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Dalsie informacie
e Zvelebil, Baum: Understanding Bioinformatics, kap. 1
e Vysokoskolské ucebnice molekularnej biolégie

e Anglicka wikipédia



Hlavné postavy

Deoxyribonukleova kyselina (DNA)

Obsahuje geneticki informaciu prenasania z generacie na generaciu.
Dlhy retazec nukleotidov z mnoziny {A,C, G, T}

(adenin, cytozin, guanin, tymin).

Informéacia ulozena v symbolickej, digitalnej forme.

Ribonukleova kyselina (RNA)
Blizka pribuznd DNA, tymin T nahradeny uracylom U

Proteiny (bielkoviny)

Katalyzuja biochemické reakcie v bunke (enzymy),
prenasaja signaly v ramci bunky/medzi bunkami,
st dolezité pre stavbu bunky a pohyb.

Retazec aminokyselin (20 r6znych aminokyselin).



Aka informacia je ulozena v DNA?

Gény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkénych RNA molekal.
Riadenie ich expresie: kedy a kol'ko sa ma tvorit.
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Centralna dogma (Francis Crick 1958,1970)
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“The central dogma of molecular biology deals with the detailed
residue-by-residue transfer of sequential information. It states that such
information cannot be transferred back from protein to either protein or

nucleic acid.”



DNA, chromozémy

DNA: dve komplementarne vlakna, strands (pary A-T, C-G),
v opacnej orientacii (konce sa nazyvaju 5’ a 3').
Napr. ACCATG je komplementarny s CATGGT.

Tvar dvojitej Spiraly:

Dvojvlaknova struktiira poskytuje redundanciu, moznost opravy pri
poskodeni jedného vlakna.

Pri deleni bunky sa dvojvlaknovd DNA rozdeli a ku kazdému vlaknu sa
doplni komplement (DNA replikacia).

Chromozém: Suavisly Gsek dvojvlaknovej DNA a podpornych

proteinov.

Ludsky geném ma 22 parov chromozémov plus dva pohlavné,
spolu 3GB.



Technolégia: sekvenovanie DNA

e Postup na zistovanie poradia bdz v chromozémoch genému.

el vzorke. D4
e /lozity proces: = —
chromozémy sa nasekaji na kratke kusky, 5 sonkigs
<1z . , .. w] T
z kazdého sa vyrobi vela kopii, s

kazdy sa nasekvenuje zvlast napr. Sangerovym sekvenovanim.

— vyuziva prirodné enzymy, napr. DNA polymerazu
e Bioinformaticky problém: skladanie celej sekvencie z kiiskov.

e Dostupnost gendémov umoznuje
katalogizovat gény a iné funkcéné (seky,
hladat podobnosti a rozdiely medzi druhmi a jedincami.



Sangerovo sekvenovanie (Sanger sequencing)

Sekvenujeme AGCTAGGACT (zobrazena sprava dolava)

Primer AGT + enzymy + nukleotidy + modifikované ofarbené
nukleotidy

Vysledky sekvenovacej reakcie: Na géli zoradime podla dlzky:
TCAGGATCGCA AGTCCTAGCT
AGTCCTAGC TCAGGATCGA AGTCCTAGC
AGTCCTA
AGTCCTA
TCAGGATCGA AGTCCTA
AGTCCTAGCT
AGTCCT
TeASATOS  jarcc
TCAGGATCGA ACTC
AGTCC TCAGGATCGA
AGTCCTA
TCAGGATCGA
AGTC

Odcitanim farieb dostaneme komplementarne vlakno: AGTCCTAGCT



Sequencing reacions using different fluorescent-labeled
primers with each dideosynucleotice
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PCR (polymerase chain reaction)

Zvolime si dva kratke tseky DNA (primers)
PCR testuje ¢i st v DNA blizko seba (stovky, tisice baz)

Ak ano, namnozi tsek medzi nimi

DNA primers : IIIIIIII?IlI(I??IIIIIIIII||I

¢ 2 kopie 4 kopie T
“IIIIIIIIIIIIIIIIIIIII : TTTTITTTTTITTITTITTIT IoITT TTT7T : I“””,,”,,,,,'m

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIm I% wm -
“IIIIIIIIIIIIIII”I

TTT1 Ilm

I ITT1 Ilm
NN NN NN NN NN AN
ey )

:IIIIIIII IIIIIIIIIIIIIIIIII m ]

10



gén
DNA: :) replikacia

transkripcia do REA
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..........................................
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11



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 zlozitad sekundarna struktira: sparované komplementarne tseky

transferova RNA (tRNA)
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Translacia

- Grn»wing
Polypeptide @ Amino acid

Chain of Amino Acids

Kodén (trojica nukleotidov) urcuje 1 aminokyselinu
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Geneticky kéd

Alanine (A)
GCx*

Cysteine (C)
TGC
TGT

Aspartic acid (D)
GAC
GAT

Glutamic acid (E)
GAA
GAG

Phenylalanine (F)
TTC
TTT

Glycine (G)
GG*

Histidine (H)
CAC
CAT

Isoleucine (I)
ATA
ATC
ATT

Lysine (K)
AAA
AAG

Leucine (L)
CT*
TTA
TTG

Methionine (M)
ATG

Asparagine (N)
AAC
AAT

Proline (P)
CCx

Glutamine (Q)
CAA
CAG
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Arginine (R)
CG*
AGA
AGG

