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Ciele predmetu

Vtetci: Preh'ad z£kladn ch met d na v poftove anal zu
biologick ch sekvenci a—alt ch dkt v molekul&rnej biol gii.

Informatici: Algoritmy a dktov@ ftruktery, strojovd ufenie,
pravdepodobnos-. Ako prejs- od probl@dmu v re&lnom svete k
matematickej abstrakcii.

Biol govia: Matematickd modely tvoriace zkklad popul&rnych
bioinformatick ch n&strojov, pou” vanie nkstrojov, interpretfcia
v sledkov.

Vtetci: Skesenos- s interdisciplin£rnou spoluprkcou.



ZnEmkovanie

3 domékce elohy 30% (10% ka”dk)
Journal club 10%
Sketka 60%

Hodnotenie: A: 90+, B: 80+, C: 70+, D: 60+, E: 50+
Z0 sketky treba aspo< polovicu bodov

Dve verzie otkzok: biologickE a informatickk

Journal club: £ tanie 1 £l&£nku v skupine a spriva
(pr padne nepovinnk prezent£cia)

Na skefke povolen -ahkk 2 listy A4

Neopisova-!



asy a miestnosti
Predn£tka ttvrtok 15:40-17:10 F1-328
Cvifenia informatici Ttvrtok 14:00-15:30 F1-328

Cvifenia biol govia ftvrtok 17:20-18:50 F1-328 a M-217
(ak prednktka skonf sk r, cvifenia zaEne po krktkej prestkvke)



0 nks v tomto predmete £akk

Typickk prednktka
Biologick@ pozadie probl@mu
Formulkcia ako informatick probl@m

Idea algoritmu (riefenia probl@mu)

Typick@ cvifenia
InformaticL—altie detaily algoritmov, potrebn@ poznatky z biol gie

Biol govia: aplikkcia na konkr@tne dkta, v znam r znych
parametrov, potrebn@ poznatky z informatiky



Pr klad z nEtho v skumu

KosmEE bielofezy
(common marmoset, Callithrix jacchus, ftvr- kila, 18cm)

Gen m osekvenovan 2007

(Washington University St. Louis a Baylor College of Medicine, USA)
Anal za publikovank v roku 2014



IGF1R: Insulin-like growth factor 1 receptor

Prote n prech£dza cez cytoplazmaticke mebrknu na povrchu bunky
Po naviazan horm nov IGF1, IGF2 signalizuje dovnetra bunky
Sevis s rastom a delen m bunky, rastom organizmu, rakovinou



Ak@ bioinformatickd nkstroje boli potrebn@ k tomuto v sledku?
1. Zostavenie gen mu
2. NEjdenie zarovnan s in mi gen mami
3. H"adanie g@nov k dujecich prote ny
4. H'adanie g@nov s pozit vnym v berom

5. Urfovanie ftruktery a funkcie prote nov



1. Zostavenie gen mu

Pri sekvenovan DNA vieme £ ta- len krktke kaesky
(napr. de”’ky 1000)

Ka”d@ miesto v gen me pref tame viackrkt (u kosmi£a priemer 6 )

tania zliepame na zAklade prekryvov

Ve'mi ve'a dkt ) potreba ve'mi efekt vnych programov



2. NEjdenie zarovnan s in mi gen mami

Ku ka”ddmu miestu v gen me kosmA£a chceme nkjs- zodpovedajece
£asti in ch gen mov (napr. £lovek, fimpanz, myt, ...)
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2. NEjdenie zarovnan s in mi gen mami

H"adEme podobnosti medzi DNA sekvenciami

Human AGTGGCTGCCAGGCTG---GGATGCTGAGGCCTTGTTTGCAGGGA
Rhesus AGTGGCTGCCAGGCTG---GGTTGCTGAGGCCTTGTTTGCCGGGA
Mouse GGTGGCTGCCGGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTGTTGGTGGGGT
Dog AGTGGCTGCCCGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCAGGGA
Chicken AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCTAGCTCGGGGGA

Zkklad je technika dynamick@ho programovania, ktork ve'k
probldm rozkladk na ve'a mal ch podprobl@mov

> 4 0 O 4 606 4 > O

Tabu'ka je ve'mi ve'kE, v praxi treba prida- ve'a vylepten

C AGTOCCTAGA
D<.3<-f<-5<—-f<-T<-8<-9<10
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3. H"adanie g@nov k dujecich prote ny

géen
DNA: D replikacia

ltranskripcia do RQA

RNA: [
lspracovanie RNA L

- regulacia

RNA: I

‘
translacia
do proteinu
RNA: _ protein:

ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

Ktor@ £asti osekvenovanfho gen mu k duje prote ny?
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3. H"adanie g@nov k dujecich prote ny

H'adanie ihly v kope sena: iba cca 1% "udsk@ho gen mu k duje
prote ny

K d pre jeden prote n rozbit do ve'a krktkych ex nov

Napr. IGF1R zaberk 315569nt, z toho k duje 4101nt v 21 ex noch

chris:

IGFIR ™

|

IGF1R %

Zoberieme znkme g@ny, sprav me r zne ftatistiky
potom h'adAme ind oblasti s podobn m ftatistick m pro lom
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4. H"adanie g@nov s pozit vnym v berom

tedium evoluEn ch procesov
V DNA vznikaje mutkcie, tie viak podliehaje prirodzendmu v beru

V £fina nEhodn ch zmien v prote ne je tkodliv ch, preto sa
prote ny menia pomerne pomaly
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4. H"adanie g@nov s pozit vnym v berom

Niekedy sa vtak prote n men r chlejfie, nako'ko nkEhodn@ zmeny
Se u”ito£nd (pozit vny v ber)

Ve'k@ mno”’stvo zmien v prote ne m e znamena- zmeny vo funkcii
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5. Urfovanie ftruktery a funkcie prote nov

Spravili sme kroky 1-4 a dostali sme zoznam 37 g@nov pod
vplyvom pozit vneho v beru v kosmA£ovi

0 tie gdny robia, ktor@ by mohli sevisie- s ve'kos-ou?

Ak m#i dan prote n tvar, kde se poz cie, ktord sa v evolecii
zmenili?

truktera (tvar) prote nov sa d£ urfova- experiment£ine
je to drah@, namiesto toho predikcia 3D ttruktery
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Sekvenovanie a zostavovanie genémov
(genome sequencing and assembly)

Tomaz? Vina®
26.9.2019



Sangerovo sekvenovanie

Vysledok: sekvenovaci pro | (trace)

,alej sa spracuje pomocou programu PHRED:
Na ka°dej pozicii (kde sa da) urfi bazu (A,C,G,T)

Pre ka°du bazu odhadne kvalitg
(10 9710 je pravdepodobnos” chyby,
t.j. bazy s kvalitoug > 40 su spravne n®9:99%

Sangerovo sekvenovanie produkuje £itania (reads)
dihé 500-1000 bp

Ako osekvenova” dlhu DNA sekvenciu?



Typicky priebeh sekvenovania

1. Chromozémy nahodne rozsekame na menzie kusky
(napr. pomocou sonikacie)

2. Menz?ie kasky namnao®ime
(napr. pomocou PCR, bakterialneho klonovania a pod.)

3. Konce tychto kuskov osekvenujeme niektorou zo sekveriohac
technoldgii) mnoho kratkych re"azcov, ktoré nazyvaniéania

4. fitania vypo£tovo zostavime spa” do chromozémov



Preh©ad sekvenovacich technologii

Technoldgia D™ka £itania Chybovos~ Za de- Cena za MB
1. generacia

Sanger do 1000 bp < 2% 3 MB $4000

2. (next) generacia (cca 2004)

lllumina 2 150bp < 1% 250 GB $0:015

3. generacia (prave nabieha)

PacBio 6-25 Kbp 10% 150 GB $0.03

Oxford Nanopore 5-100+ Kbp 10% 10 GB $0.05



Bioinformaticky problém: Zostavenie genomu
(sequence assembly)

Vstup: kratke £itania sekvenovanej DNA

Cie©:zostavi’ povodnu DNA
riadime sa zhodou v prekryvajucich £astiach £itani
DéleCité faktory:
d"°ka gendomu

pokrytie (coverage) ko©ko krat £itania pokryvaju genom?



Formulacia problému
Najkrat?ie spolo£né nadslovo (shortest common superstring)

Uloha: Danych je nieko©ko re’azcov (£itani), najditajkrat?i re azec,
ktory obsahujev2etky vstupné re"azce ako (suvisl@odre azce.

Motivacia: £0 najviac vyu®i” prekryvy medzi £itaniami

Priklad:
Vstup: GCCAAC, CCTGCC, ACCTTC
Vystup: CCTGCCAACCTTC (najkrat2ie mo°né)



Najkrat?ie spolo£né nadslovo

Problem je NP "a°ky
tak®e nepozname rychly algoritmus, ktory v°dy najde najlep?ie
rie2enie

Jednoducha heuristika: opakovane najdi dva re"azce, ktoré sa
prekryvaju najviac a zIU£ ich do jedného re’azca

Priklad: CATATAT, TATATA, ATATATC
Optimum: CATATATATC, d™®ka 10
Heuristika: CATATATCTATATA, d°ka 14

V skuto£nosti tato heuristikeaproxima£ny algoritmus:
Najdene rie2enie je najvia8;5 hor2ie ako optimalne
T.j. je to 3,5-aproxima£ny algoritmus

(mo°no aj 2-aproximag£ny, otvoreny problem)

Existuje aj 2,5-aproxima£ny algoritmus



Najkrat?ie spolo£né nadslovo: fo sme nezahrnuli do formulacie
V sekvenovani sa vyskytuju chyby
Polymor zmus
Orientacia £itani (vlakno, strand)

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

Viac chromozémov, nedplné pokrytie £itaniami

Repetitivha sekvencia (sequence repeats, opakovania)
cca 50% ©udského gendmu

Priklad: 10xTTAATA, 10xATATTA, 3XTTAGCT
TTAATATTAGCT?
TTAATATTAATATTAATATTAATATTAGCT?

TTAATATTA + ATATTAGCT?



Najkrat?ie spolo£né nadslovo: Z©ah£ujuce faktory

Pridavna informacia: sparované £itania (Pair-end reads)

500bp znama vzdialenost 500bp kozmid 40 kB

Zjednodu2enie: nemusime spoji” v2etko do jedneho re’azca,
spajame len £asti spojené viacerymi £itaniamikonzervativny pristup
(rad2ej menej pospaja’, ale nerobi” chyby)



Najkrat?ie spolo£né nadslovo: Zhrnutie
Nerealisticka formulacia, "a°ky vypo£tovy problem

Ale teoreticky problém mG6Pe poskytnd™ nejaky posun
k pochopeniu skuto£ného problému

Overlap-Layout-Consensus pristup
motivovany greedy algoritmami pre najkrat?ie spolo£né nadslovo

10



Skladanie kratkych £itani: de Bruijnove grafy
Nasekajme £itania na (prekryvajuce sa) kusky d'Rky

Zostavme z nichde Bruijnov graf
vrcholy: podre’azce d™°kk v2etkych £itani

hrany: nadvazujucek-tice v ramci ka°dého £itania
(s prekryvomk 1)

Graf je orientovany (hrany maju smer)

Priklad: k = 2, £itania; CCTGCC, GCCAAC
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Ako pou®” de Bruijnove grafy?

jediny chromozom a °iadne nejednoznafrieétice
) zostavenie =Eulerovska cesta

(cesta v grafe, ktora pou®ije ka®°du hranu prave raz)
Eulerovskl cestu mo°no najs” v £a8€m + n)

v realistickom pripade:
zostavenie gendmu zodpoveda nieko©kym

pochddzkam v de Bruijnovom grafe (nazyvamekontigy ),
ktoré dohromady pokryvaju ve©ku £as” hran
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Priklad: sada £itani a zodpovedajuci deBruijnov graf

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

gx GAG—2bAGC 9
2 3 4 3 2
GTC—)‘TCGTX»CG K0 Gacpace  GCA—BCAT=BATA=BTAG

1 Aha—epAaT L, GTA-ZBTAC_3%ACG 1x
CAA B AAG-2BAGT- -G Tg— - TgC—5-gCG

4x
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Priklad: zjednodu2ovanie de Bruijnovho grafu

8 GAG—ZBAGC_oy
2 3 4 3 2
GTC—Y‘TCGTLX»CG K50 Gac Ypace  GCA—BCAT=BATA=BTAG

1 Ada—pAaT L, GTA-2%TAC_3%ACG %
CAA B AAG- 2B AGT- -G Tg—»-TgC—-gCG

“ o

Spojime jednoznagné cesty do vrcholov

AAGT»GTgCG
2 a
CAA»AAaT GTACG

A
Sa
GAGCA»CATAG
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Priklad: odstra—~ovanie chyb z de Bruijnovho grafu

AAGT»GTgCG
2 a
CAA»AAaT GTACG

~A
GTCG _pCGA—»GACC
Sa
GAGCA®»CATAG

Odstranenie chyb (vybe®kov a bublin s nizkym pokrytim)

GTCG»CGA»GAGCA»CATAG

\CAA—bAAGT-»GTACG

Spajanim dostaneme 4 kontigy (pOGTCGAGEBTACGAGRS

GTCG»CGAGCA—»CATAG
CAAGTACG
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Typické vysledky zostavovania genémov

Ve©dkrat?ich kontigov , ktoré mo°no =alej kombinova™ do
vatzich celkov ¢ca olds ) pomocou =al?ej informacie (napr.
sparované £itania, £itania 3. generacie)

Niektoré £asti nemo®no jednoznagne zostavi® z dovaitiuych
opakujucich sa sekvencii

Priklad: £lovek chrl4, 88 Mbp70 pokrytie

Metoda Pofet kontigov Chyb N50 po korekcii
Velvet (zakladny de Bruijn) >45000 4910 2.1 kbp
Velvet (sca olding) 3565 9156 27 kbp
AllPaths-LG 225 45 4.7 Mbp

N50: kontigy s touto alebo dlh2ou d™°kou pokryvaju 50% gendmu
korekcia: rozsekneme v2etky zle spojené kontigy
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Historia sekvenovania genomov

1976 MS2 (RNA virus) 40 kB

1988 projekt sekvenovania ©udského gendmu (15 rokov)
1995 baktéria H. in uenzae 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: ©udsky genom do troch rokov!

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

po 2001 Myz?, potkan, kura, 2impanz, pes, makak,. ..

2007 Watsonov a Venterov genom (454)

po 2012 1000 ©udskych genomov

foskoro 10k genomov stavovcov, sekvenovanie ako diagnostiastyop
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Zhrnutie

Sekvenovanie gendmu je zlo®ity proces, v ktorom hra bioimfoatika
doleCitu ulohu

V su£asnosti nizka cena, kratke £itania
nastupuje 3. generacia s extra dlhymi ale chybovymi £itamia

Problem zostavovania genomu, najkrat?ie spolo£né nadslovo
Praktické rie2enie pre kratke £itania: de Bruijnove grafy

V zostavenej sekvencii mé°u by  chyby, medzery, viaceré kigy
Na buduce: ako sa vysporiada” s dlhymi £itaniami 3. genegi

Pokrytie gendmu a ve©kos” £itania hraju najdole®itejsiwotil pri tom,
ako fragmentovany bude vysledok:

pre Sanger: 7-10 pokrytie

pre NGS: 40-70 pokrytie

pre 3. generaciu: 30 pokrytie
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Sekvenovanie a zostavovanie genémov
(Eas” 2 - dlhe £itania)

Tomaz? Vina®
3.10.2019



Preh©ad sekvenovacich technologii

Technoldgia D™ka £itania Chybovos~ Za de- Cena za MB
1. generacia

Sanger do 1000 bp < 2% 3 MB $4000

2. (next) generacia (cca 2004)

lllumina 2 150bp < 1% 250 GB $0:015

3. generacia (prave nabieha)

PacBio 6-25 Kbp 10% 150 GB $0.03

Oxford Nanopore 5-100+ Kbp 10% 10 GB $0.05



Na minulej prednazke
Genom je potrebneé zostavi’ zo sekvenafEnych £itani
Zostavovanie genomov pomocou de Bruijnovych grafov
Nie je vhodné pre najnovzie technologie s dihymi a chybovymi
£itaniami

Rozklad nak-mery zahadzuje prili? ve©a informacie
(d°ka £itania 10000k obvykle medzi 30 a 70)

Chybovos” okolo 10% robi de Bruijnov graf nepreh©adnym
(pre k = 31, ka°dy k-mer v priemere 3 chyby)



Pristup Overlap Layout Consensus

Overlap: Najdi prekryvy medzi £itaniami
a zostav tzv.graf prekryvov

Layout: Zjednodu? graf prekryvov a najdi v -om cesty, ktoré budu
zodpoveda’kontigom

Consensus:Ku ka®dému kontigu zostav sekvenciu, ktora je
konsenzom sekvencii £itani, ktoré kontig tvoria
(opravovanie lokalnych chyb)



Overlap: h©adanie prekryvov

CATCTCTAGGCCAGC

T
TAGGCCTGCTTCTTG

2pecialny pripad zarovnavania sekvencii (nasledujuca prednazka)

prekryvybudu obsahova™ chyby
(v na2zom pripade cca 1 chyba na 10 baz prekryvu)

£itani je ve©a:30 pokrytie ©udského genomu

) cca 9 mil. £itani d"°ky 10000

nema@®eme porovnava“ ka°dé £itanie s ka®dym

prakticky pristup:
rychle pred ltrovanievhodnych kandidatskych parov £itani
(napriklad musia obsahova” dos” dlhy spolofiayner)

pomaliie zarovnavanie len pre kandidatske pary



Zostavenie grafu prekryvov

Vysledok predchadzajlcej fazy:
CATCTCTAGGCCAGC / TAGGCCTGCTTCTTG, prekryv 9 baz

Zostavimegraf prekryvov:
vrcholy: £itania ohodnotené hrany: prekryvy s d“°kami

Priklad:
to_every thing_turn_turn_turn_there is a season
£itania d°ky 7, minimalny prekryv 4



Priklad:
to_every thing _turn_turn_turn_there is_a season
£itania d°ky 7, minimalny prekryv 4

Priklad a obrazky Ben Langmead



Layout: Tranzitivhe hrany

Niektoré hrany su nadbyto£né, lebo hovoria to isté ako cesty z
inych hran



Layout: Odstranenie tranzitivnych hran



Layout: Rozdelenie na kontigy
Povodna sekvencia:
to_every thing turn_turn_turn_there is_a season

Nerozvetvujuce sa cesty reprezentuju kontigy

Vysledok:
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Consensus: Ziskanie nalnej sekvencie
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de Bruijnov graf

xna d°ka prekryvov

zahadzujeme informaciu
o kontinuite  presahujucej
k znakov

cesty reprezentuju genom
chyby) bubliny a vybe®°ky

rie2ia sa v predspracovani

kontigy pokryvaju takmer

v2etky hrany

12

Ako sa lizi de Bruijnov graf od grafu prekryvov?

