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Srovnavaci metody
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——
Historie |||||

m V roce 1961 Sydney Brenner a Francis Crick objevili, ze pokud dojde
v DNA ke smazani jednoho ¢i dvou nukleotidii, pak dojde k
dramatické zméné ve struktufe proteinu, tzv. frameshifting
mutations. Pokud jsou viak smazany tfi po sobé jdouci nukleotidy,
pak je zména ve struktufe vysledného proteinu velmi mala.

m Disledek: gen a jeho protein jsou kolinearni strukturou s pfimou
korelaci mezi trojicemi nukleotidi a aminokyselinami v proteinu.

m V roce 1977 prekvapivé zjisténi - gen neni tvofen celou sekvenci, ale
sklada se z nékolika podsekvenci oddélenymi nekédujicimi oblastmi
=> exony a introny.
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Centralni dogma |||||

replication
(DNA -> DNA)

DNA Polymerase

m Pivodné vysloveno v roce 1958. DDA oNA

m V 60 létech napadeno Teminem . Lo
- rans:rlptlon
a kol., nalezena moznost (DNA -> RNA)
prenosu virové RNA do DNA. RNA Polymerase
m Transkripce a translace pouze M RNA
gen(.
translation
(RNA -> Protein)
Ribosome

O-0-0-0-0-0-0 Protein
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——
Geneticky kod |||||

AMINOACID CODONS REDUNDANCY

ALANINE GC* 4

CYSTEINE | TGC,TGT 2

m Kodon - trojice nukleotidi. [roreicaco  [oacear [
GLUTAMINE ACID GAA,GAG 2

m 64 kodoni je namapovano na 20 PHENvLALANINE | TTC,TTT } 2
aminokyselin a STOP kodony. grvam « :
HISTIDINE CAC,CAT 2

m Neékteré aminokyseliny kédovany OIS Lcauy g

vice kodony.

LEUCINE

@NIIBIIIJ&N—I

m Bodova mutace - substituce: METHIONINE

ASPARGINE

m synonymni => nedojde ke zméné
proteinu. GLUTAMINE CAA,CAG
® nesynonymni => zména v
aminokyseliné vede k produkci
.. , . THREONINE AC*
jiného proteinu. VALinE p—

TRYPTOPHAN hyele]

TYROSINE TAC,TAT

STOP TAA,TAG, TGA
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Jednoduché a Slozené Geny |||||

m Na zakladé experimenti s bakteriemi bylo zjisténo, ze sekvence DNA,
RNA a proteinil jsou kolinearni. Pfedpokladalo se, ze u
eukaryotickych bunék (organismii) to bude stejné.

m V roce 1977 Phillip Sharp a Richard Roberts experimentovali s
mRNA virového proteinu, tzv. hexonu.

m Namapovali vzniklou mRNA zpét na DNA viru a vysledek zkoumali
elektronovou mikroskopii.

m mRNA - DNA hybrid utvofil zvlastni tfi smyckovou strukturu namisto
spojitého namapovani.
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.
Exony a Introny |||||

m Prokaryotické organismy nemaji introny - jejich geny tvofi spojité
aseky DNA.

m U eukaryotickych organismi gen je kombinaci kédujicich Gseka
(exondl) a nekédujicich asekd (intrond).

m Eukaryotické geny jsou obtiznéji predikovatelné.
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e
Prokaryotické a Eukaryotické Geny

A) Prokaryotic Gene

Start
Intergenic  UTR Codon

[ I | ATG TAAL I ]

B) Eukaryotic Gene

Intergenic Exon

Intron

Coding region

Exon

Stop
Codon UTR Intergenic

Intron Exon Intergenic
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B —
Eukaryotické Geny - detail |||||

= complete mRNA »
<«———coding segment ——|
27227/ — ey l
4 Y
7’ ~
e - b
' S ~
, 4 A

s ~

7’ N
4 Y
' ~

e eX0N —sle— iNtron —sle— exon —sle— intron —sle— exon —»)
ATG ---|GT— AG_ ... [GT —AG[:-- TGA

b v e ——/ Syt ‘- Sy
start codon donor site acceptor donor site acceptor stop codon
site site
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——
Slovnik pojmd |||||

Exon - kédujici oblast eukaryotického genu.

