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Ciele predmetu

Vsetci: Prehlad zakladnych metéd na vypoctovi analyzu
biologickych sekvencii a d'alsich dat v molekularnej bioldgii.

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

Biolégovia: Matematické modely tvoriace zaklad popularnych
bioinformatickych nastrojov, pouzivanie nastrojov, interpretacia

vysledkov.

Vsetci: Skisenost s interdisciplinarnou spolupracou.



Znamkovanie

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

Hodnotenie: A: 90+, B: 80+, C: 70+, D: 60+, E: 50+

e Dve verzie otazok: biologicka a informaticka

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

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

e Neopisovat!



Casy a miestnosti

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

Cvicenia informatici stvrtok 14:00-15:30 F1-328
Cvicenia biolégovia stvrtok 17:20-18:50 F1-328 a M-217
(pocitacova ucebna)



Co nas v tomto predmete caka
Typicka prednaska

e Biologické pozadie problému

e Formulacia ako informaticky problém

e |dea algoritmu (rieSenia problému)

Typické cvicenia
e Informatici: d'alsie detaily algoritmov, potrebné poznatky z biolégie

e Biologovia: aplikacia na konkrétne data, vyznam réznych
parametrov, potrebné poznatky z informatiky
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e Sekvenovanie, zostavovanie sekvencii
Ako sa ziskavaju DNA sekvencie, akl rolu v tom hraje informatika?
Grafové algoritmy, skladacka z obrovského mnozstva malych
kskov

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

e Hladanie génov
Kol'ko génov ma ¢lovek?
Skryté Markovove modely (HMM)



e Evolicia, rekonstrukcia fylogenetickych stromov
Ku komu mame blizSie: ku psom alebo k mysiam?
A ma hroch blizsie k velrybam alebo k prasatam?
Pravdepodobnostné modely evoliicie, princip Gspornosti
(parsimony), metddy riesenia tazkych aloh

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

e Expresia a regulacia génov
Ktoré gény slizia ako iniciatori bunkovej samodestrukcie?
D4 sa jednoduchym vysSetrenim rozlisit, ¢i ma konkrétny pacient
zhubna rakovinu a ¢i konkrétny liek bude fungovat?
Zhlukovanie (clustering), biologické siete a ich vlastnosti



e Transkripcné faktory
Ako funguje mechanizmus riadenia expresie génov?
Vieme niektoré gény umelo zapinat a vypinat?
Hl'adanie opakujicich sa motivov v sekvenciach

Rozpoznavanie znAmych motivov pomocou strojového ucenia

e Struktiara a funkcia proteinov
Aka 3D struktiru ma méj oblubeny protein?
Akl funkciu ma v zivej bunke?
Co spésobuje Alzheimerovu chorobu a pre¢o?
HMM, energetické modely, molekularne dynamické simulacie



e RNA
Ako predikovat sekundarnu struktaru RNA a hladat RNA gény?
Kol'ko tRNA je v mojom oblubenom genéme?
Dynamické programovanie, stochastické bezkontextové gramatiky

e Populacna genetika
Preco Tibetania nemajiu problémy so Zivotom vo velkych vyskach?
Ako to, ze plemena psov vyzeraji tak roézne, a napriek tomu si
jeden druh? A odkedy je vlastne pes najlepsim priatelom ¢loveka?
Pravdepodobnostné modely, stochastické algoritmy, Statistika
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Budici tyzden
e Nebude prednaska
e CviCenia pre informatikov zac¢nd normalne o 14:00

e Cvicenia pre biolégov zacni o 15:40 v F1-328 (v Case prednasky),
bud asi trvat o nieco viac ako 90 minut
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Sekvenovanie a zostavovanie genémov
(genome sequencing and assembly)

Tomas Vinar
22.9.2016

Sequence creates ety
apportunities




Sangerovo sekvenovanie

Vs Ve "
e \ysledok: sekvenovaci profil (trace)
10 20 30 40 50 60 70 90
COATIG A TTHAGCGGCCGCE AATTCGCCCTTICIC TACG ACG ATG ATTTACACGCATG TGCTE AAAGTTGGCGGTECCEGG ABTGCGC TCACCGC

ik A

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

— Pre kazdi( bazu odhadne kvalitu q
(10~2/10 je pravdepodobnost chyby,
t.j. bazy s kvalitou ¢ > 40 st spravne na 99.99%)

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

e Ako osekvenovat dlhit DNA sekvenciu?



Typicky priebeh sekvenovania

1. Chromozémy nadhodne rozsekdme na mensie kisky
(napr. pomocou sonikacie)

2. Mensie kasky namnozime
(napr. pomocou PCR, bakterialneho klonovania a pod.)

3. Konce tychto kiskov osekvenujeme niektorou zo sekvenovacich
technolégii = mnoho kratkych retazcov, ktoré nazyvame citania

4. Citania vypoctovo zostavime spat do chromozémov



Prehlad sekvenovacich technolagii

Technolégia Dizka &itania  Chybovost Za dehn Cena za MB
1. generacia

Sanger do 1000 bp < 2% 3 MB $4000

2. (next) generacia (cca 2004)

lllumina 2x 150bp < 2% 30 GB < $1

3. generacia (prave nabieha)
PacBio 6-25 Kbp 15% 1 GB $2
Oxford Nanopore up to 100kbp 30%



Bioinformaticky problém: Zostavenie genému
(sequence assembly)

e Vstup: kratke citania sekvenovanej DNA

e Ciel': zostavit povodna DNA

— riadime sa zhodou v prekryvajicich castiach citani
e Dolezité faktory:
— dizka genému

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



Formulacia problému
Najkratsie spolocné nadslovo (shortest common superstring)

Uloha: Danych je niekolko retazcov (&itani), najdite najkratsi retazec,
ktory obsahuje vsetky vstupné retazce ako (sivislé) podretazce.

Motivacia: ¢o najviac vyuzit prekryvy medzi ¢itaniami

Priklad:
Vstup: GCCAAC, CCTGCC, ACCTTC
Vystup: CCTGCCAACCTTC (najkratSie mozné)



Najkratsie spolocné nadslovo

Problém je NP tazky

takze nepozname rychly algoritmus, ktory vzdy najde najlepsie
rieSenie

Jednoducha heuristika: opakovane najdi dva retazce, ktoré sa
prekryvaji najviac a zla¢ ich do jedného retazca

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

V 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)

Existuje aj 2,5-aproximacny algoritmus



Najkratsie spolocné nadslovo: Co sme nezahrnuli do formulacie
e V sekvenovani sa vyskytuji chyby (cca 1 zo 100 baz)
e Polymorfizmus
e Orientacia Citani (vlakno, strand)

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

e Viac chromozémov, nelplné pokrytie Citaniami

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



Najkratsie spolocné nadslovo: Zlahcujice faktory

Pridavna informacia: sparované Citania (Pair-end reads)

— — plazmid 2—-10 kB
500bp znama vzdialenost 500bp kozmid 40 kB

Zjednodusenie: nemusime spojit vsetko do jedného retazca,

spajame len Casti spojené viacerymi Citaniami = konzervativny pristup
(radSej menej pospéjat, ale nerobit chyby)



Najkratsie spolocné nadslovo: Zhrnutie
e Nerealistickd formulacia, tazky vypoctovy problém

e Ale teoreticky problém mdze poskytnit nejaky posun
k pochopeniu skutoc¢ného problému

e Overlap-Layout-Consensus pristup
motivovany greedy algoritmami pre najkratSie spolo¢né nadslovo
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Skladanie kratkych citani: de Bruijnove grafy

e Predpokladajme jednu orientaciu, Ziadne chyby,
jeden chromozém uplne pokryty Citaniami

o Nasekajme ¢&itania na (prekryvajtce sa) kasky dlzky k

e Zostavme z nich de Bruijnov graf
— vrcholy: podretazce dlzky k vsetkych citani

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

— Graf je orientovany (hrany maja smer)

e Priklad: k = 2, ¢itania: CCTGCC, GCCAAC
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Ako pouzit de Bruijnove grafy?

e jediny chromozém a Ziadne “nejednoznacné’ k-tice
= zostavenie = Eulerovska cesta
(cesta v grafe, ktora pouzije kazda hranu prave raz)

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

e v realistickom pripade:
zostavenie genému zodpoveda niekol kym
pochdédzkam v de Bruijnovom (nazyvame kontigy),
ktoré dohromady pokryvaja velka ¢ast hran

12



Priklad: sada citani a zodpovedajici deBruijnov graf

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

8x_ GAG-ZBAGC &
2 4 3 2
GTC-»TCG-25 cGA % GAc—“-AcC GCA—»CAT—»ATA—=BTAG

1« _AAa—%-AaT ,, GTA-Z%TAC_2%ACG 1x
CAA 2 AAG-2BAGT-GTg—X»TgC—gCG

\ "

13



Priklad: zjednodusovanie de Bruijnovho grafu

oy GAG-2BAGC oy

A
2 4 3 2
GTC—»TCG-— 25 0GA - GAC—“p-AcC GCA—B-CAT-»ATA-=BTAG

)'AAa—”»AaT ox GTA-ZSTAC_24ACG y‘
CAA—ZSAAG-Z5-AGT—-GTg—»-TgC—-gCG

4x

Spojime jednoznacné cesty do vrcholov

AAGT»GTgCG
A
CAA»AAaT GTACG

cTCG» CGA—GACC
Sa
GAGCA»CATAG
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Priklad: odstranovanie chyb z de Bruijnovho grafu

AAGT»GTgCG
CAA»AAaT GTACG

~A
CGA—-»GAcC
GTCG™
\—'\‘
GAGCA»CATAG

Odstranenie chyb (vybezkov a bublin s nizkym pokrytim)

GTCG»CGA»GAGCA»CATAG

\CAA—>AAGT»GTACG

Spajanim dostaneme 4 kontigy (p6v. GTCGAGCAAGTACGAGCATAG)

GTCG»CGAGCA—»CATAG
CAAGTACG
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Typické vysledky zostavovania genémov

e Vela kratsich kontigov, ktoré mozno dalej kombinovat do

sparované Citania)
e Niektoré Casti nemozno jednoznacne zostavit z dévodu dlhych

opakujiacich sa sekvencii

Priklad: clovek chr14, 88 Mbp, 70x pokrytie

Metdda Pocet kontigov Chyb Nb50 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 dlhsou dlzkou pokryvaju 50% genému
korekcia: rozsekneme vsetky zle spojené kontigy
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Historia sekvenovania genémov

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

coskoro

MS2 (RNA virus) 40 kB

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

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

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

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

1000 l'udskych genémov

10k genémov stavovcov
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Zhrnutie

Sekvenovanie genému je zlozity proces, v ktorom hra
bioinformatika dolezita alohu

V sucasnosti niekol'ko novych technoldgii, nizka cena, kratke
Citania

Problém zostavovania genému, najkratsSie spolocné nadslovo
Overlap-Layout-Consensus

Praktické rieSenie: de Bruijnove grafy

V zostavenej sekvencii mézu byt chyby, medzery, viaceré kontigy

Pokrytie genému a velkost ¢itania hraju najdélezitejsiu alohu pri
tom, ako fragmentovany bude vysledok:

— pre Sanger: 7-10x pokrytie

— pre NGS: 40-70x pokrytie
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Pouzitie NGS: Populacna genetika
e Sekvenujeme kratke Citania z genému urcitého cloveka
e Ako sa moj vlastny geném lisi od gendmu “priemerného’ cloveka?
e Ako jednoduché genetické rozdiely ovplyviuja fenotyp?
e Personalizovani medicina
e Populaéna struktara, histéria [udstva
e Etické otazky
Problémy:

e Mapovanie kratkych citani na referencna sekvenciu

LI Pl
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Pouzitie NGS: Environmentalne sekvenovanie — Metagenomika

e Aké mikroorganizmy zija v nasich telach?

¢revna a zaltdoc¢na fléra, Gstna dutina, koza, . ..
e Diverzita mikroorganizmov v réznych ekosystémoch
e Tazké izolovat jednotlivé organizmy
e Sekvenujeme zmes citania z réznych genémov
e Snazime sa zostavit aspon kratke kontigy
Problémy:

e Oddelenie citani/kontigov patriacich do réznych genémov
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Pouzitie NGS: Hladanie génov, vazobnych miest,...
e Sekvenovat mézeme aj RNA, dostavame gény v gendme

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

Problémy:
e |dentifikidcia miest zostrihu

e Identifikacia vizobnych miest podla hlbky pokrytia

22



Oznamy

e Vyber clanku na journal club formularom na stranke do stredy
19.10.

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

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



Zarovnavanie sekvencii (sequence alignment) 1/2

Tomas Vinar
6.10.2016

chra: |

67762500 | 67762000 |
Mouse (Feb 2006/mma) Chained Alignments
chr14 + 78321k
chri3 - 76227k
onrd - 1271 82 k| - ————
chr1 + 36122k
chr13 - 76222k
chr13 - 76173k

Level 1
Level 2

Mouse (Feb 2006/mmeg) Alignment Net
Level 3

[Durbin et al., 1998, kapitola 2]



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgetecttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagecttgtcctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggctgagecccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag
gcecgtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggecagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcctcgecgecacc
gcgcaatgccgeccgetgectctecgectececcgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggcctctctc
caactggaagccacccccagctccct. ..

Vstup: dve sekvencie

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggecgagegggagttcgaaaactcgetggec
ggcgtccaagggcagttggecccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgecagtcec
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggeccgagcacgaacgegaa
ttggccctgegegaggagetcatceceg. ..



Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgetecttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagecttgtcctttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggctgagecccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag
gcecgtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggecagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcc
cggcccgacgagaaggeccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcctcgecgecacc
gcgcaatgccgeccgectgectctecgectcecgtgetce
acctcatttctcttgcagacggcagtggcctctctc
caactggaagccacccccagctccct. ..

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggcattgeccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgectgggcgagegggagttcgaaaactcgetggec
ggcgtccaagggcagttggecccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgecagtcc
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccc
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggccgagcacgaacgecgaa
ttggccctgegegaggagetcatceceg. ..

Vystup: podobné Gseky (zarovnania, alignments).

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

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

Dobré zarovnanie ma vela zarovnanych rovnakych baz, malo medzier.



Na co si dobré zarovnania?

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

e Urcovanie funkcie (napr. proteinu).
Podobné sekvencie casto maja rovnaki/podobni funkciu.

e Stadium evolicie.
Hladame homoldgy, sekvencie, ktoré sa vyvinuli z toho istého
spolocného predka.
V idedlnom pripade medzery zodpovedaji inzercidm a deléciam,
zarovnané bazy zachovanym bazam a substiticiam.

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



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

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

LEEEEE T AR NN N
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

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

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

vysoké skére, nahodné zarovnania nizke.

Problém 1: globalne zarovnanie (global alignment)
Vstup: sekvencie X = x125...2, aY = 1y1Y2 ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvyssim skore.

Problém 2: lokalne zarovnanie (local alignment)
Vstup: sekvencie X = x129...2, aY = 1y1Ys ... Ym.
Vystup: zarovnania podretazcov z;...x; a Yx ...y S Najvyssim skore.



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
(Needleman, Wunsch 1970)

Podproblém: Ali, j|: najvyssSie skére globalneho zarovnania retazcov

L1x2 ... Ty ayiyz...yj.

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

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > 0:

ak x; = y; a st zarovnané Ali,j] = A[i — 1,5 — 1] + 1,
ak z; # y; a st zarovnané Ali,j| = Ali — 1,5 — 1] — 1,
ak z; je zarovnané s medzerou Ali, j| = Ali — 1,j] — 1,
ak y; je zarovnané s medzerou Al[i, j] = Ali, 57 — 1] —



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie

Podproblém: Ali, j|: najvyssie skére globalneho zarovnania retazcov
T1T2...Ti A Y1Y2-..Y;.

Vseobecny pripad, : > 0, 5 > 0:

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

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

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

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

Rekurencia:
)

Ali — 1,5 — 1] + s(z:,9;),
A[%]] = max 4 A'I' o 17]] o 17
Ali,j—1]—1




Priklad globalneho zarovnania

CATGTCATA vs CAGTCCTAGA

A
-10

c AG T C C T A G
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Ali, 7]



Priklad globalneho zarovnania

CATGTCATA vs CAGTCCTAGA

A
-10
8
6
4
2

c AG T C C T A G

-1

-9
7
5
-3
1

8
6
4

7
-5
-3
1
1

6
4
2

-5
-3
-1

3 -4
-2

-1

-2

1
2
3
4
5
6
7

-3
4
5
6
7
-8
-9

.
G

T

-1
2
3
4
5

C
G
T
A

1
2
-3

-1
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Ako ziskat zarovnanie?

C AGTO CGCTAGA
0~-1<-2<-3<-4<-5<-6<-7<-8<-9—10

_4<—_5<—_6<—_7<—_8

NN

~0<-1<-2 -3
1
1
2
]
1
t
0
1
]
2
]
-3

/ /

—ro-TeN-® Yoo

/ /

O < +H OO F O O = <

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

Podproblém: A[i, j|: najvyssSie skére lokalneho zarovnania retazcov
TiTy...T;a Yi1Y2...Y;, ktoré obsahuje bazy z; a y;, alebo je prazdne.

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

Vseobecny pripad, : > 0, 7 > 0:

ak z; a y; st zarovnané Ali, j] = At — 1,75 — 1] + s(x4, y5)

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

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

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

(

0,
A’L—l,—l +8wi7 ),
Rekurencia: A[Z,]] — maX< J ] ( y])
Ali —1,7] — 1,
\ Ali,j—1]—1
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Priklad lokalneho zarovnania

C AG T COCT A G A

o -~ O O O O ~ O O o

/ /

o O O O O O o o o o

O < +H OO F O OO0 = <

CA-GTCCTA
CATGTCATA
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Zlozitejsie skorovanie

Probléemy +1, —1 skérovania:

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

e Co urobime pre zarovnavanie proteinov?
(20 prvkova abeceda ~ 200 parametrov)

Uloha skérovacej schémy:

e Chceme vediet rozlisit lepsie zarovnania od horsich zarovnani:

"~~~

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

— lde o homoldgy, alebo sekvencie nesivisia?

14



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

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

a+b+c=1

Pravdepodobnost zarovnania A:

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT
LEEEEE T LR e 1T Pr(A) = a??b%c?
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

Ktoré je pravdepodobnejsie?

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

15



Zlozitejsie skorovanie: prvy pokus

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

Pr(A) = a*205¢*
log Pr(A) = 22loga + 6logb + 3logc

Skoére: Zhoda: loga Nezhoda: logb  Medzera: logc

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

e Neuzitocné pre porovnavanie réznych parov sekvencii

16



Zlozitejsie skdérovanie: dva pravdepodobnostné modely

(Pre jednoduchost teraz neuvazujme medzery)

Model H: Sekvencie X a Y si spravne zarovnané homolégy
Pr(X, Y| H) = [T, plw u:)

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

Pr(X,Y | R) = (IT\, p(a)) (TT plws)

p(x;) : pravdepodobnost vyskytu bazy z;

Porovnanie modelov H a R: “log likelihood"

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

log

17



Zlozitejsie skdérovanie: dva pravdepodobnostné modely

Porovnanie modelov H a R: “log likelihood"

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

e Dve sekvencie sl homolégy

log

N~

= velmi kladné skére

e Dve sekvencie nesavisia
= pomer pravdepodobnosti je ovela mensi ako 1

= velmi zaporné skére

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

H?zlp(xuyz O
T ple) (0, 20) Zl

log = log

18
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BLOSUM®G62 skérovacia matica pre proteiny
BLOcks of aminoacid SUbstitution Matrix; Henikoff, Henikoff 1992

AR NDOCOQETGHTITL... e Vyber biologicky relevantné za-
A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1-1 : ]
R 1 6 0-2-3 1 029 0.3 -2 rovnania proteinov (BLOCKS)
N-2 06 1-3 0 0 0 1-3-3 , L Lm0y .
D55 1 6-3 0 2 -1-1-3-4 e Pary s nanajvys 62% identitou
C 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1-1 ko & i :
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3-2 e p(x,y) : ako Casto vidime amino-
E-1 00 2-4 2 5-2 0-3-3 kyseliny  a y zarovnané
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4-4
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3-3 e p(x) : ako Casto sa vyskytuje ami-
I -1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2 _
L -1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4 nokyselina z
, . ) i _ (,y)
e skore pre dvojicu aminokyselin x a y: log
p(z)p(y)

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

— aby sa s cislami lepsie pocitalo

19



Zlozitejsie skorovanie: afinne skére medzier

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

EERRERRERRANRENR LEEeE e ettt
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 dlzky g ma penaltu o +e(g — 1).

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

Zakladné nastavenia blastn: zhoda +2, nezhoda -3, 0 = —5, e =
Priklad vyssie: 22 zhdd, 6 nezhdd, 1 medzera dlzky 3
— skére 222 —-3-6—-5H—-2-2=16.

20



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

e Afinne skérovanie medzier

Problémy na zamyslenie

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

2. Povedzme, ze najdeme zarovnanie so skoére 14
Je toto skére dobré, alebo ide o nieco, co vidime ndhodou?

21



Oznamy

e Vyber clanku na journal club formularom na stranke do budicej
stredy 19.10. ZloZenie skupin ozndmime na budicej prednaske.

e Domaca tloha 1 je zverejnena na stranke, odovzdavajte do Stvrtka
3.11. do 9:00 pod dvere M-163.

e Na domicich Glohach neopisujte. Mo6zZete sa rozpravat, ale nerobte
si pritom poznamky, neukazujte si navzajom svoje riesenia. Kazdy
by mal napisat rieSenie samostatne.

e Otazky k zadaniam a vSeobecni diskusiu k predmetu piste do
Facebookovej skupiny (mézete spoluziakom aj odpovedat), otazky
k vasim rieSeniam posielajte vyucujicim e-mailom.



Zarovnavanie sekvencii 2/2
(sequence alignment)

Tomas Vinar
13.10.2016

Scale 2 kb} I
chr13:| 67758000 67759000 67760000 67761000 67762000 67763000
Mouse Chained Alignments
chr14 + 79986k Hll TiH—
chr13 - 75899kl -1
chr8 - 126820k
chri + 36234k NN
chr13 - 75893k Il
chr13 - 75844k Il
Mouse Alignment Net
Level 1 B8 I
Level 2 [<ccccccfecqecccecciecnalil]
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6



Zhrnutie z minulej prednasky

e Problém globalneho a lokalneho zarovnania
Vstup: sekvencie X = x129...2, aY = y1Ys ... Ym.
Vystup: zarovnanie X a Y s najvyssim skoére
resp. zarovnania podretazcov ;... Z; a Yk ... Yr S najvyssim skore.

e Spravny algoritmus na riesenie
dynamické programovanie

e Realistické skérovacie schémy



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

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

n  cas vypoctu

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

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

Potrebujeme efektivnejsi algoritmus,
najma ak chceme pracovat s celymi genémami



Heuristické lokalne zarovnavanie

e Nie je zaruCené, Ze najdeme najlepSie zarovnanie, ale program

pobezi rychlejsie.

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

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

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

e Lokalne vylepsi zarovnanie dynamickym programovanim

(mozno vynechat).



Heuristické lokalne zarovnavanie

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

C AG T C C T A G A

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

>—4>0-4O0—-4>0



Ako najdeme zhodujice sa useky?
e \/ybudujeme “slovnik” tsekov dlzky w z prvej sekvencie.

e Nijdeme kazdy tsek z druhej sekvencie v slovniku.

Priklad: CAGTCCTAGA vs CATGTCATA

Slovnik: Hlada;j:
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 —



Rychlost heuristického algoritmu
Algoritmus:

o Najdi jadra zarovnani (kratke zhodujtce sa aseky dlzky w).

.~~~

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

Kol'ko nahodnych zh6d?

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

Strednd hodnota poctu zhdéd nm4—".

Zvysenie w o 1 znizi pocCet zhdd cca 4 krat.



Senzitivita heuristického algoritmu

Algoritmus:
o Najdi jadra zarovnani (kratke zhodujtce sa aseky dlzky w).

.~~~

Nenajdené zarovnania: vysoké skére, ale nemaji jadro dlzky w

Priklad: CA-GTCCTA nenijdeme pre w > 4
CATGTCATA

Senzitivita: aka cast skutocnych zarovnani obsahuje zhodu dlzky w



Malé w

Rychlost vs. senzitivita

vela ndhodnych zhdd, pomalé

AN AN N
AN AN N N
\\\\\
h \\
AN AN N
\\ AN
AN AN N

10

Velké w
nendjdeme vela zarovnani

AN
AN




Senzitivita heuristického algoritmu

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

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

1.0-
ﬁ 0.8
q;) - —p=0.6
S 06_
% _ —p=0.7
= 94- —p=0.8
= o4 —p=0.9
=
@ 0.2
oo e
0 100 200 300

dlzka zarovnania L
(¢lovek-mys: p = 0.7)
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BLAST algoritmus pre proteiny

BLOSUMG62 skérovacia matica pre proteiny

AR NDCQ E G H I...
4 -1 0-1-1 0-2-1
-3 1

]
-
-
|
WrRr OOOWr O®OoON
(I

[
WKFEF FPNODWOF NN
©
[

WONOGONPNOO
|
BNONNDNWEON
o
|
w

|
w
]

-2 0
-1 -3

HITDT OQOMmHoOoQU=x3 >
o
|
w
|
|
w
WONDNDOOGLWwOOo

|
[
|

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

-

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

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

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

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

=> najde vzdialenejSie homolégy.
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& D 8 U -""-5'|'h1:tp:Hblast.ncbi.nlm.nih.guwalast.cgi

i Most Visited

| Xp

&Smart Bookmarks » #Getting Started [5)|Latest BBC Head. ..

0023453171

ref
ref

AP

D01726210.1]

ret

P

03264973, 1]

ref

| XP

001225150.1]

ref

¥

002967336. 1|

ret

ZF

03013307.1]

ref

001834672, 1]

ret

P

04426281 . 1]

ref

0031296421

ret

02926313, 1

FET

02044690, 1

ref

| ¥Xp

001153320.1]|

ref

[YP

001958968.1 |

ref

Wiz

003133865. 1|

Sequences producing significant alignments:

W

PREDICTED: similar to protein tyrosine ph...

PREDICTED: similar to protein tyrosine ph...
1socitrate dehydrogenase, MADP-dependent [...

hypothetical protein CHGG 07494 [Chaetomi...

hypothetical protein MexAM1 METAZpl1254 [M...
hypothetical protein BACINT 00864 [Bactero...

phospholipid/glycerol acyltransferase [Be...
NADH dehydrogenase subunit L [Planctomyces...

putative exonuclease Recld [Halorhabdus ut...
multidrug efflux pump, AcrB/AcrD/fAcrF fami...
hypothetical protein ACTODO 01565 [Actinom...