Graf prekryvov
variabilna d°ka prekryvov

maximalne vyuCitie informacie
0 prekryvoch

cesty reprezentuju genom
chyby su zvaf?a schované

rie2ia sa dodato£ne
(consensus)

treba odstra-ova” tranzitivne
hrany



Priklad: Skladanie gendbmu Magnusiomyces capitatus

(d°ka genomu 19.6 Mbp, 4 chromozémy + mtDNA)

Technologia Pokrytie # kontigov najvagai avg N50
lllumina / Spades  250x 1102 172.6 Kbp 17.6 Kbp 62.0 Kbp
PacBio / Canu 37x 17 4.7 Mbp 1.2 Mbp 1.7 Mbp

PacBio + MinION  65x 11 4.4 Mbp 1.8 Mbp 2.0 Mbp
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Zhrnutie

DIhé £itania nam umo®-uju posklada”™ gendmy do podstatne
menej fragmentovanej podoby ako kratke £itania

Na h©adanie prekryvov medzi £itaniami su potrebné rychle
algoritmy (niektoré si ukd®eme o dve prednazky)

Grafy prekryvov a de Bruijnove grafy sa podobaju, existuju snahy
0 zjednotenie tychto dvoch konceptov
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PouCitie NGS: PopulaEna genetika
Sekvenujeme kratke £itania z genomu ur£itého £loveka
Ako sa mQj vlastny genom lizi od gendmu priemerného £loveka?
Ako jednoduché genetické rozdiely ovplyv-uju fenotyp?
Personalizovana medicina
PopulaEna 2truktura, historia ©udstva
Etické otazky
Problemy:
Mapovanie kratkych £itani na referenf£nl sekvenciu

ldenti kacia rozdielov (malych a va£Zich)
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PouCitie NGS: Environmentalne sekvenovanie Metagenomika

Aké mikroorganizmy °iju v na?ich telach?
frevna a Caludo£nd o6ra, ustna dutina, ko®a, ...

Diverzita mikroorganizmov v r6znych ekosystémoch

"a’keé izolova” jednotlivé organizmy

Sekvenujeme zmes £itania z réznych gendomov

Snafime sa zostavi’ aspo- kratke kontigy
Problémy:

Oddelenie £itani/kontigov patriacich do r6znych genémov
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gén
DNA: D replikacia

ltranskripcia do RQA

RNA:

lspracovanie RNA L

RNA: [

‘
translacia
do proteinu
RNA— protein: | _ |

reguIaC|a
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PouCitie NGS: H©adanie génov, vazobnych miest,. ..
Sekvenova” mé°eme aj RNA, dostavame gény v gendéme

Chip-Seq: vy Itrujeme kusky DNA, na ktoré je naviazany urfity
protein, sekvenujeme, mapujeme na genom

Problemy:
ldenti kacia miest zostrihu

|ldenti kacia vazobnych miest pod©a h"bky pokrytia
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Oznamy

Vyber £lanku na journal club formularom na stranke do utorka
22.10.

Prva domaca uloha: zadanie na buduci ty°de-, £as na
vypracovanie cca 2 ty°dne (detaily nabuduce)

,al?ie info http://compbio.fmph.uniba.sk/vyuka/mbi/



Zarovnavanie sekvencii (sequence alignment) 1/2

Toma2z Vina®
10.10.2019

[Durbin et al., 1998, kapitola 2]



Problem: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgetecttgagg
ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc
cgcttcccacagcecttgtectttccagacccatggg
agagggaggggctgagggtgtggctgagcccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag
gccgtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggeagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcec
cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgccttttcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctectcgecgecace
gcgcaatgccgcecgctgectetcgecteecgtgete
acctcatttctcttgcagacggcagtggcectctctc
caactggaagccacccccagctecct...

Vstup: dve sekvencie

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcatccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta
ctttagcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggceattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggcgagegggagttcgaaaactcgetggec
ggcgtccaagggcagttggcccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgcagtcc
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacacce
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggccgagcacgaacgcegaa
ttggccctgcgegaggagctcatecg...



Problem: Lokalne zarovnavanie (local alignment)

ggcccttggagttgactgtcctgetgetecttgagg

ccattctcagagagaggaagtggcctcattttaatc

cgcttcccacagcecttgtectttccagacccatggg

agagggaggggctgagggtgtggctgagcccaccca
agtcacgcgtcactctgcaggtccctctcccccaag

gccgtggecttgggageccgtggatcccagtgagtg
acgcctccaccccccgecctactcgggeagtttaac
ccttgttgttcacttgcagacatcgtgaacacggcec

cggcccgacgagaaggccataatgacctatgtgtcc
agcttctaccatgecttt  tcaggagcgcagaaggta
ccgagcagggccaggcaggccctectcgecgecace
gcgcaatgccgecgctgectetcgecteceegtgete

acctcatttctcttgcagacggcagtggectctctc

caactggaagccacccccagctecct...

tgatgccgaggatgtgttcgtcgagcat  ccggacga
gaagtccatcacctacgtggtcacctactatcacta

cttt agcaaactcaagcaggagacggtgcagggcat
aagcgtatcggtaaggtggtcggceattgccatggag
aacgacaaaatggtccacgactacgagaacttcaca
agcgatctgctcaagtggatcgaaacgaccatccag
tcgctgggcgagegggagttcgaaaactcgetggec
ggcgtccaagggcagttggcccagttctccaactac
cgcaccatcgagaagccgcccaagtttgtggaaaag
ggcaacctcgaggtgctccttttcaccctgcagtcec
aagatgcgggccaacaaccagaagccctacacacce
aaagagggcaagatgatttcggacatcaacaaggcc
tgggagcgtctggagaaggccgagcacgaacgcgaa
ttggccctgcgegaggagctcatecg...

Vystup: podobné useky (zarovnania, alignments).

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCT

V1L 7 11 L 1 g 1
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

VlIo® poml£ky (medzery, gaps) tak, aby rovnake bazy boli pod sebou.
Dobré zarovnanie ma ve©a zarovnanych rovnakych baz, malo medzier



Na £0 su dobré zarovnania?

Orientacia v obrovskych databazach.
Genbank WGS ma vy?e 3 TB sekvencii.
Napr. z ktoréeho gendmu (a odkia®©) pochadza dana sekvencia?

UrEovanie funkcie (napr. proteinu).
Podobné sekvencie £asto maju rovnaku/podobnu funkciu.

'tudium evolucie.

H©adame homology: sekvencie, ktoré sa vyvinuli z toho istého
spolo£neho predka.

V idealnom pripade medzery zodpovedaju inzerciam a deléciam,
zarovnane bazy zachovanym bazam a substiticiam.

H®©adanie géenov a inych funkEnych prvkov.
Menia sa pomaldie ako ostatné sekvencie.



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

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

L L1 I 1
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

22 zhod, 6 nezhdd, 3 medzety skore 13.

V praxi zloCitej?ie skorovanie. Chceme nastavi™ tak, aby homologgsli
vysoké skore, nahodné zarovnania nizke.

Problém 1: globalne zarovnanie (global alignment)
Vstup: sekvenciX = X1Xo:::Xnp ayY = YiYo:::VYm.
Vystup: zarovnanieX aY s najvy?2im skore.

Problem 2: lokalne zarovnanie (local alignment)
Vstup: sekvenciX = X1X2:::Xp @Y = Y1Yo . VYm.
Vystup: zarovnania podre’azcoy :::X; ayg :::y- S najvy??2im skore.



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie

(Needleman, Wunsch 1970)

Podproblém: A[i;j ]. najvy?2ie skore globalneho zarovnania re"azcov
X1X2 I11Xj ayiy2 i1y,

Jeden z re’azcov d°ky O: druhy re’azec je zarovnany s medzerou.
AlG;j1= j,A[i;0]= .

V2eobecny pripad, i> 0, j > O:

ak x; ay; su zarO\@anéA[i;j 1= Al L) 1]+ s(xi;y;)

< 1 akx =y
kdes(x;y) = .
: 1, akx6y

ak xj je zarovnané s medzerodl[i;j ] = Ali 1;j)] 1
aky;j je zarovnaneé s medzerol[i;j ] = A[;j 1] 1



Dynamické programovanie pre globalne zarovnanie
Podproblém: A[i;j ]. najvy?2ie skore globalneho zarovnania re"azcov
X1X2 111X ayiy2:ily;.
V2eobecny pripad, i> 0, > O:
ak x; ay; su zarO\@anéA[i;j 1= Al L) 1]+ s(xi;y;)
< 1 akx =y
kde s(x;y) = .
: 1, akx6y

ak X; je zarovnané s medzerd[i;j]= Al 1;j] 1
aky; je zarovnané s medzerol[i;j ] = A[i;j 1] 1

Rekurencia:

8

3 Al L 1]+ s(xi;y);
A[i;j]=m<':1><3 Al L] 1

ALl 1] 1




Priklad globalneho zarovnania

CATGTCGTA vs CAGTCCTAGA

> 0060 -4>0

C
-1
1
0
-1

A
-2
0
2
1

C C T A
5 -6 -7 -8
-3 4 -5 -6
-1 -2 -3 -4
8
<
All;] ] =max

1;]
1]
1]

1]+ s(xiy;);
1,
1



Priklad globalneho zarovnania
CATGTCGTA vs CAGTCCTAGA

A
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0
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0
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C AGTOCGCTATGA
0~-1<-2<-3<-4<-5<-6<-7<-8<-910

Ako ziska” zarovnanie?

N © ¥ 4 Q4 9 4 4 ™
o i L Vs
vy v v
© < 0_\0_ o 1\1 M W
v v Voo v
R_u\ 1__\1__ — 2\2 4»“3
LSS S

: O O A ™M ™M N -

O < - O F O O K+ <
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Dynamické programovanie pre lokalne zarovnanie
(Smith, Waterman 1981)

Podproblem: Ali;j ]: najvy?%ie skore lokalneho zarovnania re"azcov
X1X2111Xj ayiyz i1y, ktoré obsahuje bazy; ay;, alebo je prazdne.
Jeden z re"azcov d°ky O: prazdne zarovnanid|[0;j] = Al[i; 0] =
V2eobecny pripad, i> 0, j> O:

ak x; ay; su zarovnané[i;j 1= Ali  1;] 1]+ s(Xi;Y;)

ak xj je zarovnané s medzerdAl[i;j ]= Ali 1;j)] 1

aky; je zarovnané s medzerol[i;j ] = A[i;j 1] 1

ak x; ay; nie su £as’ou zarovnanla s kladnym skoig | | =

% 1 1) 1]+ s(xiy);
E i Ljl] 1
;) 1] 1

Rekurencia: A[i;] ] = max

> > > O
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Priklad lokalneho zarovnania

CcC AG T CC T A G A

O <« O O O O «+€ O O o

/ /

o O O O O O o o o o

O < - O F O O K+ <

CA-GTCCTA

CATGTCGTA
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ZloCitej?ie skorovanie
Problémy +1; 1 skorovania:

Je skutof£ne jedna nezhoda alebo medzera a° taka zla v porovnani
S jednou zhodou?

fo urobime pre zarovnavanie proteinov?
(20 prvkova abeceda 200 parametrov)

Uloha skorovacej schémy:

Chceme vedie” rozlizilep2ie zarovnania od hor2ich zarovnani:

Ktoré usporiadania poml£iek davaju vag?zi zmysel

Chceme vedie’, £i dané zarovnamig& biologicky vyznam:

lde o homoldgy, alebo sekvencie nesuvisia?

14



Zlo®itej2ie skorovanie: prvy pokus
NechX aY suspravne zarovnané homology

a = pravdepodobnos’, % sa dve baziioduju
b= pravdepodobnos’, °e saezhoduju
c = pravdepodobnos’, % baza garovnana s medzerou

a+ b+c=1

Pravdepodobnos” zarovnania A:

GAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCT

{0 1 1 1 Pr(A) = a*b°c’
GAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCT

Ktoré je pravdepodobnejiie?

CACA CACA-
|| Pr(A) = a?ly Wl Pr(A) = a3c?
CCAA C-CAA

15



Zlo®itej2ie skorovanie: prvy pokus

Zlogaritmujeme: nasobenie sa zmeni na sfitavanie
maoCeme pou®i” S.-W. alebo N.-W. dyn. prog. algoritmy

Pr(A) = a®?b°’c?
log Pr(A) =22loga+6log b+ 3logc

Skore: Zhoda:loga Nezhodalogb Medzera:logc

Nevyhody takejto schémy:
Vody zaporné skorg £o0 s lokalnymi zarovnaniami?

NeuCito£né pre porovnavanie réznych parov sekvencii

16



Zlo®itej?ie skorovanie: dva pravdepodobnostné modely

(Pre jednoduchos’” teraz neuvaujme medzery)

Model H: SekvencieX aY suspravne zarovnane homoldgy
Pr(X;Y jH) = Qrzl P(Xi; Vi)

p(Xi;yi) : pravdepodobnos’, °e vidime zarovnané prave bézw y,

Model R: SekvencieX a Y nijako spolu nesuvisia

Pr(X;Y jR) = ( Qi“:l p(Xi)) (Q{Ll p(yi))

p(xi) : pravdepodobnos” vyskytu bazy
Porovnanie modelov H a R: log likelihood

Pr(X;Y JH)
Pr(X;Y jR)

log

17



Zlo®itej?ie skorovanie: dva pravdepodobnostné modely

Porovnanie modelov H a R: log likelihood

Pr(X;Y jH)

Pr(X;Y jR)

Dve sekvencie siomology

) pomer pravdepodobnosti je ove©a va£?i ako 1
) ve©mi kladné skore

log

Dve sekvenci@esuvisia
) pomer pravdepodobnosti je ove©a men?i ako 1

) ve©mi zaporneé skore

Pr(X;Y jH) = log -0 Q?:l POXs; Vi) X 0g p(Xi:Yi)

| : <n <N -
PIPIOGY TR) 0 o P (g PO, o PP
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BLOSUMG62 skoérovacia matica pre proteiny
BLOcks of aminoacidSUbstitution Matrix; Heniko , Heniko 1992

AR NDTG COQETGHIL.. Vyber biologicky relevantné za-
A 4122 0-1-1 0-2-1-1 : ]
R1 5023102 0-3-2 rovnania proteinov (BLOCKYS)
N2 06 1-3 00 0 1-3-3 . . : :
2 0)
D22 1 630 2-1-1-3-4 Pary s nanajvy? 62% identitou
C 03-3-3 9-3-4-3-3-1-1 V) - ako £asto vidi :
Q-1 10035 2-2 0-3-2 p(x;y) : ako £asto vidime amino-
E-1 0024 2 5-2 0-3-3 kyselinyx ay zarovnané
G 02 0-1-3-2-2 6-2-4-4
H-2 0 1-1-3 0 0-2 8-3-3 p(x) : ako £asto sa vyskytuje ami-
|-1-3-3-3-1-3-3-4-3 4 2 _
L-1-2-3-4-1-2-3-4-3 2 4 nokyselinax
) . : ) X;
skore pre dvojicu aminokyselirk ay: log POGy)
p(X)p(y)

prenasobime konZtantou a zaokruhlime:
aby sme neurobili priliz ve©ku chybu

aby sa s £islami lep2ie po£italo

19



ZloCitej?ie skorovanie: afinne skore medzier

CCCGACGAGAAGGCCATAATGACCTATGTGTCCAGCTTCTACCATGCCT

U0 1 0 L 1 1)
CCGGACGAGAAGTCCAT---CACCTACGTGGTCACCTACTATCACTACTTT

Nieko©ko medzier za sebou asi nevzniklo nezavisle, mo°na jedn
mutacia.

Penalta za zafatie medzery (gap opening cast)

Penalta za roz2irenie medzery o jedna (gap extension cest)
Medzera d°kyg ma penaltuo+ e(g 1).

Zvolimeo < e (t. joj > jg).

Zakladné nastavenia blastn: zhoda +2, nezhodae3s 5 e= 2.
Priklad vy?2ie: 22 zh6d, 6 nezhdd, 1 medzera d™°ky 3
| skére2 22 3 6 5 2 2=16.

20



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

Afinne skorovanie medzier

Problemy na zamyslenie

1. fasova zlo®itos” Smith-Waterman: O(nm)
n - ve©kos” prvej sekvencie
m - ve©kos” druhej sekvencie
fo robi” ak chceme porovna” ©udsky genom s my?2acim
gendomom?

2. Povedzme, °e najdeme zarovnanie so skbfe
Je toto skoére dobré, alebo ide o nie£o, £0 vidime nahodou?

21



Oznamy

Vyber £lanku na journal club formularom na stranke do buduceho
utorka 22.10. 22:00. Zlo®enie skupin oznamime na buducej
prednazke.

Domaca uloha 1 je zverejnena na stranke, odovzdavajte do 2tvrtka
14.11. (pdf cez Moodle, alebo papierovu verziu na hodine)

Na domacich ulohach neopisujte. M&°te sa rozprava’, ale nerobte
Si pritom poznamky, neukazujte si navzajom svoje rie2enia. Ka°dy
by mal napisa’ rie2enie samostatne.

Otazky k zadaniam a v2eobecnu diskusiu k predmetu pi2te do
Facebookovej skupiny (md°ete spolu®iakom aj odpoveda’), otazky
kK vazim rie2eniam posielajte vyu£ujucim e-mailom.



Zarovnavanie sekvencii 2/2
(sequence alignment)

Toma2z Vina®
17.10.2019

Scale 2 kb |

1
chr13:| 67758000 67759000 67760000 67761000 67762000 67763000
Mouse Chained Alignments
chr14 + 79986k Il fim—
chr13 - 75899k | IR I 1
chr8 - 126820k
chrl + 36234k TN
chr13 - 75893k [l
chr13 - 75844k il
Mouse Alignment Net
Level 1
Level 2 [<coccecfecdecscccc el
Level 3
Level 4
Level 5
Level 6



Zhrnutie z minulej prednazky

Problem globalneho a lokalneho zarovnania

Vstup: sekvencieX = X1X2:::Xp @Y = Y1Yo . i VYm.

Vystup: zarovnanieX aY s najvy22im skore

resp. zarovnania podre’azcoy:::X; ayg 1y S hajvy?2im skore.

Spravny algoritmus na rie2enie
dynamické programovanie

Realistické skorovacie schémy



Mame spravny algoritmus na zarovnavanie, £0 viac nam chyba?
fasova zlo®itos: O(nm) na sekvenciach d™°kg a m.

Ko©ko je to £asu v skuto£nosti?
(jednoducha implementacia, nahodné sekvencie ditky
beny pofitaf)

n £as vypo£tu

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

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

Potrebujeme efektivnej?i algoritmus,
najma ak chceme pracova” s celymi gendémami



Heuristické lokalne zarovnavanie

Nie je zaruEeneg, °%e najdeme najlep?ie zarovnanie, ale program
pobe®i rychlej?ie.

Pren©ada iba s©ubné £asti dyn. prog. matice.