Intron - nekédujici oblast eukaryotického genu.

Mezigenova oblast - oblasti DNA mimo aseky genf.

UTR - untraslated terminal region, nekédujici oblasti, lokalizovany
pred mistem, kde dochazi k incializaci translace a za mistem
ukonéujicim translaci.

= Promoter - Oblast v mezigenové oblasti genomu, predchazi gen a
neprekryva se s nim. Iniciace transkripce.

Promotor

5° UTR
Start site
Donor site
Acceptor site
Stop site

3’ UTR

Initial internal Terminal
exon Intron exon(s) Intron exon Poly-A

GT GT A

TAG
TGA

>
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B —
Motivace ke Strojové Predikci Genil |||||

Osekvenovana cela rada genoma.

Zajimavé sekvence jsou sekvence kédujici geny => zdrojové kody
proteind.

Nejspolehlivéjsi metoda osekvenovani mRNA => pracné a nakladné.

Potfeba vyvoje automatizovanych postupti pro predikci genti ze
znalosti sekvenci genomu.
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Predpoklady a Definice |I|I|

Predikce genti

Méjme sekvenci DNA. Problém predikce genii znamena nalezeni vech
genil, které jsou v dané sekvenci obsazeny.

m Sekvence kédujici geny nejsou nahodnymi sekvencemi.

m Poradi kodoni spliuje uréita biologicka pravidla a zachovava se v
pribehu evoluce.

m Predpokladame, ze geny a mezigenové oblasti maji riizné rozdéleni
nukleotidd.

m U eukaryot predpokladame riizné rozdéleni kodont v exonech a
intronech.
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.
Pristupy k hledani gend |||||

m Primé:
m Sekvenovani mRNA, nebo proteinovych sekvenci.
m Vypocetni:
m Hledani shody s jiz zndmymi geny. Metody zaloZené na tzv. homologii.
m Hledani shody statistickych vzorii spoleénych viem geniim. Tzv.
metody ab initio.
m Hybridni metody.
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Statisticky Pristup |||||

Deoxyribonukleova kyselina, b&ézné oznatovana DNA (z anglického deoxyribonucleic acid, Eesky zfidka

i DNK), je nukleova kyselina, nositelka genetické informace vSech organismu s vyjimkou nékterych
nebunécénych, u nichz hraje tuto ulohu RNA (napf. RNA viry). DNA je tedy pro Zivot velmi duleZitou latkou,
ktera ve své strukture koduje a burikdam zadava jejich program a tim preduréuje vyvoj a vlastnosti celého
organismu. U eukaryotickych organizmu (jako napt. rostliny a Zivoéichové) je DNA hlavni slozkou chromatinu,
smési nukleovych kyselin a proteind, a je uloZena zejména uvniti bunééného jadra, zatimco u prokaryot (napf.

bakterie a archea) se DNA nachazi volné v cytoplazmé.

Oba texty jsou vytvoreny v Ceském jazyce nad stejnou abecedou, riizné
posloupnosti a Cetnosti slov nas viak vedou k textdm popisujicim riizna
témata.

Pocitac je v informatice zafizeni a vypodetni technika, které zpracovava data pomoci pfedem vytvofeného programu.
Soucasny pocitac je elektronicky a sklada se z hardwaru, ktery predstavuje fyzické ¢asti pocitace (mikroprocesor, klavesnice,
monitor atd.) a ze softwaru (operaéni systém a programy). Pocitac je zpravidla ovladan uzivatelem, ktery poskytuje pocitaci
data ke zpracovani prostiednictvim jeho vstupnich zafizeni a pogita¢ vysledky prezentuje pomoci vystupnich zafizeni. V

soucasnosti jsou pocitace vyuzivany témér ve vSech oborech lidské ¢innosti.
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——
Charakteristiky gend |||||

ORF

Cetnosti kodonti.

Cetnosti hexamerd - oligonukleotidy o délce 6 nt.
Promotery gend.

Mista prechodu exon/intron (splice sites).

