Metody v bioinformatike, 1-BIN-301/2-AIN-501

Vyucuju:
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Skripta k predmetu, poznamky a videa na webstranke.



Casy a miestnosti
e Prednaska Stvrtok 15:40-17:10 F1-108
e CviCenia informatici Stvrtok 14:00-15:30 F1-108

e Cvicenia biol6govia Stvrtok 17:20-18:50 M-217
(ak prednaska skoncCi skoér, cvienia zaénu po kratkej prestavke)

“Informatici”: Studenti informatiky, bioinformatiky, aplikovanej informatiky, datovej

vedy; zapiste si 1-BIN-301

“Bioldgovia”: studenti z PriFUK, Studenti biomedicinskej fyziky; zapiste si
2-AIN-501

Ostatni: porad'te sa, do ktorej skupiny sa zaradit



Ciele predmetu

e Vsetci: Prehfad zakladnych metéd na vypoctovu analyzu biologickych

sekvencii a d'alSich dat v molekularnej biologii.

e Informatici: Algoritmy a datové Struktury, strojové ucCenie, pravdepodobnost.

Ako prejst’ od problému v realnom svete k matematickej abstrakcii.

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

e Vsetci: Skusenost s interdisciplinarnou spolupracou.



Znamkovanie

3 domace ulohy 30% (10% kazda)

Journal club 10%

Kvizy 10% (kazdy tyzden 1 bod)

INF: Skuska 50% BIO: Projekt 50%

Hodnotenie: A: 90+, B: 80+, C: 70+, D: 60+, E: 50+
INF: Zo skusky treba aspon polovicu bodov
BIO: Aktivna ucCast na cvi¢eniach

e Dve verzie DU: biologicka a informaticka

e Journal club: Citanie 1 ¢lanku v skupine a sprava

(pripadne nepovinna prezentacia)
e Na skuske povoleny tahak 2 listy A4

e Neodpisovat'!



Co nas v tomto predmete ¢aka
Typicka prednaska

e Biologické pozadie problému

e Formulacia ako informaticky problém

e Idea algoritmu (rieSenia problému)

Typické cvicenia
e Informatici: d'alSie detaily algoritmov, potrebné poznatky z biologie

e Biologovia: aplikacia na konkrétne data, vyznam r6znych parametrov,
potrebné poznatky z informatiky



Tyzdenné kvizy
e Cca 5 kratkych otazok tykajucich sa prednasky aj cviceni
e Vypinajte od $tvrtka 19:00 do d'aldej stredy 22:00
e Linku na Moodle s kvizmi najdete na stranke predmetu
e Ciel: pripomenut si aspon zakladné pojmy z prednasky a cviceni

e Prvy kviz uz tento tyzden



Priklad z nasho vyskumu

Kosmac bielofuzy

(common marmoset, Callithrix jacchus, Stvrt' kila, 18cm)

Gendém osekvenovany 2007

(Washington University St. Louis a Baylor College of Medicine, USA)
Analyza publikovana v roku 2014



IGF1R: Insulin-like growth factor 1 receptor

Protein prechadza cez cytoplazmaticki mebranu na povrchu bunky
Po naviazani horménov IGF1, IGF2 signalizuje dovnutra bunky

Suvisi s rastom a delenim bunky, rastom organizmu, rakovinou

human
chimp
orang
macaque
marmoset
mouse
rat

dog




Aké bioinformatické nastroje boli potrebné k tomuto vysledku?
1. Zostavenie gendmu
2. Najdenie zarovnani s inymi genémami
3. Hladanie génov kddujucich proteiny
4. Hlfadanie génov s pozitivnym vyberom

5. UrCovanie Struktury a funkcie proteinov



1. Zostavenie genomu

e Pri sekvenovani DNA vieme Citat' len kratke kusky
(napr. dizky 1000)

e Kazdé miesto v gendme precitame viackrat (u kosmaca priemer 6 X)

e Citania “zliepame” na zaklade prekryvov

e Velmi vela dat = potreba velmi efektivnych programov
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2. Najdenie zarovnani s inymi genomami

Ku kazdému miestu v gendme kosmaca chceme ndjst zodpovedajuce ¢asti inych

genomov (napr. Clovek, Simpanz, mys, ...)
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2. Najdenie zarovnani s inymi genomami

e Hladame podobnosti medzi DNA sekvenciami

Human AGTGGCTGCCAGGCTG——-GGATGCTGAGGCCTTGTTTGCAGGGA
Rhesus AGTGGCTGCCAGGCTG———-GGTTGCTGAGGCCTTGTTTGCCGGGA
Mouse GGTGGCTGCCGGGCTG——-GGTGGCTGAGGCCTTGTTGGTGGGGT
Dog AGTGGCTGCCCGGCTG—==GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCAGGGA
Chicken AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCTTGCTCGGGGGAA

e Zaklad je technika dynamického programovania, ktora vefky problém
rozklada na vela malych podproblémov

C AGTOCOC CTAGA

0(—_1 (—-2(—_3(—_4<—_5<—_6<—_7<—_8<—_9<—-.1O

LN AN

> 11 1 ~Q0<-1<-2 -3 -4<-5<-6<-7<-8

A 2 0 2=1<=0<-1<-2=-3 -4=-5 -6
N AN

r 3 1.1 1 2<=1<0 -1<-2<-3<-4
R NN N

3 4 -2 0 2 1 1 0 -1 -2 1<-2
(R S S AN

r 5 3 1 1 8=2<1 1<0<-1 -2
NG TN e

> 6 4 -2 0 2 4 3<2<1<0-<-1
N & - N RN

3 7 -5 -3 -1 1 3 8 2 1 2<1

T 18 T6 14 12}\0 £\2\4 3 2\1
ot N | 1

A -9 —7\—5 3 -1 1 \1 3\5 < 4\3

e Tabufka je velmi velkd, v praxi treba pridat vela vylepSeni
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3. HFadanie génov kédujucich proteiny

gén
DNA: Q replikacia

transkripcia do RQA

RNA:

spracovanie RNA _

RNA: I

translama
do proteinu

RNA: — protein:

regulacna

Ktoré Casti osekvenovaného genému kdduju proteiny?

13



IGF1R

3. HFadanie génov kédujucich proteiny
e Hladanie ihly v kope sena: iba cca 1% fudského genomu kdduje proteiny
e Kod pre jeden protein rozbity do vela kratkych exénov

e Napr. IGF1R zabera 315569nt, z toho kéduje 4101nt v 21 exdnoch

98,700,000 | 98,750,000 | MIR47141 98,800,000 | 98,850,000 | 98,900,000 |

IGF1R

e Zoberieme zname gény, spravime rozne Statistiky

potom hfadame iné oblasti s podobnym statistickym profilom

14
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4. Hfadanie génov s pozitivhym vyberom

Human

Chimp

Gorilla
Orangutan
Gibbon

Rhesus

Crab eating macaque
Baboon

Green monkey
Marmoset
Squirrel monkey
Bushbhaby

e Studium evoluénych procesov
e V DNA vznikaju mutécie, tie vdak podliehaju prirodzenému vyberu

e VacsSina nahodnych zmien v proteine je Skodlivych, preto sa proteiny menia

pomerne pomaly
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4. Hfadanie génov s pozitivnym vyberom

e Niekedy sa vSak protein meni rychlejSie, nakofko nahodné zmeny su uzitocné

(pozitivny vyber)

e \elké mnozstvo zmien v proteine méze znamenat zmeny vo funkcii

human
chimp
orang
macaque
marmoset
mouse
rat

dog
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5. Urcovanie Struktury a funkcie proteinov

e Spravili sme kroky 1-4 a dostali sme zoznam 37 génov pod vplyvom

pozitivneho vyberu v kosmacovi
e Co tie gény robia, ktoré by mohli stvisiet s velkostou?
e Aky ma dany protein tvar, kde su pozicie, ktoré sa v evolucii zmenili?

e Struktura (tvar) proteinov sa da uréovat experimentalne

je to drahé, namiesto toho predikcia 3D Struktary

17



Sekvenovanie a zostavovanie gendmov

(genome sequencing and assembly)

Brona Brejova
22.9.2022

ol o ST
g, 11451474 50

MAN
OME "

GEN

Sequien
opportunities: s




Typicky priebeh sekvenovania

1. Chromozdmy nahodne rozsekame na mensie kusky

(napr. pomocou sonikacie)

2. Mensie kusky namnozime

(napr. pomocou PCR, bakterialneho klonovania a pod.)

3. Konce tychto kuskov osekvenujeme niektorou zo sekvenovacich technoldgii

=> mnoho kratkych retfazcov, ktoré nazyvame citania

4. Citania vypoétovo zostavime spat do chromozémov



Prehlad sekvenovacich technoldgii

Technoldgia Dizka Gitania Chybovost Zadefi  Cenaza MB
1. generacia
Sanger do 1000 bp < 1% 3 MB $4000

2. (next) generacia (cca od 2004)

lllumina 250bp <0.1% 150 GB $0.03

3. generacia (cca od 2018)

PacBio cca 15 Kbp ~ 10% 700 GB $0.02
PacBio HiFi cca 15 Kbp < 1% 70 GB $0.20
Oxford Nanopore 5-100+kbp do 10% 50 GB $0.02



Bioinformaticky problém: Zostavenie genomu

(sequence assembly)
e Vstup: kratke Citania sekvenovanej DNA

e Ciel': zostavit pévodnu DNA

— riadime sa zhodou v prekryvajucich Castiach Citani
e Doélezité faktory:

— dizka genému

— dizka jednotlivych éitani

— pokrytie (coverage) — kolko krat Citania pokryvaju geném?




Formulacia problému (jednoducha, ale nerealisticka)
NajkratSie spolo¢né nadslovo (shortest common superstring)

Uloha: Danych je niekolko retazcov S1, Sa, . .. .S, (Eitania),
najdite najkratsi retazec .S, ktory obsahuje kazdy vstupny retazec S; ako

(suvisly) podret'azec.

Motivacia: €o najviac vyuzit prekryvy medzi Citaniami

Priklad:
Vstup: S1 = GCCAAC, Sy = CCTGCC, S3 = ACCTTC

Vystup: S = CCTGCCAACCTTC
(6itania spojené v poradi Sa, S1, S3)



NajkratsSie spolo¢né nadslovo

e Problém je NP t'azky

takze nepozname rychly algoritmus, ktory vzdy najde najlepsie rieSenie

e Jednoducha heuristika: opakovane najdi dva retazce, ktoré sa prekryvaju
najviac a zIUc¢ ich do jedného retazca

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

e \ skutoCnosti tato heuristika aproximacny algoritmus:
Najdené rieSenie je najviac 3, 5 X horsie ako optimalne
T.,j. je to 3,5-aproximacny algoritmus

(mozno aj 2-aproximacny, otvoreny problém)

e Existuje aj 2,5-aproximacny algoritmus



Najkratsie spoloéné nadslovo: Co sme nezahrnuli do formulacie
e V sekvenovani sa vyskytuju chyby
e Polymorfizmus
e Orientacia Citani (vldkno, strand)

e Kontaminacia cudzou sekvenciou (napr. baktérie, v ktorych sa segmenty DNA

klonovali), chiméry
e \/iac chromozémov, neuplné pokrytie Citaniami

e Repetitivha sekvencia (sequence repeats, opakovania)
cca 50% fudskeho genébmu
Priklad: 10xTTAATA, 10xATATTA, 3xTTAGCT
TTAATATTAGCT?
TTAATATTAATATTAATATTAATATTAGCT?
TTAATATTA + ATATTAGCT?



Co sme nezahrnuli do formulacie: kvalita baz

e K Citaniam mame vacsinou informaciu o kvalite baz

Aka je pravdepodobnost, Zze dana baza je spravna?

e Baza s kvalitou ¢ = pravdepodobnost chyby 10~/ 10
napr. baza s ¢ = 40 je spravna s pr. 99.99%

Priklad vysledku Sangervho sekvenovania (trace):
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NajkratSie spoloéné nadslovo: ZFahcujuce faktory

Pridavna informacia: sparované Citania (pair-end reads)

——— il —

150bp znama vzdialenost 150bp

Zjednodusenie: nemusime spoijit vSetko do jedného retazca,
spajame len Casti spojené viacerymi Citaniami

Konzervativny pristup (radSej menej pospajat, ale nerobit’ chyby)



NajkratSie spolo¢né nadslovo: Zhrnutie
e Nerealisticka formulacia, tazky vypoctovy problém

e Ale teoreticky problém méze poskytnut nejaky posun k pochopeniu

skutocného problému

e Qverlap-Layout-Consensus pristup
motivovany greedy algoritmami pre najkratSie spolocné nadslovo

(buduci tyzden)
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Skladanie kratkych ¢itani: de Bruijnove grafy
e Nasekajme &itania na (prekryvajice sa) kusky dizky k

e Zostavme z nich de Bruijnov graf
— vrcholy: podretazce dizky k v&etkych &itani
— hrany: nadvazujice k-tice v ramci kazdého c&itania (s prekryvom k — 1)

— Graf je orientovany (hrany maju smer)

e Priklad: k = 2, ¢itania: CCTGCC, GCCAAC

11



Ako pouzit’ de Bruijnove grafy?
cc

e jediny chromozém a Ziadne “nejednoznacné” k-tice
—> zostavenie = Eulerovska cesta
(cesta v grafe, ktora pouZzije kazdu hranu prave raz)

e Eulerovski cestu mozno najst v ¢ase O(m + n)

e v realistickom pripade:
zostavenie gendmu zodpoveda niekolkym
pochodzkam v de Bruijnovom grafe (nazyvame kontigy),

ktoré dohromady pokryvaju velka ¢ast hran

12



Priklad: sada citani a zodpovedajuci deBruijnov graf

GTCGAGCAAGTACGAGCATAG
TCGAGCA AGCATAG
AGCAAaT  AGCATAG
GTCGAcC GTACGAG
GTCGAGC  TACGAGC
CGAGCAA ACGAGCA
AGTgCGA
CAAGTAC
GCAAGTA GAGCAT
GAGCAAG  GAGCATA
TACGAGC

gx_GAG-25AGC Q(‘
2 4 3 2
GTC_X>TCG%X>;'CGA L GAc_ L Acc  GCA——-CAT =BATA-5TAG

L AAa—%AaT 5, GTA-ZTAC 3% ACG Ty
CAA S AAG— 2 AGT—5-GTg— - TgC—5%-gCG

4x
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Priklad: zjednodusovanie de Bruijnovho grafu

83, GAG—»-AGC_ox
2 4 3 2
GTC—X>TCGT31>X;CGA L GAc_ L AcC  GCA——B-CAT =%ATA-=5TAG

s

1 AAa—%AaT 5 GTA-Z%TAC 3% ACG 1y
CAA—SAAG-2AGT-GTg— - TgC—2p-gCG

4x

Spojime jednoznacné cesty do vrcholov

AAGT »GTgCG
2 A
CAA»AAaT GTACG

GAGCA»CATAG

14



Priklad: odstranovanie chyb z de Bruijnovho grafu

AAGT»GTgCG
A
CAA»AAaT GTACG

GAGCA»CATAG

Odstranenie chyb (vybezkov a bublin s nizkym pokrytim)

GTCG»CGA»GAGCA»CATAG

\CAA—>AAGT->GTACG

Spajanim dostaneme 4 kontigy (pbv. GTCGAGCAAGTACGAGCATAG)

GTCG»CGAGCA—»CATAG
CAAGTACG

15



Typické vysledky zostavovania genémov

e Vela kratSich kontigov,
niekedy spajané do vacsich celkov (scaffolds) pomocou d'alSej informéacie

(napr. sparované Citania, Citania 3. generacie)

e Niektoré ¢asti nemozno jednoznacne zostavit z dévodu dlhych opakujucich
sa sekvencii

Priklad: ¢lovek chr14, 88 Mbp, 70 x pokrytie

Metdda Pocet kontigov  Chyb  N50 po korekcii
Velvet (zakladny de Bruijn) >45000 4910 2.1 kbp
Velvet (scaffolding) 3565 9156 27 kbp
AllPaths-LG 225 45 4.7 Mbp

N50: kontigy s touto alebo dlhdou dizkou pokryvaju 50% genému
korekcia: rozsekneme vsetky zle spojené kontigy

16



Zhrnutie

Sekvenovanie genému je zlozity proces, v ktorom hra bioinformatika délezitu ulohu
lllumina nizka cena, kratke Citania

Problém zostavovania genému, najkratSie spolo¢né nadslovo

Praktické rieSenie pre kratke Citania: de Bruijnove grafy

V zostavenej sekvencii mozu byt chyby, medzery, viaceré kontigy

Na buduce: ako sa vysporiadat’ s dlhymi Citaniami 3. generacie?

Pokrytie gendmu a velkost Citania hraju najddlezitejsiu ulohu pri tom, ako
fragmentovany bude vysledok:

— pre Sanger: 7-10X pokrytie

— pre NGS: 40-70X pokrytie

— pre 3. generaciu: 30 X pokrytie

17



Histdoria sekvenovania genémov

1976
1988
1995
1996
1998
1998
2000
2001
po 2001
2007
2012
coskoro
2021
2022

MS2 (RNA virus) 40 kB

projekt sekvenovania fudského 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: fudsky gendm do troch rokov!

D. melanogaster 180 MB, shotgun (Celera, Berkeley)

2x fudsky gendm 3 GB (NIH, Celera)

Mys, potkan, kura, Simpanz, pes,...