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

Najdi kratke zhodujuce sa Useky d™ky (jadra zarovnania)
Roz?ir ka°dé jadro pozd™ uhloprie£ky na zarovnanie bez medzie
Spoj zarovnania na neralekych uhloprieEkach medzerami.

Lokalne vylep? zarovnanie dynamickym programovanim
(mo°no vynecha’).



Ako najdeme zhodujuce sa useky?
Vybudujeme slovnik usekov d™°ky z prvej sekvencie.
Najdeme kaldy usek z druhej sekvencie v slovniku.

Priklad: CAGTCCTAGA vs CATGTCATA

Slovnik: HO®adaj:
AG 2, 8 CA! 1
CA 1l AT !
CC 5 TG!
CT 6 GT! 3
GA 9 TC! 4
GT 3 CA! 1
TA 7 AT !

TC 4 TAl 7



Heuristické lokalne zarovnavanie

Priklad: zafEiname z jadier d™°kw = 2
(V praxi sa poulivaw = 10 a viac.)

cC AAG T C C T A G A

1. najdi zhodné useky

3. spoj medzerami

>H>0-40-4>0



Rychlos™ heuristického algoritmu

Algoritmus:
N4jdi jadra zarovnani (kratke zhodujluce sa useky doky
Drahy krok: Roz2irovanie/spajanie jadier do va£2ich zarovnani.

Nahodné zhody d™°ky w: nie su £as’ou zarovnania s vysokym skore.
VYy ltrujeme ich pri roz2irovani, ale spoma®©uju program.

Ko©ko ndhodnych zhod?

Dva nukleotidy sa zhoduju s pravdepodobnoslyl.
w zhod za sebou s pravdepodobnosdu” .
Stredna hodnota po£tu zhédm4 v,

Zvy?eniew 0 1 zni® pofet zhdd cca 4 krat.



Senzitivita heuristického algoritmu

Algoritmus:
N4jdi jadra zarovnani (kratke zhodujluce sa useky doky
Drahy krok: Roz2irovanie/spajanie jadier do va£2ich zarovnani.

Nenajdené zarovnania: vysoké skore, aleemaju jadro d°kyw

Priklad: CA-GTCCTA nenajdeme prev 4
CATGTCATA

Senzitivita: aka £as’skuto£nych zarovnarobsahuje zhodu d™°kw



Rychlos™ vs. senzitivita

Malé w Ve©kew
ve©a nadhodnych zhdd, pomalé  nenajdeme ve©a zarovnani

AN AN N
AN N AN N
\\\\\ \
h \\
AN AN N
\\ N \
AN AN N
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Senzitivita heuristického algoritmu

Odhad senzitivity:
Predpokladame zarovnanie bez medzier, d"Bky
Kalda pozicia je zhoda s pravdepodobnosimu

f (L; p) = Pr( zarovnanie obsahuje zhod za sebou

1.0+
o
ﬂ' 0.8+
> —p=0.6
< 0.6 _
= —p=0.7
S 04 o8
E p=u.
C
% 0.2

o=

0 100 200 300

dlzka zarovnania L
(Elovek-myZ:p 0:7)
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BLAST algoritmus pre proteiny

BLOSUMG62 skoérovacia matica pre proteiny
A R NDU COQEGH I..

A 4-1-2-2 0-1-1 0-2-1
R-1 5 0-2-3 1 0-2 0-3
N-2 0 6 1-3 0 0 0 1-3
D-2-2 1 6-3 0 2-1-1-3
c 0333 9-34-3-3-1
Q-1 1 0 0-3 5 2-2 0-3
E-1 0 0 24 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
| -1-3-3-3-1-3-3-4-3 4

Proteinovy BLAST namiesto zhody d™ky vy°aduje 3 aminokyseliny
so skore aspo- 13

r

Ano: N IR Nie: AlL
N LR Al L
6+2+5=13 4+4+4=]12

12



Priklady programov

NCBI BLAST: blastnpre DNA/RNA, blastp pre proteiny,
tblastx prelo®i DNA do proteinu a pouCije blastp
[Altschul et al., 1990, Altschul et al., 1997]

UCSC Blat: ve©mi rychle vyh©adavanie ve©mi podobnych sekvencii,
napr. mMRNA ku gendmu [Kent, 2002].

pou®iva ve©Okw
vie rozdeli” mMRNA na exony

PSI-BLAST: [Altschul et al., 1997]
Pre dotaz najdeme zarovnania cez blastp.
Vidime, ktoré pozicie mutuju viac a ktoré menej.
Nezhoda na zachovanej pozicii stoji viac.

) ndajde vzdialenej?ie homology.
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Ako rozlizi’, £i ide o vyznamné zarovnanie?

Zarovnanie so skor§.
D%ka dotazum. Ve©kos™ databaay.

P-hodnota: Pravdepodobnos’, % predahodny dotazd™ky m v
nahodnej databaze ky n najdeme zarovnanie so skore asp®:-

E -hodnota: Ofakavany po£et zarovnani so skore asforajdenych
pre nahodny dotazd™ky m v nahodne] databaze °ky n.

Pri ve©mi malych hodnotach $&rvalue aP-value takmer identické.

[Karlin and Altschul, 1990, Dembo et al., 1994]
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Vypo£et P-hodnoty simulaciou
Vygenerujeme nahodne dve sekvencie difky
Spo£itame ich najlep2ie lokalne zarovnanie (schéma +1/-1)
Zaznamename si vysledné skore

Opakujeme ve®©a krat

Lo Lo

— —

o o

s=25
(7)) (%3]
23 23
ol ®) O O
(@] (@]
o o)
(@) (@]
8 100 %
n=
58 28 |
a° a © P-hodnota 0.648
P-hodnota 0.003
S S
S | | | | | S | | | | |
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Skoére s Skoére s

17




Pravdepodobnos

Vypo£et P-hodnoty simulaciou (pokr.)

L0 Kp]
— — —
o o
s=25
(%3]
S 4 o3 _
o LOD o
©
o
o
" n=100 S o
S — & O -
© x© P-hodnota 0.648
P-hodnota 0.003
o o
o — o —
O 7 | | | | | © 7 | | | | |
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Skoére s Skoére s

P-hodnota pre skoére 25:
Aka £as” zarovnani ma skoére 25 alebo vy%ie?

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

Ku ka°demu useku ©udskeho gendmu najs” zodpovedajucu £as’ z my?i
psa, sliepky, ata. (predpofitane v UCSC browseri) [Kent et al.02]0

Lokalne zarovnania najdu exony a iné zachované £asti, su v2ak
useky, ktoré sa priliz2 zmenili.

Pri duplikovanych usekoch nevieme rozhodnu’, ktoré dvojice
usekov patria k sebe.

Synténia (synteny): lokalne zarovnania, ktoré sa nachadzaju
v dvoch gendmoch v tom istom poradi a orientacii.
Pomaha nam ur£i’, ktoré dvojice usekov vznikli z tej istej oblas

v spoloE£nom predkovi (ortology)
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| hg38

Scale 100 kb}
chris: 99,650,000| 99,700,000| 99,750,000| 99,800,000|
RefSeq Genes
MEF2AF F—Hm DNM1P46 Bk—~<<k<+
MEF2AF o
MEF2A t b =
MEF2AF b I o
MEF2A | o
LYsMD4BHH
LYSMD4 BHH
LYSMD4 BHH
LYSMD4 i<
LYsMD4 BHH
LYSMD4 B
LYSMD4 B
Mouse (Dec. 2011 (GRCm38/mm10)) Chained Alignments
chr7 - 65643k
chrl0 - 121644k chr13 + 83592k | chr3 + 88161k| chrl3 - 81669k | chr2 + 32288k |
chr8 + 70165k chr3 + 88162k | chr14 - 116122k I
chr3 + 88156k| chr13 + 83655k | chr2 + 32305k Il
chr13 + 83625k| chr13 + 83656k| chr12 + 4676kl
chr3 + 88158k| chr13 + 83662k| chr2 - 35985k||
chr3 + 88159k| chr3 + 88168k | chr9 - 21503k
chr13 + 83633k| chrl + 162011k|
chrll + 77711k chr2 - 35985k|
chr18/+|71204k chr2 + 32312k|
chr6 + 124881Kk| chr2 +32312k|
chrl4 - 110385k| chr2 + 32312k|

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

chrl + 162011k|
chrg - 21504k
chr9 - 21504k
chrl + 162011k|
chrl + 162019k |
chr9 + 55128k
chr9 - 55129k
chr9 + 55149k
chr10 - 22154k
chr6 - 136401k |
chrl4 - 116321k|

chr14 - 116209k il

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

<< ¢ << €¢C € ¢ < € ¢ < << €CCeeeccce €t

[ ug [ << IEI?I | Rt
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Viachasobné zarovnanie, multiple sequence alignment

Zarovnaj viacero sekvencii.
Zlo®itos™: O(2%nk) pre k sekvencii d°kyn
Pre v2eobecn& NP-"acke.

Human ctccatagcaatgt-cagagatagggcagagcggat------ggtg gtgac

Rhesus ctccatggcaatgt-cagagatagggcagagcggat------ gct ggtgac
Mouse ttt--tgacaaca--tagagac-tgagatagaaaat------- atg ctgac
Dog -tccccgctaatgtacaaagatggggcag-gaaga--a----tgtgct gaa
Horse -tccacggcaatac-tggagatggggcagagcaga--agat-ggtg atgaa
Armadillo ctgcatagaaatct-cagagatgggggaaagcaga------ a gacattcat

Opossum atccatggaaacat-cagaagtgggagaaatagaaga----tgg caatga-
Platypus acccggggaagggg-aagaggaagggecggeeg----------  --------

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

Rie2enie problemu: presné ale pomalé algoritmy a rychlejie
heuristiky, ktoré nie vedy najdu v2etko

'pecializované programy na rézne ulohy savisiace so zarovnavanim

22



OrganizaEné poznamky

DUL1 je zverejnend, odovzdavanie do 2tvrtka 14.11. 14:00 (inf)
resp. 15:40 (bio)

Buduci ty°de- nebude prednazka ani cvi£enia (rektorské vpOno

Dnes na konci predna?ky zverejnime rozdelenie skupin nangur
club



H®©adanie genov

Toma2 Vina°
24.10.2019



fo s osekvenovanymi gendmami?
Chceme vedie’, £0 genom koduje, h©adame zaujimavé prvky, ako:
geny kodujuce proteiny (dne2na prednazka)
RNA gény
signaly pre regulaciu transkripcie, zostrihu, ato
pseudogeny (nefunkEne kopie genov)

repetitivne sekvencie, opakovania (sequence repeats)

gén
DNA: :> replikacia

transkripcia do RI&A

RNA: I

spracovanie RNA _ .
i regulacia

RNA: I

PR '
translacia
do proteinu
RNA: I protein: T



'truktura eukaryotickych géenov

Proces syntezy proteinov:
—-I:—:--—

prepis, transkripcia (transcription)
- skopiruj savisly usek DNA

pre-mRNA: --:_:--
" " .-~ zostrih RNA (RNA splicing)
- vystrihni intrény (introns)

MRNA: i s e )

preklad, translacia (translation)
- prelo koddny, trojice nukleotidov,
na amino kyseliny
protein: e
exon:
[ UTR (untranslated region) ———= intrén
B kodujuci exon —— intergenic region (medzigénovy usek)

Translacia: tri bazy mRNA (kodon)! aminokyselina proteinu

| | | |




%oudsky genom

geny kodujuce proteiny
cca 20,000, pokryvaju 40% genomu
cca 10 exonov v géne
exony pokryvaju 2% genoému
kodujuce exony 1.2% genomu

repetitivne sekvencie
pokryvaju 49% gendmu



Bioinformaticky problem: h©adanie génov

Cie©:najs” v2etky gény koédujuce proteiny v gendme.
Tym ziskame katalog v2etkych proteinov.

Zjednodu2enia:
neuva®ujeme alternativny zostrih, prekryvajice sa géeny

neh©adame neprekladané oblasti (UTRs) na za£iatku a konci génu



Bioinformaticky problem: h©adanie génov
Vstup: sekvencia DNA

cggtgaaactgcacgattgttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgt
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgcactttacacactataaatag
tgggcgtatttgcgctagtgttgggtgttccgetgtgcetgtttttcegtca
ctaagcaaactgctcggaagtctactggtggcaaggcgccacgcaaacagt
aggcagcccgcaaaagcgctccggecaccggeggegtgaaaaagccccace
cgggcaccgtggctctgcgecgagatcecgecgttatcagaagtccactgaac
gtaaactacctttccagcgcectggtgcgegagattgcgcaggactttaaaa
gtttccagagctccgctgtgatggcetctgcaggaggegtgcgaggectact
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagcegcegtcactatca

acatccagctcgcccgecgcatccgecggagagagggcgtgattactgtggt

gtaacgtca
agcagctca
tggctcgea
tggccacta
gctaccggc
tgcttattc

cagacctgc
tggtagggc
tgcccaagg

ctctctgac



Bioinformaticky problem: H©adanie génov

Cie©:oznaf ka°du bazu ako intron/exén/medzigénovu oblas’

cggtgaaactgcacgatigttgctggcttaaagatagaccaatcagagtgt ~ gtaacgtca
tatttagcgtcttctatcatccaatcactgeactttacacactataaatag ~~ ageagctca
tgggcgtatitgcgcetagtgttgggtgticegetgtgctgtitttcegtc. . atggetegean
clesgsasasigsisggaagotctactggtggcaaggegecacgcaaacagttggecacta

aggcageccgcaaaagegetccggecaccggeggegtgaaaaagecccaccgetace  gge
cgggceaccgtggctetgcgcgagatccgecgttatcagaagtecactgaac  tgcttattc
lsEasECeiieeAYENEEIgNN 0ty cocgagatigcgcaggactitaaaacay  EEGIEE
gittccagagcetcegctgtgatggetetgcaggaggegtgcgaggectact — tggtaggac:
tatttgaggacactaacctgtgcgccatccacgccaagegegteactatca — tgcccaagg
acatccagetegeccgecycatcegcggagagagggcgigamtiactgtggictctctgac

gén 1 gén 2
— (] [

=== Medzigénova oblast — Intr6n I Kodujlci exon




Bioinformaticky problem: h©adanie génov

Vstup: sekvencia DNA

Cie©:oznaf ka°du bazu ako intron/exon/medzigénovu oblas’
(anotacia)

Toto nie je dobre de novany problem!
Ako spozname, £0 je gén?



Ako spozname gény?

Signaly na hraniciach exonov:
kratke re’azce, kde sa via®u komplexy zU£astnujlce sa ha exgésu

promoter start of branch translation| polyA add.
signals | translation site stop site
start of donor acceptor AATAAA
transcription site site box

m=m Medzigénova oblast — Intrén I Kodujaci exon

Priklad signalu: miesto zostrihu

- Intrén

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctgggg
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggecccaatc
agaagatctaccccaccatctgG Taagtgtgtcccaccactgccce
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggcectceece
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgccgttgcecteect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagcectgggecggggg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctetctectgg
agatgacgtccgtgatgagaagGTagggggtgcaccccagtcccca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagG Taattcatggagaaatagaaaaa
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Ako spozname gény?

Zlo®enie sekvencie:
iIna frekvenciak-tic baz v kédujucich a nekodujucich oblastiach,
kodujuce oblasti su 3-periodicke,

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

Priklad: ak uva®ujeme len jednotlivé bazy, exony maju viac C a G
(©udsky gendm)

a C g t
kddujuci exon[8)] | 0.26 0.26 0.32 0.16
0.30 0.24 0.20 0.26
0.17 0.32 0.31 0.20
intrén 026 0.22 0.22 0.30
medzig. 0.27 0.23 0.23 0.27
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Bioinformaticky problem: h©adanie génov
Vstup: sekvencia DNA

Cie©:oznaf ka°du bazu ako intron/exon/medzigénovu oblas’
(anotacia)

Toto nie je dobre de novany problem!
Ako spozname, £0 je gén?

Siadna informacia nam neumo®-uje jednoznafne urfi’, £0 je gen.

Chcemeskorovaci systém, ktory povie, ako dobre potencialna
anotacia zodpoveda na2m znalostiam.

Potom h©adame anotaciu (sadu neprekryvajucich sa
genov)s maximalnym skore.

Na de niciu skoérovacieho systému pouCijeme
pravdepodobnostné modely.

12



Pravdepodobnostny model génov

Siadna informacia nam neumo®-uje jednoznatne urf£i’, £0 je gén.
Skombinujeme dostupnu informéaciu pravdepodobnostnym moael

model ——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

Pr(S;A) pravdepodobnos’, °e model vygeneruje pé; A).

Model zostavime tak, aby pary s vlastnos’ami podobnymi skuto£nym
genom mali ve©kul pravdepodobnos’.

PouCitie: pre novu sekvenci® najdi najpravdepodobnej?iu anotaciu
A =argmaxa Pr(AjS)

13



Pravdepodobnostny model génov

model ——nahodna DNA sekvencia S, nahodna anotacia A

PouCitie: pre sekvencils najdi najpravdepodobnej?iu anotaciéd

Hra£karsky priklad modelu: sekvencie d™°ky 2
Tabu©ka pravdepodobnosti pre 16 sekvencii, 9 anotacii (sufet 1)
Najpravdepodobnej?ia anotacia pie = aa je aa.

aa 0008 a€ 0.009 ag 0.0085

aa o0 ac o
aa 0.011

aa o0

daa 0.009

aa O

@aa 0.007

aa o

aa 0.010
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Skryty Markovov model, hidden Markov model (HMM)

SpoOsob, ako zade nova” model pre dlhzie 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 g:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

Kone£ny automat, stavy napr. exon, intron, medzigénova oblas’
Sekvenciu aj anotaciu generuje bazu po baze

V ka°dom kroku je v jednom stave a nahodne vygeneruje jednu
bazu pod©a tabu©ky v stave

Potom sa presunie do ral?ieho stavu pod©a pravdepodobnosti na
hranach

15



Skryty Markovov model (HMM)
0.999 0.99 0.99

8 0.001 ; 0.007 8
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 0:0.28 g:0.22
t:0.27 t:0.21 t:0.30

Predpokladajme, °e model v°dy zafina v modrom stave.

Priklad:

Pr(ae@) = 0:27 0:001 0:27 0:99 0:24 = 0:000017

Pr(aca) = 0:27 0:999 0:23 0:999 0:27 = 0:017
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Matematické oznaf£enie

o—e—

Parametre modelu:

Prechodova pravdepodobnosa(u; v) = Pr( Ai+1 = VjA|

Emisna pravdepodobnog(u; x) = Pr( S; = xjAj = u),
Pofiato£na pravdepodobnos(u) = Pr( A1 = u).

a |l

B | 099 0.007 0.003
001 099 O
0.001 O 0.999

= u),
e |a C g
B | 0.24 0.27 0.28 0.21
0.26 0.22 0.22 0.30
0.27 0.23 0.23 0.27
Sn) =

Vysledna pravdcspodobnos’: Pr(Aq;:::;An; Syt
n

(A1)e(A1;S1) o, alAi 1, Ai)e(Ai; Si)

17



H©adanie génov s HMM

model

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

(podobné na ozajstni DNA)

Pr(S;A) pravdepodobnos’, °e model vygeneruje p&s; A).

