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——_—
Prehled prednasky |||||

m Co to je exprese genf.
m Postup pfi analyze.
m Ukazka v R.
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——_—
Zakladni pojmy |||||

= Genom - mnozina gent jednoho organismu.
m Transcriptom - mRNA v buice v jednom konkrétnim okamziku.

m Proteom - v3echny polypeptidy v bunce v jednom konkrétnim
okamziku.

m Interactom - mnozina viech protein-protein interakci v bufice v
jednom konkrétnim okamziku.
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——_—
Exprese genti |||||

m Proces béhem kterého je informace ulozenad v DNA prevedna na
bunéénou funkci nebo strukturu formou prepisu DNA do proteinu.

m Exprese genu regulovana na mnoha arovnich:

m Navazani RNA polymerazy ovlivnéno pfitomnosti represorti a
aktivatord - vazi se pobliz promotérd a ovliviwuji schopnost polymerazy
zahajit transkripci.

m Regulace aktivatorli a represori pomoci koregulatorti - koregulatory
jsou prenaseci signalu, ktery zpiisobi navazani nebo odpojeni
regulaénich proteini.

m Mutace v oblasti promotér&i mohou ovlivnit schopnost polymerazy
nasednout na DNA.

m MicroRNA navaze se na mRNA zabrani translaci do proteinu.
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B —
Dva pohledy zkoumani |||||

m Které geny jsou aktivni pfi béznych bunéénych procesech?
m Jaky je rozdil aktivity gend mezi dvémi skupinami vzorkd (napf.
pacienti vs. zdravi jedinci).
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B —
RNA sekvenovani |||||

RNA sekvenovani vyuziva standardnich nastroji sekvenovani nové
generace (Next-Generation Sequencing - NGS).

m Vzorek RNA je odebran ze zkoumané tkanég, bunky, skupiny bunek.

m V daném okamziku je mnozstvi RNA zavislé na stavu bunky (je
vystavena Gtoku, stresu, zméné okolnich podminek, reakce na

signaly).
m Nékterd RNA se mize vyskytovat vice, tvorba jiné naopak potlacena.

m Chemickymi reakcemi se RNA molekula reverzné prepise na cDNA
(chybi useky DNA, které se neprepisuji na RNA).

m cDNA lIze osekvenovat standardnimi nastroji NGS.

Michal Vasinek (VSB-TUO) Algoritmy pro Bioinformatiku




B —
RNA sekvenovani |||||

m RNA-seq technologie umoziuje detekovat transkripty s velmi nizkou i
velmi vysokou Grovni exprese.

m Experimenty jsou reprodukovatelné - maji mensi variabilitu
zplisobenou zpiisobem méreni.

m Technologie RNA-seq neni limitovana na organismy s popsanym
genomem.

m RNA-seq kombinuje znalost o mutacich v pfepisovanych oblastech
DNA s mnozstvim exprimovanych genii (prekurzorii proteini), diky
tomu technolgie umoziuje nalezeni dosud neobjevenych geni, ¢i
asek, které se prepisuji do né&jakého typu RNA.
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——_—
RNA-seq aplikace |||||

m Rozdil v expresi gendi mezi riiznymi vzorky.

m Studium alternativnich spojeni exonti pfi transkripci z DNA => vede
k jinym proteintim.

> Exon 1

D URERRERY P DDA

DNA
Exon 1 Exan 2 Exon 3 Exon4 Exon 5
RNA ekt et
liAltemative Splicing E—
1 2 3 4 5 1 2 4 5 1 2 3 5
mRNA
Translation Translation Translation

Protei A Protein B F'rotei C
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e
RNA-seq aplikace |||||

m |dentifikace exprese specifické pro konkrétni alelu u bodovych zadmén,
charakteristika rakovinnych procesi.

m Dalsi aplikaci: RNA-seq jedné molekuly - nova oblast zkoumani
komplexnich biologickych procesti zamérenych na chovani jedné
individualni bunky.

= Vyzkum kmenovych bunék - kmenova buika se diferencuje ve
specificky typ buiky, jak je proces diferenciace fizen, které geny
(proteiny) jsou exprimovany, které potlaceny.
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Historie RNA-seq |||||

m Vyvinuto v 2005.

m Exponencialné rostouci pocet védeckych vystupd.

