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1 Stav a plan pripravy pilotného predmetu

Pilotny predmet “Metédy v bioinformatika” bude vyucovat Mgr. Bronislava Brejova, PhD a Mgr. Tomas
Vinaf, PhD v zimnom semestri §kolského roku 2010/2011. Predmet bude prezentovany studentom informa-
tickych a biologickych zamerani, prevazne magisterského studia.

Predmet bude vyucovany formou dvojhodinovych prednasok, ktoré budd spolo¢né pre biolégov aj infor-
matikov a dvojhodinovych cvi¢eni, kde budi biolégovia a informatici rozdeleni na dve rézne skupiny, pricom
biologicka skupina bude maft cvi¢enia v pocitacovej ucebni.

Na prednéaskach budu prezentované zakladné problémy bioinformatiky, ich formulacia a pristupy k ich
rieSeniu. Cvicenia pre informatikov budu obsahovat dopliujici material z biologie, ako aj material rozvijajaci
metddy a algoritmy. Cvicenia pre biolégov budu obsahovat dopliujici material z informatiky, ako aj praktické
cvicenia pri pocitaci zamerané na prakticka aplikiciu ziskanych vedomosti.

V case pisania tejto spravy prebieha intenzivna priprava materidlov pre tento predmet. Predbezné verzia
priprav prednasok je zahrnutd v tomto materidly, tento material v d'alSom obdobi rozvinieme do podoby
skript.



2 Uvodné informéacie o predmete

Ciele predmetu

Vsetci: prehlad zakladnych metod na vypoctova analyzu biologickych sekvencii a d'alsich dat v mole-
kularnej biologii
Informatici: algoritmy a datové Struktury, strojové ucenie, pravdepodobnost. Ako prejst od problému

v redlnom svete k matematickej abstrakcii

Bioldgovia: matematické modely tvoriace zaklad popularnych bioinformatickych nastrojov, pouzivanie
néstrojov, interpretacia vysledkov

Vsetci: skusenost s interdisciplinarnou spolupracou

Osnova predmetu
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Sekvenovanie, zostavovanie sekvencit
Ako sa ziskavaju DNA sekvencie, akt rolu v tom hraje informatika
Formulacia ako grafovy problém

Zarovndvanie (sequence alignment)
Ako najst podobné sekvencie, typy zarovnani, vyznam parametrov
Dynamické programovanie, efektivna préaca s retazcami

Hladanie génov

Ako vypoc¢tovo hladaf gény v gendéme

Pravdepodobnostné modely, skryté Markovove modely (HMM),
dynamické programovanie

Evolicia, rekonstrukcia fylogenetickijch stromov
Pristupy zaloZené na vzdialenostiach a tspornosti (parsimony)
Pravdepodobnostné modely evolicie



e Komparativna genomika
Ako vyuzit informaciu z viacerych pribuznych genémov
Spojenie HMM a evolu¢nych modelov

o Struktira a funkcia proteinov
Ako informaticky zistit ¢o najviac o novom proteine
HMM, energeticke modely proteinovej Struktury

e FExpresia a reguldcia génov
Ako analyzovat vysledky microarrays
Zhlukovanie (clustering), biologické siete a ich vlastnosti

o Transkripcné faktory
Predikcia vazobnych miest
Hladanie opakujucich sa motivov v sekvenciach
Rozpoznavanie znamych motivov pomocou strojového ucenia

e RNA
Ako predikovat sekundarnu struktiru RNA, hladat RNA gény
Dynamické programovanie, stochastické bezkontextové gramatiky

e Populacnd genetika
Studium rozdielov medzi jedincami v ramci druhu
Pravdepodobnostné modely, stochastické algoritmy

3 Mala ukazka na tvod: hI'adanie homologii
Biologicky problém

e Clovek aj myS maja cca 20 tisic génov

e Gén je retazec s niekolko tisic znakmi (mRNA sekvencia)

e Vela z tychto génov aj v spolo¢nom predkovi ¢loveka a mySsi
pred 75mil. rokmi

e Cca 15-30% béaz (znakov) zmutovalo
e Homology: dvojica génov z toho istého predka
e (liel* Pre dany l'udsky gén chceme néjst homoldg v mysi

e Ddta: Jeden retazec (Tudsky gén), 20 tisic retazcov (mysie gény)

ale informatik chce matematicky dobre definovany problém...

>gil169791021 |ref |NM_000937.3| Homo sapiens polymerase (RNA) II (DNA directed) polypeptide A, 220kDa (POLR2A), mRNA
TTTTTTTTTCCTTTTTGGGAGCTGAAAAATTTCCGGTAAGGGAAAGAAGGGCTCCTTTCGCTCCTTATTT
CCCCGCCTCCTTCCCTCCCCCACCTTCCCCTCCTCCGGCTTTTTCCTCCCAACTCGGGGAGGTCCTTCCC
GGTGGCCGCCCTGACGAGGTCTGAGCACCTAGGCGGAGGCGGCGCAGGCTTTTTGTAGTGAGGTTTGCGC
CTGCGCAGCGCGCCTGCCTCCGCCATGCACGGGGGTGGCCCCCCCTCGGGGGACAGCGCATGCCCGCTGC
GCACCATCAAGAGAGTCCAGTTCGGAGTCCTGAGTCCGGATGAACTGAAGCGAATGTCTGTGACGGAGGG
TGGCATCAAATACCCAGAGACGACTGAGGGAGGCCGCCCCAAGCTTGGGGGGCTGATGGACCCGAGGCAG
GGGGTGATTGAGCGGACTGGCCGCTGCCAAACATGTGCAGGAAACATGACAGAGTGTCCTGGCCACTTTG
GCCACATTGAACTGGCCAAGCCTGTGTTTCACGTGGGCTTCCTGGTGAAGACAATGAAAGTTTTGCGCTG
TGTCTGCTTCTTCTGCTCCAAACTGCTTGTGGACTCTAACAACCCAAAGATCAAGGATATCCTGGCTAAG
TCCAAGGGACAGCCCAAGAAGCGGCTCACACATGTCTACGACCTTTGCAAGGGCAAAAACATATGCGAGG
GTGGGGAGGAGATGGACAACAAGTTCGGTGTGGAACAACCTGAGGGTGACGAGGATCTGACCAAAGAAAA
GGGCCATGGTGGCTGTGGGCGGTACCAGCCCAGGATCCGGCGTTCTGGCCTAGAGTTGTATGCGGAATGG
AAGCACGTTAATGAGGACTCTCAGGAGAAGAAGATCCTGCTGAGTCCAGAGCGAGTGCATGAGATCTTCA
AACGCATCTCAGATGAGGAGTGTTTTGTGCTGGGCATGGAGCCCCGCTATGCACGGCCAGAGTGGATGAT
TGTCACAGTGCTGCCTGTGCCCCCGCTCTCCGTGCGGCCTGCTGTTGTGATGCAGGGCTCTGCCCGTAAC
CAGGATGACCTGACTCACAAACTGGCTGACATCGTGAAGATCAACAATCAGCTGCGGCGCAATGAGCAGA




ACGGCGCAGCGGCCCATGTCATTGCAGAGGATGTGAAGCTCCTCCAGTTCCATGTGGCCACCATGGTGGA
CAATGAGCTGCCTGGCTTGCCCCGTGCCATGCAGAAGTCTGGGCGTCCCCTCAAGTCCCTGAAGCAGCGG
TTGAAGGGCAAGGAAGGCCGGGTGCGAGGGAACCTGATGGGCAAAAGAGTGGACTTCTCGGCCCGTACTG
TCATCACCCCCGACCCCAACCTCTCCATTGACCAGGTTGGCGTGCCCCGCTCCATTGCTGCCAACATGAC
CTTTGCGGAGATTGTCACCCCCTTCAACATTGACAGACTTCAAGAACTAGTGCGCAGGGGGAACAGCCAG
TACCCAGGCGCCAAGTACATCATCCGAGACAATGGTGATCGCATTGACTTGCGTTTCCACCCCAAGCCCA
GTGACCTTCACCTGCAGACCGGCTATAAGGTGGAACGGCACATGTGTGATGGGGACATTGTTATCTTCAA
CCGGCAGCCAACTCTGCACAAAATGTCCATGATGGGGCATCGGGTCCGCATTCTCCCATGGTCTACCTTT
CGCTTGAATCTTAGTGTGACAACTCCGTACAATGCAGACTTTGACGGGGATGAGATGAACTTGCACCTGC
CACAGTCTCTGGAGACGCGAGCAGAGATCCAGGAGCTGGCCATGGTTCCTCGCATGATTGTCACCCCCCA
GAGCAATCGGCCTGTCATGGGTATTGTGCAGGACACACTCACAGCAGTGCGCAAATTCACCAAGAGAGAC
GTCTTCCTGGAGCGGGGTGAAGTGATGAACCTCCTGATGTTCCTGTCGACGTGGGATGGGAAGGTCCCAC
AGCCGGCCATCCTAAAGCCCCGGCCCCTGTGGACAGGCAAGCAAATCTTCTCCCTCATCATACCTGGTCA
CATCAATTGTATCCGTACCCACAGCACCCATCCCGATGATGAAGACAGTGGCCCTTACAAGCACATCTCT
CCTGGGGACACCAAGGTGGTGGTGGAGAATGGGGAGCTGATCATGGGCATCCTGTGTAAGAAGTCTCTGG
GCACGTCAGCTGGCTCCCTGGTCCACATCTCCTACCTAGAGATGGGTCATGACATCACTCGCCTCTTCTA. . .

Ako zadefinovat potencidlne homology?

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

e Zobrazenie vo forme zarovnania
ATGCACGTTA--AT
A-GCACGCTACCAT

Informaticky problém: najdlh§ia spoloéna podpostupnost
longest common subsequence (lcs)

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

e Vystup: Spolo¢na podpostupnost po ubrani znakov, resp. jej dizka

Roz$irenie problému lcs na hl'adanie homolégov

e Vstup: retazec X a retazce Y7,Ys,...,Y,

e Problém: Najst vsetky refazce Y; také, Ze najdlhSej spolo¢néd podpostupnost X a Y; pokryva aspon
70% dlzky X aj Y;.

e Matematicky: |les(X,Y;)| > 0.7|X| A |les(X,Y;) > 0.7]Y;]
e Vystup: Vietky najdené retazce Y;, dizky lcs, zarovnania,
Poznamky

e Informatikovi nepovieme, ako hladat homoldgy
povieme iba, ¢o presne chceme najst

Formulacia problému zvyc¢ajne interakciou medzi biologmi a informatikmi/matematikmi

O dva tyzdie si ukdzeme, ako sa problém lcs riesi pomocou dynamického programovania
e Program spravne rieSiaci tento problém nemusi vzdy najst spravne homology!

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



Co nas ¢aka d’alej
Typicka prednaska
e Biologické pozadie problému
e Formulécia ako informaticky problém

e Idea algoritmu (rieSenia problému)

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

e Biologovia: aplikicia na konkrétne data, vyznam roznych parametrov, potrebné poznatky z informatiky

4 Sekvenovanie a zostavovanie genémov
(seqencing, genome assembly)




Sangerovo sekvenovanie (Sanger sequencing), 1977

Single-stranded DNA 1o be sequenced 37
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e Vysledok: sekvenovaci profil (trace)
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— Na kazdej pozicii (kde sa da) uréi bazu (A,C,G,T)

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

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

e Ako odsekvenovat dlha DNA sekvenciu?



Sekvenovanie dlhych DNA sekvencii

DNA extraction

DNA fragmentation

Clone into Vectors
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Transform bacteria, grow, isolate vector DNA
Sequence the library
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Dostavame vela segmentov (sequencing reads)
s nezndmym umiestnenim v genéme
Ako to dat celé dokopy?

Bioinformaticky problém:
zostavenie genému (sequence assembly)

o Vstup: kratke segmenty sekvenovanej DNA

e (liel: zostavit povodna DNA
— riadime sa zhodou v prekryvajucich ¢astiach segmentov

e Dolezité faktory:

— dlzka gendmu

— pokrytie (coverage) — kolko krat segmenty pokryvaju genom?
e BAC-by-BAC: zatiname s mapou gendému, rozdelime geném na kratgie BACy (cca 200 KB)

e Shotgun: bez mapy — verime bioinformatike!

Sekvenovanie genémov

[Roberts2001]
1976 MS2 (RNA virus) 40 kB
1988 projekt sekvenovania l'udského genému (15 rokov)

1995 H. influenzae 2 MB, shotgun (TIGR)

1996 S. cerevisiae 10 MB, BAC-by-BAC (Belgicko, Britania)
1998 C. elegans 100 MB, BAC-by-BAC (Wellcome Trust)
1998 Celera: I'udsky geném do troch rokov!

2000 D. melanogaster 180 MB, shotgun (Celera, Berkeley)
2001 2x Tudsky genom 3 GB (NIH, Celera)

po 2001  Mys, potkan, kura, Simpanz, pes, makak,. ..

2007 Watsonov a Venterov genom (454)

Coskoro 1000 I'udskych genémov, 22 cicavcov



Formulacia problému

Nagkratsie spolocné nadslovo (shortest common superstring)
Uloha: Danych je niekol'ko refazcov (osekvenovanych segmentov), najdite nagkratsi retazec, ktory obsa-
huje vsetky segmenty ako (suvislé) podretazce.

Motivécia: ¢o najviac vyuzit prekryvy medzi segmentami

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

Najkratsie spolo¢né nadslovo

e Problém je NP tazky
takze nepoznédme rychly algoritmus, ktory vzdy najde najlepsie rieSenie

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

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

e V skutocnosti tato heuristika aproximacny algoritmus:
Néjdené riesenie najviac 3,5x horsie ako optimalne [Kaplan2005]
T.j. je to 3,5-aproximacny algoritmus
(mozno aj 2-aproximadny, otvoreny problém)

e Existuje aj 2,5-aproximad¢ny algoritmus [Sweedyk2000]

Najkratsie spolo¢né nadslovo: problémy s formulaciou
e Vipoctovo tazkiy problém
e Nerealistickd formuldcia: v praxi mnoho dal§ich faktorov
e Preco najkratsi retazec? Co ak sa nejaky usek opakuje?
e Motivdcia: poznatky zo skimania zjednoduSeného problému moZeme zovSeobecnit

e Ale: v zostavovani sekvencii v praxi iné metody

Nerealisticka formulacia
Stazujice faktory:

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

Polymorfizmus

Orientécia segmentov (strand)

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

Viac chromozémov, nedplné pokrytie segmentami



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

Nerealisticka formulacia

Zlahc¢ujuci faktor: sparované segmenty (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 segmentami

Overlap-Layout-Consensus
Napr. ARACHNE [Batzoglou2002]
e Overlap: (Prekryv)
— Najdeme prekryvajice sa segmenty
— Zostavime ich do vic¢sich kontigov (contigs)
e Layout: (Rozmiestnenie)
— Ur¢ime relativnu polohu jednotlivych kontigov a ich vzdialenosti (pomocou pair-end reads)
— Dostaneme superkontigy (supercontigs) s moZnymi dierami
— V idealnom pripade, superkontigy zodpovedaji chromozémom
o (onsensus:
— Pre kazdd bazu prezrieme vSetky prekryvajice segmenty

— Ak sa nezhoduju, zoberieme konsenzus (napr. vic§inové pravidlo, s ohladom na kvalitu bazy)

ARACHNE: Hladanie prekryvov

o Trividlny algoritmus: porovnaj kazdé dva segmenty
Casova zlozitost: O(n?), kde n ~ 2,000,000

e Efektivnejsi algoritmus: dostatoCne prekryvajuce sa segmenty velmi pravdepodobne zdielaju 100%
zachovany tusek dlzky k (k ~ 24)

— Vybudujeme “zoznam” vSetkych k-tic zo vSetkych segmentov, spolu s ¢islami prislusnych segmen-
tov
— Zotriedime zoznam podla k-tic O(nlogn)

— Segmenty s velkym prekryvom budu vo vysledku pohromade

e Priklad: 1: TAATAT 2:GTCTGA 3:TATAAA
Zotriedené trojice: (AAA,3) (AAT,1)| (ATA,1) (ATA,3)|(CTG,2) (GTC,2) (TAA,1) (TAA,3)| (TAT,1) (TAT,3)|
(TCT,2) (TGA,2)
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ARACHNE: Hranice opakujicich sa sekvencii

e Priklad: 10xTTAATA, 10xATATTA, 3xTTAGCT

TTAATATTAGCT?
TTAATATTAATATTAATATTAATATTAGCT?
TTAATATTA + ATATTAGCT?