UTR - untranslated terminal regions.
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ORF - Open Reading Frame |||||

Open Reading Frame

Open Reading Frame (ORF) je jakakoli sekvence zacinajici start kodonem,
koncici end kodonem a neobsahujici zadny end kodon uvnitf sekvence.

m Ugel: detekovat potencialni kédujici tseky.
m Kazda DNA sekvence ma sest moznych ORF => predpokladame, ze

kodony (trojice nukleotidti) ¢teme od pozice 4, i + 1 a i + 2 v obou
smérech: na pfimém i komplementarnim vlaknu.

m Ne kazdy ORF kéduje gen.
m Velikost je délitelna tfemi.
m Odhaleni rozdilu mezi genem a ndhodnym ORF je klicovou tlohou.
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B —
ORF - zakladni koncept |||||

16000

m Zakladem je hledat ORF, které
vypadaji jako geny. 14000

m Pocet viech ORF je mnohokrat st
vySsi nez pocCet anotovanych
ORF.

m Hledame delsi ORF, cca 100 nt
a vice.

10000

8000

MNumber of ORFs

m Pfedchozi bod platny predeviim
u prokaryot. e

m Kratké ORF jsou pomérné Casté 2o
u eukaryotickych organismi.

Number of Annotated ORFs
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e
Zakladni charakteristiky gent |||||

m Pokud by DNA byla ndhodnou sekvenci stejné pravdépodobnych
nukleotiddi, pak bychom ocekavali, ze délka jednoho genu bude cca
21 nukleotida.

m Obecné u bakterii jsou geny pomérné dlouhé, stovky nukleotidi.
m Pocet kodonii v priimérném proteinu bakterie je priblizné 300.

m Primérna délka genu u obratlovci 30kb, primérna délk aexonu
1-2kb.

m Prokaryoty nemaji introny a mezigenové oblasti jsou kratké.
m Geny se navic mohou prekryvat nebo jsou dokonce vnorené v sobé.

m Mista zacatku translace obtizné uréitelna.
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T
Problémy s detekci genti pomoci ORF |||||

= ORF se mohou prekryvat.

m Pokud stanovime urcitou hranici délky genu nebudeme schopni
detekovat kratké geny.

m U prokaryot se vyskytuji alternativni start kodony, kromé ATG také
GTGaTTG.

= ORF samotné nepostacuji pro detekci genu, vyuzivaji se dalsi
charakteristiky.
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——_—
Position specific weight matrix |||||

m Rozdéleni neukleotidd v okoli néjakého signalniho mista (start
kodonu, end kodonu, pocatek a konec intronu).

m Pouzivaji se k odliseni konkrétnich signalnich oblasti od nesignalnich
oblasti.

m Napriklad nukleotidy v okoli pocateéniho start kodonu:

Pos .| -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 +1 +2 +3 +4 +5 46 +7
.16 .29 .20 .25 .22 .66 .27 .15 .28 .24 .11 .26
.48 .31 .21 .33 .56 .05 .50 .58 .16 .29 .24 .40
.18 .16 .46 .21 .17 .27 .12 .22 .48 .20 .45 .21
.19 .24 .14 .21 .06 .02 .11 .05 .09 .26 .21 .21

—onNn>»
[eYoNoi )
rOOO
oRrROoOo
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.
Codon Adaptation Index (CAl) |||||

m ME¥i relativni Cetnost urcitého kodonu v daném organismu, genu
nebo ORF.

m Napriklad sekvence HIV-I polymerazy: étyfi kodony kédujici Alanine:

Kodon | Pocet
GCA | 41576
GCC | 9461
GCG | 1017
GCT | 11031

m Vidime znaéné zesikméni rozdéleni kodond.

Michal Vasinek (VSB-TUO) Algoritmy pro Bioinformatiku



Vypocet CAl |||||

m Relativni pouziti synonymnich kodonii (RSCU) pro dvojic (7, ), kde i
je aminokyselina a j je jeden z n; synonymnich kodonii. X;; je pocet
j-tého kodonu aminokyseliny i.

m RSCU > 1 indikuje preferovany kodon, zatimco RCSU < 1
nepreferovany kodon.