Serine (S)
TCx*
AGT
AGC

Threonine (T)
ACx

Valine (V)
GT*

Tryptophan (W)
TGG

Tyrosine (Y)
TAC
TAT

Stop codon (*)
TAA
TAG
TGA



Proteiny

Retazce 20 r6znych aminokyselin s réznymi chemickymi vlastnostami:

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

Side chain
-CHS3

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

-CH2CONH2
-CH2COOH
-CH2SH
-CH2CH2COOH

-CH2CH2CONH2

-H
-CH2-C3H3N2

_CH(CH3)CH2CHS3

~CH2CH(CH3)2
_(CH2)4NH2
~CH2CH2SCH3
~CH2C6H5
~CH2CH2CH2-
~CH20H
-CH(OH)CH3
~CH2C8H6N
~CH2-C6H40H
~CH(CH3)2

15

Hydrophobic
X

Polar

XX 1 XXX

X

X X1

XX

Charged

basic
acidic
acidic
acidic
weak basic
basic
weak acidic

Aromatic
Aliphatic
Aliphatic
Aromatic

Aromatic
Aromatic
Aliphatic



Struktiira proteinov

Myoglobin, prvy protein so zndmou struktirou.

Proteiny sa vyskytuji poskladané v urcitej stabilnej strukture,
pripadne prechadzaji medzi niekolkymi stavmi.

Hydrofébne aminokyseliny neinteraguji s vodou,

zvacsa sa vyskytuji vo vnatri Strukiry.

Struktara proteinu uréuje jeho funkciu.

16



l{al Transcription
S RNA

mENA

(b) Fﬂst—tmnscriplim)

(c) Translation | |

%‘, FPolypaplide :I
(d) Post-transiation /
Prolein Foids
Upon iself

'
ﬁ — (D Effector Moleculs

Active Protein ~

]

17



Regulacia expresie

Bunky v réznych tkanivach toho istého organizmu zdielaja ten isty
geném, vyzeraja a funguja vsak velmi rozne.

Niektoré proteiny sa tvoria len za urcitych okolnosti, alebo

v premenlivom mnozstve.

Regulacia zacatia transkripcie pomocou transkripcénych faktorov:

DNA

Transkripcne
faktory

Bioinformaticky problém: zisti, ktoré faktory ovplyvauja ktory gén,
kde presne sa viazu.
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Technolégia: microarray
vzorka RNA

\ \ / / ‘\ ‘ komplementarne

sekvencie hybridizuju snimame intenzitu

oeny || 1Ll

LTI = ——
[ ]

genel gene?2 genel3

Meranie mnozstva mRNA pritomnej v bunke pre vela génov naraz.
Zopakujeme za réznych podmienok, studujeme korelacie medzi génmi.
M6zu byt désledkom spolocného regulatora (transkripéného faktoru).

Bioinformaticky  problém: niekolko  ko- - . L
regulovanych génov, najdi motiv, ku ktorému sa ; | . A\ s

moze viazat spolocny transkripény faktor (motlf C
finding) T
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Priklad microarray dat
Pomer expresie génu v meranej a kontrolne;
vzorke fg/bg

Cervena: fg>bg
Zelena: fg<bg
517 génov

19 experimentov
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Mutacie DNA

V DNA obcas dochadza k zmenam, mutaciam
(napr. pod vplyvom prostredia, ¢i chybou pri replikacii).

Typy mutacii:

substiticia, substitution (jedna baza sa zmeni na ind),
inzercia, insertion (vlozi sa niekolko novych baz),
delécia, deletion (vynecha sa niekolko baz),

zmeny vacsieho rozsahu (napr. translokacie).

Bioinformatické problémy:

Ktoré sekvencie vznikli z spolo¢ného predka mutovanim?

(hladanie homolégov, homology search)

Ktoré bazy v dvoch pribuznych sekvenciach si navzajom zodpovedaji?
(sequence alignment, zarovnavanie sekvencif)
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Populacna genetika

Mutacie sa Siria v populacii z rodicov na potomkov.

Nebezpecné mutacie rychlejSie vymizni, prospesné sa rychlejSie ujmi
(prirodny vyber, natural selection).

Polymorfizmus: geneticky rozdiel medzi organizmami v ramci druhu.
Vedie k rozdielnosti vo fenotype, napr. vyzor, dedicné choroby.

Sekvenovanim viacerych jedincov toho istého druhu ziskame prehlad o
polymorfizme.

Bioinformaticky problém:
Izoluj polymorfizmus zodpovedny za urcity znak (napr. chorobu).
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Evolicia

Vznik novych druhov (speciation):

Po rozdeleni populacie na viacero oddelenych casti nedochadza k
vymene genetického materialu.

Hromadia sa zmeny az kym nie je mozné parenie: vznik novych druhov.

Bioinformaticky problém: ﬁjﬁ:ﬂiﬁ”’gi

sejewid

Colobus monkey 1.9

Owl monkey 2.1 ’g

Marmoset t 35.6
Euarchontoglires Dusky titi 2.1 >

strom reprezentujlci vyvoj druhov A ”;:?:;:?:;"e%\

Na zaklade dnesnych sekvencii urci

Boreoeutheria

(fylogeneticky strom, phylogenetic

eusyjeiseINe] sl

tree) Eutheria N

Hedgehog 3.4

Armadillo 25.7 | Xenarthra

Elephant 27.0

Tenrec 18.5 % | Ao

Monodelphis 37.3 m'

‘—————— Platypus 17.2 t
‘—————— Chicken 11.0 Q§

|; Xenopus 10.8 %

Mammalia |
%

[ Tetraodon 4.2 @3
[ Fugu 3.1 @!&
Zebrafish 9.5 @
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Prokaryotické vs. eukaryotické organizmy

Prokaryoty: baktérie, jednoduché jednobunkové organizmy.
Nemaja jadro (DNA priamo v cytoplazme),

maji kruhovy chromozém (a pripadné kratsSie plasmidy),
jednoduchsia struktira génu atd.

