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Abstrakt

Baca, Lukas: Trénovanie parametrov pre hladanie génov s vyuzitim externej informacie
[Diplomova préca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky; Katedra aplikovanej informatiky. Veduci diplomovej prace: Mgr. Brona
Brejova PhD. Bratislava: FMFIT UK, 2014.

V nasej diplomovej praci sme sa zamerali na navrh nového spésobu vyberu trénovace;j
mnoziny pre skryty Markovov model uréeny na hladanie génov. Rozhodli sme sa navia-
zat na pracu [3, Brejova et al.] a za ciel sme si stanovili zvySenie presnosti predpovede

génov novo osekvenovanych genémoch za pomoci externych informacii. Navrhli

sme novy sposob vyberu trénovacej mnoziny pre skryty Markovov model a na zlepsenie
predikcie sme pouzili externé informacie ako EST a proteiny. Problém sme riesili natré-
novanim klasifikatora SVM na vopred oanotovanom druhu D.melanogaster. Podarilo
sa nam ukazat, ze nami vytvorena metoda vie vyfiltrovat kvalitnt trénovaciu mnozinu,
ktora vedie k podstatnému zlepseniu HMM modelu pre program Snap. V budicnosti
by sme sa chceli venovat zvac¢Seniu mnozstva ¢ft, ¢o moze zlepsit vysledky trénovaného

SVM modelu.

Klucové slova: gén, anotacia DNA, skryty Markovov model, ExonHunter, Maker, ex-

ternd informacia, klasifikdcia



Abstract

Baca, Lukas: Train parameters for finding genes using external information [Diploma
thesis.

Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics;
Department of Applied Informatics . Diploma thesis supervisor: Mgr. Brona Brejova

PhD. Bratislava: FMFI UK, 2014.

In our thesis we focused on the proposal for a new training set selection method for
hidden Markov models used in gene finding.

We decided to build on the work of [3, Brejova et al.] and we have aimed to set increase
the accuracy of gene predictions newly sequenced genomes using external information.
We have proposed a new method of training set selection for hidden Markov models
and to improve prediction, we used external information such as EST and proteins. The
problem was solved training SVM classifier to pre-annotated genomes D.melanogaster.
We managed to show that our developed method can filter out high-quality training
set, which leads to a significant improvement hmm model for snap. In the future we

would like to pay increased amounts on the basis of features, which are trained SVM.

Keywords: gene, DNA anotation, Hidden Markov model, ExonHunter, Maker, external

evidence, clasification
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Kapitola 1
Uvod

Hladanie génov kodujicich proteiny v DNA sekvenciach je zakladnym bioinformatic-
kym problémom. Na riesenie tohoto problému sa pouzivaji pravdepodobnostné modely.
Kazdy z tychto modelov obsahuje velké mnozstvo parametrov, ktoré je potrebné nasta-
vit pre kazdy novoosekvenovany organizmus zvlast. V tejto diplomovej praci sa budeme
zaoberat navrhom a porovnavanim jednotlivych metéd pre vyber trénovacej mnoziny
pre urcenie tychto parametrov. Na vyber tejto mnoziny budeme pouzivat experimen-

talne data.

V nasej praci si na ivod ozrejmime zékladné biologické pojmy, ktoré budeme pouzivat
v ostatnych castiach. Nésledne uvedieme problém hladania génov a ukazeme modely,
za pomoci ktorych tento problém moézeme riesit. Pokracovat budeme vysvetlenim, ¢o st
to externé informacie a ako ndm pomahaju pri zvysovani presnosti predpovedi génov.

Na konci kapitoly spomenieme trénovanie takychto modelov.

V dalsej kapitole popisujeme vysledky jednoduchsich experimentov s pouzitim exter-
nych informécii, pricom v kazdom experimente pouzivame len jeden typ externej in-

forméacie.

V poslednej kapitole predstavime systém, ktory dokaze spojit viac typov informéacii

metédami strojového ucenia, konkrétne support vector machine(SVM)



Kapitola 2
Hladanie génov

V tejto kapitole popisujeme tvod do problematiky hladania génov, po¢nic zaklanymi
pojmami, cez pristupy vyuzivajice skryté Markovove modely az po trénovanie modelov

s vyuzitim externych informaécii.

2.1 Zakladné pojmy

DNA (deoxyribonukleova kyselina) je prirodny polymér, v ktorom st ukladané gene-
tické informécie v zivych organizmoch. V. DNA s zapisané predpisy na tvorbu prote-
inov, funkénych RNA molektl, ale aj informacie, ktoré riadia kedy a kolko proteinov
sa ma tvorit v bunke. V pripade eukaryotickych organizmov sa DNA nachadza v bun-
kovom jadre, zatial ¢o u prokaryotickych organizmov sa nachadza v cytoplazme. DNA

vacsinou nadobtida tvar dvojzavitnicovej Spirdly ako na obrazku [2.1]

Chromozom je suvisly tisek DNA. V Tudskom organizme sa nachadza 22 parov chro-

mozémov a dva pohlavné.

Nukleotid je zakladnou stavebnou jednotkou DNA a nositelom informécie uloZenej
v nej. Tato informacia je ulozena v nukleovej baze. Jednotlivé nukleotidy sa odlisuji

navzajom len v nukleovej baze.

Poznédme 4 zékladné nukleové bazy: Adenin, Cytozin, Guanin, Tymin. DNA teda repre-
zentujeme ako retazec nad stvorpismeovou abecedou, ktort dostaneme zo zaciatocnych

pismen Styroch nukleovych béz

> ={A,C.T,G}



m== - Adenin
—3 - Tymin

= - Cytozin
—= - Guanin

Obr. 2.1: DNA

Poradie baz v DNA refazci tvori geneticki informaciu. Dve vlakna DNA st k sebe
antiparalelné a st spojené vodikovymi viazbami. Tieto vodikové vazby sa vytvaraju

medzi dvojicami béaz, ktoré nazyvame komplementarne:

o Guanin-Cytozin: viazu sa tromi vodikovymi vazbami

e Adenin-Tymin: viazu sa dvomi vodikovymi vizbami

Jednotlivé konce DNA refazca nazyvame 5’ koniec a 3’ koniec. Smer ¢itania refazca
DNA od 5’ do 3’ nazyvame kladny smer a opa¢ny smer nazyvame zaporny. Proces,
pri ktorom ziskavame DNA sekvenciu z organizmu, nazyvame sekvenovanie. Toto zis-
kavanie ale nie je priame. Dizka Iudského genému je 3.2 giga bdz, pricom nevieme na
jedenkrat precitat celd dizku, ale len tseky o dlzke 300-800 béz.

Proteiny s zakladom vsetkych zndmych organizmov a participuji na kazdom procese
v bunke. Slizia ako receptory vonkajsich chemickych alebo elektrickych signalov, na
prenos nevyhnutnych latok pre zachovanie zivota v organizme, ako biokatalyzatory
chemickych reakcii. Na stavbe proteinov sa podiela 20 aminokyselin. Rovnako ako pri

bazach je kazdej aminokyeline priradené jedno pismeno z abecedy:



Z :{A‘7O7‘D7E7F7G7H?‘[7K7L7M7N7P7Q7R7S7T7‘/'7W7Y}

Pri proteinoch je délezité nielen to, z akych aminokyselin sa skladaju a ich poradie, ale

aj ich trojrozmernd Struktiura v priestore.

Gén je cast DNA sekvencie sliziaca na vytvorenie proteinu (Obrézok [2.2]).
Gén pozostava zo striedajucich sa isekov nazyvanych exény a intrény. Exény su tiseky,

ktoré kdduju protein a intrény su casti, ktoré sa pred prekladom vystrihuju.

|:| Medzigénova oblasf . Exén I:’ Intrén

DN/ — | 1 | —

transkripcia |

pre-mita - e ] —

\zosirih

translécia

v

mRNA

Obr. 2.2: Geneticky kod

Kazda aminokyselina proteinu je kédovand jednym kodénom, ktory tvoria 3 bazy. Po-
mocou 3 nukleotidov vieme vytvorit kombindciu 64 kodénov. Ale aminokyselin, ktore
koduju, je len 20. Z toho vyplyva, Ze niektoré aminokyseliny su zakédované aj viace-
rymi réznymi kodénmi (tabulka . V pripade, ze nastane mutacia v kodoéne, ktora

nema za nasledok zmenu aminokyseliny, vysledny protein bude mat rovnaka funkciu.