6000 1
2
a Search
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g == RNAseq
<§CU 2000 - RNAseq and medicine
04 m

2008 2012 2016
Year
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B —
Zpracovani RNA-seq dat |||||

Ve chvili, kdy je vzorek cDNA osekvenovan, obdrzime k analyze standrdni
FASTQ soubory. Konkrétni metody se mohou lisit pro riizné experimenty,
ale v zakladu obsahuji nasledujici kroky:

m Kontrola kvality sekvenci ve FASTQ souborech

m Prilozeni sekvenci k referenéni sekvenci, alternativné de-novo
sestaveni cDNA genomu.

m Kvantifikovani exprese genil (vypocet konkrétnich poctii sekvenci
RNA prekladanych na proteiny).

m Detekce diferencialné exprimovanych genid (meziskupinové
porovnani).
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Zpracovani RNA-seq dat

low-quality reads

reads with uncalled bases

corrupted FASTQ files

Contamination:
- Bacterlal (Vertebrates);
- Microbes and Fungi (Plants)
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Gene expression
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——_—
Kontrola kvality |||||

m Odstranéni adaptérovych sekvenci. Adaptérové sekvence obsahuji
specifické sekvence nukleotid?.

Vyfiltrovani sekvenci s nizkou kvalitou.

Vyfiltrovani nebo prepracovani sekvenci s neprectenymi nukleotidy.

Odfiltrovani kontaminovanych sekvenci (sekvence jinych organismi,
bakteriii, vird).

Pramyslovym standardem ovéreni kvality je pouziti nastroje FastQC.

Odstranéni primerdl, adaptérovych sekvenci, pfipadné odstranéni
nepreCtenych bazi - standardem nastroj Trimmomatic.

"https://www.youtube . com/watch?v=fCd6B5HRaZ8
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——
FastQC - Ul |||||
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FastQC

Good Quality Bad Quality

A o Sty o arre o S s )

;Wmﬁﬂ]ﬁw o ITTITIITITIT TTTTT
- : I i i

3 A

o e L ]
st i T [T

Michal Vasinek (VSB-TUO) Algoritmy pro Bioinformatiku 16 / 49



Alignment ¢i assembly |||||

m Na vstupu jiz pfedpokladame sekvence o vysoké kvalité. Dva mozné
postupy v zavislosti na existenci referencni sekvence:
m Namapovani na existujici referenéni sekvenci
m Namapovani sekvenci nevyzaduje znalost pozic gen(i, nebo riiznych
variant prepisu exond.
m Tento pristup zaroveh umoznuje nalezeni novych, neoanotovanych
transkriptd.
m Nutnost fesit sekvence prekryvajici vice exond.
m De-novo sestaveni transkripti.
m Sestaveni sekvenci do skupiny prekryvajicich se sekvenci => tzv.

contigy.
m Na tyto contigy pak pdvodni sekvence znovu namapujeme pro urceni
poctu sekvenci prekryvajicich urcity transkript.
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Alignment tools |||||

Existuje cela fada nastrojti, které umoziuji namapovani kratkych sekvenci
na referencni sekvenci, velmi popularni TopHat, BWA, Bowtie, Hisat.
TopHat napfiklad pracuje ve dvou krocich:

m Nejdfive jsou sekvence neprekryvajici vice exoni namapovany na
referencni sekvenci.

m Ve druhém kroku se pokousime o alignment dosud nenamapovanych
sekvenci. Napriklad vyuzijeme pigeonhole principle, ¢ast sekvence se
nam podafi namapovat na jeden exon, druhou ¢ast na druhy exon.
Ocekavame, ze se exony vyskytuji relativné blizko sobé.

m Tento krok je nasledovan kontrolou kvality namapovani sekvenci
(bereme v potaz predevsim pocet mutaci a existence alternativnich
alignmenta). Pouzivany nastroj Picard.
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Normalizace - problémy |||||

Rizné pocty readi

Méjme dva vzorky C' a P. Prvni vzorek obsahuje 5 miliond readd a druhy
10 miliond readd.

Gen C P

genl 4000 4000
gen2 4000 8000

Celkem 5 mil. 10 mil.

m Jsou geny 1 a 2 u vzorku P jinak exprimovany nez u vzorku C'.
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CPM !

Riizné celkové pocty readii u raznych vzorki vedou na prvni tlohu o
normalizaci:

Count per milion reads - CPM

Udava pocet readi namapovanych na gen vztazeny k jednomu milionu
readd.

Nyene x 10°

CPM (gene) = ~

(1)

B Ngene je pocet readti namapovanych na konkrétni gen,

m N je celkovy pocet readi.
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e
Efekt CPM !