Eukaryoty: Zivocichy, rastliny, huby, niektoré jednobunkové organizmy.
Bunka obsahuje jadro s DNA, viacero organel.

Mitochondrie a chloroplasty st pohltené prokaryoty, ktoré sa stali
Castou eukaryotickej bunky.

DIhsi geném v niekol'kych linearnych chromozémoch.
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Modelové organizmy

Doélezité pre biologicky vyskum, vieme o nich viac nez o pribuznych
druhoch. Poznatky Sirsie aplikovatelné.

*--“ & Escherichia coli: baktéria Zijuca v cre-
iy s , | vach. Jednoducha manipulacia, delenie
kazdych 20 min. Stadium zakladnych Zi-
g Weg® \otnych procesov: DNA replikacia, expresia
| ereeai a0 ik e gall cénov, atd. Gendém s 4000 génmi, 4.6MB.

(/’ i = y

Saccharomyces cerevisiae: pekarske drozdie.
Jednoduchy eukaryoticky organizmus. Geném s
6000 génmi, 13MB. Delenie kazdé 2 hodiny. Sta-
dium Specificky eukaryotickych javov.
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Modelové organizmy

~ Arabidopsis thaliana: mald kvitnica rast-
" lina, 6-tyzdhovy Zivotny cyklus. Skiimanie ja-
vov Specifickych pre rastliny.

Caenorhabditis elegans: maly ¢erv, nematéd, zijaci v pdde. Stadium
vyvinu (ontogenéza, development), diferenciacie buniek.

Drosophila melanogaster: vinna muska. Stadium genetiky, gény
riadiace vyvin jedinca.

Stavovce: zaba Xenopus laevis (velké, lahko manipulovatelné
vajicka), akvarijna ryba Danio rerio (priehladné embrya), mys Mus
musculus (existuje vela plemien so Speciadlnymi vlastnostami).
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Dostupné data
e DNA sekvencie: celé genémy, ich Casti
e Ich anotacia: siradnice génov a inych funkénych casti
e Sekvencie RNA, ich struktara
e Sekvencie proteinov, ich funkcia a struktira
e Merania mnozstva RNA/proteinu v bunke

Data zalozené na experimentoch alebo vysledky vypoctovych metéd
Vela chyb (v oboch pripadoch)
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Uvod do dynamického programovania
(cvicenie)

Brona Brejova
1.10.2015



Problém platenia minimalnym poctom minci

Vstup: hodnoty k minci my,mso, ..., my a cielova suma X (vSetko

kladné celé ¢isla

Vystup: najmensi pocet minci, ktoré potrebujeme na zaplatenie X

Priklad: k’IS, m1 :1, mo :2, m3:5, X =13



Problém platenia minimalnym poctom minci

Vstup: hodnoty k minci my,mso, ..., my a cielova suma X (vSetko
kladné celé cisla

Vystup: najmensi pocet minci, ktoré potrebujeme na zaplatenie X
Priklad: k = 3, mq = 1, mo = 2, ms = 5, X =13
Priklad: k:3, mlzl, m2:3, m3:4,X:6



Dynamické programovanie vo vseobecnosti

e Okrem riesenia celého problému rieSime aj mensie problémy
(nazyvame ich podproblémy)

e Riesenia podproblémov ukladame do tabulky a pouzivame pri

. ~~

e Technika dynamického programovania sa pouziva na viacero
problémov v bioinformatike



Uvod do dynamického programovania, proteomika

Brona Brejova
8.10.2015



Proteomika
Protein: sekvencia pozostava z 20 réznych aminokyselin

MGLSDGEWQLVLNVWGKVEADIPGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
DLKKHGATVLTALGGILKKKGHHEAEIKPLAQSHATKHKIPVKYLEFISECIIQVLQSKH
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDMASNYKELGFQG

Z bunky sme izolovali urcity protein, chceme zistit jeho sekvenciu.



Hmotnostna spektrometria (mass spectometry)

Meria pomer hmostnost/naboj molekil vo vzorke

Pouziva sa na identifikaciu proteinov

Protein nasekame enzymom trypsin (sekd na [KR]{P}) na peptidy
Meriame hmostnost kiskov, porovndme s databazou proteinov.

