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Abstrakt

Hladanie (predikcia) génov v DNA sekvenciach je jednym zo zakladnych
problémov bioinformatiky. Problém sa Casto riesi Viterbiho algoritmom na
skrytych Markovovych modeloch (HMM). Pri hladani génov sa vyuzivaja
aj externé data - EST sekvencie, proteinové sekvencie, zarovnania viacerych
DNA sekvencii a iné.

Program ExonHunter okrem HMM obsahuje aj mechanizmus na spraco-
vanie externych dat. Pévodné implementacie zahrnutia EST a proteinovych
sekvencii do predikcie nevyhovovali kvoli dlhému ¢asu spracovania. Programy
zodpovedajiice za spracovanie sme preto vymenili za potencidlne rychlejsie.

Upraveny program sme testovali na DNA sekvencidch musky Drosophila
melanogaster. V pripade EST sekvencii sa nam podarilo dosiahnut zlepSenie
¢asu za cenu mierneho zhorsenia presnosti predikcie. V pripade protefnovych
sekvencii sme zlepsili aj Cas aj presnost. Porovnanie s inymi programami
ukazalo, ze ExonHunter je dobry hlavne pri predikcidch s vyuzitim externych

informécii.

Krlucové slova: gén, hladanie génov, skryty Markovov model, ExonHunter.
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Predhovor

V poslednych rokoch sme svedkami ohromného rozmachu modernych biolo-
gickych odvetvi — genetiky a molekularnej biologie. Obe discipliny hladaja
odpovede na Siroké spektrum otézok, tykajucich sa zlozitych metabolickych
procesov v zivych organizmoch, pévodu Zivota a evoltcie, umelych genetic-

kych zmien v organizmoch alebo medicinskeho vyskumu dedi¢nych chorob.

Pri hladani odpovedi na tieto zloZité otazky musia biolégovia najprv
zodpovedat aj jednu tuplne zakladni: kde si v DNA ukryté gény a akd maju
funkciu? Velkym pomocnikom pri jej zodpovedani je, moZzno trochu neca-
kane, informatika.

Zostavovanie Tudského genoému (kompletnej genetickej informacie ¢lo-
veka) trvalo patnast rokov a stélo tri miliardy americkych dolarov. Vysled-
nym produktom je zdigitalizovana DNA — niekol'ko slov s celkovou dlzkou
tri miliardy pismen. Odvtedy sa technologie vyrazne zlepsili a dnes je mozné
ziskat rovnaké data za zlomok ¢asu a ceny. Samozrejme, bioldégovia sa ne-
obmedzuju len na ¢loveka a skimaja vSetko zivé — od baktérii a virusov,
cez huby, rastliny, jednoduché bezstavovce, hmyz aZz po stavovce a cicavce.
Laboratoéria po celom svete produkuji ohromné mnozstvo informécii. Expe-
rimentalne metédy analyzovania tychto dat sa vSak stale relativne drahé,
pomalé a pracne. Matematické modely a pocitacové vypocty sa preto vita-
nou pomocou. Hoci nie st vzdy dokonale presné, pracuju rychlo a tiez sa
neustéale zlepsuja.

V tejto praci sa zameriavame na informaticka stranku problému. Nasim
cielom je zlep$it existujici program na hladanie génov. Aby sme ako infor-
matici mohli hladat odpoved na otézku, kde st gény a akt maju funkciu,
musime sme okrem matematického a informatického aparatu porozumiet bio-
logickym procesom, siivisiacim s génmi. Preto nas text zac¢iname kapitolou

venovanou biologii. V dalsej kapitole vysvetlujeme zékladné matematické

vil
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modely a ich vztah k biol6gii. Tiez tu opisujeme viaceré programy, ktoré sa
stcasnosti pouzivaju na hladanie génov a zarovnanie sekvencii. AZ potom
sa venujeme vlastnej praci, z vicsej Casti spocivajicej v analyze vysledkov
upraveného programu. Aby sme si vedeli urobit predstavu o kvalite nasho
programu, v daldej kapitole sme jeho vykon porovnévame s vybranymi prog-
ramami hladajucimi gény. V zaveretnej kapitole sme naSe tusilie sumarizu-
jeme.

Snazili sme sa, aby tato praca neodradila zvedavych informatikov od
biolégie a aby jej vysledok bol zaroven prinosom pre biologov aktivne pra-

cujucich s informatickymi néstrojmi.
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Kapitola 1
Zakladné pojmy z biolbgie

V nasledujticom texte uvedieme potrebné biologické pojmy. Citatel so zé-
kladnymi znalostami z genetiky moze tito sekciu preskocit. Citatelovi s
hlb§im zadujmom o molekularnu biolégiu a genetiku odporic¢ame modernii
ucebnicu, napriklad [Russell, 2010].

1.1 DNA a RNA

Hlavnym objektom nésho zdujmu je molekula deoxyribonukleovej kyseliny
— DNA. DNA sa nachadza v bunkach Zivych organizmov a je nosi¢om gene-
tickej informacie. Je tvorena dvomi polynukleotidovymi vlaknami sto¢enymi
do dvojzavitnice (obr. 1.1).

Nukleotid je molekula pozostévajica z troch zloziek — fosfatovej skupiny,
sacharidu (deoxyribozy) a dusikatej bazy. V nukleotidoch molekuly DNA
sa vyskytuju Styri rozne dusikaté bazy: adenozin, cytozin, guanin a tymin.
Nukleotidy ozna¢ujeme podla zaciato¢ného pismena béazy: A, C, G, T. Ge-
netickd informécia je v DNA zakédovand v Specifickom poradi nukeotidov.
KedZe nukleotidy sa odliuju len bazami, v dalgich kapitolach nebudeme
striktne rozlisovat pojmy nukleotid a béaza.

Nukleotidové vlakna st spojené vodikovymi viazbami medzi bazami, pri-
¢om sa spajaju adenozin s tyminom a cytozin s guaninom. Komplementéarne
bazy su teda A-T a C-G. Konce nukleotidovych vlakien st rozdielne a podla
chemickych zvyklosti sa oznacuju ako 5’ a 8”. Vldkna sii k sebe opacne orien-
tované. Ak teda pozname poradie nukleotidov na jednom vlakne, poradie na

opa¢nom vlakne vieme zistit tak, Ze kazdu béazu prelozime do jej komple-
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Obr. 1.1: Schéma DNA molekuly
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mentu a cely retazec obratime.

Vgetok geneticky material v bunke sa nazyva gendm. V eukaryotickych or-
ganizmoch (kam patria huby, rastliny, zvieraté, aj ¢lovek) je va¢sina genému
uloZena v bunkovom jadre v chromozdémoch; mensie Casti sa nachadzaju v
mitochondriach a u rastlin aj v chloroplastoch. V nasledujtcich kapitolach
budeme niekedy pojmom geném oznacovat DNA sekvenciu, v ktorej hladame
gény (hoci nemusi ist nutne o cely gendém organizmu).

Ribonukleova kyselina — RNA — sa podobd na DNA, ma vSak zvycajne
len jedno vlédkno. Nukleotidy v RNA obsahujii namiesto deoxyribozy ribézu
a namiesto tyminu uracil (U). RNA je rovnako ako DNA nosi¢om genetic-
kej informacie (v pripade mnohych virusov dokonca jedinym). V réznych

formach sa zicastiiuje tvorby proteinov.

1.2 Proteiny

Proteiny (bielkoviny) maja v bunke rézne funkcie. Sluzia ako stavebné latky,
hraja doélezitt alohu pri metabolizme (enzymy), moézu regulovat tvorbu dal-
$ich proteinov a niektoré napriklad udrzuja vnatrobunkové prostredie ako

sucast bunkovej membrény.

Stavebnymi kamenmi proteinov st aminokyseliny. Rozlisujeme 20 ami-
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Obr. 1.2: ZjednodusSeny priklad génu
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nokyselin, kazda ma podl'a zvyklosti priradené jedno pismeno abecedy (tab.
1.1). Aminokyseliny sa spéajaju sa do rozne dlhych retazcov, ktoré sa vply-
vom chemickych vézieb tvaruja do zlozitych struktar. Funkcia proteinu ¢asto

vyrazne zavisi préave od jeho tvaru.

1.3 Gény

Dalsim délezitym biologickym pojmom je gén. Gén je urcity tsek DNA,
podla ktorého sa zloZitym molekularnym aparatom tvori jeden alebo viacero
proteinov (obr. 1.2).

Gény pozostavaji zo striedajicich sa exénov a intrénov, pricom intrén je
vzdy medzi dvomi exénmi. Exony su tseky kddujuce retazce aminokyselin.
Zaciatok prvého a koniec posledného exénu tvoria tzv. neprekladané useky
(5’UTR a 3'UTR). Neprekladané tiseky obsahuju miesta, na ktoré sa viazu
regulac¢né molekuly a nesltizia na kédovanie aminokyselin. Niekedy moézu
obsahovat introny. Kodujtuce ¢asti exénov sa skladaju z trojic nukleotidov
- kodénov. Na zaciatku kodujucej Casti prvého exénu je start kodon (ATG),
na konci kodujicej ¢asti posledného exénu je stop kodon (TAA, TAG alebo
TGA). Kazdy kodon (okrem stop kodénu) koduje jednu aminokyselinu (tab.
1.1). Tento geneticky kod je redundantny, kedze aminokyselin je 20 a réznych
trojic nukleotidov 64. V uréitych pripadoch teda nemusia mutacie v . DNA
znamenat Ziadnu zmenu v kdédovane] aminokyseline. Pri hladani génov nas
najviac zaujimaja kodujtce ¢asti exénov, v dalsich kapitolach preto budeme
pre jednoduchost za exoény povazovat len kodujace ¢asti skutoénych exénov
a neprekladané tseky budeme oznacovat samostatne.

Intrény sa pocas expresie génu vystrihni a dalej neovplyviiuja poradie
aminokyselin vo vznikajicom proteine. Svoju tlohu hraji pri alternativnom
zostrihu, ked sa tie isté ¢asti génu mézu v réoznych podmienkach interpretovat

bud ako exo6n, alebo ako intrén.
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Tabulka 1.1: Tabulka aminokyselin a kodénov

Aminokyselina Skratka Kodoény
Alanin A GCA, GCC, GCG, GCT
Cystein C TGC, TGT
Kys. asparagova D GAC, GAT
Kys. glutamova E GAA, GAG
Fenylalanin F TTC, TTT
Glycin G GGA, GGC, GGG, GGT
Hisztidin H CAC, CAT
Izoleucin I ATA, ATC, ATT
Lyzin K AAA, AAG
Leucin L CTA, CTC, CTG, CTT, TTA, TTG
Metionin M ATG (Start kodén)
Asparagin N AAC, AAT
Prolin P CCA, CCC, CCG, CCT
Glutamin Q CAA, CAG
Arginin R CGA, CGC, CGG, CGT, AGA, AGG
Serin S TCA, TCC, TCG, TCT, AGT, AGC
Treonin T ACA, ACC, ACG, ACT
Valin A% GTA, GTC, GTG, GTT
Tryptofan W TGG
Tyrozin Y TAC, TAT
*

TAA, TAG, TGA (Stop kodony)

Specifické miesta v génoch, ktoré st rozpoznavané bunkovym aparitom,
oznacujeme ako signdly. Z nagho pohladu st najdoélezitejsie signaly zostrihu:
zaciatok intronu — donor (zvycajne dvojica nukleotidov GT) a koniec intronu

— akceptor (zvycajne AG).