Watsonov a Venterov gendm (454)

1000 ludskych gendmov

10k gendmov stavovcov, sekvenovanie ako diagnosticky nastroj
3,5 milibna gendmov SARS-CoV-2

Naozaj dokonéeny fudsky gendm (telomere to telomere)
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Sekvenovanie a zostavovanie gendmov

(cast’ 2 - dlIhé citania)

Brona Brejova
29.9.2022
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Prehlad sekvenovacich technoldgii

Technoldgia Dizka &itania Chybovost Zaden  Cenaza MB
1. generacia
Sanger do 1000 bp < 1% 3 MB $4000

2. (next) generacia (cca od 2004)

lllumina 2x150bp (250bp) < 0.1% 150 GB $0.03

3. generacia (cca od 2018)

PacBio cca 15 Kbp ~ 10% 700 GB $0.02
PacBio HiFi cca 15 Kbp < 1% 70 GB $0.20
Oxford Nanopore 5-100+kbp do 10% 50 GB $0.02



Na minulej prednaske
e Gendm je potrebné zostavit zo sekvenacnych Citani
e Zostavovanie gendmov pomocou de Bruijnovych grafov

e Nie je vhodné pre najnovsie technoldgie s dlhymi a chybovymi Citaniami

— Rozklad na k-mery zahadzuje prili§ vela informéacie
(dizka &itania 10000+, & obvykle medzi 30 a 70)

— Chybovost okolo 10% robi de Bruijnov graf neprehfadnym

(pre k = 31, kazdy k-mer v priemere 3 chyby)



Pristup Overlap—Layout—Consensus

e Overlap: N3jdi prekryvy medzi ¢itaniami

a zostav tzv. graf prekryvov

e Layout: Zjednodus graf prekryvov a najdi v nom cesty, ktoré budu

zodpovedat’ kontigom

e Consensus: Ku kazdému kontigu zostav sekvenciu, ktora je konsenzom
sekvencii Citani, ktoré kontig tvoria

(opravovanie lokalnych chyb)



Overlap: hfadanie prekryvov

CATCTCTAGGCCAGC

RN
TAGGCCTGCTTCTTG

e Specialny pripad zarovnavania sekvencii (nasledujuca prednaska)

e prekryvy budu obsahovat’ chyby

(v nasom pripade cca 1 chyba na 10 baz prekryvu)

e cCitani je vela: 30X pokrytie lTudského genému
= cca 9 mil. &itani dizky 10000
nemoézeme porovnavat kazdé cCitanie s kazdym
e prakticky pristup:

— rychle predfiltrovanie vhodnych kandidatskych parov citani

(napriklad musia obsahovat dost' dlihy spolo¢ny k-mer)

— pomalsie zarovnavanie len pre kandidatske pary



Zostavenie grafu prekryvov

e \ysledok predchadzajucej fazy:
CATCTCTAGGCCAGC / TAGGCCTGCTTCTTG, prekryv 9 baz

e Zostavime graf prekryvov:
vrcholy: &itania ~ ohodnotené hrany: prekryvy s dizkami

Priklad:
to_every_thing_turn_turn_turn_there_1is_a_season

&itania dizky 7, minimalny prekryv 4



Priklad:

to_every_thing_turn_turn_turn_there_1is_a_season

&itania dizky 7, minimalny prekryv 4

Priklad a obrazky Ben Langmead



Layout: Tranzitivhe hrany

e Niektoré hrany su nadbytocné, lebo hovoria to isté ako cesty z inych hran




Layout: Odstranenie tranzitivhych hran

lurn_ftu

hing_m
ing_tur

1)

4 /:n_ turn



Layout: Rozdelenie na kontigy
Povodna sekvencia:
to_every_thing_turn_turn_turn_there_is_a_season

Nerozvetvujuce sa cesty reprezentuju kontigy

- i -~
(gm (e P /\F )~ EUAVA'RUAVRIRURUAUERY )
N G 4 \1 f?' ) 5
n J-\_f?(
Vysledok:
Contig 1 Contig 2
to_every thing turn_ turn_there is a season
—

Unresolvable repeat
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Consensus: Ziskanie finalnej sekvencie

TAGATTACACAGATTACTGA TTGATGGCGTAA CTA
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAAACTA
TAG TTACACAGATTATTGACTTCATGGCGTAA CTA
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA
TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA

L]

TAGATTACACAGATTACTGACTTGATGGCGTAA CTA

11

Take reads that make
up a contig and line

i them up

Take consensus, i.e.
majority vote



Ako sa lisi de Bruijnov graf od grafu prekryvov?

de Bruijnov graf Graf prekryvov
e fixna dizka prekryvov e variabilna dizka prekryvov
e zahadzujeme informaciu o kontinuite e maximalne vyuzitie informacie o
presahujlcej k znakov prekryvoch

® cesty reprezentuju gendm

e chyby = bubliny a vybezky ® cesty reprezentuju geném

e riesia sa v predspracovani ® chyby su zvacsa “schovane

e rieSia sa dodatoCne

e kontigy pokryvaju takmer vsetky (consensus)

hrany e treba odstranovat tranzitivne hrany
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Priklad: Skladanie genomu Magnusiomyces capitatus

(dizka genému 19.6 Mbp, 4 chromozémy + mtDNA)

Technolégia Pokrytie  # kontigov najvacsi avg N50
lllumina / Spades  250x 1102 1726 Kbp 17.6 Kbp 62.0 Kbp
PacBio / Canu 37x 17 4.7 Mbp 1.2 Mbp 1.7 Mbp
PacBio + MinlON  65x 11

44Mbp 1.8 Mbp

13

2.0 Mbp



Zhrnutie

e DIhé ¢itania nam umoznuju poskladat genémy do podstatne mene;

fragmentovanej podoby ako kratke Citania

e Na hlfadanie prekryvov medzi Citaniami su potrebné rychle algoritmy (niektoré

si ukazeme o dve prednasky)

e Grafy prekryvov a de Bruijnove grafy sa podobaju, existuju snahy o

zjednotenie tychto dvoch konceptov

14



Histdoria sekvenovania genémov

1976
1988
1995
1996
1998
1998
2000
2001
po 2001
2007
2012
coskoro
2021
2022

MS2 (RNA virus) 40 kB

projekt sekvenovania fudského 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: fudsky gendm do troch rokov!

D. melanogaster 180 MB, shotgun (Celera, Berkeley)

2x fudsky gendm 3 GB (NIH, Celera)

Mys, potkan, kura, Simpanz, pes,...

Watsonov a Venterov gendm (454)

1000 ludskych gendmov

10k gendmov stavovcov, sekvenovanie ako diagnosticky nastroj
3,5 milibna gendmov SARS-CoV-2

Naozaj dokonéeny fudsky gendm (telomere to telomere)

15



Pouzitie NGS: Populaéna genetika
e Sekvenujeme kratke Citania z gendmu urcitého Cloveka
e Ako sa mgj vlastny gendm liSi od genému “priemerného” Cloveka?
e Ako jednoduché genetické rozdiely ovplyvnuju fenotyp?
e Personalizovana medicina
e Populacna Struktura, histéria fudstva
e Etické otazky
Problémy:
e Mapovanie kratkych Citani na referen¢nu sekvenciu

e Identifikacia rozdielov (malych a vacsich)

16



Pouzitie NGS: Environmentalne sekvenovanie — Metagenomika

e Aké mikroorganizmy ziju v nasich telach?

Crevna a zaludocna flora, ustna dutina, koza, ...
e Diverzita mikroorganizmov v réznych ekosystémoch
e Tazké izolovat jednotlivé organizmy
e Sekvenujeme zmes Citania z rdznych genémov
® Snazime sa zostavit aspon kratke kontigy
Problémy:

e Oddelenie Citani/kontigov patriacich do r6znych genémov

17



Pouzitie NGS: HFadanie génov, vazobnych miest,...
e Sekvenovat mbézeme aj RNA, dostavame gény v gendme

e Chip-Seq: vyfiltrujeme kusky DNA, na ktoré je naviazany urcity protein,

sekvenujeme, mapujeme na geném
Problémy:
e |dentifikacia miest zostrihu

e |dentifikacia vazobnych miest podfa hibky pokrytia

18



gén
DNA: D replikacia

jtranskripcia do RQA

RNA: [
Jspracovanie RNA

RNA: I e
e
translacia
do proteinu

"""" - regulacia

.
.
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Zarovnavanie sekvencii (sequence alignment) 1/2

Tomas Vinafr
6.10.2022

chr13 |

67762500 | 67762000 |
Mouse (Feb 2006/mm8) Chained Alignments
chri4 + 78321k
chriz - 76227 NG — N -
chre - 1271 a2k I ——— 1
chrl + 26122k 3 5 | @ ;|
chr1a - 76222k [ |
chr1a - 76173k |
Mouse (Feb 20068/mm8) Alignment Net

Level 1

Level 2 B - - nnm €CCCCCCC 2IIDIIIIIIPD

Level 3



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgectgcecteccttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagceccttgtcecctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggctgagcccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcecccecceccaag
gccgtggccttgggagcccgtggatcccagtgagtyg
acgcctccaccccecceccecgecctactecgggecagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcecctcgecgcecacce
gcgcaatgccgccgcectgcectcectcecgectcecceccecgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggcctctctc
caactggaagccacccccagctecect. ..

Vstup: dve sekvencie

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggcgagcgggagttcgaaaactcgcectggcec
ggcgtccaagggcagttggcccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgcagtcce
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggccgagcacgaacgcgaa
ttggccctgcgcgaggagctcatcecg. . .



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgctgcecteccttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagceccttgtcecctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggctgagcccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcecccecceccaag
gccgtggccttgggagcccgtggatcccagtgagtyg
acgcctccaccccceccecgcecctactcecgggcagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcecctcgeecgecacce
gcgcaatgccgccgcectgcectctcecgecteccececgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggcctctctc
caactggaagccacccccagctceccecect. ...

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggcgagcgggagttcgaaaactcgctggcec
ggcgtccaagggcagttggcccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgcagtcce
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggccgagcacgaacgcgaa
ttggccctgcgcgaggagctcatcecceg. ..

Vystup: podobné Useky (zarovnania, alignments).

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

CCGGACGAGAAGTCCAT——-CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

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

Dobré zarovnanie ma vefa zarovnanych rovnakych baz, malo medzier.



Na ¢o su dobré zarovnania?

e Orientacia v obrovskych databazach.
Genbank WGS ma vysSe 3 TB sekvencii.

Napr. z ktorého gendmu (a odkial) pochadza dana sekvencia?

e Urcovanie funkcie (napr. proteinu).

Podobné sekvencie ¢asto maju rovnaku/podobnu funkciu.

e Studium evolucie.
Hfadame homoldgy: sekvencie, ktoré sa vyvinuli z toho istého spolo¢ného
predka.
V idealnom pripade medzery zodpovedaju inzerciam a deléciam,

zarovnhané bazy zachovanym bazam a substituciam.

e Hladanie génov a inych funkénych prvkov.

Menia sa pomalSie ako ostatné sekvencie.



Zarovnavanie sekvencii ako optimalizacny problém

Ciel': ngjdi pary homologickych sekvencii

(tych, ¢o pochadzaju z rovnakého spoloéného predka)

Modelovacia faza: vytvor skérovaciu schému, ktora
— skutoénym homologickym parom dava vysoké skére

— faloSne pozitivnym parom dava nizke skore
Optimalizacna faza:
pre dané dve vstupné sekvencie, najde zarovnanie s najlepsim skore

dblezita je vypocltova a pamatova zlozitost algoritmu



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

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

EERE NN NN
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

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

V praxi zlozitejSie skérovanie.

Problém 1: globalne zarovnanie (global alignment)
Vstup: sekvencie X = z122...2naY = Y1Y2 ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvy$sim skore.

Problém 2: lokalne zarovnanie (local alignment)
Vstup: sekvencie X = x1Z2... 2 aY = y1Y2 ... Ym.
Vystup: zarovnania podretazcov x; ... X a Y . . . Y¢ S NAjvyssim skore.



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
(Needleman, Wunsch 1970)

Podproblém: A|i, j|: najvyssie skore globalneho zarovnania retazcov

L1X2 ... TyaYryz ... Y.

Jeden z retazcov dizky 0: druhy retazec je zarovnany s medzerou.
A[O,j] = —7, A[z’,O] = —1.

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > O:

ak x; = y; st zarovnané Ali, j| = Al¢e — 1,5 — 1] + 1
ak x; # y; st zarovnané Ali, j| = Al — 1,5 — 1] — 1
ak x; je zarovnané s medzerou Ali, j] = A[i — 1,5] — 1
ak y; je zarovnané s medzerou A[7, j| = Ali,j — 1] — 1



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie

Podproblém: A|i, j|: najvyssie skore globalneho zarovnania retazcov
Ti1To...TiaYyiyY2...Y;.

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > 0O:

ak x; = y; st zarovnané Ali, j| = Ale — 1,5 — 1] + 1
ak x; # y; st zarovnané Ali, j| = Ale — 1,5 — 1] — 1
ak x; je zarovnané s medzerou Ali, j] = A[i — 1,5] — 1
ak y; je zarovnané s medzerou A[7, j| = Ali,j — 1] — 1
Rekurencia:

Ali — 1,5 — 1]+ s(x4,y,),

Afi,j] = max{ Ali 1,5~ 1,

Ali,j—1]—1

kde s(x,y) =lakx =y s(x,y) =—1lakx #y



Priklad globalneho zarovnania

CATGTCGTA vs CAGTCCTAGA

> 4 OO0 4 O 4> 0

G A
-9 -10
-7 -8
-5 -6

27]_1]_1



Priklad globalneho zarovnania

CATGTCGTA vs CAGTCCTAGA
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Ako ziskat’ zarovnanie?

C AG T COC T A G A
0<«-1<-2<-3<4<-5<«-f<-7<-8<-9<10

® © F Q4 Q4 T - ~ o

v oo Voo

7_\5 e ,_u\,_u o 2\2\4

gl b

VRV R YaR V4

_k_u Q_u T T O~ AN N =M

VIS S S

) 1 o o — 89} (40 Al ~—
VAR o
A ~— ~— Al <t <N <N <+
v

/ /

—o-m << Yoo

/ /

TR TN R

O < +H O F O O K <

CA-GTCCTAGA
CATGTCGT——A
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Dynamické programovanie pre lokalne zarovnanie

(Smith, Waterman 1981)

Podproblém: A[i, j|: najvy$sie skore

Y1yY2 . .. Y, ktoré obsahuje bazy x; a

lokalneho zarovnania retazcov x1xo . .

Yj, alebo je prazdne.

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

Vseobecny pripad, z > 0, 7 > O:
ak x; a y; st zarovnané Afi, j] = A

ak x; je zarovnané s medzerou Ali, j]

?’ — 17] - 1] _I_S(xi)yj)

ak Y, je zarovnané s medzerou Alt, j]

ak x; a y; nie su Castou zarovnania s

Rekurencia:

=

Ali,jl = max ¢

7’7]_1]_1

A s s

— Ali,j—1]—1
kladnym skore Ali, j] = 0

7’ — 173 — 1] + S(xiayj)a

12
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Priklad lokalneho zarovnania

C AG T CC T A G A

0\1 o o
o O O o
O < +

CA-GTCCTA

CATGTCGTA

13



ZlozitejSie skorovanie
Problémy +1, —1 skorovania:

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 lepsSie zarovnania od horsich zarovnani:

— Ktoré usporiadania pomlCiek davaju vacsi zmysel

e Chceme vediet, Ci dané zarovnanie ma biologicky vyznam:

— lde o0 homoldgy, alebo sekvencie nesuvisia?

14



ZlozitejSie skorovanie: prvy pokus
Nech X a Y suU spravne zarovhané homology

a = pravdepodobnost, Ze sa dve bazy zhoduju
b = pravdepodobnost, Ze sa nezhoduju

¢ = pravdepodobnost’, ze baza je zarovhana s medzerou
a+b+c=1

Pravdepodobnost’ zarovnania A:

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

IR L L 1 Pr(A) = a8
GAGAAGTCCAT———-CACCTACGTGGTCACCT

Ktoré je pravdepodobnejsie?
CACA CACA-

o 1
ccan  Pr(A) = a*b? c-cAA Pr(A) = a’c?

15



ZlozitejSie skorovanie: prvy pokus

Zlogaritmujeme: nasobenie sa zmeni na scCitavanie

mbzeme pouzit S.-W. alebo N.-W. dyn. prog. algoritmy

Pr(A) = a®?b%c?
log Pr(A) = 22loga + 6logb + 3log c

Skore: Zhoda: loga Nezhoda:logb Medzera: log c

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

e Neuzitocné pre porovnavanie roznych parov sekvencii

16



Skodrovanie zalozené na dvoch pravdepodobnostnych modeloch

Porovnavame dva modely H a R: logaritmus podielu

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

log

e Ak su sekvencie X a Y homolégy

—> logaritmus podielu ovela vacsi ako 1 = velmi pozitivhe skore

e Ak sekvencie X a Y nesuvisia

=> logaritmus podielu ovela mensi ako 1 = vel'mi negativhe skore

17



ZlozitejSie skorovanie: dva pravdepodobnostné modely

(Pre jednoduchost teraz neuvazujme medzery)

Model H: Sekvencie X a Y sl spravne zarovnané homolégy
Pr(X,Y |H) = H?:1 p(xi, )

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

Pr(X,Y | R) = (IT\, p(e:)) (T2, p(v:))

p(x;) : pravdepodobnost vyskytu bazy x;

Porovhavame dva modely H a R: logaritmus podielu

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

log

18



Pr(X,Y |H) = [, p(2i,y:)
Pr(X,Y | R) = ([[iz, p(z:)) (I L1 p(9i))

Pr(X,Y | H) [Li— p(wi, i)

log = log

Pr(X,Y | R) (ILi=1 p(2:)) (112 p(w:))

Skore zarovnanie bazy x a bazy y:

s(2,y) = log 2t

19
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BLOSUMG62 skorovacia matica pre proteiny

BLOcks of aminoacid SUbstitution Matrix; Henikoff, Henikoff 1992

A R N D C Q E G H I L ... e \yber biologicky relevantné
A 4-1-2-2 0-1-1 0 -2 -1 -1 : )
R -1 5 0-2-3 1 0 -2 0 -3 -2 zarovnania proteinov (BLOCKS)
N-2 0 6 1-3 0 0 0 1 -3 -3

. e ey s

D -2 -2 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 . aKo & i
0-1 1 0 0-3 5 2 -2 0-3-2 e p(x,y) : ako tasto vidime
E-1 0 0 2-4 2 5-2 0-3-3 aminokyseliny = 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

® prenasobime konstantou a zaokruhlime:
— aby sme neurobili prilis velku chybu

— aby sa s Cislami lepSie pocitalo

20



ZlozitejSie skorovanie: afinne skore medzier

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

L rr et P IR [ ]
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

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

Penalta za zaCatie medzery (gap opening cost) o,

Penalta za rozSirenie medzery o jedna (gap extension cost) e.
Medzera dizky g méa penaltu 0 + e(g — 1).

Zvolime o < e (. |o| > |e]).

Zakladné nastavenia blastn: zhoda +2, nezhoda -3, 0 = —H, e = —2.
Priklad vy$8ie: 22 zh6d, 6 nezhdd, 1 medzera dizky 3
—skére2-22—-3-6—-5—2-2=16.

21



Zhrnutie
e Globalne a lokalne zarovania
e Needleman-Wunschov a Smith-Watermanov algoritmus
e Skdrovanie zarovnani pomocou porovnavania modelov
e Proteinové BLOSUM matice

e Afinne skdérovanie medzier

Problémy na zamyslenie

1. Casova zlozitost’ Smith-Waterman: O (nm,)
n - vefkost’ prvej sekvencie
m - velkost druhej sekvencie

Co robit’ ak chceme porovnat’ Fudsky geném s mysacim genémom?

2. Povedzme, Ze najdeme zarovnanie so skére 14

Je toto skore dobré, alebo ide o nieco, ¢o vidime nahodou?

22



Oznamy

Vyber ¢lanku na journal club formularom na stranke do buducej stredy 19.10.
22:00.

Domaca uloha 1 je zverejnena na stranke, odovzdavajte do utorka 8.11. (pdf
cez Moodle)

Domace ulohy neodpisujte. Mézete sa rozpravat, ale nerobte si pritom
poznamky, neukazujte si navzajom svoje riesenia. Kazdy by mal napisat

rieSenie samostatne.

Otazky k zadaniam a v§eobecnu diskusiu k predmetu piste do MS Teams
(kanal General), mbézete spoluziakom aj odpovedat’. Otazky k vasim

rieSeniam posielajte vyucujucim e-mailom alebo cez MS Teams.

Nezabudnite na pravidelné kvizy, ak je nie¢o nejasné, pytajte sa.



Zarovnavanie sekvencii 2/2

(sequence alighnment)

Askar Gafurov
13.10.2022

Scale 2 kb} i
chr13:] 67758000| 67759000 67760000| 67761000 67762000 677630001
Mouse Chained Alignments
chri4 + 79986k Il Hi—
chr13 - 75899k | I I 01
chr8 - 126820k
chr1 + 36234« NN
chr13 - 75893k Il
chr13 - 75844k Il

Mouse Alignment Net
Level 1 *»“‘
Level 2 [ccccceecdeccccccqpeann ik
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6




Zhrnutie z minulej prednasky

e Problém globalneho a lokalneho zarovnania
Vstup: sekvencie X = x1Z2...xnaY = y1Y2 ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvy$sim skoére

resp. zarovnania podretazcov x; ... T; a Yx . . . Y S Najvyssim skore.

e Spravny algoritmus na rieSenie

dynamické programovanie

e Realistické skérovacie schémy



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

Koflko je to ¢asu v skutocnosti?
(jednoducha implementacia, nahodné sekvencie dizky 7,
bezny pocitac)

n  ¢as 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

Pamit': zakladny algoritmus O(n?), da sa zlepsit na O(n).



Heuristické lokalne zarovnavanie

e Nie je zarucené, Ze najdeme najlepSie zarovnanie, ale program pobezi

rychlejSie.

e Prehlfada iba “sfubné” ¢asti dyn. prog. matice.

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

e Najdi kratke zhodujuce sa Useky dizky w (jadra zarovnania).
e Rozsir kazdé jadro pozdiz uhloprie¢ky na zarovnanie bez medzier.
e Spoj zarovnania na ned’alekych uhloprieCkach medzerami.

e Lokalne vylepSi zarovnanie dynamickym programovanim

(mozno vynechat).



Ako najdeme zhodujuce sa useky?
e Vybudujeme “slovnik” Gsekov dizky w z prvej sekvencie.
e Najdeme kazdy usek z druhej sekvencie v slovniku.

Priklad: CAGTCCTAGA vs CATGTCATA

Slovnik: HlPadaj:

AG 2, 8 CA — 1
CA 1 AT — -
CC 5 TG — -
CT 6 GT — 3
GA 9 TC — 4
GT 3 CA — 1
TA 7 AT — -
TC 4 TA — 7



Heuristické lokalne zarovnavanie

Priklad: zaginame z jadier dizky w = 2

(V praxi sa pouziva w = 10 a viac.)

