dielov

(Skodlivé mutacie — deleterious,
priaznivé mutécie — advantageous)



SNPy (Single Nucleotide Polymorphisms)

VT CTAT ATROG TAMC GTAG TGTC

\TCTAT ATRCG TIMC GTAG TGTC

\TCTATR TIICGTIGTGTC

VT CTAT ATGOG TIMC GTAG TGTC e Mald zmena na spravnom mieste
VT CTAT ATGOG TIMC GTAG TGTC e _y
T CTAT ATOOC TINC CTAC TCTC v DNA spdésobi velké fenotypické
VTC TATA TROG TAMC GTAG TGTC zmeny

T CTAT ATROG TIMCGTAGTETIC
LT CTAT ATROG TINC GTRGRGTA

VT CTAT ATRCG TAMC GTIG TGTC
TCTATAT BOG TIACGTAG TGTC jedincami (> 1% jedincov)

VT CTAT ATROG TIMC GTAG TGTC

VTICT ATAT GOG TAMC GTAG TGTC e Obvykle iba 2 formy: vdcsinova
TS TATA TRCG TIACGTAG TGTC
VTCT ATAT GOG TIMC GTAG TGTC

WICT ATAT ROGTIMC GTAGTETC
TCTATAT ROETIMCGTAGTETC

e SNP: jednobazova variabilita medzi

mensinova alela



Strucny avod do l'udskej genetiky

synapsis: Pairing of . _ ] ]
homologous chromosomes e Clovek je diploidny: ma v bunke po

dva chromozémy 1...22

plus pohlavné chromozémy X, X
alebo XY

Paternal Maternal

e Jeden chromozém z paru od matky,
jeden od otca

e Pre dany SNP s alelami a, A moéze
byt homozygot (aa alebo AA), alebo

o heterozygot (aA)
Crossing over

e Cca 1-3 rekombinacie v 1 [udskom
chromozéme pocas meidzy (tvorba
pohlavnych buniek)




Ako vznikaja SNPy - jednoduchy model (Wrightov-Fisherov)
e Populacia N haploidnych organizmov
e Jedna alela (forma A alebo a)

e Nova generacia vznika “skopirovanim” nahodného rodic¢a (random

mating), bez vplyvu prirodzeného vyberu (no selection)
e Nech X; je pocet vyskytov novej alely a v generacii t

e Markovovsky retazec so stavmi X; € {0,1,..., N}

on-v-0- () (5 ()

e Stavy 0 a N su pohlcujace (ak X; = n, tak aj X;11 = n)

Ziadny iny pevny bod



Nahodny geneticky drift
N = 200, Xo = 10, 500 generacii

—— Fixacianove aely
—— SNP (polymorfizmus)
—— Stratanovej aely

Frekvencia nove alely

0 100 200 300 400 500
Generacia



Zlozitejsie modely populacie

e Mutacie zavadzaji do populacie nové alely, ktoré po case
nadhodnym genetickym driftom zanikn, alebo ovladnu populaciu
(fixation).

e Rychlost procesu je ovplyvnena efektami ako struktira populacie
alebo prirodzeny vyber (selection).

e /lozitejSie pravdepodobnostné modely

e Odhady parametrov na zaklade Gdajov o siiCasnej diverzite

(frekvencii jednotlivych menSinovych alel a pod.)



Stabilny polymorfizmus - vyhody diverzity

e Farboslepost opic nového sveta (New World monkeys)
— gén na chromozéme X, dve alely citlivé na iné Casti spektra
— samicky s aa, samceky s a nevidia Cervenl cast spektra
— samicky s AA, samceky s A nevidia zelenl cast spektra

— samicky s aA vidia trichromaticky

e Kosacikova anémia (sickle cell anemia)
— Aa: normalna bunka + imunita voci malarii