e Rozsirovanie skon¢i akondhle nadjdeme potencidlnu hranicu opakujicej sa sekvencie:

ARACHNE: Vyuzitie sparovanych segmentov

e Rozsirovanie kontigov:

Vi

o Vytvdranie superkontigov:

ARACHNE: Vysledky a vplyv pokrytia

Zostavenie genému D. melanogaster zo simulovanych segmentov:

Pocet Priem. dizka Chyb
10x pokrytie:
Kontigy 678 174 kB
Superkontigy 65 1.8 MB 115
5x pokrytie:
Kontigy 8774 13 kB
Superkontigy | 450 254 kB 175

EULER: Ina formulacia problému [Pevzner2001]

e Predpokladajme jednu orientaciu, ziadne chyby,
jeden chromozoém tuplne pokryty segmentami

e Nasekajme segmenty na (prekryvajice sa) kisky dlzky k

e Zostavme z nich de Bruijnov graf

11



— wrcholy: podretazce dlzky k vietkych segmentov
— hrany: nadvézujuce k-tice v ramci kazdého segmentu (s prekryvom k — 1)

— Graf je orientovany (hrany maja smer)

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

Ako pouzit de Bruijnov graf na zostavovanie?
e V idedlnom pripade vysledok je Eulerovsky tah:
“cesta” po grafe, ktord prechddza kazdou hranou prave raz

e Orientovany graf ma Eulerovsky tah z v do v prdve vtedy,
ked po pridani hrany (v, u) je graf silne suvisly
a pocet vchadzajucich a vychadzajicich hran je rovnaky v kazdom vrchole.

e Jednoducho riesitelny problém v ¢ase O(n + m)

Vieme overit tuto podmienku, aj najst tah

Co ak de Bruijnov graf nema Eulerovsky tah?
e Znésobime niektoré hrany

e Tieto zodpovedaji opakovaniam

Co ak de Bruijnov graf ma viacero Eulerovskych tahov?
e Zoberieme taky tah, ktory obsahuje povodné segmenty ako podcesty
e Zase tazky problém, ale v praxi pomahaji jednoduché pravidla

e Opatrné rieSenie: Ak z vrcholu 2 cesty, rozdel na kontigy

A ¢o sparované segmenty?
e N&jdi vrcholy v grafe, ktoré im zodpovedaja

e Ak je v grafe jedina cesta medzi tymito vrcholmi vhodnej dizky,
premen sparované segmenty na jeden velky segment

Dalsie problémy, ktoré treba vyriesit:
e Sekvenovacie chyby

e Dvojité vlakna

12



Sekvenovacie technolégie novej generacie
e Komercne pristupné cca od roku 2004, stale prudky rozvoj
e Obrovské mnozstvo segmetov naraz
e Rychlejsie a ovel'a lacnejsie
e Netreba klonovat
Nevyhody:
e Kratsie segmenty

e Treba robit vela sekvenovania naraz z jednej vzorky

Sekvenovacie technolégie novej generacie

Mardis, 2008, (*) Raes 2009

454 (Roche) Illumina (Solexa) SOLiD (AB)

Time/run 7h 4 dni 5 dni
Data/run 100 Mb 1300Mb 3000Mb
Read length 250bp 32-40bp 35bp
Cost per run $8000 $9 000 $17000
Cost per Mb $80 $6 $6

(*) Data/run 500 Mb 18000Mb 30000Mb
(*) Read length  400bp 75bp 100bp

Informatické problémy

o Tazsie zostavovanie z kratsich kaskov
e Mapovanie kiskov na hotovy geném
e Velmi vela dat, treba velmi rychle programy

e Mnozstvo dat rastie rychlejsie ako Moorov zékon

popula¢ni genetika

e Sekvenujeme kratke segmenty z genému urcitého ¢loveka,
mapujeme na referen¢ny ludsky geném

Ako sa moj vlastny geném lisi od genému “priemerného” ¢loveka?

Ako jednoduché genetické rozdiely ovplyviuja fenotyp?

Personalizovand medicina

Popula¢na struktura, historia ludstva

Etické otazky
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Environmentilne sekvenovanie — metagenomics

e Aké organizmy ziju v nagich telach?
Crevnd a zaludoc¢na flora, tstna dutina, koza, ...

Diverzita mikroorganizmov v réznych ekosystémoch

e Tazkeé izolovat jendotlivé organizmy

Sekvenujeme zmes segmentov z roznych organizmov

e Snazime sa zostavit aspon kratke kontigy

Sekvenovanie novych organizmov
e Ciel: Odsekvenovanie velkej Casti zijucich organizmov

e Mnohé organizmy s nizkym pokrytim, vela kratkych kontigov

Rekonstrukcia genémov predkov

Stadium evolacie roznych funkeii

Néajdenie v8etkych funkénych elementov genémov

e Evolucia komplexnych funkcii s ucastou viacerych génov

Hrl'adanie génov, vizobnych miest,. ..
e Sekvenovat mozeme aj RNA, dostavame gény v gendme
e Chip-Seq: vyfiltrujeme kisky DNA, na ktoré je naviazany urcity protein, sekvenujeme, mapujeme na

genodm

Zhrnutie

e Sekvenovanie gendému je zlozity proces, v ktorom hra bioinformatika dolezitt ilohu

e V sacasnosti niekol'ko novych technolégii, nizka cena, kratke segmenty

Problém zostavovania genému, najkratsie spolo¢né nadslovo

Overlap-Layout-Consensus

Eulerovské tahy v de Bruijnovom grafe

V zostavenej sekvencii mézu byt chyby, medzery, viaceré superkontigy

5 Sequence alignment (zarovnavanie sekvencii) 1/2

Podrobnejsie informacie [Durbin et al., 1998, kap.2,6]
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ggcccttégagttgactgtcctgctgctccttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagecttgtectttccagacccatggg
agagggaggeggctgagggtgtggetgageccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctecccccaag
geegtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactegggeagtttaac
ccttgttgttcacttgeagacatcgtgaacacggece
cggeccgacgagaaggecataatgacctatgtgtece
agcttctaccatgeccttttcaggagegecagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctcctegecgecacc
gcgcaatgecgecgetgectectegectcecgtgete
acctcatttctcttgcagacggecagtggectctcte
caactggaagccacccccagctcect. ..

Problém: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

Vstup: dve sekvencie, dotaz (query) a databaza (database, target).Databéaza a niekedy aj dotaz mozu byt
velmi dlh

tgatgccgaggatgtgttcgtegageatceggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggecattgecatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgectcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgetgggegagegggagttcgaaaactegetggece
ggcgtccaagggeagttggeccagttctecaactac
cgcaccatcgagaagccgeccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgectccttttcaccctgeagtcece
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacaccce
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcece
tgggagcegtctggagaaggecgagecacgaacgegaa
ttggccctgegegaggagetcatceceg. ..

Vistup: podobné useky (zarovnania, alignments).

?CCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCTTT

LU TELEEEEL 11 R A A e A N
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

Vloz pomlcky (medzery, gaps) tak, aby rovnaké bazy boli pod sebou.Dobré zarovnanie mé vela zarovna-
nych rovnakych baz, malo medzier.

Na ¢o st dobré zarovnania?

e Orientdcia v obrovskijch databizach.Genbank ma vySe 100 GB sekvencii.Napr. odkial z genému je dany
EST?

e Uréovanie funkcie (napr. proteinu).Podobné sekvencie €asto maja rovnaka/podobnd funkeiu.

o Stidium evolicie.Hladame homology, sekvencie, ktoré sa vyvinuli z toho istého spolo¢ného predka.V
idedlnom pripade medzery zodpovedaju inzercidm a deléciam,zarovnané bazy zachovanym bazam a
substiticiam.

e Hladanie génov a inych funkéniych prvkov.Menia sa pomal§ie ako ostatné sekvencie. Pozri kap. ?7.

Formulacia problému

Skérovanie zarovnania: pre ilustriciu jednoduchy priklad: zhoda +1, nezhoda -1, medzera -1.

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT
FIETET 11T FEEEE T i1
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

22 zhod, 6 nezhod, 3 medzery — skore 13.
Vo v8eobecnosti sa snazime nastavit skore tak, aby homology mali vysoké skore, ndhodné zarovnania
nizke skore.

Problém 1: globalne zarovnanie (global alignment) Vstup: sekvencie P = pips...pn a Q =

q1492 - - - qm-
Vystup: zarovnanie P a () s najvyssim skore.

Problém 2: lokalne zarovnanie (local alignment)  Vstup: sekvencie P = p1ps...pna@Q = q1q2 . .. ¢m.-

Vystup: zarovnania podretazcov p;...p; a qi . ..qe s najvyssim skore.

Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
(Needleman, Wunsch 1970)

Tento algoritmus je znamy ako Needleman-Wunschov algoritumus [Needleman and Wunsch, 1970], ale ich
povodna verzia bola menej efektivna. Podobny algoritmus ako pre najdlhsi spolo¢ny podretazec, kap. ?7.
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Podproblém:  AJi, j]: najvyssie skore globalneho zarovnania retazcov pips...p; a q1qz - .. gj.
Jeden z retazcov dfiky 0: druhy refazec je zarovnany s medzerou.A[0, j] = —j, Ali,0] = —i.
Vseobecny pripad, i >0, 7 > 0:

ak p; = ¢; a st zarovnané Afi,j] = Ali —1,j — 1] +1,

ak p; # ¢; a st zarovnané Afi, jl = Ali —1,j —1] -1,

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

ak ¢; je zarovnané s medzerou Afi, j| = Afi,j — 1] — 1.

Rekurencia:  Afi, j] = max{A[i — 1,5 — 1]+ c(pi,q;), Ali = 1,j] = 1, A[i,j— 1] = 1}kde ¢(z,y) = lak z =y
ac(r,y=—-laka#y

Priklad globalneho zarovnania

C AGTOCCTAGA

0<«-1<-2<«-3<-4«-5«6-7<-8<-910

C g\l 0<-1<-2 -3 -4<-5<-6<-7<-8
t -

A 2 0 2+1<0<-1<-2<-3 -4<-5 -6

T g g {\l\é 1 o\\ 3<-4
b TR 1N NN\

G f f ? %\} 1 O\f 2 1<-2

T 5 -3 -1 1 32«1 1<0<-1 -2

c g\4 E 6 ; 4\3 2<1<0<-1
A = AN

G f f f %\} ?\3\? 1 2<1

T 8 6 4 2 0 2 2 4-~3-2 1
R N R T I N e

A 9 75 3.1 11 3 5<4 3

CA-GTCCTAGA
CATGTCAT--A

Dynamické programovanie pre lokidlne zarovnanie
(Smith, Waterman 1981)

Tento algoritmus je znamy ako Smith-Watermanov algoritmus [Smith and Waterman, 1981].

Podproblém:  Afi, j]: najvyssie skore lokdlneho zarovnania refazcov pips ... p; a qigs - . . g;, ktoré obsahuje
bazy p; a g;, alebo je prazdne.

Jeden z refazcov dizky 0:  prazdne zarovnanieA[0, j] = A[i,0] = 0

Vseobecny pripad, ¢ >0, 7 > 0:

ak p; = ¢; a st zarovnané Afi,j] = Ali — 1,5 — 1]+ 1

ak p; # ¢; a st zarovnané Afi,j] =Ali—1,j—1] -1

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

ak ¢; je zarovnané s medzerou Afi, j] = Afi,j — 1] — 1

ak p; a ¢; nie st ¢astou zarovnania s kladnym skore A[i, j] = 0
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Rekurencia:  Afi, j] = max{0, A[i — 1,5 — 1] + c(pi,q;), Ali — 1,5] — 1, A[i,j — 1] — 1}kde ¢(z,y) = 1 ak
r=yaclx,y)=—-laka#y

Priklad lokalneho zarovnania

7"

/

> 4 0 0 4 60 4 > 0

O O O ©O O O ©o © o o
O ©O o P O O O O Fr OO0
W P P O O O O K O O »

CA-GTCCTA
CATGTCATA
Zlozitejsie skorovanie
Problémy +1, —1 skérovania:
e Je skutocne jedna nezhoda alebo medzera az taki 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:
— Ktoré usporiadania poml¢iek davaji vacsi zmysel

e Chceme vediet, ¢i dané zarovnanie md biologicky vijznam:

— Ide o homolégy, alebo sekvencie nestvisia?

Zlozitejsie skérovanie: prvy pokus

Nech P a @ sa sprdvne zarovnané homoldgy
p = pravdepodobnost, Ze sa dve bazy zhoduji

q = pravdepodobnost, ze sa nezhoduji

r = pravdepodobnost, Ze baza je zarovnand s medzerou
p+q+r=1
Pravdepodobnost zarovnania:

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT
FEEEEE T FEELE LT 1
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

Pr(P,Q|H) = p*¢°r®
logPr(P,Q| H) = 22logp + 6logq + 3logr
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Zlozitejsie skérovanie: prvy pokus

Zhoda: logp  Nezhoda: logg Medzera: logr
Neuvgjhody takejto schémy:

e Vzdy zaporné skore = co s lokalnymi zarovnaniami?

e NeuzitoCné pre porovnavanie roznych parov sekvencii

ZlozitejSie skoérovanie: dva pravdepodobnostné modely

(Pre jednoduchost teraz neuvazujme medzery)
Model H: Sekvencie P a Q su sprdvne zarovnané homoldgy
PI'(P, Q | H) = H?:l S(piu QZ)
s(pi, ¢i) : pravdepodobnost, ze vidime zarovnané prave bazy p; a g;
Model R: Sekvencie P a @) nijako spolu nestuvisia
Pr(P, Q| R) =}~ s(pi)s(ai)
s(pi) : pravdepodobnost vyskytu bazy p;
Porovnanie modelov H a R: “log likelihood”

n

Pr(P,Q| H) pl,ql
1 T
% Pr(P,QIR) 2; )s(4i)

Porovnanie modelov H a R: “log likelihood”

PQ|H i pzan
PQ|R —1 qz)

e Dve sekvencie sit homoldgy
= pomer pravdepodobnosti je ovela vicsi ako 1
= velmi kladné skdre

e Dve sekvencie nesuvisia
= pomer pravdepodobnosti je ovela mensi ako 1
= velmi zaporné skdre

BLOSUMS62 skérovacia matica pre proteiny
BLQOcks of aminoacid SUbstitution M atrix; Henikoff, Henikoff 1992

ARNDGCO QETGHTITL... e Vyber biologicky relevantné zarovnania proteinov
A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1-1
R-1 5023 1 0-2 0-3-2 (BLOCKS)
N-2 06 1-3 00 0 1-3-3 L . .
D-2-2 1 6-3 0 2-1-1-3 -4 L] Pary S nanajvys 62% 1dent1tou
C 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1-1 B . . .
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3-2 e s(p,q) : ako Casto vidime aminokyseliny p a ¢ zarov-
E-1 0 0 2-4 2 5-2 0-3-3 )
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4-4 nane
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3-3 . . . .
T-1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2 e s(p): ako Casto sa vyskytuje aminokyselina p
L-1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4

s(p,q)
s(p)s(q)

skore pre dvojicu aminokyselin p a q: log

prenasobime konstantou a zaokrihlime:

— aby sme neurobili prili§ velka chybu

— aby sa s ¢islami lepSie pocitalo
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CCCGACGAGAA(l;(l;CCATAIi\TGACCTA'Il'GT?TC??G?'{TCT?CCAT?C'C'TTT

LELTLLTETnL L LLLL |
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

Niekol'ko medzier za sebou asi nevzniklo nezavisle, mozno jedna mutécia.
Skore za zacatie medzery (gap opening cost) o,skore za rozgirenie medzery o jedna (gap extension cost)

e. Medzera dlzky g ma skore o + e(g — 1).Zvolime e < o.
Zakladné nastavenia blastn: zhoda 42, nezhoda -3, o = 5, e = 2.Priklad vy8§8ie: 22 zhod, 6 nezhod, 1

medzera dizky 3— skére 2-22 —3-6 —5—2-2 = 16.

Zhrnutie

e Globalne a lokdlne zarovania
e Needleman-Wunschov a Smith-Watermanov algoritmus

Skoérovanie zarovnani pomocou porovnavani modelov

Proteinové BLOSUM matice

Afinne skoérovanie medzier

Problémy na zamyslenie

1. Casovd zloZitost Smith- Waterman: O(nm)
n - velkost prvej sekvencie
m - velkost druhej sekvencie
Co robit ak chceme porovnat fudsky gendm s mysacim gendmom?