Expresia génov kédujicich proteiny je preklad DNA na protein pozostavajici z naske-

dujucich krokov:



Ala | A | GCU, GCC, GCA, GCG Lys | K | AAA, AAG

Arg | R | CGU, CGC, CGA, CGG, AGA, AGG | Phe | F | UUU, UUC

Ser | S | UCU, UCC, UCA, UCG, AGU, AGC | Asn | N | AAU, AAC

Asp | D | GAU, GAC Pro | P | CCU, CCC, CCA, CCG
Gln | Q | CAA, CAG Cys | C | UGU, UGC

Glu | E | GAA, GAG Met | M | AUG

Gly | G| GGU, GGC, GGA, GGG Thr | T | ACU ACC, ACA, ACG

His | H | CAU, CAC Trp | W | UGG

Ile I | AUU, AUC, AUA Tyr | Y | UAU, UAC

Leu | L | CUU, CUC, CUA, CUG, UUA, UUG | Val | V | GUU, GUC, GUA, GUG
Stop UAA, UAG, UGA

Tabulka 2.1: Geneticky kod

o Transkripcia je skopirovanie sivislého tiseku DNA pricom vznikne pre-mRNA

(precursor mRNA). Pri tomto kroku sa zamiena baza Tymin za bazu Uracil.

o Zostrih je vystrihnutie intrénov z preemRNA. Jeho vysledkom je mRNA (mes-

senger RNA).

o Translacia je preklad mRNA na aminokyseliny. Tento preklad sa vykonava po

trojiciach (koddnoch)

Na zadiatku a konci kazdého génu sa nachadza start a stop kodén. Start kodén slizi

ako signal pre zacatie prekladu a stop kodon na koniec prekladu. Tieto ¢asti nam sluzia

pri translacii na urcenie okrajov. Na rozliSenie uzavretych tsekov intrénov a exénov v

géne nam suzia signaly donor a akceptor. Donor je signal, ktory urcuje zaciatok intrénu

a je zvycajne tvoreny nukleotidmi GT. Akceptor urcuje zas koniec intrénu a je tvoreny

dvojicou nukleotidov AG. GT a AT sa vSak mozu vyskytnut aj v inych miestach génu.

Tieto

signaly sa vyuzivaju pri zostrihu.

Zarovnanie je metdéda v bioinformatike, ktord slizi na najdenie podobnosti medzi

dvoma sekvenciami, t.j. snazime sa sparovat nukleotidy z jednej sekvencie s nukle-

otidmi z druhej sekvencie. Pri tomto procese mozu nastat situdcie:

zhoda - je miesto, na ktorom sa v oboch sekvenciach nachadza rovnaky nukleotid.

mutacia - zodpoveda sparovanému miestu, na ktorom sa nachadzaju rézne nuk-

leotidy.

inzercia - je miesto, na ktorom je nukleotid v jednej sekvencii sparovany s me-

dzerou v druhej sekvencii.

delécia - je opak inzercie, teda sparovana je medzera s nukleotidom.
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AT-CCTATGCTAT AT-CCTATG
ATTCCTCTG---T ATTCCTCTG

a) b)

Obr. 2.3: Jednoduché  zarovnanie  sekvencii X=ATCCTATGCTAT a
Y=ATTCCTCTGT: a) globdlne b) lokalne

Na ohodnotenie, aké dobré dané zarovnanie je, pouzivame skoérovacie schémy. Jednou

z najednoduchsich je

e zhoda +1
e nezhoda -1

e« medzera -1

Pri zarovnani uvazujeme dve vstupné sekvencie X = x1,...,x,, a Y = 1, ..., Yn. Po-

zname dva zakladné druhy zarovnani:

1. lokalne, v ktorom sa snazime najst zarovnanie podsekvencie z;, ..., z; z X s pod-
sekvenciou yg, ..., y; z Y, ktoré maju najvacsie skore. Napriklad na obrazku b
vidime zarovnanie zo skore 5, ak pouzijeme predosli jednoduchi skérovaciu me-
todu.

2. globalne, v ktorom sa snazime najst zarovnanie pre celé sekvencie X a Y, ktoré
bude mat maximalne skore. Na obrazku a je zarovnanie zo skére 3, v pripade,

ze pouzijeme predosli jednoduchi skérovaciu metddu.

Na riesenie problému globdlneho zarovnania mézeme pouzit dynamické programovanie.
Vytvorime si dvojrozmernt tabulku A, kde poéet riadkov zodpovedd dlzke sekvencie X
plus jedna a pocet stipcov dizke sekvencie Y plus jedna. Nulté riadky tabulky nasta-

vime podla vztahu:
A[Oaj] = —],A[Z,O] =—t
Pocas vypliiania tabulky ndm mézu nastat $tyri pripady:

x; = y; sekvencia X na pozicii x; a sekvencia Y na pozicii y; sa rovnaji, potom
Ali,jl=Ali—1,j — 1]+ 1.



x; # y; sekvencia X na pozicii z; a sekvencia Y na pozicii y; sa nerovnaji, potom

Sekvencia X na pozicii z; je zarovnand s medzerou, potom Ali, j| = Afi — 1, j] — 1.

Sekvencia Y na pozicii y; je zarovnand s medzerou potom Afi, j| = Afi, j — 1] — 1.

Pre kazdy prvok tabulky A vypocitame maximum zo vSetych predoslych podmienok.
V kazdom prvku tabulky si zapamétame este informaciu, z ktorého prvku bola vypo-
¢itand (zlava, zhora, diagonalne). Globalne zarovnanie je cesta z pravého dolného rohu

dolavého horného rohu po tychto zapaméatanych spatnych sipkach.

V pripade, ze chceme pocitat lokalne zarovnanie, staci pridat piaty pripad:

Ali, j] = 0 zodpovedajici prazdnemu zarovnaniu.

Lokalne zarovnanie najdeme ako cestu od najvacsieho prvku (pripadne od vsetkych

.....

Casova a priestorova zlozitost obidvoch algoritmov je O(| X |*|Y]), ¢o vyplyva z velkosti

tabulky a konstantného vypoctu jedného prvku tabulky.

2.2 Problém hladania génov

Hladanie génov je jednym z hlavnych bioinformatickych problémov. Jeho cielom je
najdenie vsetkych génov skiimaného organizmu. To znamend v sekvencii DNA kazdy
nukleotid priradit do jednej z troch kategérii (Obrazok :

o Medzigénova oblast
o Intrén
o Exén

Néjdené gény mozu biologovia dalej skimat a urcovat ich funkcie v bunke.

Aby sme vedeli vyhodnotif, ako je dand metdéda na hladanie génov tspesnd, porov-
name predpovedané gény so skuto¢nymi na dobre anotovanej sekvencii a pouzijeme

nasledovné metriky:



« Specifickost vyjadruje, kolko percent z najdenych polozick je v skutoénosti
spravnych. Cislo 100% by vyjadrovalo, 7e vietky nami oznacené nalezy si v sku-

tocnosti spravne.

|spravne predikované|

Speci fickost =
pecif |vsetky predikované|

» Senzitivita vyjadruje, kolko percent zo vsetkych skutoc¢nych poloziek sme nasli.

|spravne predikované|

Speci ficita = - —
|vsetky skutocné|

Pri navrhovani metédy sa snazime, aby boli obidve metriky ¢o najvyssie. To znamena,
7e na jednej strane chceme najst ¢o najviac skutocnych poloziek, stcasne sa vSak sna-
zime dosiahnut, aby vsetky nami oznacené nalezy boli oznacené spravne. Ako polozky

mozme uvazovat napriklad celé gény, exény alebo jednotlivé nukleotidy v exénoch.

2.3 Skryté Markovove modely

Skryté Markovove modely (HMM z ang. Hidden Markovov Model) st Statistické mo-
dely stochastickych procesov na pocitanie pravdepodobnosti na zaklade pozorovani.