— aa: poskodené krvinky




Haplotypovanie v diploidnom genéme

e Dve képie chromozému = dve képie kazdého SNPu:

haplotyp 1: 001100010110
haplotyp 2: 001000011110

genotyp: 001200012110

e Problém: Beznymi metédami ziskame vacsinou iba genotyp

homozygot

. heterozygot

10



Od genotypov k haplotypom

Jeden genotyp: prilis malo informacie

haplotyp 1: 001100010110 haplotyp 1: 001100011110
haplotyp 2: 001000011110 haplotyp 2: 001000010110
genotyp: 001200012110 genotyp: 001200012110

Skupina genotypov: ich haplotypy vznikli z malého mnozstva
haplotypov (founding population) malym poctom mutacii
= pocet roznych haplotypov v populacii by mal byt maly
(kratky region, s malou pravdepodobnostou rekombinacie)

11



Od genotypov k haplotypom
Vstup: vela genotypov
Predpoklad: maly pocet haplotypov v populacii

Haplotype inference by pure parsimony (HIPP): Najdite najmensi
pocet haplotypov, z ktorych je mozné poskladat vsetky vstupné

genotypy.

Priklad:

Genotypy: RieSenie 1: RieSenie 2:
02120 (01110,00100) (01110,00100)
22110 (00110,11110) (01110,10110)
20120 (10110,00100) (10110,00100)

5 haplotypov 3 haplotypy
Nanestastie: HIPP je NP-tazky problém

12



Pristupy k haplotypovaniu

e Heuristické pravidlo: Clarkov algoritmus [Clark, 1990]
(heuristika pre HIPP)

e CelocCiselné programovanie [Gusfield, 2003]

e Perfect phylogeny haplotyping [Gusfield, 2002]
(pridanie dalsieho predpokladu umoznuje efektivny algoritmus)

e Pravdepodobnostné modely: PHASE [Stephens et al., 2001],
Haplotyper [Niu et al., 2002]

13



Overovanie haplotypovania
e Experimentalne haplotypovanie je drahé

e Genotypovanie trojic rodicia, dieta

Matka O 2 2 2
Otec 2 1 2 2
Dieta 2 2 2 1

Dieta (M) 0 0 x 1
Dieta (0) 1 1 y 1

Matka (D) 0 0 x 1
Matka 2 O 1 y O

Otec D) 1 1 y 1
Otec 2 O 1 x O

14



Zavislosti medzi SNPmi

Uvazujme SNP s alelami p/P a dalsi SNP s alelami ¢/@Q.
Nameriame frekvencie haplotypov Pr(pq), Pr(PQ), Pr(pQ), Pr(Pq)

Na rozdielnych chromozémoch:
e Pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych alel sii nezavislé
o Pr(pg) = Pr(p)Pr(q), Pr(PQ) = Pr(P) Pr(Q), atd
e linkage equilibrium (LE)

Blizko seba na tom istom chromozéme:

- o Malokedy mutacia na to istom mieste 2x,

_n zriedkava rekombinacia

e Kombinacie nie st aplne ndhodné

)
i — e Korelacie medzi SNPmi
B EmE L[/l = linkage disequilibrium (LD)

15



Vazbova nerovnovaha (linkage disequilibrium, LD)

P Q

B

r

m

_Hn B HaNEREE

Rekombinacia znizuje LD
Ak predpokladame rovnomerna rekombinaciu:

o Cim vzdialenejsie SNPy, tym nizsie LD
e Cim starsie SNPy, tym nizsie LD

e Dalsie aspekty: struktara populacie, prirodzeny vyber,
rekombinacné hotspoty
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Linkage disequilibrium v 'udskom genéme
[The International HapMap Consortium, 2005]

Encode regiéon ENmO014 (500kB, chr 7), 90 ludi Utah

17



Miera linkage disequilibria (LD)
Uvazujme SNP s alelami p/P a dalsi SNP s alelami ¢/@Q.