1.3.1 Expresia génov kdédujicich proteiny

Proces tvorby proteinov z génov kodujacich proteiny ma niekolko faz (obr.
1.3):

1. Transkripcia. Na Specidlne miesto v DNA molekule (prométor) sa na-
viaze enzym RNA polymeréza. Rozpletie dvojzévitnicu a v smere od
5" do 3’ preklada jedno vldkno do tzv. pre-mRNA molekuly. Na konci

génu sa zastavi a odviaze sa od DNA.

2. Zostrih. Z pre-mRNA molekuly sa vystrihna introny a zvy$né exony sa
spoja do jednej makromolekuly mRNA (mediadtorovd RNA). Pri nie-

ktorych génoch je mozny alternativny zostrih. To znamena, Ze zostrih
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Obr. 1.3: Expresia génu koédujiceho protein
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moze prebehnut niekolkymi sposobmi, takZze podla jedného génu sa

moze vytvorit viacero réznych proteinov.

3. Transldcia. Na Start kodon v mRNA sa naviaZze ribozém a s pomocou
molekil tRNA (transferovdi RNA) postupne preklada trojice nukleoti-
dov do retazca aminokyselin. Preklad sa skoné¢i na stop kodéne. Vznik-
nuty retazec aminokyselin sa v niektorych pripadoch este moze upravit

a vytvori finalny protein.
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Kapitola 2

Zakladné pojmy z

bioinformatiky

V tejto kapitole uvedieme niektoré zakladné pojmy z bioinformatiky, tyka-
juce sa zarovnania sekvencii a hladania génov. Pre hlbsi pohlad do proble-
matiky ¢itatelovi odporia¢ame uebnicu [Durbin et al., 1998|.

Pod DNA sekvenciou v bioinformatike rozumieme slovo nad abecedou
Xp={ACG,T}. (2.1)

Podobne mézeme v zmysle predchédzajucej kapitoly definovat RNA sekven-

ciu ako slovo nad abecedou
Yr={A,C G U} (2.2)
a proteinovi sekvenciu ako slovo nad abecedou

Sp={A,C,D,E,FGHI,K L MN,PQRSTV,WY} (23)

2.1 DAata v bioinformatike

Sekvencie pouzivané v bioinformatike maju svoj pévod v skutoénych bunkach
zivych organizmov. Z nich sa ziskavaji sekvenovanim — zlozitymi biochemic-
kymi reakciami sa biologické molekuly postupne upravia do podoby, v ktorej
ich dokaze digitalizovat sekvenovaci pristroj. Pocas tohoto procesu docha-

dza k chybam, a to biologickym (kontaminované vzorky) ako aj technickym

7
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(sekvenovaci pristroj zle zaznamena bazu). NavySe, sekvenované biologické
molekuly sa pocas fazy pripravy rozsekaju na relativne kratke tiseky a spéa-
jaju sa az v zdigitalizovanej podobe pocitaémi, pricom opat modze dojst k
chybam. Pre ilustraciu, Tudsky geném mé 3 miliardy baz a na 10 000 baz
pripadé priemerne menej ako jedna chyba [Dolgin, 2009].

Vdaka svojej pristupnosti a uzito¢nosti sa pri predikcii génov vel'mi ¢asto
vyuzivaju EST sekvencie (expressed sequence tag). Proces vzniku EST sek-
vencii opisuju napriklad |[Nagaraj et al., 2006]. Po ukoné¢eni expresie génov
v bunke zostévaja molekuly mRNA (obr. 1.3). Tieto molekuly uz presli fa-
zami transkripcie a zostrihu, takZe si tvorené len zretazenymi exonmi a z
oboch stran zakoncené neprekladanymi tisekmi. mRNA molekuly sa nedaju
priamo sekvenovat, preto sa z nich enzymami vyrobia dvojvlaknové cDNA
(komplementarna DNA) sekvencie. cDNA sekvencie sa sekvenuji z oboch
koncov, ¢m vznikajiu 5’EST a 3'EST sekvencie. Ich dlzka sa pohybuje medzi
niekol’kymi desiatkami az stovkami baz.

Zdigitalizované sekvencie sa zhromazduju v rozsiahlych databézach, z
ktorych mnohé st verejne pristupné. Medzi najvyznamnejSie databézy pat-
ria GenBank [NCBI, al, zhromazd ujtca vSetky verejne publikované sekvencie
(verzia z 15. aprila 2010 obsahuje vySe 100 milionov anotovanych DNA sek-
vencii, z toho 65 milionov EST sekvencii); RefSeq [NCBI, c|, obsahujuca re-
ferencné sekvencie celkovo z desiatky tisic organizmov (verzia z 9. méja 2010
obsahuje 2 miliony DNA sekvencii, 2 miliony RNA sekvencii a 10 miliénov
proteinovych sekvencii); a NCBI Protein [NCBI, b|, obsahujtaca proteinové

sekvencie (verzia z 3. juna obsahuje 33 milionov proteinovych sekvencii).

2.2 Zarovnanie sekvencii

Jednym z najzékladnejsich problémov v bioinformatike je zarovnanie dvoch
sekvencii (retazcov). Pod zarovnanim rozumieme spéarovanie baz z jednej
sekvencie s bazami z druhej sekvencie. Snazime sa sparovat ¢o najviac po-
dobnych alebo velmi rovnakych tsekov v oboch sekvenciach. Na miesta, kde
sa sekvencie nezhoduji, moéZeme vlozit medzery. Tie reprezentuju vkladanie
(inzercia) alebo odstrafiovanie (delécia) baz z jednej alebo druhej sekvencie.
Sparovanie nerovnakych baz reprezentuje mutaciu v jednej zo sekvencii. Kva-
lita zarovnania sa vyhodnocuje na zaklade nejakej skérovacej schémy. Velmi

jednoduché schéma je napriklad +1 za kazda zhodnt dvojicu baz a -1 za
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Obr. 2.1: Zarovnanie sekvencii AGATCAACTG a AATCGTG.

(a) Globalne zarovnanie (skore 2) (b) Lokalne zarovnanie (skore 3)
Ty Al
A-ATC--GTG AATCGTG

Skorovacia schéma: zhoda +1, nezhoda alebo medzera -1.

nerovnaké bézy alebo medzeru v jednej zo sekvencii. Skérovacia schéma je
zvyCajne matica typu |X| x |3] obsahujica skore zarovnania dvojic pismen
(oznacovana aj ako substituénd matica) a zaporné &islo g urcujice pena-
lizaciu za zarovnanie bazy s medzerou. Zvycajne je pri DNA sekvenciach
hodnota zarovnania rovnaka bez ohladu na pismeno, pricom hodnota zarov-
nania rovnakych pismen je kladné, hodnota zarovnania nerovnakych pismen
zéapornd a hodnota zarovnania s medzerou zidporné a menSia alebo rovna
hodnote zarovnania nerovnakych pismen.

Dva zakladné typy zarovnani st globalne zarovnanie (obr. 2.1a) a lo-
kalne zarovnanie (obr. 2.1b). Globalne zarovnanie znamena néajdenie zarov-
nania kompletnych vstupnych sekvencii s najvyssim skore, lokdlne zarovnanie
znamené zarovnanie nejakych podretazcov vstupnych sekvencii s najvyssim
skore. Jedna zo sekvencii sa oznacuje ako dotaz (query), druhéa ako databéaza
(target).

Pri hladani génov s pouzitim externych dat sa lokalne zarovnanie sek-
vencii vyuziva velmi ¢asto. Typickym prikladom je lokélne zarovnanie EST
sekvencii alebo proteinovych sekvencii ku genému. V nasej praci sme inten-
zivne pouzivali programy hladajuce lokdlne zarovnania, preto v nasleduji-
com texte popiSeme algoritmus na najdenie lokalneho zarovnania s najvyssim

skore a heuristické pristupy k lokdlnemu zarovnaniu.

2.2.1 Lokalne zarovnanie

Algoritmus rieSiaci problém lokdlneho zarovnania je Smithov- Watermanov
algoritmus [Smith and Waterman, 1981|. Pre dané sekvencie P = pips ... pp,
Q = q1,q, ... qn a danu skérovaciu schému S najde zarovnanie podretazcov
Di---Pj,qk - - - q S Najvyssim skore.

Smithov-Watermanov algoritmus je modifikdciou algoritmu pre hladanie
globalneho zarovnania s najvyssim skore [Needleman and Wunsch, 1970] a je

rovnako, ako Needlemanov-Wunschov algoritmus, zaloZzeny na dynamickom
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programovani. Algoritmus pracuje tak, Ze postupne vypliha maticu A typu
(n+1) x (m + 1). Prvok A[i, j] obsahuje skore takého zarovnania podre-
tazcov p1...p;i, q1 - ..qj, ktoré konci dvojicou p; a ¢; a ma najvyssie skore,
alebo prazdneho zarovnania (skore 0). Matica A sa inicializuje prazdnym

zarovnanim

A[i,0] = 0  Vie(0,n) (2.4)
Aj0,j] = 0 Vje(0,m) (2.5)

a zvySné hodnoty sa vypocitaju podla rekurentného vztahu

0,
Ali—1.5—1 el , ,

Ali, j] = max [’. J I+ Slpi, q5) , Vi€ (1,n),j € (1,m). (2.6)
A[2_17]]+g7

Zaroven sa pre ucely zrekonstruovania hladaného zarovnania do A[i, j| ulozi
ukazovatel na tua z trojice buniek A[i — 1,57 — 1], A[i — 1,j], Ali,j — 1], z
ktorej sa hodnota A[i, j] vypocitala, alebo nulovy ukazovatel, ak je hodnota

bunky A[i, j] rovna 0.

Pri zostavovani zarovnania s najvyssim skore sa v matici A najde prvok
s najvyssim skore a sledovanim ukazovatelov az po prvy nulovy ukazovatel
sa zarovnanie spatne konstruuje podla hodnoty ukazovatela: a) ak ukazuje
na bunku A[i —1, j — 1], v zarovnani je dvojica p;-g;; b) ak ukazuje na bunku
Ali — 1, 4], v zarovnani je p; s medzerou; c) ak ukazuje na bunku Afi, j — 1],

v zarovnani je medzera s g;.

Takyto zékladny model sa da rozsirit napriklad o afinne skoérovanie me-
dzier — medzery na susednych pozicidch v zarovnani pravdepodobne nevznikli
nezavisle, ale vlozenim alebo vymazanim viacerych pismen naraz. Prvi (otva-
raciu) bazu zarovnana s medzerou penalizujeme nejakou hodnotou o, dalsie
bézy rozsirujice medzeru hodnotou e, pricom e > o. Skére medzery dlzky lo
je teda g = o+e(lp — 1), ¢o je viac ako skore k > 1 medzier v sucte rovnakej
dlzky I + ... 4+ 1 = lp.
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Obr. 2.2: Smithov-Watermanov algoritmus na sekvencidch AGATCAACTG
a AATCGTG

(a) Matica zarovnania (b) Najdené zarovnania (skore 3)
AGATCAACTG AA—-C=TC
000000O0O0GOTOO [l | |
A oi1 oi1 0 oi1i1 000 AATCGTG
Al0O1 O 1\0 01 g<1\o 0
T|IO OO0 02 0 0 1121 ATG
- ASEREN | 1]

hN ION, N
GlO 01 o\o 2\2\1 1\1 2
T|O o\o 011110 g<1
G|l0 01 00O0O0O0O 113

Skorovacia schéma: zhoda +1, nezhoda alebo medzera -1.