UrEenie stavov a prechodov v modeli: ruEne, na zaklade

poznatkov o 2truktare génu8 ? 8

Trénovanie parametrov: emisné a prechodové pravdepodobnosti
ur£ime na zaklade sekvencii so znamymi gértn@énQvacia
mno®ina).

PouCitie: pre novu sekvenci® najdi najpravdepodobnej?iu
anotaciuA = arg maxa Pr(AjS)
Viterbiho algoritmus v £as®(nm?) (dynamické programovanie)

18



HMM na h©adanie genov: 3-periodické exony

Kodon (trojica baz)! jedna aminokyselina

MRNA: | | |

Namiesto jedného stavu pre exon poulijeme tri stavy v cykle.

19

a | [ [ ]
[ o 0 0
0 0 0
0 0
0
? [] 0 0 O



Nové stavy maju odliZné emisneé pravdepodobnosti

oo

0.999 0.99

0.99

80.001 20.0078
] (

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 t:0.30
e a C 0 t e a C g
B | 024 0.27 028 021 @ | 0.26 0.26 0.32 0.16
0.26 0.22 0.22 0.30 0.30 0.24 0.20 0.26
0.27 0.23 0.23 0.27 0.1/ 032 0.31 0.20
0.26 0.22 0.22 0.30
0.27 0.23 0.23 0.27
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HMM na h©adanie génov: konzistentné kodony

Intron mG°e preru?i” kodon uprostred, chceme pokratova’, lsiee
prestali.

oNA SHrHTHAHg]
—{z— {z z
protein: —‘ ‘ ‘—
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HMM na h©adanie génov: signaly

- Intrén

ccatcccctatatttatggcagGTgaggaaagggtgggggctgggg
attcatcatcatgggtgcatcgGTgagtatctcccaggccccaatc
agaagatctaccccaccatctgG Taagtgtgtcccaccactgecce
acagagtgagcccttcttcaagGTgggtggtgtcagggectcecece
acgagtcctgcatgagccagatGTaaggcttgccgttgeectecect
tgcagaacctcatggtgctgagGTggggccaagcectgggecggggg
tcgatgaatttgggatcatccgGTgagagctcttcctctcteetgg
agatgacgtccgtgatgagaagG Tagggggtgcaccccagtccecca
gtggagaatgagaggtgggatgGTaggtgatgccttcgaggeccag
tttcttgtggctattttaaaagGTaattcatggagaaatagaaaaa

Pridaj sériu stavov medzi exon a intron:

6000 @e®®
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HMM na h©adanie génov: celkovy model

translation start

clouop

¢l01dadoe guonul

Glouop

Gloidaodoe guoaul

ylouop

exon

r101daode  yuonul

translation stop

Reverse strand

intergenic

23

translation start

exon

-9°0-9

nJ01dadde QuoJul
Tl01do22e Tuoqul

zloydaooe zuoJul

]

translation stop

Forward strand



Stavy vy22ich radov
Rad 0: emisna tabu©ka urEujePr(S;jA;)
Rad 1: e urEujePr(SijAi; S 1)

A

wn
[

a C g t

0.24 0.23 0.34 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

T Q O Q|IFTCQ O D

Na charakterizovanie exonov, intronov ate pouCivame rad 4-5.

24



Experimentalne overovanie génov

Overenie transkripcie a zostrinhu

RNA-Seq: sekvenovanie £asti mMRNA extrahovanych z bunky. Nie
je cielené na konkrétny gén.

RT PCR: cielene over konkrétny predpovedany gen pomocou
2peci ckych primerov.

Problemy: "a°ko najs” gény s expresiou iba za zvla2tnych podioke
napr. v embryu, kontaminacia genomovou DNA, nejednoznagtné
namapovanie na genom.

DNA:

Primery: —= )

MRNA:

PCR produkt: i !

25



Experimentalne overovanie génov

Overenie translacie, pritomnosti proteinu

Hmotnostna spektrometria (mass spectrometry) dokae detego
pritomnos” proteinu izolovaného napr. z 2D gélu.

Metddy zalo®ené na protilatkach (antibody), pripadne 2peci cké
techniky pod®©a typu proteinu.

26



Priklady programov na h©adanie génov

Len na zaklade sekvencie DNA:

HMMGene [Krogh, 1997] (autor je priekopnikom HMM v bioinf.),
Genscan [Burge and Karlin, 1997] (po mnohé roky 2tandard),
GeneZilla [Majoros et al., 2004], ExonHunter [Brejova et al008],
Augustus [Stanke and Waack, 2003] (nov2ie programy zalo®ené na
zov2eobecnenych HMM).

CONTRAST [Gross et al., 2007], CONRAD [DeCaprio et al., 2007]
(programy zalo®ené na conditional random elds, obmena HMM)

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

27



Vybrané programy na h©adanie génov

Porovnavanim viacerych sekvencii:

Twinscan [Korf et al., 2001]

(prvy uspe2ny gene nder s dvoma gendémami),
Exoniphy [Siepel and Haussler, 2004]

(viacero genomov, neh©ada celé gény),
N-SCAN [Gross and Brent, 2006]

(rozZirenie Twinscanu na viacero genomov).

Ina informacia: (napr. RNA-seq, pribuzné proteiny a pod.)
ExonHunter [Brejova et al., 2005], Augustus [Stanke et al., 8()0
Jigsaw [Allen and Salzberg, 2005],

Fgenesh++ [Solovyev et al., 2006].
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Obmedzenia h©ada£ov géenov

Alternativny zostrih (alternative splicing): jeden gen mé°e
vyprodukova” viacero mRNA molekul. Programy va£2inou h©adaju

iba jednu.

Retained intron: Skipped exon:

2 —aa—— N
-] I I
Alternative donor or acceptor: Mutually exclusive exons:

I I I
I I N I

Pretinajuce sa gény, resp. géeny v intréonoch.

Netypické geny (neobvyklé signaly, ve©mi kratke alebo dlhayexo
alebo introny ato.)

H®©adanie UTR a za£iatku/konca transkripcie.

29



H©adafe genov robia £asto chyby

Scale 10 kb} I
chr2: 149220000/ 149225000| 149230000| 149235000| 149240000| 149245000 149250000| 149255000| 149260000|
RefSeq Genes
EPC2 =4 | -+ i e | 1 P
Augustus Gene Predictions Using Hints
8922.11 >~ { } i . e | 1 b
Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.t1 >~ | -+ i (e | | 1 b-f—-m
Au.gustus Ab Initio Gene Predictions
98986.t1 =} s | i Maaat | i bt
Scale 50 bases} |
chr2: 149255700 149255750 149255800

RefSeq Genes
EPC2 _

Augustus Gene Predictions Using Hints

98922.t1

Augustus De Novo Gene Predictions
g7490.11 GIIl TEEQFQTHOQOQLVOMOROOQOILAOQLOQQKOQOQSQHSSOQOQITHIPKADQOQ

Augustus Ab Initio Gene Predictions
98986.11 3==———— TGG I TEEQFQTHQQQLVOMOQROQQOLAQILQOKOQQSQHSSOQQTHPIKAR

Scale 20 kb I

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

Najlep?ie metody v 2005 na ©udskom genome: [Guigo et al 2006]
20% genov, 60% exonov spravne iba na zaklade DNA

35% génov, 65% exonov spravne komparativne

70% génov, 85% exdnov spravne s al?ou informaciou

30



Ko©ko genov ma £lovek?

Do 2001: R6zne odhady50 000 140000 génov
2001: predbe®na verzia ©udskéeho genorai000 40 000 génov
2004: sekvencia ©udskeho genoriG:000 25 000 génov

2007: v katalégoch Ensembl, RefSeq a VEGA spaiu500 génov
[Clamp a kol. 2007] tvrdia, °e ib&0 500 z nich je spravnych
Ale su gény, o ktorych e?te nevieme?

2010: RefSeq m&2 333 génov
Stale neistota 1000[Pertea, Salzberg 2010]
R6zni ©udia sa mo°u lizi” v desiatkach génov

2012: Projekt ENCODE odhaduj0 687 génov kodujucich proteiny,
v priemere 6 alternativnych transkriptov na gén,
plus 8 800 kratkych a 9600 dilhych RNA génov
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Zhrnutie

Novo osekvenované genomy treba anotova’:
urfova’ funkcie jednotlivym oblastiam sekvencie

Prikladom anotacie je h©adanie genov kédujucich proteiny
Na h©adanie génov sa hodia skryté Markovove modely

Modely robia ve©a chyb, ale daju nam zakladnu predstavu o
polohe a pofte génov, mé°eme 2tudova” ich funkciu
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Journal club

Vyhlasime rozdelenie do skupin, ka®da skupiny sa zoznamte,
vyme-te si e-maily.

Kaldy si najprv pre£ita £lanok,

potom sa kona stretnutie, kde o £lanku diskutujete, vysvetBi
navzajom nejasnosti, planujete pisanie spravy

Prvé stretnutie skupiny najneskor 22.11. (na FMFI alebo PriFUK),
£as a miesto oznamte aspo- 2 dni vopred na facebookovej skupine
predmetu

Po stretnuti po?lite e-mail B.Brejovej s kratkou spravou zo
stretnutia

Ak treba, dohodnite si s nami konzultacie
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Sprava zo journal clubu
Vlastnymi slovami hlavné metody a vysledky £lanku
Pochopite©na pre 2tudentov tohto predmetu (inf aj bio)
Netreba pokry” v2etko a naopak, mGPete vyu°i” aj iné zdroje
Skuste vlo®” vlastny poh©ad na tému
Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

V sprave vymenujte £lenov skupiny, ktori sa podie®©ali na jej
spisani, dostanu rovnako bodov
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OrganizaEné poznamky

Domaca uloha 1 do buduceho 2tvrtka 14:00 (inf) resp. 15:40abi
(Moodle alebo na papieri)
Otazky k zadaniu na Facebook

Domaca uloha 2 zadania o dva ty°dne

Pracujte na journal clube
(prefitajte si £lanok, naplanujte si stretnutie pred 22.11.)



EvoluEné modely a stromy

Bro-a Brejova
7.11.2019



Rekon?trukcia fylogenetickych stromov

Vstup: Vystup:
m zarovnanych sekvencii, strom predstavujuci
ka°da d™kyn ich evolu£nu historiu
flovek C A G T T A |
elf A A T A G A l
Gum C C G A G A l—l—l J
hobit C C &6 T T C glum hobit clovek elf  ork
ork A A T T T A Newick format:

(((glum,hobit),£lovek),(elf,ork))



Zakorenené a nezakorenené stromy

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

zakoreneny pomocou
outgroup



Maximum parsimony (Usporné stromy)

Uloha: Dané su zarovnané sekvencie stf£asnych organizmov.
Chceme najs’ fylogeneticky strom, ktory vyPaduj@nimalny pofet
evoluEnych zmien.

EvoluEna zmena = mutacia jednej bazy na inu bazu

Podotazka: Pre dany fylogeneticky strom, dopini’
ancestralne sekvencietak, aby bol potrebny najmen2i po£et zmien.

glum AGC

hobit TAC |TCA

flovek TCC TCC

elf ACA ! TAC TCA

ork TCA ’TG?‘TAC TCC ‘ACA ‘TCA
| glum hobit clovek elf  ork

5 zmien

glum hobit clovek elf ork



Vypo£et ceny konkrétneho stromu

MGPeme rata’ dynamickym programovanim pre kaldy st'pec
zarovnania zvila?z'.

Pre ka°dy vnuatorny vrcholi a symbolx:
Nux : KOOko zmien treba v podstrome padak v u bude symbok?
Nux =minyfNyy +[X 6 yl]g+min f Ny, +[x 6 Z]g

u ‘A:B,T:Z
y W A2 T1
Al T:1 Al T:1

O ey

glum hobit clovek elf ork

fasova zlo®itos™: O(m), linearna
Zopakujeme pre ka°dy st'pec zarovnan@(mn)



Vieme: Vypo£et ceny konkrétneho stromu

glum  AGC
hobit TAC
flovek TCC
elf ACA
ork TCA

l

glum hobit clovek elf

| TcA

TCC

! TAC

TCA

acc |Tac |Tcc |aca |Tca
glum hobit clovek elf ork

ork

5 zmien

Chceme: Najs” strom s najmen2ou cenou

glum  AGC
hobit TAC
flovek TCC
elf ACA
ork TCA

| TcA

TCC

TAC

TCA

acc |Tac |Tcc |aca |Tca
glum hobit clovek elf ork



H©adanie najuspornej?ieho stromu
NP-"a’ky problem

Trividlny algoritmus: vysku?2aj vZetky mo°né stromy.
Prem druhovl 3 5 (2m 5)=(2m 5)!
Napr. pre 10 druhov cca 2 miliény, pre 20 druh@v 10?°

Heuristické preh©adavanie:
Zafneme s rozumnym stromom

Pomocou stanovenych operacii preh©adavame podobné stromy;
napr. subtree pruning and regratft :



Neighbor Joining (Metdda spajania susedov)
Nevyu®ivame detaily rozdielov medzi sekvenciami

Zosumarizujeme ich pomocomatice vzdialenosti (Dj; )

Jednoduchy priklad:

f E G H O

flovek C A G T T A
flovek| 0 4 3 2 2

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

Gum C C G A G A
_ Glum |3 3 0 3 5

hobit C C G T T C _

hobit 2 6 3 0 4

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




ldea spajania susedov

Predpokladame, °e vzdialenodil;; skutof£ne zodpovedaju
vzdialenostiam v stromea(ditivita )

glum hobit £lovek elf ork

glum 0 5 9 15 16

| hobit 5 0 8 14 15
flovek 9 8 0 16 17

’371_‘2 5 ’TL‘Z elf 15 14 16 0 3

glum hobit clovek elf ork ork 16 15 17 3 0

D hobit £lovek = 2+1+5=8
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ldea spajania susedov

Predpokladame, °e vzdialenodil;; skutof£ne zodpovedaju
vzdialenostiam v stromea(ditivita )

Najdeme dva listy aj, o ktorych viemes urf£itos ou poveda’,
%¢ maju vo vyslednom strome spolo£ného otca

| aj spojime a nahradime ich ich otcolns novymi
vzdialenos ami:
Di; + Dj Dy

11



Ako urfi” dva listy na spajanie?

(Pre£o nie dva najbli®?e?) A B A C D
A - 5 6
B 3 6 5
C 5 - 9
D 6 9 -
Vyber listyi;j , ktoré minimalizuji nasledujuci vyraz:
X X
Lij =(m  2)Dj; Dix Dk

[T (2

'

m: po£et listov
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Spajame listy i, j, ktore minimalizuju nasledujuci vyraz:

X X

Li;j = (m 2)Di;j Di;k Dj;k

D L noveD
g h £ e o r; g h £ e o g h £eo
g 05 91516 45 g . -72 -68 -58 -48 g 05 914
h 5 0 81415 42 h -72 .-68-48-48 h 5 0 813
£ 9 8 01617 50 £ -68-68 .-50-50 £ 9 8 015
e 151416 0 3 48 e -58-48-50 .-90 eo 141315 O
o 161517 3 0 51 o -48-48 -50-90

fasova zlotitos” spajania susedov: O(m?3) (m: po£et listov)
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Spajanie susedov: zhrnutie

Ak je vstupna matica aditivna a zodpoveda skuto£nym evoluEnym
vzdialenostiam, spajanie susedov nam da spravny strom

fim dlh2ie sekvencie, tym spo®©abhlivej?i odhad vzdialenosyna t
vaf£Zia 2anca dosta” spravny strom

Ako v2ak prejdeme od sekvencii k odhadu vzdialenosti?
Len po£itanie rozdielov nesta£i

f E G H O
flovek C A G T T A
flovek | O 4 3 2 2
elf A A T A G A
elf 4 0 3 6 2
Glum C C G A G A
_ Glum 3 3 0 3 5
hobit cC C G T T C _
hobit 2 6 3 0 4
ork A A T T T A
ork 2 2 5 4 0

14



Problém so vzdialenos ami

Po£as evollcie sa mGd°e sta’, °e ta ista baza zmutuigckrat
(trebars aj spa” na pévodnu bazu)

Pri po£itani rozdielov ale vidime nanajvy? jednu zmenu na ka°dej
pozicii) odhad vzdialenosti men2i ako v skuto£nosti

Chceme korekciu na odhadovany pofet mutacii, ktoré sa naozaj
stal

15



Jukesov-Cantorov model evolucie

Pravdepodobnos” zmeny bazy na inu:
Pr(Xt+t = CjXy, = A)= (1 e 3!)

. rychlos” evolucie (po£et substiticii na jednotku £asu)

Ofakavany po£et pozorovanych zmien na bazu za £ast:
D(t) =Pr( Xi,+t 6 Xi,) = 3(1 e 31)

0.75

Pozorované zmeny
0.35
|

0.00

0.0 0471 2.5
D zka hrany ( as)
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Spa” ku spajaniu susedov (Neighbor Joining)

A5

o

Pozorované zmeny
0.35
|

0.00

0.0 0471 2.5
D zka hrany ( as)

Pod©a takéhoto modelu mé°eme korigova™ pozorovane vzdialenost
3 4 3 4
D=-(1 e 3! t = ZIn(l =D
J@ e i) 2In@ 2D)

Nabuduce uvidime aj zlo®itejéie modely evollcie

17



Najvierohodnej?ie stromy (Maximum likelihood)

Strom s danymi d°kami hran mG®eme chapa’
ako jednoduchy generativny model

‘X root ‘X root= A
t1 | ty
X ghc X ghc:A
t3 to t2
X h X eo X h: A X e(): C
T b e T Tﬁ =6 lx= |
Xg Xh XC Xe XO A Xh A XC:G Xe:C XOZC
glum hobit clovek elf ork glum hobit clovek elf ork

Pravdepodobnos’, °e vygeneruje konkréetne bazy vo vrcholoch:
Pr(Xg= A Xh=A X=G; Xe=C; Xo=C; Xgn = A;

Xghc A X eo= C, X root —A)

=Pr( Xroot =A) Pr(AjA;t1) Pr(CjA;tz) Pr(AjAjts)
Pr(GjA;ts) Pr(AjA;ts) Pr(AjA;tg) Pr(CjC;ty) Pr(CjC;tg)

Pr(CjA;t,) je skratka zaPr(Xeo = CjX 00t = A), J.-C. model

18



Vieme po£ita” (sU£in): Chceme pofita’
vierohodnos™ stromu:

‘Xroot:A ‘Xroot—
{1 t1
Xghc=A X ghc="7
i3 ) i3 )
X gr= A X o= C X gh=? X og="?
I WA VO o P s O, VIR, W
Xg=A |X1=A | X=G |[Xe=C |X,=C Xg=A [ Xp=A [ X=G |[X=C |X,=C
glum hobit clovek elf ork glum hobit clovek elf ork

Vierohodnos” (likelihood) stromu:
Pr(Xg=A;Xn=A;X:=G;Xe=C;X,=C)

stitame pravdepodobnosti pre v2etky kombinacie pismen v ek
Xgh, Xghc, Xeo, Xroot

Ratame pomocourelsensteinovho algoritmu

(jednoduché dynamické programovanie, podobne ako pre Uspdrnos

Pre dané zarovnanie, strom a d™°ky hran
spo£ita vierohodnos” v £a§€&nm)

19



Ako najs” najvierohodnej?i strom?