Zakladné vlastnosti tychto modelov st:

« konecény pocet stavov - tieto stavy nie st navonok pozorovatelné; pocas behu
modelu nevie externy pozorovatel zistif, v ktorom z tychto stavov sa model na-
chadza. Na obrazku [2.4] si stavy A a B.

o prechody medzi stavmi - si znazornené ako ohodnotené a orientované hrany
medzi jednotlivymi stavmi. Orientacia urcéuje smer prechodu a ohodnotenie ur-
cuje, s akou pravdepodobnosfou prejde model do stavu uré¢eného orientaciou. Su-
¢et hodnoteni hran vychadzajici z jedného stavu musi byt 1 (100%). Na obrazku
st to ohodnotenia Tab, Tha, Ta, Tb.

o emisné pravdepodobnosti - kazdy skryty stav navonok v jednom kroku emi-
tuje jeden z moznych symbolov s pravdepodobnostou podla tabulky. Tento sym-
bol je pre pozorovatela viditelny. HMM na obrazku emituje tri symboly (1, 2,
3), kde Eal je emisnd pravdepodobnost emitovania symbolu 1 skrytym stavom
A.

e podiato¢na pravdepodobnost stavov - urcuje, v ktorom stave HMM zacina
alebo kon¢i. Na obrazku |2.4]v stave A zacina s pravdepodobnostou 20% a v stave
B s pravdepodobnostou 80%.



Tab=0.3
Ta=0.7 Th=0.4

A=0.2 B=0.8

Tha=0.6
Eal=0.3 Eb1=0.6
Ea2=0.0 Eb2=0.3
Ea3=0.7 Eb3=0.1

Obr. 2.4: Priklad HMM s dvoma stavmi

V HMM vieme riesit 2 zakladné ulohy, ktoré popiSeme nizsie:

Najdenie najpravdepodobnejsej postupnosti stavov podla danej postupnosti
pozorovani

Néjdenie najpravdepodobnejsej postupnosti stavov S....S,, v pripade danych pozorovani
X x1, ..., x, mdzeme vyjadrit ako arg maxg Pr(S, X). Pravdepodobnost vygenerovania

postupnosti X a stcasné prejdenie stavov S vypocitame ako:

Pr(S,X) =ts,es, x, [licats, 1,565,

kde ¢len tg, predstavuje pociato¢ni pravdepodobnost stavu s; a eg, x, pozorovanie v
pociatocnom stave. Nasledne pre vsetkych ostatnych n stavov tg, , g, pravdepodob-
nost prechodu z minulého stavu do aktualneho a eg, x, pravdepodobnosti pozorovania

v tomto stave.

Skryté Markovove modely st najcastejSie pouzivanou metédou na hladanie génov a

budeme ich vyuzivat aj tejto diplomovej praci.

Vypocitanie najpravdepodobnejsej postupnosti stavov pomocou "hrubej sily"by zabralo
velmi dlhy cas. Preto vyuzijeme dynamické programovanie, konkrétne Viterbiho algorit-
mus. Vytvorime si dvojrozmernt tabulku, kde pocet riadkov zodpoved4 dizke vstupnej

sekvencie a stlpce stavom, ktoré sa nachddzaji v nasom modeli. Takto vzniknu ¢leny

A

/[:7j.

Prvy riadok vypocitame ako A ; = tje;, 1
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Ostatné riadky spocitame vzorcom A; ; = maxpA;_1x trj €5, T;

Hladdme maximum, ktoré vypocitame zo stlpcov v predchadzajicom riadku vynaso-

benych prechodom z minulého stavu do aktualneho stavu a emisiou v aktualnom stave.

Priestorova zlozitost algoritmu zodpoveda tabulke, ktort si musime vyplnit. Tabulka
mé velkost pocet stavov(|A|) krat dlzka vstupnej sekvencie(n). Zlozitost je teda O(|A|
n). Casové zlozitost tohto algoritmu je O(|A|” % n).

Trénovanie HMM

Ako vstup méame k trénovacich postupnosti stavov a sekvencii, ktoré vygenerovali
(S1, X1), (S2, X3), ..., (Sk, Xk)

Nasou tlohou je najst parametre modelu, pociatoénu pravdepodobnost t;, prechodové
pravdepodobnosti ¢; ; a emisné pravdepodobnosti e; ,. Pritom chceme, aby stéin prav-
depodobnosti vygenerovania danych trénovacich sekvencii bol ¢o najvacsi. Aby sme
dostali emisné pravdepodobnosti staci spocitat frekvencie vyskytov znaku z emitova-

ného zo stavu i.

e — Ei,:v
1,T Zb Ek,b’

kde E;, predstavuje, kolkokrat je emitovany znak = v stave i a >_, Ejp, pocet emisii
v stave 7. V pripade, ze chceme dostat prechodové pravdepodobnosti, staci spocitat

frekvencie prechodov zo stavu ¢ do stavu j.

kde T; ; predstavuje pocet prechodov zo stavu i do j a >=; A; ; pocet vSetkych precho-
dovych pravdepodobnosti, ktoré vychadzaju zo stavu i.

Problém moze nastat v pripade, Ze niektory z prechodov alebo emisii nema ziadny alebo
len velmi maly pocet trénovacich prikladov. V pripade ziadnych dat vznikne nevypoci-
tatelny zlomok (%) a v pripade malého poc¢tu bude pravdepodobnost oproti ostatnym

podhodnotena.

V pripade, Ze nemame trénovacie priklady ako v predoslom pripade, ale len postup-
nost vygenerovanych symbolov, mézme na trénovanie pouzit Baum-Welchov algoritmus

alebo Viterbiho trénovanie.

Baum-Welchov Algoritmus[I6] - jeho cielom je ndjdenie parametrov HMM modelu

takych, ze maximalizujui pravdepodobnost vygenerovania sekvencie danej postupnosti
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vygenerovanych symbolov, pricom nepozname postupnost stavov. Je to iterativny al-
goritmus bez ucitela. To v nasom pripade znamena, Ze na vstupe mame sekvencie DNA

a jej predpokladané anotécie, ktoré nemusia byt pre kazdy prvok spravne.

Pred prvym behom algoritmu musime nastavit pociatocné vahy v HMM modeli (emisné
a prechodové pravdepodobnosti) ©©. Toto nastavenie je mozné dvomi sposobmi, a to
bud na nahodné ¢isla alebo na cisla, ktoré st pre model predpokladané. Prva moznost
je dobra v pripade, Zze nemame o modeli dodato¢né informacie. Druha moznost moze

urychlit beh algoritmu tym, Ze vzdialenosti, ku ktorym bude konvergovat bude mensia.

Algoritmus je rozdeleny na dve ¢asti, ktoré sa opakuji, az kym nenastane konvergencia

do lokalneho minima:

o E-krok je dopredny krok, pri ktorom vypocitame pre kazdui trénovaciu postup-

nost:
QW (50) = Pr(S® = sO| X0 = 50 @K,

kde k zodpoveda k—temu behu programu, i zodpoveda i—temu trénovaciemu
setu a ) zodpoveda ocakavanej hodnote pravdepodobnostnej funkcie. Na vypocet

pouzijeme dopredny algoritmus, ktory sa podoba na Viterbiho algoritmus.

o M-krok je spatny krok, kedy sa snazime vypocitat nové vahy O, ktoré budu

zvacsovat hodnotu pravdepodobnosti vygenerovanych dat.

Ol =3 S QM (s@) % Pr(X® = 20, 50 = s0)|Qk)]

Tieto kroky opakujeme az do momentu, kym vierohodnost vah ©F je vicsia ako ©F 1L,

Vierbiho trénovanie[l0] je druhy mozny algoritmus na najdenie parametrou HMM.
Rozdiel oproti B-W je v tom, ze tento algoritmus sa snazi pocitat iba maly pocet najp-
ravdepodobnejsich ciest oproti vSetkym moznym v algoritme Baum-Welch.

V prvom kroku pre kazdu vstupni sekvenciu najdeme postupnost stavov za pomoci
viterbiho algoritmu.

Zadefinujeme si pravdepodobnostntt mieru PV :
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1% _ __PSx(X)|9)
P (X‘@)_ Yoo P(Sx(X)©)’

kde P(S*(X)|©) je pravdepodobnost najlepsej cesty zo sekvencie X na zdklade para-
metrov O.