2. Povedzme, Ze najdeme zarovnanie so skore 14
Je toto skore dobré, alebo ide o nieco, co vidime ndhodou?

6 Zarovnavanie sekvencii 2/2
(sequence alignment)

Podrobnejsie informacie [Durbin et al., 1998, kap.2,6]

Zhrnutie z minulej prednasky

e Problém globalneho a lokdlneho zarovnania
Vstup: sekvencie P = p1pa...pn a Q = q192 - - @m-
Vijstup: zarovnanie P a Q) s najvySsim skore
resp. zarovnania podretazcov p; ...p; a qi . ..q¢ s najvyssim skore.

e Sprdavny algoritmus na rieSenie
dynamické programovanie

o Realistické skorovacie schémy

Mame spravny algoritmus na zarovnéavanie, ¢o viac ndm chyba?

Casova zlozitost:  O(nm) na sekvenciach dlzky n a m.
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Kol'ko je to ¢asu v skutoénosti?
(jednoducha implementacia, ndhodné sekvencie dlzky n,
bezny moderny pocitac)

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

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

Potrebujeme efektivnejsi algoritmus,

Pozri kap. 2.6 v [Durbin et al., 1998].

najmé ak chceme pracovat s celymi genémami

Heuristické lokalne zarovnéivanie
e Nie je zarucené, ze najdeme najlepsie zarovnanie, ale program pobezi rychlejsie.

e Prehladaj iba “sTubné” ¢asti dyn. prog. matice.

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

e Najdi kratke zhodujtce sa tseky dizky w. (jadrd zarovnania)
e Rozsir kazdé jadro pozdiz uhlopriecky na zarovnanie bez medzier.
e Spoj zarovnania na ned’alekych uhloprieckach medzerami.

e Lokalne vylepsi zarovnanie dynamickym programovanim
(moZno vynechat).

Priklad: w = 2 (za¢iname z jadier dizky 2).(V praxi sa pouziva w = 10 a viac.)
C AG T C C T A G A
C
A
T 1. ndjdi zhodné Useky
G 2. rozSir bez medzier
(':I' 3. spoj medzerami
A N
T
A

Ako nidjdeme zhodujice sa tiseky?
e Vybudujeme “slovnik” asekov dizky w z prvej sekvencie.

e Najdeme kazdy usek z druhej sekvencie v slovniku.
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Priklad: CAGTCCTAGA vs CATGTCATA

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

Rychlost heuristického algoritmu
Algoritmus:
e Najdi jadra zarovnani (kratke zhodujice sa tseky dizky w).
e Drahy krok: RozSirovanie/spéajanie jadier do vi¢sich zarovnani.

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

Kolko nahodnych zh6d? Dva nukleotidy sa zhoduju s pravdepodobnostou 1/4.w zhéod za sebou s
pravdepodobnostou 4% .Stredna hodnota poc¢tu zhdd nmd =" .Zvysenie w o 1 znizi pocet zhod cca 4 krat.
Senzitivita heuristického algoritmu
Algoritmus:

e N4jdi jadra zarovnani (kratke zhodujice sa tseky dizky w).

e Drahy krok: Rozsirovanie/spajanie jadier do va¢Sich zarovnani.

Nenajdené zarovnania:  vysoké skore, ale nemaji jadro dizky w

Priklad:  CA-GTCCTA nendjdeme pre w > 4
CATGTCATA

Senzitivita:  aké cast skutocngjch zarovnani obsahuje zhodu dizky w

Rychlost vs. senzitivita

Malé w Velké w
vela ndhodnych zhod, pomalé nenajdeme vela zarovnani
N N N
N AN AN N
N \ NN N \
h \ \\
N N
A AN
N N
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Senzitivita heuristického algoritmu

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

Senzitivita: f(L,p) = Pr(zarovnanie obsahuje w zhod za sebou)

1.0
ﬁ 0.8
‘% 0.6 —p=06
% : —p=0.7
=2 0. —p=0.8
E 0.4 7p=0_9
N
& 0.2

0.0 T T 1

0 50 100 150
dizka

BLAST algoritmus pre proteiny
BLOSUMG62 skoérovacia matica pre proteiny

AR N D CQ E G H I
A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1
R-1 56 0-2-3 1 0-2 0-3
N-2 0 6 1-3 0 0 0 1-3
D-2-2 1 6-3 0 2-1-1-3
¢c 0-3-3-3 9-3-4-3-3-1
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3
E-1 0 0 2-4 2 5-2 0-3
G 0-2 0-1-3-2-2 6-2-4
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3
I-1-3-3-3-1-3-3-4-3 4

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

Ano: NIR Nie: AIL
NLR AIL
6+2+5=13 4+4+4=12

Priklady programov

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

UCSC Blat:  vel'mi rychle vyhladavanie velmi podobnych sekvencii, napr. EST ku genému [Kent, 2002].
e pouziva velké w

e vie rozdelit EST na exoény
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PSI-BLAST:  [Altschul et al., 1997]

e Pre dotaz najdeme zarovnania cez blastp.

e Vidime, ktoré pozicie mutuji viac a ktoré menej.

e Nezhoda na zachovanej pozicii stoji viac.

= najde vzdialenejsie homology.

4 D -0 O -%l|.http:,‘fblast.ncbi.nlm.nih.guvalast.cgi

i Most Visited v &Smart Bookmarks v b Getting Started  [5] Latest BBC Head...

Sequences producing

ref|XP 002345317.1]
ref|XP 001726210.1
ref | 7P_03264973. 1

ref|XP 001225150.1|

ref|YP 002967336.1|
ref|7F 03013307 .1]

ref|YP 001834672.1|
ref|ZF 04426281 .11

ref|YP _003129642.1]|
ref|7P 02926313.1]
ref | 7P 02044690.1 |

ref|XP 001153320.11
ref |YP_0E1958568.1|
ref|YP 003133865.1/|

significant alignments:

b

PREDICTED: similar to protein tyrosine ph...

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

hypothetical protein CHGG 07494 [Chastomi...

hypothetical protein MexAM1 _META2p1254 [M...
hypothetical protein BACINT 00864 [Bactero...

phospholipid/glycerol acyltransterase [Be...
MNADH dehydrogenase subunit L [Planctomyces...

putative exonuclease Rec] [Halorhabdus ut...
multidrug efflux pump, AcrB/AcrD/AcrF fami...
hypothetical protein ACTODO 01565 [Actinom...

PREDICTED: similar to tyrosine phosphatas...
inner-membrane translocator [Chlorobium p...
hypothetical protein Svir_ 20200 [Saccharo...
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@ o ov e (%] ff;|HEtp:ﬂbiaét.ncbi.nim.ﬁ-ih.gcv,;’élast'.cgi o Gl I“
[i5 Most Visited v &5 Smart Bookmarks v b Getting Started  [5]Latest BBC Head...» [Gmail = Entrez PubMed

¥ Alignments | | Select All Get selected sequences Distance tree of results  Multiple alignment New

>_lref |XP_002345317.1| X8 preprcTeD: similar to protein tyrosine phosphatase 4al i1soform
2 [Homo sapiens]
Length=139

GEME ID: 730167 LOC730167 | simlar to protein tyrosine phosphatase 4al
[Homo sapiens]

Score = 28.2 bits (59) Expect = 108
Identities = 9/10 (90%), Positives = 10/10 (10c%), Gaps = 0/10 (%)

Query 1 VIVALASVEG 10
) VHVALASVEG
Sbjct 79 VWLVALASVEG 88

s ref|xP_001726210.1| [E prepicrep: similar to protein tyrosine phosphatase 4al i1soform
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 I[QEst, Positives = 10/10 (100%), Gaps = 0/10 (0%)

Query 1 VIVALASVEG 10
: VHVALASVEG
Sbjct 110 VLVALASVEG 119

Ako rozligit, ¢i ide o vyznamné zarovnanie?

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

P-value: Pravdepodobnost, ze pre ndhodny dotaz dlzky m v ndhodnej databdze dlzky n najdeme zarov-
nanie so skore aspon S.

E-value: O¢akavany pocet zarovnani so skore aspoin S najdenych pre ndhodny dotaz dlzky m v ndhodnej
databdze dlzky n.

Pon: P=1—¢F
= pri velmi malych hodnotach su E-value a P-value takmer identické.

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

Genomické zarovnania (whole-genome alignments)

ku kazdému useku Tudského genomu najst zodpovedajuce ¢asti z mysi, potkana, kury, atd. (predpocitané v
UCSC browseri) [Kent et al., 2003]

e Lokalne zarovnania najdu exény a iné zachované Casti, si vSak useky, ktoré sa prili§ zmenili.
e Pri duplikovanych tsekoch nevieme rozhodnut, ktoré dvojice tsekov patria k sebe.

e Synteny: lokalne zarovnania, ktoré sa nachadzaju v dvoch genémoch v tom istom poradi a orienté-
cii.Pomaha nam urcit, ktoré dvojice usekov maju spolo¢ného predka. (orthology)
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Genomické zarovnania (whole-genome alignments)

Postup:

e Zacni s lokdlnymi zarovnaniami bez medzier.

e Spoj ich do refazi (chains), kde povolujeme velké medzery aj nezarovnané bloky. Vyzadujeme rovnaké
poradie a orientaciu blokov v oboch genémoch.

e Siel (net): vyber refaze s o najvacsim skore tak, aby kazda I'udska baza bola pokryta najviac jednym
blokom. Dovoluje sa useknuat Casti z retaze.

Hierarchicka Struktura: retaze vo vnutri medzier inych retazi.

onr1a] 67755000 | 67760000 | 67765000 | 67770000 | 67775000 | 67780000 | 67785000 | 67720000 |
Mouse (Feb 2006/mmg) Chained Alignments
chri4 + 78821k

ohr13 - 76227K .
chre - 127182K
chr1 + 36122k 1
chriz - 76222K
chria - 76173k 1
chré + 41762K 1
chria - 75330 [ o]
chrz + 114727K [}
chri2 + 54035k | |
chri2 + 85651k
chri3 4 75223k i—l
chri¢ + 60278K ]
chrd + 17935k [
chri + 45833k HH
chré + 30406k )
chra + 45786k ]
chre - 104939K B
chr17 -91033K
chrio - 16487k
chrd - 26852k | 5
ohr3 - 122400k [ ]
chrz - 24316k | =)
chri + 5a81K r
chr13 - 59929k
heX - 137543k g
chris + 24350k | =]
chrs 4 6300K [
chris + 22658k (=il
chre + 122537k
chrie - 27741k chriz 1 67762500 | L 67763000 |
chio + 27036k Mause (Feb 2006/mmg) Chained Alignments
chria + 78321k
=hr15 - 102068k | =
chr13 - 76227/ IS N — N N - -
chrX - 113642k [ s
: chre - 1271 a2k
chr2 + 146837K |
chrt + 36122k | N N -
chri + 16212k —a
chria - 76222k, I
chra - 109009K, B o7
chr + 83090k - chrtd - 76173k ks (2 4 he —_—
Mousa 52 2008mme) AlgmeniNet Lovel 1 fouse (Feb 2008/mme) Alignment Net
Lovel 1 Esssssssr- TS > - HETT £
L I I L E53353553335353 )
Lovel 2 et 1 [ty Level 28 < ceccelee < <ccce 555555553500 [

Level 3

Viacnasobné zarovnanie, multiple sequence alignment

Zarovnaj viacero sekvencii. ZlozZitost: O(2Fn*) pre k sekvencii dizky nPre vieobecné k NP-tazke.

Human ctccatagcaatgt-cagagatagggcagageggat------ gegtggtgac
Rhesus ctccatggcaatgt-cagagatagggcagageggat gctggtgac
Mouse ttt--tgacaaca--tagagac-tgagatagaaaat------- atgctgac

Dog -tccccgctaatgtacaaagatggggecag-gaaga--a----tgtgetgaa

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

Platypus acccggggaagggg-aagaggaagggccggccg-——-—--—-——-—--—--

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

Zhrnutie

e Zarovnavanie, alignment, je zdkladny néstroj bioinformatiky

Formulécia problému: vol'ba skorovacej schémy

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

Specializované programy na rozne tlohy sivisiace so zarovnavanim
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7 Hrladanie génov

Co s osekvenovanymi genémami?

Chceme vediet, ¢o genom koduje, hfadame zaujimavé prvky, ako:
e gény kodujice proteiny (dnesna prednaska)

e RNA gény, (kap. 13)

signaly pre reguléciu transkripcie, zostrihu, atd

pseudogény (nefunkéné kopie génov)

e repetitivne sekvencie, opakovania (sequence repeats)

gén
pNA [ Jarverrg e | @ replikacia

l transkripcia

e

RNA { " /7 regulacia
spracovanie < /N
Y, [::V £ 9

/

|
/ translacia (
¥ \

RNA gén J:’\_,__j protein |

Ludsky gen6m

e gény kodujice proteiny
— cca 20,000, pokryvajiu 40% genému
— cca 10 ex6nov v géne
— exony pokryvajia 2% genému
— kodujice exony 1.2% genému

e repetitivne sekvencie
— pokryvajia 49% genéomu

Struktara eukaryotickych génov

Proces tvorby proteinov:
DNA:
—{———————
: . prepis, transkripcia (transcription)
- skopiruj stvisly Gsek DNA

pre-mRNA: [ ————
.~ zostrih RNA (RNA splicing)
N N : : - vystrihni intrény (introns)

mRNA: [ s e |
A N preklad, translacia (translation)
: ’ - preloz koddny, trojice nukleotidov,
na amino kyseliny
protein: (|
exon:
[ UTR (untranslated region) —= intr6n
I kodovaci exon —— intergenic region (medzigénovy Usek)
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Translacia:  tri bazy mRNA (kodén) — aminokyselina proteinu

—_—

o @ @ © ©

Bioinformaticky problém: hI'adanie génov

Ciel: najst vsetky gény kodujuce proteiny v genoéme.Tym ziskame katalog vSetkych proteinov.

ZjednoduSenia:
e neuvazujeme alternativny zostrih, prekryvajice sa gény

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

Bioinformaticky problém: hI'adanie génov

Vstup:  DNA sekvencia

Ciel:  oznal kazda bazu ako intron/exon/medzigénovy tsek
cggtgaaactgeacgattgtigetggettanagatagaccaateagagtgtgtaacgtca

tatttagegtettetateatceaateactgeactttacacactataaatagageagetca

TBEECEtatttgcgCtagtgttgggtEttcogctEtEctRtttttcoyt (AINENNORER

EEESEEEEEEEEEEEEEEEct ctactggtggcaaggegecacgcaaacagttggecacta
aggcagCCCgCaaaagCECt CCpgCCacCEECEECEtEaaaaagCcccaccgCetaccgge

EEEEECECENESCEERERENES L g Cgagat tgcgcaggact ttaaaaca EENNEN

gén 1l n2

%

l

== Medzigénovy Usek—= Intr6n [ Kédujauci exon

Bioinformaticky problém: hI'adanie génov

Vstup:  DNA sekvencia

Ciel:  oznal kazda bazu ako intron/exon/medzigénovy tsek (anotécia)
e Toto nie je dobre definovany problém!
Ako spozname, ¢o je gén?
Ako spozname gény?
Signaly  na hraniciach exénov:kratke refazce, kde sa viazu komplexy zicCastnujice sa na expresii génu

promoter start of branch translation| polyA add.
signals | translation site stop site

start of donor acceptor AATAAA
transcription site site box

=== Medzigénovy usek T Intr6n [ Kédujuci ex6n
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Priklad signﬁ' donor splice site

Intrén

ccatcccctatatttatggcaggtgaggaaagggtgggggctgggg
attcatcatcatgggtgcatcggtgagtatctcccaggecccaatc

agaagatctaccccaccatctggtaagtgtgtcccaccactgeccc
acagagtgagcccttcttcaaggtgggtggtgtcagggectcceccce
acgagtcctgcatgagccagatgtaaggettgecgttgecctcect

tgcagaacctcatggtgectgaggtggggeccaagectgggeegggegs
tcgatgaatttgggatcatccggtgagagetcttcctectetectgg

agatgacgtccgtgatgagaaggtagggggtgcaccccagtcccca

gtggagaatgagaggtgggatggtaggtgatgecttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaaggtaattcatggagaaatagaaaaa

ZloZenie sekvencie:
e ind frekvencia k-tic baz v kdédujucich a nekodujucich usekoch,
e kodujuce useky su 3-periodickeé,

e stop kodony (TAA, TGA, TAG) len na konci posledného kédovacieho exonu.