Problem je NP-"a’ky ;
navy2e komplikovany tym, °e na vypo£et vierohodnosti
potrebujeme aj d™°ky hran

Opé&” pou®ijeme heuristické vyh©adavanie:
Zafneme s rozumnym stromom

Vypo£itame vierohodnos” tohto stromu:
ZaEneme s rozumnymi d™kami hran
Vypo£itame vierohodnos™ stromu s d°kami
Mierne zmenime d™°ky tak, aby sa zlep?ila vierohodnos™ a
opakujeme
Pomocou stanovenych operacii (ako v pripade parsimony)
skizame podobné stromy, a® kym nevieme zlep’

20



Spravnos” fylogenetickych algoritmov: Konzistentnos

Rozumne spravajuce sa algoritmy: ak mno°stvo déa) (rastie,
ich odpover by sa mala pribli®ova” ku spravnej odpoved..

Hovorime, e algoritmus pre h©adanie fylogenetickeho stramu |
konzistentny, ak v pripade, °en ide do nekone£na,
pravdepodobnos” spravneho stromu konverguje k 1.

21



Porovnanie algoritmov

Zlo®itos” Konzistentny  VyuCitie dat

Parsimony (Uspornos”) NP-"a’ky NIE celé sekvencie
Neighbor Joining O(m3) ANO iba vzdialenosti

Likelihood (vierohodnos”) NP-"a°ky ANO celé sekvencie

22



Odkia© zohna“ data pre fylogenetiku?
fasto sa pouCivaju 2pecialne sekvencie
(napr. gény ribozomalnej RNA, mitochondrialny genom)
Chceme vyu®’ aj dal?ie £asti genomu. fo tak:
Vybra™ si sympaticky gén
N4js” jeho homoldgy v inych gendmoch
Pou®i” tieto na kon2trukciu fylogenetického stromu

(DNA sekvencie alebo proteiny)

Problem: po£as evollcie sa £as” genomu s vybranym génom mohla
duplikova’
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Historia duplikovaného genu

Priklad: organizmya, b, c, gényas; as;as;by;bp;ci;co

Historia Geénovy strom Druhovy strom
Duplikacia
Speciaciaa (b;0Q
-- Speciaciab c¢
Delecia Duplikdciaa; a»
Duplikaciaci ¢
yapa b b g  a a b o ga b a b c

gendém a gendém b gendém c

Homoldg: vyvinuli sa zo spoloEného predka, podobna sekvencia

Ortolog: najbli°?i spolo£ny predok je speciacia
(napr. dvojice génowa; by, ay by)

Paraldg: najbli°?i spolo£ny predok je duplikacia
(napr. dvojice génowa; ap, a; bp)
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ZloCitej?i priklad duplikacie génu:

" 2 'MO4

M03

VIO7

Yor  Macaca
NMO1
vos Mmulatta
MOZ

P ()
L,
0" J
e ~ (
.
- MO05
b - -
P s
. o’
K
.

"','." ‘P04
“ e P14
P13
P02

%o Pan

FOI troglodytes
P11

Homo
sapiens
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Zhrnutie

Modely evollcie nukleotidov nam davaju mo°nos’:

Odhadova” skuto£nu evoluEnu vzdialenos™ (po£et substitucii)
Zz Po£tu pozorovanych zmien medzi sekvenciami

Pofita” pravdepodobnos’, °e uvidime zmenu nukleotidu za
urfity £ast
Tri metody na vytvaranie evoluEnych stromov:
Usporné stromy (parsimony)
Spéajanie susedov (neighbour joining)

Vierohodnos™ stromov (maximum likelihood)

Génove a druhové stromy; komplikacie pri vytvarani stromov
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OrganizaEné poznamky
Domaca uloha 2 bude na stranke buduci ty°de-

Nezabudnite ngrvé stretnutie oh©adom journal clubu
(najneskodr 22.11., nezabudnite oznami” termin na facebooku)



Komparativha genomika

Toma2 Vina°
14.11.2019



Komparativha genomika

'tudium evolucie gendmov
Mutacie jednotlivych baz DNA (tato prednazka)
Kratke inzercie a delécie
Vaf2ie udalosti: prestavby gendmu, duplikacie

Typy mutacii:
Neutralne
’kodlivé (deleterious)
) Puri kaEny vyber (purifying selection)
Prospe2né (advantageous)
) Pozitivny vyber (positive selection)

Na zaklade porovnavania gendmov chceme najs” oblasti
s nezvy£ajnou evolu£nou historiou
(zachovavanie dole®itych funkcii, vyvoj novych funkcii)



Komparativha genomika

Zostavime viachasobné zarovnania genomov
(zarovnhané miesta by mali pochadza” z tej istej sekvencie

spolo£ného predka)

Human AGTGGCTGCCAGGCTG---GGATGCTGAGGCCTTGITTGCA
Rhesus AGTGGCTGCCAGGCTG---GGTTGCTGAGGCCTT@&I@ITGCCH
Mouse GGTGGCTGCCGGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTEIMGGTC
Dog AGTGGCTGCCCGGCTG---GGTGGCTGAGGCCTTATTTGCA!
Horse GATGGCTGCCGGGCTG---GGCTGCCGAGGCCTTGEICGTG
Armadillo AGTGGCTGCCGGGCTG---GGAGGCCAAGGCCTEGABGGCGC
Chicken AGTGGCTGCCAGTCTGCGCCGTGGCCGACGTCRAGEITCGG
X. tropicalis AATGGCTTCCATTTTGTGCCGCTGCTGAGGTGIGGTGRAGAT

Metody: Kombinujeme techniky na anotaciu (HMM) a
pravdepodobnostné modely evollcie



Priklad 1: H©adanie funkEnych oblasti sekvencii

Doésledky puri kaEného vyberu:
FunkEné £asti sekvencie zostavaju zachované, menia sa pomaldie
NefunkE£né sekvencie sa vyvijaju rychlejzim tempom

Priklad: gény kodujuce proteiny, porovnanie £lovek my?2
kodujuce £asti: 85% zhoda (zarovnanie na 98% d°ky)
introny: 69% zhoda (zarovnanie na 48% d°ky)

Uloha: Hoadame&admerne dobre zachované sekvencie

Ve©ka £as’ bude zodpoveda” znamym funkEnym elementom
(kddujuce gény, regulaEné regiony, a pod.)

Zachované sekvencie ktoré sa neprekryvaju so znamymi funkEnymi
elementami zaujimavé objekty pre vyskum



PhastCons: detekcia dobre zachovanych sekvencii

Fylogeneticke HMM: kombinacia HMM a fylogenetického stromu.

Dva stavy: zachovana
sekv., neutralna sekv.

V ka°dom stave generu-
jeme cely st'pec zarovna-
nia

Zachovana sekvencia ma
krat’ie hrany stromu



PouCitie fylogenetického HMM

Model urfuje rozdelenie pravdepodobnosti cez zarovnania a
anotacie
(tu: anotacia = oznafenie zachovanych sekvencii)

Pre dané zarovnanie h©adame najpravdepodobnej?iu anotaciu

Kombinacia Viterbiho a Felsensteinovho algoritmu

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

— L T LLatll

Rhesus
Mouse l--ﬂ llIlII=-II:IIIlII II=I=|III-I I-: IIII=II=|I———II|I 1] W1 ———————] [l
Dog I MR R A= = N 0 I I =
Horse [N 11000 O Y II-IIII=II-I —I-—-IIII- IIII-I-I—I=|-|I=|IIII_:I-I=
Armadillo Il | 0N =———————10 1 m—mu—am 1 -III i R === [
Opossum I 11 /M=0F0 HIE 1 I0E)RR e W -1 =] |

Platypus |

Lizard ﬁlﬂzli —IH—F — =
Chicken IlllI——E-HIFHI—H—/—A1—1—I1— -

X_tropicalis ll—l=-1— A—H—l = = 1|

Stickleback Il =-H—I——l—IlI————II—01—




Vysledky celogendmovej aplikacie PhastCons-u

Zarovnania genomov £loveka, my3i, sliepky, fugu



Fylogeneticke HMM pre h©adanie génov
PouCijeme stavy z h©ada£a genov

Pre ka®dy stav mame evoluEny model
(maticu rychlosti, d°ky hran)

Trojperiodickos” frekvencii mutacii pomaha najs” geny

Ako ve©mi pomG°u zarovnania zlep4 presnos’

Exony Gény
Program sn sp sn sp
AUGUSTUS (1 gendm) 52% 63% 24% 17%
NSCAN (zarovnanie) 68% 82% 35% 37%

Guigo et al 2006, evaluacia na 1% ©udskeho gendbmu



Geneticky kod

Ala/ A

Arg/ R CGT, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG

Asn /N
Asp /D
Cys/C
GIn/Q
Glu/E
Gly/ G
His / H
lle /1

START

GCT, GCC, GCA, GCG

AAT, AAC

GAT, GAC

TGT, TGC

CAA, CAG

GAA, GAG

GGT, GGC, GGA, GGG
CAT, CAC

ATT, ATC, ATA

ATG

Leu/L TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
Lys / K AAA, AAG

Met/ M ATG

Phe/F TTT, TTC

Pro/P CCT, CCC, CCA, CCG

Ser/S TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC

Thr/ T ACT, ACC, ACA, ACG

Trp/ W TGG

Tyr /Y TAT, TAC

Val/V  GTT, GTC, GTA, GTG

STOP TAA, TGA, TAG
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Priklad 2: HOadanie géenov pod vplyvom pozitivheho vyberu

Pozitivny vyber = proces, ktorym sa v gendme ustélia
prospe2neé mutacie

Neobvykle vysoké mno°stvo mutacii, ktoré by mohli stvisie” s
zmenou funkcie
V ramci génov, ktoré koduju proteiny:
Synonymné mutacie nemenia zakdédovanu aminokyselinu
napr. ACA (Thr)) ACT (Thr)
Nesynonymné mutacie menia zakodovanu aminokyselinu
napr. ACA (Thr)) AAA (Lys)

Vytvorime pravdepodobnostny model evollcie, ktory bude
rozlizova” synonymné a nesynonymné mutagieidenti kacia
sekvencii s neobvykle vysokym podielom nesynonymnych mutac

11



Od Jukes-Cantorovho modelu ku v2eobecnej2im modelom
mutacii

Jukes-Cantor predpoklada, °e ka°da mutacia rovnako
pravdepodobna

Vo v2eobecnosti zavediems,, rychlos” substiticie z bazyx
na bazuy

Matica rychlosti (substitution rate matrix)

0
A AC AG AT
CA C CG CT
GA GC G GT

TA TC TG T

12



A AC AG AT
CA C CG CT
GA GC G GT
TA TC TG T

Rovnovalny stav: frekvencie ao; c; c; T
nemeni sa v £ase

Pre dany £ag, m6°eme vypo£ita” pravdepodobnos” ka°dej
substiticie (ransition probabilities ):

Pr(X = CjY = A;t)

13



Zni°ovanie pof£tu parametrov HKY matica

Hasegawa, Kishino a Yano

0 1
A C G T 8
A C G T B < y akx, vy jetranzicia
A C G T S y akx, vy jetranzverzia
A C G T
rychlos™ tranzicii (transitionrate) :C, T;A, G

rychlos” tranzverzii (transversion rate) :fC;Tg,f A;Gg

Mame iba 2tyri parametre: ao; c; ; = =

14



SubstituEny model pre kodony
Namiesto jednotlivych baz uva®ujeme trojice

Rychos” zmeny z kodonuna kodén;j :

8

0; ak sai;] lizia na> 1 poziciach,
i synonymné tranzicie,

ij = i synonymne transverzie,

% ' j; nesynonymne tranzicie,

I j; nesynonymne transverzie.

Priklad:  aac.cec =0; cTtactt = cTT]

ctacca = |

CCA
Parametre: Frekvencie kodonov;,!, = =

Prirodzeny vyber: neutralna evolucid =1, pozitivny vyber > 1,
puri kaEny vyber! < 1

15



Aplikacia kodonoveého substituEneého modelu

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

F v | H E N N K D G E C M Q D

Na zaklade celych gendmov mé®eme odhadnu” zakladné
parametre modelu o; ¢c; c; T;

Pre dané! at vieme spofita” vierohodnos’
L(Lt)=Pr(C;Kj!;t)

Sledujeme, ako sa mehi(! ) = max L(!;t ) pre r6zne hodnoty

16
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Test pomerov vierohodnosti (Likelihood-ratio test)

L(! ) m&° by  najvafzie pre > 1,
ale m6%e to by spb6sobené len 2tatistickou varianciou v datach
) potrebujeme 2tatisticky test

Spo£itame vierohodno$'p = max,< 1 L(!)
Spo£itame vierohodnos's = max, L(!) (bez obmedzenia)
VOdy platl' Lg L A

Ak skuto£nél < 1, Ln Lg (nulova hypotéza)
nas zaujimaju pripaditg >>L A
) gén pod vplyvom pozitivheho vybe(alt. hypotéza)

Za predpokladu, °d < 1, plati 2log(Lg =La) i

) mo°no priradi” P-hodnotu nulovej hypotéze< 1

18



H©adanie génov pod vplyvom pozitivheho vyberu: Zhrnutie

Najdeme zarovnanie toho istého génu z dvoch organizmov (na
urovni kodénov)

Odhadneme zakladné parametre kodonového modelu na zaklade
porovnania celych genémov

Parameter! modeluje selekciu

Spo£itame vierohodnod'p = max,< 1 L(!)
a vierohodnosLg =max, L(!)

Na zaklade 2tatistiky2 log(Lg =LA ) priradime P-hodnotu nulovej
hypotéze! < 1

Gény s malou P-hodnotou su pod vplyvom pozitivneho vyberu

19



Jednoducho roz2irite©né na porovnanie viacerych organizmov

Mmacaque
: codon M
Pr(A;H;C;M jlit yite;tm) =
A Pr(HjA;ty) Pr(CjA;te) Pr(MjA;tw) t™M

Zbavime sa ancestralnych sekvencit: ancestor
' don A
r(H;C;M It y;tc;tm) = codon

b | tV \tC
A PI(ACH, CIM jht g teitm)

human chimp
codon H codon C

Vierohodnos™ ! :
L(! ) =maxy, .ty Pr(H;C;M JLit yiteitm)

Existuje program PAML, ktory takuto vierohodnos™ pofita

K dispozicii zloCitej?2ie modely, napr. s meniacim sav ramci génu

20



0.249
0.202 human? 'i

J— 0-172 chimp ) - . p—
—_ 0.245 branch-specific ® | I
21/9566 0.191 macaq”e/@ 56/8991
0.127 U
0.125 mouse
0.121 %
rat
[ 0.140 # 1005,
I dog subst/site
24/14425 400/16529 61/10762
h H -
uman chimp hominid
macaque
10/14558 18/14558 7/10980 16/12499
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FunkEné kategorie obohatené o geny s pozitivnym vyberom

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

virus, response to bacterium

Immunity: adaptive immune response, adaptive immune response somatic recomb,
lymphocyte mediated immunity, immunoglobulin mediated immune response, B cell
mediated immunity, innate immune response, complement activation alternativ. e pathway,
regulation of immune system process, positive regulation of immune respo nse, humoral
Immune response, complement activation classical pathway, humoral immune response
circulating immunoglob, complement activation, activation of plasma protein s mute in am

resp, akute in ammatory response, response to wounding

Sensory perception: sensory perception of taste, G-protein coupled receptor prote in
signaling pathway, neurological process, sensory perception of ¢ hemical stimulus, sensory

perception of smell

22



Viace] gendmov pomaha vylep3” U£innos” testov

Power
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0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

OHumanChimp200

OHumanChimpMacaque200
OHumanChimpMacaque500

|

od |
OHumanChimp5000 -l --

o |

0@

,"
o
----------------------------- RIS RIS |
I I
1
dN/dS

23




Pozitivny vyber v duplikovanych génoch
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Zhrnutie
Prirodzeny vyber ma vyznamnu ulohu v evoldcii

Puri kaEny vyber:
Zachovaneé regiony maju s ve©kou pravdepodobnos ou nejakikéiu

Pri h©adani genov berieme do uvahy aj typické mutacie kodénov

Pozitivny vyber:
Pozitivny vyber v génoch sa prejavuje ve©kym pomerom
nesynonymnych zmien (evollcia na proteinovej Grovni)
Zduplikované geny su £astejie pod vplyvom pozitivheho o
Po©ovatka pokrafuje: h©adame gény sposobujice charaktdg
£rty £loveka

Metody: evoluEné modely, fylogenetické HMM, test pomerov
vierohodnosti
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Oznamy
DU 1 by mala by opravena buddtci ty°de-, body budi v Moodle

DU 2 na stranke, odovzda“ do 5.12.
(do zaf£iatku cvif£eni, resp. prednazky)
Informatici zdrojovy kéd odovzdavaju v systéme Moodle

Prvé stretnutie journal clubu do pondelka!
Nezabudnite posla” kratku spravu o stretnuti
Skupiny 1 a 2 sa asi stretli, neposlali spravu
Skupiny 3 a 4 poslali spravu o stretnuti
Skupina 8 nezvestna



Regulacia génovej expresie

Bro-a Brejova
21.11.2019



Aka informacia je ulo®ena v DNA?

Geény: Predpisy na tvorbu proteinov a funkEnych RNA molekaul.
Riadenie ich expresie: kedy a ko©ko sa ma tvori’.

gén
DNA: Q replikacia

transkripcia do RI&A

Y

RNA: I

spracovanie RNA

RNA: —

translama
do proteinu

RNA: — protein: [

regulama

Regulacia na urovni transkripcie, spracovania, translacie,
posttranslagnych modi kacii,



Ciele

Zisti’, za akych podmienok je dany gén exprimovany
(suvisi s funkciou génu)

Ktoré geny ho reguluju

Detaily regulaEného mechanizmu
(vAzobné miesta, zmeny v mno°stve expresie, ...)



Technologia: expression array, microarray

vzorka RNA
NV omplementame - iname intenzit

+
geny LI = [ G = —

genel gene 2 gene 3

Meranie mno°stva mRNA pritomnej v bunke pure©a génownaraz.
Zopakujeme za réznych podmienok.