C AG T C C T A G A

1. najdi zhodné useky

3. spoj medzerami

>—H>0-4O0-+4>0



Rychlost’ heuristického algoritmu
Algoritmus:
e Najdi jadra zarovnani (kratke zhodujlce sa Useky dizky w).
e Drahy krok: RozSirovanie/spédjanie jadier do vacsich zarovnani.

Nahodné zhody dizky w: nie st éastou zarovnania s vysokym skore.

Vyfiltrujeme ich pri rozSirovani, ale spomaluju program.

Kolko nahodnych zh6d?

Dva nukleotidy sa zhoduju s pravdepodobnostou 1 / 4.
w zhod za sebou s pravdepodobnostou 4~ %,
Stredna hodnota poctu zhéd nm4d—".

ZvysSenie w o 1 znizi pocet zhdéd cca 4 krat.



Senzitivita heuristického algoritmu

Algoritmus:
e Najdi jadra zarovnani (kratke zhodujlice sa Useky dizky w).
e Drahy krok: RozSirovanie/spéjanie jadier do vacsich zarovnani.

Nenajdené zarovnania: vysoké skére, ale nemaju jadro dizky w

Priklad: CA-GTCCTA nenajdeme pre w > 4
CATGTCATA

Senzitivita: aka ast skutoénych zarovnani obsahuje zhodu dizky w



Malé w

vefa ndhodnych zhdd, pomalé

10

Rychlost’ vs. senzitivita

Velké w

nenajdeme vela zarovnani

AN
AN




Senzitivita heuristického algoritmu

Odhad senzitivity:
Predpokladadme zarovnanie bez medzier, dizky L

Kazda pozicia je zhoda s pravdepodobnostou p

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

1.0+

0.8
0.6

0.4+

senzitivita pre w=11

0.2+

0.0+ S .

dlzka zarovnania LL

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

BLOSUMG62 skorovacia matica pre proteiny

AR N D C Q E G H I
A 4 -1-2-2 0-1-1 0 -2 -1
R-1 5 0-2-3 1 0-2 0 -3

N-2 0 66 1-3 0 0 0 1 -3
D-2-2 1 66-3 0 2 -1 -1 -3
c 0-3-3-3 9 -3-4-3 -3 -1
c-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 dizky w vyZaduje 3 aminokyseliny so skére
aspon 13

Vd

Ano: N I R Nie: A I L
N L R A I L

6+2+5=13 4+4+4=12

12



Priklady programov

NCBI BLAST: blastn pre DNA/RNA, blastp pre proteiny,
tblastx prelozi DNA do proteinu a pouzije blastp

UCSC Blat: velmi rychle vyhfadavanie velmi podobnych sekvencii, napr.

sekvenacné Citania ku genému
® pouziva velké w

® vie najst zarovnania s vefkymi medzerami (napr. intrény pri mRNA)

13



@ E» v e u .é|http:ﬂblast.nr:bi.nlrn.nih.ganIast.cgi v "'*'

= Most Visited » £ Smart Bookmarks » Getting Started Latest BBC Head...» [ Gmail = Entrez PubM
£ g =

_ o ) Score E

Sequences producing significant alignments: (Bits) wvalue
ref|XP 002345317.1] PREDICTED: similar to protein tyrosine ph... 28.2 108 [IE
ref | ¥XP_001726210.1| PREDICTED: similar to protein tyrosine ph... 2B.2 108 [
ref| 7P 03264573.1] 1socitrate dehydrogenase, MNADP-dependent [... 27.4 194
ref [P 001225150.1| hypothetical protein CHGG 07484 [Chaetomi... 27.4 104 [9
ref|YP 002967336.1| hypothetical protein MexAM1 METAZp1254 [M... 26.9 261 [©
ref|ZP 03013307.1] hypothetical protein BACINT 00864 [Bactero... 25.9 261
ref|YP 001834672.1| phospholipid/glycerol acyltransferase [Be... 26.9 261 [€
retf|7P 04426281.1]1 NADH dehydrogenase subunit L [Planctomyces... 26.1 469
ref|YP 003129642.1| putative exonuclease RecJ [Halorhabdus ut... 26.1 469
ref|ZP 02926313.1] multidrug efflux pump, AcrBfAcrD/fAcrF fami... 26.1 469
ref|ZP 02044690.1] hypothetical protein ACTODO 01565 [Actinom... 26.1 469
ref|XP 001153320.1| PREDICTED: similar to tyrosine phosphatas... 26.1 aso [€
ref|YP 001958968.1] 1inner-membrane translocater [Chlorobium p... 256.1 469
ref|YP_003133865.1| hypothetical protein Svir_ 20200 [Saccharo... 25.7 s30 [©
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C o |http ,-’,-’blast ncbl nlm nlh gowBIast ::gl el [Tl c
Most Visited v £5Smart Bookmarks v g Getting Started [5] Latest BBC Head...» [Gmail = Entrez PubMed

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

s Jref|xp_oo2245217.1| [XHE prepIcTED: similar to protein tyrosine phosphatase 4al i1soform
2 [Homo sapiens]
Length=139

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

Score = 28.2 bits (59 Expect = 108
Identltles = 8/10 igﬂ%j Positives = 10/10 (100%), Gaps = ©/10 (0%)

Query 1 VIVALASVEG 10
_ VHVALASVEG
Shjet 79 VLVALASVEG 88

s Jref|xp_oo1726210.1| K& prREDICTED: similar to protein tyrosine phosphatase 4al i1soform
1 [Homo sapiens]
Length=170

GEME ID: 730167 L0OC720167 | similar to protein tyrosine phosphatase 4al
[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (589}, Expect = 108
Identltles - g/10 (90%), Positives = 10/10 (100%), Gaps = 0/10 (0%)

Query 1 VIVALASVEG 10
_ V+WVALASVEG
Shjet 110 VLVALASVEG 119

15



Ako rozlisit', ¢i ide o vyznamné zarovnanie?

Dizka dotazu m. Velkost databazy n.
Zarovnanie so skére S.

P-hodnota: Pravdepodobnost, Ze pre nahodny dotaz dizky m v nahodne;

databaze dizky n najdeme zarovnanie so skére aspon .S.

FE-hodnota: O¢akavany pocet zarovnani so skore aspon S najdenych pre

nahodny dotaz dizky m v nahodnej databaze dizky n.

Pri velmi malych hodnotach st E-hodnota a P-hodnota takmer identické.

[Karlin and Altschul, 1990, Dembo et al., 1994]

16



Pravdepodobnost

Vypocet P-hodnoty simulaciou
e Vygenerujeme nahodne dve sekvencie dizky n

e Spocitame ich najlepSie lokalne zarovnanie (schéma +1/-1)
e Zaznamename si vysledné skore

e Opakujeme vela krat

To} 0
o o
s=25 -
o 8o
cC 7.
o .8 o
o
o
o
o n=100 S0
S S
o ay©
P-hodnota 0.003
o o
O — o —
o [ [ [ [ [ [ o [ [ [ [ [ [
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Skore s Skoére s

17




Pravdepodobnost

Vypocet P-hodnoty simulaciou (pokr.)

Te] Te] N
S | o
s=25 -
o 8o
— c .
o .8 o
©
o
o
© n=100 D0
© © 2
o DL_ o
P-hodnota 0.003
o o
S S
=T | | | | | o 7 |
0 10 20 30 40 50 0 10
Skoére s

P-hodnota pre skoére 25:

Aka Cast zarovnani ma skore 25 alebo vyssie?

(V praxi je simulacia pomala, existuju odhady rozdelenia.)

18

20

30
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40

50




Genomické zarovnania (whole-genome alignments)

Ku kazdému useku fudského gendmu najst zodpovedajucu cast’ z mySi, psa,

sliepky, atd’. (predpocitané v UCSC browseri)
e Lokalne zarovnania najdu exény a iné zachované Casti, su vSak useky, ktoré
sa prili§ zmenili.
e Pri duplikovanych usekoch nevieme rozhodnut, ktoré dvojice usekov patria

k sebe.

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

predkovi (ortolégy)

19



| hg38

Scale 100 kb
chr15: 99,650,000 99,700,000| 99,750,000| 99,800,000
RefSeq Genes
MEF2A F-Hm DNM1P46 Bk<<H<K
MEF2A} -
MEF2AF } b o
MEF2A} | | |
MEF2A | =
LYSMD4HH
LYSMD4 B
LYSMD4 BHH
LYSMD4 B
LYsMD4BHH
LYSMD4 B
LYSMD4 B4
Mouse (Dec. 2011 (GRCm38/mm10)) Chained Alignments
chr7 - 65643k
chr10 - 121644k chr13 + 83592k | chr3 + 88161k| chr13 - 81669k| chr2 + 32288k |
chr8 + 70165k chr3 + 88162k| chri4 - 116122k BIHEH—IHH
chr3 + 88156k| chr13 + 83655k | chr2 + 32305k I
chr13 + 83625k| chr13 + 83656k| chr12 + 4676kl
chr3 + 88158k| chr13 + 83662k| chr2 - 35985k |
chr3 + 88159k| chr3 + 88168k| chr9 - 21503k

Level 1 ¢
Level 2
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6

chri + 16201 1k|
chr2 - 35985k |
chr2 + 32312k|
chr2 + 32312k|
chr2 + 32312k|
chrl + 162011k|
chr9 - 21504k
chr9 - 21504k
chrl + 162011k|
chr1 + 162019k|
chr9 + 55128k
chr9 - 55129k
chr9 + 55149k
chr10 - 22154k
chr6 - 136401k|
chri4 - 116321k|

chr14 - 116209k {IlH—

chr13 + 83633k|
chri1 + 77711k
chr18/+ 71204k
chr6 + 124881k|
chri4 - 110385k |

Mouse (Dec. 2011 (GRCm38/mm10)) Alignment Net

<< (SR S X aE &4 €<C ¢ < << €Ll (S 244

<< << Ii!|1| | R
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Viachasobné zarovnanie, multiple sequence alignment

Zarovnaj viacero sekvencii.
Zlozitost: O(2Fn*) pre k sekvencii dizky n

Pre véeobecné k NP-tazké.

Human
Rhesus
Mouse

Dog

Horse
Armadillo
Opossum
Platypus

ctccatagcaatgt—-cagagatagggcagagcggat————— ggtggtgac
ctccatggcaatgt—-cagagatagggcagagcggat—————— gctggtgac
ttt-—-tgacaaca—-—-tagagac—-tgagatagaaaat—————- atgctgac
—tcccecgctaatgtacaaagatggggcag—gaaga——a————tgtgctgaa
—tccacggcaatac—tggagatggggcagagcaga——agat—ggtgatgaa
ctgcatagaaatct—-cagagatgggggaaagcaga—————-— agacattcat
atccatggaaacat—-cagaagtgggagaaatagaaga————tggcaatga-

acccggggaagggg-aagaggaagggccggcCcg——————————————————

Heuristické algoritmy, napr. CLUSTAL-W [Higgins et al., 1996], MUSCLE
|[Edgar, 2004]| a TBA [Blanchette et al., 2004].

21



Zhrnutie
e Zarovnavanie (alignment) je zakladny nastroj bioinformatiky
e Formulacia problému: volba skorovace] schémy

e RieSenie problému: presné ale pomalé algoritmy a rychlejSie heuristiky, ktoré

nie vzdy najdu vsetko

e Odhad statistickej vyznamnosti (E-hodnota, P-hodnota) je dblezity nastroj na

rozpoznavanie realnych zarovnani od tych, ¢o sa vyskytli nahodou

e Specializované programy na rézne Ulohy stvisiace so zarovnavanim
— Informatici na d'alSich cvi¢eniach d’alSie finty na zlepSenie jadier

— Bioldégovia ukazky pouzitia programov

22
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Organizacné poznamky

e DU1 je zverejnena, odovzdavanie do utorka 8.11. 22:00

Journal club: skupiny

e V MS teams kanal pre kazdy ¢lanok, podfa toho uvidite, ktory ¢lanok mate
priradeny a kto d'alsi je v skupine

e Kanal vyuzite na komunikaciu v ramci skupiny, zdielanie dokumentov a pod.



Journal club: stretnutie

e Kazdy si najprv precita ¢lanok,
potom sa kona stretnutie, kde o ¢lanku diskutujete, vysvetlite si navzgjom

nejasnosti, planujete pisanie spravy
e Prvé stretnutie skupiny najneskér 22.11. osobne / cez MS Teams

e Po stretnuti napiste kratku spravu zo stretnutia do diskusie kanalu
(kto sa zucastnil, ¢o sa dohodlo, ¢i su nejaké problémy, staci par viet)

e Ak treba, dohodnite si s nami konzultacie



Sprava zo journal clubu
e Vlastnymi slovami hlavné metody a vysledky clanku
e Pochopitelna pre Studentov tohto predmetu (inf aj bio)
e Netreba pokryt' vSetko a naopak, mbzete vyuzit' aj iné zdroje
e Skuste vlozit vlastny pohlfad na tému
e Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

e \ sprave vymenujte ¢lenov skupiny, ktori sa podielali na jej spisani, dostanu

rovnako bodov



Hladanie génov

Tomas Vinar
20.10.2022



Co s osekvenovanymi genémami?

gén
DNA: Q replikacia

transkripcia do RI;IA

4

RNA: I

spracovanie RNA

regulama

RNA: —

transIaC|a
do proteinu

RNA: — protein: :

® gény kodujuce proteiny (dnesna prednaska)

e RNA gény

e signaly pre regulaciu transkripcie, zostrihu, atd’
e pseudogény (nefunkéné kdpie génov)

e repetitivne sekvencie, opakovania (sequence repeats)



Struktara eukaryotickych génov

Proces syntézy proteinov:

DNA: — — o
: . prepis, transkripcia (transcription)
- skopiruj suvisly usek DNA

pre-mRNA:  [IIE—————
E g "~ zostrih RNA (RNA splicing)
' ' ' - vystrihni intrény (introns)

MRNA: s e )

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

Translacia: tri bazy mRNA (koddén) — aminokyselina proteinu

- A Ny A N A N -’
-~ -~ - -~




Ludsky gendm

e geény kddujuce proteiny
— cca 20,000, pokryvaju 40% gendédmu
—cca 10 exonov v géne
— exony pokryvaju 2% genomu

— kodujuce exény 1.2% gendédmu

e repetitivne sekvencie

— pokryvaju 49% genému



Bioinformaticky problém: hfadanie génov

Ciel': ngjst vsSetky gény kodujuce proteiny v genome.
Tym ziskame katalog vsetkych proteinov.

Zjednodusenia:

® neuvazujeme alternativny zostrih, prekryvajuce sa gény

e nehfadame neprekladané oblasti (UTRs) na zacCiatku a konci génu



Bioinformaticky problém: hfadanie génov
Vstup: sekvencia DNA

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatagagcagctca
tgggcgtatttgcgctagtgttgggtgttccgctgtgectgtttttcecgtcatggectcgcea
ctaagcaaactgctcggaagtctactggtggcaaggcgccacgcaaacagttggccacta
aggcagcccgcaaaagcgctccggceccaccggcggcgtgaaaaagccccaccgctaccgge
cgggcaccgtggctctgcgcgagatccgceccgttatcagaagtccactgaactgecttattce
gtaaactacctttccagcgcctggtgcgcgagattgcecgcaggactttaaaacagacctgce
gtttccagagctccgctgtgatggctctgcaggaggcgtgcgaggecctacttggtagggce
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagcgcgtcactatcatgcccaagg

acatccagctcgcccgceccgcatccgecggagagagggecgtgattactgtggtctctcectgac



Bioinformaticky problém: Hl'adanie génov

Ciel': oznac kazdu bazu ako intrén/exén/medzigénovu oblast

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatagagcagctca
tgggcgtatttgcgctagtgttgggtgttccgectgtgctgtttttecgt catgocEeges
EEEECEEENeNEgeEE o t ctactggtggcaaggcgccacgcaaacagttggecacta
aggcagcccgcaaaagcgcetcecggeccaccggceggegtgaaaaagecccaccgcetaccgge
cgggcaccgtggctctgcgcgagatccgecgttatcagaagtceccactgaactgettatte
SRS EECCNNRCEEEgEERg o t gcgcgagattgecgcaggact ttaaaacagiceiugs
gtttccagagctccgectgtgatggctctgcaggaggcgtgcgaggectacttggtaggge
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagcgegtcactatcatgcccaagg
acaticcagetegeccgecgecatccgcggagagagggegtgat tactgtggtctctctgac

gén 1 gén 2
— ] N

=== Medzigénova oblast— Intrén I Kodujuci exon
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Bioinformaticky problém: hfadanie génov
Vstup: sekvencia DNA

Ciel': oznac kazdu bazu ako intrén/exdn/medzigénovu oblast (anotacia)

e Toto nie je dobre definovany problém!

Ako spozname, ¢o je gén?

11



Ako spozname gény?

Signaly na hraniciach exénov:

kratke retazce, kde sa viazu komplexy zUc¢astnujlce 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 Medzigénova oblast —— Intrén

I Kdédujuci exon

Priklad signalu: miesto zostrihu

Exén Intrdn

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtggggegctgges
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggeccccaatce
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgecccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggectccccc
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgeccgttgecctecct
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeegggeg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctctectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa

12



Ako spozname gény?

Zlozenie sekvencie:
e ina frekvencia k-tic baz v kddujlcich a nekoéduijlcich oblastiach,
e kodujuce oblasti su 3-periodicke,

e stop koddény (TAA, TGA, TAG) len na konci posledného kddujuceho exdénu.

Priklad: ak uvazujeme len jednotlivé bazy, exény maju viac C a G (fudsky geném)

a C g T
kodujaciexon i) | 0.26 026 032 0.16
EN | 030 024 020 026
Pl | 017 o032 031 020
intron 026 022 022 0.30
medzig. 027 023 023 0.27

13



Bioinformaticky problém: hfadanie génov
Vstup: sekvencia DNA

Ciel': oznac kazdu bazu ako intrén/exdn/medzigénovu oblast (anotacia)

e Toto nie je dobre definovany problém!

Ako spozname, ¢o je gén?
e Ziadna informacia nam neumozfuje jednoznaéne uréit, o je gén.

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

e Potom hfadame anotaciu (alebo: segmentaciu pévodnej sekvencie na
neprekryvajuce sa regiony, ktoré reprezentuju introny, exény a medzigénove

useky) s maximalnym skore.

e Na definiciu skérovacieho systému pouzijeme pravdepodobnostné modely.

14



Pravdepodobnostny model génov

Ziadna informacia nAm neumoziuje jednoznaéne uréit, &o je gén.

Skombinujeme dostupnu informaciu pravdepodobnostnym modelom.

model

——nahodna DNA sekvencia S, nahoc

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

Model zostavime tak, aby pary s vlastnostami podobnymi skutoCnym génom mali

velku pravdepodobnost'.

Pouzitie: pre novi sekvenciu .S néjdi najpravdepodobnejsiu anotaciu
A = argmax 4 Pr(A|S)

15



Pravdepodobnostny model génov

model

——nahodna DNA sekvencia S, nahoc

Pouzitie: pre sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu anotaciu A

Hrackarsky priklad modelu: sekvencie dizky 2

Tabulka pravdepodobnosti pre 16 sekvencii, 9 anotéacii (sucet 1)

Najpravdepodobnejsia anotacia pre S =aa je @m.

aad
aa
aa
da
aa
el
aa
Ela
ada

0.008
0
0.011
0
0.009
0
0.007
0
0.010

ac 0.009 &g 0.0085
ac o :

16



Skryty Markovov model, hidden Markov model (HMM)

Spbsob, ako zadefinovat model pre dihSie sekvencie.
0.999 0.99 0.99

0.001 0.007

0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26

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

e Konecny automat, stavy napr. exén, intron, medzigénova oblast
® Sekvenciu aj anotaciu generuje bazu po baze

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

tabuflky v stave

e Potom sa presunie do d'alSieho stavu podfa pravdepodobnosti na hranach

17



Skryty Markovov model (HMM)
0.999 0.99 0.99

0.001 0.007

0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26

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

Predpokladajme, Zze model vzdy zacina v modrom stave.