Nameriame frekvencie haplotypov Pr(pq), Pr(PQ), Pr(pQ), Pr(Pq)
D = Pr(pq) Pr(PQ) — Pr(pQ) Pr(Pq)

Ak dva SNPy st v stave LE, D =0
lebo Pr(pq) = Pr(p) Pr(q), Pr(PQ) = Pr(P) Pr(Q), atd

18



Ako detegovat LD?
e D = Pr(pq) Pr(PQ) — Pr(pQ) Pr(Pq)
e Velkost D zavisi od frekvencie jednotlivych alel (p a q)

e Aby sme mohli porovnavat medzi r6znymi SNPmi, potrebujeme
normalizaciu

e Uvazujme nasledujlce veliCiny (n pocet jedincov vo vzorke):
D
V/Pr(p) Pr(P) Pr(g) Pr(Q)

> o nD?
X" =p Pr(p) Pr(P) Pr(q) Pr(Q)

p =

e Ak st SNP-y v stave LE, x* sa sprava podla x?(1) distribacie
= ak x? > 3.841, P a ) st v stave disekvilibria (P < 0.05)

19



Priklad:

e 1000 jedincov s nasledujicimi haplotypmi:
Q q
P | 474 611 | 0.543
o | 142 773 | 0.458
0.308 0.692

_ (Pr(PQ) Pr(pq)—Pr(Pq) Pr(pQ))® __ 0.0699° __
o X? = 2000 P Ira UPA — 2000926095 = 184.78

Mo6zZeme vylacit hypotézu, ze P a () st v stave LE

e Ak by sa stadie bolo ztGcastnilo iba 15 Gc¢astnikov (30 haplotypov)
s podobnymi vysledkami, nebolo by mozné LE vylacit (hodnota x?
by nebola statisticky vyznamna)

20



Mapovanie asociacii (Trait/Disease Association Mapping)

e Znaky (a choroby) vznikaja
kombinaciou genetickych a
environmentalnych vplyvov

e Ciel: Identifikovat genetické
vplyvy.
— Ako funguja choroby?
— Aky je risk dedi¢ného fak-
toru choroby?
— Vyvoj novych liekov, ich
spravne cielenie

21



Testovanie asociacie jedného SNPu

Pocet haplotypov (chr15:44,228,468):

poévodna odvodend
alela alela spolu
maly pes (< 9 kg) 14 535 549
velky pes (> 31 kg) 339 38 377
spolu 353 573

Fisherov test: (Fisher's exact test) Testuje nezavislost premennych

reprezentovanych riadkami a stlpcami kontingenénej tabulky.

V tomto pripade: P = 2.2 x 10716

Pouzivaji sa aj zlozitejSie Statistické metody
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Hl'adanie asociacii v celom genéme
(Whole-Genome Association Scan)

120 -
i .
) i
= o .
© =2 80
5 2 |
x >
w q .
w
= (@] .
@ O 40- .
L X 2
m -
- %—“——V—L‘——ﬁ

30 50 46 48 12 1 22 27 3
chr 15 chr 1 chr 2 chr3 chr 34 chr 3?

Position (Mb)

e V pripade studie velkosti psov: WGAS identifikoval 84 kB region
e Poziciu dalej treba spresnit d'alsimi experimentami

e Malé LD bloky = potreba velkého rozlisenia SNPov

e Velké LD bloky = prilis velké vysledné regiony
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Struktara populacie

Doteraz sme predpokladali, Ze nova generacia vznikd nahodnym

parovanim (random mating)

Vacsina organizmov sa vyvija v subpopulaciach, s obmedzenym
prenosom genetického materidlu medzi subpopulaciami

Frekvencie toho istého SNPu v dvoch subpopulaciach mézu byt

znacne odlisné

= “falosné” korelacie medzi SNPami (napr. aj medzi
chromozémami), ak pracujeme s viacerymi subpopulaciami naraz