Technoldgia: RNA-seq

sekvenujeme RNA extrahovanu z bunky NGS technologiami,
mapujeme na gendm, h'bka pokrytia zodpoveda urovni expresie

RefSeq Genes
SONp—=———— - I S>> |
SONp=>———— B S S T e
SON- \\\\\\\ _ \\\\\\\\\\\\\\\\ NENINENENENENENININR _
Burge Lab RNA-seq 32mer Reads from Brain
[ <D DK I (] [Med EkaE B [«
[ (> O] [<<] & BE [«
E&d P e M <] BE M [«
e [« (<] (<] > |
& [« <] [ ]
[ ] [
[5))
[ ]
]
]
[ ]
> ]
[

b aaRARARARARARRARARARARAR

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

Q17—




Priklad microarray dat

Pomer expresie géenu 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

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

Fibroblast: bunky generujuce zlo°ky medzibunkove] hmoty
pre delenie potrebuju rastové faktory dodavane ako fetabkine serum

~



Vizualizacia

fervena: fgr bg
Zelena: f& bg

517 génov (z 8600)
19 experimentov



Dnes: iny typ dat
V2etky ostatné prednazky: pracujeme so sekvenciami
zostavovanie gendémov
zarovnavanie sekvencii
h©adanie genov
fylogenetické stromy, populaEna a komparativna genomika

2truktdra a funkcia proteinov a RNA

Dnes: tabu©ka £isel
typické data v 2tatistike

MOo°no pou®i” vZeobecné metddy 2tatistiky, strojoveho ufeni



Prva sada problémov: predspracovanie dat
Zo scanovanych obrazkov urf£i” intenzitu, odhali” zlé merania
Agregacia dat z viacerych merani pre jeden gén
PouCitie kontrolnych merani

Normalizacia, aby sme mali porovnate©ne vysledky z réznych
experimentov

Merania expresie nie ve©mi presne, ve©a 2umu, rézne zdybje ch

Jednoduchy vysledok:

zoznam vyrazne podexprimovanych/nadexprimovanych génov
napr. fg/bg> 2, resp. fg/bg< 0:5

£asto na =al?iu analyzu pou®ivame iba tieto
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Zhlukovanie (clustering)

Cie©:ndajs” skupiny génov s podobnym pro lom expresie.
Ak ve©a génov v skupine ma rovnaku funkciu,
aal’lie gény asi robia to isté

Meranie podobnosti pro lov: napr. Pearsonov korelaEny koe cient

P
e ap i i Xy Y)
S = PR T T v

fislo od -1 do 1, 1 pre linearne korelované data
Vzdialenos'd(x;y) =1 C(x;y)

Aj iné mao°nosti, napr. Euklidovska vzdialenos’

11



Hierarchické zhlukovanie

géen
gen
gén
gén
gén

Podobné na metddu spajania susedov vo fylogenetickych stobmo
ZaEneme s ka°dym génom v samostatnej skupinke

Najdeme dve najbli®?ie skupinky a spojime ich do jednej
Opakujeme, kym nie su v2etky geny spolu

Vzdialenos” skupiniek: napr. vzdialenos” najbli®?ich génoedngj
a druhej, alebo priemer vzdialenosti cez v2etky pary

Vysledkom je strom zobrazujlci postupnos” spajania

A B C D E

A 0 06 01 03 07 |

B 06 0 05 05 04

C 01 05 0 06 06 —— ‘ TT
D 03 05 06 0 0.8 A C D B E
E 07 04 06 08 O

12



Hierarchické zhlukovanie - priklad

Vzdialenos™ skupiniek ako vzdialenos” najbli°?ich génov z ggdn
druhej (single linkage clustering)

A B C D _E

gén A 0 06 0I1I 0.3 07 e
g¢n B 06 O 05 05 0.4 A C
g¢n C 0.1 05 O 06 0.6

g¢n D 03 05 06 O 0.8

g¢én E 0.7 04 0.6 08 O
a+c 0" 0B 05 06

+ . . .

B 05 0 05 04 —

D 03 05 0 08 A C D

E 06 04 08 0O

A+C+D B E

A+C+D 0 05 0.6

B 05 0 0.4

E 06 04 O

ALC DA+CO+D (I%-EE
+C+ ,
B+E ~ 05 0 —



Priklad: £as” mikroarray dat

Zhlukovanie tie® pomaha vizualizacii dat,
podobné gény sa dostanu ku sebe

14



ETE@E

=——pr=r—*




Klasi kacia
Typicky problém v strojovom u£eni
Chceme odli@” napr. rozne typy tumorov pod©a expresie génov
Mame nejaké priklady, kde vieme expresiu aj typ tumoru

Chceme napr. najs” vzorec, ktory ndm z expresie vyrata zaporne
£islo pre typ 1, kladné £islo pre typ 2.

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

Na trénovacich datach h©adame hodnoty parametrov, pre ktoré
vzorec najlep?ie funguje

Fungovanie vzorca testujeme na testovacich datach (nepou®@é n
trénovanie)

Hotovy vzorec poulijeme na data s neznamym typom

16



Jednoduchy priklad: expresia 2 genov

Trénovacie data so znamym typom:

1.0+

[ ] [}
0.8 [}
A
0.6 [ J
c; atypl
S ° typ 2
0.4 y N
A
02 & Y
A
A
0.0 T ‘ rrrprrTrTrTTTTT [rrrrrTeT [rrrrrrTT ]
0 1 2 3 4
genl

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

HO©adamea,; b; ctaké, aby na trénovacich datach predpovedal dobre
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Jednoduchy priklad: expresia 2 genov

Vysledny vzorec:

1.0—-

([ o
0.8 ([
A
0.6 o
% . atypl
® 2
© 0.4 A typ
A
0.2-| & °
A
A
0.0 T ‘ rrrprrrrTrTTTT [rrrrrrret prerrrrent |
0 1 2 3 4
genl

a=1;b=3;c= 285
tumor typu 1 akx +3y 2:85< 0
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Popularne techniky na klasi kaciu

Logistic regression, logisticka regresia:
linearny diskriminator, vracia pravdepodobnos” jednotlivytded,
dobre znama 2tatisticka metdda.

1.0+

Support vector machines

(SVM): h©adanie linearneho dis- |
kriminatora s nulovou trénovacous
chybou, ktory je najoalej od v2et- = o+
kych trénovacich dat.

0.0

., ., . genl
D& sa zov2eobecni” na nelinearne funkcie priemetom vektato

vagzieho priestoru.
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Popularne techniky na klasi kaciu

Neuronove siete:
neurény poprepajané synapsami,
ka°dy neuron na vystupe vahovany priemer vstupov.

Bayesovské siete:

pravdepodobnostny model generujuci nahodné expresie

typ tumoru je tie® nahodna premenna, ktorej hodnotu nepozname
podobne ako stav v HMM

20



RegulaEné siete z pro lov expresie

Vstup: Pro ly expresie génov (napr. seria microarray/RNA-seq
experimentov),
mo°no so znamymi podmienkami (Easoveé rady, deleEny mutant)

Vystup: regulagna sie’, vrcholy su geéeny,
orientovana hranaA ! B, ak A regulujeB
Podobnos” pro lov expresie nam mad°e da” neorientovane hrany.

Chceme vylUu£i” hrany, ktoré vznikli tranzitivitou
a spravne orientova’ hrany ("a°ky problem)




TranskripEné faktory (TF)

Regulacia za£atia transkripcie pomocou transkrip£nych faktorov
proteiny via®uce DNA, pomahaju pritiahnu” RNA polymerazu

DNA

Transkripcne
faktory

flovek ma vy?e 2000 TF-ov
MG°u zvy?ova™ alebo zni®ova” mieru expresie,
fungova” v skupinach

22



Priklad: transkrip£ny faktor E2F1
Reguluje bunkovy cyklus

Via®e TTTCCCGC alebo TTTCGCGC,
pripadne zal?ie varianty

A 00 0O OO0OTO0OTE© O
Cc 000 4 210 0 9
G 0 0O 0 6 8 010 1
7101010 0 0 O O O

Sekvencie DNA, na ktoré sa via®e urfity TF
chcemereprezentova’
ako sekven£nynotiv

a h©adatalzie vyskyty v genome

23



Reprezentacia vazobnych motivov

Re"azec s nezhodami (konsenzus):
motiv je re’azec, vyskyty m6°u ma” vopred ohranifEeny pof£et Gdzh

Priklad: motiv TTTGGCGC + 1 nezhoda

TTTGGCGC, TTAGGCGC, TTTGCGC su vyskyty motivu
TTT CCCGC nie je vyskyt

Zostavenie motivu: napr. vezmi najEastej?ie pismeno na ka°dej pozicii

A 00O O0O0OO0OO0OUP O
1

=4 OO0
o O
o

o

0O O
O O
0 10

O o b
O oo N
O O
H
@)
O -~ ©

10 10 10

o
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Reprezentacia vazobnych motivov 2

Regularny vyraz:

niektoré pozicie motivu dovo©uju vyber z viacej mo°nosti
[GC] znamena poziciu, na ktorej mé° by G alebo C

N znamena hociktoru bazu

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

Zostavenie motivu: povo© najEastej’ie bazy na ka°dej pozicii

A 00 0 OO0 O O0UO O
Cc 0 00 4 210 0 9
G 0 0O 0 6 8 010 1
7101010 0 0 O O O
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Reprezentacia vazobnych motivov 3

Position speci ¢ scoring matrix (PSSM, PWM):.
skorovacia matica, skore pre ka°du bazu na ka°dej pozicii
Vyskyty dosahuju skore vatzie ako £i3lo

Priklad: T =8

A -20 -20 -20-20 -20 -20 -20 -20

c -16 -16 -16 06 00 15 -16 14
G -16 -16 -16 10 13 -16 15 -05
T 11 11 11-20 -20 -20 -20 -20

TTT CCCGC je vyskyt1.1+1.1+1.1+0.6+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 jel.1+1.1-2.0+1.0+1.3+1.5+1.5+1.4=6.4

Zostavenie matice z frekvencii: buduca prednazka

26



H®©adanie vyskytov motivu v gendme

Zoberieme motiv v niektorej reprezentacii:
Konsenzus, napr. TTTGGCGC + 1 nezhoda
Regularny vyraz, napr. TTT[CG][CG]CGC

Skérovacia matica, napr. prafi =8 a matica:

A -20 -20 -20-20 -20 -20 -20 -20

c -16 -16 -16 06 00 15 -16 14
G -16 -16 -16 10 13 -16 15 -05
T 11 11 11-20 -20 -20 -20 -20

Pre ka®du poziciu v gendme testujeme, £i je vyskytom motivu

Vyskyty su potencialne vazobné miesta

27



H®©adanie vyskytov motivu v gendme problém
H©adanie motivu v genome: skus ka°du poziciu, £i je vyskytom
Okremvazobnych miest £asto aj ve©aahodnych vyskytov

Vieme spofita” E-hodnotu: ko©ko vyskytov o£akavame v nahodnej
sekvenci

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

Na zlep2enie 2peci ckosti h©adame
zhluky vazobnych miest,
miesta podporené experimentalne,

evolu£Ene zachované

Databazy motivov, napr. TRANSFAC, JASPAR

28



Ako najs” vazobné miesta experimentalne?

Chromatin immunoprecipitation (ChlP)

Pomocou protilatky (antibody) na 2peci cky transkrip£ny faktaisti,
kde pribli°ne sa tento faktor via®e:

Vazba medzi TF a DNA sa spevni formaldehydom

DNA sa naseka na kusy
Kusy, na ktorych je TF, sa zachytia na protilatke
DNA sa izoluje a sekvenuje pomocou NGSh{P-seq)

Problém: zistime len pribli°®nd polohu vadzobného miesta

Scale 2 kb | hg38

chr20: 62,794,000  62,795,0000 62,796,000  62,797,0000  62,798,0000 62,799,000 62,800,000 62,801,000

GENCODE v32 Comprehensive Transcript Set (only Basic displayed by default)
MRGBP i} B 1 _

OGFR-AS] HEE <
Tlianscription Factor Ch'IP—seq Peaks of E2F1 in K562 from ENCODE 3 (ENCFF445VTT)
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Ako najs” motivy vypo£tovymi metédami?
... ak nemame nieko©ko prikladov vazobného miesta

Mame skupinu sekvencii, kde ka°da obsahuje vazobné miesto toho
iIsteho TF, ale vazobne preferencie TF nie sU zname

Snafime sa najsEo naj?peci ckej?2i motiv, ktory sa vyskytuje vo
v2etkych tychto sekvenciach
resp. sa vyskytuje £astej?ie, ako by sme ofakavali.

V su£asnosti: zoberieme oblasti detegované pomocou ChiP-seq
okolo vazobnych miest, najdeny motiv pou®ijeme na presnejlie
ur£enie polohy vazby TF

Povodne: zoberieme skupinu génov s podobnym pro lom expresie
a teda mo°no regulovanych tym istym TF, h©adame motiv
v oblastiach pred tymito génmi
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Priklad: Consensus Pattern Problem (CPP)

Jednoducha formulacia problemu h©adania motivov

Vystup: motiv (re"azec)M d™ky L
a vyskyt motivu v ka°dont5; (re’azecs; d™°ky L)
take, °e celkovy pofet nezh6d meddi a s; je najmen2i mo°ny

Priklad:

Vstup: CAAACAT, AGTAGC, TAACCA, TCTCCTCL =4
Vystup: motiv TAAC

vyskyty a nezhody AAAC 1, TAGC 1, TAAC 0, TCTC 2
celkovy pofet nezhéd 4
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Rie2enie CPP
NP-"a’ky problem

ldea 1: Vysku?2aj v2etky mo®né motivy d°ky
Problém: Nepraktické pre£o?

ldea 2: VyskU?2aj v2etky mo°né podre’azce

Problém: Nemusi fungova” pre£o?
Ale da sa dokaza’, °e cena rie2enia
bude najviac dvojnasobok optima
(2-aproxima£ny algoritmus)

,alfie vylep2enie: Sku2ame v2etky
konsenzus sekvenciepodre azcov.
PTAS (polynomial-time approximation scheme)

32

Priklad:
Vstup: L =4
CAAACAT,
AGTAGC,
TAACCA,
TCTCCTC

Vystup:

motiv TAAC
vyskyty a nezhody
AAAC 1,

TAGC 1,

TAAC 0,

TCTC 2

spolu 4 nezhody



Praktickej?i pristup k h©adaniu motivov

Pravdepodobnostny model generujuci sekvenci® pomocou matice
frekvencii baz v motiv&V a frekvencie bazy mimo motivu

A 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
C 0.01 0.01 0.01 0.39 0.19 0.97 0.01 0.01 0.89
G 0.01 0.01 0.01 0.59 0.79 0.01 0.97 0.97 0.09
T 0.97 0.97 0.97 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

g(A)=0:3,q(C)=0:2,9(G)=0:2,g(T)=0:3

Pozicia motivu \S sa zvoli nahodne, ka°da baza sa vygenerujg z
alebo z jedného st'pce/

Tento model de nuje rozdeleni®r(SjW).
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H©adanie motivov cez pravdepodobnostné modely

Vystup: spolo£ny motiv ako matica frekven& maximalizujuca
vierohodnos™ daPr(S1jW) i Pr(SgjwW)

"a®ky problém, pouCivaju sa heuristické algoritmy
Napriklad EM (expectation maximalization)

Lokalna optimalizacia, ktora konverguje k lokalnemu maximu
vierohodnosti

Softvéer: MEME
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Schéma algoritmu EM
Inicializacia:
Zvo© si pofiato£nu matidy
(napr. zostavenu pod©a jedného okna dBRy

lteracia:

1. Prirar ka°dej poziciij v sekvenciiS; vahup;; , ktora
zodpoveda pravdepodobnosti, °e na pozifj ] zaEina vyskyt
motivu W

vahovanych pod@a;

lteracie zvy2uju vierohodnos™ dat, kym neddjde ku konvergenc
Sku2ame ve©akrat z roznych pofiato£nyeh
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Priklad algoritmu EM

00>

0.10 0.10 0.10 0.10

0.10 0.10 0.20 0.70

0.10 0.10 0.10 0.10

0.0 0.70 0.70 0.10
&

O e e e e ——e

M
A A A G G C T
e e
A A G G C T C
- ==
A G A G T A T
I
A T G C C G A
R — ) — ] —
G Cc 1T T T A T

010 A 031 0.14
0./0 C 0.06 0.10
010 G 0.12 0.17
010 T 051 0.60
%
G T TGCGTCTA
_
ATGCATTOCCT
-
AT GCCGGCGTA
I
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0.06
0.19
0.29
0.46

0.07
0.71
0.14
0.08

0.07
0.61
0.25
0.07



Priklad algoritmu EM: ©al?ia iteracia

A 031 014 006 007 007 A 047 009 001 0.02 0.08
cC 006 010 019 0717 061 C 002 012 020 0.80 0.58
G 012 017 029 014 025 G 008 022 048 0.15 0.35
T 051 060 046 008 007 T 042 058 030 0.03 0.03
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Priklad algoritmu EM: po 20 iteraciach

A 0.10

C 012 052 048 1 3

G 0.48 0.52 1 3
T 0.78
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Zhrnutie

Microarray a RNA-seq meraju urove- expresie pre ve©a génov
naraz, ale v datach ve©a 2umu

Zhlukovanie (clustering) najde podobné gény,
nepotrebujeme o datach vopred nif vedie” (unsupervised legyn

Klasi kdcia ma®e rozlizova” napr. choroby pod©a expresie,
potrebuje data so znamou odpoverou (supervised learning)

Data o expresii pomahaju zostavi’ regulaEné siete

Vazobné motivy mé°eme reprezentova  réznym sposobom
(re"azec, regularny vyraz, skdrovacia matica)

Tieto motivy nie sU dos” ?peci cke,
okrem vazobnych miest m6°u ma” aj ral’ie ndhodné vyskyty

EM algoritmus na h©adanie novych motivov v sekvenciach
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'truktura a funkcia proteinov

Bro-a Brejova
28.11.2019



Proteiny

Re"azce 20 r6znych aminokyselin s ré6znymi chemickymi viasinas

Aminokyselina

Alanin (A) -CH3
Arginin (R) -(CH2)3NH-C(NH)NH2
Asparagin (N) -CH2CONH2
Kyselina asparagova (D) -CH2COOH
Cystein (C) -CH2SH
Kyselina glutamova (E) -CH2CH2COOH
Glutamin (Q) -CH2CH2CONH2
Glycin (G) -H
Histidin (H) -CH2-C3H3N2
Izoleucin (1) -CH(CH3)CH2CH3
Leucin (L) -CH2CH(CH3)2
Lyzin (K) -(CH2)4NH2
Metionin (M) -CH2CH2SCH3
Fenylalanin (F) -CH2C6H5
Prolin (P) -CH2CH2CH2-
Serin (S) -CH20H
Treonin (T) -CH(OH)CH3
Tryptofan (W) -CH2C8H6N
Tyrozin (Y) -CH2-C6H40H
Valin (V) -CH(CH3)2