Priklad:

Pr(aea) = 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

18



Matematické oznacCenie
Sekvencia S1,...,5y,

Parametre modelu:

Prechodova pravdepodobnost a(u,v) = Pr(A;+1 = v|A; = u),
Emisnéa pravdepodobnost e(u, x) = Pr(S; = x|A; = u),

Potiatotnéa pravdepodobnost 7m(u) = Pr(A; = u).

a [] e a c g t

B | 099 0.007 0.003 B | 024 027 028 0.21
001 099 0 026 0.22 0.22 0.30
0.001 0 0.999 027 023 023 0.27

Vysledna pravdepodobnost: Pr(A1,..., A, S1,...,5,) =
7.‘-(“41)6(1417 Sl) H?:Q a(Ai—17 AZ)B(A“ S’L)

19



Hradanie génov s HMM

model

(HMM) ——nahodna DNA sekvencia S, nahoc

(podobné na ozajstnu DNA)

Pr(.S, A) — pravdepodobnost, ze model vygeneruje par (S, A).
e Urcenie stavov a prechodov v modeli: ru¢ne, na zaklade poznatkov o

étruktl]regénu.8 ? 8

e Trénovanie parametrov: emisné a prechodové pravdepodobnosti uréime na

zaklade sekvencii so znamymi génmi (trénovacia mnozina).

e Pouzitie: pre novu sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu anotaciu
A = argmaxy Pr(A|S)
Viterbiho algoritmus v Case O(an) (dynamické programovanie)

20



HMM na hl'adanie génov: 3-periodické exony

Kodédn (trojica baz) — jedna aminokyselina

- A N o’ P N -
N~ "~ ~~ ~

Namiesto jedného stavu pre exdn pouzijeme tri stavy v cykle.

¢

21



Nové stavy maju odliSné emisné pravdepodobnosti

0.999 0.99 0.99
g0.00I ?0.007 g
) (
0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26
c:0.23 c:0.27 c:0.22
2:0.23 2:0.28 g:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30
€ a C g T a C g t

026 026 032 0.16
030 024 020 0.26
017 032 031 0.20
026 022 022 0.30
027 023 023 0.27

B | 024 027 028 0.21
026 0.22 0.22 0.30
027 023 023 0.27

NEA "

22



HMM na hradanie génov: konzistentné kodény

DNA:

Intron mdze prerusit koddn uprostred, chceme pokracovat', kde sme prestali.

protein: —‘ ‘ ‘—

A g
-~

23



HMM na hladanie génov: signaly

- Intrén

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctggeg
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggceccccaatce
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgeccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggectccccce
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgecgttgecctcect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeecgggeg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctctectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa

Pridaj sériu stavov medzi exén a intrén:

000 @@ @-@@® ]

24



HMM na hladanie génov: celkovy model

translation start  translation start

g g g

3 3 3

s A§ A%

@D G TN

= - - exon intergenic exon = = -
S S S S S S
3 3 3 3 3 3
S S 3 S S S
3 3 3 3 3 3
oy G N S ~ Y
N N N N N N
=) =) =) =) =) =)
I Y 8V 8
< = = < = =
= = = = ) =
s OF Of SO 50 §
@ G TN ) ~ N

e
translation stop translation stop
Reverse strand Forward strand
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Stavy vyssich radov
Rad 0: emisna tabulka e uréuje Pr(S;|A;)

Rad 1: e uréuje Pr(5;|A4;,5;-1)

A; S;_1 | a C g t
a 024 023 034 0.19
c 030 031 013 026

B 027 028 028 0.7
L 013 028 038 0.21
a 030 0.18 027 025
c 032 028 006 0.35
g 027 022 027 024
L 020 021 026 0.33

Na charakterizovanie exonov, intronov atd’ pouzivame rad 4-5.

26



Experimentalne overovanie génov
Overenie transkripcie a zostrihu

e RNA-Seq: sekvenovanie ¢asti mRNA extrahovanych z bunky. Nie je cielené

na konkrétny gen.

e RT PCR: cielene over konkrétny predpovedany gén pomocou Specifickych

primerov.

DNA: I

Primery: = P

mMRNA:

PCR produkt: i |

Problémy: tazko ngjst gény s expresiou iba za zvlastnych podmienok (napr. v
embryu), kontaminacia genédmovou DNA, nejednoznac¢né namapovanie na

genom.

27



Experimentalne overovanie génov

Overenie translacie, pritomnosti proteinu

e Hmotnostna spekirometria (mass spectrometry) dokaze detegovat’

pritomnost’ proteinu izolovaného napr. z 2D gélu.

e Metody zalozené na protilatkach (antibody), pripadne Specifické techniky

podfa typu proteinu.

28



Priklady programov na hfadanie génov

Len na zaklade sekvencie DNA:

HMMGene [Krogh 1997] (autor je priekopnikom HMM v bioinf.),

Genscan [Burge a Karlin 1997] (po mnohé roky standard),

GeneZilla [Majoros a kol. 2004], ExonHunter [Brejova a kol. 2005], Augustus
[Stanke a Waack 2003] (novSie programy zalozené na zovéeobecnenych HMM).
CONTRAST [Gross 2007], CONRAD [DeCaprio 2007] (programy zalozené na

conditional random fields, oomena HMM)

Prokaryotické genomy:
GeneMark [Lukashin a Borodovsky 1998], Glimmer [Delcher a kol. 1999] a d'alSie.

29



Vybrané programy na hl'adanie génov

Porovnavanim viacerych sekvencii:
Twinscan [Korf a kol. 2001]

(prvy uspesny gene finder s dvoma genémami),
Exoniphy [Siepel a Haussler 2004]

(viacero gendmov, nehlada celé gény),
N-SCAN [Gross a Brent 2006]

(rozSirenie Twinscanu na viacero genémov).

Ina informacia: (napr. RNA-seq, pribuzné proteiny a pod.)

ExonHunter [Brejova a kol. 2005], Augustus [Stanke a kol. 2006], Jigsaw [Allen a
Salzberg 2005],

Fgenesh++ [Solovyev 2006].
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Obmedzenia hl'adacov génov

e Alternativny zostrih (alternative splicing): jeden gén méze vyprodukovat
viacero mRNA molekul. Programy vacsinou hfadaju iba jednu.

Retained intron: Skipped exon:

[ 22 =————_ | Saaaa— N
] I N
Alternative donor or acceptor: Mutually exclusive exons:

[ 22— I N N
N I | E—

e Pretinajuce sa geény, resp. gény v intrénoch.

e Netypické gény (neobvyklé signaly, vefmi kratke alebo dlhé exdny alebo
intrény atd’.)

e Hlfadanie UTR a zaciatku/konca transkripcie.

31



Hlradace génov robia ¢asto chyby

Najlepsie metody v 2005 na fudskom genome: [Guigo et al 2006]
20% génov, 60% exdnov spravne iba na zaklade DNA
35% génov, 65% exdnov spravne komparativne

70% génov, 85% exdnov spravne s dalSou informaciou

Scale 10 Kb} I
chr2: 149220000/ 149225000/ 149230000/ 149235000/ 149240000| 149245000| 149250000] 149255000] 149260000]
RefSeq Genes
EPC2 -4 i -+ i s | | i bl —
Augustus Gene Predictions Using Hints
g8922.t1 =4 i -+ 1 -1 Llane aa sase )
Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.t1 >~ i -+ i i | | 1 b-—-m
Au;;ustus Ab Initio Gene Predictions
g8986.t1 =4 e | | st | f bt
Scale 50 bases} |
chr2: 149255700 149255750| 149255800|
RefSeq Genes
EPC2
Augustus Gene Predictions Using Hints
98922 11 TGGII TEEQFQTHQQQLVIA@MQRQQAILAQILIQQKQQSQHISISQQTHIPKAAQ
Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.t1 Gl TIEIEEQFQTHQ@QILlveMQAQRQQAL AlQLIQalKal@sQHISSQQlTHPKIAQ

Augustus Ab Initio Gene Predictions
98986.11 3==———— T GG I TEEQFQITHQQQLVAQMQRQQLAQLQA@KQQSQHSISQQTHPKARQ



Kolko génov ma clovek?

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

2007: v katalégoch Ensembl, RefSeq a VEGA spolu 24 500 génov
[Clamp a kol. 2007] tvrdia, Ze iba 20 500 z nich je spravnych
Ale su gény, o ktorych este nevieme?

2010: RefSeq méa 22333 génov
Stéale neistota 21000 [Pertea, Salzberg 2010]
Ro6zni fudia sa mdzu lisit' v desiatkach génov

2012: Projekt ENCODE odhaduje 20687 génov kodujucich proteiny,
v priemere 6 alternativnych transkriptov na gén,
plus 8 800 kratkych a 9 600 dihych RNA génov
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Zhrnutie

e Novo osekvenované genomy treba anotovat'

urCovat funkcie jednotlivym oblastiam sekvencie
e Prikladom anotacie je hfadanie génov kddujucich proteiny
e Na hladanie génov sa hodia skryté Markovove modely

e Modely robia vefa chyb, ale daju nam zakladnu predstavu o polohe a pocte

génov, mézeme Studovat ich funkciu
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Organizacné poznamky

e Domaca uloha 1 do utorka 10.11.
Otazky k zadaniu na MS Teams

e Pracujte na journal clube

(precitajte si ¢lanok, naplanujte si stretnutie pred 22.11.)



Evoluéné modely a stromy

Tomas Vinar
29.10.2020

ALEBO
?
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Rekonstrukcia fylogenetickych stromov

Vstup: Vystup:
m zarovnhanych sekvencii, strom predstavujuci
kazda dizky n ich evoluénd histériu
covek C A G T T A l
elf A A T A G A l
Gum C C G A G A l_l_l
hobit c c e T T c glum hobit Clovek elf ork
ork A A T T T A Newick format:

(((glum,hobit),Clovek),(elf,ork))



Zakorenené a nezakorenené stromy

[?]

Euarchontoglires

Boreoeutheria

Eutheria N

Mammalia |
\

Human 29.9
Chimpanzee 28. 2
Macague 25.5
Baboon 34.9
Colobus monkey 1. 9
Owl monkey 2.1
Marmoset 35. B
Dusky titi 2.1

\ Mouse lemur 1.6

Galago 33.5
Rat 3 4

Cow 25.0
Bat 251 v

Armadillo 25.7
Elephant 27.0

A

Mouse 30.5 g
Rabblt 238 ﬁ
Dog 26.1 M
AP H

_: Shrew 29.1 %\
Hedgehog 3. 4 @

ssjelld

3

sall9

Bliayjeiseinen]

Xenarthra

‘" l | Afrotheria

Tenrec 18.5 “
Monadelphis 37.3 m\
Platypus 17.2 ’
Chicken 11.0 @L@
Xenopus 10.8 e ¢ ,A
" Tetracdon 4.2 %
L Fuguad M‘_‘
Zebrafish 9.5 @‘*

zakoreneny pomocou

“outgroup”

‘a%} §
@%;%‘ﬁ.ggé?&% H 4
“m%% 9 A 1iz” .
%Jw%%: W\ F Y H jﬂ’ -
Chlorogy, o\ 3 % 2 2 wethanospiilum
Leptonema ; ”% / pae
Clostrictium e N\ ﬂﬂe p. 1 low temp
Becn PSL ”‘S‘LGFD.? O;nr;m”
o003 : a5
& ' ' 3“%7;""
om-nf “%@*"’ PP A%i%&' Archaea
o e 4 2%
3 )
g
o, 3,
Zea
Crypw:
]
eo‘i}?
e9 s et
§ %
& g § kY %%%
Eucarya & § E% : 1 %
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Maximum parsimony (usporné stromy)

Uloha: Dané su zarovnané sekvencie stiéasnych organizmov.
Chceme najst fylogeneticky strom, ktory vyzaduje minimalny pocet evolucnych

Zmien.
Evoluéna zmena = mutacia jednej bazy na ina bazu

Podotazka: Pre dany fylogeneticky strom, doplnit

ancestralne sekvencie tak, aby bol potrebny najmensi pocet zmien.

glum AGC

hobit ~ TAC — TcA

Clovek TCC TCC

elf ACA TAC TCA

ok TCA lagc |Tac |Tcc |aca |Tca
| glum hobit &lovek elf  ork

r‘H 5 zmien

glum hobit clovek elf ork



Vypocet ceny konkrétneho stromu
MéZeme ratat dynamickym programovanim pre kazdy stipec zarovnania zvlast.

Pre kazdy vnatorny vrchol u a symbol x:

N, o2 kolko zmien treba v podstrome pod u, ak v u bude symbol z?
Ny oz =ming{N, , + [ # y]} + min { Ny . + [z # 2]}

u ‘A:S,T:Z
A2 T:1
A:1,T:1 A:1,T:1

T Il l

glum hobit cClovek elf ork

Casova zlozitost: O(m), linearna

Zopakujeme pre kazdy stipec zarovnania: O(mn)



Vieme: Vypocet ceny konkrétneho stromu

glum AGC
hobit TAC
Clovek TCC
elf ACA
ork TCA

|

%

glum hobit Clovek

-

elf ork

- TcA

TCC

TAC

TCA

lacc |Tac |Tcc |aca |Tca

glum hobit clovek

5 zmien

Chceme: Najst’ strom s najmensou cenou

glum AGC
hobit TAC
Clovek TCC
elf ACA
ork TCA

_>

elf ork

TcA

TCC

TAC
AGc |TAC

TCA

TCC |ACA |TCA
glum hobit Clovek

elf ork



Hradanie najuspornejsieho stromu
NP-tazky problém

Trivialny algoritmus: vyskusaj vSetky mozné stromy.
Pre mdruhovl-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 prehfadavame “podobné” stromy; napr.

“subtree pruning and regraft”:

O B G » C
D F ‘.b
DATRNGIINAS
A A
H ' ’
E -—--—-1 ] E ,___._._l
-
K K
Break a branch, remove a subtree’ Add it in, attaching it to one (*)

of the other branches



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

e Zosumarizujeme ich pomocou matice vzdialenosti (D)

Jednoduchy priklad:
C
clovek C A G T T A
Clovek | O
elf A A T A G A
elf 4
Glum C C G A G A
Glum 3
hobit C C G T T C
hobit 2
ork A A T T T A
ork 2

N O w o A~ | m
O W o W WO
A O W o N | I
o ~ o0 v MO



Idea spajania susedov

e Predpokladame, Ze vzdialenosti Di,j skutoCne zodpovedaju vzdialenostiam v

strome (aditivita)

glum hobit Clovek elf ork

| glum 0 5 9 1516

3 hobit 3 0 8 14 15
] . Clovek 9 8 0 16 17
elf 15 14 16 0 3
s 2 |s |1 ]
glum hobit C¢lovek elf ork ork 16 15 17 3 0

Dropiteiovek =2+ 145 =28

10



Idea spajania susedov

e Predpokladame, Ze vzdialenosti Di,j skutoCne zodpovedaju vzdialenostiam v
strome (aditivita)

e Najdeme dva listy 7z a 7, o ktorych vieme s urcitost ou povedat, ze maju vo
vyslednom strome spoloéného otca

® 7 a j spojime a nahradime ich ich otcom k& s novymi vzdialenostami:

Dio+Dje—D;;
2

Dy o=

11



Ako urcit’ dva listy na spajanie?

\yber I'ésty 25] lgoré minimaljzuju nasledujici vyraz:

Lij=(m—2)Di; =Y Dix—> Dy
ki k]
—_—— N———

T4 T

m: pocet listov

12



Spajame listy 7, 7, ktoré minimalizuju nasledujuci vyraz:

Lij=(m—2)D;; = > Diy—) Dji

ki kg
—_— =

T4 Tj

D L nové D
gh¢eo 1r; g h ¢ e o g h Ceo
g 0 5 91516 45 ¢ .-72-68-58-48 ¢ 0 5 914
h 5 0 81415 42 h -72 .-68-48-48 h 5 0 813
¢ 9 8 01617 50 ¢ -68-68 .-50-50 ¢ 9 8 015
e 151416 0 3 48 e -58-48-50 .-90 eo 141315 O
o 161517 3 0 51 o -48-48-50-90

Casova zlozitost' spajania susedov: O(m?>) (m: podet listov)

13



Spajanie susedov: zhrnutie

e AK je vstupna matica aditivha a zodpoveda skuto¢nym evolu¢nym

vzdialenostiam, spajanie susedov nam da spravny strom

e Cim dlhsie sekvencie, tym spolahlivej$i odhad vzdialenosti a tym vadsia

Sanca dostat spravny strom

e Ako vSak prejdeme od sekvencii k odhadu vzdialenosti?

Len pocitanie rozdielov nestaci

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

14



Problém so vzdialenost'ami

e Pocas evollcie sa mbze stat, Ze ta istd baza zmutuje viackrat (trebars aj

spat na pévodnu bazu)

e Pri pocitani rozdielov ale vidime nanajvys jednu zmenu na kazdej pozicii =

odhad vzdialenosti mensi ako v skutoCnosti

e Chceme korekciu na odhadovany pocet mutacii, ktoré sa naozaj stali

15



Jukesov-Cantorov model evolucie

Pravdepodobnost’ zmeny bazy na inu:
Pr(Xto—i-t =C ‘ Xto — A) — i(l o 6_%at)

a:: rychlost evollcie (pocCet substitucii na jednotku casu)

Oc¢akavany pocet pozorovanych zmien na bazu za ¢as ¢:
_4
D(t) = Pr(Xiy4e # Xyp) = 3(1 — e75%)

0.75

Pozorované zmeny
0.35
|

0.00

0.0 0.471 2.5
Dizka hrany (8as)

16



Spat’ ku spajaniu susedov (Neighbor Joining)

o
NS

o

Pozorované zmeny
0.35
|

0.00

0.0 0.471 2.5
Dizka hrany (&as)

e Podla takéhoto modelu mézeme korigovat pozorované vzdialenosti

3 4 3 4
D = Z(l—e_gat) = @t:_zln(1—§D>

e Nabuduce uvidime aj zloZitejSie modely evollcie

17



Najvierohodnejsie stromy (Maximum likelihood)

Strom s danymi dizkami hran mézeme chapat
ako jednoduchy generativhy model

Xroot Xroot:A
t1 t1
thc thC:A
ts3 to t3 to
Xah Xeo X p=A Xeo=0C
ts te t4 t7 ts ts te t4 t7 ts
Xy Xy X Xe X, Xe=A | X;=A | X=CG | X.=C | X,=
glum hobit Clovek elf ork _9Ium hobit Clovek elf ork

Pravdepodobnost’, ze vygeneruje konkrétne bazy vo vrcholoch:
Pr(Xg:A,Xh:A,XC:G,Xe:C, Xo=C, X n=A,

Xghe=4, Xeo=C, Xroot =A)

= Pr(X,oot=A) - Pr(A| A, t1) - Pr(C | A, t5) - Pr(A| A, t5) -
Pr(G|A,ty) - Pr(A| A, ts)-Pr(A| A, tg) - Pr(C|C,t7) - Pr(C| C,tg)

Pr(C|A,ts) je skratka za Pr( X, = C| X 00t = A), J.-C. model

18



Vieme pocitat’ (sucin): Chceme pocitat

vierohodnost’ stromu:

‘ Xroot:A X'r’oot:?
t1 t1
thc:A thc:?
t3 to i3 to
X, =A X,,=C X =7 X,,=?
g o o I P VR P o
X=A |X,=A | X =G | X.=C | X,- X=A | X,=A | X =G | X.=C | X,-
glum hobit Clovek elf ork glum hobit Clovek elf ork

Vierohodnost' (likelihood) stromu:

Pr(X,=A, X,=A4,X.=G, X, =C,X,=0)

s¢itame pravdepodobnosti pre v8etky kombinécie pismen v predkoch X,
Xghes Xeor Xroot

Ratame pomocou Felsensteinovho algoritmu

(jednoduché dynamické programovanie, podobne ako pre uspornost’)

Pre dané zarovnanie, strom a dizky hran
spocita vierohodnost v case O(nm)

19



Ako najst’ najvierohodnejsi strom?

e Problém je NP-tazky ;
navyse komplikovany tym, Ze na vypoc&et vierohodnosti potrebujeme aj dizky
hran

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

— Vypocitame vierohodnost' tohto stromu:

* Zatneme s “rozumnymi” dizkami hran
* Vypo&itame vierohodnost stromu s dizkami

* Mierne zmenime dizky tak, aby sa zlepsila vierohodnost a opakujeme

— Pomocou stanovenych operacii (ako v pripade parsimony) skusame

“podobné” stromy, az kym nevieme zlepsit

20



Vyhody a nevyhody hladania najvieryhodnejsich stromov
® (+) v porovnani s uspornymi stromami: konzistentné kritérium