2.2.2 Pouzitie heuristik v lokdlnom zarovnani

Casova aj pamifova zlozitost algoritmu Smith-Waterman je O(nm). Pre
praktické pouzitie na trovni chromozémov, alebo celych genémov, je cas
potrebny na vypocet prilis velky. V praxi sa pouzivajiu rozne heuristiky,
ktoré sice nevypocitaji zarucene optimélne zarovnania, no dokazu najst do-
statoCne dobré rieSenia dostatoc¢ne rychlo.

Princip mnohych heuristickych metod spociva v rychlom vyhladani ja-
dier zarovnani (high-scoring segment pairs, HSPs, kratke zarovnania sek-
vencif rovnakej dlzky bez medzier), ich vhodnom spojeni do vicgich celkov a
doladeni vysledného zarovnania. Casovo ,drahé dynamické programovanie
sa aplikuje len na vybrané relativne kratke tseky. V nasledujicom texte roz-
umieme pod ¢&islom diagonaly d hodnotu d = ¢ — j, kde ¢ oznacuje zaciatok

zarovnania v databézi a j zaciatok zarovnania v dotaze.

2.2.3 Programy
BLAST

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul et al., 1990], [Altschul
et al., 1997] je vdaka svojej rychlosti velmi oblibeny nastroj pri zarovnavani
velmi dlhych sekvencii. Existuje niekolko verzii zdkladného programu: na
zarovnanie dvoch DNA sekvencii; dvoch proteinovych sekvencii; proteinove;j

sekvencie k DNA sekvencii a dalsie. Algoritmus funguje v niekol'kych fazach.
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(a) Zostavenie indexu. Najprv sa vytvori zoznam vsetkych k-tic z dotazu,
ktoré sa zarovnaji s nejakou k-ticou z databazy so skore aspon T. V
pripade dvoch DNA sekvencii sa zhoda hodnoti +5, nezhoda -4; prote-
inové sekvencie st ohodnotené podla matice BLOSUM62 [Heinkoff and
Heinkoff, 1992].

(b) Vytvorenie jadier zarovnani. Ak su dve vybrané k-tice v pomyselnej
matici lokadlneho zarovnania na jednej diagonale vo vzdialenosti menej
ako A, spoja sa do jedného tseku a tento tisek sa rozsiruje na obe strany,

pokial skore tseku rastie. Vzniknuty tsek je jadro zarovnania.

(c) Rozsirenie zarovnania o medzery. Jadra zarovnani so skore aspon S, sa
spoja medzerami, pricom sa pouzije dynamické programovanie a zovse-
obecnené afinne skérovanie, umoznujice medzery v oboch zarovnavanych

sekvenciach.

(d) Odfiltrovanie ndhodnich zarovnani. Napokon su ako vystup vratené tie
zarovnania, pre ktoré je ocakavany pocet zarovnani s rovnakym skére v

nédhodnych sekvencidch mensi ako nejaké zvolené E.

Sim4

Sim4 |Florea et al., 1998] je program urceny na spravne zarovnanie EST
sekvencii ku genomu, ktoré berie ohlad na vyskyt intréonov a sekvenovacich
chyb.

(a) Ndjdenie jadier zarovnani. Program najprv deteguje presné zhody dizky
12 a rozsiruje ich oboma smermi so skore 1 za zhodu bazovych péarov a -5
za nezhodu. Rozsirovanie sa, podobne ako pri programe BLAST, kon¢i

vtedy, ked uZ rozsirenie segmentu neprispieva k zvyseniu skore.

(b) Zretazenie jadier do dlhsich segmentov. V druhom kroku sa dynamic-
kym programovanim vyberie najlep8ie zretazenie jadier vzhladom na
podmienky @) pociato¢né pozicie jadier v exprimovanej sekvencii s vo
vzostupnom poradi; a i) susedné jadra st na takmer rovnakych dia-
gonalach, alebo sa ich diagnonaly odlisuju dostato¢ne na to, aby mohli

reprezentovat intron.

(c) Vytycenie hranic exénov. Susedné , jadra exéonov* (niekol'ko jadier zarov-

nani na blizkej diagonale) sa bud spoja, alebo rozsiria tak, aby tuseky



2.2. ZAROVNANIE SEKVENCII 13

zodpovedajuce intronom obsahovali signaly zostrihu (GT ... AG, respek-
tive obrateny komplement CT'... AC). To vo vSeobecnosti nemusi byt
mozné, v takom pripade sa na danom tuseku hladaju jadra s kratSou

dlzkou a zopakujt sa kroky b) a c).

(d) Urcenie koneéného zarovnania. Presné zarovnania exonov sa doladia
programom Sim3 [Chao et al., 1997], uréenym na zarovnanie velmi po-

dobnych sekvencii.

BLAT

BLAT (The BLAST Like Alignment Tool) [Kent, 2002| vznikol po¢as pro-
jektu sekvenovania Tudského genému, kedy bolo potrebné pravidelne zarov-
navat velky pocet EST sekvencii a kuskov mySacieho genomu k Tudskému
genomu. BLAT dokéaze zarovnat DNA, RNA alebo proteinové sekvencie a
tiez zarovnat DNA alebo RNA sekvencie k proteinovej sekvencii prekladom

do proteinovej sekvencie.

(a) Pociatoénd faza budovania jadier zarovnani. Na rozdiel od BLAST-u,
BLAT buduje index neprekryvajacich sa k-tic z databazy. Medzi tymito
k-ticami hlada prekryvajuce sa k-tice z dotazu. BLAST uvaZuje aj pre-
kryvajuce sa k-tice a index buduje pre dotaz, ktory je vacsinou kratsi.

Pristup programu BLAT je ¢asovo aj pamétovo efektivnejsi.

(b) Urcenie jadier zarovnani a homologickych tsekov. ,Pseudojadrom® za-
rovnania je pri proteinoch jedna k-tica; pri DNA sekvenciéch dve k-tice,
medzi ktorymi je medzera mensia ako 2. Blizke pseudojadra sa spoja
do jadier zarovnani. Spojenim blizkych jadier sa vytvoria homologické

aseky.

(¢) Rozsirenie homologickyjch usekov. Vzniknuté homologické tseky st zé-
kladm pre fazu doladovania zarovnani, ktora je pre DNA sekvencie in&

ako pre proteinové sekvencie.

i) DNA sekvencie. V prvej faze sa homologické useky rozsiria len o za-
rovnania nepovolujuce nezhody a medzery. Vécsie medzery medzi
homologickymi tsekmi sa algoritmus snazi rekurzivne vyplnit hla-
danim ¢oraz kratsich zhodnych tsekov, az pokym sa nendjdu Ziadne

dalsie zhodné tseky alebo je uz medzera kratsia ako 5 baz.
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Takto vytvorené segmenty sa dalej rozsiruja aj o zarovnania s jed-
nou alebo dvomi nezhodami alebo medzerami. Na rozdiel od BLASTu
sa vacsie medzery umiestnia s ohladom na signély zostrihu, aby
mohli reprezentovat intrén. Autori uvadzaja, ze tato stratégia je
vhodnéa predovsetkym pre sekvencie, ktoré st si podobné aspon na
95%, ¢o znamené, Ze pri zarovnavani sekvencii z roznych druhov

nemusi priniest dobré vysledky.

Proteinové sekvencie. Jadra zarovnani sa rozsiria na obe strany, tak
aby dosiahli maximéalne skoére; skére za zhodu je +2, za nezhodu
-1. Zostroji sa graf s ohodnotenymi hranami, ktorého vrcholmi st
rozgirené jadra. Medzi Iubovolnou dvojicou vrcholov u, v je hrana z
u do v vtedy, ked tsek zodpovedajuci vrcholu u zac¢ina v databazi
aj v dotaze skor ako tisek vrcholu v. Hodnota takejto hrany je skore
jadra v minus penalizacia zavisla od dlzky medzery medzi jadrami.
Mozny prekryv jadier v a v sa vyrieSi zostrojenim nového vrcholu
zodpovedajicemu nejakej pozicii ¢ tak, aby sa maximalizoval sacet
skoére od zaciatku w po ¢ a od ¢ po koniec v; cena hrany z w do ¢
je skore celého u minus skére tseku od zaciatku w po ¢, analogicky
sa vypocita cena hrany z ¢ do v. Na takto zostrojenom grafe sa

vypocita najdrahsSia cesta, reprezentujica zarovnanie.

(d) Zostrojenie vysledného zarovnania. Homologické tseky sa spoja obdob-

nym algoritmom, akym sa spajaju jadré proteinovych zarovnani. Penali-
zécia za medzeru v zarovnani DNA sekvencii je konStanta + logaritmus
dlzky medzery. Zostavajtce medzery pri zarovnani mRNA k DNA alebo
DNA k DNA sa program pokisi vyplnit opakovanym spustenim zarov-

névacieho algoritmu.

Exonerate

Program Exonerate [Slater and Birney, 2005 je komplexny nastroj na zarov-

navanie sekvencii. Na vypocet zarovnania vie pouzit viacero modelov. Me-

dzi nimi nechyba Standardny Smithov-Watermanov algoritmus, s moZnym

afinnym skorovanim medzier a heuristické modely na zarovnanie dlhsich sek-

venci.

(a) Ndjdenie jadier zarovnand. Jadra zarovnani sa najdu rovnako ako v prog-

rame BLAST.
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HSP: A Bound: 80
Score: 100 Confirmed: 40 Obr. 2.3: ZjednoduSeny priklad
BSDP v programe Exonerate.
Bound: 30 HSP: B Najvyssi horny odhad skére neja-

Score: 100 keho tiseku je 280, preto sa v pri-

oritnom fronte overuje prvy. Vy-
pocitana hodnota 240 je viac ako
horny odhad skore tuseku A-C,
takze na tomto tseku sa DP nepo-
Cita, ¢im sa uSetri Cas. Pri zarov-
Total A— B: 280 (bound) nani skuto¢nych sekvenci sa zvy-
Total A== B: 240 (confirmed) ¢ajne tymto spdsobom preskoci
Total A—= C: 230 (bound) viacero tsekov, takZe uspora je
Total A== C: never confirmed védsia. [Slater and Birney, 2005

HSP: C
Score: 100

(b) Urcenie oblasti na spresnenie zarovnani. Pre kazdé jadro sa urcia dve

oblasti, na ktoré sa neskor aplikuje dynamické programovanie. Si to:

(i) zaliatok jadra;
(#i) koniec jadra;
(#i) v pripade malej medzery medzi dvomi jadrami sa uréi jedna spo-
lo¢né oblast pre koniec jedného jadra a zadiatok druhého jadra;
(iv) v pripade velkej medzery medzi dvomi jadrami (potencidlne zna-
menajucej intréon) sa koncova oblast prvého a zadiatoéné oblast
druhého jadra stanu zavislymi a vypocet druhej oblasti bude zavi-

siet od vysledku vypoctu na prvej oblasti.

Konkrétny algoritmus dynamického programovania sa urc¢i na zaklade

typu zarovnavanych sekvencii a typu oblasti, na ktord bude aplikovany.

(¢) Odstrdanenie neperspektivnych oblasti. Kedze aplikovanim dynamického
programovania na kazda z vybranych oblasti by sa oproti Smithovmu-
Watermanovmu algoritmu vel'mi nezlepsil ¢as vypoc¢tu, niektoré neper-
spektivne oblasti sa musia odstranit. Pre kazdua oblast sa vypocita odhad
maximélneho skére zarovnania. Na zaklade tohoto odhadu sa ohranice-
nym riedkym dynamickym programovanim (bounded sparse dynamic
programming, BSDP) nepocitaja zarovnania v neperspektivnych oblas-
tiach.
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BSDP je implementované niekol’kymi prioritnymi frontami. Pre kazdé
jadro sa zostroji front obsahujici zdznam pre kazdé Ciastkové zarovna-
nie konciace v danom jadre zoradeny od najvyssiecho skore (na zaciatku
st namiesto exaktne vypocitanych hodnét len predpocitané maximalne
odhady). Navyse sa zostroji globalny prioritny front pozostévajtci z ma-
ximalnych skére ostatnych frontov. Postupne sa dynamickym progra-
movanim overuju odhady tsekov nachadzajucich sa v globalnom fronte
(po¢nic najvyssim odhadom) a nahradzuju sa skuto¢ne vypocitanymi
hodnotami (obr. 2.3). Ak st vypocitané hodnoty nizsie, do globélneho
frontu sa vyberie novy zéstupca daného jadra. Potvrdenim vsetkych od-

hadov v globalnom fronte sa ur¢i vysledné zarovnanie.