PREDICTED: similar te tyrosine phosphatas...
inner-membrane translocator [Chlorobium p...
hypothetical protein Svir_20200 [Saccharo...
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€ @ v € U @  3hpyplstncbinimni.govBlast.cg

Most Visited v & Smart Bookmarks v b Getting Started Latest BBC Head...~» [ Gmail

Multiple alignment HEW

¥ Alignments | | Select Al Get selected seguences Distance tree of results

)@

= Entrez PubMed

s lref | xp_002345317.1| K€ prepICTED: similar to protein tyrosine phosphatase 4al isoform

2 [Homo sapiens]
Length=139

GEME ID: 730167 LOC730167 | simlar to protein tyrosine phosphatase 4al

[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (58), Expect = 108

Identities = 9710 (90%), Positives = 10/10 (106%), Gaps =

Query 1 VIVALASYEG 10
) VHVALASVEG
Sbjet 79 VLVALASVEG 88

0/10 (ces)

> Iref | xP_001726210.1| [E prEDICTED: similar to protein tyrosine phosphatase 4al isoform

1 [Homo sapiens]
Length=170

GEME ID: 730167 LOC730167 | similar to protein tyrosine phosphatase 4al

[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (59), Expect = 108

Identities = 9/10 (90%), Positives = 10/10 (100%), Gaps =

Query 1 VIVALASVEG 10
: V+VALASVEG
Shjct 110 VLVALASVEG 119
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Ako rozlisit, ci ide o vyznamné zarovnanie?

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

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

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

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

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

Vypocet P-hodnoty simulaciou

e \/ygenerujeme ndhodne dve sekvencie dlzky n

e Spocitame ich najlepsie lokalne zarovnanie (schéma +1/-1)

e Zaznamename si vysledné skore

e Opakujeme vela krat

LO p—
o
s=25
O —
o
0 n=100
o
o
P-hodnota 0.003

o
C)_ —
© 7 | | | | |

0 10 20 30 40 50

Skodre s
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Pravdepodobnost

Te]

o

o

o

Lo

o

o

o

O_ —

o 7 I I I I |
0 10 20 30 40 50

Skore s



Pravdepodobnost

0.05
I

Vypocet P-hodnoty simulaciou (pokr.)

0.15
|
0.15

s=25

0.10
I
0.10
I

n=100

Pravdepodobnost
0.05
|

P-hodnota 0.003

0.00
I
0.00
I

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Skodre s Skére s

P-hodnota pre skére 25:
Aka cast zarovnani ma skoére 25 alebo vyssie?

(V praxi je simulacia pomala, existuja odhady rozdelenia.)
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Genomické zarovnania (whole-genome alignments)

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

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

isekov patria k sebe.

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

v spolocnom predkovi (ortolégy)
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| hg38

Scale 100 kb !
chri5: 99,650,000| 99,700,000| 99,750,000| 99,800,000|
RefSeq Genes
MEF2A} F—Hm DNM1P46 Bk—<<K<H
MEF2AF o
MEF2A} : F =
MEF2A} . ] o
MEF2A | o
LysmD4 BHH
LYSMD4 BHH
LYSMD4 BHH
LYSMD4 B
Lysmvp4 -
LYSMD4 B
LYSMD4 B
Mouse (Dec. 2011 (GRCm38/mm10)) Chained Alignments
chr7 - 65643k
chr10 - 121644k chrl3 + 83592k| chr3 + 88161K| chr13 - 81669K| chr2 + 32288k |
chr8 + 70165k chr3 + 88162k | chri4 - 116122k BN
chr3 + 88156k| chri3 + 83655k]| chr2 + 32305k Il
chr13 + 83625k| chr13 + 83656k | chr12 + 4676k [l
chr3 + 88158k | chr13 + 83662k| chr2 - 35985k |
chr3 + 88159k | chr3 + 88168k | chr9 - 21503k
chr13 + 83633k| chrl + 162011k|
chrll + 77711k chr2 - 35985k |
chrl8 + 71204k chr2 + 32312k|
chré + 124881k | chr2 + 32312k|
chr14 - 110385k| chr2 + 32312k|

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

chrl + 162011k|
chr9 - 21504k
chr9 - 21504k
chrl + 162011k|
chrl + 162019k
chr9 + 55128k
chr9 - 55129k
chr9 + 55149k
chrl0 - 22154k
chr6 - 136401k]|
chrl4 - 116321k|

chr14 - 116209k [lHHH—

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

€CC ¢ < << ¢ < << €CCeeeecee €

il . <1< Iiilil | R
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Viacnasobné zarovnanie, multiple sequence alignment

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

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

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

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

Platypus acccggggaagggg-aagaggaagggecggecg-—---~-~~-~~~---~~

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

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

e Specializované programy na rdzne (lohy shvisiace so zarovnavanim
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Organizacné poznamky
e DU1 je zverejnena, odovzdavanie do 3.11. rano

e Dnes na konci prednasky zverejnime rozdelenie skupin na journal

club



Hl'adanie génov

Brona Brejova
20.10.2016



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

e repetitivne sekvencie, opakovania (sequence repeats)

gén
DNA: Q replikacia

transkripcia do REA

RNA: I

spracovanie RNA

- regulacia

RNA: I

L
translacia
do proteinu
RNA: DN protein: [T



Struktara eukaryotickych génov

Proces tvorby proteinov:

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

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

pre-mRNA:  IDE——— |

mMRNA: e e

preklad, translacia (translation)
- preloz kodony, trojice nukleotidov,
na amino kyseliny
protein: [
exon:
1 UTR (untranslated region) ——= intrdn
B kodujuci exdn —— intergenic region (medzigénovy Usek)

Translacia: tri bazy mRNA (kodén) — aminokyselina proteinu

protein: ‘ '—H




Ludsky geném

e gény kodujlce proteiny
— cca 20,000, pokryvajiu 40% genému
— cca 10 exdénov v géne
— exény pokryvaja 2% gendému
— kodujace exény 1.2% gendmu

e repetitivne sekvencie
— pokryvaji 49% genému



Bioinformaticky problém: hladanie génov

Ciel': najst vsetky gény kédujice proteiny v genéme.
Tym ziskame katalég vsetkych proteinov.

Zjednodusenia:

e neuvazujeme alternativny zostrih, prekryvajice sa gény

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



Bioinformaticky problém: hladanie génov
Vstup: sekvencia DNA

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatagagcagectca
tgggcgtatttgegectagtgttgggtgttccgetgtgetgttttteccgtcatggetcgea
ctaagcaaactgctcggaagtctactggtggcaaggecgccacgcaaacagttggecacta
aggcagcccgcaaaagcgctccggecaccggeggegtgaaaaagecccaccgetaccgge
cgggcaccgtggctctgecgecgagatccgecgttatcagaagtccactgaactgettattce
gtaaactacctttccagcgcecctggtgecgecgagattgecgcaggactttaaaacagacctge
gtttccagagctccgectgtgatggectctgcaggaggegtgegaggectacttggtagggce
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagegegtcactatcatgeccaagg

acatccagctcgcccgecgecatccgeggagagagggcgtgattactgtggtctctcectgac



Bioinformaticky problém: Hladanie génov

Ciel': oznac kazda bazu ako intrén/exén/medzigénovi oblast

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgtgtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgeactttacacactataaatagagcagetca
tgggcgtatttgegetagtgtigggtgttccgetgtgetgtttttccgt cAEEECECEca
_gt Gz actggtggcaaggcgccacgcaaacagttggccacta
aggcagcccgcaaaagegetecggecaccggeggegtgaaaaagecccaccgetaccgge
cgggcaccgtggetctgegegagatcecgecgttatcagaagtccactgaactgettattce
SRS EEECEEEREEEE c tccgcgagattgegcaggact ttaaaacagitigs
gtttccagagctccgetgtgatggetctgeaggaggegtgegaggectacttggtaggge
tatttgaggacactaacctgtgecgccatccacgeccaagegegtcactatcatgeccaagg
acatccagctcgeccgecgeatccgeggagagagggegtgattactgtggtetctetgac

gen 1 gén 2
— ] e (T

m=m Medzigénova oblast — Intrén [ Kodujuci exén




Bioinformaticky problém: hladanie génov
Vstup: sekvencia DNA

Ciel': oznac kazdi bazu ako intrén/exén/medzigénovi oblast
(anotacia)

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



Ako spozname gény?

Signaly na hraniciach exénov:
kratke retazce, kde sa viazu komplexy z(castnujlce 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

m=m Medzigénova oblast — Intrén I Kbédujuci exén

Priklad signalu: miesto zostrihu

Exé6n Intrdn

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggetggge
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggeccccaatce
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgecccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggecctccccce
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggecttgecgttgeecctcect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeegggeg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctectectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa
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Ako spozname gény?

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

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

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

a C g t
kédujici exén [l | 0.26 026 0.32 0.16
EN | 030 024 020 0.26
1 | 017 032 031 0.20
intron 0.26 0.22 0.22 0.30
medzig. 027 023 023 027

11



Bioinformaticky problém: hladanie génov
Vstup: sekvencia DNA

Ciel': oznac kazdi bazu ako intrén/exén/medzigénovi oblast
(anotacia)

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

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

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

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

e Na definiciu skérovacieho systému pouzijeme
pravdepodobnostné modely.

12



Pravdepodobnostny model génov

Ziadna informacia nAm neumoznuje jednoznacne urcit, Co je gén.

Skombinujeme dostupni informaciu pravdepodobnostnym modelom.

model

——nahodna DNA sekvencia 5, nahodna anotacia A

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

Model zostavime tak, aby pary s vlastnostami podobnymi skutocnym

génom mali vel'ki pravdepodobnost.

Pouzitie: pre novi sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsSiu anotaciu
A = argmax 4 Pr(A|S)

13



Pravdepodobnostny model génov

model

——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

Pouzitie: pre sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu anotaciu A

Hrackarsky priklad modelu: sekvencie dlzky 2

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

Najpravdepodobnejsia anotacia pre S =aa je am.

daa
da
da
ada
aa
ad
aa
@a
aa

0.008
0
0.011
0
0.009
0
0.007
0
0.010

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

Sposob, ako zadefinovat model pre dlhsie sekvencie.

0.999 0.99 0.99
80.001 g 0.007 8
0.003 0.01
a20.27 a20.24 a0.26
c:0.23 c.0.27 c:0.22
0:0.23 0:0.28 0:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

e KonecCny automat, stavy napr. exén, intrén, medzigénova oblast
e Sekvenciu aj anotaciu generuje bazu po baze

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

e Potom sa presunie do dalsieho stavu podla pravdepodobnosti na
hranach

15



Skryty Markovov model (HMM)
0.999 0.99 0.99

0.003 0.01
a0.27 a0.24 a0.26

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

Predpokladajme, Ze model vzdy zac¢ina v modrom stave.

Priklad:
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

16



Matematické oznacenie
Sekvencia Si,...,5),

8 ? 8 Anotacia A;,..., A,

Parametre modelu:

Prechodova pravdepodobnost a(
)

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 0.22 0.22 0.30
0.001 O 0.999 0.27r 023 0.23 0.27

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

17



Hl'adanie génov s HMM

model

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

(podobné na ozajstnu DNA)

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

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

poznatkov o Struktdre génu. 8 ;2 8

e Trénovanie parametrov: emisné a prechodové pravdepodobnosti

uréime na zaklade sekvencii so znamymi génmi (trénovacia
mnozina).

e Pouzitie: pre novi sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu
anotaciu A = argmax Pr(A|S)
Viterbiho algoritmus v ¢ase O(nm?) (dynamické programovanie)
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HMM na hladanie génov: 3-periodické exdny

Kodén (trojica baz) — jedna aminokyselina

NG 7 G 7 \§ 7\ 7
TV TV TV TV

Namiesto jedného stavu pre exén pouzijeme tri stavy v cykle.

« [ K H
[l O 0
B o o
2| 0 0
Q B 0 0 O
Pr(A;|A;_1)
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Nové stavy maja odlisné emisné pravdepodobnosti

0.999 0.99 0.99
?0.00l ?0.007 8
{
0.003 0.01
a0.27 a0.24 a0.26
c:0.23 c.0.27 c.0.22
0:0.23 0:0.28 0:0.22
:0.27 t:0.21 :0.30
e a C g T a C g t

B | 024 027 028 021
026 022 0.22 0.30
O | 027 023 023 027

0.26 0.26 0.32 0.16
0.30 0.24 0.20 0.26
0.17 032 0.31 0.20
0.26 0.22 0.22 0.30
0.27 023 0.23 0.27

OdOpEg”
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HMM na hladanie génov: konzistentné kodény

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

DNA:

(. J N J (. J
~ ~” ~~

protein: —‘ ‘ ‘i

<

0
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HMM na hladanie génov: signaly

- Intréon

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctggeg
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggceccccaatce
agaagatctaccccaccatctgGTaagtgtgtcccaccactgeccc
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggecctccccce
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgececgttgecctcecect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagectgggeecgggeg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctctectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgeccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa

Pridaj sériu stavov medzi exén a intrén:

&-©-0©-0 @@ -@-@
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HMM na hladanie génov: celkovy model

trandation start  translation start

¢ .Jouop
GJouop
1 Jouop

exon intergenic exon

€l0)dedde guoul
GJoldeooe  guoaul
7J010800€ U0
0Joldsooe  pQuoJjul
TJoidsooe TuoJul
Z2Jloidedoe zuoaul

-

tranglation stop tranglation stop

Reverse strand Forward strand

23



Stavy vyssich radov
Rad 0: emisna tabulka e urcuje Pr(.S;|A;)
Rad 1: e urcuje Pr(S;|A4;,S;_1)

A, S;_1 | a C g t

a 0.24 023 0.34 0.19
0.30 031 0.13 0.26
0.27 028 028 0.17
0.13 028 0.38 0.21
0.30 0.18 0.27 0.25
0.32 0.28 0.06 0.35
0.27 0.22 0.27 0.24
0.20 0.21 0.26 0.33

ct 3 O | B O

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

24



Experimentalne overovanie génov

Overenie transkripcie a zostrihu

e RNA-Seq: sekvenovanie casti mRNA extrahovanych z bunky. Nie
je cielené na konkrétny gén.