RSCU;; =

m Relativni adaptivnost:

RSCU; Xy

Wij = RSCU,paz max; X;;

Michal Vasinek (VSB-TUO)
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——_—
Priklad CAl - HIV1-polymeraza |||||

Kodon | Pocet | RSCU | w
GCA | 41576 | 2.64 1
GCC | 9461 | 0.60 | 0.23
GCG | 1017 | 0.064 | 0.02
GCT | 11031 | 0.70 | 0.27
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e
Pouziti kodonti |||||

E.coli Yeast E.coli Yeast

RSCU w RSCU w RSCU w RSGU '
Phe UUU 0,456 0.296 0.203 0.113 Ser UCU 2.571 1.000 3.359 1.000
UUC 1.544 1.000 1.797 1.000 Ucc 1.912 0.744 2.327 0.693
Leu UUA 0.106 0.020 0.601 0.117 UCA 0.198 0.077 0.122 0.036
UUG 0.106 0.020 5.141 1.000 UCG 0.044 0.017 0.017 0.005
Leu CUU 0.225 0.042 0.029 0.006 Pro CCU 0.231 0.070 0.179 0.047
cuc 0.198 0.037 0.014 0.003 ccc 0.038 0.012 0,036 0.009
CUA 0.040 0.007 0.200 0.039 CCA 0.442 0.135 3.776 1.000
CUG 5.326 1.000 0.014 0.003 CCG 3.288 1.000 0.009 0.002
Ile AUU 0.466 0.185 1.352 0.823 Thr ACU 1,804 0.965 1.899 0.921
AUC 2,525 1.000 1.643 1.000 ACC 1.870 1.000 2.063 1.000
AUA 0.008 0.003 0.005 0.003 ACA 0.141 0.076 0.025 0.012
Met AUG 1.000 1.000 1.000 1.000 ACG 0.185 0.099 0.013 0.006
val GUU 2,244 1.000 2.161 1.000 Ala GCU 1.877 1.000 3.005 1.000
GUC 0.148 0.066 1.796 0.831 GCC 0.228 0.122 0.948 0.316
GUA 1.111 0.495 0.004 0.002 GCA 1.099 0.586 0.044 0.015
GUG 0.496 0.221 0.039 0.018 GCG 0.796 0.424 0,004 0.001
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——
CAl genu |||||

m Pozorovany C'Al,s sekvence o L kodonech je dan geometrickym
primérem kazdého z kodonfi:

L
CAIys = (][ RSCUW)Y*
k=1
m Tato hodnota je poté porovnana s maximalnim moznym CAl, ktery
vytvofime ze viech moznych sekvenci kodonii stejné délky, které
kéduji stejny protein:

L
CALnaz = (][ RSCUpaa)"'*
k=1
C ALy,
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Codon Usage in Human Genome

U [o A G
UUUPhe 7 |[UCUser 16 | UAUTyr R [ UGUcys 45
u UUCpPhe 43 |UCCser 15 | UACTyr 42 | UGCcys b
UUA Leu 13 UCAser 11 | UAAStp 2 | UGAstp 0
UUGLeu 13 | UCGsSer 15 |UAGStp & | UGGTrxp 100
CUULeu 11 | CCUPro 17 | CAUHis 57 | CGUArg a7

CUCLeu 10 |CCCPro 17 | CACHis 43 | CGCArg s
CUALeu CCApPro 20 | CAAGIn 45 | CBARrg 7

CUGLeu 40 | CCGPro 51 | CAGGIn 6 | CGGArg 10
AUUTIle 50 ACUThr I8 | AAUAsn dii | AGUser 15
AUCIle 41 ACCThr 42 | AACAsn 54 | AGCSer 26
AUAIle 9 ACAThr 17 | AAALys 73 | AGAarg &

AUGMet 100 | ACGThr 2 | AAGLys 25 | AGGarg 3

GUUval 27 [GCUAla 17 [ GAUasp 63 | GEBUGly 31
GUCval 21 | GCCala 27 | GACAsp 37 | GGCaly 39
GUAval 16 | GCAAla 22 | GAAGlu 8 | GBAGly 12
GUGval G | GCGala 34 | GAGGlu 32 | GGGely 15

()

10.
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.
Detekce Exon/Intron predélu |||||

m Zacatky a konce exonu jsou signalizovany dvojicemi
dvou-nukleotidovych tsekii GT a AC tzv. donor a acceptor sites.

m GT a AC jsou kratké sekvence a vyskytuji se velmi ¢asto => detekce
je obtizna.

m Vykazuji viak zajimavé statistické okoli.
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Detekce Exon/Intron predéli - statistika u lidskych geni |||||