Méjme dva vzorky C' a P. Prvni vzorek obsahuje 5 miliond readt a druhy

10 milion@ readg.

Gen C P CPM(C) CPM(P)
genl 4000 4000 800 400
gen2 4000 8000 800 800
Celkem 5 mil. 10 mil. Imil. 1 mil.
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Normalizace - problémy |||||

Rizné délky genti

Méjme ve vzorku 5 miliond readl a napf genl s poctem pokryvajicich
readil Ngen,1 = 1000 a délkou |gen| = 2000bp.

Gen Ngen |gen|

genl 1000 2000
gen2 1000 4000
gen3 2000 4000

Tabulka: Table caption

m Dva geny se stejnym pokryti ready.

m Urceni, ktery gen je exprimovan vice.
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Reseni riiznych délek genti

Riizné délky gent vedou k potfebé normalizace poctu sekvenci:

RPKM - reads per kilo base of transcript per million mapped reads
RPKM udava pocet readil na kilobazi transkriptu (pfepsaného genu) v
miliénu namapovanych readd.

CPM/gen) x 103
|gen|

RPK M(gen) =

Normalizace neni zapotrebi pro vyhodnoceni exprese mezi riznymi
skupinami vzork(, nicméné je nezbytna pro vzajemné porovnani exprese
genil v jednom vzorku.
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e
Normalizace - problémy |||||

Méjme ve vzorku 5 miliont readd a napf genl s poc¢tem pokryvajicich
readdl Ngen,1 = 1000 a délkou |gen;| = 2000bp.

Gen Ngep |gen| RPKM

genl 1000 2000 100
gen2 1000 4000 50
gen3 2000 4000 100
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Diferencialni analyza exprese genti |||||

m Diferencialni analyza ma na vstupu normalizované pocty read.

m Predpoklada alespon dvé skupiny vzorki.

m Diferencialni analyza se snazi pomoci statistickych metod prokazat
zmény v expresi geni oproti kontrolni skupiné vzorkd.

m Statistické testovani slouzi k ohodnoceni vyznamnosti pozorované
zmény, jinymi slovy zda-li je rozdil vétsi, nez jaké hodnoty bychom
oCekavali na zakladé pFirozené nahodné variability.
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Metody analyzy diferencialni exprese |||||

m Vytvorena celd Fada nastroji.
m limma - moderated t test.

m edgeR a DESeq zalozeny na modelovani pomoci negativniho
binomického rozdéleni.

m baySeq a EBSeq zalozeny na Bayesovské statistice.

m Samotny experiment obvykle predurci jednu z metod, nékteré metody
dokazi provést diferencialni analyzu pouze mezi dvojici skupin.
Nastroje jako edgeR, limma-voom, DeSeq ¢i maSigPro dokazi
testovat rozdilnost vice skupin.
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Biologicka interpretace dat z genové exprese |||||

www.VADLO.com

“Data don’t make any sense,
we will have to resort to statistics.”

Algoritmy pro Bioinformatiku
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Biologicka interpretace dat z genové exprese |||||
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Normalni rozdéleni |||||

m Nahodna proménna z z normalniho rozdéleni ma stfedni hodnotu 4 a
roztyl o.
m Rikame, 7e z ma rozdéleni N(u,o?).

m Hustota pravdépodobnosti je dana:
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x? rozdéleni |||||

Necht z1, 29, ..., z, je ndhodny vybér z normalniho rozdéleni N (0, 1).
Nahodny vektor z = (z1, 22, ..., z,) ma rozdéleni N,,(0,1), pak dle
definice:
n
Z 22 = 2z ma rozdéleni x*(n)
i=1

m Soucet druhych mocnin n nezavislych normalné rozdélenych
nahodnych proménnych ma x? rozdéleni s n stupni volnosti.
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T rozdéleni

Definition
Necht z je N(0,1), u je x*(p) a z a u jsou nezavislé nahodné proménné,

pak je:
z

u/

tzv. t rozdéleni s p stupni volnosti.

t =

ma rozdéleni ¢(p)

3
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t test o shodé pramérd |||||

m Mé&jme dvé skupiny vzorkil, uvazujme, Ze tyto dvé skupiny se lisi
néjakym rysem, ktery nas zajima.

m Pro obé skupiny vzorki jsme provedli sekvenovani RNA.

m Chceme zjistit, které geny jsou charakteristické pro zkoumanou
odlisnost,

m Predpokladejme, ze rozdéleni poctu sekvenci je normalni nahodna
proménna a pro obé skupiny plati, Ze maji stejny rozptyl.