Tento algoritmus, rovnako ako A* prehl'adavanie zachovéiva pripustnost,
Cize vysledok vypoctu je rovnaky ako vysledok vypoc¢tu na vSetkych

oblastiach.

Modely. Overovanie hornych odhadov ¢iastkovych zarovnani sa pocita al-
goritmom zavislym od typu zarovnavanych sekvencii a od typu oblasti.
Vgetky algoritmy st odvodené od ich modelov. Modely st reprezentované
koneénymi automatmi a st odvodené od zakladného modelu. Zakladnym
modelom je jednoducha substituénd matica umoznujica len zarovnanie
bez medzier. Postupnym rozsirovanim jej modelu moZno ziskat modely
pre algoritmy na globalne a lokdlne zarovnania, s affnnym skérovanim
medzier, s moznostou urc¢enia intrénov alebo model zarovnavajuci pro-
tein k DNA. Program Exonerate obsahuje mechanizmus automatického
generovania tychto modelov a automatického generovania zodpovedaji-

cich algoritmov.

2.3 Hrladanie génov

Aby sme mohli formalne uviest problém hladania génov, definujme si mno-

Zinu G biologickych pojmov. Vhodnou mnozinou pri hladani génov je napri-

klad

G = {exon, intron, 5’UTR, 3’UTR, Start kodon,

2.7
stop kodon, donor, akceptor, medzigénovy usek}. 2.7)

V nasledujucom texte bude slovo sekvencia znamenat DNA sekvenciu,
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Obr. 2.4: Jednoduchy HMM na anotaciu DNA sekvencii. Stavy: M — medzi-
génovy usek, E — ex6n, I — intron.

0.99

0.95 0.97
~ 0.01 ~ 0.02 ~

A 0.25 A0.24 A 0.25
C0.25 C 0.26 C0.25
G 0.25 G 0.26 G 0.26
T 0.25 T 0.24 T 0.24
pokial nebude uvedené inak. Pre Iubovolnu sekvenciu S, |S| = n definu-

jeme jej anotéciu Ag ako prvok mnoziny G™. Inymi slovami, kazda poziciu
v sekvencii S ozna¢ime nejakym biologickym pojmom — prvkom G.

Pod hladanim (predikciou) génov v DNA sekvencii S rozumieme prira-
denie takej anotacie A, ktorad rozumne popisuje biologicku Struktturu danej
sekvencie.

Na rozlisenie anotéacii, ktoré dobre charakterizuju dané DNA sekvencie,
od biologicky nezmyselnych anotacii, potrebujeme skoérovaci systém. Ten by
mal priradit vysoké skore z pohladu biologicky rozumnym anotaciam (na-
priklad sekvencia s génom podobnym tomu na obrazku 1.2) a nizke skore
biologicky nezmyselnym anotaciam (napriklad striedajtce sa introny a me-

dzigénové useky, alebo stop kodon v strede exonu).

2.3.1 Skryté Markovove modely

Biologicky relevantné anotéacie sa ¢asto modeluju skrytymi Markovovymi mo-
delmi. Skryty Markovov model (Hidden Markov model, HMM) H je péa-
tica (K, X, m, a,e), kde K je konetnad mnoZina stavov, ¥ je vstupna abeceda,
7 je pravdepodobnostné miera na mnozine K, a je mnozina a = {a,4 | ¢ € K}
pravdepodobnostnych mier na mnozine K a e je mnozina e = {e, | ¢ € K}
pravdepodobnostnych mier na mnozine ¥. Pre dany stav ¢ € K je 7(q)
pravdepodobnost, Ze vypocet na HMM zacne v stave q. Pre dané stavy
q1,92 € K je aq(q2) pravdepodobnost, ze vypocet na HMM prejde zo
stavu ¢; do stavu ¢o. Pre dany stav ¢ € K a dany symbol z € X je
eq(x) pravdepodobnost, Ze model v stave ¢ vygeneruje symbol z. Anotac-
nou funkciou f : K — G priradime kazdému stavu nejaky biologicky vy-
znam. Anotacu A cesty A’ = A ... A}, ziskame aplikovanim anota¢nej fun-

kcie A = f(A})... f(A]).
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Pozorny citatel si istotne v§imol podobnost HMM s kone¢nym automa-
tom. Na rozdiel od konecného automatu moéze mat HMM viacero pocia-
to¢nych stavov, symboly generuje v stavoch, nie pri prechodoch (pri¢om v
kazdom stave moze vygenerovat potencidlne akykol'vek symbol z abecedy) a
nema akceptacné stavy. Podrobnejsie sa skryté Markovove modely preberaju
napriklad v knihe [Durbin et al., 1998].

V danom modeli H = (K,%, 7, a,e) vieme pre dani sekvenciu S =
$182...8p a nejaka cestu stavmi A" € K™ A" = A}, AL, ... A]) vypocitat

pravdepodobnost vyskytu (vygenerovania) S a A’ ako

n

P(S, A') = m(ar)eq, (s1) ] | aa,_, (ai)ea, (30)- (2.8)

=2
Napriklad model z obrazku 2.4 vygeneruje sekvenciu CATG a jej anota-
ciu MEEI s pravdepodobnostou (predpokladajme, Ze vzdy zacne v medzi-

génovom tseku):
P(CATG,MEFEI)=0.25-0.01-0.24-0.95-0.24 - 0.02 - 0.26. (2.9)

Pravdepodobnost nezmyselnej anotacie MIM I je nula, kedZe v danom mo-
deli neexistuje prechod zo stavu M do stavu I ani zo stavu I do stavu M;
inymi slovami aps(I) = aj(M) = 0, takze v stcine je nulovy ¢len.

Pre danu sekvenciu S vieme, aké pismena mé model vygenerovat, ale
cesta, ktorou sa k emitovanej sekvencii dopracujeme je skrytd. Moznych ciest
(a teda moznych anotécii) je ¢asto velmi vela. Ak verime, Ze nas model dobre
modeluje biologicki realitu, mali by sme vybrat taku cestu, ktorej prechodom
vygenerujeme vstupni sekvenciu s najviac¢sou pravdepodobnostou.

Formalne teda definujeme problém hladania génov nasledovne: pre danu
sekvenciu S € ¥*, |S| = n, najdi najpravdepodobnejsiu cestu stavmi 4] €
K™ taku, ze

mazx

A= P(A"] 9). 2.1
arg max P(4" | 5) (2.10)

Viterbiho algoritmus

Algoritmus efektivne riesiaci problém (2.10) sa nazyva Viterbiho algorit-
mus |[Rabiner, 1989]. Aj tento algoritmus je zaloZeny na dynamickom prog-
ramovani. Majme dant sekvenciu S = sy ...s, amodel H = (K,Xp,m, a,e).

Viterbiho algoritmus vyplia maticu V typu |K| x n. Prvok Vg, s;] obsahuje
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pravdepodobnost najpravdepodobnejSej cesty modelom H emitujtcej sek-
venciu si ...s; a kon¢iacej v stave ¢. Inicializdcia matice V' sa vykona pre-
nasobenim pociatoénych pravdepodobnosti stavov a prislusnych emisnych

pravdepodobnosti prvého pismena sekvencie:
Vg, 1] = m(q)eq(s1) Vg e K. (2.11)

Dalsie bunky matice sa pocitaja z predchadzajicich, pricom sa, podobne
ako v pripade Smithovho-Watermanovho algoritmu, uklada ukazovatel na

predchadzajicu bunku v doteraz najpravdepodobnejsej ceste:

Vig,1] = eq(si) r&%{{V[k,si_l]ak(q)}, Vge K,i € (2,n), (2.12)
plg,i] = argr&aé({V[k,si_l]ak(q)}, ge K,i€(2,n). (2.13)

Pravdepodobnost najpravdepodobnejsej cesty A’ = A} ... Al a sekvencie S
je rovné

P(S, A" = I(?E%({V[q,n}}. (2.14)

Cesta sa zostavi spatnym prechodom po ukazovateloch:

Al = argmax{V[q,n]}, (2.15)
geK
A = plgi+1], Vie(l,n—1). (2.16)

Casova zlozitost Viterbiho algoritmu je O(n|K|?), pamétova zlozitost je
O(n|K]).

2.3.2 Zostavenie modelu

Architektira modelu je kI'i¢ova pri spravnom uréovani génov a ich struktary.
Aby HMM pre hladanie génov vedel spolahlivo rozligit medzigénové useky,
introny a exony, musi obsahovat stavy pre signaly zostrihu (akceptor, donor),
pamaétat si informaciu o pozicii v kodone, rozoznat Start a stop kodony a pod.
Reélne pouzivané modely maji mnozstvo stavov, napriklad skryty Markovov
model programu Augustus ich ma 51 [Stanke and Waack, 2003b].

So zvySujicim sa poctom stavov iimerne rastie poc¢et parametrov modelu
— pravdepodobnostnych mier ag, ;. Ru¢né nastavenie vsetkych parametrov

by s najvacsou pravdepodobnostou neviedlo k spravnemu fungovaniu mo-
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delu. Modely sa preto musia trénovat na uz oanotovanych déatach. To mdze
byt problém pri organizmoch, ktorych genémy este nie st v dostato¢nej dobre
preskimané a st evolu¢ne velmi vzdialené od organizmov s dobre oanoto-
vanymi genémami. NavySe, genémy vzdialenych organizmov sa velmi ligia.
Napriklad drozofila ma kratgie gény s mensim poctom exénov a intrénov
ako ¢lovek. V podstate nie je mozné urcit parametre modelu tak, aby doka-
zal spravne predikovat gény vo viacerych organizmoch stucasne. Parametre

modelu sa preto musia natrénovat pre kazdy organizmus zvIAst.

2.3.3 Modifikdcie HMM

Skryté Markovove modely pouZivané na rieSenie problémov praxe sa Casto
v niektorych aspektoch odlisujua od zakladnej podoby, akt sme predstavili v
tejto kapitole. Medzi oblibené modifikacie patria stavy vyssich rddov — rad
stavu k znamené, Ze emisné pravdepodobnosti zavisia od predchadzajicich
k emitovanych symbolov.

DalSou &astou dpravou je moznost jednym prechodom danym stavom
emitovat viacero symbolov z abecedy, pricom ich presny pocet nemusi byt
konStantny a mozZe kopirovat nejaké pravdepodobnostné rozdelenie. Takyto
model sa nazyva skryty polo-Markovov model (hidden semi-Markov model,
HSMM).

Pravdepodobnost, Ze klasicky HMM zotrva v danom stave ¢ ¢as d (pred-
pokladajme, Ze pravdepodobnost prechodu zo stavu ¢ spit do ¢ je nenulova)
je rovna Py(d) = ay(q)? (1 — ay(q)). Ndhodna premenna D,, znamenajiica
dobu, pocas ktorej dany HMM zotrva v stave ¢, ma geometrické rozdelenie. Z
toho vyplyva, Ze aj dlzky sekvencii emitovanych po¢as doby D majt geomet-
rické rozdelenie. Dizka mnohych prvkov v skutoénych DNA sekvenciach viak
nemé geometrické rozdelenie.