Priklad:  ak uvazujeme len jednotlivé bazy, exény maja viac C a G (Tudsky genom)
| a c g t
kodujici exon @ | 026 026 032 0.16
0.30 024 020 0.26
B 017 032 031 020
intron [_] | 0.26 022 0.22  0.30
medzig. tsek [ | 0.27 023 0.23  0.27

Bioinformaticky problém: hI'adanie génov
Vstup:  DNA sekvencia

Ciel:  oznal kazda bazu ako intron/exon/medzigénovy tsek (anotécia)

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

e Ziadna informécia nam neumoziuje jednoznadcne urcit, ¢o je gén.
e Chceme skdrovaci systém, ktory povie, ako dobre potencidlna anotacia zodpoveda nasim znalostiam.

e Potom hladame anotéciu (sadu neprekryvajucich sa
génov) s mazimdlnym skdre.

e Na definiciu skérovacieho systému pouzijeme
pravdepodobnostné modely.

Ziadna informécia nam neumoziuje jednoznacne urcit, ¢o je gén.Skombinujeme dostupnt informéaciu
pravdepodobnostnym modelom.

model ——nahodna DNA sekvencia S, ndhodna anotacia A

Pr(S, A) — pravdepodobnost, ze model vygeneruje par (S, A).
Model zostavime tak, aby pary s vlastnostami podobnymi skuto¢nym génom mali velka pravdepodobnost.

PouZitie: pre nova sekvenciu S najdi najpravdepodobnejsiu anotaciu A = argmax Pr(A|S)
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Pravdepodobnostny model génov

model —— nahodna DNA sekvencia S, ndhodna anotacia A

PouZzitie: pre sekvenciu S najdi najpravdepodobnej§iu anotaciu A

Hrackdrsky priklad modelu: sekvencie dlzky 2
Tabulka pravdepodobnosti pre 16 sekvencii, 9 anotécii (stcet 1)

Najpravdepodobnejsia anotéacia pre S =aa je am.
aa 0.008 @e 0.009 @ag 0.0085

aa o0 ac 0
aa 0.011 ...

aa 0.010

aa 0.009

aa o0

@ma 0.007

ma  0.001

aa 0.010

Skryty Markovov model, hidden Markov model (HMM)

Sposob, ako zadefinovat model pre dlhsie sekvencie.

0.999 0.99 0.99

|

0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26
c:0.23 c:0.27 c:0.22
g:0.23 g:0.28 0:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

e Konecny automat, stavy napr. exén, intrén, medzigénovy usek
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 d'alsieho stavu podla pravdepodobnosti na hranach

Skryty Markovov model (HMM)

0.999 0.99 0.99
?0.001 ?0.0078
{
0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26
c:0.23 c:0.27 c:0.22
g:0.23 g:0.28 g:0.22
t:0.27 t:0.21 :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
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Matematické oznacenie
Sekvencia S1,...,S5,
?:?:8 Anotacia Aq,..., A,

Parametre modelu:
Prechodova pravdepodobnost a(u,v) = Pr(4;11 = v|4; = u),
Emisna pravdepodobnost e(u, z) = Pr(S; = z|A; = u),
Pociato¢na pravdepodobnost m(u) = Pr(4; = u).
« B O [
B 09 0007 0003
[]]001 099 0 026 022 022 0.30
| 0001 o0 0.999 0.27 0.23 0.23 0.27
Vijslednd pravdepodobnost: Pr(Ay, ..., Ay, S1,...,S,) = m(A1)e(Ar, S1) [[o_q a(Ai—1, Ai)e(As, S;)

|a c g t
0.24 0.27 028 0.21

ECm

S

Hrl'adanie génov s HMM

model

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

(podobné na ozajstni DNA)

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

e Urcenie stavov a prechodov v modeli: rucne, na zaklade poznatkov o §truktire génu. ?2?28

e Trénovanie parametrov: emisné a prechodové pravdepodobnosti uré¢ime na zaklade sekvencii so zné-
mymi génmi (trénovacia mnozina).

e Pouzitie: pre nova sekvenciu S najdi najpravdepodobnejSiu anotaciu A = argmaxy Pr(AlS)
Viterbiho algoritmus v ¢ase O(nm?) (dynamické programovanie)

Rozsirenie na 3-periodické exdny
Kodoén (trojica baz) — jedna aminokyselina
Namiesto jedného stavu pre exén pouzijeme tri stavy v cykle.

OO.
|
- =
[
OO.

DEES -
o
(e}
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Nové stavy maja odlisné emisné pravdepodobnosti

0.999 0.99 0.99

; 0.001 ; 0.007 5

0.003 0.01
a:0.27 a:0.24 a:0.26

c:0.23 c:0.27 c:0.22

0:0.23 9028  g:0.22
t:0.27 t0.21 t:0.30

|a c g t & a c g t
024 027 028 021 [@|[026 026 032 0.16
026 022 022 030 [@|030 024 020 0.26
027 023 023 027 [@|o0.17 032 031 020
[]]026 022 022 0.30
027 023 023 027

mOm°

Konzistentné kodény na intréonovych hraniciach
Intréon moze prerusit kodon uprostred, chceme pokracovat, kde sme prestali.

o G-
————

N———
protein: —. . .—

s

0 1 2

Signaly na hraniciach exénov
Intrén

ccatcccctatatttatggcaggtgaggaaagggtgggggctgegege
attcatcatcatgggtgcatcggtgagtatctcccaggecccaatce
agaagatctaccccaccatctggtaagtgtgtcccaccactgecce
acagagtgagcccttcttcaaggtgggtggtgtcagggectcccce
acgagtcctgecatgagccagatgtaaggettgecgttgeccteect
tgcagaacctcatggtgectgaggtggggccaagectgggeeggggg
tcgatgaatttgggatcatccggtgagagetcttcctctectectgg
agatgacgtccgtgatgagaaggtagggggtgcaccccagteccca
gtggagaatgagaggtgggatggtaggtgatgecttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaaggtaattcatggagaaatagaaaaa

Pridaj sériu stavov medzi exén a intron:

¢-0-0-0-@-&-@®

Priklad HMM na hl'adanie génov
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trandation start  trandlation start

€ Jouop
G Jouop
¥ Jouop

exon intergenic exon

€l0)deade  guoaul
Gloideode guoaul
10)dedde  Huoul
0J0ydedge Quo.ul
TJoideooe TuoAul
Zloideaoe  zuoJul

-
trandlation stop translation stop
Reverse strand Forward strand

Stavy vysSich radov
Rad 0:  emisna tabulka e urcuje Pr(S;|4;)

Rad 1: e urcuje Pr(S;|4;,5:-1)
A; Si_1 ] a ¢ g t

a 0.24 0.23 034 0.19
0.30 0.31 0.13 0.26
0.27 0.28 0.28 0.17
0.13 0.28 0.38 0.21
0.30 0.18 0.27 0.25
0.32 0.28 0.06 0.35
0.27 0.22 0.27 0.24
0.20 0.21 0.26 0.33

[

¢ 0m o (0] 0

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

Experimentalne overovanie génov

Overenie transkripcie a zostrihu
e EST sequencing: sekvenovanie ¢asti mRNA extrahovanych z bunky. Nie je cielené na konkrétny gén.
e RT PCR: cielene over konkrétny predpovedany gén pomocou §pecifickych primerov.

Problémy: tazko najst gény s expresiou iba za zvlastnych podmienok, napr. v embryu, kontaminacia
genomovou DNA| nejednozna¢né namapovanie na gendm.

DNA: — I )
Primery: —  m—1

MRNA: -

PCR produkt:  —

Overenie translacie, pritomnosti proteinu
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e Hmotnostna spektrometria (mass spectrometry) dokize detekovat pritomnost proteinu izolovaného
napr. z 2D gélu.

e Metody zalozené na protilatkach (antibody), pripadne $pecifické techniky podla typu proteinu.

Viac detailov o PCR, a hmotnostnej spektrometrii v kap. 77.

Priklady programov na hl'adanie génov

Len na zaklade DNA sekvencie: HMMGene [Krogh, 1997] (autor je priekopnikom HMM v bio-
inf.),Genscan [Burge and Karlin, 1997] (po mnohé roky standard),GeneZilla [Majoros et al., 2004], Exon-
Hunter [Brejova et al., 2005], Augustus [Stanke and Waack, 2003] (novsie programy zalozené na zovseobec-
nenych HMM).CONTRAST [Gross et al., 2007], CONRAD [DeCaprio et al., 2007] (najnovsia generacia za-
loZena na conditional random fields)

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

Porovnavanim viacerych sekvencii: Viacej detailov v kap. ??. Twinscan [Korf et al., 2001](prvy tspesny
gene finder s dvoma genomami),Exoniphy [Siepel and Haussler, 2004](viacero genémov, nehlada celé gény),
N-SCAN [Gross and Brent, 2006](rozsirenie Twinscanu na viacero genémov).

Ina informéacia:  (napr. EST-y, pribuzné proteiny a pod.)Viacej detailov v kap. ??. ExonHunter [Brejova et al., 2005],
Augustus [Stanke et al., 2006], Jigsaw [Allen and Salzberg, 2005],
Fgenesh++ [Solovyev et al., 2006].

Obmedzenia gene finderov

e Alternativny zostrih (alternative splicing): vela génov moze vyprodukovat viacero mRNA molekul.
Gene findery vicsinou hladajua iba jednu.
Retained intron: Skipped exon:
e [ —— ]
Alternative donor site: Mutually exclusive exons:

—é——%ﬁ-

Alternative acceptor site:

? And any combination of these...

e Pretinajuce sa gény, resp. gény v intréonoch.
e Netypické gény (neobvyklé signaly, velmi kratke alebo dlhé exony alebo introny atd’.)

e Hladanie UTR a zaciatku/konca transkripcie.

Zhrnutie

e Novo osekvenované gendémy treba anotovat:
urcovat funkcie jednotlivym tsekom sekvencie

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

e Modely robia vela chyb, ale daja nam zakladnd predstavu o polohe a pocte génov, mozeme studovat
ich funkciu
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8 Evolu¢né modely a stromy

211 057

L R .4

[Lusseau2003]

Rekonstrukcia fylogenetickych stromov

Vstup: m zarovnangch (aligned) Vijstup:
sekvencii, kazda dizky n
clovek C A G T T A
elf A AT A G A
Glum C C G A G A
hobit € C G T T C
ok A A T T T A |__| |__|

glum hobit clovek elf ork

Newick for-
mat:(((glum,hobit),clovek), (elf,ork))

Zakorenené a nezakorenené stromy

[Margulies et al., 2007] [Pace, 1997]

Human 20.9
Bacteria

selewg

Euarchontoglires

Boreoeutheria

¥ eueyeisene]  selo

Eutheria

Mammalia

(zakoreneny pomo-
cou‘‘outgroup”)

Parsimony (tsporné stromy)

Uloha: Dané st sekvencie stcasnych organizmov

Chceme najst fylogeneticky strom, ktory vyzaduje minimdlny pocet evoluénijch zmien.
evoluCna zmena = mutacia jednej bazy na ind bazu
Podotdzka 1: Pre dany fylogeneticky strom, doplnit

ancestrdlne sekvencie tak, aby bol potrebny najmensi pocet zmien.
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1L

glum hobit clovek elf ork
Podotdzka 2: Najst najiuspornejsi evoluény strom,
t.j. taky ktory nam d& najmensi pocet zmien

Vypocet ceny konkrétneho stromu

dynamické programovanie

pre kazdy vnutorny vrchol v a symbol z:N,, ,:
kol'ko zmien je nutnych v podstrome u, ak v ko-
reni v bude symbol x7

T A T
glum  hobit clovek elf ork

Ny = miny{[a: £yl + Nv-,y} +min. {[z # 2] + Ny, }

Casovd zlozitost: O(n), linearna

00 v\ .

Hladanie stromu s najvi¢Sou parsimony

Break a branch, remove a subtree

Trividlny algoritmus: vyski-

Saj vetkych % stro- R F
mov 1
Heuristické prehladdvanie: & .
B ]
° Zaéneme s “I“OZUHI— Add it in, attaching it to one (*) K

of the other branches

nym” stromom
G g C

e Pomocou stanovenych
operéacii prehladé-
vame “podobné”
stromy; napr. “subtree
pruning and regraft”:

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

e Zosumarizujeme ich pomocou matice vzdialenosti (D;;)
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Jednoduchy priklad:

Clovek C A G T T A ] C E G H O

elf A A T A G A Covek | 0 4 3 3 2

Gum C C G A G A 2{ g g g g §

hobit C C G T T C um

ork A A T T T A hobit 3 6 3 0 4
ork 2 2 5 4 0

Idea spajania susedov
[Studier1988]
e Predpokladéame, ze vzdialenosti D; ; skuto¢ne zodpovedaja vzdialenostiam v strome (aditivita)

e Néijdeme dva listy 7 a j, o ktorych vieme s urcitostou povedat, ze maju vo vyslednom strome spolo¢ného
otca

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

Dim + Djm — Di,j
2

Dk,m =
Casovd zloZitost: O(n?)

Ako urcit dva listy na spajanie?

(Preco nie dva najblizsie?)
Vyber listy ¢, 7, ktoré minimalizuji nasledujici vyraz:

Li,j = (n — 2)D1‘1j — ZDlvk — Z Dj,k
k#i k#j
——— N—

Ti T4

Problém so vzdialenostami
e Pocas evolicie sa moze stat, ze ta ista baza zmutuje viackrdt (trebars aj spit na originalnu bazu)
e Pri pocitani vzdialenosti ale vidime iba nanajvys jednu zmenu na kazdej pozicii = odhad vzdialenosti
mensi ako v skutoc¢nosti
Jukes-Cantorov model evolicie

Pravdepodobnost zmeny bizy na ini: Pr(Cipar | Ar) = %(1 — e’%o‘At)
a: rychlost evolicie (pocet substitucii na jednotku ¢asu, ak sa pozerame na velmi malé ¢asové jednotky)

Ocakdvany pocet pozorovanych zmien na bizu: Dg(At) = %(1 — efgo‘At)
1 ,
rd
//
g 075 e e
= s
52 o P
§5 049———-5<-—
gy P !
Ao P i
7 |
|
0 {
0 0.7945
Branch length

36



Spét ku spajaniu susedov (Neighbor Joining)

e Podla takéhoto modelu mozeme korigovat pozorované vzdialenosti

4
D= %(1 L) = alt = —% log(1 — §D)

e V praxi mozeme pouzit zlozitejsie modely, ktoré zahfhaju rozne frekvencie baz, transition/transversion

ratio, variabilnu rychlost evolacie na roznych poziciach (pozri [Felsenstein, 2004, kap.13])

Najvierohodnejsie stromy (Maximum likelihood)

e Strom moéZzeme chapat ako jednoduchy generativny model

(A

t

ts

t5 t6 t7; l: 8

glum  hobit clovek elf ork

t2

o Pr(G,H,C,E,0,Al,..., Ad) = Pr(Al) - Pr(A2| Al,t,) - Pr(Ad| Al,t,) - Pr(A3| A2,t3) - Pr(G | A3, t5) -
Pr(H | A3,tg) - Pr(C | A2, ty) - Pr(E | Ad, t7) - Pr(O | Ad, tg)

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

e Vierohodnost (likelihood) stromu:

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

e Mozno urobit efektivne jednoduchym dynamickym programovanim (podobne ako v pripade parsi-
mony); Felsensteinov algoritmus

e = Pre dany strom a dizky hran vieme
spocitat vierohodnost v ¢ase O(n)

Ako najst najvieryhodnejsi strom?
e Problém je NP-tazky [Chor2005]; navyse komplikovany tym, Zze na vypocet vierohodnosti potrebujem
aj dizky hrdin
e Opit pouzijeme heuristické vyhladavanie:

— Zacneme s ‘“rozumnym” stromom
— Vypocitame vierohodnost tohto stromu:
% Zatneme s “rozumnymi” dizkami hran
* Vypocitame vierohodnost stromu s dizkami
% Mierne zmenime dlzky tak, aby sa zlepsila vierohodnost a opakujeme

— Pomocou stanovenych operacii (ako v pripade parsimony) sktsame “podobné” stromy, az kym
nevieme zlep§it
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“Spravnost” fylogenetickych algoritmov: Konzistentnost

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

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

Porovnanie algoritmov

Zlozitost Konzistentnost VyuZitie dat

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

Odkial' zohnat data pre fylogenetiku?
e Mitochondridlna DNA (mtDNA):
— Kratky cirkularny geném bakteridlneho povodu ulozeny v mitochondriach (¢lovek: cca 16KB)