Tandemova hmotnostna spektrometria (MS/MS) dale;
fragmentuje kazdy kiasok a dosiahne podrobnejsie spektrum, ktoré
obsahuje viac informacie

V niektorych pripadoch tak vieme sekvenciu proteinu urcit priamo
z MS/MS, bez databazy proteinov



Tandemova hmotnostna spektrometria MS/MS
Stiepenie peptidu na prefixy a sufixy

e ]
}lln-I e i

R

I
— €O v NH-C — CO @NH—C — COOH

Z
i
(™ —
RS
M
o
e P

~

zdroj: Bafna and Reinert

b-idny: prefixy
y-iény: sufixy



Tandemova hmotnostna spektrometria

MS,/MS
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zdroj: Bafna and Reinert



Sekvenovanie peptidov pomocou MS/MS

Vstup: celkovd hmotnost peptidu M,

hmotnosti aminokyselin a[1], ..., a|20] (celé Cisla),

spektrum ako tabulka f[0],..., f[M], ktord hmotnosti urci skoére
podla signalu v okoli prislusného bodu grafu

Oznacenie:

Nech x = x1...x; je postupnost aminokyselin

Nech m(x) = Z§:1 alx;] je hmotnost x

Nech Mp(z) ={m(z1...x;) | j=1,...,k} st hmotnosti prefixov x
Nech Mg(z) = {m(z;...zx) |7 =1,...,k} si hmotnosti sufixov x

Problém 1: uvazujeme iba b-iény (prefixy)

Vystup: postupnost aminokyselin = taka, ze m(x) = M a

ZmEMp(:I:) f|m] je maximalna mozna



Priklad

Uvazujme len 3 aminokyseliny X,Y,Z
M =23, alX]|=4,alY|=6,a|Z] =7

m 4 6 7 11 12 17 18 19
film/ 1 11 1 1 1 1 1

Hmotnosti prefixov Mp(XZYY) =
{m(),m(X), m(XZ), m(XZYY) m(XZYY)} ={0,4,11,17,23}

Hmotnosti sufixov Mg(XZYY) =
{m(),mY),mYY)m(ZYY) m(XZYY)} ={0,6,12,19,23}

Skére XZYY: > empzvxx) flIm=04+1+1+1+0=3

Skére XZXXX: > e mp(zyzzz) Flm] =
F1O] + fl4] + fI11] + f[15] + f[19] + f[23] =0+14+14+0+14+0=3



Sekvenovanie peptidov pomocou MS/MS
Problém 2: uvazujeme prefixy aj sufixy, sCitame ich skére

Vystup: postupnost aminokyselin x taka, ze m(x) = M a

Zmemp(x) flm] + ZmEMS(x) f[m] je maximalna mozna

Problém 3: uvazujeme prefixy aj sufixy, sCitame ich skére, ale kazd
hmotnost zapocitame najviac raz

Vystup: postupnost aminokyselin = taka, ze m(x) = M a

ZmEMP(:E)UMS(x) f|m] je maximalna mozna



Priklad
M =23, alX]=4,alY]|=6,a|Z] =7

m 4 6 7 11 12 17 18 19
fiml 111 1 1 1 1 1

Mp(XZYY) ={0,4,11,17,23} Mg(XZYY) = {0,6,12,19, 23}
Mp(XZXXX) ={0,4,11,15,19, 23}
Mg(XZXXX) ={0,4,8,12,19, 23}

Problém 2: ZmEMp(iﬂ) flm] + ZmEMs(a:) flm]
Skére XZYY: 0+14+1+1404+40+14+1+14+0=6

Skére XZXXX:04+14+14+0+14+0+0+14+04+14+14+0=6

Probléem 3: > v/, (o)ums(@) flM]
XZYY: {0,4,6,11,12,17,19,23}, 1+ 1+ 1+14+1+1+0=6

XZXXX: {0,4,8,11,12,15,19,23}, 1+0+1+14+0+1+0=14



Ekvivalencia problémov

Problém 2: maximalizujeme >, (. () fIm] + > e ma @) flM)

Ina formulacia: maximalizujeme >, ¢ () 9[m)]
kde gm| = flm]| + f[M —m]
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Ekvivalencia problémov

Problém 3: maximalizujeme > . v/, (yurms @) [l

Ina formulacia: maximalizujeme >, c v )0 (x)m<n /2 M
flm] + fIM —m] akm < M/2

kde h|m| =
flm] ak m = M/2
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Uvod do pravdepodobnosti, sekvenovanie genémov
(cvicenie)

Tomas Vinar
22.10.2015



dlzka genému, napr. 1 000 000

dlzka &itania, napr. 1000

G
N = pocet citani (readov), napr. 10 000
L
T

= potrebna dlzka prekryvu, napr. 50



Nahodne generované citania
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Pokrytie jednotlivych baz
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Pocet baz s urcitym pokrytim

0.15 5
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Pokrytie



Predpokladany pocet kontigov od poctu citani
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Jadra zarovnani

Tomas Vinar
29.10.2015



Opakovanie: Heuristické lokalne zarovnavanie, BLAST

Priklad: w = 2 (zaciname z jadier dlzky 2).
(V praxi sa pouziva w = 10 a viac.)

C AG T C C T A G A

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

>—H>0-4O0—-+4>0



Senzitivita heuristického algoritmu

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

Senzitivita:

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

1.0+
ﬁ 0.8-
G;) - —p=0.6
® 06
= —p=0.7
E g4 —p=0.8
= o4 —p=0.9
=
@ 0.2
oo e
0 100 200 300

dizka zarovnania L



Jadra z medzerami, spaced seeds
PatternHunter [Ma, Tromp, Li 2002]

Jadro s medzerami: vyzadovana konfiguracia zhod

Priklad:

“match—match—don’t care—match’” zna¢ime ako 1101

GTGGTGCTCTCTGACAAAGCC

L T
ATTGTTCTTAATGAGAAAGAA

1101 1101
1101

BLASTN jadro (11 za sebou idtcich zhéd)
ekvivalentné jadru 11111111111



Nie vsetky jadra s rovnaké

Vaha jadra: pocet vyzadovanych zhod
Kazdy krizik: senzitivita vs. Cas pre jedno jadro v pravdepodobnostnom

modeli

4E-06+ x x o \\/ €] ght °]

e \N€i gt 10

Predicted false positiverate
How many spurious hits?
N
o
T

xmeme \\ i gt 11

0 02 04 06 08 1
Predicted sensitivity

What portion of alignmentsfound?

