Regulacia génovej expresie
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Aka informacia je ulozena v DNA?

Gény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkénych RNA molekaul.
Riadenie ich expresie: kedy a kolko sa ma tvorit'.
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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
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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
VsSetky ostatné prednasky: pracujeme so sekvenciami
e zostavovanie gendémov
® zarovnavanie sekvencii
e hfadanie génov
e fylogenetické stromy, populacna 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 —F)(yi — 7)
Vi (@i —2)2 0 (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



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

—
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Zhlukovanie tiez pomaha vizualizacii dat,

podobné gény sa dostanu ku sebe
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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
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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| A& 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
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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
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
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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.
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Popularne techniky na klasifikaciu

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

Bayesovske siete:
pravdepodobnostny model generujuci nahodné expresie
typ tumoru je tiez nahodna premenna, ktorej hodnotu nepozname

podobne ako stav v HMM
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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,
orientovana 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)
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Transkripcné faktory (TF)

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

DNA

Transkripcne
faktory

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

fungovat’ v skupinach
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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 0O 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
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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 st 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
0 0 O
10 10 10

0
4
6
0

0
2
8
0

0 O
10 O
0 10
0 O

o B W O
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Reprezentacia vazobnych motivov 2

Regularny vyraz:
niektoré pozicie motivu dovoluju vyber z viacej moznosti
[GC] znamena poziciu, na ktorej moze 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 0 O O O 0O 0 0 0 z{---

C 0 0 0 4 210 0 9

G 0 0 0 6 8 010 1

T 10 10 10 0 0 O 0 O CY

position



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 I’

Priklad: T’ = &

A -2.0 -2.0 —-2.0 -2.0 —-2.0 -=2.0
cC -1.o0 -1.o0 -1.6 0.6 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+1.1+1.141.0+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

24
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HFadanie vyskytov motivu v genéme

e Zoberieme motiv v niektorej reprezentacii:

— Konsenzus, napr. TTTGGCGC + 1 nezhoda

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

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

A
C
G
T

-2.0
-1.6
-1.6

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 gendme testujeme, Ci je vyskytom motivu

e \/yskyty su potenciélne vazobné miesta

25
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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 (ChlP-seq)

Problém: zistime len pribliznu polohu vdzobného 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 I«
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 istého 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

28



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 nezhdod 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
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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 rieenia vyskyty a nezhody

L y : 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 maximalizujlica 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( podra 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. Spocitaj W zo v8etkych moznych vyskytov v .S, . .., Sk vahovanych
podfa p; ;

lteracie zvysuju vierohodnost dat, kym nedbjde 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 € € € €
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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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