— Dedi sa zasadne po materskej linii (Ziadne problémy s rekombinéciou)

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

LCahko odsekvenovatelny a odsekvenovany pre mnoho organizmov
e Ribozomdlna RNA (rRNA):
— Nachéadza sa v ribozémoch

— Nepostradatelna funkcia pri syntéze proteinov

— = velmi dobre zachovana aj medzi organizmami
— RDPII databéza

e DNA sekvencie: Co tak:

— Vybrat si sympaticky gén
— Néjst jeho homolégy v inych organizmoch

— Pouzif tieto na kongtrukciu fylogenetického stromu

Problém!!! Duplikdcia génov (a vo vieobecnosti DNA duplikicia)

STROM GENOV ‘

Al

Al A2 A3 Bl B2 B3

EVOLUCNA
HISTORIA:

STROM ORGANIZMOV
(SPECIES TREE)

A2 B2 A3 B3

h / \
Al B1
organizmus 1  organizmus 2 organizmus 3 organizmus 1 organizmus 2  organizmus
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e Homolog: podobny gén na trovni sekvencie
e Ortoldg: najblizsi spolo¢ny predok je speciacia (napr. A1/A3)
e Paraldg: najblizsi spolo¢ny predok je duplikicia(napr. A1/B1,A1/B2)

Zlozitejsi priklad:

/- nos Macaca
/swmos Mulatta

Pan
troglodytes

TIT VVDVTVD
=

SONWEHNWWNOWOONWONWHNPWWOW

Homo
sapiens

QAURORWHBNBNRRBINOARNSIIW

R e o e e o

Zhrnutie:

e Modely evolicie nukleotidov ndm dévaji moznost:

— Odhadovat skuto¢nua evolu¢ni vzdialenost (pocet substiticii) z po¢tu pozorovanych zmien medzi
sekvenciami

— Pocitat pravdepodobnosti, ze uvidime zmenu nukleotidu za ur¢ity ¢as t
e Tri metdédy na vytvaranie evoluénych stromov:

— Usporné stromy (parsimony)
— Spéjanie susedov (neighbour joining)

— Vierohodnost stromov (maximum likelihood)

e Génové a organizmoveé stromy; komplikicie pri vytvarani stromov

9 Komparativna genomika

Komparativna genomika

e Zostavime viacniasobné zarovnania genémov
zarovnané miesta by mali byt ortology

e Studiom evoluénych zmien sa snazime najst gény a iné funkéné prvky

e Kombinujeme techniky na anotaciu (HMM) a modely evolacie
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Human AGTGGCTGCCAGGCTG---GGATGCTGAGGCCTTGTTTGCAGGGAGGT

Rhesus AGTGGCTGCCAGGCTG---GGTTGCTGAGGCCTTGTTTGCCGGGAGGT

Mouse GGTGGCTGCCGGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTGTTGGTGGGGTGGT

Dog AGTGGCTGCCCGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCAGGGAGGT

Horse GATGGCTGCCGGGCTG---GGCTGCCGAGGCCTTGTTCGTGGGGAGGT
Armadillo AGTGGCTGCCGGGCTG---GGAGGCCAAGGCCTTGTTCGCGGGCAGGT
Chicken AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCTTGCTCGGGGGAAGGT

X. tropicalis AATGGCTTCCATTTTGTGCCGCTGCTGAGGTCTTGTTCTGGGGAAGAT

Opakovanie: hl'adanie génov

Ulohou je najst polohu génov v genéme a ich exénovi struktiru.

gén 1l gén 2

== Medzigénovy Usek—= Intr6n [ Kodujlici exén
Vytvorime skryty Markovovsky model (HMM), ktory vie generovat sekvencie a ich anotacie podobné

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

Opakovanie: pravdepodobnostné modely evoltcie

e Strom moéZeme chapat ako jednoduchy generativny model

glum hobit clovek elf ork

e Pre hranu z Y do X dlzky t mozno pravdepodobnost; mutécie spocitat pouZzitim evolu¢ného modelu,
napr. Jukes-Cantor: Pr(X = C'|Y = A,t) = (1 — e~ 3%)

e Pre cely strom Pr(G, H,C, E,0, Al,...,A4) = Pr(Al) -Pr(A2| Al,t,)-Pr(A4| Al,t3)-Pr(A3| A2,t3) -
Pr(G | A3,t5) - Pr(H | A3,tg) - Pr(C'| A2,t4) - Pr(E | A4, t7) - Pr(O | A4, tg)
Vseobecnej$ie modely mutacii
e Jukes-Cantor predpoklada, ze kazda mutacia rovnako pravdepodobna
e Vo vSeobecnosti zavedieme fi,, — rijchlost substiticie z bazy x na bazu y
e Matica rychlosti (substitution rate matrix)

—HA  pAC  HAG  HAT
Hca —pc  Hcoc  HCT
HGA HGCc —HG  HGT
HTA  HTC HTG THT
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—HA  HAC  HAG  HAT
Hca —pc  poGe  HCT
pHGA  HGCc —HG  HGT
HTA  HTC PTG THT

e RovnovdzZny stav: frekvencie w4, 7o, g, Tp
nemeni sa v Case

e Pre dany cas ¢, moZeme vypocitat pravdepodobnost kazdej substitucie (transition probabilities):

Pr(X =C|Y =A4A,t)

ZniZovanie poc¢tu parametrov — HKY matica

[Hasegawa et al., 1985]

—pa Bre  amg  prr

Bra —peo Prg  amp | amy ak xz <y je tranzicia
ary  PBre —pg  Brr Hay = fmy ak z <y je tranzverzia
pra amc  Bre  —pr

o ryjchlost tranzicii (transition rate) o: C < T, A< G
o ryjchlost tranzverzii (transversion rate) 5: {C, T} < {A, G}

e Mame iba $tyri parametre: w4, 7, 76, kK = /8

Prirodzeny vyber: doélezita sacast evolucie
e Evolucia DNA sekvencii pomocou mutécii
e Typy mutdcii:

— Neutralne
— Skodlivé (deleterious) = Purifikacny vgber (purifying selection)

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

Stidium purifika¢ného vyberu
e Dolezité funkené Casti sekvencie musia zostat zachované

e Nefunkc¢né sekvencie sa vyvijaju rychlejsim tempom ako funkéné

Hladame zachované sekvencie medzi jednotlivymi organizmami

Velka cast zodpovedd znamym funkénym elementom (kodujice gény, regulaéné regiony, a pod.)

Zachované sekvencie ktoré sa neprekryvaju s funkénymi elementami — nové objekty pre vyskum
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Stadium purifikaéného vyberu

HTadédme zachované sekvencie medzi jednotlivymi organizmami, ktoré su casto funkéné.

| Koédujiuce Intrén
LCudské bazy pokryté zarovnanim | 98% 48%
Zhoda v zarovnaniach 85% 69%

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

chr22: 20645000 | 20650000 | 20655000 | 20660000 | 20665000 |
; Refseq Genes —

RefSeq Genes l—a—+
Vertsbrate Multiz Aligment & PhasiCons Canservation (28 Species)

hesus

Mouse AN OIS~ R0 — TR —— W0 T HE =] —— R )
LTI IR T

JECIIE. T
-—=III1-|I=(III\
H Ll UL T T N TR T AR TTRRTT UT T Es DR DR 1D Ul
Armadmo i e W TR I o D LU || -II [T I-l=|
Op‘ussum Lol dl.;:ﬂ_‘:!!— m= =1 F::ll
Platypus L
e S
Chicken l= H—1I=
X wopicais 1B s |
Stickleback 1l 1 I

PhastCons: detekcia dobre zachovanych sekvencii

e Pouzijeme fylogenetické HMM
— kombinécia HMM a fylogenetického stromu.

e Dva stavy: zachovana
sekv., neutralna sekv.

e V kazdom stave generu-
jeme cely stlpec zarov-

nania
e Zachovana sekven-
cia ma kratSie hrany
stromu
TCGC! TACGA. ..
X = TTGG GTGGGT. . . >

AGC CCGCAA. ..

Pouzitie fylogenetického HMM

e Model urcuje rozdelenie pravdepodobnosti cez zarovnania a anotacie
(tu: anotacia = oznacenie zachovanych sekvencii)

e Pre dané zarovnanie hl'adame najpravdepodobnejsiu anotéciu

e Kombinécia Viterbiho a Felsensteinovho algoritmu

Problém: ako uréovat parametre?
e Pri hl'adacoch génov sme ratali statistiky na znamych génoch

e Tu ich méZzeme nastavit tak, aby sme maximalizovali pravdepodobnost dat (zarovnania)
maxparam Pr(détalparam)
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Vysledky celogenémovej aplikdcie PhastCons-u

[Siepel et al., 2005]
Syntenické zarovnania genomov Cloveka, mysi, kurata, fugu

Coverage of Annotation
Types by Conserved Elements

Composition of Conserved
Elements by Annotation Type

B cos
i 18.0% W s uTR
o 1
il | B 3 utr

60% 11%  Jl other mRNA

O
50% 41.2% 3.6%
40% 5005 || othertrans
30% 24% [] intron
20%

B unannotated

10% 7
0%

Komparativne hl'adanie génov

e Synonymné mutdcie nemenia zakdédovani aminokyselinu
Casto neutralne, rychlejsie sa hromadia

e Nesynonymné mutdcie menia zakédovani aminokyselinu

Trojperiodické mutéacie
Mutacia na tretej pozicii kodénu casto synonymnaé.
Baza v kodone:
prva druhd tretia

Zhoda | 82% 8%  61%
(zarovnania my§ vs. ¢lovek)

3-periodickost mutacii pomaha néjst gény.

Geneticky kod

Alanine (A)

Isoleucine (I)

Arginine (R)

GCx* ATA CG*
: ATC AGA
Scisteme (C) ATT pp
TGT Lysine (K) Serine (S)
- AAA TCH
Aspartic acid (D) e s
Py AGC
GAT Leucine (L)
Glutamic acid (E) ‘T?: ATC}:reomne (T)
GAA
GAG TT6 Valine (V)
Phenylalanine (F) Methionine o) aT
TTC Tryptophan (W)
TTT Asparagine (N) TGG
Glycine (G) e Tyrosine (Y)
cex TAC
istidi Proline (P) TAT
Histidine (H)
CAC oex Stop codon (*)
CAT Glutamine (Q) TAA
cAA TAG
cAG TGA
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Ako mutacie pomahaju rozlisovat koédujtce oblasti

substitutions most
likely to oocur FIoSense

in coding regions miutakions
* | Frame-presecving indel

coding [ _ B Frame-disrupting indel

inel AAGOORAST 5T GECACA ATC TRCTAL GRR TOT ATH SUA TS TOTENS TOC ADR G 61T CTATCM TTE MIT ACS AR AR TS CE TS
daim ARG GERNTT GET 000 RCA ATC TAC TACGRA TOT ATS OUA 00 TCC B0T TOC DA GG 6TT CTRTOA TR AT .n:'.-.= A GTORCG TR
{ses RASGOR ST OoT GEC ASARTC TACTADGRATCT Atoooa e TeC oot Tos AcA o0 orr oTa ToA TTo ACT BB Il rch cro i oA
yak ."..'-"."-i'-.'l:'":'.'T.'.T-:':.'|'l'.'l.."'.‘.'-:T.'.'TJ‘.".T:".’MZ".‘."'""'E'.'T:.'-?"'T‘.':..':Tl"?-. pirflad fuel | "'-"
dmr o aoonga s TacTAC Il soT ATO oo s ToE G ToC ACARGE GTT CTATEA TTO ACT Mool ACA cTE Ao oAl
dana B o TacTAC Cns N AT .--1 = 80e oo NS oo I O - D N
tpae ot CTAC A o AT T O
ipa s AAG .'--:'.‘1."'.2"”"1.“"'}:.-!.“ R -”-“ - -----ﬂﬁm-mw”n.
O 2 7 O T ----------a - G
: anE e ATc TAC I GAA TOT AT - O I e et T O O
dviz Chio --n----------h
Izt 4 - ..'."-:.l.".-r.'.':.-.':" -- .-- .n--r. .-“-’. rf Tad -

T ' i ®m@ Em mE @@ &A@ §F@ = SEEEE Ed B@ amma

non- cndlng

e ST ORA CETEIT AN CRS ST ST AR O TS oA CT A AT TTGOGARTOAST
does G LU LR COT GTC ARC CRDETTECE GACTE GTCCE “AARCT TTOCGAARTCAST
imin f  CRA CCT TG RS CAAACT TTOCONATE AT

EANNGT TTSCGAATC AC
T CTEOCT 30T - B CRENCT TIGCOARTO AT

Asnn oot [l _""- e [ =l ] - e RICAST
ipoe ﬂﬂlﬂ cr""'----:m: ﬁ= | . - '-.-.7' ATCACT
' ATC AT

7 o [ 0 S . ATC ACT

ATT
AT: TTG Vi

[Lin et al., 2007]

Fylogenetické HMM pre hladanie génov
Napriklad Exoniphy [Siepel and Haussler, 2004], N-SCAN [Gross and Brent, 2006]

e Pouzijeme stavy z hladaca génov

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

Ako vel'mi poméZu zarovnania zlepsit presnost
Exoény Gény
Program sn sp sn sp
AUGUSTUS (1 genom) 52% 63% 24% 1%
NSCAN (zarovnanie) 68% 82% 35% 37%
Guigo et al 2006, 1% l'udského gendomu
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Substitu¢ny model pre kodény

Namiesto jednotlivych baz uvazuje trojice [Goldman and Yang, 1994]
Rychost zmeny z kodénu ¢ na kodon j:

0, ak 4, j sa rozlisuju na > 1 poziciach,
arj,  synonymné tranzicie,
Hij = By, synonymné tranzverzie,

wam;, nesynonymné tranzicie,
wfPm;, nesynonymné tranzverzie.

Priklad: paac,.cee =0, piera,crr = BReTT, HOTA,CCA = WATCCA
Parametre: Frekvencie kodoénov 7;, w, k = o/
Prirodzeny vyber: neutralna evolacia w = 1, pozitivny vyber w > 1,
purifika¢ny vyber w < 1
Generativny model evolicie kodénov

macaque
codon M

tM

PI’(AHCMlTFFLth tc t]w):
i, 6 M, K, w s to, ancestor
ma-Pr(H| A 7 kyw,ty) - Pr(C|A mkw,te) Pr(M| A 7w, K w,ta) codon A

ty \tc
human chimp

codon H codon C
Inferencia (program PAML) )
Najdeme parametre (7, k, w, dlzky hran) maximalizujtce vierohodnost dat (likelihood):

Pr(H,C, M |, k,w,dlzky hran) = > Pr(A, H,C, M |, ,w, dlzky hran)
A

Testovanie pozitivneho vyberu — likelihood ratio tests
[Zhang et al., 2005, Yang and Nielsen, 2002]

e Spocitame vierohodnost dat L 4 ked w < 1

e Spocitame vierohodnost dat L bez obmedzenia w

e Vidy plati Lp > L4

e Ak skutotné w <1, Ly ~ Lp

Test pozitivneho vyberu
Ak Lp je Statisticky vyznamne vicsie ako L4, gén je pod vplyvom pozitivneho vijberu.