= chybné vysledky pri LD a WGAS

24



Struktira populacie psov

i TW' T

...-JJ-I. s

ol s . M"IM"W q - I

Puerto Rico Giza Luxor Kharga Uganda {main) Komels Namibia Namibia (north)
and U.S. {central)

Boyko et al. PNAS 2009; software STRUCTURE Pritchard et al. Genetics 2000

e Program STRUCTURE rozdeli populaciu na K subpopulacii
(farby)

e Kazdy stlpec je jedinec z populacie

e Pomer farieb zodpoveda pomeru SNPov z kazdej z K populacii
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Ako funguje STRUCTURE?

e Vstup: Vzorka haplotypov X, ktori chceme rozdelit do K
subpopulacii

e Definujeme stochasticky model s nasledujacimi premennymi:
— P, ; - frekvencia SNPu j v subpopulacii ¢
— (Q; - aka cast SNPov v haplotype i patri ku ktorej subpopulacii
— Z,; j - priradenie subpopulacie SNPu j v haplotype i

e Model definuje Pr[X | P,Q, Z] a apridrne rozdelenie pre P, Q)

e Vystup: F|Q | X]
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Algoritmus Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

e Premenné:
— P, ; - frekvencia SNPu j v populacii 4
— Z; j - priradenie subpopulacie SNPu j v haplotype i
— (); - aka cast SNPov v haplotype i patri ku ktorej populacii

e Zacni s hodnotami PO, Z(©) QO) v kazdej dalsej iteracii
ziskame novla ndhodn( vzorku:

— Vyber nahodna vzorku P Q) z distribucie
Pr(P,Q| X, Z(=Y)

— Vyber nahodni vzorku Z z distribacie Pr(Z | X, P, Q)
e Pre vhodné m, ¢, priemer postupnosti

(m)_o(m+e) olm+2e)
QU QY. Q

konverguje k hodnote F|Q | X]
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Zhrnutie

SNPy (single nucleotide polymorphizms) priebezne vznikaji a
zanikaja v populaciach

Ich frekvencia ovplyvnena navyse prirodzenym vyberom

Resekvenovanim diploidného organizmu ziskame genotyp, ktory je
potrebné vypoctovymi metédami rozlozit na haplotypy

Bez rekombinacie korelacia medzi SNPmi na tom istom

chromozéme (linkage disequilibrium)
Rekombinacie vytvaraja v genéme LD bloky

Pritomnost LD blokov mozno vyuzit pri mapovani asociacii znakov
(whole-genome association mapping)

Pri LD analyzach treba brat do Gvahy struktiru populacie, ktori
mozno odhadnit pomocou vypoctovych metdéd
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Dalsie typy polymorfizmov

Kratke indely

13 CODIS Core STR Loci

Mikrosatelity a minisatelity (jednodu- N e sk
ché kratke opakujtce sa sekvencie) - E""ﬂ : E § 2 e
13 lokusov ako standarny “odtlacok™ pre ' E gff:‘*; E H B\E
porovnavanie DNA vzoriek na stdoch v -

-
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Transpozény (Alu, LINE, SINE)
Alu ma cca milion képii, cca 1 nova képia na 20 novorodencov

Vel'ké aseky s variabilnou multiplicitou (Large scale copy

number variations)
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Organizacné poznamky

DU 3 do stredy 17.12.

Budici stvrtok posledna prednaska s novym ucivom a posledné
cvicenia

Stvrtok 18.12. nepovinné prezentacie journal clubu

Piatok 19.12. navrhy projektov e-mailom (ak chcete robit projekt)
Piatok 19.12. spravy zo journal clubu

Pisomna skaska: iba jeden riadny termin

23.1. odovzdanie projektov

Buduci stvrtok dohodneme:
— Ci chcete prezentovat projekty (dohodnite sa v skupinach)
— kedy bude skiska (doneste si terminy inych skasok)



RNA

Brona Brejova
4.12.2014




Vlastnosti RNA
Ako sa lisi od DNA?