HSMM dokéze modelovat Tubovolné pravdepodobnostné rozdelenie dizok
emitovanych sekvencii. Dané rozdelenie dlZok sekvencii emitovanych danym
stavom ¢ sa v HSMM modeluje tak, Ze najprv sa v zavislosti od daného
rozdelenia uréi doba d, ktortt model zotrva v stave ¢ a potom sa emituje d
pismen z abecedy. Spatny prechod do stavu ¢ nie je mozny. Podrobnejsie sa
teoria HSMM rozobera v [Rabiner, 1989 (¢ast IV. D).

Nevyhodou je, Ze ¢asova zlozitost Viterbiho algoritmu pri prechode upra-
venym stavom je priamo tmerna najvicsej moznej dizke. To moze byt ne-

praktické pri modelovani dlhych tsekov, napriklad intrénov.
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2.3.4 Externé data

Hladanie génov modelmi vyuzivajacimi len DNA sekvenciu sa v literattre
oznacuje ako ab-initio predikcia. Vyhodou ab-initio programov je ich vSe-
obecné pouzitie na v podstate akykol'vek organizmus. Okrem DNA sekvencii
sa pri hl'adani génov vyuzivaja aj tzv. externé ddta. Su to v podstate akékol-
vek rozumné informécie o skiimanej sekvencii. Pristupy vyuzivajice externé
data dokaZu byt presnejsie, avSak nedaju sa pouzit na druhy, pre ktoré este

dodato¢né data nie st k dispozicii.

Zarovnanie dlhych DNA sekvencii

Zarovnanim spriavne oanotovanej sekvencie S k sekvencii s neznamou ano-
taciou S’ najdeme zhodné alebo velmi podobné tseky. Mozeme predpokla-
dat, Ze aj anotécie tychto podobnych tsekov stt velmi podobné. Zarovnanie
je cennd informécia o pravdepodobnom vyskyte génov a ich Struktire. Na
takéto zarovnanie sa daju pouzit pomerne dlhé DNA sekvencie (aj celé chro-

mozomy) z evolu¢ne pribuznych organizmov.

EST sekvencie

Zarovnanim velkého mnoZstva EST sekvencii k DNA sekvencii s neznamou
anoticiou mozeme ziskat pomerne presné informacie o pocte a polohe exénov.
Zaroven sa tak dozvieme polohu intrénov a ich zodpovedajtcich signalov

zostrihu. Velmi casto su EST sekvencie jedinym zdrojom externych dat.

Proteinové sekvencie

Dalsim dobrym zdrojom externych informécii si zarovnania s proteinovymi
sekvenciami. DNA sekvencie sa nedaju k proteinom zarovnat priamo. Mu-
sia sa podla genetického kodu (tab. 1.1) prelozit do proteinovej sekvencie.
Preklad je mozny Siestimi sposobmi v takzvanych ramcoch (frames): kodony
st trojperiodické a nie su symetrické, takZe posun zaciatku prekladu o jedno
alebo dve miesta a preklad komplementarneho vldkna v opacnom smere vedu
k réznym vysledkom. Tak ako zarovnanie EST sekvencii, aj zarovnanie prote-
inovej sekvencie dava informécie predovSetkym o Struktare exénov v génoch.

Protein sa navySe moZe zarovnat k nefunk¢nej kopii génu.
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Obr. 2.5: Stavy HMM modelujtce in-
trony v programe Augustus. DSS — do-
nor, ASS — akceptor. [Stanke and Wa-~
ack, 2003b|

2.3.5 Programy

Stucastou bakalarskej prace je aj porovnanie predikcii programu ExonHunter
s vybranymi programami zaloZenymi na skrytych Markovovych modeloch. V
nasledujicom texte uvadzame prehlad pouZzitych programov a struény opis

ich fungovania.

Augustus

Program Augustus [Stanke and Waack, 2003b| dokaZe pri predikcii génov
vyuzit externé data, no ich pouzitie nie je podmienkou. Jeho jadrom je skryty
Markovov model. Kazdy stav emituje urcity usek sekvencie (viacero pismen
naraz). Presné rozdelenie moznych sekvencii a ich pravdepodobnosti sa urcia
trénovanim. Prechodové pravdepdobnosti medzi stavmi st vSak pevne dané
(trénovanim sa upravuji len prechody medzi stavini modelujicimi introny).

Dolezitou sucastou skrytého Markovovho modelu si stavy modelujice
introny. Kedze pri klasickych HMM maju dizky emitovanych prvkov geomet-
rické rozdelenie, uprednostiiuju sa kratke introny. Na druhej strane, HSMM
s presnym rozdelenim dlZzok nie st v porovnani s klasickymi modelmi vypoé-
tovo efektivne. Programy Augustus a ExonHunter preto modeluju introny
viacerymi stavmi (obr. 2.5), ktoré kombinuji oba spomenuté spoésoby. In-
trony s dlzkou mensou alebo rovnou nejakej konstante d st emitované stavom
Ishort, pre ktory sa rozdelenie dlzok intrénov uréi z trénovacich dat. Introny
s dlzkou [ vii¢sou ako d st emitované jednym prechodom do stavu I Fized

| — d prechodmi cez stav Igeo.

ExonHunter

Program ExonHunter [Brejova et al., 2005] zaklada svoju predikciu na skry-

tom Markovovom modeli a na hierarchickom spracovani externych dat.
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Exony a introny sa modeluji podobne ako intrény v programe Augustus
[Brejova and Vinaf, 2002|. Rozsireny model je pouZity aj pri modelovani
medzigénovych tsekov, kde jeden z dvoch stavov generuje niekolko k-tic
(negeometrickym rozdelenim) a druhy rovnomerne generuje sekvencie dlzok
1 a7z k. Medzigénové tseky st napriklad u ¢loveka velmi dlhé a tak tento

pristup znamena kompromis medzi rychlostou a presnostou.

ExonHunter sa snazi vyuzit ¢o najviac z dostupnych externych dat —
okrem samotnej DNA sekvecnice aj EST zarovnania, proteinové zarovnania
a zarovnanie s inym genémom. Informécie z externych zdrojov reprezen-
tuje ako ,radcov”. Rady od vSetkych dostupnych radcov skombinuje do ,su-
perradcu®, ktory ovplyviiuje priebeh vypoétu Viterbiho algoritmu. [Brejova

et al., 2005| forméalne definuju radcu pre sekvenciu S = sj ... s, nasledovne:

Rada od radcu r pre bazu s; je particia m, mnoziny G (2.7) a
pravdepodobnostna miera P, na prvkoch particie ¢ € 7,. Hod-
nota P,(g) je odhad pravdepodobnosti, Ze spravna anotéacia bazy

s; je z mnoziny g, podla informécii dostupnych radcovi a.

Najdélezitejsou vlastnostou takto definovanych radcov je moznost posytnut
Glastkové rady. Informacie z externych dat nam totiz nemusia dat presnt
anoticiu danej pozicie. Prikladom méze byt zarovnanie EST sekvencie —
zarovnanim k nejakému tseku eSte presne nevieme, ¢i ide o neprekladany

usek alebo exén. V takom pripade moéze rada vyzerat nasledovne:

{ {exén, 5°UTR, 3'UTR, start kodon, stop kodon}, }
Mo =

{intrdon, donor, akceptor, medzigénovy tsek}.

P,({exon, 5’UTR, 3’UTR, start kodon, stop kodon}) = 0.9

P,({intron, donor, akceptor, medzigénovy usek}) = 0.1.

Takato rada hovori, Ze na 90% je zarovnanéa baza exon alebo neprekladany
usek, avSak nevieme presnejsie urcit, ktora z tychto moznosti to naozaj je.
V pripade lokalneho zarovnania kratkych EST alebo proteinovych sekvencii

k dlhej DNA sekvencii sa k mnohym tisekom DNA sekvencie ni¢ nezarovné.
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Koncept radcov vtedy pouzije ,ni¢nehovoriacu radu®:

T« = {G}
P(G) = 1

Opacénym pripadom je uplna rada, kedy poznédme presntu pravdepodobnost

kazdého prvku mnoziny G

o ={z |z CGqG,z|=1}.

Rady od vSetkych radcov sa skombinuja do superradcu. Pocas tohoto
procesu sa vyriesia konflikty medzi jednotlivymi radami a vysledkom st tplné
rady pre kazda poziciu v skimanej sekvencii. Rada superradcu na urcitej
poziicii je podla [Brejova et al., 2005| definované ako pravdepodobnostné
miera p* na mnozine G, kde p*(x) pre x € G je pravdepodobnost daného

prvku na danej pozicii, bertic do ivahy rady vSetkych radcov.

Miera p* musi byt ¢o najbliz§ie ku rade kazdého radcu. Vzdialenost rady

radcu a od rady superradcu je definovana ako

2
dista(p") = 3 ——— (Pa(g) - Zp*(w)> 7 (2.17)

= prior(g) poey

kde prior(z) pre € G je frekvencia vyskytu daného prvku v sekvenciach z

trénovacej mnoziny a prior(g) = >_,c, prior(z).

Samotny vypocet sa realizuje kvadratickym programom minimializuja-

cim vahovany stucet vzdialenosti medzi radcami a vyslednou mierou
Z wWq - distq(p™) (2.18)
a

vzhladom na podmienky

dopt@) = 1 (2.19)
zeG
p(x) > 0 Vxed. (2.20)

Poslednym krokom je zahrnutie p* do vypoc¢tu Viterbiho algoritmu. Vy-

sledné anotéacia A by mala zohladiiovat okrem danej sekvencie S aj dané
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externé informéacie F. Podla Bayesovho pravidla

P(S,E | A)P(A)
P(S, E)

P(A| S,E) = (2.21)
Za predpokladu, Ze externé informacie st nezavislé na DNA sekvencii mézme
(2.21) zjednodusit. Hoci tento predpoklad je vo v8eobecnosti nepravdivy,
zavislostiam medzi S a E sa da vyhnut nepouzivanim spolo¢nych vlastnosti
S a E v HMM a predikcii superradcu.

P(A| S,E) = §

Za predpokladu, Ze anotécie jednotlivych pozicii st od seba nezéavislé (¢o
opat nie je vo vSeobecnosti pravda, ale zavislostiam sa da vyhnit) sa da
pravdepodobnost P(A| E) vypocitat ako sucin rad superradcu na kazdej
pozicii.

Najpravdepodobnejsia anotéacia sa potom vypocita upravenym Viterbiho
algoritmom. Pri vypocte bunky Vg, i] sta¢i prenasobit emisné pravdepodob-
nosti éislom p*(f(q))/prior(f(q)). Casova zloZitost algoritmu zostane zacho-

vana.