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

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

DNA: I —— I

Primery: —= =

MRNA:

PCR produkt: i |

25



Experimentalne overovanie génov
Overenie translacie, pritomnosti proteinu

e Hmotnostna spektrometria (mass spectrometry) dokaze detekovat

pritomnost proteinu izolovaného napr. z 2D gélu.

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

26



Priklady programov na hladanie génov

Len na zaklade sekvencie DNA:

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

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

Prokaryotické genémy:
GeneMark [Lukashin and Borodovsky, 1998], Glimmer
[Delcher et al., 1999] a dalsie.

27



Vybrané programy na hladanie génov

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

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

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

(rozSirenie Twinscanu na viacero genémov).

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

Fgenesh++ [Solovyev et al., 2006].

28



Obmedzenia hladacov génov

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

iba jednu.

Retained intron: Skipped exon:

I e I
-] I I
Alternative donor or acceptor: Mutually exclusive exons:

I e I I
I I N I

e Pretinajlce sa gény, resp. gény v intrénoch.

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

e Hladanie UTR a zaciatku/konca transkripcie.
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Hl'adace génov robia casto chyby

Scale 10 kb !
chr2;  149220000| 149225000| 149230000| 149235000| 149240000| 149245000| 149250000| 149255000| 149260000
RefSeq Genes
EPC2>~ i i i £ H 1 g ams
Augustus Gene Predictions Using Hints
8922.t1 >4 i e i 1 H 1 S ame
Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.t1 >4 i -+ i -4 1 -—m
Au.gustus Ab Initio Gene Predictions
98986.11 =14 i | I i tHh i bt
Scale 50 bases} |
chr2: 149255700 149255750 149255800

RefSeq Genes
EPC2 _

Augustus Gene Predictions Using Hints
g8922.t11 TGG I TEEQFQTHOQQOQOILVOMQROOQLAQLOQQKOQQSQHSSQOQTHPKADOQ

Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.t1 GIIl TEEQFOQTHOQOQOQLVOMOROQOQILAQLOQOQKOQQSQHSSOQOQITHIPKAROQ

Augustus Ab Initio Gene Predictions

98986.t1

Scale 20 kbl !
chr2: 145615000| 145620000 145625000] 145630000] 145635000| 145640000| 145645000 145650000] 145655000] 145660000| 145665000 145670000 145675000
RefSeq Genes
Augustus Gene Predictions Using Hints
98916.t1 § | i
Augustus De Novo Gene Predictions
Augustus Ab Initio Gene Predictions

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

35% génov, 65% exdénov spravne komparativne

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

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

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

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

2012: Projekt ENCODE odhaduje 20687 génov kédujiicich proteiny,
v priemere 6 alternativnych transkriptov na gén,
plus 8 800 kratkych a 9600 dlhych RNA génov
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Zhrnutie

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

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

e Modely robia vela chyb, ale daja nam zakladni predstavu o
polohe a pocte génov, mézeme Studovat ich funkciu
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Journal club

Vyhlasime rozdelenie do skupin, kazda skupiny sa zoznamte,
vymente si e-maily.

Kazdy si najprv precita ¢lanok,
potom sa koni stretnutie, kde o ¢lanku diskutujete, vysvetlite si
navzajom nejasnosti, planujete pisanie spravy

Prvé stretnutie skupiny najneskér 17.11. (na FMFI alebo PriFUK),
cas a miesto oznamte aspon 2 dni vopred na facebookovej skupine
predmetu

Po stretnuti poslite e-mail B.Brejovej s kratkou spravou zo
stretnutia

Ak treba, dohodnite si s nami konzultacie
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Sprava zo journal clubu
e Vlastnymi slovami hlavné metdédy a vysledky clanku
e Pochopiteln pre studentov tohto predmetu (inf aj bio)
e Netreba pokryt vsetko a naopak, mdzete vyuzit aj iné zdroje
e Skuste vlozit vlastny pohlad na tému
e Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

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

e Domaca uloha 1: odovzdat do budiiceho stvrtka 3.11. 9:00
pod dvere kancelarie M163

e Pracujte na journal clube (precitajte si clanok, naplanujte si

stretnutie)

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



Evolucné modely a stromy

Tomas Vinar
27.10.2016
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Rekonstrukcia fylogenetickych stromov

Vstup: Vystup:

m zarovnanych sekvencif, strom predstavujici

kazda dlzky n ich evolu¢n( histériu
dovek C A G T T A |
elf A A T A G A l
Glum C C G A G A
hobit C C G T T C glum hobit &lovek elf  ork
ork A A T T T A Newick format:

(((glum,hobit),clovek), (elf,ork))



Zakorenené a nezakorenené

[Margulies et al., 2007]

Euarchontoglires

Boreoeutheria

Eutheria N\

Mammalia |

Human 29.9
Chimpanzee 28.2 n
Macaque 25.5 i
Baboon 34.9 ﬂ o
Colobus monkey 1.9 3
o)
Owl monkey 2.1 ’8 9"
Marmoset 35.6
Dusky titi 2.1
\ Mouse lemur 1.6
Galago 33.5 %
Rat 31.4
@
Mouse 30.5 g o
Rabbit 23.8 ﬁ &
Dog 26.1 m =
©
Cow 25.0 “ 5
o
Bat 25.1 v 2
=
Shrew 29.1 g\ 3
Hedgehog 3.4 :Q o
Armadillo 25.7 & | Xenarthra
Elephant 27.0 m
Afrotheria
Tenrec 18.5 “g

Monodelphis 37.3

.

Platypus 17.2
Chicken 11.0 ’Q§
Xenopus 10.8 ,A
e Tetraodon 4.2 %
L Fugu3sa e
Zebrafish 9.5 @

zakoreneny pomocou

“outgroup’

_@é‘
&
§ §
¥y S
% - 2 ;‘ 4@
\\| [/~
%ba, % % § | X Methﬂﬂospid"um

marnine Gp. 1 low temp

2. 1 oy
n‘g{GD. o temp
7 W temp,

Archaea



Maximum parsimony (Gsporné stromy)

Uloha: Dané s zarovnané sekvencie sicasnych organizmov.

Chceme njjst fylogeneticky strom, ktory vyzaduje minimalny pocet

evolucnych zmien.

Evoluénad zmena = mutéacia jednej bazy na in( bazu

Podotazka: Pre dany fylogeneticky strom, doplnit

ancestralne sekvencie tak, aby bol potrebny najmensi pocet zmien.

glum  AGA
hobit  TAA
Clovek TCC
elf ACA
ork TCA

l

glum hobit ¢lovek

TcA

TCA

TAA

TCA

AGA |TAA |Tcc [Aca |TcA

glum hobit ¢lovek elf ork



Vypocet ceny konkrétneho stromu

Mo6zeme ratat dynamickym programovanim pre kazdy stlpec
zarovnania zvlast.
Pre kazdy vnatorny vrchol u a symbol z:

Ny .z kolko zmien treba v podstrome pod u, ak v u bude symbol 7
Ny =ming{N, , + [ # y]} + min { N, . + [z # 2]}

u ‘A:B,T:2
y W A:2,T:1
A:1,T:1 A:1,T:1

-

glum hobit Clovek elf ork

Casova zlozitost: O(m), linearna



Hl'adanie najaspornejsieho stromu
NP-tazky problém

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

Heuristické prehladavanie:
e Zacneme s ‘rozumnym’ stromom

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

G c B G » C
D F ‘..D
i ; il
A A
H '
g Y
] E —
| e
K K
Break a branch, remove a subtree’ Add it in, attaching it to one (*)
of the other branches K



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

e Zosumarizujeme ich pomocou matice vzdialenosti (D, ;)

Jednoduchy priklad:

C E G H O

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

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

Glum c ¢ G A G A
Glum 3 3 0 3 5

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

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




Idea spajania susedov

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

vzdialenostiam v strome (aditivita)

glum hobit clovek elf ork

| glum 0 5

. hobit 5 0
1 . clovek 9 8
|f 15 14
s 2 s [t |2 ¢
glum hobit Clovek elf ork ork 16 15

9
3
0
16
17

15 16
14 15
16 17
0 3
3 0

Dhobitclovek =2+ 1+5 =38



Idea spajania susedov

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

vzdialenostiam v strome (aditivita)

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

Zze majl vo vyslednom strome spolocného otca

e 7 a j spojime a nahradime ich ich otcom k& s novymi
vzdialenostami:
_ Diy+ Dje—Diy

Casova zlozitost: O(m?)

10



Ako urcit dva listy na spajanie?

(Preco nie dva najblizsie?)

C
Vyber listy 7, j, ktoré minimalizuja nasledujici vyraz:
Lij=(m—2)Di; =Y Dix—> Dy
ki k]
—_— N——

T4 Tj

11



Spajanie susedov: zhrnutie

e Ak je vstupni matica aditivna a zodpoveda skutocnym evolu¢nym

vzdialenostiam, spajanie susedov ndm da spravny strom

e Cim dlhsie sekvencie, tym spolahlivejsi odhad vzdialenosti a tym
vacsia 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¢C G A G A
Glum 3 3 0 3 5

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

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

12



Problém so vzdialenostami

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

(trebars aj spat na originalnu bazu)

e Pri pocitani rozdielov ale vidime nanajvys jednu zmenu na kazde;j
pozicii = odhad vzdialenosti mensi ako v skutocnosti

e Chceme korekciu na odhadovany pocet mutacii, ktoré sa naozaj

stali

13



Jukesov-Cantorov model evolicie

Pravdepodobnost zmeny bazy na ina:
Pr(Xto-l—t =C | Xto — A) — i(l o 6_%at)

a: rychlost evolicie (pocet substiticii na jednotku Casu)

Ocakavany pocet pozorovanych zmien na bazu za cas t:
D(t) = Pr(Xyyy # Xyy) = 3(1 — e739%)

0.75

Pozorované zmeny
0.35
|

0.00

0.0 0.471 2.5
Dizka hrany (¢as)
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Spat ku spajaniu susedov (Neighbor Joining)

O
N

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=-(1—¢ 3% = at=——In(l— =D
( ) “In(1 -2 D)
e Casto lepsie zlozitejsie modely, ktoré zahfiaju rézne frekvencie
baz, pomer tranzicii a transverzii, variabilni rychlost evolicie na

roznych poziciach (pozri [Felsenstein, 2004, kap.13])

15



Najvierohodnejsie stromy (Maximum likelihood)

e Strom mdzeme chapat ako jednoduchy generativny model

glum hobit clovek elf ork

e Pr(G,H,C,E,O,Al,...,A4) = Pr(Al) - Pr(A2| Al,t;) -
Pr(A4| Al,ts) - Pr(A3] A2,t3) - Pr(G | A3,t5) - Pr(H | A3, tg) -
Pr(C|A2,ty) - Pr(E | Ad, t7) - Pr(O| A4, tg)

16



Pr(G,H,C,E,0,Al,..., A4) = Pr(Al) - Pr(A2| Al,t;) -
Pr(A4| Al,ts) - Pr(A3] A2,t3) - Pr(G | A3,t5) - Pr(H | A3, t¢) -
PI‘(C | AQ, t4) . PI’(E ‘ A4, t7) . PI‘(O | A4, tg)

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

Vierohodnost (likelihood) stromu:

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

Ratame pomocou Felsensteinovho algoritmu (jednoduché

dynamické programovanie, podobne ako pre parsimony)

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

17



Ako najst najvieryhodnejsi strom?

e Problém je NP-tazky ;
navySe komplikovany tym, Ze na vypocet vierohodnosti

potrebujeme aj dizky hran
e Opit pouzijeme heuristické vyhladavanie:
— Zacneme s “rozumnym’ stromom

— Vypocitame vierohodnost tohto stromu:
x Zacneme s “rozumnymi’ dlzkami hran
+ Vypocitame vierohodnost stromu s dlzkami
x Mierne zmenime dlzky tak, aby sa zlepsila vierohodnost a
opakujeme
— Pomocou stanovenych operacii (ako v pripade parsimony)

skiSame “podobné” stromy, az kym nevieme zlepsit

18



“Spravnost” fylogenetickych algoritmov: Konzistentnost

e “Rozumne” spravajice sa algoritmy: ak mnozstvo dat (n) rastie,

ich odpoved by sa mala priblizovat ku spravnej odpovedi.