0




Preco s jadra s medzerami senzitivnejsie?

Priklad: dizka zarovnania L = 64,

pravdepodobnost zhody p = 0.7 na kazdej pozicii

40 nahodnych zarovnani, vyskyty jadra

N
N\

X

X Ik

X
X

X

A V4
/\

R

A4
/\

K 3
11111111111
Sn.: 14/40, hits. 46

X

X

X

X
X

X

LRk

>3§<

X

X
X
X
X
K%
;%

X

N
N 7\
N\

A4
/\

111010010100110111
Sn.: 18/40, hits: 35



Preco s jadra s medzerami senzitivnejsie?

Priklad: dlzka zarovnania L = 64,
pravdepodobnost zhody p = 0.7 na kazdej pozicii

Bez medzier S medzerami

11111111111 111010010100110111

Stredna hodnota poctu vyskytov v zarovnani:

54-0.711 =1.1 47-0.711 = 0.9

Pravdepodobnost vyskytu na poz. ¢ + 1 ak vyskyt na :

0.7 0.7 = 0.12

1111111111 111010010100110111
1111111111 111010010100110111

Vyskyty Casto vedla seba Vyskyty “nezavislejsie”

Senzitivita (pravdepodobnost aspon jedného vyskytu):
0.30 0.47



Dalsie hasovacie stratégie

Nukleotidovy BLAST: 10 zhéd za sebou
Jadro s medzerami: povoluje nezhody na 8 z 18 pozicii
BLAT [Kent 2002]: povoluje 1 nezhodu na lub. z 11 pozicii

BLASTP: 3 amino kyseliny so skére aspon 13 v matici BLOSUM®62

Vyskyt: w1wr Nie vyskyt: a1 L
N LR ATL
6+2+5=13 4+4+4=12

Vektorové jadra: kombinacia jadier s medzerami a BLAT /BLASTP

Viaceré vyskyty: zacni rozSirovat iba ak viac vyskytov blizko seba na
tej istej uhlopriecke

Viaceré jadra: zober zjednotenie vyskytov



Zalezi na modeli zarovnania

Pravdepodobnost zhody kolise v ramci kodénu:
Poloha v kodoéne: prvda druhd tretia
Pravdepodobnost zhody: 0.67 0.77  0.40

Senzitivita na testovacej vzorke exénov kédujiicich proteiny:

Clovek vs.
Jadro Drosophila mys
Optimalne pre data 110 110 000 110 110 11 86% 92%
Optimalne pre kodénovy model 110 110 010 110 010 11 86% 91%
WABA [Kent, Zahler 2000] 110 110 110 110 11 80% 90%
Optimalne pre i.i.d. model 111001001001010111 60% 86%
BLAST 1111111111 43% 81%
Najhorsie 101010101010101011 39% 79%



A co globalne zarovnania?

Ukotvené zarovnanie (Anchored alignment)

e Najdime lokalne zarovnania (alebo vyskyty nejakého jadra)

— mozné ukotvenia

e Zvol konzistentnd mnozinu ukotveni

(monoténna postupnost)

e /Zarovnaj Casti sekvencii medzi ukotveniami
(pomocou dyn. prog. alebo rekurzivne dalsim kotvenim)

MUMMER [Delcher 1999]
GLASS [Batzoglou et al 2000]
AVID [Bray et al 2003]
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Ukotvené zarovnanie

AN AN
AN

N N N

N\ .
Cervené: zvolené ukotvenia

AN
AN
AN N \ Sivé: rieSime dyn. prog.
A\

Cierne: globalne zarovnanie
\ N

N N

Modré: nezvolené ukotvenia

Znova protichodné vplyvy:
malo spolahlivych ukotveni — dobra kvalita, pomalé
vela slabsich ukotveni — rychle (mala siva plocha), viac chyb v ukotveni
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Zlozitejsie modely substiticii

Brona Brejova
12.11.2015



Substitucné modely, opakovanie

e S(t): matica 4 x 4, kde S(t)qp» = P(b|a,t) je pravdepodobnost, Ze
ak zacneme s bazou a, tak po case ¢t budeme mat bazu b.

e Jukes-Cantorov model predpoklada, Ze tato pravdepodobnost je

\

rovnaka pre kazdé dve bazy a # b

[(1-3s(t)  s(t) s(t) s(t)
s(t) 1 — 3s(t) s(t) s(t)

s(t) s(t) 1 — 3s(t) s(t)

\ () s(t) s(t)  1-3s(t) )

S(t) =




Matica rychlosti

e Matica rychlosti pre Jukes-Cantorov model:
/ —3a « « Q \

a —3a o «

Q « —3a

o
\ « Q « —304)

e Pre velmi maly Cas t je S(t) ~ I — Rt

e Rychlost « je pravdepodobnost zmeny za jednotku ¢asu pre velmi
kratke ¢, resp. derivacia s(t) vzhladom na ¢ v bode 0

e Riesenim diferencialnych rovnic pre Jukes-Cantorov model
dostavame s(t) = (1 — e 4t) /4

e Matica rychlosti sa zvykne normalizovat tak, aby na jednotku casu
pripadla v priemere jedna substiticia, co dosiahneme ak o =1/3