GeneMark

Genemark.hmm ES-3.0 [Lomsadze et al., 2005] [Ter-Hovhanisyan et al., 2008|
sa od ostatnych programov vyrazne 1{8i najmé spdsobom, akym ziskava pa-
rametre pre svoj skryty Markovov model. Zatial ¢o napriklad ExonHunter
sa ststredi na ¢o najlepsie vyuzitie v8etkych zdrojov informécii, GeneMark
sa obmedzuje len na Gplné minimum — vstupnu sekvenciu. To ho predurcuje
na hladanie génov v erstvo oanotovanych organizmoch, pri ktorych dosta-
toény pocet dalgich informéacii absentuje. Vdaka iterativnemu trénovaniu
spojenému s predikciou génov Genemark nepotrebuje Ziadne extra trénova-

cie data. Iterativne trénovanie je zobrazené na obrazku 2.6.

a) Inicializdcia. Inicializuju sa parametre skrytého polo-Markovovho mo-
delu.
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Obr. 2.6: Diagram trénovacieho algoritmu programu GeneMark. [Lomsadze
et al., 2005]

INPUT
anonymous genomic DNA \

GeneMark.hmm E-3.0 n=1 refinement of training set,
[ run J ( sequence parse J update of HMM architecture
initialization of model / n>1 ﬂ

parameters, n=1 ﬂ ﬂ

NO.
estimation of model n= 2k 1 estimation of model
parameters, n=>n+1 parameters, n=>n+1
n=; 2k
refinement of training set, GeneMark.hmm E-3.0
sequence parse
update of HMM architecture q P

k=1,2,3...

I
[

OUTPUT:
final model parameters
and list of predicted genes

b) Predikcia. Programom GeneMark.hmm E-3.0 sa vypo¢ita anotéacia podla

aktualnych parametrov.

¢) Uprava parametrov. Vybrané anotéacie sa pouZiji na tpravu aktualnych

parametrov.

d) Iterdcia. Kroky b) a ¢) sa opakuju az kym sa nedosiahne konvergencia
v biologicky relevantnom stave. Konvergenciu zaruc¢uje vyber anotacii v
kroku c).

Autori uvadzaju, Ze tento postup vyzaduje vstupni sekvenciu dlhi aspon 10
miliénov baz. Dlhsie sekvencie neprispievaji k zlepsSeniu vysledkov algoritmu,

hoci vyzaduju vacsi pocet iteracii.

GenelD

GenelD [Parra et al., 2000b] sa od ostatnych programov odliguje najmé po-
uzitou skoérovacou schémou. Pracuje v troch fazach. V prvej faze lokalizuje
polohy signalov zostrihu a Start a stop kodoénov. Na zaklade ich umiestnenia
v druhej faze ur¢i potencidlne exény. Na zéver dynamickym programova-
nim [Guigo, 1998| zostavi vyslednu predikciu.

Skorovacia schéma programu GenelD je zaloZena na pozi¢nych vahovych
maticiach (position weight matrix, PWM). PWM pre donor signal sa zostavia
nasledovne. Z trénovacej mnoziny sa na zéklade tisekov okolo donor signélu

zostavia matice P a @, kde P;; je apriéorna pravdepodobnost bazy i na pozicii
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J a Q4j frekvencia vyskytu bazy i na pozicii j (j € (—3,6), kde 0 je pozicia
prvej bazy intronu). Z nich sa vypoc¢ita PWM D,

P
Dij = log <QJ> .
1)

Podobne sa vypocitaja PWM pre akceptor signél a Start kodén. Skore kaz-
dého potencidlneho donor signdlu s = s7 ... s19 sa vypocita ako stiéet prislus-
nych buniek matice Lp(s) = 21121 Dy.i; obdobne sa pocita skore akceptor
signalu L4 a skére start kodénu Lg.

Skore exdénov a intrénov je zalozené na kombinacii predikcie skrytého
Markovovho modelu radu 5 (emisné pravdepodobnosti zavisia od 5 predcha-
dzajucich baz) a skore prislichajucich signalov.

7 ex6nov v trénovacej mnozine sa zostavi matica prechodovych pravde-
podobnosti pre kazdy ramec v jednom smere, F'', F2, F3. F7(s15253545556) je
apriérna pravdepodobnost Sestice s1598384858¢ v ramci j pri vyskyte pétice
8182838485 v ramci j. Zo vSetkych patic sa pre kazdy ramec zostavi matica
podiatoénych pravdepodobnosti I7. Na zéklade intréonov v trénovacej mno-
Zine sa vypocitaju matice prechodovych pravdepodobnosti Fy (zo Sestic) a
pociatoénych pravdepodobnosti Iy (z pétic).

Pre kazdu Sesticu h a ramec j sa vypocita log-likehood pomer

Fi(h)

LFI(h) = log Folh)

a pre kazda péticu p a ramec j log-likehood pomer

H(p)
Io(p)

LI (p) = log

Skore sekvencie S dizky [ v ramci j je definované ako

-5
La(S) = LI (S1.5) + Y LFI(Siiys),

=1

kde S; 1 je usek sekvencie S od i po k.
Nasledne sa skore potencialneho exénu v sekvencii S s akceptor a donor

signalmi s,, sq pocita ako

LE(S) = LA(Sa) -+ LD(Sd) + LM(S)
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Skore vyjadruje log-likehood pomer pravdepodobnosti vyskytu danych signa-
lov a ex6nu k pravdepodobnosti vyskytu nahodnej sekvencie medzi danymi
signalmi.

Celkovo sa teda skorovanie programu GenelD podoba na HMM, ale na-
miesto pravdepodobnosti sa pouziva log-likelihood pomer a namiesto pre-
hladavania v8etkych postupnosti stavov Viterbiho algoritmom sa najskor na
zéklade signélov zostrihu urcia exény a z nich sa zostavia gény dynamic-
kym programovanim. Hlavnym dévodom pouzitia takejto skérovacej schémy
je vyrazne nizSia ¢asova a paméatova narocnost programu oproti klasickému
Viterbiho algoritmu na HMM.



Kapitola 3

Zmeny v programe

ExonHunter

NasSou tlohou bolo integrovat nové programy spracuvajice externé data do
programu ExonHunter. Cielom bolo predovSetkym skratenie ¢asu potreb-
ného na spracovanie externych zdrojov dat a teda urychlenie celého prog-

ramu.

3.1 Spracovanie EST sekvencii

V doterajSej implementacii spracovania EST dat bol vypocet zarovnania
realizovany programom Sim4. Vypocet zarovnania vSak casto trval dlhsie
ako samotné predikcia skrytym Markovovym modelom. Pridali sme teda

moznost pouzitia programu BLAT.

Taziskom implementacie boli funkcie, ktoré spustili program BLAT s pri-
slusnymi parametrami a po jeho skonceni previedli vystup z forméatu PSL
do formatu GTF [UCSC, 2008]. Oba formaty su textové subory organizo-
vané v stlpcoch oddelenych tabulatormi. Hlavny rozdiel spoéiva v tom, Ze
zatial ¢o v PSL stubore kazdy riadok zodpoveda zarovnaniu celej EST sekven-
cie ku genému, riadok v GTF sibore oznacuje ¢iastkové zarovnanie exénu,
takze zarovnanie jednej EST sekvencia spravidla znamené niekolko riad-
kov. Podstatne vacsiu Cast prace nam zabrala analyza vysledkov upraveného

programu a optiméalne nastavenie parametrov.

29
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3.2 Spracovanie proteinovych sekvencii

Podobne ako v pripade EST sekvencii, aj v pripade proteinovych sekvencii
doteraz pouzivany program BLASTx (jedne z variantov algoritmu BLAST

na zarovnanie proteinovych a DNA sekvencii) nevyhovoval kvoli ¢asu behu.

Opét sme za nahradu zvolili program BLAT, ktory dokaze zarovnat aj
DNA k proteinu. NavySe sme pridali aj program Exonerate, ktory dokéZe na
zéklade zarovnania predikovat miesta zostrihu, takZe sme ocakéivali spres-
nenie vyslednej predikcie. Aj v tomto pripade spodcivala praca v konverzii

formatov a nastaveni parametrov.

3.3 Vysledky

V nasledujticom texte povazujeme za sprdvne predikovany prvok (exén, gén)
taky prvok, ktorého predikovana pozicia sa presne zhoduje so skto¢nou po-
ziciou v sekvencii (podla referen¢nej anotacie). Za nesprdvne predikovany
povazujeme taky prvok, ktorého pozicia a typ v predikcii nezodpoveda ziad-
nemu prvku daného typu v referencnej anotacii. Za nepredikovany povazu-
jeme taky prvok, ktorého pozicia a typ v referen¢nej anotécii nezodpoveda

ziadnemu prvku daného typu v predikovanej anotécii.

Pouzivame standardnt definiciu senzitivity

# spravne predikovanych

senzitivita =

3.1
# spravne predikovanych + # nepredikovanych (3-1)

a alternativnu definiciu Specificity

o # spravne predikovanych
Specificita =

# spravne predikovanych + # nespravne predikovanych
(3.2)
Tieto miery si Standardne pouZzivané na vyhodnotenie presnosti predikcii
v hladani génov [Burset and Guigd, 1996]. Na samotné vyhodnotenie pouzi-
vame program Eval [Keibler and Brent, 2003]. Vsetky vypo¢ty opisované v
nasledujtcich sekciach boli realizované na pocitacoch s 16 procesormi Intel
Xeon E5520 2.27GHz a 16 GB opera¢nej paméte.
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Obr. 3.1: Drosophila melanogaster. [FlyBase, 2006]

3.3.1 Trénovacie a testovacie data

Upraveny programe sme testovali na datach musky Drosophila melanogaster
(obr. 3.1). Drozofila je dolezity modelovy organizmus v genetike a preto je
jej geném pomerne dobre osekvenovany a oanotovany.

Pouzili sme DNA sekvencie sekvenované a anotované projektom Berkeley
Drosophila Genome Project [UCSC, 2006]. Stiahnuté sekvencie mali dohro-
mady 44 MB a obsahovali 5164 génov. Rozdelili sme ich na 2MB tseky a z
nich nahodne vybrali trénovacie (28 MB, 3368 génov) a testovacie (16 MB,
1796 génov) sekvencie.

Z projektu DFCI [DFCI, 2006] sme ziskali EST sekvencie D. melanogaster
(62 MB, 42538 sekvencii) a z databazy GenBank EST sekvencie pribuznych
druhov D. simulans (49 MB, 118742 sekvencii) a D. pseudoobscura (36 MB,
35042 sekvencif).

Proteinové sekvencie sme stiahli z databazy NCBI Protein. Podla evoluc-
nej vzdialenosti od D. melanogaster sme ich rozdelili do dvoch skupin. BliZsia
skupina obsahovala druhy D. melanogaster, D. simulans (34 MB, 67893 sek-
vencii); a vzdialenejsia skupina obsahovala druhy D. pseudoobscura, Anop-
heles gambiae, Bombyx mori (15 MB, 30712 sekvencii).

3.3.2 Spracovanie EST sekvencii

Pri spracovani EST dat ExonHunter najskér spusti program na zarovnanie
EST sekvencii k DNA sekvencii, potom na zaklade tohoto zarovnania vhodné
miesta ozna¢i ako introny (v urcitej vzdialenosti medzi dvomi ex6énmi) a
vyfiltruje ,z1& zarovnania (napr. ak maja nizke skore zarovnania, ak je za-
rovnanie prilis kratke, ak si dve c¢asti zarovnania odporuji, alebo ak sa v
zarovnaniach nestriedaju exony a introny). Predikcia HMM je ovplyvnena
len vyfiltrovanymi datami.

Tabulka 3.1 ukazuje presnost zarovania exénov podla EST dat z D. me-
lanogaster. Zarovnani programu BLAT sa vyfiltruje podstatne menej ako
zarovnani Sim4. Zaroveni pokryvaja viac z testovacej DNA sekvencie.

Celkova vysledna predikcia aj podla EST dat z ostatnych druhov je v
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Tabulka 3.1: Presnost zarovnania exénov z EST D. melanogaster. Exénov v
anotacii bolo 8624.