Za predpokladu, 7e w < 1, plati 2log(Lg/La) =~ X3
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Viacej gen6mov poméaha vylepsit a¢innost testov

’HumanChimp200’ —ll—
P "HumanChimp500" -l - L
HumanChimpMacaque200’ —@— .- @
"HumanChimpMacaque500’ ---@ -
0.9 -
0.8 r
0.7 A -
0.6 r
% 0.5 + r
0.4 =
0.3 -
0.2 - -
0.1 -
0 = 3
0s : 2 4
dN/dS
B A 0.249
E 0.202 humanf i [I
0.172 :
chim
‘ E 0.245 P branch-specific ® E
21/9566 | 0.191 macaq”e,i 56/8991
0.127 ﬁ
C 0.125 mouse
0.121 %
rat
0.140 -# 10:05,
dog subst/site
24/14425 400/16529 61/10762
F human G chimp H hominid
macaque
10/14558 18/14558 7/10980 16/12499

Funkéné kategorie obohatené o gény s pozitivnym vyberom

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

Immunlty: adaptive immune response, adaptive immune response somatic recomb, lymphocyte mediated immunity, immunog-
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lobulin 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 clas-
sical 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

Pozitivny vyber v duplikovanych génoch

016 i 1 " i 1 i il i i | i i
Al —
'dup0.660verlap’ m—

0.1

0.08

Frequency

0.06

0.04 A

1e-04 0.001 0.01 0.1 1 10
dN/dS

Zhrnutie
e Prirodzeny vyber mé vyznamnu tlohu v evoldcii organizmov
o Purifikacny vyber:

— Zachované regiony maju s velkou pravdepodobnostou nejaka funkciu

— Pri hladani génov berieme do tvahy aj typické mutécie kodénov
e Pozitivny vijber:

— Pozitivny vyber v génoch sa prejavuje velkym pomerom nesynonymickych zmien (evoltcia na
proteinovej Grovni)

— Zduplikované gény st Castejsie pod vplyvom pozitivneho vyberu

— Polovacka pokracuje: hfadame gény sposobujice charakteristické ¢rty ¢loveka

e Metody: evoluéné modely, fylogenetické HMM
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10 Struktura a funkcia proteinov

Proteiny

Retazce 20 roznych aminokyselin s roznymi 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 (I)
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
-CH2CONH?2
-CH2COOH
-CH2SH
-CH2CH2COOH
-CH2CH2CONH?2
-H
-CH2-C3H3N2
-CH(CH3)CH2CH3
-CH2CH(CH3)2
-(CH2)4ANH2
-CH2CH2SCH3
-CH2C6H5
-CH2CH2CH?2-
-CH20H
-CH(OH)CH3
-CH2C8H6N
-CH2-C6HAOH
-CH(CH3)2

Struktara proteinov

e Primdrna Struktira: sekvencia aminokyselin
o Sekunddrna Struktidra: pravidelné utvary alfa-hélix, beta-skladany list (beta sheet)

e Tercidlna Struktira: presné 3D rozlozenie atomov

Hydrophobic

RN

S

R R

Polar

PR R R

R

PR R

Charged

basic
acidic
acidic
acidic
weak basic
basic
weak acidic

o Kuvartérna $truktira: interakcia viacerych proteinov v komplexe

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

Aromatic
Aliphatic
Aliphatic
Aromatic
Aromatic
Aromatic
Aliphatic

alfa
hélix

)

‘;]

beta
skladany
list



Experimentilne urcovanie Struktary
e RTG krystalografia (X-ray crystalography): vyzaduje protein v krystalickej forme
e NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy): hlavne pouZivana na kratsie proteiny
e Néaroc¢ny a drahy proces

e Databéza Struktir PDB
56 800 proteinovych struktar
(UniProt méa takmer ma takmer 10 miliénov sekvencii)

e Strukturalna genomika: snaha urcovat Struktiry vo velkom

Bioinformaticky problém: urc¢ovanie $truktiry proteinov

(protein structure prediction, protein folding)
Vstup: sekvencia proteinu
Vystup: 3D pozicie atomov alebo aminokyselin

Ab initio metody
e Najdi struktiru s najniz§ou volnou energiou

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

Statistické vzorce merajuce typické vzialenosti medzi aminokyselinami na znamych Struktiarach

V oboch pripadoch velmi tazky vypoctovy problém
— simulacia molekularnej dynamiky
— optimaliza¢né metédy, napr. simulované zihanie

Pouzivané na malé proteiny a zlepSenie pribliznych struktar
Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
o Cast proteinu s nezéavislou Struktdrou
e Vela proteinov sa sklada z viacerych domén

e Domény sa tiez v proteinoch preskupuji
pocas evolicie

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

e Ak pozname Struktaru jedného ¢lena rodiny, modzeme predpokladat, Ze ostatné maji podobni
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Sekvencie, rodiny, Struktiry

SDA =single domain architecture, MDA=multidomain architecture
78% sekvencii aspon jedna znama doména
Iba 12% rodin MDA proteinov neméa doménu so znamou Struktirou

jednotiivé proteiny

rodiny proteinov

Dark Matter

Levitt 2009

Hrl'adanie rodin

Ciel: Zisti, do ktorej rodiny patri dany protein
e Zarovnania medzi zndmymi prvkami rodiny a novym proteinom nemusia najst vzdialenych ¢lenov
e Viacnasobné zarovnanie rodiny ukaze dolezité zachované pozicie

e Rodinu reprezentujeme pravdepodobnostnym profilom

MEEWSASEANLFEEREEKYGKDF
PDEWTVEDKVLFEQAFSFHGKT . .
BTKWTAEENKKFENALAFYDKDT
SKNWSEDDL QLLTKAVNLEPABT
EKPWSNQETLLLLEATETY@DD .
AREWTDQETLLLLEGLEMHKDD .
KPEWSDKEILLLLEAVMHYEDD .
DDTWTAQELVLLSEGUEMYS. . .
KKNWSDQEMLLLEEGIEMYE. . .
DENWSKEDL QKLLKGLQEFBAD .
EDDWSQAEQKAFE TALQKYPKET
EEAWTQSQOKLLELALQQYPKEA
EDVWSATEQKTLEDATIKKHKSSD
AMSWTHEDEFELLKAAHKEKME .

Contribution

Pravdepodobnostny profil rodiny
(profile, position specific score matrix PSSM)

e V zarovnani spocitaj e;(x): frekvencia vyskytu pismena z v stipci
e Dostaneme model, ktory generuje sekvenciu z1, xa, ..., x, s pravdepodobnostou
er(x1) - ea(x2) - en(xn)

e Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana nahodne, kde pismeno x mé frekvenciu ¢(x)

e Skore: logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

log

[T eil) < op Gi%1) -
I g ~ 2" ) — 2




Hrackarsky priklad PSSM
e Uvazujme len leucin q(L) = 70% a alanin q(A) = 30%

e Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujicimi poctami

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

e Skore alaninu v prvom stipci s;(A) = log,(0.2/0.3) = —0.58
skore leucinu v prvom stipci s;(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

e Skore LAAL je 0.194+ 14 1.58 4 0.36 = 3.13
Skore ALAL je —0.58 — 0.81 4+ 1.58 4+ 0.36 = 0.55

Profilové HMM

Rozsir profil o inzercie a delécie

PSSM profil ako HMM:

begint—+ M1 | M2 —» M3 | end

Profilové HMM:  match state, insert state, delete state

Y
<
=
Y

M2

M3 end

Y
Y

begin

Konstrukcia profilového HMM

e ZaCneme s viacnasobného zarovnania

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

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

Pravdepodobnost emisie e;(a) = %
, Ei

Prida @ d ts”. ab li lové lozk . — Ei(a)+c
ridame “pseudocounts”, aby sme nemali nulové polozky e;(a) YRCGICED)

Podobne pravdepodobnosti prechodu nastavime podla medzier v zarovnani

Velmi podobné sekvencie moézeme pouzif s mensou vahou
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Pouzitie profilov a profilovych HMM
e Pre profilové HMM pouZzivame Viterbiho algoritmus (alebo aposteriéornu pravdepodobnost)
e PSSM profily mézeme zarovnat dynamickym programovanim s jednotnym skoére pre medzery
e Rodiny domén reprezentované ako profilovy HMM (databaza Pfam)

e PSI-Blast vytvara PSSM za pochodu z podobnych proteinov

Protein threading

Co ak k proteinu nenajdeme ziadnu doménu?
e Aj proteiny s pomerne odlinou sekvenciou mézu mat podobnu strukturu
e Mozem skusit “napasovat” protein na kazda znamu Struktaru

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

e Vypoctovo tazky problém

Zhrnutie: aki $truktiru ma protein?
e Pozriem do PDB, ¢i mé znamu Struktidru
e Ak nie, skisim BLAST voci proteinom so zndmou Struktiirou
e Ak ni¢, skisim hladat domény so znamou Struktarou
e Ak ni¢, skisim threading

e Pre kratke proteiny mozem skusit minimalizovat energiu,
inak ziskané struktary doplnit/vylepsit minimaliziciou energie

Minimalizécia energie je vypoctovo velmi naro¢na
Folding@home
Stutaz CASP raz za dva roky

Funkcia proteinu
e Pre niektoré proteiny urcené laboratérne

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

e Swissprot/Uniprot zhromazduje udaje o funkcii proteinov

e Klasifikacie proteinu pomocou Gene ontology (GO)
Hierarchické strukttara pojmov:
GO:0008150 biological process
GO:0051179 localization
GO0O:0051234 establishment of localization
GO:0006810 transport
GO:0006811 ion transport
GO0:0034220 ion transmembrane transport
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Dalsie pouzitia HMM a profilov na proteiny
e Urcovanie sekundarnej struktary
e Urcovanie transmembranovych proteinov a signalnych peptidov

e Urcovanie funkénych motivov a posttransla¢nych modifikacii (databaza PROSITE)

Cyclic nucleotide-binding domain signature 1:

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

11 Regulacia génovej expresie

Aka informaéacia je ulozena v DNA?
Gény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkénych RNA molekul. Riadenie ich expresie: kedy a kolko sa mé

tvorit.

gén
DNA | \arrzrt94 | | replikécia

[ transkripcia

B8
A— ] S

> regulacia
\{/ spracovahie & \

N /

/ translacia z
& N

RNA gén :,/1/] protein
\ (f/—H\_‘/J

Regulacia na urovni transkripcie, spracovania, translacie, posttranslacénych modifikacii, . ..

Transkrip¢né faktory

Regulacia zacatia transkripcie pomocou transkripénych faktorov:
proteiny viazice DNA, poméhaju pritiahnut RNA polymerazu
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DNA

Transkripcne
faktory

Clovek ma vyse 2000 TF-ov
Mozu zvySovat alebo znizovat mieru expresie,
fungovat v skupinach

Ciele

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

e Ktoré gény ho reguluju
e Detaily regula¢ného mechanizmu

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

Technolégia: expression array, microarray

vzorka 1 vzorka 2
\ \\ \ \// J I(DO;\TXJ fyngﬁgfiﬂ?f oscanuj intenzitu
+
B L1 = T = em—"

genl gen2 gen3

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

Alternativa: RN A-seq
sekvenujeme RNA extrahovani z bunky,
mapujeme na geném, hibka pokrytia zodpoveda tirovni expresie

Priklad expression array dat

Pomer expresie génu v meranej a kontrolnej vzorke fg/bg

15min  30min 1lhod 2hod 4hod
W95909 0.72 0.1 0.57 1.08 0.66
AA045003 1.58 1.05 1.15 1.22 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

Iyer et al 1999 The Transcriptional Program in the Response of Human Fibroblasts to Serum
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Vizualizacia
Cervené: fg>bg
Zelenéa: fg<bg

517 génov (z 8600)
19 experimentov

Dnes: iny typ dat
e tabulka ¢isel
e typické data v Statistike

e moZno pouzit vSeobecné metddy Statistiky, strojového ucenia

Vsetky ostatné prednasky:  pracujeme so sekvenciami
e zostavovanie genémov
e zarovnavanie sekvencii
e hladanie génov
e fylogenetické stromy a komparativna genomika
e Struktira a funkcia proteinov

e aj dalgie tri prednasky

Prva sada problémov: predspracovanie dat

e Zo scanovanych obrazkov uréit intenzitu, odhalif zlé merania
e Agregacia dat z viacerych merani pre jeden gén
e Pouzitie kontrolnych merani

e Normalizacia, aby sme mali porovnatelné vysledky z roznych experimentov

Merania z microarray nie velmi presné, vela Sumu, rozne zdroje chyb
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Jednoduchy vysledok:

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

Casto na dalgiu analyzu pouZivame iba tieto

Zhlukovanie (clustering)

Ciel':  najst skupiny génov s podobnym profilom expresie
ak vela génov v skupine méa rovnaku funkciu,
dalgie gény asi robia to isté

Meranie podobnosti profilov:  napr. Pearsonov korela¢ny koeficient
Profil génu 1: 21,29, ..., x,, priecmer T
Profil génu 2: 41,92, .. ., Yn, priemer g

Clay) = et DU T)
\/Zi:1(xi —Z)? i (¥ —7)
Cislo od -1 do 1, 1 pre linedrne korelované déta

Vzdialenost d(z,y) =1 — C(z,y)
Aj iné moznosti, napr. Euklidovska vzdialenost

Hierarchické zhlukovanie
e Podobné na metodu spajania susedov vo fylogenetickych stromoch
e Zafneme s kazdym génom v samostatnej skupinke
e Nijdeme dve najblizsie skupinky a spojime ich do jednej
e Opakujeme, kym nie st vSetky gény spolu

e Vzdialenost skupiniek: napr. vzdialenost najblizsich génov z jednej a druhej, alebo priemer vzdialenosti
cez vietky pary

e Vysledkom je strom zobrazujici postupnost spajania
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Priklad

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

: \
e —

-

Klasifikacia
e Typicky problém v strojovom uceni
e Chceme odligit napr. rozne typy tumorov podla expresie génov
e Mame nejaké priklady, kde vieme expresiu aj typ tumoru

e Chceme napr. najst vzorec, ktory nam z expresie vyrata zaporné ¢islo pre typ 1, kladné ¢islo pre typ
2.

e Vopred si vyberieme si typ vzorca s neznamymi parametrami (trieda hypotéz)
e Na trénovacich datach hladame hodnoty parametrov, pre ktoré vzorec najlepsie funguje
e Fungovanie vzorca testujeme na testovacich datach (nepouzité na trénovanie)

e Hotovy vzorec pouzijeme na data s nezndmym typom

Hrackarsky priklad: expresia 2 génov

Trénovacie data so znamym typom:

o7



1.0+

x x
0.8+ <
+
0.6+ x
‘g +typ 1
> <typ 2
0.4 +
+
024 T =
+
+
0.0 —+ T T T 1
1 2 3 4
genl

Typ vzorca: linearne funkcie (linearny diskriminant)
tumor typu 1 ak az + by +c¢ <0
Hladame a, b, ¢, také, aby na trénovacich datach predpovedal dobre

Hrackarsky priklad: expresia 2 génov
Vysledny vzorec:

1.0~

X X
0.8 <
+
N 0.6 <
5 +typ 1
o <typ 2
0.4 +
+
02+ * x
+
+
0.0 -+ T T Tprrrreren i
0 1 2 3 4
gen 1

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

Nie vZdy vieme najst dokonalé oddelenie priamkou

1.0

x x
+
0.84 x
+
0.6 < +
%‘ +typ 1
xtyp 2
o, N yp
+
024t x
+
+
0.0 -+ T T T 1
0 1 2 3 4
gen1
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o ] - +yp1  MozZnost 1:
S 04 + “WP2  ymierime sa s niekolkymi chybami
L na trénovacich datach.
0.2+ X

MozZnost 2:
:gg; roz&irime triedu hypotéz,
napr. na lomené Ciary

s najviac 4 segmentami.

genl
Ktora moznost bude lep§ie fungovat na novych déatach?

Popularne techniky na klasifikaciu

Logistic regression, logisticka regresia:
linearny diskriminétor, vracia pravdepodobnost jednotlivych tried, dobre znama Statistickd metoda.

Support vector machi- gen1
nes(SVM): hladanie linear-
neho diskriminatora s nulovou
trénovacou chybou, ktory je
najdalej od vSetkych trénovacich

dat.
Da sa zov8eobecnit na nelinedrne funkcie priemetom vektorov do véac¢sieho priestoru.

Popularne techniky na klasifikaciu

Neural networks, neurénové siete:
“neurény”’ poprepajané “synapsami”,
kazdy neurén na vystupe vdhovany priemer vstupov.

Bayesovské siete:

pravdepodobnostny model generujtci ndhodné expresie

typ tumoru je tiez ndhodné premennd, ktorej hodnotu nepozname
podobne ako stav v HMM
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Biologické siete

Reprezentécia vel'kého mnozstva objektov a vztahov pomocou grafu.

Regulaéné siete:  vrcholy sa gény, orientované hrana z A do B ak A reguluje B
Siete interakcii:  vrcholy su proteiny, neorientovana hrana (A, B) ak A a B fyzicky interaguja

Metabolické siete:  vrcholy su produkty metabolizmu, hrany predstavuja reakcie medzi nimi (a savisiace
enzymy)

Iné: neorientované grafy, reprezentujice korelovani expresiu génov, koregulované gény a pod.