A Y P(S % (X)|O) je stcet pravdepodobnosti vsetkych vstupnych sekvencii
A viterbiho trénovanie sa snazi minimalizovat:
E =35, —log PY(X|0)

Je suma zapornych logaritmov pravdepodobnostnych mier pre vsetky vstupné sekven-
cie. E je nespojité lebo parametre © (prechodové a emisné pravdepodobnosti) sa pocas

behu menia a S* sa mdze menit skokovo.[I5]

2.4 Hladanie génov pomocov HMM

Na hladanie génov sa najcastejsie vyuziva HMM. Jednoduché HMM na hladanie génov
by mohlo mat tri stavy, zodpovedajiice medzigénovym castiam (M), exénom (E) a in-
trénom (I) (obrazok [2.)). Kazdy stav emituje 4 zakladné nukleotidy DNA {4, C, T, G}

0.999 0.99 0.99

0.001 0.007

IVI 0.003 E 0.01

Obr. 2.5: Priklad jednoduchého HMM na hladanie génov

Prechod medzi intronom a medzigénovou castou je zakazany, lebo takéto oblasti ne-

mozu v DNA ist za sebou.

V skutoc¢nosti sa ale vyuzivaju ovela zlozitejsSie HMM modely podobne ako na obrazku
ﬂ. Toto HMM maé dve skoro identické ¢asti, zalozené na smere prepisu (transkripcie)
po vlakne DNA:

o forward strand je priame vlakno. Smer jeho prekladu je od 5 konca ku 3’

koncu. 5" a 3’ predstavuju oznacenia koncov prekladanych tsekov. Ich nazov je
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odvodeny od uhlikovych pozicii.Takyto gén zac¢ina start kodénom a konci stop

kodoénom.

» reverse strand je komplementarne vldkno k priamemu. Aj ked v skutocnosti
translacia prebieha na komplementarnom vldkne od 5” do 3’, z pohladu priameho
vlakna ide o smer od 3’ do 5. V pripade, Ze priame vlakno prezerame v smere
od 5" do 3’, nevedeli by sme néjst takyto gén z dovodu, ze bude zacinat stop
kodénom, koncit start kodénom a umiestnenie donor a akceptor signdlov bude
tiez v opa¢nom poradi. Navyse vSetky bazy budi komplementarne, ¢o znamena,
ze start kodon ATG bude v skutocnosti CAT.

Takyto model nam teda umoznuje hladat gény v priamom aj reverznom smere bez

nutnosti pustat program na hladanie druhy raz na opac¢nom vlakne.

Dalsfm vylepSenim je vytvorenie trojstavovych podmodelov pre exén, ktoré reprezen-
tuju kodén. Vdaka tomu vieme priradit r6zne emisné pravdepodobnosti pre rozne casti

kodonu.

Aby bolo zachované poradie, v ktorom sa striedaju kodény u exéne aj po tom, ako
sa exénova cast prerusi intronom, stavy pre introny su tiez v troch kopiach, z ktorych
kazda zodpoveda intrénu po urcitej pozicii v kodéne. Po skonceni intrénu sa napaja
do nasledujiceho exénu, ktory ma pokracovat v kodone ako keby nebol preruseny in-
tréonom. Toto jednoduché pravidlo sposobi, ze budi zachované trojprvkové kodony aj

v pripade, Ze su v strede prerusené intrénom.

Na presnejsie urcenie pritomnosti intronu model obsahuje aj stavy pre signaly donor
a akceptor. Toto poméaha lepsie nastavit emisné pravdepodobnosti pre jednotlivé casti

génu a tak spresnif model.

Dalsou moznostou pri HMM st stavy vyssich radov. Toto si vieme predstavit ako okno
do minulosti, ktoré si pamatame pri vyhodnocovani aktualneho stavu reprezentované
FIFO (z angl. first in first out) zdsobnikom obsahujicim poslednych k vygenerova-
nych stavov. Pri prejdeni na dalsi stav zabiidame posledne pamatany symbol a na prvé

miesto ulozime vygenerovany symbol.

e Nulty rad je totozny s doteraz spominanym HMM. Emisiu urc¢uje pravdepo-
dobnost Pr(X;|S;). Velkost tabulky emisif je |S| * |A], kde |S| predstavuje pocet

emitovanych znakov( v pripade [S|=4) a |A| predstavuje pocet stavov v modeli.
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Obr. 2.6: Priklad HMM na hladanie génov [3]

e n. rad predstavuje pocet symbolov, ktoré si pamétame do minulosti. Emisiu
urcuje pravdepodobnost Pr(s;|x;, s;_1, ..., s;_n). Velkost tabulky emisii narastie
na |S["1 % |A|

Dalsou moznostou pri HMM je pouzitie HSMM (z ang. Hidden semi-Markov model;
skryty polo-Markov model). V tomto modeli je mozné v jednom kroku vygenerovat
viaceré symboly sucasne v jednom stave. Zjednodusene si to mozeme predstavit, ze
najskor sa vygeneruje pocet krokov k, pocas ktorych zostane model v jednom stave.
Nésledne sa vygeneruje k& symbolov. V dalsom kroku nemoze model zostat v rovnakom
stave. Jednou z nevyhod je, ze pri pouziti Viterbiho algoritmu na tomto type modelu

je jeho Casova zlozitost priamo timernda najvyssiemu moznému k, ktoré moze nastaf.

Na hladanie génov existuje vela programov, pricom spomenieme dva stuvisiace s nasou

pracov :

ExonHunter [2] pri svojej ¢innosti vyuziva okrem sekvencie DNA aj ¢o najvacsie
mnozstvo externych informécii [2.5]. Pouziva zovseobecneny model HMM podobne ako

programy GENSCAN [4] alebo AUGUSTUS [12]. Hlavné rozdiely, v ktorych sa lisi, st:

e Obsah GC parov: je to model tranzi¢nych a emisnych pravdepodobnosti za-
visiaci od obsahu baz G a C v sekvencii. V oblastiach bohatych na gény byva
obsah tychto parov zvycajne vyssi ako v oblastiach chudobnych na gény. Ostatné
programy na hladanie génov nastavuji tento parameter na rovnaké ¢islo pre celi
sekvenciu. Exonhunter vyhodnocuje tento parameter podla okna dizky 1000bp

okolo aktudalnej pozicie.
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o Modelovanie signalov: autori pouzivaju high order trees (stromy vysokych ra-
dov) druhého rddu na modelovanie signalov donora a akceptora. Oproti ostatnym
modelom je to len malé vylepsenie v schopnosti rozlisovat signdly, ale poskytuju

presnejsie odhady pravdepodobnosti nez iné modely.

« Distribucia diZok: technika modelovania exénov a intrénov je vyvinuté v spo-
lupraci Brejovéa a Vinaf (2002). Distribicia diZok je rozdelend na dve ¢asti. Hlava
moze obsahovat akukolvek distribiciu a chvost, ktory geometricky klesa. Rych-
lost behu sa zmenila na O(nd), kde d je dl7ka podiatoéného regiénu hlavy. Pre

redlne pouzitie v programoch st pouzitelné len malé hodnoty parametra d.

SNAP [8] je program na hladanie génov, ktory nevyuziva externé informécie. Na
vstupe ma samotné sekvencie DNA a HMM ktoré je natrénované na prislusnom orga-

nizme. PouZiva podobny model ako v programe Genscen [4] s rozdielmi:

e Snap pouziva 6 intrénovych stavov na zabranenie stop kodénov v miestach zo-

strihov intrénov

o Genscan modeluje oba smery prekladu sicasne, ale Snap kazdy smer samostatne.

Vyhodou je, ze moze najst gény v intrénoch inych génov.

o V genscan je stavovy diagram HMM fixny, ale v Snape je diagram nacitany zo

suboru.

2.5 Vyuzitie externych informacii v hladani génov

Externé informécie ndAm pomahaju presnejsie urcit poziciu exénov. Jedinou nevyhodou

je, ze nie vzdy su vsetky informacie dostupné.

Expressed sequence tag (EST) st kratke sekvenované tiseky mRNA o dlzke 300-600
nt, pricom neobsahuju introny. Aj ked st len takéto kratke, stacia na urcenie podobnosti
so znamymi alebo zatial nedefinovanymi génmi. Pomahajt pri blizSom urceni okrajov

exonov.