A Splice donor site
5'-EXOn +1 +2 +3 +4 +5 +6 +7 +8 +9 +10+11 +12

I G

i GCCCAAAAA

Consensus

Splice acceptor site
B POSItiON: uveeeerererneeerernsressrnrnererinene. 10 -9 -8 -7 -6-5-4 -3-2 -1 Exon (3')

A (% [z [ 203w 2005 | 1non | sean | vams | 1% | 126% | 1065 | 1085 | st | 0% | 9% | 0% | 10w | 100 | 9% | saw | 2 | e 0.1% | 259% | 209% | 28
T [38m% [ 265 | 373% [ 294% | a0 | azan | s [ 46w [ ans | ann | anam | o1 | 50om | snn | anms | s6n | 4sam | s [ oo | 2 )
G [ 8% | 164% | 15:2% | a0t | 1a0n | daans | saote | anms [ a30% | 2an | a0on | 0 | 10an | 110k | 11t | d0en | 0w | san | o 1oum | 230%
C [ 28% | 264% | 260 | 2660 | 265 | 260% | rak | 27as [ 283 | 270% | 2ra | ras | 260k | 289% | 2000 | 300k | 33 | 330% | 20a% 103% | 3%

Consensus T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T € A G & T T
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Promotery

Promoter structure in prokaryotes

' PUPUPUP UP L UP UP U s {11 e

r -30 210 -1 4
1 L
t Promoter !
transcription start site
5 mRNA
-30 region -10 region
TTEACA TATAAT
ARCTGT ATATTA
236 -3 12 7 +1 +20
Pribnow box
TTGACA TATAAT

82 84 79 64 53 45% 79 95 44 59 51 9%6%

CONSensus sequences

Transkripce zacina indexem 0.
Pribnow Box (-10)
Gilbert Box (-30)

Misto nasednuti ribozomu
(+10)
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B —
Vyhodnoceni Charakteristik |||||

m Charakteristiky pouzity k vytvoreni trénovacich datasetd.
m Detekce se stava klasifikaénim problémem.

Table 2. Percentage accuracy (average of specificity and sensitivity) of the coding measures in predicting region coding

Measure Human 54 Human 108 Human 162 E.coli 54 Human 54
Penrose Penrose Penrose Penrose Classical
Hexamer 70.5 731 742 67.5 -
Position Asymmetry 70.2 76.6 80.6 61.6 70.3
Dicodon Usage 70.2 729 739 67.5 -
Fourier 69.9 76.5 80.8 61.3 69.9
Hexamer-1 69.9 72.6 738 66.8 -
Hexamer-2 69.9 T2.6 738 66.7 -
Run 66.6 70.3 713 63.6 67.9
Codon Usage 65.2 68.0 69.5 64.1 66,
65.1 69.9 73.1 62.4 -
Autocorrelation 649 7.1 7.0 582 649
Dinucleotide Bias 62.9 55.5 50.7 559 62.7
Diamino Acid Usage 62.8 66.3 67.8 61.3 -
Composition 61.7 64.1 65.9 61.7 61.3
Amino Acid Usage 60.6 63.4 64.7 59.7 61.3
Word 59.5 66.4 4 56.6 - 61.0
Entropy 584 63.1 66.2 55.0 584
Dinucleotide Frame 58.0 62,9 66.6 54.6 58.0
Open Reading Frame 578 59.2 60.7 574 578
Stability Hydrophobicity 55.5 51.5 58.7 55.5 55.5
Codon Prototype 54.7 56.1 56.4 54.7 54.7
Period 9 52.5 530 52.8 51.8 524

Data from five benchmark situations are shown, with varying data set (Human or E. coli), window length (54, 108, or 162) and decision
method (Penrose discriminant or Classical lincar discriminant).
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Metody zalozené na Markovovych modelech |||||

Prvni program zalozeny na Markovovych modelech GeneMark.