Metabolicka siet

KEGG databaza: Fatty acid biosynthesis, Homo sapiens

FATTY ACID BIOSYNTHESIS

o
358 [P
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Pouzitie sieti
e Skumanie globalnych vlastnosti:

stupne vrcholov, vzdialenosti vrcholov v sieti
porovnavanie s pravdepodobnostymi modelmi grafov

e Porovnévanie siet{ medzi organizmami, §tadium evoltucie sieti

e Hladanie motivov v sietach, napr. husté podgrafy v sieti interakcii ¢asto zodpovedaju proteinovym
komplexom

e Studium lokélneho okolia zaujimavého génu

e Simulacia molekularnej dynamiky

Regula¢né siete z microarray dat

Vstup:  Séria microarray experimentov, mozno so znamymi podmienkami (Casové rady, dele¢ny mutant)
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Vystup:  regulacné siet, vrcholy st gény, orientovand hrana z A do B ak A reguluje B
Podobnost profilov expresie ndm moze dat neorientované hrany

Chceme vylucit hrany, ktoré vznikli tranzitivitou

Chceme spravne orientovat hrany (tazky problém)

Synthetic Dynamic Batr‘esian ﬁm’r‘:

NP N T Sa
' ? Pe ‘ t Te |1 Te
LA &1 A e Sy N
P R /9

10 1

11 11 11

Hartemink - Med. Phys, 2003

Zhrnutie
e Microarray ndm moze dat informécie o trovni expresie vela génov naraz
e Problémy s normalizaciou a Statistickym spracovanim

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

e Klasifikicia moze rozliSovat napr, choroby podla expresie
potrebuje déata so znamou odpovedou (supervised learning)

e Rozne typy vztahov moZzeme reprezentovat ako siet (graf)

e Microarray data poméhaju zostavit siete
12 Viazobné motivy v DNA sekvenciach

Minuly tyzden
e Miroarray: technologia na meranie expresie (mnoZstva mRNA) pre vela génov naraz
e Vieme najst gény s podobnym profilom expresie
e MoZno maju ten isty regulator (alebo jeden reguluje druhy)

e Dnes budeme skumat, kam sa regulatory viazu v DNA

Transkrip¢né faktory (TF)

Regulacia zacatia transkripcie pomocou transkripénych faktorov:
proteiny viazice DNA, poméhaju pritiahnut RNA polymerazu
DNA

Transkripcne
faktory
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Clovek ma vyse 2000 TF-ov
Mozu zvySovat alebo znizovat mieru expresie,
fungovat v skupinéch

Priklad: transkripény faktor E2F1
e Reguluje bunkovy cyklus

e Viaze TTTCCCGC alebo TTTCGCGC,
pripadne d'alSie varianty

2

3 T4 s 6
position

7

e Sekvencie DNA, na ktoré sa viaze urcity TF
chceme reprezentovat ako sekvencény motiv
a hladat dalsie vijskyty v genome

Reprezentacia vizobnych motivov

Retazec s nezhodami (konsenzus):
motiv je refazec, vyskyty mozu mat vopred ohrani¢eny pocet nezhdd

Priklad: motiv TTTGGCGC + 1 nezhoda

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

Zostavenie motivu: napr. vezmi najcastejsie pismeno na kazdej pozicii

A 0O O O O O 0O 0 O
c 00 0 4 210 0 9
G 0 0 0 6 8 010 1
T 10 1010 0 0 O O O

Reprezentacia vizobnych motivov 2

Regularny viyraz:

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

N znamend hociktort bazu

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

Zostavenie motivu: povol najcastejsie bazy na kazdej pozicii
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A O O O 0O O O 0 O
c 00 0 4 210 0 9
G 0 0 06 8 010 1
T 10 1010 0 O O O O

Reprezentacia vizobnych motivov 3

Position specific scoring matriz (PSSM, PWM):
skorovacia matica, ako sme videli pri proteinovych doménach
vyskyty dosahuju skore viacsie ako ¢islo T

Priklad: T =8
A -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0
cC -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+1.1+1.140.6-+0.0+1.5+1.5+1.4-8.3
TTTGGCGG je vyskyt: 1.1+1.1+1.1+1.0+1.3+1.5+1.5-0.5-8.1
TTAGGCGC nie je: 1.1+1.1-2.0+1.0+1.3+1.5+1.5+1.4=6.4

Zostavenie skérovacej matice

Videli sme pri proteinovych doménach.

Zratame pocty, pridame pseudocount (napr. 0.5)
A 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
C 0.5 0.5 0.5 4.5 2.5 10.5 0.5 9.5
G 0.5 0.5 0.5 6.5 8.5 0.5 10.5 1.5
T 10.5 10.5 10.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Zratame frekvencie, napr. e;(A) = 0.5/12 = 0.0417
Nulovd hypotéza napr. q(A) = q¢(T) = 0.3, ¢(C) = ¢(G) = 0.2
Skdre bazy x na pozicii i je s;(x) = log(e;(z)/q(x))
V priklade pouzity prirodzeny logaritmus (In)

Napr. s1(A) =1n(0.0417/0.3) = —2.0

Hl'adanie vyskytov v genéme
e Hladanie motivu v gendme: skis kazda poziciu, ¢i je vyskytom
e Vicginou vela falosnych vyskytov
e Vieme spocitat E-value: kolko vyskytov oCakavame v nahodnej sekvencii
e Napr. TTT[CG][CG]CGC sa vyskytuje v priemere raz za 30000 baz
e Rozdiel medzi vizobnymi miestami in vivo (v bunke) a in vitro (kratka DNA v skiamavke)

e Na zlepSenie $pecifickosti hladame zhluky vizobnych miest, miesta podporené experimentalne, evolu¢ne
zachované
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Poznamky

e Databazy motivov, napr. TRANSFAC, JASPAR

e Podobne reprezentujeme aj motivy v proteinovych sekvenciach a prvky génovej strukttry (napr. miesta
zostrihu)

e Motivy moéZeme reprezentovat aj metédami strojového ucenia:
klasifikdcia vizobnych miest vs. zvySok gendému
pomocou neurénvych sieti, SVM, Bayesovskych sieti a pod.

Ako najst viizobné miesta experimentalne?

Chromatin immunoprecipitation (ChIP)
Pomocou protilatky (antibody) na §pecificky transkripény faktor zisti, kde priblizne sa tento faktor viaze.

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

e DNA sa izoluje a sekvenuje alebo detekuje pomocou expression array

Problém: zistime len pribliznt polohu vézobného miesta

Bioinformaticky problém: hI'adanie novych motivov

e Mame niekolko kusov DNA, z ktorych kazdy (resp. véi¢Sina) by mal obsahovat vizobné miesto hlada-
ného TF.

e Ziskame ich pomocu ChIP,
pripadne z microarray dat vezmeme sekvenciu okolo za¢iatku niekolkych ko-regulovanych génov

e Chceme néjst ¢o najspecifickejsi motiv, ktory sa vyskytuje v ¢o najviac vstupnych sekvenciach.

e Rozne sposoby ako sformulovat ako presny bioinformaticky problém,
vicsina NP-fazka
v praxi exponencialne algoritmy, heuristiky

Priklad formulacie problému hl'adania motivov

Consensus Pattern Problem
Vstup: dlzka motivu L, retazce (sekvencie) Sy, S, ..., Sk
Vijstup: motiv (retazec) S dizky L

a vyskyt motivu v kazdom S; (retazec s; dizky L)

také, ze celkovy pocet nezhod medzi S a s; je najmensi mozny

Priklad:
Vstup: CAAACAT, AGTAGC, TAACCA, TCTCCTC, L =4
Vystup: motiv TAAC
vyskyty a nezhody AAAC 1, TAGC 1, TAAC 0, TCTC 2
celkovy pocet nezhod 4
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Zhrnutie

13

Vizobné motivy mozeme reprezentovat roznym sposobom (refazec, regularny vyraz, skorovacia matica)
Tieto motivy nie su dost Specifické, preto sa tazko rozpoznavaju ich vyskyty v genéme

HTadanie novych motivoch v experimentédlne ndjdenych sekvenciach

RNA

Uvod do zakladnych technik mozno néjst v kapitolach 9 a 10 knihy [Durbin et al., 1998].

Vlastnosti RNA

Ako

sa lis§i od DNA?

obsahuje rib6zu namiesto deoxyribozy

obsahuje uracil namiesto tyminu (bazy A,C,G,U)
jednovldknoveé refazce, zvycCajne kratsie

zlozita sekundérna Struktara: spdrované komplementarne aseky
okrem parov A-U, C-G aj nekanonické pary (napr. G-U)

rozne funkcie v bunke: centralna tloha pri expresii génov (mediatorové, transferova, ribozémova RNA),
regulécia expresie, katalytické funkcie, prenos genetickej informacie pre RNA virusy

Struktira RNA

Priklad: transferova RNA (transfer RNA)
Sekundarna struktura(secondary — Terciarna struktura(tertiary

structure):pary nukleotidov structure):3D stradnice

Sekundarna sStruktara RNA

Prvky sekundarnej struktiary
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E. coli 5S rRNA
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V tomto pripade sparované bazy tvoria dobre uzdtvorkovany vyraz:

CCCCCCCCCCa s CCC ). CC))..202)))0))).
UGCCUGGCGGCCGUAGCG. . .UAGCGCC. . . GGGAACUGCCAGGCAU

t.j. ak mame pary medzi poziciami i a j a i’ a j  ai <4/, tak bud i < i’ < j < jaleboi<j<i <j'.

Pseudouzol: vynimka z dobrého uzatvorkovania

©
©0855600600-.
Mnohé algoritmy na pracu so sekundarnou $trukturou ignorujia pseudouzly.Zhruba 1.4% RNA nukleoti-

dovych parov v pseudouzloch.

Problém: RNA secondary structure prediction

Vstup: RNA sekvencia
Cliel> najst sparované bazy

Velmi zjednoduSend formuldcia: najdi dobre uzatvorkované spérovanie s najvacsim poctom komplemen-
tarnych parov A-U, C-G. [Nussinov1978]|

Priklad:  ((. (CCOD)(CC))II)
GAACACAUGUAAAAUUUGUC

Mo#no riesitf dynamickym programovanim: |Nussinov et al., 197§]
Majme RNA Xi,..., X, .Spocitajme rieSenie pre kazdy podretazec X;, Xit1,...,X; (1 <i < j < n).Nech
Ali, 7] je maximalny poc¢et parov v tomto podretazci.

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

Rekurencia:
Podrefazce dlzky 1: ziadne pary A[i, i) =0
Dlhsie podretazce: 3 pripady
- X, a Xjsapar: Ali,j]=Ali+ 1,7 —1]+1
— X, je nesparované: A[i, j| = Ali + 1, j]
— X; jepars Xy pre i < k < j: A[i, j] = Ali, k] + Alk + 1, j]
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J i

k k+1 J
Ali + 1, 4],
maxg{Ali, k| + Ak + 1, j]}

UcCCcCAAGSG
3.3 3 3 3 45
2 2 2 3 3 4 o(Xi, Xj) =
12 2 3 3 3 3 1 ak X;-X; moze byt par
1.2 2 2 2 3 3 0 inak
11111 2 3
001 11 1 2 2 gl
C—G CG
000 1 1 1 U-A AA
0000 1 2
o o ol 1 €
ol o o
o o o  Zlozitost: O(n?)
0o ¢as, O(n?) pamét
0

Minimum free energy (MFE) folding

Realistickejsia formulacia problému ur¢ovania sek. struktary RNA. Predpoklad: molekula v rovnovaznom stave
s minimalnou Gibbsovou volnou energiou (Gibbs free energy).Energie pre niektoré sekvencie experimentélne
zmeraneé.

Nearest neighbor model: sada parametrov, energie pre dvojice susednych parov v stemoch, dizky
sluciek (loops) atd.Odvedené z nameranych dat. (pomerne nové parametre pozri [Mathews et al., 2004])

Priklad: Y: A cC G U
5> CX 37 = e
3’ GY b’ X:A | .o=2.1
C | . . =3.3 .
G | . -2.4 . -1.4
U | -2. .o=2.1

Struktura s minimalnou energiu sa da najst podobnym (ale zlozitejsim) dyn. programovanim [Zuker and Stiegler, 1981]
Existuje niekol’ko implementécii napr. RN Astructure [Mathews et al., 2004], Vienna RNA package/webserver
[Hofacker, 2003|, mfold package/webserver [Zuker, 2003].

Algoritmy dovol'ujice pseudouzly

Vo vieobecnosti NP-tazky problém [Lyngso and Pedersen, 2000]. Pomalé dyn. programovanie O(n*) — O(n®)
najde niektoré typy pseudouzlov [Rivas and Eddy, 1999]. Tiez mozeme pouzit heuristiky [Ren et al., 2005]
(opakované vytvaranie silnych stemov).

Pravdepodobnostné modely na predikciu Struktary

HMM nevhodné: zavislosti medzi vzdialenymi sparovanymi bazami.
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Stochastickad bezkontextova gramatika,

stochastic context free grammar (SCFG): neterminaly (velké pismend) podobné na stavy v HMM, terminély
(malé pismend) reprezentuju nukleotidy.Pravidla prepisuji neterminéal na refazec termindlov a neterminé-
lov.Kazdé pravidlo mé pravdepodobnost.

Priklad:  jeden neterminal, 14 pravidiel (¢ =prazdny retazec)
S — aSu|uSalcSg|gSc|aS|eS|gS|uS|SalSe|Sg|Su|SS|e
V kazdom kroku zvol jeden (napr. najlavejsi) neterminal,
prepis ho ndhodne zvolenym pravidlom:
S — 855 = aSuS — acSquS — acuSaguS — acugSaguS — acugaguS — acugagucSg — acugaguccSgg —
acugaguccSagg — acugaguccaSagg — acuguguccaagq

A-U CG
CG CG
UA AA
G

Bazy vygenerované v jednom kroku sd sparované.CYK dyn. prog. algoritmus najde najpravdepodobnejsie
odvodenie pre dani RNA v ¢ase O(n3)Parametre mozno trénovat zo znamych RNA $truktar, podobne ako
pri hladani génov.
Gramatiky vs. minimalizacia energie
Vyhody gramatik: Parametre gramatik mozno automaticky trénovat, netreba naro¢né experimenty.Gramatiky

sa daju elegantne rozsirit na modely viacerych sekvencii.

Nevyhody gramatik: Nie je jednoduché zostavit vhodnu gramatiku so zlozitou sadou parametrov.Nedosahuja
takt presnost ako minimalizacia energie. [Dowell2004]

Conditional log-linear models:  [D02006] zovieobecnené SCFG, trénovanie maximalizuje podmienent
pravdepodobnost spravnej odpovede (discriminative training).Dosahuji lepsiu presnost ako minimalizécia
energie.

Evolacia RNA sekvencii

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

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 béazami zvySuju nasu doveru v spravnost Struktury.

Hl'adanie spolo¢nej Struktiry pre viacero sekvencii

e Ak su sekvencie dostato¢ne podobné, mozeme ich zarovnat a potom hladat Struktiru s vel'a korelova-
nymi parmi. Phylo-SCFG: namiesto jednotlivych baz emituje stlpce zarovnania podla fylogenetického
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stromu.(Pfold [Knudsen and Hein, 2003|, Evofold [Pedersen et al., 2006]) Nesparované bazy emituje
beznou substitu¢nou maticou,sparované bazy substitu¢nou maticou dvojic (16 x 16).

human GAGCTTGCT
chimp. GAGCTTG
mouse GAGTTTA
rat AAGCTTAM
do GAGCATA
chicken C T

AT . .
AT AmT
AT
AT

e Ak su sekvencie malo podobné, nevieme spolahlivo zarovnat, Struktira vSak moze byt zachovana.
Mozeme hladat zarovnanie a Struktiru sticasne.Presny algoritmus pomaly: O(n3™) pre m sekvencii.
[Sankoff, 1985]

Zrychlenie roznymi heuristikami: predfiltrovanie, obmedzenie triedy sekundarnych struktur atd.

Hl'adanie novych RNA génov v genéme

e Hl'adaj aseky DNA so stabilnou sekundarnou Struktarou
(silnejsi signal, ak mame zarovanie viacerych sekvencii).

e Vysledky treba normalizovat vzhladom na dlzku génu a GC%. Napr. RNAz [Washietl et al., 2005],
Evofold [Pedersen et al., 2006].