m Mizeme pouzit t test o shodé priimérdi ndhodnych veli¢in se stejnym
rozptylem.
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t test o shodé priiméra |||||

z— ?
/ +

Nz, Ny jsou pocty vzorkd v jednotlivych skupinach.

t:

Nulova hypotéza: oba priiméry jsou shodné, tedy © —y = 0.
Statistika ¢ ma rozdéleni T'(n, + n, — 2).
Odhad rozptylu

2 (ng — 1)3926 + (ny — 1332/
(na +ny —2)
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t test o shodé praméri

T — ?
/ +

m Pro vypoctenou hodnotu ¢ spocitame pravdépodobnost, ze hodnota
je vétsi nebo rovna t tzv. p-hodnota (p-value).

t=

m Podle pfedem zvolené hladiny vyznamnosti o porovname zda je
p(X > t) < «, pokud ano, pak zamitdme nulovou hypotézu.

m Hladina vyznamnosti ndm udava chybu, Ze jsme nespravné zamitli
nulovou hypotézu.
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B —
t test o shodé pramérd |||||

sig= il;)s (1-tailed)
l 1
t=2.25

R l p =.016 (1-tailed)

6 5 4 3 2 4 0 1 2 3 4 5 6
m Pro vypoctenou hodnotu ¢ spocitdme pravdépodobnost, Ze hodnota
je Vétsi nebo rovna ¢ tzv. p-hodnota (p-value).
m Podle pfedem zvolené hladiny vyznamnosti o porovname zda je
p(X > t) < «, pokud ano, pak zamitdme nulovou hypotézu.
m Hladina vyznamnosti ndm udava chybu, ze jsme nespravné zamitli
nulovou hypotézu.
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B —
t test o shodé priiméra |||||

t (with v = 13)

Noncentral ¢ (with v = 13)

1
-5.00 0.00 185 3.18 5.00 10.00

m Nulova hypotéza ma centralni t rozdéleni.
m Alternativni hypotéza ma necentralni t rozdéleni.

m Rozdéleni alternativni hypotézy nezname, mame pouze odhady.
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B —
t test o shodé priiméra |||||

Normalni rozdéleni predpoklada spojité hodnoty poctu readi.
Geny s nizsi expresi maji vétsi roztyl a maji tendenci byt zesikmené.

Pro geny s nizsi expresi neplati predpoklad normalniho rozdéleni.

Doporucuje se aplikovat log, transformaci poctu readd pred
vyhodnocenim vyznamnosti.
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.
Jednoducha linearni regrese |||||

Predpokladejme, ze nasledujici model popisuje néjakou modelovou linearni
zavislost pro n pozorovani.:

¥i = Bo + Prxi + €

m y a € jsou ndhodné proménné a predpokladejme, Zze x je vzdy néjaka
konstanta.

m E(e) = 0 jinymi slovy E(y) = By + fix.

m var(e) = var(y) = o2
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Jednoducha linearni regrese |||||

Predpokladejme, ze mame nahodny vzorek n pozorovani y1,ys, .. ., Yn,
Nezname [y ani (31 a potfebujeme ziskat néjaky jejich odhad Bo, 51 a
pomoci téchto odhadi vytvofime predikci ¢ hodnoty 4 pro néjakou
hodnotu x.

Ui = BO + lei

m [y a 1 ziskdme metodou nejmensich ¢tvercid - minimalizaci rozdilu
mezi skutecnou hodnotou y a predikovanou ¥;.

€€ = Z Z Z(yi - Bo - 31961')2

i
m y; — U; nazyvame residuum g, nebo také chyba odhadu.

m (y; — 4;)? = SSE nazyvame residuum souctu ctvercii, nebo také
chybu odhadu souétu &tverci.

Michal Vasinek (VSB-TUO) Algoritmy pro Bioinformatiku



——
Odhady £y a 4 I

Derivaci podle By a 31 a polozenim derivaci rovno 0, nalezneme odhady
Bo a B1, které minimalizuji éé = SSE :

5 Sle - D)
> i(wi —7)?
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——_—
Jednoducha linarni regrese t-statistika |||||

B1
NG ETE

m Statistické testovani je obvykle zalozeno na predpokladu, ze pokud
mezi dvéma proménnymi neexistuje linearni vztah, pak je 51 = 0.

m Hypotéza Hj je tedy Hy : 51 = 0.

m Odhad rozptylu:

t =

2 2ili— 9 _ iy — Bo — Bra)?
n—2 n—2
m Hodnoty x; volime napf. x; = 0 pokud vzorek je z kontrolni skupiny
a x; = 1 pokud je ze skupiny pacientd.
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Statistické testovani |||||

[eXe)
00 O

ORHREDO- - - - - - -~ - -~

m Umozhuje testovat linearni zavislost pouze mezi dvémi kategoriemi,
napf. zdravi vs. nemocni.