® (+) v porovnani so spajanim susedov: vyuziva vSetku informéaciu obsiahnutt v

zarovnani, nie len vzdialenosti (rychlejSie konverguje)
e (—) NP-tazky problém

® (—) potencialne pomalé a neoptimalne vyhfadavanie

21



“Spravnost’” fylogenetickych algoritmov: Konzistentnost’

e “Rozumne” spravajuce sa algoritmy: ak mnozstvo dat (n) rastie, ich odpoved

by sa mala priblizovat ku spravnej odpovedi.

e Hovorime, Ze algoritmus pre hfadanie fylogenetického stromu je
konzistentny, ak v pripade, ze n ide do nekonecna, pravdepodobnost

spravneho stromu konverguije k 1.
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Porovnanie algoritmov

Zlozitost Konzistentny Vyuzitie dat

Parsimony (uspornost) NP-tazky NIE celé sekvencie
Neighbor Joining O(m?) ANO iba vzdialenosti

Likelihood (vierohodnost)  NP-tazky ANO celé sekvencie
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Odkial zohnat’ data pre fylogenetiku?
Casto sa pouzivaju $pecialne sekvencie
(napr. gény ribozomalnej RNA, mitochondrialny gendém)
Chceme vyuzit' aj dalsie éasti genému. Co tak:
e Vybrat si sympaticky gén
e N3ajst' jeho homology v inych gendmoch
e Pouzit tieto na konstrukciu fylogenetického stromu

(DNA sekvencie alebo proteiny)

Problém: pocas evollcie sa ¢ast gendému s vybranym génom mohla duplikovat
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Histéria duplikovaného génu

Priklad: organizmy a, b, c, gény a1, as, a3, by, bs, c1, co

Historia Génovy strom Druhovy strom

............................................................................................................................................. DUlekéC|a
Speciacia a — (b, ¢)

Speciaciab — ¢
.......................................................................................................................................................... Dup||kéc|a ai — as
Duplikacia ¢1 — c2

a; as as bl b2 C1 Co al as bl C1 Coas b2 a b C
gendém a gendm b geném c

e Homoldg: vyvinuli sa zo spolo¢ného predka, podobna sekvencia

e Ortoldg: najblizsi spoloCny predok je speciacia

(napr. dvojice génov a1 — by, as — by)

e Paraldg: najblizsi spoloény predok je duplikacia

(napr. dvojice génov a1 — asg, a1 — bo)
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Zlozitejsi priklad duplikacie génu:
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Zhrnutie

e Modely evolucie nukleotidov nam davaju moznost:

— Odhadovat’ skuto¢nu evolu¢nu vzdialenost (pocet substitlcii) z poctu

pozorovanych zmien medzi sekvenciami

— Pocitat pravdepodobnost, ze uvidime zmenu nukleotidu za urCity ¢as ¢

e Tri metddy na vytvaranie evoluénych stromov:
— Usporné stromy (parsimony)
— Spajanie susedov (neighbour joining)

— Vierohodnost stromov (maximum likelihood)

e Génové a druhové stromy; komplikacie pri vytvarani stromov
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Organizaéné poznamky

e Domaca uloha 1 do utorka 8.11. 22:00
Otazky k zadaniu na MS Teams, k rieSeniam emailom B. Brejovej

Odovzdavanie pdf v Moodle

e Nezabudnite na prveé stretnutie ohladom journal clubu
(najneskér 22.11., osobne alebo cez MS Teams).
Po stretnuti napiste kratku spravu do kanalu skupiny

(kto sa zucastnil, ¢o sa dohodlo, ¢i sU nejaké problémy, staci par viet)



Komparativha genomika

Tomas Vinar
3.11.2022

f ‘ human (2001)

& chimp (2005)

/& macaque (2007)
—— U mouse (2002)

* rat (2004)

s
subst/site

dog (2005)



Komparativha genomika

e Studium evolGcie genémov
— Mutacie jednotlivych baz DNA (tato prednaska)
— Kratke inzercie a delécie

— VAacSie udalosti: prestavby gendmu, duplikacie

e Typy mutacii:
— Neutralne

— Skodlivé (deleterious)

=> Purifikacny vyber (purifying selection)
— Prospesné (advantageous)

= Pozitivny vyber (positive selection)

e Na zaklade porovnavania genémov chceme najst oblasti
s nezvycajnou evoluénou histériou

(zachovavanie dolezitych funkcii, vyvoj novych funkcii)



Komparativha genomika

e /ostavime viacnasobné zarovnania genomov

(zarovnané miesta by mali pochadzat z tej istej sekvencie spolo¢ného

predka)

Human
Rhesus
Mouse

Dog

Horse
Armadillo
Chicken
X. trop

AGTGGCTGCCAGGCTG——=-GGATGCTGAGGCCTTGTTTGCAGGGAGGT
AGTGGCTGCCAGGCTG——-GGTTGCTGAGGCCTTGTTTGCCGGGAGGT
GGTGGCTGCCGGGCTG——-GGTGGCTGAGGCCTTGTTGGTGGGGETGGT
AGTGGCTGCCCGGCTG——=GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCAGGGAGGT
GATGGCTGCCGGGCTG——=GGCTGCCGAGGCCTTGTTCGTGGGGAGGT
AGTGGCTGCCGGGCTG——=-GGAGGCCAAGGCCTTGTTCGCGGGCAGGT
AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCTTGCTCGGGGGAAGGT
AATGGCTTCCATTTTGTGCCGCTGCTGAGGTCTTGTTCTGGGGAAGAT

o Metody: Kombinujeme techniky na anotaciu (HMM) a pravdepodobnostné

modely evolucie



Priklad 1: Hfadanie funkénych oblasti sekvencii

Désledky purifikachého vyberu:
e Funkcné Casti sekvencie zostavaju zachované, menia sa pomalsie
e Nefunkcné sekvencie sa vyvijaju rychlejsim tempom
e Priklad: gény kbédujuce proteiny, porovnanie Clovek mys
— kédujlice &asti: 85% zhoda (zarovnanie na 98% dizky)
— intrény: 69% zhoda (zarovnanie na 48% dizky)

e Uloha: Hfadame nadmerne dobre zachované sekvencie

e \elka Cast bude zodpovedat’ znamym funkCnym elementom (kédujuce gény,

regulacné regiony, a pod.)

e Zachované sekvencie ktoré sa neprekryvaju so znamymi funkénymi

elementami: zaujimavé objekty pre vyskum



Opakovanie: hl'adanie génov
Ulohou je najst polohu génov v genéme a ich exénovu Struktdru.

gén 1 gén 2
— 1 [ 1 [ . m—
=== Medzigénové oblast —= Intrén I Ko6dujlci exén

Vytvorime skryty Markovovsky model (HMM), ktory vie generovat sekvencie a ich

anotacie podobné skutonym.

Pytame sa, ktora anotacia je najpravdepodobnejsi par k danej sekvencii.




Opakovanie: pravdepodobnostné modely evolucie

e Strom mbzeme chapat’ ako jednoduchy generativhy model

glum hobit clovek elf ork

e Pre hranu z Y do X dizky ¢t mozno pravdepodobnost mutécie spoé&itat

pouzitim evolu¢ného 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,t5) - Pr(A3| A2,t3) - Pr(G | A3, t5) -
Pr(H | A3,tg) - Pr(C'| A2,t4) - Pr(E | A4,t7) - Pr(O | A4, tg)



PhastCons: detekcia dobre zachovanych sekvencii
Fylogenetické HMM: kombinacia HMM a fylogenetického stromu.

e Dva stavy: zachovana sekv.,

neutralna sekv.

e \V kazdom stave generujeme

cely stipec zarovnania

e Zachovana sekvencia ma krat-

Sie hrany stromu, teda menSia

divergencia sekvencii




Pouzitie fylogenetického HMM

e Model urCuje rozdelenie pravdepodobnosti cez zarovnania a anotacie

(tu: anotacia = oznacenie zachovanych sekvencii)
e Pre dané zarovnanie hfadame najpravdepodobnejSiu anotaciu

e Kombinacia Viterbiho a Felsensteinovho algoritmu

chr22: 20645000 | 20650000 | 20655000 | 20660000 | 20665000 |
RefSeq Genes
RefSeq Genes il H } } =
Vertebrate Multiz Allgnment & PhastCons Conservanon (28 Spemes

— i T I

Rhesus

Mouse l--ﬂllllllz-“:lll."ﬂ:ﬂ“-”-: ...|=I|=||:l||l|||l=|'—‘| (|[—————] I IIHIMIII
Dog IR AR (00— U0 ——MWIHEL] 0 ORI R LT | et I
Horse [N —I-. --ll|=.|-|-—.-|-—-||||l- llH-l—.:|-|.=||||||:—:1-f—'
Armadillo Il | N I ———————0 NI Tm——a ——n [0 A I === B
Opossum AN =||=.||=.=ﬂl||-=.-||l H——F A =l A—
Platypus _ I
Lizard I—IH—l — s = -
Chicken IlllI—E-HIH—H—/—Al—1—I1— - S |
X_tropicalis Ill—ll=-—— = I -1 | = 1|
Stickleback Il H——l—IlI———7—II—1—IH—I




Vysledky celogenémovej aplikacie PhastCons-u

Zarovnania genomov Cloveka, mysi, sliepky, fugu

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

18.0% Ml 5 uTR

80%
3'UTR
%l 1.1% -
ggi: 412% ) B other mRNA
40% - 5.2% other trans
30% 2.4% intron
20%
10% | B unannotated
0%

28.5%
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Fylogenetické HMM pre hl'adanie génov
e PouZijeme stavy z hlfadaca génov

e Pre kazdy stav mame evolucny model

(maticu rychlosti, dizky hran)

e Trojperiodickost frekvencii mutacii pomaha najst gény

Ako vel'mi pomo6zu zarovnania zlepsit’ presnost’

Exony Gény

Program sn sp sn sp

AUGUSTUS (1 geném) 52% 63% 24% 17%
NSCAN (zarovnanie)  68% 82% 35% 37%

Guigo et al 2006, evaluacia na 1% ludského gendmu
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Geneticky kod

Ala / A
Arg / R
Asn / N
Asp / D
Cys / C
Gln / Q
Glu / E
Gly /G
His / H
Tle / 1

START

GCT, GCC, GCA, GCC
CGT, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG
AAT, AAC

GAT, GAC

TGT, TGC

CAA, CAG

GAA, GAG

GCT, GGC, GCA, GGG
CAT, CAC

ATT, ATC, ATA

ATC

Leu / L
Lys / K
Met / M
Phe / F
Pro / P
Ser / S
Thr / T
Trp / W
Tyr /Y

Val / V

STOP

12

TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
AAA, AAG

ATG

TTT, TTC

CCT, CCC, CCA, CCG

TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC
ACT, ACC, ACA, ACG

TGG

TAT, TAC

GTT, GTC, GTA, GTG

TAA, TGA, TAG



Priklad 2: Hfadanie génov pod vplyvom pozitivheho vyberu

e Pozitivny vyber = proces, ktorym sa v genéme ustélia

prospesné mutacie

e Neobvykle vysoké mnozstvo mutacii, ktoré by mohli suvisiet so zmenou
funkcie
e V ramci génov, ktoré kdduju proteiny:

— Synonymné mutacie nemenia zakddovanu aminokyselinu
napr. ACA (Thr) = ACT (Thr)

— Nesynonymné mutacie menia zakdédovanu aminokyselinu
napr. ACA (Thr) = AAA (Lys)

e Vytvorime pravdepodobnostny model evollcie, ktory bude rozliSovat
synonymné a nesynonymné mutacie = identifikacia sekvencii s neobvykle

vysokym podielom nesynonymnych mutacii
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Od Jukes-Cantorovho modelu ku vseobecnejsim modelom mutacii
e Jukes-Cantor predpoklada, Ze kazda mutacia rovnako pravdepodobna

e \SeobecnenSi model:
zavedieme /i, rychlost’ substitucie z bazy x na bazu y

e Matica rychlosti (substitution rate matrix)

( —HA  HAC  HAG  HAT \
pcAa —HC  HCG  MHCT
HcA HGe —HG  HGT

\ UrA HTC PTG THT )

Pre dany Cas ¢, mézeme vypocitat pravdepodobnost kazdej substitlcie z

bazy x na bazu y (transition probabilities): Pr(y = C'|z = A, t)
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Znizovanie poctu parametrov — HKY matica

Hasegawa, Kishino a Yano

(_HA TC RTG WT\

T A —lUc TG KT KTy akx < Yy je tranzicia
Ha,y =
KT A TC — G  KTT Ty ak r < v je transverzia
\ TA RTC TG  —HT )

e ekvilibrium: frekvencie w4, mo, TG, TT

e rozliujeme tranzicie C' < T, A < G atransverzie {C, T} < {A, G}
tranzicie su k krat ¢astejSie (typicky kK =~ 2)

e Mame iba Styri parametre: T4, Tc, TG, K

(w7 sa dopocita do 1)
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Substitucény model pre kodény
Namiesto jednotlivych baz uvazujeme trojice

Rychost zmeny z kodénu 2 na kodén j:

e

0, ak sa 7, j lisia na > 1 poziciach,
KT, synonymne tranzicie,
Hij = T, synonymné transverzie,
W1, nesynonymné tranzicie,
WKT;, Nesynonymné transverzie.

Priklad: paac,ccc =0, pera,crr = ToTT, LCTA,CCA = WKTCCA

Parametre: Frekvencie kodonov 7, w, K

neutralna evollcia w = 1, pozitivny vyber w > 1,

purifikaény vyber w < 1

16



Aplikacia kodonového substitucného modelu

F \Y I H D S E G D G E C M Q E
C¢lovek TTT GTIG ATC CAC GAC TCC GAG GGG GAC GGC GAG TGC ATG CAG GAG
kosm&d¢ TTT GTG ATC CAC GAG AAC AAC AAG GAC GGC GAG TGC ATG CAG GAT

F \Y I H E N N K D G E C M Q D

e Na zaklade celych gendmov mézeme odhadnut zakladné parametre modelu

Ty, K

e Pre dané w a t vieme spocitat’ vierohodnost'
L(w,t) = Pr(C, K |w,t)

e Sledujeme, ako sa meni L(w) = max; L(w, t) pre rdzne hodnoty w

17
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Test pomerov vierohodnosti (Likelihood-ratio test)

o [ (w) mdze byt najvacsie pre w > 1,
ale méze to byt spbsobené len Statistickou varianciou v datach
—> potrebujeme Statisticky test

e Spocitame vierohodnost L 4 = max,, 1 L(w)
e Spocitame vierohodnost L g = max,, L(w) (bez obmedzenia w)
e Vidyplati Lg > L4

e Ak skutoéné w < 1, L 4 = L pg (nulova hypotéza)
nas zaujimaju pripady Lg >> L 4
—> gén pod vplyvom pozitivneho vyberu (alt. hypotéza)

Za predpokladu, ze w < 1, plati 2log(Lg/L4) ~ x?
= mozno priradit P-hodnotu nulovej hypotéze w < 1
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HFadanie génov pod vplyvom pozitivheho vyberu: Zhrnutie

Najdeme zarovnanie toho istého génu z dvoch organizmov (na urovni

koddnov)

Odhadneme zakladné parametre kodonového modelu na zaklade porovnania

celych genémov
Parameter w modeluje selekciu

Spotitame vierohodnost L 4 = max,, 1 L(w)

a vierohodnost L g = max,, L(w)

Na zéklade $tatistiky 2 log(L /L 4) priradime P-hodnotu nulovej hypotéze
w <1

Gény s malou P-hodnotou su pod vplyvom pozitivheho vyberu
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“Jednoducho” rozsiritel'né na porovnanie viacerych organizmov

macaque
codon M
PI‘(A, H, O, M | W, tH, tc, tM) —
ma-Pr(H | A ty) Pr(C| A te) Pr(M| A, ty) tM
Zbavime sa ancestralnych sekvencii: ancestor
don A
Pr(H,C, M |w,ti. to, ty) = . een .
t t
ZAPI(AaHacaM’CU?tHatCatM) / \
human chimp
codon H codon C

Vierohodnost’ w:
L(w) = maxy, ¢4, Pr(H,C, M |w,tg,tc, ta)

e Existuje program PAML, ktory takuto vierohodnost pocita

e K dispozicii zlozitejSie modely, napr. s meniacim sa w v ramci génu

21



I—III'm

i 0.191 macaq“e,@

branch-specific ®

|

21/9566 56/8991
0.127 U
0.125 mouse
0.121 %
rat
[ 0.140 # 05
— dog subst/site
24/14425 400/16529 61/10762
human H hominid
macaque
10/14558 18/14558 7/10980 16/12499

22




Funkéné kategorie 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

23



Viacej genomov pomaha vylepsit ucéinnost’ testov

’HumanChimp200" —ll—

1 4 ’HumanChimp500° --- Il --
"HumanChimpMacaque200’ —@—
’HumanChimpMacaque500’ ---@--

0.9 -
0.8 - )
o
0.7 -
0.6
g
g 054
0.4 -
0.3
0.2 -
0.1 A
0 1 w
T T :
0.5 1 5
dN/dS
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Frequency

0.16

0.14

012

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Pozitivny vyber v duplikovanych génoch

P

1e-04

0.001

0.01
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Zhrnutie
® Prirodzeny vyber ma vyznamnu ulohu v evolUcii

e Purifikacny vyber:
— Zachované regiony maju s velkou pravdepodobnostou nejaku funkciu

— Pri hfadani génov berieme do Uvahy aj typické mutacie kodénov

e Pozitivny vyber:

— Pozitivny vyber v génoch sa prejavuje velkym pomerom nesynonymnych zmien

(evolucia na proteinovej urovni)
— Zduplikované gény su castejSie pod vplyvom pozitivneho vyberu

— Polovacka pokracuje: hfadame gény spdsobujuce charakteristické Crty Cloveka

e Metody: evoluéné modely, fylogenetické HMM, test pomerov vierohodnosti
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Oznamy
e Body z DU 1 budt asom v Moodle
e DU 2 bude na stranke, odovzdat do 29.11.

e Stretnutia journal clubu do 22.11.



Regulacia génovej expresie

Brona Brejova
10.11.2022

i

ﬁ




Aka informacia je ulozena v DNA?

Gény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkénych RNA molekaul.
Riadenie ich expresie: kedy a kolko sa ma tvorit'.

gén
DNA: :) replikacia

transkripcia do RNA
\p

Y

RNA: I

spracovanie RNA

. T
RNA: I

‘
translacia
do proteinu
RNA: — protein: :I

regulama

Regulacia na drovni transkripcie, spracovania, translacie, posttranslacnych

modifikacii, . ..



Ciele

e /istit, za akych podmienok je dany gén exprimovany

(suvisi s funkciou génu)
e Ktoré gény ho reguluju

e Detaily regulacného mechanizmu

(vazobné miesta, zmeny v mnozstve expresie, .. .)



Technoldgia: RNA-seq

Sekvenujeme RNA extrahovanu z bunky,

mapujeme na gendm, hibka pokrytia zodpoveda Grovni expresie,
opakujeme za réznych podmienok

RefSeq Genes
SONp=———= s e s |
SONp————— - R e
SON \\\\\\ - \\\\\\\ _ \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\ 53 —
Burge Lab RNA-seq 32mer Reads from Brain
P e &4 [CIC I I T
[ [ ORC<] [<<] & B3 [«
o] e P <] BE ) &4
<< e «d (<] <] » -
<< & [« <] 1
<< [5 ] [ |
<< [5 )]
<< (]
<< [ 5]
<< [ 5]
<< [ 5]
<< 5]
<< [
<]
[<<]
K<
<]
<]
<]
<]
K<]
<]
<]
[<<]
<]
<]
RNA-seq Brain Sig Burge Lab RNA-seq 32mer Reads from Brain, Raw Signal
4‘_ el ...