Problém: hl'adanie znamych typov RNA génov v genéme
e Databaza Rfam: 1372 rodin podobnych RNA génov [Griffiths-Jones2005]
e Pre kazdu rodinu zarovnanie a pravdepodobnostny model
e Obdoba Pfamu pre rodiny proteinov
e Proteinové rodiny reprezentujeme profilmi, profilovymi HMM
e Nevhodné pre RNA: zavislosti medzi vzdialenymi poziciami
e Pouzivame kovarian¢né modely (covariance model, CM),
¢o je §pecialny typ SCFG
Rfam: RNA families database

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

S—>Bl P — aPyu P4—>CP5Q
A:U C:G B —- PPy P, —cPsg Ps— gloc
Sag i f P3 — uLla L2 — aL3

L1 — gEl L4 — CLEQ
E1 — € EQ — €

S =start, F; =end
P; =pér, L; =nesparované béaza vlavo, R; =nesparované baza vpravo.Toto je iba turyvok z gramatiky. V
skutocnosti, kazdy neterminal generuje rézne bazy alebo pary s pravdepodobnostou podla stlca zarovnania
(napr. Py — aPouluPsalcPag|cPou). Tiez gramatika obsahuje dalsie neterminély, ktoré modeluja indely.
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Pouzitie: hladaj vyskyty génu v DNA (local alignment),najdi struktiru nového génu z tej istej rodiny
(global alignment).

Dynamické programovanie: ¢as O(MND + MyND?), kdeM = pocet neterminélov v gramatike,
tmerny dizke zarovnania, M}, = pocet bifurkacii v gramatike (zvycajne ovela mensi ako M),N = dizka DNA
sekvencie,D = max. dizka RNA génu v DNA (tmerna M).

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

Dand RNA sekundarna Struktura (parovanie).Najdi sekvenciu, pre ktord je tato Strukttra optimalna.Nie je
znamy efektivny algoritmus, heuristiky ¢asto najdu sekvenciu pomerne rychlo.[JAndronescu2004]

0-0 0-0 AU CG
0-0 00 CG CcC6
0-0 00 ~U-A AA
0 G

Pouzitie: skumanie moznych RNA struktir, vyvoj liekov (ribozymes, riboswitches), RNA pre laboratorne
techniky, RNA nanostruktiry

RNA interference, RNAIi

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

SIRNAs dsrRNA - =)

v
Ivojvldknova Dicer l miRNA
RNA l complex .
(napr. virus)  — — — —
ity RNA gény
ol

‘RITS* effector complex ‘RISC'

< N

genome pnaTIT_TIT \%R“" 5 T 1T 3* mRNA
DNAvhistone methylation mRNA i ion block
TGS RNAI/PTGS
heterochromatin virus resistance development
transgene silencing, transposon control [Matzke and Matzke7 2004]

Problém: miRNA gene finding
Proces tvorby funkénej miRNA: primérny transkript — 70nt stem-loop — 21-23nt jednovlédknova
RNA

[CRid

[} Q

o< R ) > %
A mrmmammamm
ORI
lin-4
Ciel': najdi vetky miRNA gény v genome
e Existencia transkriptu: EST databazy, pripadne over experimentom

e RNA struktura s dostato¢ne dlhym stemom
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e Zachovani sekvencia v genomickych zarovnaniach; loop menej zachovany ako stem

e Motivy najdené v okoli stemu v Casti génov

[Lai2003,0hler2004]
Over experimentom: akumulacia transkriptov v nepritomnosti Diceru. [Ambros2003]

Problém: miRNA target prediction

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

5'-dominant canonical site 5'-dominant seed site 8'-compensatory site
LAMC2 3'UTR BCL23'UTR LIMK1 3'UTR
]
.f"/‘l T 3 .// ot 4 N =
/! e 3 P
,vl-;tv,rAvn\,:\c»l.I1V:-’r?,:t:: e 8  ssoe cse s e ecscoeoe o oe seso oo
hsa-miR-199b hsa-miR-15/16 mmu-miR-13 [Sethupathy2006]

e (Ciastotna) zhoda s miRNA génom (hfadanie podobnosti v sekvenciach)
e silné vizba s miRNA génom (vypocet energie vizby)
e zachovana sekvencia vo viacerych genémoch (evoluéné modely, zarovnania)

Nagli sa vSak aj miesta, ktoré nie st evolu¢ne zachované,vynechanie tretej podmienky vSak velmi znizuje
Specifickost.

Problém: siRNA design

RNAI sa vyuZiva laboratorne na umelé zniZzenie expresie génu.

Vstup: 3UTR vybraného génu + databaza génov v organizme
Ciel> Najdi siRNA, ktora mé vhodné struktirne vlastnosti(nie kazda sekvencia spravne spolupracuje s RISC
komplexom),vyskytuje sa vo vybranom géne, nevyskytuje sa v inych génoch.

e VypocCty Struktury a energii (napr. 5" koniec by mal mat slab§iu energiu véizby ako 3’ koniec)
e Klasifikdtory kombinujuce rozne ukazovatele do jedného skoére trénované na experimentalnych datach
e Sensitivne a rychle vyhladavanie kratkych retazcov v databaze génov, dovoluje 1-2 rozdielne bazy

Existuju rozne programy a webservery, napr. [Chalk et al., 2004].

Zhrnutie

e Urcovanie sekundéarnej struktury RNA: minimalizécia energie podla nameranych parametrov,alebo
pravdepodobnostné modely (stochastické bezkontextové gramatiky).

Spol'ahlivejsie vysledky, ked pouZijeme zarovnanie viacerych sekvencii, ale niekedy je tazké spravne
zarovnat,

Zname rodiny mozno reprezentovat pomocou kovarian¢nych modelov a hladat d'algie vyskyty.

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

Dalsie problémy: design RNA struktar, miRNA gény
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14 Polymorfizmus genémov a diverzita

SNPy (Single Nucleotide Polymorphisms)

LT CTAT ATROE TAMAC GTAGTETC
VTCTATN TIACGTAGTGETC

LTS TATR TIICGTAGTETC

\TCTAT ATROG TAMC GTAGTETC e Mald zmena na spravnom mieste
LT CTAT ATGOG TIMC GTAG TGTC N s
T CTAT ATBOG TANC GTAG TGTC v DNA sposobi velké fenotypické
LTS TATA TROG TAMC GTAG TGTC zmeny

VT CTAT ATROG TIMC GTAGTGTC

ot S e SNP: jednobazova variabilita me-

LT CTAT ATIRCG TAMC GTAG TGTC L . L

e 1T BoC T CTAGTETC dzi jedincami (> 1% jedincov)

LT CTAT ATGOG TAMC GTAG TGTC ) o

LTCT ATAT GOG TAAC GTAG TGTC e Obvykle iba 2 formy: vdcsinovd a
LT TATA TROG TAAC GTAG TGTC menginovd alela

LICT ATAT GOG TIMC GTAGTGTC
LTICTATAT GOC TIAC GTAG TETC
TJCTATAT ROCTIAC GTAG TETC

Ako vznikaja SNPy - jednoduchy model

e Populécia NV haploidnych organizmov

Jedna alela (forma A alebo a)

Nova generacia vznika “skopirovanim” ndhodného rodi¢a (random mating), bez vplyvu prirodzeného
vyberu (no selection)

Markovovsky proces so stavmni #a € {0,1,...,N}

Pr(#a: = j|#a—1 =) = (%)J <NJ\7 Z.>N_j <];]>

Stavy 0 a N st pohlcujice; ziadny iny pevny bod

Nahodny geneticky drift
N =200, #ap = 10, 500 generacii

1.0

o
©
1

o
o
1

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

Frekvencia nove alely

o
N}
|

0.0

0 160 2|00 ?:00 tllOO I500
Generacia

e Mutéacie spolu s ndhodnym genetickym driftom zavadzaju do populécie nové alely, ktoré po ¢ase bud
zanikn, alebo ovladnu populaciu (fixation).
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e Rychlost procesu je ovplyvnena efektami ako $truktira populdcie alebo prirodzeny vyber (selection).
e Populacna genetika:

— Pravdepodobnostné modely pod vplyvom dalgich efektov

— Odhady parametrov na zaklade adajov o sucasnej diverzite (frekvencii jednotlivych mensinovych
alel a pod.)

— Odpovede na otéazky o historii populacie (aka stara populacia, aka velka populécia), tlohe jed-
notlivych SNPov (8kodlivé mutécie — deleterious, priaznivé mutécie — advantageous)

Dobry uvod do problematiky: [Hartl, 2000]

Stabilny polymorfizmus - vyhody diverzity
Pozri tiez [Dawkins, 2004, p.151-155]

e Farboslepost opic nového sveta (New World monkeys) [Surridge2003|

— niektoreé jedince nevidia ¢ervenu Cast spektra

— niektoré jedince nevidia zelenu ¢ast spektra

e Kosdcikovd anémia (sickle cell anemia) [Pas-
vol1978|

— Aa: normélna bunka + imunita vodi ma-
ldrii

— aa: poskodené krvinky

Polymorfizmus v diploidnom genéme
e Dve kopie kazdého chromozému - z “otcovskej” a z “materskej” strany
e = Dve képie kazdého SNPu:

haplotyp: vietko okrem SNPov vynechdme, 0: mensinova alela, 1: vic¢sinova alela

haplotyp 1: 001100010110
haplotyp 2: 001000011110

genotyp: 001200012110

e Problém: Resekvenovanim ziskame iba genotyp

homozygot

TGTTTCA GCA

J M heterozygot

TGTCAGC

73



Od genotypov k haplotypom
e Jeden genotyp: prili§ malo informaécie

e Skupina genotypov: ich haplotypy vznikli z malého mnozstva haplotypov (founding population) malym
poc¢tom mutécii = pocet roznych haplotypov v populdcii by mal byt maly

e Haplotype inference by pure parsimony (HIPP): Pre dant populdciu genotypov najdite najmensi pocet
haplotypov, z ktorych je mozné poskladat vietky genotypy v populacii

Priklad:

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

5 haplotypov

3 haplotypy

Pristupy k haplotypovaniu
e Heuristické pravidlo: Clarkov algoritmus [Clark, 1990](heuristika pre HIPP)
e Pravdepodobnostné modely: PHASE [Stephens et al., 2001], Haplotyper [Niu et al., 2002]

e Perfect phylogeny haplotyping [Gusfield, 2002](pridanie dalsieho predpokladu umoziuje efektivny al-
goritmus)

e Celociselné programovanie [Gusfield, 2003]

Rekombinécia a Linkage Disequilibrium (LD)
Zavislosti medzi SNPmi

Uvazujme dva SNPy P, Q. Ozna¢me p = Pr(P =0),q = Pr(Q =0)

Na rozdielnych chromozémoch:
e Pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych alel st nezévislé
o Pr(PQ =00) = pg, Pr(PQ = 11) = (1 — p)(1 — q), atd
e linkage equilibrium (LE)

Na tom istom chromozéme:

e Milokedy mutécia na to istom mieste
2x

| B e Kombinéicie nie st tuplne ndhodné
(jedna z kombinacia nemoéze nikdy
nastat ak horeuvedeny predpoklad
plati)

e Korelacie medzi SNPmi = linkage
disequilibrium (LD)

Miera LD: (D = 0 ak dva SNPy sit v stave LE) | D = Pr(PQ = 00) Pr(PQ = 11) — Pr(PQ = 01) Px(PQ = 10) |
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Rekombinéacia znizuje LD
Synapsis: Pairing of
homologous chromosomes

! ! Ak predpokladame uniformnu

rekombinéciu:
Paternal Mater nal

e Cim vzdialenejsie SNPy,
tym nizsie LD

‘_

e Cim starSie SNPy, tym niz-
sie LD

e Dalsie aspekty: Struktara

Crossing over/¢ populacie, prirodzeny vy-
ber, rekombinac¢né hots-

poty

Linkage disequilibrium v I'udskom genéme |The International HapMap Consortium, 2005]

7.

Encode region ENm014 (500kB, chr 7), 90 l'udi Utah

Ako detekovat LD?
[Brown1975]
e Velkost D zavisi od frekvencie jednotlivych alel (p a q)
e Aby sme mohli porovndvat medzi réznymi SNPmi, potrebujeme normaliziciu

e Uvazujme nasledujtucu veli¢inu:
D

(1 —p)g(l —q)

p:

e Ak pocet haplotypov vo vzorke je n, takx? = p?n sa sprava podla x?(1) distribtcie
= ak x? > 3.841, P a @ st v stave disekvilibria (P < 0.05)
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Priklad:

e 1000 jedincov s nasledujicimi haplotypmi:

Q q
P | 474 611 | 0.543
p| 142 773 | 0.458
0.308 0.692

2 _ (Pr(PQ) Pr(pg) —Pr(Pq) Pr(pQ))® _ 0.0699> __
e * =2000 PU—p)a(i=a) = 20007555~ = 184.78

Mozeme vylucit hypotézu, ze P a @Q su v stave LE

e Ak by sa studie bolo zucastnilo iba 15 ucastnikov (30 haplotypov) s podobnymi vysledkami, nebolo by
mozné LE vylacit (hodnota p?n by bola Statisticky bezvyznamna)

Mapovanie asociacii (Trait/Disease Association Mapping)

e Znaky (a choroby) vzni-
kaju kombinaciou genetic-
kych a environmentalnych
vplyvov

e Ciel: Identifikovat gene-
tické vplyvy.
— Ako funguja choroby?
— Aky je risk dedi¢ného
faktoru choroby?

— Vyvoj novych liekov,
ich spravne cielenie

Testovanie asociacie jedného SNPu
Pocet haplotypov (chr15:44,228,468): [Sutter2007]

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

Fisherov test: (Fischer’s exact test) Testuje nezavislost premennych reprezentovanych riadkami a stipcami
kontingenc¢nej tabulky.
V tomto pripade: P = 2.2 x 107!¢ (spoéitané pomocou R)
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Hl'adanie asociacii v celom genéme (Whole-Genome Association Scan)

Fisher's Exact Test

120

. i

[} H

=2 80 '

¢

a .

840 -

< H
30 35 40 45

50 46 51 43 48 12

chr1 chr2

Position (Mb)

17 22 27 3 8

chr15 chr3 chr 34 chr 37

e V pripade studie velkosti psov: WGAS identifikoval 84 kB region
e Poziciu d'alej treba spresnit d'al§imi experimentami

e Malé LD bloky = potreba velkého rozlisenia SNPov

o Velké LD bloky = prili§ velké vysledné regiony

Struktara populacie

e Doteraz sme predpokladali, Ze nova generacia vznikd ndhodngm pdrovanim (random mating)

e Vicsina organizmov sa vyvija v subpopuldcidch, s obmedzenym prenosom genetického materidlu medzi

subpopuléaciami

pulaciami naraz

= chybné vysledky pri LD a WGAS

Struktara I'udskej populécie

[Rosenberg2002]
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Frekvencie toho istého SNPu v dvoch subpopulécidch mozu byt znacne odligné
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e Program STRUCTURE [Pritchard2000] rozdeli populéciu 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, ktora chceme rozdelit do K subpopulacii

e Definujeme stochasticky model s nasledujicimi premennymi:

— P, ; - frekvencia SNPu j v subpopulécii 4
— Z,; ;j - priradenie subpopulacie SNPu j v haplotype ¢
— Q; - aka cast SNPov v haplotype ¢ patri ku ktorej subpopulécii

e Model definuje Pr[X | P,Q, Z] a prior distribtcie pre P, Q
o Vistup: F[Q|X]

Algoritmus Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

e Premenné:

— P, ; - frekvencia SNPu j v populdcii ¢
— Z,; ;j - priradenie subpopulacie SNPu j v haplotype ¢
— Q; - aka cast SNPov v haplotype i patri ku ktorej populécii

e Zacni s hodnotami P, Z(0) Q) V kazdej dalej iteracii ziskame nova nahodnu vzorku:

— Vyber nahodnu vzorku P, Q) z distribucie Pr(P, Q| X, Z(~1)
— Vyber ndhodnt vzorku Z() z distribtcie Pr(Z | X, P®, Q)

e Pre vhodné m, ¢, priemer postupnosti

Q(m), Q(erc), Q(m+2c), o

konverguje k hodnote E[Q | X]

Zhrnutie
e SNPy (single nucleotide polymorphizms) priebezne vznikaju a zanikaju v populaciach
e Ich frekvencia ovplyvnend navyse prirodzenym vyberom

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

e Bez rekombinacie korelacia medzi SNPmi na tom istom chromozome (linkage disequilibrium)
e Rekombinacie vytvaraju v genéme LD bloky

e Pritomnost LD blokov moZno vyuzit na mapovanie asociacii znakov (whole-genome association map-
ping)

e Pri LD analyzach treba brat do avahy struktiru populdcie, ktoria mozno odhadnit pomocou vypocto-
vych metod
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Dalsie typy polymorfizmov
e Jednobdzové indely [Mills2006]
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e Transpozony (Alu, LINE, SINE)

o Velké useky s variabilnouw multiplicitou (Large scale copy number variations)
Napr. pozri [Shao et al., 2007]
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