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

19



Porovnanie algoritmov

Zlozitost Konzistentny  Vyuzitie dat

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

20



Odkial zohnat data pre fylogenetiku?
e Mitochondrialna DNA (mtDNA):

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

— Dedi sa po materske;j linii (ziadna rekombinacia)
— Rychlejsie mutacie — vhodny nielen pre druhy, ale aj jedince

— Lahko sa sekvenuje; osekvenovany pre mnoho organizmov

e Ribozomalna RNA (rRNA):
— Nepostradatelna pri syntéze proteinov v ribozémoch

— = vel'mi dobre zachovana aj medzi druhmi

— RDPII databaza

21



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

Probléem!!l Duplikacia génov (a vo vSeobecnosti DNA duplikacia)

22



STROM GENOV
(GENE TREE)

EVOLUCNA
HISTORIA:

—_—— e — —— — —

|
|
|
|
|
|
|
|
)

| |

Al A2 A3 Bl B2 B3

STROM DRUHOV
(SPECIES TREE)

Al Bl A2 B2 A3 B3 ‘
genom 1 genom 2 genom 3 genom 1 genom 2 genom 3

e Homolég: vyvinuli sa zo spolocného predka, podobna sekvencia
e Ortoldog: najblizsi spolocny predok je speciacia (napr. A1/A3)

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

2'MO4
MO03
MO7
mos Macaca
Mol mulatta
MO02

. d
.
P B
.
< 4
‘ Mo5
P ’
. /
R hs
. R
.
.

7 p'P04
© /pPl4
P13
P02
pio  Pan

po1 troglodytes

Homo
sapiens

FTITTIFITTITITIIIITITTEITITITIT O
QONWHFRFNWWNOWOONWONWKHFNEFWWOW
WONDROPRWRHROOUIOONRUIOOUTIN OO NONNW
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Zhrnutie:

e Modely evolicie nukleotidov ndm davaji moznost:

— Odhadovat skutoént evoluéni vzdialenost (pocet substiticif)

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

— Vierohodnost stromov (maximum likelihood)

e Génové a druhové stromy; komplikacie pri vytvarani stromov

25



Organizacné poznamky

e Domaca aloha 2
bude na stranke budiici tyzden

e Nezabudnite na prvé stretnutie ohladom journal clubu!!!



Komparativna genomika

Tomas Vinar
3.11.2016

f ‘ human (2001)

& chimp (2005)

/& macaque (2007)
—— U mouse (2002)

% rat (2004)

’ .05,
subst/site

dog (2005)



Komparativna genomika

e Studium evoltcie genémov
— Mutécie jednotlivych baz DNA (tato prednaska)
— Kratke inzercie a delécie

— Vacsie udalosti: prestavby gendmu, duplikicie

e [ypy mutacii:
— Neutralne
— Skodlivé (deleterious)
= Purifikacny vyber (purifying selection)

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

e Na ziklade porovnavania genémov chceme nijst oblasti
s nezvycajnou evolucnou histériou
(zachovavanie délezitych funkcii, vyvoj novych funkcif)



Komparativna genomika

e /ostavime viacnasobné zarovnania genémov

(zarovnané miesta by mali pochadzat z tej istej sekvencie

spolo¢ného predka)

Human

Rhesus

Mouse

Dog

Horse
Armadillo
Chicken

X. tropicalis

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

e Metdédy: Kombinujeme techniky na anotaciu (HMM) a

pravdepodobnostné modely evoliicie



Priklad 1: Hladanie funkcnych oblasti sekvencii

Désledky purifikacného vyberu:
e Funkcné casti sekvencie zostavaju zachované, menia sa pomalsie
e Nefunkéné sekvencie sa vyvijaja rychlejsim tempom
e Priklad: gény kédujlce proteiny, porovnanie ¢clovek mys
— kédujtce &asti: 85% zhoda (zarovnanie na 98% dlzky)
— intrény: 69% zhoda (zarovnanie na 48% dlzky)

e Uloha: Hladame nadmerne dobre zachované sekvencie

e Velka Cast bude zodpovedat znamym funkénym elementom
(kédujlce gény, regulacné regiony, a pod.)

e Zachované sekvencie ktoré sa neprekryvaji so znamymi funkénymi

elementami — zaujimavé objekty pre vyskum



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

e Dva stavy: zachovani

sekv., neutralna sekv.

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

e /achovand sekvencia mé

kratsie hrany stromu

TCGC
X = TTGG

TACGA. . .
EUECEET . . . >
AGC

CCGCAA. ..



Pouzitie fylogenetického HMM

e Model urcuje rozdelenie pravdepodobnosti cez zarovnania a
anotacie

(tu: anotacia = oznacenie zachovanych sekvencii)
e Pre dané zarovnanie hladdme najpravdepodobnejsiu anotaciu

e Kombinicia Viterbiho a Felsensteinovho algoritmu

chr22: 20645000 | 20650000 | 20655000 | 20660000 | 20665000 |

RefSeq Genes
} |
Vertebrate Multiz Alignment & PhastCons Conservatlon (28 Spec es)

— L T I

Rhesus
Mouse -ll-H llll=-II=tIIIlI IIIIZIIII-I I-= IIII=II=II:-—II = ————— -
Dog --Illlill 0 T — I O =——= 1
Horse -l_- -II =II-I-—I—-—--III- II-I-I_l=|-Il=!|I| [ MR- W=
Armadillo Il IF=RH TR B———————Ml 11— 00— ——=m0n [ e Him BT I—1nm
Opossum IR NE =IlrII AIENINyEap—— A ——Il=H 1

RefSeq Genes

Platypus
Lizard 1—=i—i -— - | |
Chicken lil—E—H————H—/AF———1—| = = 4 i
X_tropicalis Ill—ll=HI————l1—i1—1 = = = = |
stickleback Ili—1=-HIl—Al—lIll—l——I—1—IH—1




Vysledky celogenémovej aplikacie PhastCons-u

Zarovnania gendmov cloveka, mysi, sliepky, fugu

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

18.0% L

80% r
3' UTR

0% 11% -
60% - gt Bl other mRNA
50%
40% 5.00 other trans
30% T intron
20%
10% B unannotated
0%




Geneticky kod

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

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



Fylogenetické HMM pre hl'adanie génov
e Pouzijeme stavy z hladaca génov

e Pre kazdy stav mame evoluc¢ny model
(maticu rychlosti, dlzky hran)

e Trojperiodickost frekvencii mutacii pomaha najst gény

Ako velmi pomo6zu zarovnania zlepsit presnost

Exény 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% l'udského genému
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Priklad 2: Hladanie génov pod vplyvom pozitivheho vyberu

e Pozitivny vyber = proces, ktorym sa v genéme ustalia

prospesné mutacie

e Neobvykle vysoké mnozstvo mutacii, ktoré by mohli sivisiet so
zmenou funkcie

e V ramci génov, ktoré koéduja proteiny:

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

— Nesynonymné mutacie menia zakédovani 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

11



Od Jukes-Cantorovho modelu ku vseobecnejsim modelom
mutacii
e Jukes-Cantor predpoklada, Zze kazda mutacia rovnako

pravdepodobna

e Vo vSeobecnosti zavedieme i, — rychlost substiticie z bazy z
na bazu y

e Matica rychlosti (substitution rate matrix)

( —HA  HAC  HAG HAT \
wca —Hc Mg MCT
HcAa Heec —HG HGT

\,UTA Hrc  HrG _NT)

12



( —HA  HAC HAG HAT \
Hca —HpHC  pCG  HCT
HcA HGe —HG  HGT

\MTA Hrc  HMTG _MT)

e Rovnovazny stav: frekvencie ma, 7o, T, 7T
nemeni sa v Case

e Pre dany cas t, mézeme vypocitat pravdepodobnost kazdej
substittcie (transition probabilities):

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

13



Znizovanie poctu parametrov — HKY matica

Hasegawa, Kishino a Yano

( —HA
BT A

a7 A

\ B4

Brc
—HC
Brc

AT

o ¥ye
Bra
— MG

pra

Brr

aTmT

57TT
—HT

Hz,y =

ATy,

Bﬂy

ak x < y je tranzicia

ak x < y je tranzverzia

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

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

e Mame iba Styri parametre: w4, 7¢, T, k = /3



Substitucny model pre kodény
Namiesto jednotlivych baz uvazujeme trojice

Rychost zmeny z kodénu 7 na kodén j:

’

0, ak sa 7, 5 lisia na > 1 poziciach,
armj,  synonymné tranzicie,
Hij = [Bmj,  synonymné transverzie,

wam;, nesynonymné tranzicie,

\ wPBmj, nesynonymné transverzie.

Priklad: paac.caec =0, pora,crr = Brerr,
HCTA,CCA = WATCC A

Parametre: Frekvencie kodénov 7;, w, Kk = /3

Prirodzeny vyber: neutralna evolicia w = 1, pozitivny vyber w > 1,
purifikacny vyber w < 1

15



Aplikacia kodénového substitucného modelu

F v I H D S E GG D G E C€C M Q E
clovek TTT GTG ATC CAC GAC TCC GAG GGG GAC GGC GAG TGC ATG CAG GAG
kosmak TTT GTG ATC CAC GAG AAC AAC AAG GAC GGC GAG TGC ATG CAG GAT

F Vv I H E N N K D G E C€C M Q D

e Na zadklade celych genémov mézeme odhadnit zakladné

parametre modelu w4, 7o, 7@, TT, 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 ré6zne hodnoty w

16
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Test pomerov vierohodnosti (Likelihood-ratio test)

e [(w) mdze byt najvacsie pre w > 1,
ale mo6ze to byt spdsobené len statistickou varianciou v datach
= potrebujeme Statisticky test

e Spocitame vierohodnost L4 = max,«1 L(w)
e Spocitame vierohodnost Lp = max,, L(w) (bez obmedzenia w)
o Vzidy plati Lg > L4

e Ak skutocné w < 1, L4 =~ Lg (nulova hypotéza)
nas zaujimaju pripady L >> L4
= gén pod vplyvom pozitivneho vyberu (alt. hypotéza)

Za predpokladu, ze w < 1, plati 2log(Lp/L4) ~ x7
= mozno priradit P-hodnotu nulovej hypotéze w < 1

18



Hl'adanie génov pod vplyvom pozitivnheho vyberu: Zhrnutie

Najdeme zarovnanie toho istého génu z dvoch organizmov (na

arovni kodénov)

Odhadneme zakladné parametre kodénového modelu na zaklade

porovnania celych genémov
Parameter w modeluje selekciu

Spocitame vierohodnost L4 = max, 1 L(w)
a vierohodnost Lp = max,, L(w)

Na zaklade statistiky 2log(Lp/La) priradime P-hodnotu nulove;
hypotéze w < 1

Gény s malou P-hodnotou sii pod vplyvom pozitivneho vyberu
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6é y? —r7 4 Ve [] [] ’ .
Jednoducho” rozsiritel né na porovnanie viacerych organizmov

macaque
codon M

Pr(A7H7C7M‘w7tH7tC'7tM) —

wa-Pr(H| A tg) -Pr(C| A to)-Pr(M|A,ty) tM

Zbavime sa ancestralnych sekvencii: ancestor
codon A
PI(H, C, M ‘ W, tH, tc, tM) =

tH tC
ZAPI’(A,H,C,M|watH7t07tM) / \

human chimp
codon H codon C

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

e Existuje program PAML, ktory takito vierohodnost pocita

e K dispozicii zlozitejSie modely, napr. s meniacim sa w v ramci génu
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Funkcné kategoérie obohatené o gény s pozitivnym vyberom

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

virus, response to bacterium

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

resp, akute inflammatory response, response to wounding

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

perception of smell

22



Viacej genémov pomaha vylepsit acinnost testov

'HumanChimp200° —ll—
1 'HumanChimp500°’ ---ll}--
7 ’HumanChimpMacaque200’ —:—

'HumanChimpMacaque500’ -

Power

0.5 1 2 4
dN/dS
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Frequency

0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Pozitivny vyber v duplikovanych génoch

il

1e-04

0.001

0.01
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dN/dS

0.1
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Zhrnutie

e Prirodzeny vyber ma vyznamnu alohu v evoldcii
e Purifikacny vyber:
— Zachované regiény maji s velkou pravdepodobnostou nejaki funkciu

— Pri hladani génov berieme do Gvahy aj typické mutacie kodénov

e Pozitivny vyber:
— Pozitivny vyber v génoch sa prejavuje velkym pomerom

nesynonymnych zmien (evoliicia na proteinovej Grovni)
— Zduplikované gény si castejSie pod vplyvom pozitivheho vyberu
— Polovacka pokracuje: hladame gény spésobujice charakteristické
crty cloveka

e Metddy: evoluéné modely, fylogenetické HMM, test pomerov

vierohodnosti

25



Organizacné poznamky

e DU 2 na stranke, odovzdat do 1.12. (na zaciatku cvik, resp.
prednasky)

e Stretnutia skupin 7 a 87

e Buduci tyzden vo stvrtok sviatok, stretneme sa znovu o dva tyzdne



Regulacia génovej expresie

Brona Brejova
10.11.2016
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Aka informacia je ulozena v DNA?

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

gén
DNA: D replikacia

transkripcia do RNA
\p

\ 4

RNA: I

spracovanie RNA .