Proteiny z iného organizmu mozeme tiez pouzit na hladanie génov v skiimanom
organizme. Vyuzijeme pritom predpoklad, Ze proteiny v pribuznych organizmoch s
rovnakou funkciou budi mat podobné sekvencie aminokyselin . V tomto pripade je

najlepsie vyuzif proteiny z organizmu, ktory je evolu¢ne c¢o najblizsie k skiimanému
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organizmu. Predpokladame, Ze ak sa nam podari zarovnat protein z iného organizmu
do skimaného genému, tak je velka pravdepodobnost, Ze zarovnanie tiez obsahuje gén

kédujuci podobny protein.

Sekvencné opakovania st c¢asti DNA, ktoré sa opakuji vo vela kopiach. Predpoklada
sa, ze takto opakované casti DNA vacsinou nekéduji proteiny. Pozname viaceré typy

sekvenénych opakovani:

« tandemové opakovania su také, ktoré sa velakrat po sebe opakujt, napriklad sek-
vencia DNA: ATTGCATATTGCATATTGCAT znazornuje 3x po sebe sa opaku-
jucu sekvenciu ATTGCAT. Tieto mézeme nasledne dalej rozdelit podla velkosti

opakovania na:

— Satelitnd DNA moze byt dlha az niekolko tisic bazovych parov
— Minisatelity maju dlzku 10 az 60 bazovych parov

— Mikrosatelity su kratsie ako 10 bazovych parov

o rozptylené opakovania si umiestnené v roznych castiach DNA. Poméahaji vzniku

novych génov. Rozdelujeme ich na:

— SINE (Short Interspersed Nuclear Elements) st opakujtice sa sekvencie DNA
o dl7ke menej ako 500 bézovych parov. Neobsahujt Ziadne kédujtice sekven-
cie. Tvoria priblizne 11% v genéme cloveka a maju priblizne 1,5 miliona
kopii.

— LINE (Long Interspersed Nuclear Elements) st opakujuce sa sekvencie DNA
ktoré su dlhsie ako SINE. Tvoria priblizne 25% v geném cloveka a maju

priblizne 850 tisic kopii.

RepeatMasker

RepeatMasker je program, ktory sa pouziva na vyhladédvanie rozptylenych opakovani a
DNA sekvencii s nizkou zlozitostou (low complexity DNA sequences). Na vyhladdvanie
pouziva kniznice opakovani. V stcasnosti st podporované kniznice Dfam a RepBase.
Samotné vyhladavanie je zaloZené na zarovnavani vstupnej sekvencie ku opakovaniam

7 kniznice.

Externé informacie sa vyuzivaju vo viacerych programoch na hladanie génov. Z progra-

mov, ktoré sme pouzivali v diplomovej préci, su to programy ExonHunter[2] a Maker|[5].

Exonhunter je program, ktory na spracovanie externych informéacii vyuziva radcov a

vrchného radcu.
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Obr. 2.7: Architektira programu exonhunter [3]

Radca zodpoveda jednej ¢rte z externych informécii. Jeden radca poskytuje ¢iastkovi
informaciu o celkovom rozlozeni pravdepodobnosti cez vSetky skryté stavy na danej
pozicii. Radca nemusi mat informéacie na vyhodnotenie vsetkych symbolov z mnoziny

H, ktora je mnozinou biologickych pojmov(emitovanych symbolov).

H = {exdén,intrén, start kodon, stop kodon, donor, akceptor, medzigénové cast}

Napriklad radca zodpovedajuci za zarovnanie EST ku sekvencii vyhodnoti, Ze na da-
nom mieste by mohol byt exéon s pravdepodobnostou P, ktora moze vyplyvat z kvality
zarovnania. Ostatné symboly z mnoziny H budi mat pravdepodobnost 1 — P. V pri-
pade, ze radca nema ziadnu informaciu o danej pozicii, vyhodnoti vSetky symboly z
mnoziny H s pravdepodobnostou 1, ¢o znamend, Ze na danom mieste sa moze naché-
dzat ktorykolvek zo symbolov s pravdepodobnostou 1. Formalnu definiciu pre radcu je

definované [2, Brejova et al.] ako:

Rada radcu r na pozicii 7 je particia m, mnoziny H a pravdepodobnostna distribiucia
p-(S) na vsetkych prvkoch particie Ser,.. Hodnota p,.(S) je odhad pravdepodobnosti,

ze spravny symbol na pozicii ¢ je v mnozine S, podla informécii dostupnych pre radcu r.

Vrehng radca slazi na spojenie informaécii zo vSetkych radcov. Pre kazdu poziciu vstup-
nej sekvencie S sSpecifikuje pravdepodobnu distribiicu pre vsetky symboly. Rada vr-
chného radcu na jednej pozicii je pravepodobnostna distribicia z* = (zy,...,x,) na
mnozine H, kde x; je pravdepodobnost daného symbolu z mnoziny H, ked berieme
do uvahy rady vsetkych radcov. Distribiicia x* je zvolena tak, aby bola ¢o najblizsie

kazdému radcovi. Vzdialenost medzi radou a x* je definovana ako:
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disty(z*) = > ! % (pa(S) = D)

Semg pTiOT(g) jes

kde prior(s) je apriornd pravdepodobnost symbolu j. Vypoéitame ju ako:

prior(s) = me'or(x)
TEg
Hladanie vrchného radcu moze byt definované ako konvexny kvadraticky problém, kde

minimalizujeme
> Wy * disty(z*)
za predpokladov:

a

x; > 0 pre vsetky symboly jeH.
Clen w, slizi na vahovanie vzdialenosti medzi radcom a vyslednou mierou.

Vrchny radca moéze byt vypocitany jednoduchsiou metédou zaloZzenou na linearnej kom-
binacii vsetkych radcov popisani nizsie. Na kazdej pozicii, kde radcovia predpovedaju
prazdny vysledok (vysledok, kde pre vsetky symboly stcasne je predpovedand prav-
depodobnost 1), bude vymazany. Vysledna pravdepodobnostnd distribticia vrchného

radcu je vypocitand linearnou kombindaciou tychto jednoduchych predpovedi radcov.

Viyslednd postupnost symbolov vznikéa za pomoci Viterbiho algoritmu, ktory je ovplyv-
neny radami z* vytvorenym vrchnymi radcom. HMM definuje pravdepodobnost Pr(S|X),
¢o je pravdepodobnost, ze HMM vygeneruje postupnost stavov S na zaklade vstupnej
sekvencie X. Obdobne vrchny radca definuje Pr(S|I), kde I je externd informaécia.
Budeme hladat najpravdepodobnejsiu postupnost symbolov, ktort mézeme dostat su-
¢asne zo vstupnej sekvencie a externych informéacii Pr(S|X, I). Tito mézme definovat

podla Bayesového pravidla ako:

Pr(X,1|5) = Pr(S)

Pr(SIXT) = =5 5T
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Za predpokladu, ze externé informécie a informéacie obsiahnuté vo vstupnej sekvencii
st navzajom nezavislé, mozeme zjednodusit. Tento predpoklad nie je pravdivy, ale

snazime sa limitovat zavislost pouzitim roznych ¢t sekvencii v HMM a v radcoch.

Pr(S|I)

Pr(S|1X,I) = Pr(A|X) x Pr(S)

Podobne ExonHunter predpokladd, Ze stavy nachadzajice sa na réznych poziciach si
navzajom nezavislé, a teda moézeme pravdepodobnost P(S|I) vypocitat ako sucin rad

vrchného radcu poziciu po pozicii.

Maker[5] vyuziva zretazené spracovanie (pipeline) dat. Jeho beh sa dé rozdelit do 5

Casti:

1. Viypocet - V tomto kroku sa spustaju jednotlivé programy na pripravu vstupnych
dat. Na najdenie vsetkych sekvenénych opakovani pouziva RepeatMasker. Tieto
sa nasledne vylucia z tvorby BLAST zarovnania ale ponechaji sa dostupné na
zaradenie do anotdcie. V druhom kroku Maker pouziva vlastni databazu trans-
pozdémov a virusov kédujicich proteiny na identifikovanie pohyblivych elementov,

ktorta zarovnava za pomoci BLASTX.