Zlozitejsie modely

e VsSeobecnd matica rychlosti R

( : HAC HAG MAT\
R — HC A : Hcec  HCeT
HGA HGC : HGT

\ HTA  MHTC HTG : )

® (i, je rychlost, akou sa baza x meni na int bazu y

Pr(y | z,t)

e PresnejSie piy,, = lim;_g n

e Diagonalu dopocitame tak, aby siicet kazdého riadku bol O.

e Existuji modely s mensim poctom parametrov (kompromis medzi
J-C a lubovolnou maticou)



Kimurov model

e Zachytava, Ze puriny sa CastejSie menia na iné puriny (A a G) a
pyrimidiny na ine pyrimidiny (C a T)

e Ma dva parametre: rychlost tranzicii «, transverzii 8

[ —28-a B o g\
. R— I’ —20 — « 15 «
o) 15 —20 — « 15

\ B a ;i —28—a |



HKY model (Hasegawa, Kishino, Yano)

RozSirenie Kimurovho modelu, umoznuje aj rézne
pravdepodobnosti A, C, G a T v ekvilibriu

Ak nastavime c¢as v evoluénom modeli na nekonecno, nezalezi na
tom, z ktorej bazy sme zacali, frekvencia vyskytu jednotlivych baz
sa ustali v tzv. ekvilibriu.

V Jukes-Cantorovom modeli je pravdepodobnost kazdej bazy v
ekvilibriu 1/4.

V HKY si zvolime aj frekvencie jednotlivych nukleotidov v
ekvilibriu m4, 7o, 7@, T so stctom 1
Parameter k: pomer tranzicii a transverzii (/)

Matica rychlosti:

kT, ak mutacia z x na y je tranzicia

Pa,y =
m,  ak mutacia z z na y je transverzia



Od R k S(t)

Pre zlozité modely nevieme odvodit explicitny vzorec na vypocet
S(t), ako sme mali pri Jukes-Cantorovom modeli

Vo vseobecnosti S(t) = eftt

Exponencialna funkcia matice A sa definuje ako e = >"77 ) 45 A*

Ak R diagonalizujeme R = UDU !, kde D je diagonalna matica,
tak ef* = UeP*U~! a exponencialnu funkciu uplatnime iba na

prvky na uhlopriecke D

Diagonalizacia vzdy existuje pre symetrické R



Algoritmy pre HMM a phyloHMM

Tomas Vinar
19.11.2015



Opakovanie: HMM (skryty Markovov model)

model

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

(podobné na ozajstnu DNA)

Pr(S, A) — pravdepodobnost, ze model vygeneruje par (S, A).
0.999 0.99 0.99

8 0.001 g 0.007 8
0.01

0.003
a0.27 a0.24 a0.26
c:0.23 c.0.27 c.0.22
0:0.23 0:0.28 g:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

Predpokladajme, Ze model vzdy zacina v modrom stave.

Pr(ama) = 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

2



Parametre HMM (oznacenie)
Sekvencia Si,...,5,

8 ? 8 Anotacia Aq,..., A,

Parametre modelu:

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

a | M e | a c g t

B | 099 0.007 0.003 B | 024 027 028 0.21
0.01 0.99 0 026 022 0.22 0.30
0.001 O 0.999 0.27r 023 023 0.27

Vysledna pravdepodobnost: Pr(Ay,...,A,,S51,...,5,) =
7T(A1)€(A1751) H?ZQ a(Ai—laAi)e(Aiasi)



Viterbiho algoritmus

Pre dani sekvenciu S najde najpravdepodobnejSiu anotaciu
A = argmaxy Pr(A|S)

Dynamické programovanie v ¢ase O(nm?)

Podproblém Vi, u]: pravdepodobnost najpravdepodobnejsej cesty
konciacej po ¢ krokoch v stave u, pricom vygeneruje S1S55...5;

Rekurencia:
VIl ul| =m, - eys,

Vi, u] = max,, V[i — L,w] + @y - €u.s,

Algoritmus:
Inicializuj V'[1, ]
for i = 2...n (n=dlzka retazca)
for u =1...m (m =pocet stavov)
vypocitaj Vi, u]
Maximalne V'[n, j] je pravdepodobnost najpravdepodobnejsej cesty



PhyloHMM: kombinacia HMM a fylogenetického stromu

PhastCons: detekcia dobre zachovanych sekvencii
e Dva stavy: zachovani

sekv., neutralna sekv.

e V kazdom stave generu-
jeme cely stlpec zarovna-

nia

e /achovand sekvencia ma
kratSie hrany stromu

TCGC
X = TTGG

TACGA. . .
CTEEET . . . >
AGC

CCGCAA. ..




Dopredny algoritmus

Pocita celkovii pravdepodobnost, Ze vygenerujeme sekvenciu S
Pr(S) =2, Pr(4,5)

Podproblém F'[i, u|: pravdepodobnost, Ze po ¢ krokoch vygenerujeme
S1,859,...5; a dostaneme sa do stavu u.