obsahuje ribézu namiesto deoxyribdzy

obsahuje uracil namiesto tyminu (bazy A,C,G,U)
jednovlaknové retazce, zvycajne kratsie

zlozitd sekundarna struktara: sparované komplementarne Gseky
okrem parov A-U, C-G aj nekanonické pary (napr. G-U)

rozne funkcie v bunke:

centralna Gloha pri expresii génov (mediatorova, transferova,
ribozémova RNA),

regulacia expresie,

katalytické funkcie,

prenos genetickej informacie pre RNA virusy



Struktara RNA
Priklad: transferova RNA (transfer RNA)

Sekundarna struktara Terciarna struktara
(secondary structure): (tertiary structure):
pary nukleotidov 3D saradnice

-




Sekundarna struktara RNA

Prvky sekundarnej struktary

e O
L ] m-
E. coli 5S rRNA 23
O
Ce =
e C
-
=5
5 b t
loop. bulge oc.m»/s em
- L
0= =
/ o-gm
-
S Cord oo’ ToR00OCh0 OCOOOFOHOP C
P =NCO OO0 DG')CG'}G)ODOG) HOHOOHOCO0nC
ST Do TR

V tomto pripade sparované bazy tvoria dobre uzatvorkovany vyraz:

CCCCCCCCCCaen ey (CC D). CC))...2))))))))).
UGCCUGGCGGCCGUAGCG. . .UAGCGCC. . . GGGAACUGCCAGGCAU

t.j. ak mame pary medzi poziciamiia jai a j  ai </, tak bud
i< <j <jaleboi<j<i <y,



Sekundarna struktara RNA

Pseudouzol: vynimka z dobrého uzatvorkovania

IO Vo0
@’@’0’@’@’@%‘% @
© @J@.@ ®

©
566

OO~
SO0,

Mnohé algoritmy na pracu so sekundarnou Struktirou ignoruj
pseudouzly.
Zhruba 1.4% RNA nukleotidovych parov v pseudouzloch.



Problém: RNA secondary structure prediction

Vstup: RNA sekvencia

Ciel': najst sparované bazy

Vel mi zjednodusena formulacia: najdi dobre uzatvorkované
sparovanie s najvacsim poctom komplementarnych parov A-U, C-G.

Priklad: ((. (CCO)) (CC.))))))

GAACACAUGUAAAAUUUGUC
Mozno riesit dynamickym programovanim: [Nussinov et al., 1978]
Majme RNA X;,...,X,,.
Spocitajme rieSenie pre kazdy podretazec X;, X;y1,...,X;
(1<i<j<n).

Nech Al7, 7] je maximalny pocet parov v tomto podretazci.

Priklad: A[1, 3] = 0 (ziaden par v GAA),
A[l1,4] =1 (v GAAC par G-C)



Nussinovovej algoritmus

Dynamické programovanie:
Majme RNA X;,..., X,.

Nech Ali, j| je maximalny pocet parov v podretazci X;, X;11,...

Rekurencia:

Podretazce dlzky 1: Ziadne pary Afi,i] =0

Dlhsie podretazce: 3 pripady

- X; a X, stpar: Ali,jl=Ai+ 1,7 —1]+1

— X, je nesparované: Ali, j] = Ali + 1, j]

- X; je pars Xy prei < k < j: Ali, j] = Ali, k| + Alk + 1, ]




(Al + 1,5 — 1]+ (X4, X;),

i+1...j—11 Al k] + Alk + 1, 7]}

maxjz—

\

Rekurencia: Ali, j| = max <
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Minimum free energy (MFE) folding

RealistickejSia formulacia problému urcovania sek. struktary RNA.
Predpoklad: molekula v rovnovaznom stave s minimalnou Gibbsovou
volnou energiou (Gibbs free energy).

Energie pre niektoré sekvencie experimentalne zmerané.

Nearest neighbor model: sada parametrov, energie pre dvojice
susednych parov v helixoch, dlzky sluciek atd'.
Odvedené z nameranych dat.