2. Filtrovanie a Klastrovanie - Tento krok sluzi na odstranenie marginalnych pre-
dikcii za pomoci skére, percentudlneho pokrytia a.i. Kritéria pre filtrovania sa
nacitavaju zo siboru (maker bopts.ctl). Klastrovanie slizi na zlicenie dat do
skupin, v ktorych vsetky podporuji rovnaky gén alebo transkript a vyraduje
nadbitocné informécie. Napriklad pre jeden tisek DNA existuje velké mnozstvo
zarovnanych EST, do konfigura¢ného siiboru je mozné nastavit maximalny pocet

pouzitych EST prechadzajucich do dalsich krokov.

3. Cistenie - V tomto kroku sa porovnajii vysledky z BLAST-u a druhého zarovna-
vajuceho algoritmu (Exonerate) na ziskanie presnejsich okrajov exénov. Sucasne

Exonerate poskytuje informéacie o donoroch a akceptoroch.

4. Syntéza V tomto kroku sa vyuzivaji informéacie vytvorené pocas filtrovania, klas-

trovania, Cistenia a zarovnania proteinov na vytvorenie anotacie.

Maker najprv urci typ daného nukleotidu na zéklade vSetkych informéacii. Mozné
priradenia st: Medzigénovy, kédujici, intron a UTR. Napriklad prekryvu EST a
zarovnania, v pripade ze sa zhoduju, je to pravdepodobne kdédujtci nukleotid ak
nie, medzigénovy nukleotid. Maker vypocita skore pre kazdy nukleotid na zédklade
podobnosti zarovnania, typu zarovnania a jeho pozicii v zarovnani. Na zaklade

tychto informacii SNAP upravy interny HMM model.
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5. Anotéacia - Zaverecna uprava SNAP predikcii voci vsetkym informéaciam. Koor-
dinaty su upravené tak, aby zahinali informacie o EST, mRNA, 5, 3" a UTR.

2.6 Trénovanie modelov pre hladanie génov

Cielom trénovania modelov pre hladanie génov je zvysit presnost predikcie génov. To-
muto moze pomoct pouzitie externych informacii. Trénovanie modelov je velmi zavislé
na na tom, kolko externych informécii mame o danom organizme a v pripade, ze po-
uzivame informécie z iného organizmu, tak aj fakt, ako velmi je evolu¢ne vzdialeny
od hladaného organizmu. Externé informacie, ktoré mézeme mat k dispozicii a su z
rovnakého organizmu, st EST, PET. Na zlepsenie predikcie génov mdzeme pouzit aj
informacie z iného organizmu ako proteiny, zarovnania ku genémom alebo databazu

repeatov.

Na natrénovanie modelu nemame k dispozicii spravne riesenie, lebo sa sazime najst
spravnu anotaciu nového organizmu, ktory nebol este anotovany. Pre prvy beh prog-
ramu pouzivame natrénovany model (HMM) na inom organizme, pri¢om sa snazime,
aby tento iny organizmus bol ¢o evoluéne najblizsie. Vysledkom tohoto behu je anoté-
cia, ktora nie je presné. Z toho dévodu chceme za pomoci externych informacii vybrat
z anotacie tie o ktorych mame predpoklad, Ze patria do spravnej anotacie. Vysledkom
tohoto je podmnozina pévodnej anotacie, kde sa nachadza vac¢si pomer génov (true po-
sitive) vo¢i oblastiam, ktoré génmi nie st (false positive). Na zdklade tejto podmnoziny
upravit HMM model pre program hladajici gény. Nasledne spustif program s novym
HMM modelom na povodnych datach. Vysledkom po prvej iteracii je presnejsia anota-
cia daného organizmu. Pocet iteracii sa dé opakovat az do momentu kim sa vysledky

budt zlepsovat

Podstatnou c¢astou tohto problému, ktord riesime aj v nasej diplomovej praci, je ako
vybrat podmnozinu génov na natrénovanie modelu. Tento problém ovplyviuje mnoz-
stvo externych informacii, ktoré su k dispozicii a aka vahu priradit tej ktorej externej
informacii.

Iné programy vyuzivajice trénovanie modelov st napriklad:

Exonhunter|[2]

Program Exonhunter ma novi iterativnu techniku, ktora berie do ivahy viaceré externé
informacie. Pri pouziti externej informacie je tento program presnejsi ako v pripade,
ze by tuto informaciu nepouzil. Kvoli tomuto je tento pristup vhodnejsi na vytvorenie

trénovacieho setu pre programy na hladanie génov ako ab initio(predikcie bez pouzitie
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externych informécif) predikcie.

Architektira programu ExonHunter pozostava z dvoch zakladnych casti HMM a rad-
cov [blizsie vid 3.3 ExonHunter|. Vystupné informacie z oboch ¢asti sit kombinované,

¢im je ovplyvneny Viterbiho algoritmus, vysledkom, ktorého je anotécia.

Na identifikaciu podporovanych fragmentov klasifikovali kazdu poziciu ako:

e podporovand - bola oznacend v pripade, ze predikovany symbol mal najvyssie
skoére spomedzi vSetkych symbolov. Naviac musel splnat podmienku, ze velkost

skére musela byt vicsia ako predom uréend hranica(pouzivana 1.01)

o konfliktnd - bola oznacend v pripade, zZe nejaky iny symbol na tejto pozicii by bol

oznaceny ako podporovany.

e neznama

Intrén a exén sa povazuje za podporovany v pripade, ak ma aspon polovicu baz ozna-
¢ent ako podporované a neobsahuje ziadnu bazu oznacent ako konfliktni. Z toho vy-
plyva, Ze na oznacenie intronu alebo exénu za konfliktny staci oznacit jednu jeho bazu
ako konfliktnt. V pripade, Ze intrén alebo exén nespliia ani jednu z predoglych dvoch

podmienok, je oznaceny ako neznamy.

V dalSom kroku spdja podporované exény do dlhsich refazi, ak st medzi nimi intrény;,
ktoré nie su konfliktné. Kazda z refazi je pouzita ako potencialne nekompletny trans-

kript vo filtrovanej trénovacej mnozine.

Na urcenie parametrov HMM pouzili takéto zvolené fragmenty, okrem medzigénovych,
ktorych distribicia je odvodend z tplnych nefiltrovanych predpovedi. Nefiltrované pre-
dikcie st vyuzité aj na trénovanie apriornej distribicie vrchného radcu a vsetkych
ostatnych parametrov vrchného radcu. Pouzitie tychto fragmentov by mohlo viest k
podhodnoteniu apriornych pravdepodobnosti exénov a intréonov.

HMM je trénované pomocou Viterbiho trénovania. Viac o tomto probléme

HMMGene [10] a GENE Kulp et al., 1997) - programy na hladanie génov, ktoré vy-
uzivaju externé informacie, ale ich nevyhodou je, Ze v jednom miete sekvencie moze
vyuzivat len jeden druh externéj informacie. Exonhunter kombinuje zdroje viacerych
externych informdcii za pomoci kvadratického programovania (alebo v nasom pripade

linedrnou kombinéciou).
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EuGene [I7] - zalozeny na pravdepodobnostne motivovanych acyklickych grafoch. Vy-
uziva viaceré externé informécie sicastne (EST, proteiny). Externé informécie priamo

modifikuju hrany grafu.

Combiner [I] - kombinuje predpovede niekolkych programov na hladanie génov a sek-
venénych zarovnani. Na skibenie pouziva rozhodovacie stromy a dynamické programo-

vanie. Pristup programu Exonhunter je lepsi.
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Kapitola 3

Vyber trénovanych dat na novom

gendome

V tejto kapitole popiseme nas pristup na vyber predpokladanych génov, ktoré budu
slazit na natrénovanie HMM v programe Snap. Vytvorili sme viaceré kritéria, za pomoci
ktorych sme z mnoziny predpovedanych génov vybrali tie, ktoré na zdklade externych

informacii maju vicsiu sancu byt spravne.

3.1 Data

V tejto podkapitole popiseme, aké vstupné data pouzivame.

Zarovnavali sme geném organizmu D.melanogaster. Vstupni DNA sekvenciu sme mali

rozdelend na neprekrivajice sa mnoziny:

o Trénovacia mnozina Obsah tejto mnooziny je priblizne 32% zo vSetkych vstup-
nych dat. Bola pouzitda na natrénovanie vlastného sposobu vyberu génov. Toto

sme realizovali trénovanim SVM [viac v kapitola 5].