Michal Vasinek (VSB-TUO)

Algoritmy pro Bioinformatiku 42 / 49



A
1
2 APOL1
3 Lz
4 SLC6A8
5 SEMA4B
6 STATH
7 ZG16B
8 KCNMA1
9 ATP2A3
10 EGLN3
11 SOX4
12 PRH2
13 MARK1
14 |FERMT2
15 APOL2

baseMean

2290.56530882017
77870.2427655811
678.327168089741
1741.57724244313
3313.87839012742
1487.34560622635
259.585606740072
730.994954105378
706.580777036715
1503.45484443017
9053.73856673143
459.174938188555
166.730996298386
943.627078393778

16 NDUFA4L2 372.555153565341

17 DMBT1

3703.80190168882

| Vasinek (V3B-TUO)

C
log2FoldChange
3.10832963628912
-7.0510192436375
1.90544175497903
1.49340137828406
-8.16963354067458
-5.7128835515497
-2.76284495857023
-3.69920010406926
3.49475068397002
1.32943866871453
-7.84574482823239
0.785729633569354
-2.0893443692225
1.62708093956464
3.77626062525379
-8.62250414133728

D
stat
8.61937720535332
-7.74791509820844
7.52749712316208
7.15320066774613
-7.06518543076518
-6.80027227078752
-6.79096191874476
-6.78428505072016
6.77969308994643
6.7756078105378
-6.74997021728914
6.62769799546138
386924529594
6.40488809297558
6.35736307736515
-6.29771090292796

pvalue
6.73192495579598e-18
9.34135604883871e-15
5.17221477079242e-14
8.47775311396553e-13
1.60401654729597e-12
1.04421612857286e-11
1.11388327853096e-11
1.16662786413202e-11
1.20431442080478e-11
1.23884320257993e-11
1.47875506823875e-11
3.40962140042419e-11
11.20507094321743e-10
1.50479712245154e-10
2.05246477081785e-10
3.02073212034546e-10

——_—
Priklad vysledku




B —
Log 2 fold change |||||

m Porovnani miry exprese mezi skupinami vzorki.

m Vztazeno ke kontrolni skupiné.

m Primérné exprese: kontrolni skupina 7., zajmova skupina (pacienti)
Up

m Fold change:

fe="
Ye
m V logaritmickém tvaru éteme zménu exprese stejné pouze s opacénym
znaménkem.
12fc = logy Ip

[
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Ovéreni rozdéleni p-hodnot

count

| Vasinek (VSB-TUO)
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——
RNA Seq data |||||

m Obecné pocty readil spise odpovidaji negativnimu binomickému
rozdéleni.

m Sestavujeme obecny linarni regresni model.
m Waldiv test.
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Biologicka interpretace dat z genové exprese

Nejbvyklejsi  metodou  vizualizace
(védecko-vyzkumna aroven) exprimo-
vanych dat jsou tzv. heatmapy.

[

m Pouzito hierarchické shlukovani.

m Geny shlukovany podle podobné d
exprese.

m Pacienti shlukovani podle
podobné exprese gendl.
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e
Biologicka interpretace dat z genové exprese - priklad |||||
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——_—
Biologicka interpretace dat z genové exprese |||||

m Obvykle se ndam nepodafi rozdélit vzorky do skupin.
m Vzorky nejsou dokonalé.

m Vzorky nemusi v konkrétni ¢asovy okamzik odbéru a sekvenovani
popisovat stejny stav bunék.

m Proces analyzy zahrnuje mnoho krokii, kazdy krok vnasi urcitou
chybu.

m Exprese geni je komplexni proces, v experimentu mame pouze RNA
sekvence, dilvodd exprese vsak miize byt vice (napf. fenotypy,
nemoci).

m Vzorky méfeny na riiznych strojich => potfeba mezistrojového
pfizpiisobeni, planovani experimentu - technické replikaty.

m Magické statistické metody pro zahrnuti variability méreni a skrytych

proménnych, RUV (remove unwanted variance), SVA (surrogate
variable analysis)
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