Priklad: Y: A C G U
B2 CX 37 = e
3> GY 5’ X:A | . : .o-2.1
cl . . -3.3 .
G| . -2.4 . -1.4
Ul -2.1 . -2.1

Strukttra s minimalnou energiu sa da najst podobnym (ale zloZitejsim)
dyn. programovanim [Zuker and Stiegler, 1981].
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Algoritmy dovolujice pseudouzly

----------------
.
.

O~
500
©

Vo vseobecnosti NP-tazky problém [Lyngso and Pedersen, 2000].

Pomalé dyn. programovanie O(n?) — O(n®%) najde niektoré typy
pseudouzlov [Rivas and Eddy, 1999].

Tiez mbézeme pouzit heuristiky [Ren et al., 2005] (opakované
vytvaranie silnych helixov).
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Pravdepodobnostné modely na predikciu struktary
HMM nevhodné: zavislosti medzi vzdialenymi sparovanymi bazami.

Stochasticka bezkontextova gramatika,

stochastic context free grammar (SCFG):

neterminaly (velké pismena) podobné na stavy v HMM,

terminaly (malé pismena) reprezentuja nukleotidy.

Pravidla prepisuji neterminal na retazec terminalov a neterminalov.
Kazdé pravidlo ma pravdepodobnost.

Priklad: jeden neterminal, 14 pravidiel (e =prazdny retazec)
S — aSu|uSa|lcSg|lgSclaS|cS|gS|uS|SalSc|Sg|SulSS|e
V kazdom kroku zvol jeden (napr. najlavejsi) neterminal,

prepisS ho ndhodne zvolenym pravidlom:

S — 55 — aSuS — acSgusS — acuSagusS — acugSagusS —
acugagusS — acugagucSg — acugaguccSgg — acugaguccSagqg —
acugaguccaSagqg — acugaguccaagq

12



Stochastic context free grammars

Priklad:
S — aSu|uSa|cSg|lgSc|laS|cS|gS|uS|Sa|Sc|Sg|SulSS|e

S — 55— aSuS — acSgusS — acuSagusS — acugSagusS —
acugagusS — acugagucSg — acugagucgScg — acugagucgSacg —»

acugagucgasSacqg — acugagucgaacy

A—U C—G
C G CG
U-A AA
G

Bazy vygenerované v jednom kroku s sparované.

CYK dyn. prog. algoritmus najde najpravdepodobnejSie odvodenie pre
dant RNA v ¢ase O(n?)

Parametre mozno trénovat zo zndmych RNA struktar, podobne ako pri
hl'adani génov.
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Gramatiky vs. minimalizacia energie

Vyhody gramatik:
Parametre gramatik mozno automaticky trénovat, netreba narocné
experimenty.

Gramatiky sa daju elegantne rozsirit na modely viacerych sekvencii.

Nevyhody gramatik:
Nie je jednoduché zostavit vhodnd gramatiku so zlozitou sadou
parametrov.

Nedosahuja takd presnost ako minimalizacia energie.

Conditional log-linear models:

zovseobecnené SCFG, trénovanie maximalizuje podmieneni
pravdepodobnost spravnej odpovede (discriminative training).
Dosahuja lepsiu presnost ako minimalizacia energie.
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Evolicia RNA sekvencii

Casto vidime korelaciu medzi mutaciami v sparovanych bazach. Napr.
par C-G sa zmeni na G-C alebo A-U, aby sa zachovala struktira.

Priklad: niekol'ko sekvencii z D ramena tRNA

GCUCAGCC.CGGG. . .AGAGC
GCCUAGCC.UGGUCA . AGGGC
GUCUAGC. . .GGA. . .AGGAU
GAGCAGUU.CGGU. . .AGCUC
GUUCAAUC. .GGU. . .AGAAC

Korelacie medzi sparovanymi bazami zvysuji nasu déveru v spravnost

Struktary.
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Hl'adanie spolocnej struktiry pre viacero sekvencii

e Ak si sekvencie dostatocne podobné, moézeme ich zarovnat a
potom hladat struktaru s vela korelovanymi parmi.