Pouziva sa aj starSia technoldgia microarray (expression array)



Priklad dat o expresii

Pomer expresie génu v meranej a kontrolnej vzorke fg/bg

15min 30min  1hod 2hod 4hod
W95909 0.72 0.1 0.57 1.08 0.66
AA045003 1.58 1.05 115 122 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

Fibroblast: bunky generujuce zlozky medzibunkovej hmoty

pre delenie potrebuju rastové faktory dodavané ako “fetal bovine serum”



Vizualizacia

Cervena: fg>bg
Zelena: fg<<bg
517 génov (z 8600, ktoré boli merane)

19 experimentov




Dnes: iny typ dat
Vsetky ostatné prednasky: pracujeme so sekvenciami
e zostavovanie gendémov
® zarovnavanie sekvencii
e hfadanie génov
e fylogenetické stromy, populaéna a komparativna genomika

e Struktura a funkcia proteinov a RNA

Dnes: tabulka Cisel
e typické data v Statistike

® mozno pouzit vSeobecné metddy Statistiky, strojového ucenia



Prva sada problémov: predspracovanie dat
e Zarovnavanie Citani na gendm
e Pocet Citani alebo fragmentov DNA zarovnanych ku kazdému génu
e Normalizacia, aby sme mali porovnatelné vysledky z r6znych experimentov
e Normalizacia vzhfadom na dizku a iné vlastnosti génu

Merania expresie nie velmi presné, vela Sumu, rézne zdroje chyb

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

¢asto na d'alSiu analyzu pouzivame iba tieto



Zhlukovanie (clustering)

Ciel': ngjst skupiny génov s podobnym profilom expresie.
Ak vela génov v skupine ma rovnaku funkciu,

d'alsie gény asi robia to isté

Meranie podobnosti profilov: napr. Pearsonov korelacny koeficient
Profilgénu 1: x1,x2, ..., 2y, priemer T

Profil génu 2: y1, Y2, ..., Yn, priemery

_ > i1 (@i —T)(yi — 7)
Vi (@i —Z)2 Y00 (g — )?

Cislo od -1 do 1, 1 pre linearne korelované data

Vzdialenost d(x,y) =1 — C(x,y)

C(z,y)

Aj iné moznosti, napr. Euklidovska vzdialenost
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Hierarchické zhlukovanie
e Podobné na metddu spajania susedov vo fylogenetickych stromoch
e Zacneme s kazdym génom v samostatnej skupinke
e Najdeme dve najblizSie skupinky a spojime ich do jednej
e Opakujeme, kym nie su v8etky gény spolu

e Vzdialenost skupiniek: napr. vzdialenost’ najblizSich génov z jednej a druhej,

alebo priemer vzdialenosti cez vSetky pary

e Vysledkom je strom zobrazujuci postupnost spajania

A B C D E
gén A 0 0.6 0.7 |
gén B 0.6 0 0.5 0.4
gén C 0.1 0 0.6 ’7“ ‘ |7_‘
gén D 0.3 0 0.8 A C D B E
gén E 0.7 0.8 0

11



Hierarchické zhlukovanie - priklad

Vzdialenost’ skupiniek ako vzdialenost’ najblizSich génov z jednej a druhej

(single linkage clustering)

A B C D E
gén A 0 0.6 0.1 0.3 0.7 ]
gén B 0.6 0 0.5 0.5 0.4 A C
gén C 0.1 0.5 0 0.6 0.6
gén D 0.3 0.5 0.6 0 0.8
gén E 0.7 0.4 0.6 0.8 O
A+C B D E
A+C 0 0.5 0.3 0.6
B 0.5 0 0.5 0.4
D 0.3 0.5 0 0.8 A C D
E 0.6 0.4 0.8 0
A+C+D B E
A+C4+D O 0.5 0.6
B 0.5 0 0.4
E 0.6 0.4 0 5 .
A+C+D B+E
A+C+D O 0.5
B+E 0.5 0 ri%__w
A C D B E



Priklad: cast’ dat o expresii

—

il

Zhlukovanie tiez pomaha vizualizacii dat,

podobné gény sa dostanu ku sebe



EEE

=




Klasifikacia

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

Chceme napr. ndjst vzorec, ktory nam z expresie vyrata zaporné cCislo pre typ
1, kladné Cislo pre typ 2.

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

Na trénovacich datach hfadame hodnoty parametrov, pre ktoré vzorec

najlepsie funguje

Fungovanie vzorca testujeme na testovacich datach (nepouzité na

trénovanie)

Hotovy vzorec pouzijeme na data s neznamym typom

15



Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Trénovacie data so znamym typom:

1.0 —

[ ] [ ]
0.8 — [ ]
A
@ . A type 1
) e type 2
&0 ., - Yp
A
02| & PY
A
A
0.0 sl T [T |
0 1 2 3 4
gene 1

Typ vzorca: linearne funkcie (linearny diskriminant)

tumor typu 1 ak ax + by + ¢ < 0

Hfadame a, b, c také, aby na trénovacich datach predpovedal dobre

16



Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Vysledny vzorec:

1.0 —

[ } ( ]
0.8 — [ }
A
@ . A type 1
) e type 2
&0 ., N Yp
A
02| & °
A
A
0.0 sl T [rover |
0 1 2 3 4
gene 1

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

17



Popularne techniky na klasifikaciu

Logistic regression, logisticka regresia:
linearny diskriminator, vracia pravdepodobnost jednotlivych tried, dobre znama

Statisticka metdda.

Support vector machines
(SVM): hfadanie linearneho diskrimina-

tora s nulovou trénovacou chybou, ktory

gene 2

je najd’alej od vSetkych trénovacich dat.

gene 1
Da sa zovSeobecnit na nelinearne funkcie priemetom vektorov do vacsieho

priestoru.

18



Popularne techniky na klasifikaciu

Neurdnove siete:
“neurdny” poprepajaneé “synapsami’,
kazdy neurdn na vystupe vahovany priemer vstupov.

Bayesovske siete:
pravdepodobnostny model generujuci ndhodné expresie
typ tumoru je tiez ndhodna premennd, ktorej hodnotu nepozname

podobne ako stav v HMM

19



Regulacné siete z profilov expresie

Vstup: Profily expresie génov (napr. séria RNA-seq experimentov),

mozno so znamymi podmienkami (Casové rady, delecny mutant)

Vystup: regulacnd siet, vrcholy su gény,
orientovand hrana A — B, ak A reguluje B

Podobnost profilov expresie ndAm méze dat neorientované hrany.

Chceme vylucit hrany, ktoré vznikli tranzitivitou

a spravne orientovat hrany (fazky problém)

20



Transkripcné faktory (TF)

Regulécia zacatia transkripcie pomocou transkripcnych faktorov:
proteiny viazace DNA, pomahaju pritiahnut RNA polymerazu

DNA

Transkripcne
faktory

Clovek mé& vyse 2000 TF-ov
M&Zu zvySovat alebo znizovat’ mieru expresie,

fungovat’ v skupinach

21



Priklad: transkripény faktor E2F1
e Reguluje bunkovy cyklus

e Viaze TTTCCCGC alebo TTTCGCGC,

pripadne d'alSie varianty

A 0 O o0 o0 o0 0 0 ©0
c 0 0 O 4 210 0 9
G 0 O O © 8 010 1
T 10 10 10 O O O O O

e Sekvencie DNA, na ktoré sa viaze urcCity TF
chceme reprezentovat’
ako sekvencny motiv

a hfadat' d’alsie vyskyty v genédme

22




Reprezentacia vazobnych motivov

Ret'azec s nezhodami (konsenzus):

motiv je retazec, vyskyty mo6zu mat vopred ohrani¢eny pocet nezhéd

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

Zostavenie motivu: napr. vezmi najcastejSie pismeno na kazdej pozicii

A
C
G
T

0O 0 O
O 0 O
0O 0 O
10 10 10

0
4
6
0

0
2
8
0

0 O
10 O
0 10
0 O

I

o P W O

T T : T : T
3 4 5
nosition

23



Reprezentacia vazobnych motivov 2

Regularny vyraz:

niektoré pozicie motivu dovoluju vyber z viacej moznosti

[GC] znamena poziciu, na ktorej méze byt G alebo C

N znamena hociktorld bazu

Priklad: motiv TTT[CG][CG]CGC

TTTGGCGC, TTTCCCGC, TTTGCCGC su vyskyty motivu
TTAGGCGC nie je vyskyt

Zostavenie motivu: povol najCastejSie bazy na kazdej pozicii

A
C
G
T

O 0 O
0 0 O
0O 0 O
10 10 10

0
4
6
0

0
2
8
0

0 O
10 O
0 10
0 O

I

o P W O

3 4 5
nositio

i



Reprezentacia vazobnych motivov 3

Position specific scoring matrix (PSSM, PWM):
skorovacia matica, skore pre kazdu bazu na kazdej pozicii
Vyskyty dosahuju skore vacsie ako ¢islo 1’

Priklad: T’ = &

A -2.0 -2.0 —-2.0 -2.0 —-2.0 -=2.0
cC -1.o0 -1.o0 -1.6 0.0 0.0 1.5
G -1.0 —-1.0 -1.6 0 .3 —-1.6
T 1.1 1.1 1.1 -2.0 -2.0 -=-2.0

TTTCCCGC je vyskyt: 1.141.141.1+0.640.0+1.5+1.5+1.4=8.3
TTTGGCGG je vyskyt: 1.14+1.141.141.0+1.3+1.5+1.5-0.5=8.1
TTAGGCGC nie je: 1.1+1.1-2.0+1.0+1.3+1.5+1.5+1.4=6.4

Zostavenie matice z frekvencii: budica prednaska

25
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HFadanie vyskytov motivu v gendéme

e Zoberieme motiv v niektorej reprezentacii:

— Konsenzus, napr. TTTGGCGC + 1 nezhoda

— Regularny vyraz, napr. TTT[CG][CG]CGC

— Skoérovacia matica, napr. prah ' = 8 a matica:

A
C
G
T

-2.0
-1.6
-1.606

1.1

-2.0
-1.6
-1.6

1.1

-2.0 -2.0
-1.6 0.6
-1.6 1.0
1.1 -2.0

—2.
0.
1.

—2.

0

o w O

O o U1l O

e Pre kazdu poziciu v genéme testujeme, Ci je vyskytom motivu

e \yskyty su potenciédlne vazobné miesta

26
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HFadanie vyskytov motivu v gendéme — problém
e Hladanie motivu v gendme: skus kazdu poziciu, Ci je vyskytom
e Okrem vazobnych miest Casto aj vela nahodnych vyskytov
e Vieme spocitat E-hodnotu: kofko vyskytov o¢akavame v ndhodnej sekvencii
e Napr. TTT[CG][CG]CGC sa vyskytuje v priemere raz za 30 000 baz

e Na zlepSenie Specifickosti hfadame
— zhluky vazobnych miest,
— miesta podporené experimentalne,

— evoluc¢ne zachované

e Databazy motivov, napr. TRANSFAC, JASPAR
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Ako najst vazobné miesta experimentalne?
Chromatin immunoprecipitation (ChiP)

Pomocou protilatky (antibody) na Specificky transkripcny faktor zisti, kde priblizne

sa tento faktor viaze:
e Vazba 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 (ChiP-seq)

Problém: zistime len pribliznu polohu vazobného miesta

Scale 2 kb} | hg38
chr20: 62,794,0000 62,795,000 62,796,0000 62,797,000 62,798,000  62,799,0000 62,800,000 62,801,000

GENCODE v32 Comprehensive Transcript Set (only Basic displayed by default)
MRGBP il B 1-—14 —

OGFR-AS 1 IR«
Transcription Factor ChllP—seq Peaks of E2F1 in K562 from ENCODE 3 (ENCFF445VTT)
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Ako najst motivy vypoctovymi metédami?
...ak nemame niekol'ko prikladov vazobného miesta

e Mame skupinu sekvencii, kde kazda obsahuje vazobné miesto toho isteho TF,

ale vazobné preferencie TF nie s zname

e Snazime sa najst ¢o najspecifickejsSi motiv, ktory sa vyskytuje vo vSetkych
tychto sekvenciach

resp. sa vyskytuje CastejSie, ako by sme oCakavali.

e V sucasnosti: zoberieme oblasti detegované pomocou ChlP-seq okolo
vazobnych miest, najdeny motiv pouzijeme na presnejSie uréenie polohy
vazby TF

e Povodne: zoberieme skupinu génov s podobnym profilom expresie a teda
mozno regulovanych tym istym TF, hfadame motiv v oblastiach pred tymito

génmi

29



Priklad: Consensus Pattern Problem (CPP)
Jednoducha formulacia problému hfadania motivov
Vstup: dizka motivu L, retazce (sekvencie) S1, Sa, ..., Sk

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

Priklad:

Vstup: CAAACAT, AGTAGC, TAACCA, TCTCCTC, L =4
Vystup: motiv TAAC

vyskyty a nezhody AAAC 1, TAGC 1, TAAC 0, TCTC 2

celkovy pocet nezhéd 4

30



Riesenie CPP

Priklad:
NP-tazky problém Vstup: L =4
Idea 1: Vyskusaj véetky mozné motivy dizky L CARACAT
° : mozné motivy diz
ea yskusaj vsetky mozne motivy y AGTAGC,
Problém: Nepraktické — preco? TAACCA,

e Idea 2: Vyskusaj vSetky mozné podretazce rereere
dizky L retazcov S1, ..., Sk Vystup:
Problém: Nemusi fungovat — preco? motiv TAAC
Ale da sa dokazat, Ze cena rie$enia vyskyty a nezhody

L Ny : AAAC 1,
bude najviac dvojnasobok optima
5 imaény algorit TAGC 1,
-aproximacny algoritmus
(2-ap y a9 ) TAAC 0,

e Dalsie vyleps$enie: Skigame vetky TCTC 2

konsenzus sekvencie £ podretazcov. spolu 4 nezhody

PTAS (polynomial-time approximation scheme)
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Praktickejsi pristup k hl'adaniu motivov

Pravdepodobnostny model generujlci sekvenciu S pomocou matice frekvencii

baz v motive W a frekvencie baz ¢ mimo motivu

A 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
c 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

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

Pozicia motivu v .S sa zvoli ndhodne,

kazda baza sa vygeneruje z ¢ alebo z jedného stipca W

Tento model definuje rozdelenie Pr(S | ).
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Hradanie motivov cez pravdepodobnostné modely
Vstup: dizka motivu L, sekvencie S1, Ss, ..., Sk, frekvencie ¢

Vystup: spolo¢ny motiv ako matica frekvencii 11/ maximalizujlca vierohodnost

dat Pr(Sy|W) - ... - Pr(Sg|W)

e Tazky problém, pouzivaju sa heuristické algoritmy
e Napriklad EM (expectation maximalization)
e | okalna optimalizacia, ktora konverguje k lokalnemu maximu vierohodnosti

e Softvér: MEME
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Schéma algoritmu EM
e Inicializacia:
Zvol si pociatocnu maticu W
(napr. zostaven( podla jedného okna dizky L)
e lteracia:

1. Prirad’ kazdej pozicii j v sekvencii S; vahu p; ;, ktora zodpoveda

pravdepodobnosti, Ze na pozicii .S; [j] zacina vyskyt motivu W
2. Spocéitaj W zo v8etkych moznych vyskytov v S, . .., Sk vahovanych
podfa p; ;

lteracie zvysuju vierohodnost dat, kym neddjde ku konvergencii.

Skusame velakrat z roznych pociatoénych W
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Priklad algoritmu EM

A

C
G
T

0.10
0.10
0.10
0.70

0.10  0.10
0.10  0.10
0.10  0.10
0.70  0.70

0.10  0.10
0.70  0.70
0.10  0.10
0.10  0.10

0.31
0.06
0.12
0.51

=4O 0 >
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0.14
0.10
0.17
0.60

0.06
0.19
0.29
0.46

0.07
0.71
0.14
0.08

0.07
0.61
0.25
0.07



Priklad algoritmu EM: d’alSia iteracia

A

C
G
T

0.31
0.06
0.12
0.51

0.14 0.06 0.0/ 0.07
0.10 0.19 0.71 0.61
0.17 029 0.14 0.25
0.60 046 0.08 0.07

0 o o e e— — — — — — —

[ R R ——
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0.47
0.02

=400 >
o
o
®

0.09
0.11
0.22
0.58

0.01
0.20
0.48
0.30

0.02
0.80
0.15
0.03

0.03
0.58
0.35
0.03



Priklad algoritmu EM: po 20 iteraciach

A 0.10 € € € €
C 0.12 0.52 0.48 1 — 3¢ €
G € 0.48 052 € 1 — 3¢
T 0.78 € € € €

37



Zhrnutie

e RNA-seq mera uroven expresie pre vsetky gény naraz, ale v datach vela

Sumu

e Zhlukovanie (clustering) najde podobné gény,
nepotrebujeme o datach vopred ni¢ vediet’ (unsupervised learning)

e Klasifikacia moze rozliSovat napr. choroby podfa expresie,
potrebuje data so znamou odpovedou (supervised learning)

e Data o expresii pomahaju zostavit regulacné siete

e Vazobné motivy mbzeme reprezentovat réznym spoésobom (retazec,

regularny vyraz, skérovacia matica)

e Tieto motivy nie su dost’ Specifické,
okrem vazobnych miest m6zu mat’ aj dalSie nahodné vyskyty

e EM algoritmus na hfadanie novych motivov v sekvenciach
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Oznamy
e Buduci utorok: odovzdanie DU2, zverejnenie DU3

e Terminy na konci semestra

— DU3 utorok 13.12., spravy zo journal clubu piatok 16.12.
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Proteiny

Ret'azce 20 r6znych aminokyselin s réznymi chemickymi viastnostami:

Aminokyselina Postranny retazec Jeho vlastnosti

Alanin (A) -CHS3 hydrofébny
Arginin (R) -(CH2)3NH-C(NH)NH2 bazicky
Asparagin (N) -CH2CONH2 hydrofilny
Kyselina asparagova (D) -CH2COOH kysly
Cystein (C) -CH2SH hydrofébny
Kyselina glutamova (E) -CH2CH2COOH kysly
Glutamin (Q) -CH2CH2CONH2 hydrofilny
Glycin (G) -H hydrofilny
Histidin (H) -CH2-C3H3N2 bazicky
Izoleucin (1) -CH(CH3)CH2CHS3 hydrofébny
Leucin (L) -CH2CH(CH3)2 hydrofébny
Lyzin (K) -(CH2)4NH2 bazicky
Metionin (M) -CH2CH2SCHS3 hydrofobny
Fenylalanin (F) -CH2C6H5 hydrofébny
Prolin (P) -CH2CH2CH2- hydrofébny
Serin (S) -CH20H hydrofilny
Treonin (T) -CH(OH)CHS3 hydrofilny
Tryptofan (W) -CH2C8H6N hydrofébny
Tyrozin (Y) -CH2-C6H40H hydrofébny
Valin (V) -CH(CH3)2 hydrofébny



Struktuara proteinov
e Primarna struktura: sekvencia aminokyselin

e Sekundarna struktura: pravidelné Gtvary
alfa-hélix, beta-skladany list (beta sheet)

e Tercialna struktura: presné 3D rozlozenie atbmov

e Kvartérna struktura: interakcia viacerych proteinov v komplexe

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

beta
skladany
list




Experimentalne urcovanie Struktury

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

NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy)

hlavne pouzivana na kratSie proteiny

Cryo-EM (cryogenic electron microscopy)

menej presna, vhodna na velké proteinové komplexy
Narocny a drahy proces

Databaza struktur PDB
198 000 proteinovych Struktar
(UniProt ma 230 milidnov sekvencii)



Urcovanie Struktury proteinov ako bioinformaticky problém
(protein structure prediction, protein folding)

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

Ab initio metody
e N4jdi Struktdru s najnizSou vofnou energiou

e \zorce na priblizny vypocCet energie zalozené na fyzike
— sily medzi atbmami v proteine a okolitom roztoku

e \elmitazky vypoctovy problém
— simulacia molekularnej dynamiky

— optimalizacné metddy, napr. gradientova metdda, simulované Zihanie

e Pouzivané na malé proteiny a zlepSenie pribliznych Struktur



Praktické pristupy k urcovaniu struktury proteinu

Pre dany protein X :

Pozrieme do PDB, ¢i ma X znamu strukturu

Ak ni¢, hfadame protein podobny na X v PDB (BLAST)
X ma asi podobnu struktiru (homology modelling)

Ak ni¢, hfaddme vzdialenejSie homolbgy senzitivnejSimi pristupmi,

cez profily (tato prednaska)
ESte vzdialenejSie homoldgy sa daju hfadat’ technikou protein threading

V poslednych rokoch velké pokroky v predpovedani struktury pomocou
hibokych neurdnovych sieti, ktoré vyuzivaju velké pocty najdenych
homoldgov