« Valida¢na mnozina Obsah tejto mnooziny je priblizne 18% zo vSetkych vstup-
nych dat. Slizila na krosvalidaciu trénovacej mnoziny pri trénovani podpornych

vektorov pre SVM model, ¢o ndm umoznilo lepsi vyber parametrov a typu SVM.

o Testovacia mnoZina Obsah tejto mnooziny je priblizne 28% zo vSetkych vstup-
nych dat. Bola pouzitd na vyhodnotenie jednotlivych metéd vyberu dat pri roz-
nych nastaveniach parametrov. Najlepsie sposoby boli vybrané na natrénovanie

HMM modelu pre SNAP
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e Testovaciu mnozina 2 Obsah tejto mnooziny je priblizne 22% zo vSetkych
vstupnych dat. slizila na zavereéné testovanie natrénovania HMM modelov pre

program SNAP

Kazda z tychto mnozin obsahuje DNA sekvenciu a spravnu anotéciu na kontrolu alebo

trénovanie.

Externé informacie:

o EST boli z rovnakého organozmu D.melanogaster. Obsahuje 55350 EST o celko-
vej dlzke 74248261 bazovych parov.

« proteiny su z organizmu Apis mellifera. Obsahuje 10910 proteinov o celkovej dlzke
5893710 kodoénov.

« opakovania sme dostali za pomoci zarovnania jednotlivych mnozin ku kniznici
opakovani progranu RepeatMasker. Databaza opakovani bola pouzitd z orga-
nizmu D.melanogaster, ktord obsahuje 65 opakovani o celkovej dizke 167423 bé-

zovych parov

3.2 EST

Porovnavali sme predpovedané gény s EST sekvenciami, pricom predpokladame, ze
exény, ktoré sa silne podobajui na niektoré EST, maju vacsiu sancu byt spravne.

Ako vstup sme mali EST sekvencie vo formate fasta. Tento format pozostava z identi-
fikatora danej EST sekvencie a néaslednej sekvencie, ktora je rozdenena po 60 znakov
na riadok.

Tuato sekvenciu sme lokalne zarovnali za pomoci programu BLAT voéi jednotlivym
predpovedanym génom. Vystupom z tohoto programu je tabulka vo formate psl, ktord

obsahuje:

identifikator zarovnavanej a zarovnavajicej sa sekvencie

poziciu a dlzku zarovnavanej a zarovnavajicej sa sekvencie

informéciu o tom, aké dobré je zarovnanie (match, mismatch, gap)

ostatné

Tuato tabulku sme nasledne spracovali a hladali gény, ktoré boli pokryté aspon jednym

EST tak, aby spliiali podmienky:
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« EST zarovnané vo vnitri génu musi mat zarovnané aspoir 95% svojej dizky. Je
to z doévodu, ze EST pochddza z mRNA pre urcity gén, mala by sa s jeho castou

zhodovaft, pricom dovolujeme urciti toleranciu kvoli sekvenovacim chybam.

o V pripade, ze sa EST zarovnanie nachadza na konci alebo zaciatku génu, ne-
musi pokryvat celé EST, nakolko EST méze zahinat neprekladané konce mRNA,
ktoré predpovedané gény neobsahuju. Pri urcovani, ¢i je zarovnanie na zaciatku
génu, povolujeme toletanciu 5% vyplyvajicu z toho, Ze dané zarovnanie nemusi
mat uplne presné hranice. Tieto chyby zodpovedaji sekvenovacim chybam pri

ziskavani EST a tie by nemali byt prilis pocetné.

« maximélna chyba zarovnania bude 5% z jeho dizky. Snazime sa ndjst len najlepsie

zarovnania, ktoré su k dispozicii.

Ako volitelny vznikol dalsi parameter - percento pokrytia génu aspon jednym zarovna-
nym EST. Tento parametr vyjadruje kolko baz z exénu mame pokrytych aspon jednym
EST. Ak bolo percento vyssie ako tento parameter, prehlasili sme gén ako predpokla-

dany.

Proces hladania zarovnanych génov je prechadzanie cez vSetky gény, ktoré maji aspon
jedno EST zarovnanie. Néasledne pre kazdy takyto gén vypocitame percento zarovnania,

a ak je vyssie ako vstupny parameter, prehlasime gén za predpokladany.

SNAP | 100 % EST | 80% EST | 60% EST | 40% EST
Exon Sensitivity | 18.50% | 12.67% 17.54% 18.16 % | 18.36 %
Exon Specificity | 30.68% | 47.03% 46.56% 44.82% 43.36%

Tabulka 3.1: Tabulka vysledkov pri pouziti EST

\Y tabul’ke jednotlivé stlpce predstavuji jednotlivé nami vyfiltrované mnoziny génov.

SNAP - Vstupné data su vysledkom zarovnania za pomoci programu SNAP. Pri za-
rovnani bolo pouzité HMM z organizmu C.elegans. Jednotlivé vysledky niesu dobré
z dovodu ze simulujeme pripad zarovnania na novom organizme pre ktory neexistuji
informécie otom ako spravne zarovnanie vypada. Snazime sa vyfiltrovat ¢o najviac ne-

spravnych génov z tejto mnoziny a pritom ponechat ¢o najviac spravnych génov.

X% EST - jednotlivé vyfiltrované mnoziny génov pri nastaveni parametru ’percento

pokrytia génu’ na hodnotu X.
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Jednotlivé riadky predstavuje vSseobecnd metrika blizsie vysvetlend v kapitole 2.2.

7 tabulky je vidno, ze ak vybereme len zarovnané EST ku vstupnej DNA sekvencii,
tak sa nam podari vyfiltrovat cast falosne pozitivnych exénov a popritom zachovavame

skoro vsetky skutoc¢ne pozitivne exony.

3.3 Proteiny

V tomto experimente porovnavame predpovedané gény s proteinmi z iného organizmu,
pricom predpokladdme, Ze ak nadjdeme zarovnanie s proteinom tak zarovnana cast génu

ma vacsiu pravdepodobnost byt spravna.

Na lokalne zarovnanie znamych proteinov a predpovedanych proteinov sme pouzili
program BLAST. Vystup z tohoto programu je vsak chudobnejsi na déta ako vystup

z programu BLAT, ale ma vyhodu zarovnania uz prelozenych proteinov:

« identifikdtor zarovnavanej a zarovnavajicej sa sekvencie
e pozicia zarovnavanej a zarovnavajucej sa sekvencie

o informéaciu o tom, aké dobré je zarovnanie (e-value, bit-score)

Pri spracovani dat sme potrebovali aj surové data, aby sme vedeli vypocitat presné
dlzky génov, ktoré nieboli zahrnuté vo vystupe z programu BLAST. Takto vznikli

kritéria:
« Bit score - urcuje, aké dobré je dané zarovnanie.

o E-value - vyjadruje pravdepodobnost, ze existuje iné zarovnanie, ktoré bude
zarovnané s vacsim bit score. Pre tento parameter sme urcili hodnotu le™5 pri
hladani zarovnani za pomoci programu BLAST. To znamenad, Ze na jeho vystupe

budt len zarovnania, ktorych e-value bude niSsie ako le™5.

o Percento pokrytia predpokladaného proteinu proteinmi z Drosophily.

Algoritmus na ndjdenie vietkych génov, ktoré spinaju dané kritérid je, ze preché-
dzame cez vsetky zarovnania proteinov a v pripade, Ze toto zarovnanie pokryva
aspon parameter 'percento pokrytia predpokladaného proteinu’, tak ho prehla-

sime za predpovedany gén.
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SNAP | 100 % prot | 80 % prot | 60% prot | 40% prot
Exon Sensitivity | 18.50% | 0.04% 1.02% 1.36% 1.54%
Exon Specificity | 30.69% | 42.86% 50.59% 51.58% 50.59%

Tabulka 3.2: Tabulka vysledkov proteinov

Tabulka [3.2] ma rovnaké rozlozenie ako tabulka pouzitd pri EST.