Sim4  Sim4, filtrované BLAT  BLAT, filtrované

Senzitivita 84.49% 69.07% 86.46% 79.80%
Speciﬁcita 22.19% 58.99% 58.96% 65.63%
Pocet zarovnani 51274 13298 19997 14967
Pokrytie 31.15% 26.06% 30.27% 27.13%

Tabulka 3.2: Presnost predikcii s vyuzitim EST dat. VSetky EST zahfnaju
EST z D. melanogaster, D. simulans a D. pseudoobscura.

D. melanogaster Vsetky EST
bez EST Sim4 BLAT Sim4 BLAT

Gény Senzitivita 42.43%  54.40%  50.84% = 55.62%  53.45%
Gény Specificita 49.16%  50.81%  49.40%  48.17%  48.41%
Exoény Senzitivita — 72.14%  77.92%  77.70%  78.31%  78.25%
Exony Specificita  73.92%  73.87%  73.61%  71.20%  71.77%
Cas behu (min.) 121 343 143 1255 227

tabulke 3.2. Ukazuje sa, Ze lep$ie EST zarovnania programu BLAT neviedli
k lepsej predikcii génov, hoci rozdiely nie sit velmi velké. Pre zarovnania
programu BLAT totiz nevieme ur¢it spravnu orientaciu zarovnania (nevieme
s istotou povedat v ktorom smere je zarovnany dotaz a v ktorom databéza,
takze nevieme urcit vlakno, na ktorom je gén). V niektorych pripadoch sa
potom stane, Ze hoci zarovnania oboch programov maja totozné stiradnice
a dlzky, spravna predikcia vzide len zo zarovnania s definovanou orientaciou

— z programu Sim4 (obr. 3.2).

Zaroven sa ukazalo, ze zarovnania EST sekvencii dalgich druhov viedli k
vySSiemu poctu spravne predikovanych génov a exénov, avsak vacSou mierou
prispeli k po¢tom chybne predikovanych génov a exénov. To je sposobené
tym, Ze programy Sim4 a BLAT nie st navrhnuté na zarovnévanie sekvencif
z roznych organizmov (takéto zarovnania obsahuju velké mnozstvo inzercii
a delécii) a pri medzidruhovom zarovnani produkuji viac chyb. Napriklad v
pripade programu BLAT preslo filtraciou dalich 36 654 zarovnani, z ktorych
bolo presne zarovnanych exénov len 3253; ¢o viedlo k zvySeniu poctu exénov
predikovanych skrytym Markovovym modelom o 266, z ktorych bolo spravne

predikovanych len 42.
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Obr. 3.2: Vizualizécia predikcie génov s vyuzitim EST dat z D. melanogaster.
V oboch pripadoch boli stradnice exénov a intronov podla EST sekvencif
u oboch programov totozné, avsak zarovnanie programu BLAT nedefinovalo
orientaciu. Désledkom je chybajici pravy exén vo vyslednej predikcii. Po-
dobnych pripadov sme zaznamenali niekolko. Biele &ipky ukazuju spréavne
urcené a Cierne Sipky nespravne ur¢ené (resp. chybajuce) stradnice exénov.
Vizualizacia bola ziskana programom Mikroskop |Brejova and Vinar, 2008].
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Tabulka 3.3: Pocet a pokrytie kodujucich tisekov zo zarovnani proteinovych
sekvencii D. melanogaster a D. simulans. Znak # oznacuje pocet; dlzka je
stcet dlzok vietkych zarovnanych tisekov.

BLASTx BLASTX filtrované BLAT BLAT filtrované

# zarovnani 36258 25538 61777 53159
Dlzka 26295951 11268973 87598103 10350767
Pokrytie 13.44% 9.28% 66.54% 14.3%

Najdolezitejsim vysledkom je vyrazné skritenie ¢asu potrebného na spra-
covanie EST sekvencii pouzitim programu BLAT. Rozdiel v rychlosti bol este
vyraznejsi pri zarovnavani menej podobnych EST dat z ostatnych druhov
drozofily.

Kedze pokles presnosti vyslednej predikcie nebol vyrazny, ale uSetreny
¢as bol znaé¢ny, pri buducich aplikiciach programu ExonHunter sa bude na

zarovnanie EST sekvencii pouzivat program BLAT.

3.3.3 Spracovanie proteinovych sekvencii

Po zarovnani proteinovych sekvencii sa podobne ako v pripade EST sekvencii
odstrania nevyhovujlice zarovnania; navySe sa zarovnania obsahujice stop
kodén oznacia ako pseudogény, vyznacia sa introny, Start a stop kodény na
krajoch zarovnani a medzigénové tseky. Takto upravené data ovplyviuji
predikciu HMM.

Tabulka 3.3 obsahuje vybrané Statistiky ziskanych zarovnani. Program
BLAT néajde takmer dvakrat tol'ko zarovnani ako program BLASTx. Na dru-
hej strane, pokryvaju skoro presne dve tretiny celej sekvencie, ¢o uz na prvy
pohlad vzbudzuje podozrenie, Ze v zarovnaniach je velké mnozstvo ndhod-
nych zhdd. Tato domnieku potvrdzuje Statistika vyfiltrovanych zarovnani.
Potet zarovnani filtrovanim klesol priblizne o 14%, zatial ¢o sthrnna dizka o
viac ako 88% a pokrytie vietkych testovacich DNA sekvencii o viac ako 52%.
Teda odfiltrovali sa hlavne tie zarovnania na tych tsekoch, kde sa zarovnalo
menej sekvencii a zostali akési ostrovy tsekov s velkym poctom zarovnanych
proteinovych sekvencii.

Ukézka pouzitia externych proteinovych dét je na obrazku 3.3. Vyslednu
predikciu uvadzame v tabulke 3.4. Pouzitim programu BLAT sme opét vy-

znamne skratili ¢as vypoctu. Navyse, vysledné predikcie st presnejsie. To je
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Tabulka 3.4: Presnost predikcii s vyuzitim proteinovych sekvencii.

Blizke Vsetky
bez BLASTx  BLAT  BLASTx  BLAT

Gény Senzitivita ~ 42.43%  50.17%  66.48%  53.45%  66.26%
Gény Specificita ~ 49.16%  52.81%  59.21%  53.36%  58.95%
Exony Senzitivita  72.14%  75.02%  80.48%  76.34%  80.39%
Exény Specificita ~ 73.92%  76.80%  79.84% = 76.67%  79.40%
Cas behu (min.) 121 1017 197 1240 215

v stlade so Statistikami v tabulke 3.3, kde je uvedené, Ze zarovnania z prog-
ramu BLAT pokryvaji priblizne o 5% viac tsekov testovacich DNA sekvencii
ako zarovnania programu BLASTx.

Zaujimavé je porovnanie vysledkov pouzitia proteinov iba z blizkych dru-
hov a zo v8etkych druhov. Zatial ¢o v pripade programu BLASTx znamené
pouzitie vSetkych proteinov zvySenie senzitivity (génov a exoénov) aj Speci-
ficity (len génov), v pripade zarovnani programom BLAT dodato¢né zarov-
nania presnost vyslednej predikcie takmer nemenia.

Na druhej strane, neuspeli sme pri pokuse dosiahnut este lepsie vysledky
predikovanim signalov zostrihu pomocou programu Exonerate. Po spusteni s
vychodzimi parametrami na datach z blizkych druhov program bezal viac ako
24 hodin a eSte pred dopocitanim kompletného zarovnania sme ho ukondili,
kedze taky dlhy ¢as behu nie je prijatelny pre praktické pouzitie. Nésledne
sme sa snaZili lepSie nastavit parametre modelu a obmedzit pocitané zarov-
nania len na tie najkvalitnejsie avsak opat sme neziskali uspokojivé vysledky.
Po viac ako piatich hodinach bolo zarovnanych len 262 tsekov, ¢o v koneé-
nom dosledku len nepatrne zlepSilo senzitivitu génov o 0.05% a Specificitu
génov o 0.07% oproti ab-initio predikcii (celkovy pocet spravne predikova-
nych génov zostal nezmeneny).

Dalej sme sa pouzitiu programu Exonerate na predikciu miest zostrihu
nevenovali. V budiucnosti by cesta k zlepSeniu mohla viest cez viacstupiiové
zarovnanie, kedy by sme rychlym zarovnanim (napriklad programom BLAT)
z mnoziny EST sekvencii odstranili tie, ktoré nemaja ani jedno zarovnanie
(resp. maju len nekvalitné zarovnania) a potom by sme zvys$né sekvencie

zarovnali eSte raz programom Exonerate.
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Obr. 3.3: Vizualizacia vplyvu zarovnani proteinovych sekvencii D. melano-
gaster a D. simulans na predikciu.

Ab-initio predikcia (bez externych dat) identifikuje niektoré exény. Prog-
ram BLAT zarovna niekolko kédujicich sekvencii na zaciatku zobrazeného
useku (lava strana obrazku) a zaroven nenajde zarovnanie s proteinom na
konci (pravéa strana). Naopak, program BLASTx zarovné kodujtce tseky od
stredu po koniec tseku. Predikcie skrytého Markovovho modelu sa v oboch
pripadoch riadia externymi ditami, ¢o v pripade programu BLAT vedie k
spravnej predikcii exénov na zaciatku a nespravnej predikcii na konci zo-
brazeného tseku. V pripade programu BLASTx sa vysledna predikcia od
ab-initio predikcie 1iSi len v prvom predikovanom exoéne, ktorého zaciatok sa
mierne posunul na spravnu poziciu.

Biele $ipky ukazuji spravne uréené a ¢ierne 8ipky nespravne urcené (resp.
chybajtce) stiradnice exénov. CDS je skratka pre coding sequence, sekvenciu
kodujicu protein. Vizualizacia bola ziskana programom Mikroskop [Brejova
and Vinar, 2008].
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Kapitola 4

Porovnanie vybranych

programov

Pre dotvorenie celkovej predstavy o tspeSnosti predikcii z predchadzajtce;j
kapitoly sme porovnali ExonHunter s programami Augustus, GenelD a Ge-
neMark.

Vsetky Styri programy si zaloZzené na skrytych Markovovych modeloch.
Vsetky umoziuju ab-initio predikciu. Tri z nich (ExonHunter, Augustus a
GenelD) sme porovnali aj s pouzitim externych dat — EST sekvencii a pro-

tefnovych sekvencii.

4.1 Data

Na porovnanie sme pouzili rovnaké DNA a EST aj proteinové sekvencie
ako pri testovani v predchadzajicej kapitole. Drosophila melanogaster je tra-
di¢nym modelovym organizmom, takze potrebné parametre modelov autori
distribuuji priamo so samotnym softvérom. Museli sme vSak overit, ¢i tré-
novacia mnozina niektorého z programov neobsahuje nejaki Cast naSej tes-
tovacej mnoziny, ¢o by mohlo umelo zvysit namerand presnost v porovnani
s programami, ktoré pouZzivaju rozne sekvencie na trénovanie a testovanie.

Autori programu Augustus uvadzaji dva subory sekvencii D. melano-
gaster (320 a 400 génov) pouzité pri trénovani [Stanke and Waack, 2003a].
Zistili sme, Ze 84 génov je spolo¢nych s testovacou mnoZzinou, ¢o je menej
ako 5% celkového poctu génov v testovacej mnozine.

Podobne sme analyzovali trénovaciu mnozinu programu GenelD |[Parra

37
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Tabulka 4.1: Porovnanie ab-initio predikcii.

ExonHunter  GeneMark  Augustus  GenelD

Gény Senzitivita 42.43% 46.16% 49.50% 32.35%
Gény Specificita 49.16% 37.29% 51.99% 32.88%
Exony Senzitivita 72.14% 71.53% 69.12% 65.58%
Exény Specificita 73.92% 64.11% 79.81%  66.08%
Cas behu (min.) 121 95 34 <1

et al., 2000a]. Opét sme zistili nepatrny prienik, tentoraz 40 génov, ¢o je

menej ako 2.5% poc¢tu génov v nasej testovacej mnozine.