RNA: —

translama
do proteinu

RNA: — protein: —

regulama

Regulacia na arovni transkripcie, spracovania, translacie,
posttranslacnych modifikacii,



Ciele

e /Zistit, za akych podmienok je dany gén exprimovany

(savisi s funkciou génu)
e Ktoré gény ho reguluji

e Detaily regulacného mechanizmu

(vdzobné miesta, zmeny v mnoZstve expresie,. . . )



Technolégia: expression array, microarray

vzorka RNA
NV e L simane e

+
gy LD = I T I = e

genel gene2 gene3

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



Technolégia: RNA-seq

sekvenujeme RNA extrahovani z bunky NGS technolégiami,

mapujeme na geném, hlbka pokrytia zodpoveda trovni expresie

RefSeq Genes

SON:! — T
SON ] e
SON I eeesss——

Bug.e Lab RNA-seq 32mer Reads from Brain
> << [ CHC < K "» K<
[<<] [< <] & Ba K<
> | [< <] [ > | » x4

AV
MM
!iuu =

RNA-seq Brain Sig

5

?

Burge Lab RNA-seq 32mer Reads from Brain, Raw Signal




Priklad expression array dat

Pomer expresie génu v meranej a kontrolnej vzorke fg/bg

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

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

Fibroblast: bunky generujice zlozky medzibunkovej hmoty

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

-



Vizualizacia

Cervena: fg>bg
Zelena: fg<bg

517 génov (z 8600)
19 experimentov




Dnes: iny typ dat
e tabulka Cisel
e typické data v statistike

e mozno pouzit vSeobecné metddy Statistiky, strojového ucenia

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

e Struktdra a funkcia proteinov a RNA



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

e Normalizacia, aby sme mali porovnatelné vysledky z réznych
experimentov

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

Jednoduchy vysledok:

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

Casto na dalsiu analyzu pouzivame iba tieto
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Zhlukovanie (clustering)

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

Meranie podobnosti profilov: napr. Pearsonov korelacny koeficient
Profil génu 1: x1,x2,...,,, priemer T

Profil génu 2: y1,v2,...,Yn, priemer gy

_ > i1 (@i —T)(yi — 7)

\/Z?ﬂ(xi —T)2 3 (yi —7)?
Cislood-1do 1,1 pre linedrne korelované data
Vzdialenost d(x,y) =1 — C(x,y)

C(z,y)

Aj iné moznosti, napr. Euklidovska vzdialenost

11



Hierarchické zhlukovanie

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

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

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

Vysledkom je strom zobrazujlici postupnost spajania

A B C D E

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

12



Priklad

—

=il

Zhlukovanie tiez poméaha vizualizacii dat,
podobné gény sa dostant ku sebe

13
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Klasifikacia

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

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

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

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

Fungovanie vzorca testujeme na testovacich datach (nepouzité na
trénovanie)

Hotovy vzorec pouzijeme na data s nezndmym typom

15



Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Trénovacie data so znamym typom:

1.0

o o
0.8 H o
A
o~ %6 °
c . atypl
> e typ2
0.4 - y N
A
02 & °
A
A
0.0 """'I """"" [rrrrrrTrT [rrrrrrTTT ]
0 1 2 3 4
gen 1

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

Hladame a, b, c také, aby na trénovacich datach predpovedal dobre
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Jednoduchy priklad: expresia 2 génov

Vysledny vzorec:

10—

o o
0.8 H o
A
0.6 H ([ J
N Aatypl
é ° typ2
0.4+ A
A
02-{ & °
A
A
0.0 III""I """"" frrrrrrrT | |
0 1 2 3 4
gen 1

a=1,b=3,c=—2.85
tumor typu 1 ak = 4+ 3y — 2.85 < 0
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Popularne techniky na klasifikaciu

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

10—

Support vector machines ] o o
(SVM): hladanie linearneho dis- TN ’
kriminatora s nulovou trénovacou %“' : :gg;
chybou, ktory je najdalej od viet- = o a
kych trénovacich dat. wla .\

| a

genl
D4 sa zovSeobecnit na nelinedrne funkcie priemetom vektorov do

vacsieho priestoru.
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Popularne techniky na klasifikaciu

Neurénové siete:
“neurény’ poprepajané ‘synapsami’,
kazdy neurdn na vystupe vahovany priemer vstupov.

Bayesovské siete:

pravdepodobnostny model generujiici ndhodné expresie

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

19



Regulacné siete z profilov expresie

Vstup: Profily expresie génov (napr. séria microarray experimentov),
mozno so znamymi podmienkami (Casové rady, delecny mutant)
Vystup: regulacna siet, vrcholy sii gény,

orientovana hrana A — B, ak A reguluje B

Podobnost profilov expresie nAm moze dat neorientované hrany.

Chceme vylucit hrany, ktoré vznikli tranzitivitou
a spravne orientovat hrany (tazky problém)

& e‘&
G

20




Transkripcné faktory (TF)

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

DNA

Transkripcne
faktory

Clovek ma vyse 2000 TF-ov
MoZu zvySovat alebo znizovat mieru expresie,

fungovat v skupinach

21



Priklad: transkripcny faktor E2F1
e Reguluje bunkovy cyklus

e Viaze TTTCCCGC alebo TTTCGCGC,
pripadne dalSie varianty

-

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

22



Reprezentacia vazobnych motivov

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

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

Zostavenie motivu: napr. vezmi najCastejSie pismeno na kazdej pozicii

A0 O 0 0 O O 0 O
c 0 0 0 4 210 0 9
G 0 0 0 6 8 010 1
T 10 10 10 0 O O O O

23



Reprezentacia vazobnych motivov 2

Regularny vyraz:

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

N znamena hociktor bazu

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

Zostavenie motivu: povol najcastejSie bazy na kazdej pozicii

A0 O O O O O O O

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

24



Reprezentacia vazobnych motivov 3

Position specific scoring matrix (PSSM, PWM):
skérovacia matica, skére pre kazdi bazu na kazdej pozicii
Vyskyty dosahuji skére vacsie ako Cislo T’

Priklad: 7' = 8

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

TTTCCCGC je vyskyt: 1.14+1.14+1.14+0.64+0.041.5+1.5+1.4=8.3
TTTGGCGG je vyskyt: 1.1+1.14+1.14+1.0+1.3+1.5+1.5-0.5=8.1
TTAGGCGC nie je: 1.141.1-2.0+1.04+1.34+1.5+1.5+1.4=6.4

Zostavenie matice z frekvencii: budiica prednaska

25



Hl'adanie vyskytov v gendéme
e Hladanie motivu v genéme: skis kazda poziciu, &i je vyskytom
e Vacsinou vela falosnych vyskytov

e Vieme spocitat E-hodnotu: kol'ko vyskytov o¢akadvame v ndhodnej
sekvencii

e Napr. TTT[CG][CG]CGC sa vyskytuje v priemere raz za 30000 baz

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

— evoluéne zachované

e Databazy motivov, napr. TRANSFAC, JASPAR

26



Ako najst vazobné miesta experimentalne?
Chromatin immunoprecipitation (ChlP)

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

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

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

Problém: zistime len priblizn polohu vazobného miesta

27



Ako najst motivy vypoctovymi metédami?
... ak nemame niekolko prikladov vizobného miesta

e Mame skupinu sekvencii, kde kazda obsahuje vazobné miesto toho
istého TF, ale vazobné preferencie TF nie s zname

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

e Povodne: zoberieme skupinu génov s podobnym profilom expresie
a teda mozno regulovanych tym istym TF, hladdme motiv

v oblastiach pred tymito génmi

e V siicasnosti: zoberieme oblasti detegované pomocou ChlP-seq
okolo vazobnych miest, ndjdeny motiv pouzijeme na presnejsie
urCenie polohy vazby TF

28



Priklad: Consensus Pattern Problem (CPP)
Jednoducha formulacia problému hladania motivov
Vstup: dlzka motivu L, retazce (sekvencie) Si, So, ..., Sk

Vystup: motiv (retazec) M dlzky L
a vyskyt motivu v kazdom S; (retazec s; dlzky L)
také, ze celkovy pocet nezh6d medzi M a s; je najmensi mozny

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

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

celkovy pocet nezhéd 4

29



Riesenie CPP
NP-tazky problém
o Idea 1: Vyskusaj vsetky mozné motivy dlzky L
Problém: Nepraktické — preco?

o Idea 2: \V/yskisaj vsetky mozné podretazce dlzky L retazcov
S1,..., Sk

Problém: Nemusi fungovat — preco?
Ale da sa dokazat, ze cena rieSenia bude najviac dvojnasobok
optima (2-aproximacny algoritmus)

e Dalsie vylepsenie: Skasame vietky konsenzus sekvencie ¢
podretazcov. PTAS (polynomial-time approximation scheme)

30



Praktickejsi pristup k hl'adaniu motivov

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

A 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0O.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

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

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

Tento model definuje rozdelenie Pr(S|W).
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Hl'adanie motivov cez pravdepodobnostné modely
Vstup: dlzka motivu L, sekvencie Si,5s, ..., S, frekvencie ¢

Vystup: spolocny motiv ako matica frekvencii W maximalizujiica
vierohodnost dat Pr(S1|W) - ... - Pr(Sg|W)

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

e Lokalna optimalizacia, ktord konverguje k lokalnemu maximu
vierohodnosti

e Softvér: MEME
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Schéma algoritmu EM

¢ Inicializacia:
Zvol si pociato¢nt maticu W
(napr. zostaveni 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. Spocitaj W zo vsetkych moznych vyskytov v S1,..., 5%
vahovanych podla p; ;

lteracie zvysuja vierohodnost dat, kym nedojde ku konvergencii.
Skasame velakrat z réznych pociatoénych W
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Zhrnutie

Microarray alebo RNA-seq meraji Groven expresie pre vela génov
naraz, ale v datach vela sumu

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

Klasifikacia mdze rozlisovat napr. choroby podla expresie,
potrebuje data so znamou odpovedou (supervised learning)

Data o expresii pomahaji zostavit regulacné siete

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

Tieto motivy nie sii dost Specifické, preto sa tazko rozpoznavaji
ich vyskyty v gendéme

EM algoritmus na hladanie novych motivov v sekvenciach

34



Organizacné poznamky

DU2 odovzdat buduci §tvrtok 1.12. (na zaciatku cvik, resp.
prednasky)

DU3 bude zverejnena buduci tyzden, odovzdat do 15.12.
Stvrtok 15.12. nepovinné prezentacie journal clubu

Piatok 16.12. spravy zo journal clubu

Pondelok 12.12. navrhy projektov (ak chcete robit projekt)
23.1. odovzdanie projektov (ti, ¢o robia projekt)

Na budiicej prednaske bude treba zaklady bezkontextovych
gramatik, budd na dnesnych cviceniach pre biolégov alebo

v pozndmkach z cviceni



Struktiara a funkcia proteinov

Brona Brejova
24.11.2016




Proteiny

Retazce 20 réznych 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 (Y)
Valine (V)

Side chain
-CH3

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

-CH2CONH2
~CH2COOH
_CH2SH
_CH2CH2COOH
~CH2CH2CONH?2
H
~CH2-C3H3N?2
~CH(CH3)CH2CH3
~CH2CH(CH3)2
_(CH2)4NH2
~CH2CH2SCH3
~CH2C6H5
_CH2CH2CH2-
~CH20H
“CH(OH)CH3
~CH2C8H6N
~CH2-C6H40H
_CH(CH3)2

Hydrophobic
X

Polar

XX 1 XXX

XX

X X

X

Charged

basic
acidic
acidic
acidic
weak basic
basic
weak acidic

Aromatic
Aliphatic
Aliphatic
Aromatic

Aromatic
Aromatic
Aliphatic



Struktiira proteinov
alfa

e Primarna struktira: sekvencia aminokyselin helixdy beta
( skladany
. _ , R - list
e Sekundarna struktira: pravidelné Gtvary & .

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

e Kvartérna struktdra: interakcia viacerych proteinov v komplexe

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




Experimentalne urcovanie struktiry

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

e NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy)
hlavne pouzivana na kratsie proteiny

e Narocny a drahy proces

e Databaza struktar PDB
115000 proteinovych struktar
(UniProt ma 70 miliénov sekvencii)



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

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

Ab initio metédy
e Najdi struktaru s najnizSou volnou energiou

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

e Statistické vzorce merajlce typické vzialenosti medzi
aminokyselinami na znamych struktarach

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

— optimalizacné metddy, napr. simulované zihanie

e Pouzivané na malé proteiny a zlepsSenie pribliznych struktar



Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
e (ast proteinu s nezavislou Struktarou
e Vela proteinov sa sklada z viacerych domén

e Domeény sa tiez v proteinoch preskupuji

pocas evollcie

Rodina (family)

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

e Ak pozname struktiru jedného clena rodiny, mézeme
predpokladat, Ze ostatné maji podobni



Proteiny ako skladacka domén

Databaza Pfam

Domény v proteinoch rozdelené do rodin

80% proteinov aspon jedna znama doména

58% proteinovych sekvencii pokryvaji zndme domény

Priklad:
4 7z 91 architektir obsahujicich doménu Zinc finger, C4 type
(databaza Pfam)

1220 pI’OtCiIlOV;-
208 proteinov:
170 proteinov:
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Hl'adanie rodin
Ciel': Zisti, do ktorej rodiny patri dany protein

e Zarovnania medzi zndmymi prvkami rodiny a novym proteinom

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

e Rodinu reprezentujeme pravdepodobnostnym profilom

KDF
KT.

MEEWSASEANLFEEALEK
PDEWTVEDKVLFEQAFSFH

GTKWTAEENKKFENALAFYDKDT
SKNWSEDDLQL NLEPAGT
EKPWSNQETLL ETYGDD . 3

EMHKDD .