Postranny re"azec

Jeho vlastnosti
hydrofébny
bazicky
hydro Iny
kysly
hydrofobny
kysly
hydro Iny
hydro Iny
bazicky
hydrofobny
hydrofébny
bazicky
hydrofobny
hydrofobny
hydrofobny
hydro Iny
hydro Iny
hydrofébny
hydrofébny
hydrofébny



'truktdra proteinov

Primarna 2truktdra: sekvencia aminokyselin

Sekundarna 2truktura: pravidelné utvary
alfa-hélix, beta-skladany list (beta sheet)

Tercialna 2truktura: presné 3D rozlo®enie atbmov

Kvartérna 2truktura: interakcia viacerych proteinov v komplexe

Myoglobin, prvy protein so znamou 2trukturou [Kendrew et al5B)



Experimentalne urf£ovanie 2truktury

RTG kry2talogra a (X-ray crystalography)
vyCaduje protein v kry2talickej forme

NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy)
hlavne pouCivana na krat?ie proteiny

Cryo-EM (cryogenic electron microscopy)
menej presna, vhodna na ve©ké proteinoveé komplexy

Naro£ny a drahy proces

Databaza 2truktur PDB
146 000 proteinovych 2truktar
(UniProt ma 134 milionov sekvencii)



UrEovanie 2truktury proteinov ako bioinformaticky problém
(protein structure prediction, protein folding)

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

Ab initio metody
N4ajdi 2truktdru s najni°?2ou vo©nou energiou

Vzorce na pribli°ny vypo£et energie zalo°ené na fyzike
sily medzi atobmami v proteine a okolitom roztoku

'tatistické vzorce merajuce typicke vzdialenosti a uhly
medzi aminokyselinami na znamych 2trukturach

V oboch pripadoch ve©mi "a°ky vypo£tovy problém
simulacia molekularnej dynamiky
optimalizaEné metddy, napr. simulované °ihanie

Pou®ivané na malé proteiny a zlep2enie pribli°nych 2truktar



Protein threading

Aj proteiny s pomerne odliZnou sekvenciou mé°u ma” podobnu
2truktdru

MdG°eme skusi® napasova” protein na ka°dd znamu 2trukturu

Ur£ity typ zarovnania, ale pri skorovani uva®ujeme aj interakcie
medzi amino kyselinami blizko v 2trukture

Vypo£tovo “a’ky problem



Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
fas” proteinu s nezavislou 2truktdrou
Ve©a proteinov sa sklada z viacerych domeén

Domény sa tie® v proteinoch preskupuju
po£as evollcie

Rodina (family)

Skupina proteinov/domen s podobnou sekvenciou, 2trukiiyro
funkciou

Ak pozname 2truktdru jedného £lena rodiny, mé®eme
predpoklada’, °e ostatné maju podobnu



Proteiny ako skladatka domeén

Databaza Pfam

Domény v proteinoch rozdelené do rodin

80% proteinov aspo- jedna znama domeéna

58% proteinovych sekvencii pokryvaju zname domeény

Priklad:
R&zne architektury obsahujuce domeénu Zinc nger, C4 typedi

1220 proteinov:4-
208 proteinov:
170 proteinov:




Charakterizacia rodin proteinov

Zarovnania medzi znamymi prvkami rodiny a novym proteinom
nemusia najs” vzdialenych £lenov

Viacnasobné zarovnanie rodiny uka®e dodle®ite zachované pozicie



Pravdepodobnostny pro | rodiny

(pro le, position speci ¢ score matrix PSSM)

V zarovnani spofitag (x): frekvencia vyskytu pismenav st pcii

s pravdepodobnos’ou
e1(X1) ex(Xz2)  en(Xn)

Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana nadhodne,
kde pismenx ma frekvenciug(x)

Skore: logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

= Si (Xi)
i=1

Toax) o, A
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Hratkarsky priklad PSSM
Uvalujme len leucin L a alanin A

Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujucimi po£tami

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

Nulova hypotézag(A) = 30%, q(L) = 70%

Sekvencia LAAL ma v pro le pravdepodobnos’
0:8 0:6 0:9 0:9=0:3888
v nulovom modelD:7 0:3 0:3 0:7 =0:0441

Skorelog,(0:3888-0:0441) = 3:14

11



Hratkarsky priklad PSSM

Majme zarovananie 10 sekvencii s nasledujucimi po£tami
1 2 3 4

A 2 6 9 1

L 8 4 1 9

Nulova hypotézag(A) = 30%, q(L) = 70%

Skore alaninu v prvom st'pei(A) =log ,(0:2=0:3) = 0:58

skore leucinu v prvom st'pei (L) = log ,(0:8=0:7) = 0:19

Dostavame tabu©ku skor

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

Skore LAAL je0:19+1+1:58+0:36 = 3:13
Skoére ALAL je 0:58 0:81+1:58+0:36 =0:55
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Pseudocounts

Ak na niektorej pozicii ur£itd amino kyselina nebola pozamé&, mala
by v modeli pravdepodobnos™ 0O

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

Aby sme sa vyhli tomuto problému, pridame ku ka®dému poli£ku
najskor nejakd malu hodnotypseudocount, napr. 0.5:

1 2 3 4
A 25 65 95 0.5
L 85 45 15 105

Potom postupujeme ako predtym

13



Pro lové HMM

Roz?irime pro | o inzercie a delécie

PSSM pro | ako HMM:

beginft—»{ M1 +» M2 +» M3 +»{ end

Pro lové HMM: match state, insert state, delete state

»

begin M3 —= end

14



Konztrukcia pro lového HMM

begin = M1 - M2 = M3 = end

ZaEneme z viachasobného zarovnania

St'pcom s malo medzerami priradime match stavy,
ostatné budu v insert stavoch

V ka°dom st'pci zratamee; (a): po£et vyskytova

Pravdepodobnos” emisig (a) = %

Priddme pseudocounts, aby sme nemali nulové polo®ky
_ Ei(a)t c

&(a)= > (o

Pravdepodobnosti prechodu nastavime pod©a medzier v zarovnani

Ve©mi podobneé sekvencie md°eme pou®i” s men2ou vahou

15



PouCitie pro lov a pro lovych HMM

Odkia®© vzia“ pro ly/pro lové HMM?
Databaza Pfam: rodiny domén reprezentované ako pro lové HMM
PSI-Blast: PSSM iterativne zo skupiny podobnych proteinov

PSSM sa pouCivaju aj na reprezentaciu motivov v DNA
(napr. vazobné miesta transkrip£nych faktorov)

Najdi vyskyty pro lu v proteinovej sekvencii
Podobné problému lokalneho zarovnania
PSSM pro ly: dynamické programovanie, penalta za medzery
Pro lové HMM: Viterbiho algoritmus (mierne modi kovany)
Patri protein do rodiny?
PSSM pro ly: vysoko kladné skoére

Pro lové HMM: pravdepodobnos” vygenerovania sekvencie,
normalizovana na d™°ku

16



Funkcia proteinu
Pre niektoré proteiny urEena laboratorne

Na ©al?ie proteiny prenazame bioinformaticky pomocou
podobnosti sekvencie, pritomnosti domén, polohy v genéme a
aal?ich dat

Swissprot/Uniprot zhroma®auje Udaje o funkcii proteinov

Klasi kacia proteinov pomocou Gene ontology (GO)

Priklad pojmu v GO:

Accession: G0:0034220

Name: ion transmembrane transport

Ontology: biological process

De nition: A process in which an ion is transported from one de of a
membrane to the other by means of some agent such as a trangpor
or pore.

Comment: Note that this term is not intended for use in annotiang
lateral movement within membranes.

17



Gene ontology (GO)

Hierarchicka 2truktura pojmov:

18



Zhrnutie: aku 2truktdru ma protein?
Pozriem do PDB, £i ma znamu 2truktaru
Ak nie, skusim BLAST vo£i proteinom so znamou 2trukturou
Ak nif, skiusim h©ada” domény so znamou 2trukturou
Ak ni£, skasim protein threading

Pre kratke proteiny mé°em skusi” minimalizova” energiu,
iInak ziskané 2truktury doplni’/vylep?” minimalizaciou eneeg

Minimalizacia energie je vypo£tovo ve©mi naro£na

Zaujimavosti: Foldin@home, Foldit

19



Najnovzie pristupy: hlbké neurénové siete
Su’a® CASP raz za dva roky

V roku 2018 vyhral AlphaFold od rmy DeepMind/Google.
Vyu®iva nove prvky, aj existujuce pristupy

Detekcia ko-evolucie: k skladanému proteinu zarovnaj ve©ké
mno°stvo homologov, h©adaj pozicie, ktoré sa menia sufasne,
potencialne su v kontakte

Predikcia vzdialenosti amino kyselin pomocou neurénovég sie

H©adanie 2truktury, ktord dobre sedi so vzdialenos ami
a fyzikalnym modelom vyuCitim 2tandardnej numerickej
optimalizacie (gradientové metodyanimacial

Neda sa vyu®i” na proteiny bez homolégov
(napr. umelo vytvorene)

20


https://lh3.googleusercontent.com/XfhCoSr6uMD7U4A1fZEXyt6PsVFw0WIoYbgj5TFpNP2CX5QjTzEtemmNKdjOHEgOBrkVjXae03tCy2ed-USi1dNHi7S-MLoN_4wU=w1440-rw-v1

,2alZie pouCitia HMM a pro lov na proteiny
UrEovanie sekundarnej 2truktury
Ur£ovanie transmembranovych proteinov a signalnych peptidov

UrEovanie funkEnych motivov a posttranslaEnych modi kacii
(databaza PROSITE)

Cyclic nucleotide-binding domain signature 1.:
[LIVM]-[VIC]-Xx-{H}-G-[DENQTA]-Xx-[GAC]-{L}-Xx-[LIVMFY 1(4)-x(2)-G
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Oznamy
DU3 zverejnena

Buduci 2tvrtok 12.12.:
posledna prednazka
predposledné cvif£enia pre informatikov
predposledné cvif£enia pre biologov

'tvrtok 19.12.:
posledné cvifenia pre informatikov
nepovinné prezentacie journal clubu
posledné cvifenia pre biologov
termin DU3

Piatok 20.12. spravy zo journal clubu

Buduci 2tvrtok dohodneme:
£i chcete prezentova™ journal club (dohodnite sa v skupich)
termin sku2ky (doneste si terminy inych ski2ok)



Sprava zo journal clubu
Vlastnymi slovami hlavné metody a vysledky £lanku
Pochopite©na pre 2tudentov tohto predmetu (inf aj bio)
Netreba pokry” v2etko a naopak, mGPete vyu°i” aj iné zdroje
Skuste vlo®” vlastny poh©ad na tému
Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

V sprave vymenujte £lenov skupiny, ktori sa podie®©ali na jej
spisani, dostanu rovnako bodov

Pdf odovzda” cez Moodle (stafi 1 za skupinu)



RNA

Bro-a Brejova
5.12.2019



gén
DNA: :) replikacia

transkripcia do RQA

Y
RNA: I

spracovanie RNA _

Y
RNA: I

1.
translacia
do proteinu
RNA: I protein: | : |

..........................................

- regulacia




Vlastnosti RNA

Ako sa lizi od DNA?
obsahuje ribézu namiesto deoxyribozy
obsahuje uracil namiesto tyminu (bazy A,C,G,U)
jednovlaknové re"azce, zvy£ajne krat?ie
zlo®ita sekundarna 2truktura: sparované komplementarne kise
okrem parov A-U, C-G aj nekanonické pary (napr. G-U)

rozne funkcie v bunke:

centralna uloha pri expresii génov (mediatorova, transferova,
ribozomova RNA),

regulacia expresie,

katalytické funkcie,

prenos genetickej informacie pre RNA virusy



'truktura RNA
Priklad: transferova RNA (transfer RNA)

Sekundarna 2truktura Terciarna 2truktura
(secondary structure): (tertiary structure):
pary nukleotidov 3D suradnice



Sekundarna 2truktiura RNA

Prvky sekundarnej 2truktary



Dobre uzatvorkované vyrazy vs pseudouzly

Priklad v©avo:sparovane bazy tvoridobre uzatvorkovany vyraz:

(G (G D) (G ES)))2
UGCCUGGCGGCCGUAGCG...UAGCGCC...GGGAACUGCCAGGCAU

Ak mame pary medzi poziciamiaj ai®ajai<i©
tak buo i<i%<j%<j aleboi<j<i °<j?

Priklad vpravo: pseudouzol (vynimka z dobrého uzatvorkovania)

CCCCCCCCC-LLLLLEDMMMMM- 11111
UCGACUGUAAAAAAGCGGGCGACUUUCAGUCGC...UGUCGCGCGC

8



Dobre uzatvorkované vyrazy vs pseudouzly

seudouzol
bez pseudouzlu P

Mnohé algoritmy na pracu so sekundarnou 2trukturou ignoruju
pseudouzly.

Zhruba 1.4% RNA nukleotidovych parov v pseudouzloch.



Problem: urfovanie 2truktiry RNA

Vstup: RNA sekvencia

Cie©:ndajs” sparované bazy

Ve©mi zjednodu2ena formulacia: najdi dobre uzatvorkovane
sparovanie s najvag2im pof£tom komplementarnych parov A-U, C-G.

Priklad: ((.(CCONWCN)
GAACACAUGUAAAAUUUGUC
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Nussinovove] algoritmus

Dynamické programovanie:

Rekurencia:

Podre’azce d™ky 1: %iadne pak[i;i] =0

Dlhzie podre azce: 3 pripady
XiaX;suparAfi;j]=Ali+1;j 1]+1
X je nesparovanéAli;j ] = Ali+1;j]
Xije parsXg prei<k<j :Afi;j]= Al; k]+ Alk+1;]j]

11



8
3 Ali+1;) 1]+ c(Xi; X)),

Rekurencia: Ali;j ] = max > Ali +1;j];
maxy=i+1:j 1fA[l K]+ Alk+1;j]g

A G G

A CUGAGUTCTC A XX =
0 0 1 1 1 2/3«3\34_&44—/5 8( 5 Xj) =
0 0 1 1/2 2 2 2 3 3 4 <1 akXi-Xj m0oPe by  par
o 01°1 1 2 2 3 3 3 3 .
s 0 inak
000 0 1 2 2 2 2 3 3
001 1 1 1 1 2 3 Ali;j]1=0 prei |
00 1 1 1 1 2 2
000 1 1 1 AU CG
0 0 0 O 1/2 8:2 CG
0 0 0 1 1 G A A
e
0 0 0 0
0 0 0 Zlootos:
0 2 O(n3) £as

@ o >» >» OO0 C O >» G C O >r

O(n?) pama’
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'truktira s minimalnou vo©nou energiou (MFE folding)

Realistickej?ia formulacia problemu urfovania sek. 2trukt®NA.
Predpoklad: molekula v rovhova®nom stave

s minimalnou Gibbsovou vo©nou energiou (Gibbs free energy).
Energie pre niektoré sekvencie experimentalne zmeraneé.

Nearest neighbor model: sada parametrov, energie pre dvojice
susednych parov v helixoch, d°ky slufiek atz.
Odvodené z nameranych dat.

Priklad: Y A C G U
5' CX 3 e
3 GY 5 XA| . . . 21
cl| . . 3.3 .
G| . -24 . -14
ul-21 . -21

'truktdra s minimalnou energiu sa da najs” podobnym (ale zl@jim)
dyn. programovanim [Zuker and Stiegler, 1981].
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Algoritmy dovo©ujuce pseudouzly

Vo v2eobecnosti NP-"a’ky problém [Lyngso and Pedersen, 2000]

Pomalé dyn. programovani®(n4) O(n®) najde niektoré typy
pseudouzlov [Rivas and Eddy, 1999].

Tie® mbé°eme pou®’ heuristiky [Ren et al., 2005] (opakované
vytvaranie silnych helixov).
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Pravdepodobnostné modely na predikciu 2truktary

Chceme: model, ktory generuje dvojice sekvencia a sekkétra
PouCitie: pre danu sekvenciu najs” najpravdepodobnej?iu 2tk

HMM nevhodné: zavislosti medzi vzdialenymi sparovanymi bazami.

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

15



Stochasticke bezkontextove gramatiky (SCFG)

neterminaly (ve©ké pismenda) podobné na stavy v HMM,
terminaly (malé pismena) reprezentuju nukleotidy.

Pravidla prepisuju neterminal na re"azec terminalov a neteatom.
Kaldé pravidlo ma pravdepodobnos’.

Priklad: jeden neterminal, 14 pravidiel & prazdny re’azec)

Atz it 2

S! aSujuSajcSgjgScj

ﬁﬁ_ﬁﬁ_ﬁﬁ_ﬁﬁ %ﬁ ﬁ% 2 ﬁ% ﬁﬁ A
aS | ¢cS | gSj]usS

ScjSgJ)S

V ka®dom kroku zvo© Jeden (napr. naj©ave12|) neterminal,
prepi2 ho nahodne zvolenym pravidlom:

S! SS! aSuS! acSauS! acuSaguS! acugSaguS!
acugaguS! acugaguwSg! acugagucSogg! acugagucéagg!
acugaguceSagg! acugaguccaagg
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Stochastické bezkontextové gramatiky
S! aSuuSajcSggSgasS|cSigSuS|SaSgSgSu S
S! SS! asuS! acSaS! acuSaguS! acugSaguS!

acugaguS! acugaguwSg! acugagugSaqg! acugagucgacg!
acugagucgSacg! acugagucgaacg

A—-U C-G
C G CG
UA AA
G

Bazy vygenerovaneé v jednom kroku su sparovane.
Uloha: Najdi najpravdepodobnej?ie odvodenie danej RNA
) ur£uje sekundarnu 2trukturu

Rie2enie: Dynamické programovanie (CYK algoritmus(n?)

Trénovanie parametrov: zo znamych RNA 2truktar

17



Gramatiky vs. minimalizacia energie

Vyhody gramatik:
mo°no automaticky trénova’, netreba naro£né experimenty,
rozirite©né na modely viacerych sekvencii.

Nevyhody gramatik:
jednoduche gramatiky nevystihuju v2etky aspekty problému,
ni°%a presnos” ako minimalizacia energie.