Fli,ul =Pr(A; =uANS1,5,...,5;) =
ZAl,AQ,...,A@':u Pr(A17 AQ? e Ai N Slv 527 e Sz)
Rekurencia:

Fll,ul =m, - eys,
F[’L,’LL] — Zv F[Z o 177]] ) av,u ’ eu,Si

Celkova pravdepodobnost Pr(S) = ) Fn,u]



Spatny algoritmus

Obdoba dopredného algoritmu

Dopredny algoritmus: F'[i,u] = Pr(A; =u A Sy,...,.5;)

Fll,ul =m, - eys,
F[Z,’LL] — Zv F[Z o 17/0] ) av,u ’ eu,Si
Pr(S) =>_, Fln,u]

Spatny algoritmus: B[i, u] = Pr(S;41



Hladanie génov s HMM

model ——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

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

poznatkov o Struktire génu. 8 ? 8

e Trénovanie parametrov: pravdepodobnosti ur¢ime na zaklade

sekvencii so znamymi génmi (trénovacia mnozina).
Model zostavime tak, aby pary (S, A) s vlastnostami podobnymi
skutocnym génom mali velka pravdepodobnost Pr(S, A)

e Pouazitie: pre novii sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu
anotaciu A = argmaxy Pr(A|S) Viterbiho algoritmom



Trénovanie HMM
e Stavovy priestor + povolené prechody vacsinou rucne

e Parametre (pravdepodobnosti prechodu, emisie a pociatocné)
automaticky z trénovacich sekvencii

o Cim zlozitejsi model a viac parametrov mame, tym potrebujeme
viac trénovacich dat, aby nedoslo k preuceniu, t.j. k situacii, ked
model dobre zodpoveda nejakym zvlastnostiam trénovacich dat,
nie vsak dalsim datam.

e Presnost modelu testujeme na zvlastnych testovacich datach,
ktoré sme nepouzili na trénovanie.



Trénovanie HMM z anotovanych sekvencii

Vstup: topolégia modelu a niekolko trénovacich parov S, A
Ciel: nastavit 7y, €.z, @, tak, aby [T, Pr(S®, A¥) bola &o
najvacsia

Dosiahneme jednoduchym pocitanim frekvencii

Napr. a,,, : ndjdeme vsetky vyskyty stavu u a zistime, ako casto za
nimi ide stav v
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Trénovanie HMM z neanotovanych sekvencii

Vstup: topolégia modelu a niekolko trénovacich sekvencii S
anotacie A") nepozname

Ciel': nastavit 7, €, », Gy, tak, aby []. Pr(S(i)) bola ¢o najvacsia

Pouzivaji sa heuristické iterativne algoritmy, napr. Baum-Welchov,
ktory je verziou vseobecnejSieho algoritmu EM (expectation
maximization).
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Tvorba stavového priestoru modelu

Priklad HMM na hladanie génov

translation start

o o o

(@) @) @)

- - =)

o 18 S

w o NN

—. —. _ exon

> -] >

= = =

- - >

w o IS

3 a3 S

Q Q Q

5 14 13

(@] @) @]

= = =

w (6] NN
Reverse strand

tranglation stop

intergenic
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trandation start

exon

0Joidesoe  Quo.ul

TJo)deade Tuo.Jul

ZJoideooe  zuoJul

_

translation stop

Forward strand



K-means clustering

Brona Brejova
19.11.2015



Formulacia problému
Vstup: n-rozmerné vektory x1,x9,...,x; a pocet zhlukov k

Vystup: Rozdelenie vektorov do k zhlukov:

e priradenie vstupnych vektorov do zhlukov zapisané ako cisla
C1,Co,...,Ct, kde ¢; € {1,2,...,k} je Cislo zhluku pre z;

e centrum kazdého zhluku, t.j. n-rozmerné vektory u1, o, ..., fi

Hodnoty ¢q,...,¢ a 1, ..., i volime tak, aby sme minimalizovali
siiCet Stvorcov vzdialenosti od kazdého vektoru k centru jeho zhluku:

t
2
Z Hx’b o /'Lci 2
i=1
Pre vektory a = (a1,...,a,) a b= (b1,...b,) je druhd mocnina

vzdialenosti Ha —b||3 = Z?:l(az' — b;)?



Priklad vstupu

T1
X2
X3
T4
X5
L6
T
Is
X9
Z10
T11
L12
x13
L14
I15

k =

-2.00
-1.20
-0.60
-0.50
-0.30
0.00
0.10
0.20
0.40
0.40
0.50
1.00
1.20
1.60
2.00

-0.50
0.20
-0.20
1.80
1.50
-2.00
-0.40
1.90
0.10
-1.50
0.40
2.00
-1.50
-0.80
-1.10




Priklad vystupu

L1
T2
3
T4
X5
L6
X7
I8
Z9
10
T11
L12
13
T14
L15
U1

3

-2.00
-1.20
-0.60
-0.50
-0.30
0.00
0.10
0.20
0.40
0.40
0.50
1.00
1.20
1.60
2.00
-0.47
1.04
0.10

-0.50
0.20
-0.20
1.80
1.50
-2.00
-0.40
1.90
0.10
-1.50
0.40
2.00
-1.50
-0.80
-1.10
-0.07
-1.38
1.80

N NN W= N = W=D W W =

Sum of squared distances: 10.61




Algoritmus

Heuristika, ktord nenajde vzdy najlepsie zhlukovanie.
Zacne z nejakého zhlukovania a postupne ho zlepsuje.