Predpovedané struktury sa tiez daju najst v databazach



Protein threading
e Aj proteiny s pomerne odliSnou sekvenciou mézu mat podobnu Strukturu
o Mdzeme skusit “napasovat” protein na kazdu znamu Struktdru

e Urcity typ zarovnania, ale pri skdrovani uvaZzujeme aj interakcie medzi amino
kyselinami blizko v Strukture

e Vypoctovo tazky problém



Najnovsie pristupy: hilboké neurénové siete
e Sutaz CASP raz za dva roky

e V roku 2018 a 2020 vyhral AlphaFold od firmy DeepMind/Google.
V roku 2020 AlphaFold2 vyhral s velkym naskokom.
2/3 predpovedanych Struktar mali vysoku presnost.
Vyuziva nové prvky, aj existujuce pristupy.
e Klucova myslienka vyuzita aj pred AlphaFold-om: detekcia ko-evolucie

— k skladanému proteinu zarovnaj vefké mnozstvo homoldégov

(aj bez znamych Struktur)
— hfadaj dvojice pozicii, ktoré sa menia sucasne,

— takeéto dvojice su potencialne v kontakte



Najnovsie pristupy: hlboké neuronové siete

e AlphaFold 1 (2018):
(1) Predikcia vzdialenosti amino kyselin pomocou neurénovej siete
(2) Hfadanie Struktury, ktora dobre sedi so vzdialenostami
a fyzikalnym modelom vyuzitim Standardnej numerickej optimalizacie

(gradientové metody) [animécia)

e AlphaFold 2 (2020):
kombinuje oba kroky do jednej neurénovej siete,

ktora sa opakovane spusta na svojich vysledkoch

e Neda sa vyuzit na proteiny bez homolégov (napr. umelo vytvorené)
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Praktické pristupy k urcovaniu struktury proteinu

Pre dany protein X :

Pozrieme do PDB, ¢i ma X znamu strukturu

Ak ni¢, hfadame protein podobny na X v PDB (BLAST)
X ma asi podobnu struktiru (homology modelling)

Ak ni¢, hfaddme vzdialenejSie homolbgy senzitivnejSimi pristupmi,

cez profily (tato prednaska)
ESte vzdialenejSie homoldgy sa daju hfadat’ technikou protein threading

V poslednych rokoch velké pokroky v predpovedani struktury pomocou
hibokych neurdnovych sieti, ktoré vyuzivaju velké pocty najdenych
homoldgov

Predpovedané struktury sa tiez daju najst v databazach
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Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
e Cast proteinu s nezavislou truktirou
e \efa proteinov sa sklada z viacerych domén

e Domény sa tiez v proteinoch preskupuju

pocas evollcie

Rodina (family)
e Skupina proteinov/domén s podobnou sekvenciou, strukturou, funkciou

e Ak pozname Strukturu jedného Clena rodiny, mézeme predpokladat’, ze

ostatné maju podobnu

12



Proteiny ako skladacka domén

Databaza Pfam

Domény v proteinoch rozdelené do viac ako 18 tisic rodin
77% proteinov aspon jedna znama doména

53% proteinovych sekvencii pokryvaju zname domeény

Priklad:

4 z 91 architekturz obsahujucich doménu Zinc finger, C4 type (Pfam)

5124 proteinov:4- _
1220 proteinov:4-
208 proteinov:

170 proteinov:




Charakterizacia rodin proteinov

e Zarovnania medzi znamymi prvkami rodiny a novym proteinom nemusia najst

vzdialenych Clenov

e \iacnasobné zarovnanie rodiny ukaze délezité evoluéne zachované pozicie
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Pravdepodobnostny profil rodiny

(profile, position specific score matrix PSSM)
e V zarovnani spocitaj e; (:U) frekvencia vyskytu pismena x v stipci 4

e Dostaneme model, ktory generuje sekvenciu x1, X2, ..., Ty,

s pravdepodobnostou
e1(x1) - e2(2) - - en(2n)

e Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana ndhodne,

kde pismeno = ma frekvenciu q(x)

e Skore sekvencie 1, ...,ZTy,:

logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

e1(x1)...en(xn)

q(x1)...q(xy,)
(neskér rozpiSeme na sucet dielCich skére pre aminokyseliny)

log

15



Hrackarsky priklad PSSM

e Uvazujme len leucin L a alanin A

e Majme zarovananie 10 sekvencii s poctami / frekvenciami e; () v tabulke

pocty frekvencie
2 4 2 3 4
A 2 6 1 0,2 0,6 0,9 0,1
- 4 , 0,4 0,1 0,9

e Nulova hypotéza g(A) = 0,3, q(L) = 0,7

e Pravdepodobnost sekvencie LAAL
— v profile 0,8 - 0,6 - 0,9 - 0,9 = 0,3888,
— v nulovom modeli 0,7 - 0,3 - 0,3 - 0,7 = 0,0441

e Skore LAAL: log, (0, 3888/0,0441) = 3,14
Skére LALA: log,(0,0048/0,0441) = —3, 20

16



Pravdepodobnostny profil rodiny
° ei(x): frekvencia vyskytu pismena x v stipci ¢ zarovnania rodiny
e ¢(x): frekvencia vyskytu pismena x v nulovom modeli

° sz(a:) = log (;((x;)) skore pismena z v stipci ¢ zarovnania rodiny

e Skore sekvencie x1,...,T,:

logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

e1(x1)...cen(xy)

log =) q(an)
_ e1(561) . . en(xn)
= log ( W) ) )
= log enf@) 4 oy log en(Zn)

Q(x ) Q(xn)

=s1(z1) + ...+ sn(azn)

17



Hrackarsky priklad PSSM

e Majme zarovananie 10 sekvencii s poctami / frekvenciami e; () v tabulke

pocty frekvencie
2 4 1 2 3 4
A 6 1 0,2 0,6 0,9 0,1
L 4 9 o,8 0,4 0,1 0,9

e Nulovéa hypotéza q(A) = 0,3, q(L) = 0,7

e Skére alaninu v prvom stipci s1(A) = log,(0,2/0,3) = —0, 58
skore leucinu v prvom stipci s1 (L) = log,(0,8/0,7) = 0,19

e Dostavame tabulku skor

1 2 3 £
A -0,58 1,00 1,58 -1,58
L 0,19 -0,81 -2,81 0,36

e Skére LAALje 0,19+ 14+ 1,58 +4+0,36 = 3,13
Skore LALAje 0,19+ 1 — 2,81 — 1,58 = —3,2

18



Pseudocounts

Ak na niektorej pozicii urCita amino kyselina nebola pozorovana, mala by v modeli

pravdepodobnost 0

2
A 2
L 8 4 1 10

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

1 2 3 4
A 2,5 6,5 9,5 0,5
L 8,5 4,5 1,5 10,5

Potom postupujeme ako predtym

19



Profilové HMM

Rozsirime profil o inzercie a delécie

PSSM profil ako HMM:

begin = M1 | M2 — M3 | end

Profilové HMM: match state, insert state, delete state

OO o) o0
» » »

>R A

A
M2 —» M3 ——»{ end

begin

20



Konstrukcia profilového HMM

v
=
v

=
[\

e Zacneme z viachasobného zarovnania begin

e Stipcom s malo medzerami priradime match stavy,

ostatné budu v insert stavoch

e V kazdom stipci zratame E;(a): poCet vyskytov a

e Pravdepodobnost emisie e;(a) = %
b K

e Pridame “pseudocounts”, aby sme nemali nulové polozky

' . E;(a)+c
¢i(@) = s 5 (510

e Pravdepodobnosti prechodu nastavime podfa medzier v zarovnani

e \elmi podobné sekvencie mézeme pouzit s mensou vahou

21
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Pouzitie profilov a profilovych HMM

Odkial vziat’ profily/profilové HMM?
e Databaza Pfam: rodiny domén reprezentovaneé ako profilové HMM
e PSI-Blast: PSSM iterativne zo skupiny podobnych proteinov

e PSSM sa pouzivaju aj na reprezentaciu motivov v DNA

(napr. vazobné miesta transkripcnych faktorov)
Najdi vyskyty profilu v proteinovej sekvencii
e Podobné problému lokalneho zarovnania
e PSSM profily: dynamické programovanie, penalta za medzery
e Profilové HMM: Viterbiho algoritmus (mierne modifikovany)

Vysledné skére alebo pravdepodobnost’ sa pouZije na rozhodnutie, ¢i protein patri do

rodiny

22



Praktické pristupy k urcovaniu struktury proteinu

Pre dany protein X :

Pozrieme do PDB, ¢i ma X znamu strukturu

Ak ni¢, hfadame protein podobny na X v PDB (BLAST)
X ma asi podobnu struktiru (homology modelling)

Ak ni¢, hfaddme vzdialenejSie homolbgy senzitivnejSimi pristupmi,

cez profily (tato prednaska)
ESte vzdialenejSie homoldgy sa daju hfadat’ technikou protein threading

V poslednych rokoch velké pokroky v predpovedani struktury pomocou
hibokych neurdnovych sieti, ktoré vyuzivaju velké pocty najdenych
homoldgov

Predpovedané struktury sa tiez daju najst v databazach

23



Funkcia proteinu
e Pre niektoré proteiny uréena laboratérne

e Na d'alSie proteiny prenasame bioinformaticky pomocou podobnosti
sekvencie, pritomnosti domén, polohy v genédme a d'alSich dat

e Swissprot/Uniprot zhromazd'uje udaje o funkcii proteinov

e Klasifikacia proteinov pomocou Gene ontology (GO)
Priklad pojmu v GO:
Accession: GO: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.
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Gene ontology (GO)

Hierarchicka struktura pojmov:

biological

Process

localization

single-organis
M Process

establishment
of localization

—T

cellular
process

A

transport

single-organis
m lacalization

—

single-organis
m cellular
process

single-organis
mtransport

iontransport

transmembran
g transport

—

ian

e transport

transmembran
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DalSie pouzitia HMM a profilov na proteiny
e UrCovanie sekundarnej struktury
e UrCovanie transmembranovych proteinov a signalnych peptidov

e UrcCovanie funkénych motivov a posttranslaénych modifikacii (databaza
PROSITE)

Cyclic nucleotide-binding domain signature 1:

[LIVM] - [VIC]—-x—{H}-G-[DENQTA] —x-[GAC]—{L}—x—-[LIVMFY] (4) —x(2) -G
PS00888 / #=165
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Oznamy

DU3 je zverejnena, odovzdvajte do 13.12.

Buduci Stvrtok 8.12.:

— prednaska aj cvicenia bezia normalne

Stvrtok 15.12.:
— nepovinné prezentacie journal clubu v ¢ase prednasky

— cvicenia pre informatikov aj biolégov

Terminy na konci semestra

— DU3 utorok 13.12., spravy zo journal clubu piatok 16.12.

Buduci Stvrtok dohodneme:
— Ci chcete prezentovat journal club (dohodnite sa v skupinach)

— termin skusky pre informatikov (doneste si terminy inych skusok)



Sprava zo journal clubu
e Vlastnymi slovami hlavné metody a vysledky clanku
e Pochopitelna pre Studentov tohto predmetu (inf aj bio)
e Netreba pokryt' vSetko a naopak, mbzete vyuzit' aj iné zdroje

e Skuste vlozit vlastny pohlfad na tému, nepostupujte strikine podfa texru

clanku
e Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

e V sprave vymenujte Clenov skupiny, ktori sa podielali na jej spisani, dostanu

rovnako bodov

e Pdf odovzdat cez Moodle (staci 1 za skupinu)
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Vlastnosti RNA

Ako sa lisi od DNA?
e obsahuje rib6zu namiesto deoxyribozy
e obsahuje uracil namiesto tyminu (bazy A,C,G,U)
e jednovlaknové retazce, zvycCajne kratSie
e zlozita sekundarna struktura: sparované komplementarne useky
e okrem parov A-U, C-G aj nekanonické pary (napr. G-U)

e rb6zne funkcie v bunke:
centralna uloha pri expresii génov (mediatorova, transferova, ribozémova
RNA),
regulacia expresie,
katalytické funkcie,
prenos genetickej informacie pre RNA virusy



Struktura RNA
Priklad: transferova RNA (transfer RNA)

Sekundarna Struktura Terciarna Struktura
(secondary structure): (tertiary structure):

pary nukleotidov 3D suradnice




Sekundarna Struktura RNA
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E. coli 5SrRNA &3
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Zapis sekundarnej struktury pomocou zatvoriek:

(CCCCCCCCCa ey ( (( ) ) ) . (A )) - -2)))))))))) .
UGCCUGGCGGCCGUAGCG. . .UAGCGCC. . .GGGAACUGCCAGGCAU



Dobre uzatvorkované vyrazy vs pseudouzly
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Priklad vFavo: sparované bazy tvoria dobre uzatvorkovany vyraz:

(CCCCCCCCCe e ((( ) . )) . (( )) - -2)))))))))) .
UGCCUGGCGGCCGUAGCG. . .UAGCGCC. . .GGGAACUGCCAGGCAU

Priklad vpravo: pseudouzol (vynimka z dobrého uzatvorkovania)

SCCCCCCo CCCe oo DO T0E0D )N ) . 111110
UCGACUGUAAAAAAGCGGGCGACUUUCAGUCGC. . .UGUCGCGCGC



Dobre uzatvorkované vyrazy vs pseudouzly
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pseudouzol

bez pseudouzlu

Mnohé algoritmy na pracu so sekundarnou strukturou ignoruju pseudouzly.

Zhruba 1.4% RNA nukleotidovych péarov v pseudouzloch.



Dobre uzatvorkované vyrazy vs pseudouzly
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Matematické vyjadrenie struktury bez pseudozulov:

Ak mame pary medzi poziciami i a j ai’ a j’ prisom ¢ < 7,
tak bud i < i’ < j' < jaleboi < j < i < j'.

dobre: dobre: zle:

7 ,L'/ j/ J 7 ] Z'/ j/ 7) Z'/ ] j/
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Problém: ur¢ovanie sStruktury RNA

Vstup: RNA sekvencia

Ciel': ngjst sparované bazy
Vel'mi zjednodusena formulacia: najdi dobre uzatvorkované sparovanie s

najvacsim poctom komplementarnych parov A-U, C-G.
Priklad:

Vstup:  ((. (CCO)) CCC))))))
Vystup: GAACACAUGUAAAAUUUGUC
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Nussinovovej algoritmus

Dynamické programovanie:

Majme RNA x4, ..., 2.
Nech A|i, j] je maximalny poget parov v podretazci x;, Tiy1, .- ., ;.
1
e e
®
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Nussinovovej algoritmus

Dynamické programovanie:

Majme RNA x4, ..., 2.
Nech A|i, j] je maximalny poget parov v podretazci x;, Tiy1, .- ., ;.
Rekurencia:

Podretazce dizky 1: Ziadne pary Ali,i] = 0

DlhSie podretazce: 3 pripady

—x;ax;jsupar Ali,j| =Ali+ 1,5 —1]+1

— x; je nesparované: Ali, j| = Ali + 1, j]

—xijeparsxpret < k < j: Ali, j| = Ali, k] + Alk + 1, j]

13



Ali+1,5 = 1]+ e(ws, 7)),

(

i+1..j—11 A, k] + Alk + 1, j]}

maxjy—

\

Rekurencia: A[7, j| = max ¢ Ali + 1, 7],

c(xi, x;)

|
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1/000
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Struktdra s minimalnou voFnou energiou (MFE folding)

RealistickejSia formulacia problému urCovania sekundarnej struktiry RNA.
Predpoklad: molekula v rovhovaznom 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, dizky slugiek atd'.
Odvodené z nameranych dat.

Priklad: Y: A C G U
5/ ¢&x 3 -
37 GY 5f X:A | . -2.1
C | . —3.3
G | -2.4 -1.4
U | —-2.1 . —2.1

Struktdra s minimalnou energiou sa da najst podobnym (ale zlozZitejsim)
dyn. programovanim (Zuker and P. Stiegler, 1981)

15



Algoritmy dovolujuce pseudouzly

®&000%00e-"
@"@‘@‘@?@‘@’@

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 (opakované vytvaranie silnych helixov) alebo

celociselné linearne programovanie (posledné cvicenia pre informatikov)
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Pravdepodobnostné modely na predikciu struktury

Chceme: model, ktory generuje dvojice sekvencia a sek. strukura
Pouzitie: pre danu sekvenciu najst najpravdepodobnejsiu Strukturu

HMM nevhodné: zavislosti medzi vzdialenymi sparovanymi bazami.

Stochasticka bezkontextova gramatika,
stochastic context free grammar (SCFQG):
RozSirenie bezkontextovych gramatik

Pravidlam pridame pravdepodobnosti

17



Stochastické bezkontextové gramatiky (SCFQG)

neterminaly (velké pismena) podobné na stavy v HMM,
terminaly (malé pismena) reprezentuju nukleotidy.
Pravidla prepisuju neterminal na retazec terminalov a neterminalov.

Kazdé pravidlo ma pravdepodobnost'.

Priklad: jeden neterminal, 14 pravidiel (¢ =prazdny retfazec)
0.1 0.1 0.1 0.1

AN AN AN AN
S — aSu|uSa|cSg | gSc|
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.1 g3
AN AN AN AN AN AN AN AN AN
aS | ¢S | gS | uS | Sa| Sc| Sg| Sul|SS| e
V kazdom kroku zvol jeden (napr. najfavejsi) neterminal,

prepi$ ho ndhodne zvolenym pravidlom:

S — 55 — aSuS — acSqguS — acuSagusS — acugSagusS —
acugagusS — acugagucSg — acugaguccSgg — acugaguccSagqg —

acugaguccasSagq — acugaguccaagq

18



Stochastické bezkontextové gramatiky
S — aSuluSalcSg|gSc|aS|cS|gS|uS|Sa|Sc|Sg|Su|SS|e

S— 85— aSuS — acSqguS — acuSaguS — acugSaguS —
acugagusS — acugagucsSg — acugagucgScg — acugagucgSacg —»

acugagucgasSacqg — acugagucgaacy

A-U CG
C G CG
U-A AA
G

Bazy vygenerovane v jednom kroku su sparované.
Uloha: N4jdi najpravdepodobneijsie odvodenie danej RNA

=> urCuje sekundarnu Struktaru
Riesenie: Dynamické programovanie (CYK algoritmus), O (n?>)

Trénovanie parametrov: zo znamych RNA Struktur

19



Gramatiky vs. minimalizacia energie

Vyhody gramatik:
® mozno automaticky trénovat, netreba naro¢né experimenty,
e rozsiritelné na modely viacerych sekvencii.

Nevyhody gramatik:
e jednoduché gramatiky nevystihuju vSetky aspekty problému,

® nizSia presnost ako minimalizacia energie.

20



Evolucia RNA sekvencii

Casto vidime korelaciu medzi mutaciami v sparovanych bazach.

Napr. C sa zmeni na A, sparované G sa sucasne zmeni na U

Priklad: niekolko sekvencii z D ramena tRNA

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

Uloha: danych je niekolko (zarovnanych) sekvencii RNA
ndjdite ich spolocnd RNA Strukturu

(korelacie medzi sparovanymi bazami potvrdzuju spravnost’ Struktury)

21



Hlradanie spolocnej Struktury pre viacero sekvencii

Phylo-SCFG:

e namiesto jednotlivych baz emituje stipce zarovnania podra fylogenetického

stromu.
® nesparované bazy emituje beznou substitu¢nou maticou,

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

human CAGCTTGCTTTGGCAGCTACC
chimp. CGAGCTTGCTTTGGCAGCTACC
mouse GAGTTTACTTTCGTAGCTATC J-T
rat AAGCTTACTTAGGTAGCTATC [ &
dog GAGCATACTARGGTGGCTACC S
chicken CGGCTTACGCTGGTGGCCAGC L
- (((. (((----))))))-.- G
I \ T’T-e
G GC CmG
Gc I-l
AT GmC
AT AmT
AT
AT

22



Problém: hlfadanie znamych typov RNA génov v genéme
e Databaza Rfam: Struktury pre >4000 rodin RNA génov
e Pre kazdu rodinu zarovnanie a pravdepodobnostny model

e Pre RNA kovarian¢né modely (covariance model, CM):
Specialny typ SCFG

e Podobna myslienka ako profilové HMM pre proteinové rodiny

23



Kovariancny model

S — Bl P1 — CLPQU P4 — Cp5g
A-U C-G By — PPy P, —cPsg Ps— glac
ﬁ_(A; (; f P3 — ulija Lo — CLL3

Ll — gEl L3 — CLEQ
E1 — € Ey — €
e S —start, F/; =end
P; =péar, L; =nespéarovana baza vfavo, R; =nesparovana baza vpravo

d'alSie neterminaly modeluju indely.

e terminaly (bazy) sa emituju s pravdepodobnostami podra prislusného stipca

zarovnania
0.2 0.2 0.4 0.1

~ = N AN AN
Napr. P1 — aPou|uPsa | cPag | cPau

e velkost gramatiky imerné dizke modelovanej RNA rodiny
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Kovariancny model

Pouzitie:

hfadaj vyskyty génu v DNA (lokalne zarovnanie),

n4jdi Strukturu nového génu z tej istej rodiny (globalne zarovnanie).