Conditional log-linear models: podobné na SCFG, ale:

maximalizujeme podmienenu pravdepodobnos” spravnej odpovede
(diskriminativne trénovanie: nemodelujeme rozdelenie
pravdepodobnosti samotnych RNA sekvencii, iba 2truktur)

dosahuju dokonca lep?iu presnos” ako minimalizacia energie.
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Evolucia RNA sekvencii

fasto vidime korelaciu medzi mutaciami v sparovanych bazach.
Napr. C sa zmeni na A, sparovane G sa sufasne zmeni na U

Priklad: nieko©ko sekvencii z D ramena tRNA

(o ")
GCUCAGCC.CGGG...AGAGC

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

Uloha: danych je nieko©ko (zarovnanych) sekvencii RNA
najdite ich spolo£nd RNA 2truktdru

(korelacie medzi sparovanymi bazami potvrdzuju spravnos’ oK
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H©adanie spolo£nej 2truktury pre viacero sekvencii
Phylo-SCFG:

namiesto jednotlivych baz emituje st'pce zarovnania pod©a
fylogenetického stromu.

nesparované bazy emituje be®nou substituEnou maticou,

sparované bazy substituEnou maticou dvoji&( 16).
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Problém: h©adanie znamych typov RNA génov v gendme

Obdoba databazy Pfan) databaza Rfam
3016 rodin podobnych RNA génov

Pre ka®du rodinu zarovnanie a pravdepodobnostny model
Proteinové rodiny reprezentujeme pro lovymi HMM

Pre RNA kovarian£né modely (covariance model, CM):
2pecialny typ SCFG
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Kovarian£ny model

S! B; P! aPou Pg! CP5g
A-U CG B! PPy P! cP3g Ps! gLscC
S:S i_AG Ps! uLia L,! als
G L,! gEl Ls! akE»
Eq! E,!

S =start, E; =end
P; =par, L; =nesparovana baza v©avB,; = nesparovana baza vpravo
galfie neterminaly modeluju indely.

terminaly (bazy) sa emituju s pravdepodobnos ami pod©astutného
st’pca zarovnania
2 2 4 1
)4z 24 2o
Napr. P1 ! aP2ujuP2ajcP2gjcPu

ve©kos” gramatiky umerna d°ke modelovanej RNA rodiny
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Kovarian£ny model

PouCitie:
h©adaj vyskyty génu v DNA (lokalne zarovnanie),
najdi 2truktaru nového génu z tej istej rodiny (globalne zar@anie).

Dynamické programovanie: £asO(MND ?),

M = po£et neterminalov v gramatike, umerny d°ke zarovnania,
N = d™°ka DNA sekvencie,

D = max. d°ka RNA génu v DNA (Umernil ).

Zrychlenie:

najdi s©ubné useky podobné na sekvencie v RNA rodine
(iba na zaklade podobnosti sekvencii)

aplikuj CM iba na s©ubné useky
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Problem: dizajn RNA

Dana RNA sekundarna 2truktura (parovanie).
N4jdi sekvenciu, pre ktoru je tato 2truktira optimalna.

Nie je znamy efektivny algoritmus, heuristiky £asto najdu sekue
pomerne rychlo.

| O_
O_
O

O OO
O OO

O A—U CG
O , CG CG
" o U-A AA
O G
PouCitie: skumanie mo°nych RNA 2truktur, vyvoj liekov (ribozymes,
riboswitches), RNA pre laboratorne techniky, RNA nano2trukyu
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Zhrnutie

UrEovanie sekundarnej 2truktiry RNA:
minimalizacia energie, pravdepodobnostné SCFG

Lep?ie vysledky, kea poulijeme zarovnanie viacerych sekivenc
(PhyloSCFG)

Zname rodiny reprezentujeme pomocou kovarianEnych modelov
v novych sekvenciach h©adame vyskyty rodin z databazy Rfam

VagZina problémov sa da rie2” dynamickym programovanim, ktore
je pomerne pomalé a ignoruje pseudouzly.

,<alfie zaujimave problemy: napr. dizajn RNA 2truktar
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Oznamy
Dnes posledna prednazka

Buduci 2tvrtok 19.12.:
posledné cvifEenia pre informatikov
nepovinné prezentacie journal clubu (chceme?)
posledné cvifenia pre biolégov (zafiatok?)
termin DU3 (odovzda’ na papieri alebo cez Moodle)

Piatok 20.12. spravy zo journal clubu

Body z domacich uloh a journal clubu oznamime v Moodle
sledujte oznamy na Facebooku



Skuzka
Povoleny “ahak na dvoch listoch A4, kalkulatka

Na stranke uka®ky jednoduchych prikladov, pribli°ne 50% bodov
ak niektory neviete rie?i’, spytajte sa na Facebooku
v pripade pred zaujmu pred sku2kou konzultaEné hodiny

Zvy?ne priklady budu prekvapenim, v minulosti sa vyskytli:
Kratke priklady na pochopenie zakladnych pojmov
Pre informatikov: navrhnite/modi kujte algoritmus alebo modl
Pre biolégov: usudzovanie z konkrétnych vysledkov, vyber
metody pre dany problém

Termin?



Polymor zmus a populaEna genetika

Toma2 Vina°
12.12.2019



Populatna genetika
R6zne jedince toho istého druhu nemaju identicky genom
Tieto rozdiely vplyvaju na fenotyp (vyzor, spravanie, chorohy )

Gendmy viacerych jedincov mé°eme sekvenova™ a porovnava’
s referenf£nou verziou

Mo°né aplikacie populatnej genetiky:
Uloha jednotlivych genetickych rozdielov

Historia a charakter populacie (podpopulacie, migracia, histkd
ve©kos” populacie)



SNPy (Single Nucleotide Polymorphisms)
SNP: jednobazova variabilita medzi jedincami (% jedincov)
Obvykle iba dve formyva£2inova a men2inova alela

Aj mala zmena v DNA mG@°e spbsobi” ve©ke fenotypické zmeny

Systematické mapovanie SNPov:

Projekt 1000 ©udskych gendmov 2008-2015

identi kadcia > 95% SNPov s aspo-1% frekvenciou menzinovej alely
pomocou NGS sekvenovania



Mapovanie asociacii (Trait/Disease Association Mapping)

Znaky (a choroby) vznikaju kombinaciou genetickych a
environmentalnych vplyvov

Cie©: Identi kova“ genetické vplyvy
Ako funguju choroby?
Aky je risk dediEneho faktoru choroby?

Vyvoj novych liekov, ich spravne cielenie (farmakogenomika)

Napr. mutacie v génoch rodiny cytochromu P450 maju vplyv
na odburavanie liekov v pe£eni, ovplyv-uju ve©kos™ potrebnej
davky



Odbo£ka: diploidné genomy

flovek jediploidny: ma v bunke po dva chromozéomy 1...22
plus pohlavné chromozémy X,X alebo X,Y

Jeden chromozom z paru od matky, jeden od otca

Pre dany SNP s alelama, A mG6°e by homozygot (aa alebo
AA), aleboheterozygot (aA)

Ak nejaka choroba zaprifinena alelautak sa md°e prejavi iba
pri homozygotochaa, alebo aj pri heterozygotochA, alebo maPe
by” pri aa silnej?ia ako priaA

Haplotyp: kombinacia aliel r6znych SNPov na tom istom
chromozdme (zdedena od jedneho rodif£a)
Diploidny jedinec ma teda dva haplotypy



Testovanie asociacie jedného SNPu

Kontingen£na tabu©ka - po£et haplotypov
Ve®©kos™ psa vs. alela na pozicii chrl5:44,228,468

povodna odvodené

L

alela alela | spolu
maly pes 14 535 549
(< 9 kg)
ve©ky pes 339 38 377
(> 31kg)
spolu 353 573 926 [Sutter a kol. 2007]

'tatisticky testujeme £i su riadky a st'pce nezavislé (nulowplbtéza).
Ak nevylUu£ime nulovl hypotézu, nepreukazali sme suvis SNPu

s ve©kos ou (mGPe ale existova’, mo°no treba viac dat)

Ak ju vyluEime, na?li sme asociaciu, nemusi v2ak is” o prif€inu



Testovanie nezavislosti v kontingen£nej tabu©ke

povodna odvodend

L

alela alela | spolu
maly pes 14 535 549
ve©ky pes 339 38 377
spolu 353 573 926

Fisherov test: (Fisher's exact test) presny vysledok z

hypergeometrického rozdelenia

Chi-kvadrat ( ?) test: ob©ubeny pribli°ny test, vhodny ak mame
VySoké po£Lty

Pou®ivaju sa aj zlo®itej?ie 2tatistické metdédy/modely
(napr. diploidny gendm, pribuzenské vz ahy, ...)



Testovanie nezavislosti v kontingen£nej tabu©ke 2 testom

alelaA alelaa | spolu
maly pes (n) 14 535 549
ve©ky pesvi 339 38 377
spolu 353 573 926

V nulove] hypotéze (nezavislos™ riadkov a st'pcov) mame:
Pr(A) = 353=926 = 0:381, Pr(a) =0:619

Pr(m) = 549=926 = 0:593 Pr(v) = 0:407

Pr(A;m) =Pr( A)Pr(m) =0:226

Pr(a;m) =Pr( a)Pr(m) =0:367

Pr(A;v) =Pr( A)Pr(v) =0:155

Pr(a;v) =Pr( a)Pr(v) =0:252

Pod©a nulovej hypotézy by sme teda £akali, °e 926 haplotypoe bud
tabu©ke rozdelenych v pomeroch 0.226:0.367:0.155:0.252
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Testovanie nezavislosti v kontingen£nej tabu©ke 2 testom

Skuto£na tabu©ka O£fakavané pod®©a nulovej hypotéezy
O;; (observed): Ei; (expected):
A a | spolu A a spolu
maly | 14 535| 549 maly | 209.3 339.8| 549
ve©ky 339 38 | 377 ve©Okyl 143.5 233.4| 377
spolu | 353 573| 926 spolu| 353 573 | 926
2 _ P P (Oij Eij )?

Spo£itame veli£inu i2fmvg j2f Aag Ex

2=(14 2093)2=2093 + (535 339.8)?=3398 + (339
1435)2=1435 + (38  2334)?=2334 = 724:3

2 je urfita miera rozdielnosti tabulie® a E.

Plati, % 2 0a 2 je nula, iba ak sa tabu©ky Uplne zhoduiju.
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Testovanie nezavislosti v kontingen£nej tabu©ke 2 testom

O;; (observed): Ei; (expected):
A a | spolu A a spolu
maly | 14 535| 549 maly | 209.3 339.8| 549
ve©ky 339 38 | 377 ve©ky 143.5 233.4| 377
spolu| 353 573| 926 spolu| 353 573 | 926
Spo£itame velifinu? = " 26 mv g i i2f Aag ©i Ei;jE‘”' ) = 724:3

Ak plati nulova hypotéza, ? je pribli°®ne z rozdelenia %(1),
t.j. chi kvadrat s jednym stup—-om vo©Onosti.

1 stupe-: ak poznam& a 1 polifEko 20, zvy20k O vieme dopo£ita’.

‘anca, °e pri nulovej hypotéze ndm nahodne vyjdé 7243 je
1:6 10 1°° (P-hodnota)

Na odmietnutie nulovej hypotézy £asto pouCivame
prahP < 0:05, tj. 2> 3:841
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Zavislos” medzi dvoma r6znymi SNPmi

Uva®ujme SNP s alelamp=P a ral?i SNP s alelamg=Q.
Nameriame po£ty haplotypopg, PQ, pQ, Pq

Priklad: 2000 haplotypov (1000 jedincov)

Q q
P | 474 611 2=184:78 P-hodnota4:4 10 42

o | 142 773

St'pce a riadky teda nie su nezavislé, medzi SNPmi je zavislos’

Priklad 2: Podobné pomery po£tov, ale iba 30 haloptypov:

Q ¢
P|7 9 2=3:0867 P-hodnota 0.07893

p|2 12

Nulovi hypotézu nevyli£ime pre prah P<0.05% > 3:841)
Ale pozor, pre takéto malé hodnoty? nepresny
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Ako vznika zavislos” medzi dvoma r6znymi SNPmi

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

Blizko seba na tom istom chromozdéme;
Malokedy mutacia na to istom mieste 2,

B < zriedkava rekombinacia

K Kombinacie nie su uplne nahodné

T%] - Korelacie medzi SNPmi
B H: Ho [pld [pld ) vazbova nerovnovaha, linkage di-

sequilibrium (LD)
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Rekombinacia

Cca 1-3rekombinacie v 1 ©udskom chro-
mozome pof£as meidzy (tvorba pohlav-
nych buniek)
Rekombinéacia zni°uje LD
Ak predpokladame rovnomernu rekombi-
naciu:
fim vzdialenej?ie SNPy, tym ni%ie
LD

fim stardie SNPy, tym ni%e LD

,2allie aspekty: 2truktara popula-
cie, prirodzeny vyber, rekombinaEnée
hotspoty
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Vazbova nerovnovaha (LD) v ©udskom gendme
[The International HapMap Consortium, 2005]

Region ENmO014 (500kB, chr 7), 90 ©udi Utah
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Spa” k psom: HO©adanie asociacii v celom genome
(Whole-Genome Association Scan, WGAS)

V pripade 2tudie ve©kosti psov: WGAS identi koval 84 kB region

Poziciu calej treba spresni” @al2imi experimentami
Malé LD bloky ) potreba ve©keho rozlizenia SNPov
Ve®©ké LD bloky) prilizZ ve©keé vysledné regiony
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Zakladny model populaEnej genetiky: Wright-Fisherov model
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Sivotny cyklus SNPov vo Wright-Fisherovom modeli
PopulaciaN jedincov (stabilna ve©kos")
Jedinec = jedna alelaA or a)

Nova generacia vznikd skopirovanim nahodného rodifa (random
mating), bez vplyvu prirodzeného vyberu

Xt: po£et jedincov s aleloa v generaciit
Markovovsky re"azec so stavmiX; 210;1;:::;Ng
i N P VTN

Pr(X¢e=J]X¢ 1=1)= N N j

(Pravdepodobnos’, %e v generatimamej kopii alelya,
ak v generacit 1 ich boloi)

Stavy 0 and N su pohlcujuce
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Nahodny geneticky drift
N = 200; Xo = 10; 500 generacii

Frekvencia novej alely

/

i)

)

/"':"',.m. ‘ ‘4‘
SR / ‘\ ‘
0\ VA

0 100 200 300 400
Generacia
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—— Fixacia novej alely
—— SNP (polymorfizmus)
—— Strata novej alely



Zlo®itej2ie modely populacie

Mutacie zavadzaju do populacie nové alely, ktoré po £ase
nahodnym genetickym driftom zaniknu, alebo ovladnu populéciu
( xation).

Rychlos™ procesu je ovplyvnhena efektami &kaktura populacie
aleboprirodzeny vyber

)  ZloCitej?ie pravdepodobnostné modely
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Analyza historie populacie na zaklade pravdepodobnostnych
modelov

Typicke parametre pravdepodobnostneho modelu:
efektivna ve©kos” populacie
frekvencia rekombinacie a mutacie

Parametre ovplyv-ujud pozorované data:
Frekvencie SNPov (frekvencia men?inovej alely)
Heterozygocita u diploidnych jedincov
Pofet a ve©kos” LD blokov

'tandardny pristup: Sna®ime sa najs’ parametre modelu, ktoré
najlep2ie vysvet©uju pozorovane data u osekvenovanych jadinco
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Priklad: Populatnda histéria orangutanov
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Historia ©udskej populacie z genomu jedinca (Li, Durbin 2011)

Parametre modelu: histéria vyvoja efektivhej ve©kosti ©udskej
populacie v £ase
Pozorované 2tatistiky:

rozdelenie ve©kosti rekombinatnych blokov

rozdelenie £asov ku najbli°?2iemu spolo£nému predkovi
(TMRCA)
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Priklad: Historia ©udskej populacie z genomu jedinca

Uloha: Najdi historiu vyvoja efektivnej ve©kosti ©udskej populacie
ktora najlep?ie vysvet©uje pozorované 2tatistiky
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'truktura populacie

Doteraz sme predpokladali, °e nova generacia vzmk&odnym
parovanim (random mating)

Vag2ina organizmov sa vyvijasubpopulaciach, s obmedzenym
prenosom genetického materialu medzi subpopulaciami

Frekvencie toho istétho SNPu v dvoch subpopulaciach mé°u by’
znagne odli2né

) falo2né korelacie medzi SNPami (hapr. aj medzi
chromozdémami), ak pracujeme s viacerymi subpopulaciami naraz

) chybné vysledky pri LD a WGAS

26



Priklad: frekvencie alel jedného konkrétneho SNPu u ©udi
v roznych £astiach sveta

SNP: rs2289021 Human Genome Diversity Project 30S
Ancestral Allele: G

e : @

@ g’g @@9 g 2705 300

: | , Y
0s 308 60s 908 1208 1508

zdroj: genome.ucsc.edu
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'truktUra populacie psov

Boyko et al. PNAS 2009; software STRUCTURE Pritchard et al. Genetics 2 000

Program STRUCTURE rozdeli populaciu a subpopulacii
(farby)

Kaldy st'pec je jedinec z populacie

Pomer farieb zodpoveda pomeru SNPov z ka°dd{ zpopulacii
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Ako funguje STRUCTURE?

Vstup: Vzorka haplotypouX , ktord chceme rozdeli” d&
subpopulacii

De nujeme stochasticky model s nasledujucimi premennymi:
Pi; - frekvencia SNPy v subpopulacii
Qi - aka £as” SNPov v haplotypiepatri ku ktorej subpopulacii
Zij - priradenie subpopulacie SNHuv haplotypei

Model de nuje Pr[X jP; Q; Z] a apridérne rozdelenie pre; Q

Vystup: E[Qj X]
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Algoritmus Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Premenne:

Pij - frekvencia SNPy v populaciii

Zij - priradenie subpopulacie SNHuv haplotypei

Qi - akd £as” SNPov v haplotypiepatri ku ktorej populacii
Zafni s hodnotamP © :Z© - QO v kaldej nal’ej iteracii
ziskame novu nahodnu vzorku:

Vyber nahodnd vzorkd (V; Q) z distriblcie

Pr(P;QjXx;z (" D)

Vyber nahodnua vzork@ (') z distribtciePr(Z j X; P (): Q1))
Pre vhodném, c, priemer postupnosti

QM); Qim*9); Qim+2e); .+

konverguje k hodnotd&[Q | X ]
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Zhrnutie

SNPy (single nucleotide polymorphizms) priebe®ne vznikaju a
zanikaju v populaciach

Ich frekvencia ovplyvnena navy?e prirodzenym vyberom

Bez rekombinacie korelacia medzi SNPmi na tom istom
chromozome l{nkage disequilibrium)

Rekombinacie vytvaraju v gendome LD bloky

Pritomnos” LD blokov vplyva na vysledky mapovania asociacii
znakov (vhole-genome association mapping)

Pravdepodobnostné modely ve©kosti LD blokov, frekvendii ale
heterozygocity a pod. nam mao°u ve©a prezradhistorii
populacie

Pri analyzach treba bra” do uvahruktiru populacie , ktoru
mo°no odhadnd” pomocou vypo£tovych metod
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,alle typy polymor zmov
Kratke indely

Mikrosatelity a minisatelity (jednodu-
ché kratke opakujuce sa sekvencie)

13 lokusov ako 2tandarny odtlafok pre
porovnavanie DNA vzoriek na sudoch v
USA

Transpozony (Alu, LINE, SINE)
Alu ma cca milion kopii, cca 1 nova kopia na 20 novorodencov

Ve©keé Useky s variabilnou multiplicitou (Large scale copy
number variations)

32