MHYGDD .

EMYS. ..
EMYE. ..

AREWTDQETLL
KPEWSDKETILL
DDTWTAQELVL
KKNWSDQEMLL

Contribution

5]

DENWSKEDL QK QEFGAD .

EDDWSQAEQKA E]I{YPI{IT b F E_B

EEAWTQSQQKL QQYPKGA 3 S D |AE E =i
EDVWSATEQKT KKHKSSD = L EVYRESDes=01 s Y
AMSWTHEDEFE HKEKME . e I A T




Pravdepodobnostny profil rodiny

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

e Dostaneme model, ktory generuje sekvenciu z1, zo, ..., x,
s pravdepodobnostou

e1(21) - e2(x2) -+ - en(zn)

e Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana niahodne,
kde pismeno x ma frekvenciu q(x)

e Skore: logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

log H%l ei(x_i) =) log eilds) _ > si(x)

i=1 a(xi) =

10



Hrackarsky priklad PSSM

e Uvazujme len leucin L a alanin A

e Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujicimi poctami

1 2 3 4
A 2 6 9 1
L 8 4 1 9
e Nulova hypotéza ¢q(A) = 30%, q(L) = 70%

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

e Skore log,(0.3888/0.0441) = 3.14

11



Hrackarsky priklad PSSM

e Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujiicimi poctami

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

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

e Skére alaninu v prvom stlpci s1(A4) = log,(0.2/0.3) = —0.58
skére leucinu v prvom stlpci s1(L) = log,(0.8/0.7) = 0.19
e Dostavame tabulku skor

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

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

12



Pseudocounts

Ak na niektorej pozicii urcitd amino kyselina nebola pozorovana, mala

by v modeli pravdepodobnost 0

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

Aby sme sa vyhli tomuto problému, priddme ku kazdému policku
najskor nejakd mald 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

13



Profilové HMM

Rozsir profil o inzercie a delécie

PSSM profil ako HMM:

begin

_>

M1

_>

M2

M3

end

Profilové HMM: match state, insert state, delete state

begin

.

)

‘m

14

e

b5
>

M3

end




Konstrukcia profilového HMM

begin = M1 = M2 = M3 »| end

e Zacneme s viachidsobného zarovnania

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

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

y - . ) — Ez(a)
e Pravdepodobnost emisie ¢;(a) S B0
e Priddme “pseudocounts”, aby sme nemali nulové polozky
ei(a) = Ei(a)+c
: >y (Ei(b)+c)

e Pravdepodobnosti prechodu nastavime podla medzier v zarovnani

e Velmi podobné sekvencie mdézeme pouzit s mensou vahou

15



Pouzitie profilov a profilovych HMM

Pre profilové HMM pouzivame Viterbiho algoritmus

(alebo aposteriérnu pravdepodobnost)

PSSM profily mézeme zarovnat dynamickym programovanim
s jednotnym skoére pre medzery

Rodiny domén reprezentované ako profilové HMM
napr. databaza Pfam

PSI-Blast vytvara PSSM za pochodu z podobnych proteinov

PSSM sa pouzivaji aj na reprezentaciu motivov v DNA,
napr. pre vazobné miesta transkripcnych faktorov (minula
prednaska)

16



Protein threading

Co ak k proteinu nenajdeme ziadnu doménu?

e Aj proteiny s pomerne odliSnou sekvenciou mézu mat podobni
Struktiru

e Moé6zeme skisit “napasovat’ protein na kazdd znadmu Struktiru

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

e Vypoctovo tazky problém

17



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

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

Minimalizacia energie je vypoctovo velmi naroc¢na
Sataz CASP raz za dva roky

Zaujimavosti: Folding@home, Foldit

18



Funkcia proteinu
e Pre niektoré proteiny urcena laboratoérne

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

e Swissprot/Uniprot zhromazduje tdaje o funkcii proteinov

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

biological

Process

localization

single-organis
M Process

establishment
of localization

—T

cellular
process

A

transport

single-organis
m localization

————

single-organis
m cellular
process

single-organis
m transport

ion transport

transmembran
etransport

—

ion

etransport

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

e Urcovanie funkénych motivov a posttranslacnych modifikacii
(databaza PROSITE)

Cyclic nucleotide-binding domain signature 1:

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




Organizacné poznamky

DU 3 zverejnena zajtra rano, odovzdat do Stvrtka 15.12.
— rovnaké zadanie pre vsetkych

Buddci stvrtok 8.12. normalny rozvrh

Stvrtok 15.12.:

— riadne cvicenia pre informatikov od 14:00

— v Case prednasky nepovinné prezentacie journal clubu
— cvicenia pre biolégov nebudi

Piatok 16.12. spravy zo journal clubu
Pondelok 12.12. navrhy projektov (ak chcete robit projekt)
Pisomna skiska: iba jeden riadny termin

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



RNA

Tomas Vinar
1.12.2016




Vlastnosti RNA
Ako sa lisi od DNA?

obsahuje ribézu namiesto deoxyribozy

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

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

rozne funkcie v bunke:

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

regulacia expresie,

katalytické funkcie,

prenos genetickej informacie pre RNA virusy



Struktira RNA
Priklad: transferova RNA (transfer RNA)

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

-




Sekundarna struktiara RNA

Prvky sekundarnej struktary

-0
L] CI.).
E. coli 5SrRNA 23
00
C= =
o-C
c- 0
> T
5 B t
loop. bulge mc.f/s em
=-C
-
/
3.
§ egEooco " oRooeceD OCO0OPO00»C
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V tomto pripade sparované bazy tvoria dobre uzatvorkovany vyraz:

(CCCCCCCCCa e n ey (CC ). CC ))..)))))))))).
UGCCUGGCGGCCGUAGCG. . .UAGCGCC. . .GGGAACUGCCAGGCAU

t.j. ak mame pary medzi poziciamiia jai a ' ai <, tak bud
i<t <j <gjaleboi<j<i <y



Sekundarna struktiara RNA

Pseudouzol: vynimka z dobrého uzatvorkovania

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



Problém: urcovanie struktary RNA

Vstup: RNA sekvencia

Ciel': najst sparované bazy

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

Priklad: ((. CCCO)) (CC.))))))

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

Nech Ali, j] je maximalny pocet parov v tomto podretazci.

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



Nussinovovej algoritmus

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

Nech Ali, j] je maximalny pocet parov v podretazci X;, X;.1,...

Rekurencia:

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

Dlhsie podretazce: 3 pripady

- X, a X, stpar: Ali,j]=Ali+ 1,57 —1] +1

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

- X, jepars Xy prei < k < j: Ali, j] = Ali, k] + Alk + 1, j]




Ali+ 1,7 — 1] + (X5, X;),

i+1...j—11 Al k] + Alk + 1, 5]}

maxjy—

\

Rekurencia: Ali, j| = max{ Ali + 1, 5],

ak X;-X,; modze byt par
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Struktra s minimalnou volnou energiou (MFE folding)

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

Energie pre niektoré sekvencie experimentalne zmerané.

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

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

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

----------------
'y
.

Ceoo--"
SO0
©

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

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

Tiez mbézeme pouzit heuristiky [Ren et al., 2005] (opakované
vytvaranie silnych helixov).

11



Pravdepodobnostné modely na predikciu struktary

Chceme: model, ktory generuje dvojice sekvencia a sek. strukira
Pouzitie: pre dani sekvenciu najst najpravdepodobnejsSiu Struktiru

HMM nevhodné: zavislosti medzi vzdialenymi sparovanymi bazami.

Stochasticka bezkontextova gramatika,
stochastic context free grammar (SCFG):
RozsSirenie bezkontextovych gramatik
Pravidlam pridame pravdepodobnosti

12



Stochastické bezkontextové gramatiky (SCFG)

neterminaly (velké pismena) podobné na stavy v HMM,

terminaly (malé pismena) reprezentuji nukleotidy.

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

Priklad: jeden neterminal, 14 pravidiel (e =prazdny retazec)

S —
0.1 01 01 01 0.05 0.05 0.05 005 005 0.05 0.05 005 0.1 g

P P I N N
aSu|uSal|cSg|gSc| aS | ¢S | gS | uS | Sa | Sc| Sg | Su | SS | ¢
V kazdom kroku zvol jeden (napr. najlavejsi) neterminal,

prepis ho ndhodne zvolenym pravidlom:

S — 55 = aSuS — acSgusS — acuSagusS — acugSagusS —
acugagusS — acugagucSg — acugaguccSgg — acugaguccSagqg —
acugaguccaSagqg — acugaguccaaygq
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Stochastické bezkontextové gramatiky

Priklad:
S — aSul|uSalcSg|gSclaS|cS|gS|uS|Sa|Sc|Sg|SulSS|e

S — 85 — aSuS — acSqguS — acuSaguS — acugSaguS —
acugaguS — acugagucSg — acugagucgScg — acugagucgSacg —

acugagucgaSacqg — acugagucgaacy

A—U C—G
C G CG
U-A AA
G

Bazy vygenerované v jednom kroku s sparované.

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

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

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

Gramatiky sa daju elegantne rozsirit na modely viacerych sekvencii.

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

Nedosahuji takd presnost ako minimalizacia energie.

Conditional log-linear models:
zovsSeobecnené SCFG, trénovanie maximalizuje podmieneni
pravdepodobnost spravnej odpovede (discriminative training).

Dosahuja lepsiu presnost ako minimalizacia energie.

15



Evolicia RNA sekvencii

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

Priklad: niekol'ko sekvencii z D ramena tRNA

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

Korelacie medzi sparovanymi bazami zvysuji nasu déveru v spravnost

Struktdry.
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Hl'adanie spolocnej struktiry pre viacero sekvencii

e Ak si sekvencie dostatocne podobné, mbézeme ich zarovnat a

potom hladat struktiru s vela korelovanymi parmi.

Phylo-SCFG: namiesto jednotlivych baz emituje stlpce zarovnania
podla fylogenetického stromu.

Nesparované bazy emituje beznou substitu¢nou maticou,
sparované bazy substitu¢nou maticou dvoyc (16 x 16).

human GAGCTTGCTTTG
chimp. GAGCTTGCT ‘
mouse GAGTTTACT TsT
rat AAGCTTACT T &
dog GAGCATACT . .
chicken CGGCTTACG CmG

I \ T .:I' -é
GC *Cem(G
- GC -
AT GmC
AT AmT
AT
AT
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Hl'adanie spolocnej struktiry pre viacero sekvencii

e Ak si sekvencie dostatocne podobné, mbézeme ich zarovnat a

potom hladat struktiru s vela korelovanymi parmi.

e Ak s sekvencie malo podobné, nevieme spolahlivo zarovnat,
Struktira vsak mdze byt zachovana.
Mbzeme hladat zarovnanie a struktiru stcasne.
Presny algoritmus pomaly: O(n®™) pre m sekvencit.

[Sankoff, 1985]

Zrychlenie réznymi heuristikami: predfiltrovanie, obmedzenie triedy
sekundarnych struktar atd’.
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Hl'adanie novych RNA génov v genéme

e Hladaj useky DNA so stabilnou sekundarnou struktirou

(silnejsi signal, ak mame zarovanie viacerych sekvencir).
e V/ysledky treba normalizovat vzhladom na dlzku génu a GC%.

e Experimentalne overenie transkripcie
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Problém: hladanie znamych typov RNA génov v genéme

Databaza Rfam: 2473 rodin podobnych RNA génov

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

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

Pouzivame kovariancné modely (covariance model, CM),
co je specialny typ SCFG
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Kovariancny model

SCFG reprezentacia RNA rodiny.
Zostavime podla zarovnania + znamej Struktary.

Zjednoduseny priklad

S — By P, — aPou Py — cPsg
A-U C—G By — PPy P> —cP3g Ps;— glsc
8:2 i_f P; —ulia Loy — als
G Ly — gE1 Lg — akFs
Ei1— € Ey — €

S =start, £, =end
P; =par, L; =nesparovana baza vlavo, R; =nesparovana baza vpravo.
DalSie neterminaly modeluji indely.

P;, L;, R; emituji bazy/pary s pravdepod. podla stlpca zarovnania.
02 02 04 0.1

—~ N AN AN
Napr. P, — aPou|uPsa|cPag|cPou

Velkost gramatiky tmerna dlzke modelovanej RNA rodiny.

21



Kovariancny model

Pouzitie:

hl'adaj vyskyty génu v DNA (lokalne zarovnanie),

najdi Struktaru nového génu z tej istej rodiny (globalne zarovnanie).

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

M = pocet neterminalov v gramatike, merny dlzke zarovnania,
N = dlzka DNA sekvencie,

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

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

Dana RNA sekundarna struktara (parovanie).
N&jdi sekvenciu, pre ktor( je tato Struktdra optimalna.

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

—O0 0O-0 C—0G
O0—0 C—0G
O

O OO
O OO

O

L AA
O G

Pouzitie: skimanie moznych RNA struktar, vyvoj liekov (ribozymes,
riboswitches), RNA pre laboratérne techniky, RNA nanostruktary
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Zhrnutie

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

gramatiky).

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

/name rodiny mozno reprezentovat pomocou kovariancnych

modelov a hladat dalsie vyskyty.

Vacsina problémov sa da riesit dynamickym programovanim, ktoré
je pomerne pomalé a ignoruje pseudouzly.