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

M = pocet neterminélov v gramatike, Umerny diZzke zarovnania,
N = dizka DNA sekvencie,

D = max. dizka RNA génu v DNA (Gmerna M).

Zrychlenie:

najdi sfubné Useky podobné na sekvencie v RNA rodine
(iba na zaklade podobnosti sekvencii)

aplikuj CM iba na sfubné useky

25



Problém: dizajn RNA

Dana RNA sekundarna struktura (parovanie).

Najdi sekvenciu, pre ktoru je tato struktura optimalna.

Nie je znamy efektivny algoritmus, heuristiky ¢asto najdu sekvenciu pomerne

rychlo.

O—0 —
O

C—G
C—G

O OO
O OO
co>r
>0 C

—
v O AA
O G

Pouzitie: skimanie moznych RNA Struktur, vyvoj liekov (ribozymes,

riboswitches), RNA pre laboratérne techniky, RNA nanostruktary
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Zhrnutie

e UrCovanie sekundarnej struktury RNA:
minimalizacia energie, pravdepodobnostné SCFG

e Lepsie vysledky, ked pouzijeme zarovnanie viacerych sekvencii (PhyloSCFQG)

e Zname rodiny reprezentujeme pomocou kovariancnych modelov

v novych sekvenciach hfadame vyskyty rodin z databazy Rfam

e Vacsina problémov sa da riesit dynamickym programovanim, ktoré je

pomerne pomalé a ignoruje pseudouzly.

e Dalie zaujimavé problémy: napr. dizajn RNA $truktar
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Oznamy
e Dnes posledna prednaska, po prednaske cvi¢enia pre biologov

e Budduci Stvrtok 15.12.:
— posledné cvicenia pre informatikov
— nepovinné prezentécie journal clubu v ¢ase prednasky (chceme?)

— cvicenia pre biolégov dohodneme

e Terminy na konci semestra
— DU3 utorok 13.12., spravy zo journal clubu piatok 16.12.



Skuska pre informatikov (BIN, INF, DAV, AIN)

Treba ziskat’ aspon polovicu bodov

Na stranke budu ukazky jednoduchych prikladov, cca 50% bodov
— v pripade zaujmu pred skuskou konzultacné hodiny

Zvysne priklady budu prekvapenim, v minulosti sa vyskytli:
— Kratke priklady na pochopenie zékladnych pojmov

— Navrhnite/modifikujte algoritmus alebo model

Povolené pomécky:

— pisacie potreby, tahak 2 listy A4, jednoducha kalkulacka

Termin?
Ak suhlasite, datumy opravnych terminov dohodneme s tymi,
ktorych sa budu tykat’



Polymorfizmus a populacna genetika

Brona Brejova
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Populacha genetika
e Ro6zne jedince toho istého druhu nemaju identicky genom
e Tieto rozdiely vplyvaju na fenotyp (vyzor, spravanie, choroby, ...)

e Genomy viacerych jedincov mézeme sekvenovat’ a porovnavat' s referenénou

verziou
Mozné aplikacie populacnej genetiky:
e Uloha jednotlivych genetickych rozdielov

e Historia a charakter populacie (podpopulacie, migracia, historicka vefkost’

populacie)



SNPYy (Single Nucleotide Polymorphisms)
e SNP: jednobazova variabilita medzi jedincami (> 1% jedincov)
e Obvykle iba dve formy: vacsinova a mensinova alela

e Ajmala zmena v DNA méze spbsobit velké fenotypické zmeny

Systematické mapovanie SNPov:

Projekt 1000 ludskych gendmov 2008-2015

identifikacia > 95% SNPov s aspori 1% frekvenciou mensinovej alely
pomocou NGS sekvenovania



Mapovanie asociacii (Trait/Disease Association Mapping)

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

e Ciefl: ldentifikovat’ genetické vplyvy
— Ako funguju choroby?
— AKky je risk dedicného faktoru choroby?

— Vyvoj novych liekov, ich spravne cielenie (farmakogenomika)

Napr. mutacie v génoch rodiny cytochromu P450 maju vplyv na

odburavanie liekov v peceni, ovplyvnuju velkost potrebnej davky



Diploidné genémy

e Clovek ma diploidny geném:
ma v bunkach po dva chromozémy 1...22

plus pohlavné chromozémy X, X alebo X,Y
e Jeden chromozom z paru od matky, jeden od otca

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

e Ak nejaka choroba zapri¢inena alelou a,
tak sa méze prejavit iba pri homozygotoch aa,
alebo aj pri heterozygotoch a A,
alebo méze byt pri aa silnejia ako pri a A



Diploidné genémy

e Clovek mé diploidny genom:
ma v bunkach po dva chromozémy 1...22
plus pohlavné chromozémy X, X alebo X,Y

e Jeden chromozom z paru od matky, jeden od otca

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

e Haplotyp: kombinacia aliel r6znych SNPov na tom istom chromozéme
(zdedend od jedného rodica)
Diploidny jedinec ma teda dva haplotypy

chri od matky: ...A...T...G...
chr1 od otca: ..T...C...A...



Testovanie asociacie jedného SNPu
Kontingencna tabulka - pocet haplotypov

Vefkost psa vs. alela na pozicii chr15:44,228,468

povodna odvodena
alela alela spolu
maly pes 14 535 549
(< 9 ko)
velky pes 339 38 377
(> 31 kg)
spolu 353 573 926 [Sutter a kol. 2007]

Statisticky testujeme &i s riadky a stipce nezavislé (nulova hypotéza).
Ak vylucime nulovu hypotézu, nasli sme asociaciu, nemusi vSak ist' o pri€inu
AK ju nevyluCime, nepreukazali sme suvis SNPu s velkostou

(mbze ale existovat, mozno treba viac dat)



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke

povodna odvodena
alela alela spolu
maly pes 14 535 549
velky pes 339 38 377
spolu 353 573 926

Fisherov test: (Fisher’s exact test) presny vysledok z hypergeometrického

rozdelenia

Chi-kvadrat (XQ) test: oblUbeny priblizny test, vhodny ak mame vysoké pocty

Pouzivaju sa aj zlozitejSie Statistické modely
(napr. diploidny gendm, pribuzenské vztahy, ...)

10



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke X2 testom

alela A alelaa | spolu
maly pes (m) 14 535 549
velky pes (v) 339 38 377
spolu 353 573 926

V nulovej hypotéze (nezavislost riadkov a stlpcov) mame:

Pr(A) = 353/926 = 0.381, Pr(a) = 0.619

(
(
Pr(a,m) = Pr(a) Pr(m) = 0.367
Pr(A,v) = Pr(A) Pr(v) = 0.155

Pr(a,v) = Pr(a) Pr(v) = 0.252

Podfa nulovej hypotézy by sme teda ¢akali, ze 926 haplotypov bude v tabulke
rozdelenych v pomeroch 0.226:0.367:0.155:0.252

11



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke X2 testom

Skutoc¢na tabulka Ocakavané podfa nulovej hypotézy
O; ; (observed): E; ; (expected):
A a | spolu A a spolu
maly 14 535 549 maly | 209.3 339.8 549
velky | 339 38 377 velky | 143.5 233.4 377
spolu | 353 573 926 spolu 353 573 926

., v 2 (0;;—E; )
Spocitame veliéinu x“ = >, 1D iciaa — F, o

X2 = (14 — 209.3)2/209.3 + (535 — 339.8)2/339.8 + (339 —
143.5)2/143.5 + (38 — 233.4)2/233.4 = 724.3

X2 je urcita miera rozdielnosti tabuliek O a E.

Plati, ze X2 >0a X2 je nula, iba ak sa tabulky uplne zhoduiju.
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Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke X2 testom

O; ; (observed): E; ; (expected):
A a | spolu A a spolu
maly 14 535 549 maly | 209.3 339.8 549
velky | 339 38 377 velky | 143.5 2334 377
spolu | 353 573 926 spolu 353 573 926

Spodit lii 2 _ Z Z (Oij—FEij)? _ 794.3
poCitame velicinu X* = ) ;c o} 2ujie{A,a) o = :

Ak plati nulova hypotéza, x? je priblizne z rozdelenia x*(1),

t.j. chi kvadrat s jednym stupnom volnosti.

1 stupeni: ak pozname E a 1 policko z O, zvy$ok O vieme dopoéitat.

Sanca, e pri nulovej hypotéze ndm nahodne vyjde Y2 > 724.3je 1.6 - 10~ 1°°

(P-hodnota)

Na odmietnutie nulovej hypotézy ¢asto pouzivame
prah P < 0.05, tj. x* > 3.841

13



Zavislost’ medzi dvoma r6znymi SNPmi

UvaZujme SNP s alelami p/ P a d'als$i SNP s alelami ¢/ Q).
Nameriame pocty haplotypov pq, PQ, p(), Pq

Priklad: 2000 haplotypov (1000 jedincov)
Q q
P | 474 611 X2 — 184.78, P-hodnota 4.4 - 10~%2

p | 142 773

Stipce a riadky teda nie st nezavislé, medzi SNPmi je zavislost

Priklad 2: Podobné pomery poctov, ale iba 30 haloptypov:
Q g
Pl 7 9 x?=3.0867, P-hodnota 0.07893

pl 2 12

Nulovl hypotézu nevyluéime pre prah P<0.05 (X2 > 3.841)
Ale pozor, pre takéto malé hodnoty X2 nepresny
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Ako vznika zavislost medzi dvoma r6znymi SNPmi

Na rozdielnych chromozémoch:
e Pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych alel su nezavislé
e Pr(pq) = Pr(p) Pr(q), Pr(PQ) = Pr(P) Pr(Q). aud
e vazbova rovnovaha, linkage equilibrium (LE)

Blizko seba na tom istom chromozdéme:
e Malokedy mutacia na to istom mieste 2x, zried-

H Q) kava rekombinacia

L-p] e Kombinacie nie su uplne nahodné

Ej e Korelacie medzi SNPmi
B

—
B. H: HJ [h[d [kld = vazbova nerovnovaha, linkage disequ-
ilibrium (LD)
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Rekombinacia

oynapsis: Pairing of
homologous chromosomes

Cca 1-3 rekombinacie v 1 lTudskom chromo-

Paternal Maternal

zOme pocas meidzy (tvorba pohlavnych buniek)
Rekombinacia znizuje LD
Ak predpokladame rovhomernu rekombinaciu:

e Cim vzdialenejsie SNPy, tym niz$ie LD

e Cim star$ie SNPy, tym niz$ie LD

F
Crossing over

e Dalsie aspekty: $truktira populacie, priro-

-

dzeny vyber, rekombinacné hotspoty
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Vazbova nerovnovaha (LD) v Fudskom gendéme

Region ENmO014 (500kB, chr 7), 90 fudi Utah, project HapMap
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Spat’ k psom: Hladanie asociacii vcelom genéme
(Genome-Wide Association Study, GWAS)

120 -
45 ]
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@ O 40 3
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30 50 46 48 12 17 220 27 3
chr 15 chr 1 chr 2 chr3 chr 34 chr 37

Position (Mb)
e V pripade Studie velkosti psov: GWAS identifikoval 84 kB region

e Poziciu dalej treba spresnit d'alSimi experimentami

e Velké LD bloky = velké vysledné regiony
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Zakladny model populacnej genetiky: Wrightov-Fisherov model

Gen. * =
({ (ofe[e[s[e(e(e(ee]eglejeja/ejejejefe]e 18 18
1 12 8
2 |-|-|-|-|-|-|-|-|-|-l|uTﬂl-|l|\|-|-|-| 000! 11 9
3 [[e[s[s[e]=[=]4] de[e[d/d[s[=]= 14 6
4 0000000000 ) 14 6
3 [e]e]e[e]e]e] CICACrICAF I 1E] 18 18
b I'I'Il'I-Il'I'I'I-IlI-IlLi1%l ﬂu-ﬂ_' 14 b6
! 10 10
8 9 11
9 9 11
18 11 9
11 14

- ll’ﬂﬁj L‘\\I L‘\ —_—
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Zivotny cyklus SNPov vo Wrightovom-Fisherovom modeli
e Populacia [V jedincov (stabilna velkost)
e Jedinec = jedna alela (A or a)

e Nova generdacia vznika “skopirovanim” nahodného rodica (random mating),

bez vplyvu prirodzeného vyberu
e X,:pocet jedincov s alelou a v generacii t

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

Pr(X;=j| X1 =1) = (17\})] (N]\; i>Nj (JD

(Pravdepodobnost, Ze v generacii £ mame j képii alely a,

ak v generécii t — 1 ich bolo 7)

e Stavy 0 and /V su pohlcujuce
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Nahodny geneticky drift

N = 200, Xy = 10, 500 generacii

1.0

—— Fixacia novej alely
—— SNP (polymorfizmus)
— Strata novej alely

Frekvencia novej alely

0 100 200 300 400 500
Generacia
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ZlozitejSie modely populacie

e Mutacie zavadzaju do populacie nové alely, ktoré po ¢ase nahodnym
genetickym driftom zaniknu, alebo ovladnu populaciu (fixation).

e Rychlost procesu je ovplyvnena efektami ako struktura populacie alebo
prirodzeny vyber

e —> ZlozitejSie pravdepodobnostné modely

22



Analyza histérie populacie na zaklade pravdepodobnostnych modelov

Typické parametre pravdepodobnostného modelu:
e efektivna velkost populacie
e frekvencia rekombinacie a mutacie
Parametre ovplyviuju pozorované data:
e Frekvencie SNPov (frekvencia mensinovej alely)
e Heterozygocita u diploidnych jedincov
e PocCet a vefkost LD blokov

Standardny pristup: Snazime sa najst parametre modelu, ktoré najlepsie

vysvetluju pozorované data u osekvenovanych jedincov.
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Historia Fudskej populacie z genému jedinca (Li, Durbin 2011)
e Parametre modelu: historia vyvoja efektivnej velkosti fludskej populacie v
Case
e Pozorované statistiky:
— rozdelenie velkosti rekombinacnych blokov

— rozdelenie ¢asov ku najblizSiemu spolo¢nému predkovi (TMRCA)

past

Inferred segmental TMRCA "'*-——.____

—
{an HMM path) Ancestral recombinations

‘jhaﬂes of hidden states)

... Bmissions ...

!IV/,. AR AR R EERERN.
Diploid sequence (ocbservation)

heterozygote homozygote

... Bmissions ...

Discretized TMRCA (hidden states)
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Cas k najblizsiemu spoloénému predkovi a poéet mutacii

16 praprarodicov 12 praprarodicov
8 prarodicov 6 prarodicov
4 stari rodicia 4 stari rodicia
2 rodicia 2 rodicia
1 dieta 1 dieta
bez sobasov medzi blizkymi pribuznymi bratranec a sesternica maju dieta

A

davny spolocny predok,
vela mutacii

nedavny spolocny predok,
malo mutacii

‘ past

Inferred segmental TMRCA
(an HMM path)

‘---.-_.|| =
Ancestral recombinations
(changes of hidden states)

... emissions ...

... emissions ...

Discretized TMRCA (hidden states)

heterozygote homozygote Diploid sequence (observation)
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Priklad: Historia Fudskej populacie z genomu jedinca

Uloha: Najdi historiu vyvoja efektivnej velkosti fudskej populécie, ktora najlepsie

vysvetluje pozorované Statistiky

-
- YRITA ——
: YRIZA ——
4 b | ceulA0.29] ——
g N —
: KORA[0.10] ——
3 7 CHN.A[0.05] ——

Effective population size (x1 D4]I

10* 10° 10° 10
Years (=25, pt =2.5x10™")

o
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Struktura populacie

e Doteraz sme predpokladali, Ze nova generacia vznika nahodnym parovanim

(random mating)

e Vacsina organizmov sa vyvija v subpopulaciach, s oomedzenym prenosom

genetickeého materialu medzi subpopulaciami

e Frekvencie toho istého SNPu v dvoch subpopulaciach mézu byt znaéne
odlisné

e —> “falosné” korelacie medzi SNPami (napr. aj medzi chromozémami), ak

pracujeme s viacerymi subpopulaciami naraz

e —> chybné vysledky pri LD a GWAS
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Priklad: frekvencie alel jedného konkrétneho SNPu u Fudi v r6znych
castiach sveta

SNP: rs2289021 Human Genome Diversity Project 30°
Ancestral Allele: G | .

@ \° <
¢ 26 %
é%%@ ® &aH 8
s g

Y
90° 120° 150°

zdroj: genome.ucsc.edu
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Struktura populacie psov

ST T

= -—.-'J—l- L- —a

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 subpopulécii (farby)
e Kazdy stipec je jedinec z populécie

e Pomer farieb zodpoveda pomeru SNPov z kazdej z /X populécii
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Ako funguje STRUCTURE?
e Vstup: Vzorka haplotypov X, ktor(l chceme rozdelit do K subpopulacii

e Definujeme stochasticky model s nasledujucimi premennymi:
— P; ; - frekvencia SNPu 7 v subpopulécii 2
— ()); - aka Gast SNPov v haplotype ¢ patri ku ktorej subpopulécii
— Z; ; - priradenie subpopulécie SNPu j v haplotype %

e Model definuje Pr| X | P, ), Z] a apriorne rozdelenie pre P, ()

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

® Premenné:
— P; ; - frekvencia SNPu j v populdcii %
— Z; j - priradenie subpopulécie SNPu j v haplotype %
— ()); - aka ¢ast SNPov v haplotype ¢ patri ku ktorej populécii

e Zacni s hodnotami P(O), Z(O), Q(O). V kazdej d'alsej iteracii ziskame novu
nahodnu vzorku:

— Vyber nahodna vzorku P, Q) z distribucie Pr(P, Q | X, Z(—1)
— Vyber nahodna vzorku Z (%) z distribacie Pr(Z | X, P, Q")

e Pre vhodné m, ¢, priemer postupnosti

(m) (m+c) (m+2c)
Q" Q , Q) oo

konverguje k hodnote E'[Q) | X]
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Zhrnutie

SNPy (single nucleotide polymorphizms) priebezne vznikaju a zanikaju v
populaciach

Ich frekvencia ovplyvnena navyse prirodzenym vyberom

Bez rekombinacie korelacia medzi SNPmi na tom istom chromozdéme

(linkage disequilibrium)
Rekombinacie vytvaraju v gendme LD bloky

Pritomnost LD blokov vplyva na vysledky mapovania asociacii znakov

(genome-wide association mapping)

Pravdepodobnostné modely vefkosti LD blokov, frekvencii alel, heterozygocity

a pod. nam mozu vela prezradit o historii populacie

Pri analyzach treba brat do Uvahy strukturu populacie, ktord mozno
odhadnut pomocou vypoctovych metéd

32



Dalsie typy polymorfizmov

e Kratke indely

13 CODIS Core STR Loci
with Chromosomal Positions

=
| D3$1358 [
5 -
D55818 :&5117‘9

e Mikrosatelity a minisatelity (jednoduché

_.
131
o

kratke opakujuce sa sekvencie)

= (I W .
m I NN

13 lokusov ako Standarny “odtlacok” pre porov-
navanie DNA vzoriek na sudoch v USA

Di3S37 g E === = =
D16S539 » D18551 D21811 AMEL

O & o u ]

13 14 15 16 17 18 19 20 2 22 X ¥

e Transpozony (Alu, LINE, SINE)

Alu ma cca milién képii, cca 1 nova kopia na 20 novorodencov

e Velké useky s variabilnou multiplicitou (Large scale copy number

variations)
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