Phylo-SCFG: namiesto jednotlivych baz emituje stlpce zarovnania
podla fylogenetického stromu.
Nesparované bazy emituje beznou substitu¢nou maticou,

sparované bazy substitu¢nou maticou dvojic (16 x 16).

human GAGCTTGCTTTGGCAGCTACC
chimp. GAGCTTGCTTTG

mouse GAGTTTACT

rat AAGCTTACT
dog GAGCATACT
chicken CGGCTTACG

16



Hl'adanie spolocnej struktiry pre viacero sekvencii

e Ak si sekvencie dostatocne podobné, moézeme ich zarovnat a
potom hladat struktaru s vela korelovanymi parmi.

e Ak s sekvencie malo podobné, nevieme spolahlivo zarovnat,
Struktira vsak mdze byt zachovana.

Mozeme hladat zarovnanie a struktiiru stcasne.

Presny algoritmus pomaly: O(n*™) pre m sekvencii.
[Sankoff, 1985]

Zrychlenie r6znymi heuristikami: predfiltrovanie, obmedzenie triedy
sekundarnych struktar atd.
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Hladanie novych RNA génov v genéme

e Hladaj tseky DNA so stabilnou sekundarnou struktarou
(silnejsi signal, ak mame zarovanie viacerych sekvencif).

e V/ysledky treba normalizovat vzhladom na dlzku génu a GC%.

e Experimentalne overenie transkripcie

18



Problém: hladanie znamych typov RNA génov v genéme

Databaza Rfam: 1372 rodin podobnych RNA génov

Pre kazda rodinu zarovnanie a pravdepodobnostny model
Obdoba Pfamu pre rodiny proteinov

Proteinové rodiny reprezentujeme profilmi, profilovymi HMM
Nevhodné pre RNA: zavislosti medzi vzdialenymi poziciami

Pouzivame kovariancné modely (covariance model, CM),
¢o je Specialny typ SCFG
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Rfam: RNA families database

Covariance model (CM): SCFG reprezentacia RNA rodiny.
Zostavime podla zarovnania 4+ znamej Struktary.

S — B P, —aPou Py — cPsg

AU C—G By — PPy P, —cP3g Ps— glsc
" i‘f Py —ulia Lo — als
G Ly —gEk1 Ly — aFbs

F{ — ¢ Ey — €
S —=start, F/; —end
P, =par, L; =nesparovana baza vlavo, R; =nesparovana baza vpravo.
Dalsie neterminaly modeluja indely.
P;, L;, R; emituja bazy/pary s pravdepod. podla stlpca zarovnania.
Napr. P, — aPou|luPsa|lcPaglcPou
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Covariance model (CM)

Pouzitie:
hl'adaj vyskyty génu v DNA (lokalne zarovnanie),
najdi Struktaru nového génu z tej istej rodiny (globalne zarovnanie).

Dynamické programovanie: ¢as O(MND + M, N D?),

M = pocet neterminalov v gramatike, tmerny dlzke zarovnania,
My, = pocet bifurkacii v gramatike (zvycajne ovela mensi ako M),
N = dizka DNA sekvencie,

D = max. dlzka RNA génu v DNA (amerna M).

Zrychlenie: najdi slubné Gseky podobné na sekvencie v RNA rodine
(iba na zaklade podobnosti sekvencii), aplikuj CM iba na ne.
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Problém: RNA secondary structure design

Dana RNA sekundarna struktara (parovanie).
N3jdi sekvenciu, pre ktor( je tato Struktlra optimalna.

Nie je znamy efektivny algoritmus, heuristiky Casto najdu sekvenciu
pomerne rychlo.