Ked7ze program GeneMark pouZiva iterativne ucenie bez ucitel a, zistova-
nie prieniu nebolo potrebné. Zistené prieniky neboli prili§ velké, preto sme

. . , o . .
nepovazovali za potrebné upravit testovaciu sekvenciu.

4.2 Vysledky

4.2.1  Ab-initio predikcia

Vysledky ab-initio predikcii st v tabulke 4.1. Najpresnejsie vysledky dosia-
hol program Augustus, ked tspesne oznacil v podstate kazdy druhy gén.
Zaroven na vypocet potreboval relativne kratky ¢as. Program ExonHunter

bol najsenzitivnejsi na drovni exénov, no bol zaroven aj najpomalsi.

Odlisny skorovaci model programu GenelD ukézal, Zze hoci dokaze pred-
ikcie pocitat vel'mi rychlo, jeho presnost na trovni génov za ostatnymi prog-
ramami zaostava. Pritom rozdiely na trovni exénov nie si také vyrazné, ¢o

by mohlo znamenat nedostatky vo faze zostavovania génov z exénov.

Vysledky programu GeneMark ukazuji, Ze aj modely s iterativnym uce-
nim bez uditela dokdzu relativne dobre predikovat gény. Senzitivita je porov-
natelné s programami ExonHunter a GenelD, avSak mnohé z predikovanych
génov v skutocnosti génmi nie st. Velkou vyhodou programu GeneMark je
predikcia bez trénovacich dat, ¢o z neho robi jedineény néstroj pri anotéa-
cidch novosekvenovanych genémov, kde by sa standardné programy nemohli

aplikovat.
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Tabulka 4.2: Porovnanie predikcii s EST datami D. melanogaster.

EH-+Sim4 EH+BLAT Augustus GenelD

Gény Senzitivita 54.40% 50.84% 62.92% 25.17%
Gény Specificita 50.81% 49.40% 52.64% 16.80%
Exony Senzitivita 77.92% 77.70% 79.16% 66.18%
Exoény Specificita 73.87% 73.61% 74.37% 53.77%
Cas behu (min.) 343 143 216 103

4.2.2 Predikcia s EST datami

Tri programy deklaruju moznost pouzitia externych dat. Pouzitie externych
dat v programe ExonHunter sme opisali v predchadzajtcej kapitole. Externé
data pre programy Augustus a GenelD sme spracovali odlinym spésobom.

Softvérovy bali¢ek programu Augustus obsahuje aj utilitu na spracova-
nie zarovnania programu BLAT do vhodnej podoby pre program Augustus,
takze spracovanie EST dat bolo v tomto pripade s pouzitim programu BLAT
priamociare.

Opac¢na situacia bola v pripade programu GenelD. Ten vyzaduje externé
informacie v podrobnejsej forme ako ExonHunter a Augustus. Ked sme sa
pokusili pouzit tie data, ktoré vzili zo spracovania EST sekvencii pre prog-
ram ExonHunter (oba programy akceptuju externé data vo forméate GTF),
GenelD pri predikcii tieto data uplne ignoroval (vysledna predickia bola iden-
ticka ako ab-initio predikcia). Dovodom je, Ze v informéciach o pravdepo-
dobnych zarovnaniach exénov vyzaduje uvedené aj poradie exénu v géne (tj.
oznacenie exénu ako prvy exén v génu, vnutorny exén génu, posledny exén
génu alebo jednoexénovy gén). Tato informécia sa vSak zo zarovnani EST
dat tazko urcéuje. KedZe zarovnanie EST dat programom BLAT neprinieslo
ocakavany vysledok, pokusili sme sa zarovnat EST sekvencie programom
Exonerate, ktory poradie exénov v ramci génu uvadza (hoci ide v skutoc-
nosti len o odhad, kedze EST sekvencie st len fragmenty mRNA a nevieme
presne povedat, ¢i ich zaciatok zodpoveda zaciatku génu).

Vysledky uvadzame v tabulkach 4.2 a 4.3. Program Augustus, podobne
ako oba varianty programu ExonHunter, ukézal pri zarovnani EST z D.
melanogaster zvySenie senzitivity pri zachovanej arovni Specificity (oproti ab-
initio predikcii). To znamena, Ze vacsina z dodato¢ne predikovanych génov

a ex6nov bola uréené spravne.
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Tabulka 4.3: Porovnanie predikeii so vietkymi EST déatami.

EH+Sim4 EH+BLAT Augustus GenelD

Gény Senzitivita 55.62% 53.45% 60.13% 6.51%
Gény Specificita 48.17% 48.41% 43.82% 3.69%
Exony Senzitivita 78.31% 78.25% 77.87T% 49.32%
Exény Specificita  71.20% 71.77% 68.14%  37.16%
Cas behu (min.) 1255 227 456 282

Pri dodani EST dat aj zo vzdialenejsich organizmov senzitivita programu
Augustus klesla (v porovnani s vysledkami pri pouziti EST len z D. melano-
gaster). Sucasne klesla aj $pecificita a to az pod uroven Specificity ab-initio
predikcie. To mdZeme vysvetlit tym, Ze novych externych informéaciach boli
nespravne idetifikované exény (ako sme spomenuli v druhej kapitole, prog-
ram BLAT nie je navrhnuty pre medzidruhové zarovnania), ktoré negativne
ovplyvnili predikciu. Zaroven zahrnutie novych externych dat znizilo celkovy
pocet spravne predikovanych génov (zarovnania z roéznych druhov si odpo-

rovali, takze HMM ich pri predikeii ignoroval).

Osobitym pripadom je predikcia programu GenelD. Ukazalo sa, Ze ani
presnejsie definované exény zo zarovnani nepriniesli izitok a prave naopak,
vyrazne zhorsili celkova predikciu. Je vSak mozné, Ze ak by autori sami po-
skytli program, ktory by zarovnania z najCastejSie pouZivanych zarovnéva-
cich programov transformoval do vhodnej podoby, predikcia programu Ge-

nelD by sa mohla zlepsit.

Vysledky navySe ukazali, Zze pri zarovnani EST dat programom BLAT v
programoch ExonHunter a Augustus je celkovy ¢as potrebny na predikciu
kratsi v pripade programu ExonHunter, hoci pri ab-initio predikcii to bolo
naopak. To sved¢i o tom, Ze pouzity model spracovania externych informacii
je v programe ExonHutner pomerne efektivny (najvaésiu porciu ¢asu v spra-
covani EST dat zabera samotné zarovnanie). Casy uvadzané v tabulkach
4.2 a 4.3 st suctom Casu potrebného na spracovanie EST dat a na samotnt
predikciu. KedZze program Exonerate potrebuje na zarovnanie relativne dlhy
Cas, celkovy Cas potrebny na predikciu programu GenelD s externymi infor-
méciami je omnoho dlhsi ako ¢as potrebny na ab-initio predikciu (samotna

predikcia trvala aj v pripade pouzitia externych dat menej ako minttu).
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Tabulka 4.4: Porovnanie predikcii s proteinovymi sekvenciami D. melano-
gaster a D. simulans.

EH+BLASTx EH+BLAT Augustus
Gény Senzitivita 50.17% 66.48% 50.17%
Gény Specificita 52.81% 59.21% 47.98%
Exony Senzitivita 75.02% 80.48% 68.62%
Exény Specificita 76.80% 79.84% 74.41%
Cas behu (min.) 1017 197 198

Tabul'ka 4.5: Porovnanie predikcii so vSetkymi proteinovymi sekvenciami.

EH+BLASTx EH+BLAT Augustus
Gény Senzitivita 53.45% 66.26% 49.39%
Gény Specificita 53.36% 58.95% 44.82%
Exény Senzitivita 76.34% 80.39% 68.00%
Exony Specificita 76.67% 79.40% 71.91%
Cas behu (min.) 1240 215 189

4.2.3 Predikcia s proteinovymi sekvenciami

KedZe spracovanie externych dat v programe GenelD sa ukézalo ako problé-
mové, predikcie s proteinovymi datami sme porovnévali len pre ExonHunter
a Augustus.

Proteinové sekvencie pre Augustus sme k DNA zarovnali rovnako ako
EST sekvencie, programom BLAT a rovnako sme ich aj spracovali prislusnym
programom z balicka Augustus.

Vysledky pre blizke aj vSetky proteiny st v tabulkach 4.4 a 4.5. Na rozdiel
od EST sekvencif je tentokrat vyraznejsie presnejsi program ExonHunter so
zarovnanim z BLAT-u. Presnost pri pouziti zarovnani z programu BLASTx
je tiez mierne lepsSia, no potrebny ¢as na zarovnanie omnoho dlhsi. Exon-
Hunter je tspesnejsi aj pri predikovani s pouzitim v8etkych dat, hoci tu uz
mé ¢asovo mierne navrch Augustus. Pri pouziti v8etkych proteinov sa zhor-
sila celkova predikcia programu Augustus, ¢o sme uz pozorovali pri programe

ExonHunter v predchadzajtcej kapitole.
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Kapitola 5

Zaver

Prvoradym cielom nagej prace bolo integrovat nové programy na zarovnanie
EST sekvencii a zarovnanie proteinovych sekvencii do programu ExonHun-

ter. V oboch pripadoch sme pouzili program BLAT.

Testovanie na DNA sekvenciach z D. melanogaster ukazalo, Ze nova ver-
zia programu je v oboch pripadoch vyrazne rychlejSia ako doterajsia verzia.
V pripade spracovania EST sekvencii sme zaznamenali mierny pokles pres-
nosti vyslednej predikcie skrytého Markovovho modelu, spésobeny absenciou
informécie o orientécii zarovnania, ktora sa z vystupu programu BLAT nedé
ziskat. Pri proteinovych sekvenciach sme, naopak, zaznamenali aj zlepSenie
vyslednej predikcie.

Na druhej strane, nepodarilo sa nam uspokojivo zahrnut do predikcie
informécie o miestach zostrihu z protefnovych zarovnani programom Exone-
rate. Bud bol ¢as behu programu Exonerate prili§ dlhy, alebo, pri obmedzeni
na néjdenie potencidlne najkvalitnejsich zarovnani, bolo najdenych zarov-
nan{ prili§ malo na to, aby dokazali vyraznejsie ovplyvnit celkovu predikciu
programu ExonHunter.

Vykon poévodnej aj upravenej verzie programu ExonHunter sme porov-
nali s vybranymi programami na hladanie génov, zaloZzenymi na skrytych
Markovovych modeloch. Ab-initio porovnanie (bez externych dat) ukazalo,
Ze presnost predikeii programu ExonHunter je len o méalo mensia ako pres-
nost najlepsieho programu v porovnani (Augustus). Zaroveni bol program
ExonHunter pri ab-initio predikicii najpomalsi. Zistili sme, Ze aj pri pouziti
EST dat z D. melanogaster je program Augustus presnejsi, hoci tu uz nie je

rychlejsi ako upravend verzia programu ExonHunter. Pri vyuziti zarovnani
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dalsich EST sekvencii z druhov D. simulans a D. pseudoobscura st uz roz-
diely v presnosti mensie a ExonHunter je takmer dvakrat rychlejsi. Oproti
programu Augustus je ExonHunter presnejsi pri predikciach s vyuzitim pro-
teinovych dét.

Hlavné ciele naSej prace sa nam podarilo splnit a to znamené, Ze pri
budicom bioinformatickom vyskume budeme pouZzivat novi verziu programu

ExonHunter.
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