Dalsie problémy: dizajn RNA struktar, miRNA gény
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Organizacné poznamky
e DU 3 do budiiceho stvrtka 15.12. 14:00/15:30
e Dnes posledna prednaska

e Stvrtok 15.12.

— cvicenia pre informatikov 14:00
— nepovinné prezentacie journal clubu 15:30 (ktoré skupiny chca?)

— cviCenia pre biolégov nebudi

e Piatok 16.12. 22:00 spravy zo journal clubu
— e-mailom B. Brejovej v pdf formate, jedna za skupinu

e Pisomni skiska: iba jeden riadny termin
— kedy?

e Body z domacich uloh a journal clubu oznamime elektronicky
— sledujte oznamy na Facebooku



Sprava zo journal clubu
e Vlastnymi slovami hlavné metdédy a vysledky clanku
e Pochopiteln pre studentov tohto predmetu (inf aj bio)
e Netreba pokryt vsetko a naopak, mdzete vyuzit aj iné zdroje
e Skuste vlozit vlastny pohlad na tému
e Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

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



Skiaska

e Povoleny tahak na dvoch listoch A4, kalkulacka

e Na stranke ukazky jednoduchych prikladov, priblizne 50% bodov
— ak niektory neviete riesit, spytajte sa na Facebooku
— v pripade pred zaujmu pred skiskou konzultacné hodiny

e Zvysné priklady budi prekvapenim, v minulosti sa vyskytli:
— Kratke priklady na pochopenie zakladnych pojmov
— Pre informatikov: navrhnite/modifikujte algoritmus alebo model
— Pre biolégov: usudzovanie z konkrétnych vysledkov, vyber

metody pre dany problém



Polymorfizmus a populacna genetika

Brona Brejova
8.12.2016
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Populacna genetika
e Ro&zne jedince toho istého druhu nemaja identicky geném
e Tieto rozdiely vplyvaja na fenotyp (vyzor, spravanie, choroby, ...)

e Gendmy viacerych jedincov mézeme sekvenovat a porovnavat

s referenénou verziou
Mozné aplikacie populacnej genetiky:

e Uloha jednotlivych genetickych rozdielov (skodlivé mutacie —

deleterious, priaznivé mutacie — advantageous)

e Histéria a charakter populacie (podpopulacie, migracia, historicka

velkost populacie)



SNPy (Single Nucleotide Polymorphisms)

e Mald zmena na spravnom mieste v DNA spdsobi velké fenotypické

zmeny

e SNP: jednobazova variabilita medzi jedincami (> 1% jedincov)

Systematické mapovanie SNPov v populacii:

e Projekt 1000 l'udskych genémov: pouzitie NGS sekvenovania
identifikacia > 95% SNPov s aspon 1% frekvenciou mensinovej

alely



Zakladny model populacnej genetiky: Wright-Fisherov model
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Zivotny cyklus SNPov vo Wright-Fisherovom modeli
e Populacia N jedincov (stabilna velkost)
e Jedinec = jedna alela (A or a)

e Nova generacia vznika “skopirovanim” nahodného rodi¢a (random
mating), bez vplyvu prirodzeného vyberu

e Markovovsky retazec so stavmi #a € {0,1,..., N}

s =o= (4 (5 )

e Stavy 0 and N si pohlcujiace




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

Frekvencia nove alely

0 100 200 300 400
Generacia

—— Fixacianove alely
—— SNP (polymorfizmus)
—— Stratanove alely



Zlozitejsie modely populacie

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

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

e = /lozitejSie pravdepodobnostné modely

10



Mapovanie asociacii (Trait/Disease Association Mapping)

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

e Ciel: ldentifikovat genetické vplyvy.
— Ako funguja choroby?
— Aky je risk dedicného faktoru choroby?

— Vyvoj novych liekov, ich spravne cielenie

11



Odbocka: diploidné genémy

Clovek je diploidny: ma v bunke po dva chromozémy 1...22
plus pohlavné chromozémy X, X alebo X,Y

Jeden chromozém z paru od matky, jeden od otca

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

Ak nejaka choroba zapricinena alelou a, tak sa moéze prejavit iba
pri homozygotoch aa, alebo aj pri heterozygotoch a A, alebo méze
byt pri aa silnejSia ako pri a A

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

12



Testovanie asociacie jedného SNPu

Kontingencna tabulka - pocet haplotypov
Vel'kost psa vs. alela na pozicii chr15:44,228,468

pévodna odvodeni
alela alela spolu
maly pes 14 535 549
(<9 kg)
vel'ky pes 339 38 377 at
(> 31 kg) Si o RS,
spolu 353 573 026 [Sutter a kol. 2007]

Statisticky testujeme &i s riadky a stlpce nezavislé (nulova hypotéza).
Ak nevyla¢ime nulovla hypotézu, nepreukazali sme stvis SNPu s
velkostou (moze ale existovat, mozno treba viac dat)

Ak ju vylacime, nasli sme asociaciu, nemusi vsak ist o pricinu

13



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke

pévodna odvodend
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 (x?) test: oblubeny priblizny test, vhodny ak mame
vysoké pocCty

Pouzivaja sa aj zlozitejSie Statistické metédy/modely

(napr. diploidny geném, pribuzenské vztahy, ...)

14



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke y? testom

alela A alela a | 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(m) = 549/926 = 0.593, Pr(v) = 0.407
Pr(A,m) = Pr(A)Pr(m) = 0.226
Pr(a,m) = Pr(a) Pr(m) = 0.367

Pr(A,v) = Pr(A) Pr(v) = 0.155

Podla nulovej hypotézy by sme teda cakali, Ze 926 haplotypov bude v
tabul'ke rozdelenych v pomeroch 0.226:0.367:0.155:0.252

15



Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke y? testom

Skuto¢na tabulka Ocakavané podla 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 | 1435 233.4 | 377
spolu | 353 573 | 926 spolu | 353 573 926

S _, lici 2 (Oi,j_Ei,j)Q
pocitame velicinu y° = Zie{m,’v} ZjE{A,a} E; ;

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

Y2 je urcitad miera rozdielnosti tabuliek O a E.

Plati, Ze x* > 0 a x? je nula, iba ak sa tabulky Gplne zhoduja.
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Testovanie nezavislosti v kontingencnej tabulke y? 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 | 1435 233.4 | 377
spolu | 3563 573 | 926 spolu | 353 573 026

. o 9 (Oi;—Fij)* _
Spocitame velicinu x* =) ;v 0 D iciaa) — E = 724.3
) ) 1,7

Ak plati nulova hypotéza, x? je priblizne z rozdelenia x?(1),
t.j. chi kvadrat s jednym stupnom vol nosti.

1 stupen: ak pozndme E a 1 policko z O, zvysok O vieme dopocitat.

Sanca, ze pri nulovej hypotéze nam nahodne vyjde x2 > 724.3 je
1.6 - 107159 (P-hodnota)

Na odmietnutie nulovej hypotézy casto pouzivame
prah P < 0.05, t.j. x* > 3.841
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Zavislost medzi dvoma r6znymi SNPmi

Uvazujme SNP s alelami p/P a dalsi SNP s alelami ¢/Q.
Nameriame pocty haplotypov pg, PQ), pQ, Pq

Priklad: 2000 haplotypov (1000 jedincov)
Q q
474 611 x° = 184.78, P-hodnota 4.4 - 10~4?

P
p | 142 773
tl'p

Stlpce a riadky teda nie sii nezavislé, medzi SNPmi je zavislost
Priklad 2: Podobné pomery poctov, ale iba 30 haloptypov:
Q ¢

P| 7 9 x*=3.0867, P-hodnota 0.07893
o |2 12

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

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

Blizko seba na tom istom chromozéme:

e Malokedy mutacia na to istom mieste 2x,

P Q . S ., .
zriedkava rekombindacia
|

e Kombinacie nie st Gplne ndhodné

r
ﬁ e Korelacie medzi SNPmi
1

‘mE § nEnnEEE — vazbova nerovnovaha, linkage di-

sequilibrium (LD)
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Rekombinacia

synapsis: Pairing of .. ,
homologous chromosomes Cca 1-3 rekombinacie v 1 [udskom chro-
1

mozéme pocas meidzy (tvorba pohlav-

nych buniek)

Pater nal Mater nal

Rekombinacia znizuje LD
Ak predpokladdme rovnomerni rekombi-

'

naciu:

e Cim vzdialenejsie SNPy, tym nizsie
LD

7 e Cim starsie SNPy, tym nizsie LD

Crossing over

-

o Dalsie aspekty: &truktara popula-
cie, prirodzeny vyber, rekombinacné
hotspoty
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Linkage disequilibrium v 'udskom genéme
[The International HapMap Consortium, 2005]

Encode regién ENmO014 (500kB, chr 7), 90 ludi Utah
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Spat k psom: Hladanie asociacii v celom genéme
(Whole-Genome Association Scan, WGAS)
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5% .
O i
= o .
© = 80+
B = |
X >
w4 - .
w
5 (@] .
& © 401 .
&£ L o
L 3
- 4“—4‘—7—L——y~

30 35 50 46 48 12 17 22 27 2
chr 15 chr 1 chr 2 chr 3 chr 34 chr 3?

Position (Mb)

e V pripade stadie vel'kosti psov: WGAS identifikoval 84 kB regién
e Poziciu dalej treba spresnit d'alsimi experimentami

e Malé LD bloky = potreba vel'kého rozlisenia SNPov

e Velké LD bloky = prilis velké vysledné regiony
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Populacno-genetické analyzy na zaklade pravdepodobnostnych

modelov

Typické parametre pravdepodobnostného modelu:
e cfektivna velkost populacie
e rychlosti rekombinacie a mutéacie
Parametre ovplyvnuji pozorované data:
e Frekvencie SNPov (frekvencia mensinovej alely)
e Heterozygocita u diploidnych jedincov
e Pocet a velkost LD blokov

Standardny pristup: Snazime sa najst parametre modelu, ktoré
najlepsie vysvetluji pozorované data u osekvenovanych jedincov.
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Priklad: Populacna histéria orangutanov

€ _ Today
THTE e N, 8,800 and
~50,000
individuals
in the wild

Low-level gene flow 3 t

/
— 400,000

Towi =
" yearmiago N, 37,700
e k]

and ~7,000
individuals
in the wild
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Priklad: Histéria l'udskej populacie z genému jedinca
e Parametre modelu: histéria vyvoja efektivnej velkosti [udskej

populacie v Case

e Pozorované statistiky:
— rozdelenie vel'kosti rekombinacnych blokov

— rozdelenie ¢asov ku najblizSiemu spolocnému predkovi

past
[
Inferred segmental TMRCA ""\ -
(an HMM path) Ancestral recombinations

(changes of hidden states)

... BMISsioNs ..,

... Bmissions ...

'!V/‘ A AR R EE R EREER NN NN
Diploid sequence (observation)

heterozygote homozygote

Discretized TMRCA (hidden states)
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Priklad: Histéria l'udskej populacie z genému jedinca

Uloha: Najdi histériu vyvoja efektivnej velkosti [udskej populacie,

ktord najlepsie vysvetluje pozorované statistiky
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Struktira populacie

Doteraz sme predpokladali, Ze nova generacia vznikd nahodnym
parovanim (random mating)

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

Frekvencie toho istého SNPu v dvoch subpopulaciach moézu byt

znacne odlisné

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

= chybné vysledky pri LD a WGAS
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Priklad: frekvencie alel jedného konkrétneho SNPu u ludi
v roznych castiach sveta

SNP: rs2289021 Human Genome Diversity Project 30°
Ancestral Allele: G | .
N
C c® ‘
@ g 270° 300
»
3
” %
@
‘ —~ U
90° 120° 150°

zdroj: genome.ucsc.edu
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Struktiira populacie psov

i TW" W

...-JJ-I. S

T 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 subpopulacii
(farby)

e Kazdy stlpec je jedinec z populacie

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

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

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

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

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

e Premenné:
— P, ; - frekvencia SNPu j v populacii 4
— Z; j - priradenie subpopulacie SNPu j v haplotype ¢
— (Q; - aka cast SNPov v haplotype 7 patri ku ktorej populacii

e Zaéni s hodnotami PO, Z(0) Q) V kazdej dalej iteracii
ziskame novi nahodni vzorku:

— Vyber nahodna vzorku P Q) z distribacie
Pr(P,Q| X, ZU~1)

— Vyber nahodnt vzorku Z® z distribacie Pr(Z | X, P4 QW)
e Pre vhodné m, ¢, priemer postupnosti

(m) o(m+e) y(m+2c)
QU QML A

konverguje k hodnote F|Q | X]|
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Zhrnutie

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

Ich frekvencia ovplyvnena navyse prirodzenym vyberom

Bez rekombinacie koreladcia medzi SNPmi na tom istom
chromozéme (linkage disequilibrium)

Rekombinacie vytvaraja v genéme LD bloky

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

Pravdepodobnostné modely velkosti LD blokov, frekvencii alel,
heterozygocity a pod. ndm mozu vela prezradit o histoérii
populacie

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

e Kratke indely

13 CODIS Core STR Loci

e Mikrosatelity a minisatelity (jednodu- T e
ché kratke opakujiice sa sekvencie) ; Emﬁ : E 8880
13 lokusov ako standarny “odtlacok™ pre ; g 5?5:;’;"; E E EE
porovnavanie DNA vzoriek na sidoch v A8 ig s e
USA T i

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

e Velké Gseky s variabilnou multiplicitou (Large scale copy

number variations)
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