-010-0 C—G
O—0O C—G
O

O OO
O OO

O

o A A
O G

Pouzitie: skimanie moznych RNA struktir, vyvoj liekov (ribozymes,
riboswitches), RNA pre laboratérne techniky, RNA nanostruktary
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RNA interference, RNAI

Kratke RNA (cca 22nt), viazu sa na 3' UTR a zniZuja expresiu génu.

_ (RoR) iy
siRNAs o dsRNA
v

dvojvliaknova Dicer l MIiRNA
RNA l complex o

(napr. virus) — e —
) Sy S, Sy RNA gény
\‘ / kédované
O v genéme

‘RITS" effector complex ‘RISC’

PN

genome pNaIIL_TIT \%R”‘“ Bt el I 3* mRNA
DNA/histone methylation mRNA degradation translation block
TGS RNAI/PTGS
heterochromatin virus resistance development

transgene silencing, transposon control

[Matzke and Matzke, 2004]
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Problém: miRNA gene finding

Proces tvorby funkcnej miRNA:
primarny transkript — 70nt helix-slucka — 21-23nt jednovldknova

RNA

A
[ ) ia 3 ‘ﬂg
co<0 woousuacoeadRugo :
C G—E:}%@Iw jq;;, e OO ILO= (er-:@ Dd:

Poaat lin-4
Ciel': najdi vsetky miRNA gény v genéme
e Existencia transkriptu: EST databazy, pripadne over experimentom
e RNA struktara s dostatocne dlhym helixom

e Zachovani sekvencia v genomickych zarovnaniach; slucka menej
zachovana ako helix

e Motivy najdené v okoli helixu v ¢asti génov

Over experimentom: akumulacia transkriptov v nepritomnosti Diceru.
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Problém: miRNA target prediction

Najdi miesta na 3" koncoch génov, kde sa viazu zname miRNA.

HMGA2 5’ CCGACAUUCAAUUUCUACCUCA 3’ NF2 5’ UACAAGAGAUUCUCCUGCCUCA 3’

AR N A ER RN
let-7a 3’ UUGAUAUGUUGGAUGAUGGAGU 5’ let-7a 3’ UUGAUAUGUUGGAUGAUGGAGU 5’

o (Ciastocna) zhoda s miRNA génom (hladanie podobnosti v
sekvenciach)

e silnad vizba s miRNA génom (vypocet energie vazby)

e zachovana sekvencia vo viacerych genémoch (evoluéné modely,
zarovnania)
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Problém: siRNA design
RNAI sa vyuziva laboratérne na umelé znizenie expresie génu.

Vstup: 3'UTR vybraného génu + databaza génov v organizme
Ciel': Najdi siRNA, ktora ma vhodné struktirne vlastnosti

(nie kazda sekvencia spravne spolupracuje s RISC komplexom),
vyskytuje sa vo vybranom géne, nevyskytuje sa v inych génoch.

e \ypocty struktlry a energii (napr. 5’ koniec by mal mat slabsiu

energiu vazby ako 3" koniec)

e Klasifikatory kombinujice rézne ukazovatele do jedného skére
trénované na experimentalnych datach

e Sensitivne a rychle vyhladavanie kratkych retazcov v databaze
génov, dovoluje 1-2 rozdielne bazy
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Zhrnutie

Urcovanie sekundarnej struktary RNA:
minimalizacia energie podla nameranych parametrov,
alebo pravdepodobnostné modely (stochastické bezkontextové

gramatiky).

Spolahlivejsie vysledky, ked pouzijeme zarovnanie viacerych
sekvencii, ale niekedy je tazké spravne zarovnat.

Zname rodiny mozno reprezentovat pomocou kovariancénych
modelov a hladat dalsie vyskyty.

Vacsina problémov sa da riesit dynamickym programovanim, ktoré

je pomerne pomalé a ignoruje pseudouzly.

Dalsie problémy: design RNA struktar, miRNA gény

27