Inicializacia:
nahodne vyber k centier 1, o, ..., . spomedzi vstupnych vektorov
Opakuj, kym sa nieco meni:

e prirad kazdy bod najblizSiemu centru: ¢; = arg min; HCLUL — ,ujHQ

e vypocitaj nové centroidy: p; bude priemerom (po zlozkach)
z vektorov x;, pre ktoré ¢; = j



Zvolime nahodné centra




Vektory priradime do zhlukov (hodnoty c;)

Al

Sum of squared distances: 30.05




Zabudneme p;




Dopocitame nové u; (suma klesla z 30.05 na 19.66)

= X

Sum of squared distances: 19.66



Zabudneme ¢;
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Dopocitame nové c¢; (suma klesla z 19.66 na 17.39)

= X

Sum of squared distances: 17.39
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Prepocitame p;

Sum of squared distances: 14.47
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Prepocitame c;

Sum of squared distances: 13.71
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Prepocitame p;

ANl ° [ )
o X
([ ]
o
o
o
o_
X
o
([ ]
([ ]
X
o ®
N o
I I I I
2 -1 0 1

Sum of squared distances: 10.61
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Prepocitame ¢; (ziadna zmena, koncime)

ANl ° [ )
o X
([ ]
o
o
o o
X
o
([ ]
([ ]
X
o ®
N o
I I I I
2 1 0 1

Sum of squared distances: 10.61
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Priklady niekol'kych behov programu

~ - )
) X & )
° ° X
1 °
® °
) )
® )
o o -
X
® °
° )
° )
®
— . P
X
) ) ® )
[ x o o
T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 2 1 0 1

Sum of squared distances: 10.61
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Priklady niekol'kych behov programu

A [ ] AN [ ]
° °
° °
° °
X
° °
° °
° °
o — o -
] X °
° °
) °
X
—] . I_
X
° ° ° °
o Y o °
T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 2 1 0 1

Sum of squared distances: 11.25
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Priklady niekol'kych behov programu

(S [ ] [V [ ]
[ ] [ ]
[ ] [ ]
[ ] [ ]
X
[ ] ( ]
[ ] [
[ ] [
o o -
1 °
[} [ ]
[} [
X
— . P
[ ] [ ] [ ] [
X
o x o ®
T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 2 1 0 1

Sum of squared distances: 16.93
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Priklady niekol'kych behov programu

N N
° ¢ X o ° X
X
1 °
° °
° °
° °
o o -
° ®
°
° X °
X
°
—] . I_
° ° ° °
o ° o °
T T T T T T T T T
2 1 0 1 2 2 1 0 1

Sum of squared distances: 20.37
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Cvicenia pre informatikov, 10.12.2015
Zhrnutie semestra



Pravdepodobnostné modely

e Skryté Markovove modely (hladanie génov, konzervovanych
oblasti, fylogenetické HMM, profilové HMM)

e Fylogenetické stromy a substitucné modely

e Stochastické bezkontextové gramatiky

e Metdéda maximalnej vierohodnosti

e Expectation maximization (EM)
Statistické met6dy

e Pojem Sstatistickej vyznamnosti

e E-value a P-value

e Test na pozitivny vyber

e Linkage disequilibrium, mapovanie asociacii



Precvicenie dynamického programovania

e Zarovnavanie sekvencii
(globalne, lokalne, afinne medzery)

e Skryté Markovove modely (Viterbiho algoritmus)

e \Vypocty na stromoch
(Gspornost, vierohodnost - Felsensteinov algoritmus)

e Hmotnostna spektrometria (MS/MS)

e Sekundarna struktira RNA

4

Iné
e Integer linear programming
e deBruijnove grafy

e Zhlukovanie a klasifikacia



Ako modelovat problémy realneho sveta
e Rozmysliet si, aké mame data, o by sme chceli ako vysledok

e Sformulovat ako informaticky problém (napr. optimalizacia

nejakého skoére)

e Pravdepodobnostné modely ndm casto dovolia zvolit skérovaciu
schému systematickym spdsobom

e Vysledny problém casto NP tazky
— Heuristiky, aproximacne algoritmy
— ILP a iné techniky na presné rieSenie
— Neda sa problém trochu preformulovat?

e Testovanie: si vypoctové vysledky relevantné v danej doméne?
(bola formulacia dostatocne realisticka?)



Dalsie predmety

Strojové ucenie 2-INF-150, Vinar/Petrovic/Boza (ZS, 4P, 6kr)
Grafové modely v strojovom uceni 2-AIN-238, Vinar (LS, 4P, 6kr)
Vybrané partie z datovych struktar 2-INF-237, Brejova (LS, 4P, 6kr)

Seminar z bioinformatiky (1)-(4) 2-AIN-50[56],25[12] (oba semestre,
2S, 2kr)

Integracia datovych zdrojov 2-INF-185 Brejova, Vinar (LS, 1P/2C, 4kr)
Biolégia N-bCXX-055/1-BIN-101, Tomaska (ZS, 2P, 2kr)

Vseobecna biolégia N-bCXX-085/1-BIN-113, Tomaska (LS, 2P, 2kr)
Genomika N-mCBI-303/2-INF-269, Nosek a kol. (LS, 2P/1C, 4kr)
Vyzvy sucasnej bioinformatiky 1-BIN-105, Brejova, Vinar (LS, 2S, 2kr)

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