Predpoklad, ze dlouhé ORF sekvence jsou geny => slouzi jako
trénovaci dataset, napf. Glimmer

Obecné pouzijeme Markoviiv model pro ohodnoceni

pravdépodobnosti, Ze dana sekvence odpovida modelu.

m Vybirame takovou interpretaci sekvence, kterd ma nejvyssi
pravdépodobnost.

m Markovilv model sestavujeme z jiz existujicich anotovanych sekvenci

gend.
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Jednoduchy Markoviiv model pro Prokaryoty |||||

0o o0 0 O
05 0.998 0.002 0
“105 0001 099 O
0 0.001 0.002 0

0.28 0.32
0.22 0.18
~|0.25 0.18
0.25 0.32

® 2,,(7) - pravdépodobnost, ze jsme ve stavu m na pozici i
m H(m,y;) - pravdépodobnost, ze zvolime symbol y; ve stavu m.

m &, - Pravdépodobnost, ze pfejdeme ze stavu k do stavu m.
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Priklad

S’ splice
site

0.9

0.1

m Predpokladejme, ze kazda modra Sipka vyprodukuje jeden symbol.

— [ —»
L B L

Intron

3’ splice
site

m Jaka je pravdépodobnost, ze intron bude mit délku pravé 4
nukleotidy (uvazujeme pouze GT,AG)? 10%

m Jaka je pravdépodobnost, ze intron bude mit délku pravé 5
nukleotidd (uvazujeme GT,AG a jeden nukleotid)? 9%

m Jaka je pravdépodobnost, ze intron bude mit délku pravé 6
nukleotidd (uvazujeme GT,AG a dva nukleotidy)? 8.1%
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Markovovy modely Fesenim?

Vypocet délek Markovovych fetézcii pro exony/introny vede na
geometrické rozdéleni: p¥(1 — p) => neodpovida realité:

Number of introns

300

200

100

Number of exons

o

1k

2k 3k 4k Sk

Length (bp)

introns
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Markovovy modely Fesenim?

Vypocet délek Markovovych fetézcii pro exony/introny vede na
geometrické rozdéleni: p*(1 — p) => neodpovida realité:
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Metody zalozené na dynamickém programovani |||||

m Napfiklad nastroj Prodigal.

m Nepouziva dlouhé ORF sekvence => vedou k chybnym predikcim v
pfipadech sekvenci bohatych na GC nukleotidy.

m Stop kodony: TAA, TGA a TAG obsahuji AT, jejich Cetnost u
organismil s vysokym obsahem GC nukleotidii je nizsi a tudaz vede k
vyssi pravdépodobnosti zachyceni delsich ORF.

m V kédujicici DNA obsah GC na tfeti pozici v kodonu je vyssi oproti
nekédujici DNA.
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Homologie |||||

= Evoluce kédujicich oblasti je pomalejsi, nez evoluce nekédujicich
oblasti.

m Umozhuje porovnat genomovou sekvenci s pfibuznym organismem a
najit podobné anotované sekvence.

m Nejrozsirenéjsi nastroj BLAST.

m Nejspolehlivéjsi metoda pro predikci gent.

m Spolecné se sekvenci obvykle obdrzime také anotaci (k uréeni funkce
genu).

m Limitem metody je netplny obsah databazi proteinovych sekvenci.
Nékteré pribuzné orgranismy stale nemusi byt viibec v databazich.
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B —
Komparativni metody |||||

Dana DNA sekvence je porovnana s podobnou DNA sekvenci z evolu¢né
blizkého organismu. Geny jsou predikovany v obou sekvencich na zakladé
hypotézy, Ze exony se pfi evoluci zachovavaji, zatimco introny ne.

m CEM - conserved exon method.

m TWINSCAN - pouziti Markovovych modelt a podobnosti genomdi..
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——
Shrnuti |||||

m Obecné jsou softwarové nastroje specifické pro kazdy organismus.
= Nejlépe funguji na genech, které jsou podobné néjakym jiz
anotovanym gen(im.

m Schopny nalézt protein kédujici oblasti daleko lépe nez nekédujici
oblasti.

m Vsechny modely jsou nedokonalé.
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e
Budoucnost? |||||

m Stale spousta prostoru pro dalsi rozvoj => predevsim porozuméni
inicializace translace.

m Schopnost predikovat geny je silné zavisla na GC obsahu sekvenci.

= Odhadovalo se, ze 10-30% anotovanym genii v databazich jsou
nahodné ORF.

m Shrnuti: neexistuje nastroj, ktery by se 100% presnosti nasel vsechny
geny.
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