Stlpce X%prot st jednotlivé vyfiltrované mnoZiny pri nastaveni parametru ‘percento

pokrytia predpokladaného proteinu’ na hodnotu X

Z tabulky vyplyva, Ze najst 100% zarovnany protein je velmi tazké. Ale proteiny, ktoré

st zarovnané s DNA sekvenciou, st v Specificite lepsie ako zakladné predikcia SNAP-u.
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Kapitola 4
Vyuzitie strojového ucenia

V postupe, ktory uplatnujeme, sa nachadza velké mnozstvo parametrov, ktoré musime
nastavovat. Rucne nevieme nastavit vsSetky parametre na najlepsiu hodnotu, preto
chceme pouzif metédu, ktord by na trénovacich datach vedela nastavit tieto parametre
a nasledne ich mat uz nastavené na hladanie génov v inom organizme. Sticasne chceme

zlepsit doterajsie vysledky pridavanim véacSieho mnozstva ¢rt.

Na klasifikdciu je mozné pouzit viaceré metédy ako SVM (support vector machine),

logické regresia alebo neurénové siete. V tejto praci sme pouzili SVM.

4.1 TUvod do SVM

Snazime sa nast nadrovinu, ktord ma ¢o najvicsiu vzdialenost od trénovanych prikladov
ako v obrazku 4.1} Vstupom na trénovanie pre SVM st vstupné atribity xeR" a cielové

premenné y;e{—1,1}

11 a2 Q1n
Q21 A22 Q2n,
a1 A;2 Aim

U1

Y2

Yi

Najprv sa musi SVM natrénovat na trénovacich datach. To zanmena vypocitat A =

(A1, ..., ;) také, ze maximalizuju
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Obr. 4.1: Priklad maximalizovania vzdialenosti v SVM

1A — 3 i NNy K (@, 2) za podmienok (Vi)A; > 0
Na vypocitanie pouzijeme solver kvadratickych programov.
Vypocitame w = 25:1 A

Vyberieme dva vektory, ktoré st v minimalnej vzdialenosti k najdenej nadrovine, z
ktorych jeden sa bude nachadzat v x;y; = +1;\; > 0 a druhy v z;y; = +1;A; > 0.

Pomocou nich vzpocitame b.
b= 13 Ayi(K (zg, ) + K (2, 25))
Druhym krokom je klasifikicia testovacich dat:

9= sgn(< w,z > —b) = sgn([>'_, Ny K (z;x)] — b)

V tejto metdde sa vyuziva Kernelova fukcia K (X, 7). Jej intuitivny vyznam je miera
podobnosti medzi vektormi X a Z. V pripade, ze st X a Z podobné K (X, Z) je velke,
v opacnom pripade sa hodnota K(X,Z) blizi k nule.

K (X, Z) vypocitame tak, ze rozvinieme jednotlivé atribity pomocou bazovych funkeii

@, to pocitame cez skaldrny siucin K (X, Z) =< ¢(X), p(Y) >
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Vyhoda pouzitia kernelu je, Ze nemusime robif rozvoj bazovych funkcii a pocitame len

cez skalarny sucin X a Z.

V pripade, ze spravime uplny rozvoj kernelovej funkcie pre dimenziu d, budu vysledkom

vSetky polynémy stupna nanajvys d. Tato funkcia sa nazyva polynomialny kernel.

Vektory X a 7Z nemusia predstavovat ¢iselny vektor v R™, mozu to byt obrazky alebo

texty. Musi byt zachovana len podmienka, Ze kernel vyjadruje podobnost medzi X a Z

Najpouzivanejsie kernely st:

o Linedrny K(X,Z)=X1Z

« Polynomidlny K(X,7) = (XTZ + ¢)? je polinomidlny kernel stupiia d
. — llx—2]|?

« Gausovsky K(X,Z) = exp(—""55

« RBEF radial basis function K(X, Z) = exp(—v * || X — Z|[?)

« Sigmoidalny K (X, 7) = tanh(aX*Z + ¢)
Trénovanim SVM sa zaoberaji viaceré hotové riesenia ako napriklad:

e Libsvm - je vyvinuty v National Taiwan University.
« SVM Light - je vyvinuty v Cornell University.

e Shogun - je vyvinuty v Fridrich Miescher Laboratory Tiibingen a je nadstavbou

na predchadzajice dve riesenia.

4.2 Vytvorenie trénovacich dat pre SVM

Hlavnou ¢astou je vytvorenie jednotlivych ¢t (z ang. feature), ktoré buda pouzité na
trénovanie. Tieto ¢rty st vytvorené z externych informacii. Data na experiment si

rovnaké ako data v castiBl

Zo zarovnani predpovedanych génov a EST sme vytvorili dve ¢rty, ktoré charakterizujt

zarovnanie:

1. Percento predpovedaného exdénu, ktoré je zarovnané s aspon jednym EST.

2. Chyba pokrytia zarovnanych EST k predpovedanému génu.
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Zo zarovnani predpovedanych génov ku proteinom sme vytvorili styri crty:

1. Percento predpovedaného exénu, ktoré je zarovnané s aspon jednym proteinom

7 Drozofili.

2. Bit skére zarovnania najlepsieho proteinu zarovnaného ku predpovedanému génu,
ktord sme vydelili dlzkou daného zarovnania. Vydelenie sme urobili z dévodu, Ze
dlhé zarovnanie bude mat vyssie skore ako kratke, aj ked ich kvalita moze byt

rovnaka.
3. E-value zarovannia pre najlepsie bit skore.

4. Pokrytie krajov je parameter, ktory urcuje, ¢i dany exoén je zarovnany s proteinom
v strede zarovnania, na kraji alebo po celej dizke. Z tohoto vyplyva, Ze vysledna
hodnota bude poéet zarovnanych krajov (0,1,2). Kraj je brany s 5% toleranciou

z dévodu, ze okraje ex6énu nemusia byt urcené presne.

Dalsimi pridanymi détami je databéza hladanych repeatov (¢asti DNA, ktoré, ktoré sa
opakuji). Hladali sme prekryvy aspor dlzky 10 medzi exénmi v predikovanych génoch
a databazou repeatov. Z tejto externej informacie sme vytvorili jeden parameter. Ak
predikovany ex6n ma prekryv s repeatom, nastavili sme mu parameter na 1, v ostat-
nych pripadoch sme tento parameter nastavil na 0. Tato informéacia ndm pomaha urcit
nespravne predikované exény, nakolko repeaty sa nenechadzaju v kédujuicich castiach

genoému.

Beh programu pozostava z vygenerovania ¢iastkovych trénovacich(testovacich) mnozin
pre kazda externd informaciu zvlast. Tato mnozina je v sibore zapisand vo forméte
ako na obr. Tento format bol zvoleny kvoli kompatibilite a lahkému prevodu na
format formatu pre pouzitie SVM. Prvé tri riadky st informacie o pocte ¢ft, ich nazvov
a defaultnych hodndt. Defaultné hodnoty st pouzité v situdcii, ked spajame jednotlivé
trénovacie (testovacie) mnoziny a niektory z exénov nemd zastipenie nijakou ¢rtou.
Nasleduju jednotlivé trénovacie (testovacie) priklady pre SVM, na ktorych zaciatku je

identifikator exénu pouzivajici sa na sparovanie.

Druhym krokom je spojenie vSetkych trénovacich mnozin s réznymi typmi informacie
do jednej. Pri tomto kroku algoritmus dopliia v prikladoch nenachddzajice sa hodnoty
defaultnymi hodnotami. Toto sa deje z dovodu, ze algoritmus SVM sa velmi tazko vy-

rovnava s chybajicimi hodnotami v jednotlivych prikladoch.

Poslednym krokom je v trénovacej sade nahradenie identifikdtora exénu za skutocnu

hodnotu ¢i je dand sekvencia DNA je exén. Pri tomto kroku je nutné dbat na presnu
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l:prot pokritie 2:bitScore/length 3:e-value 4:pokritie krajov
1:0 2:0 3:0 4:0

Ly Mo
olf ol

4 chrI-5977985.3.1.17 1:1.0 2:1.33 3:-390.74631862842784 4:1
5 chrI-5977965.3.1.18 1:100.0 2:1.33 3:-390.74631862842784 4:2
6 chrI-5977985.3.1.19 1:100.0 2:1.33 3:-390.746318¢626842784 4:2
7 chrI-5977985.3.1.20 1:100.0 2:1.33 3:-390.74631862842784 4:2
8 chrI-5977985.3.1.21 1:71.0 2:1.33 3:-390.74631862842784 4:1
9 chrI-5977985.5.1.1 1:65.0 2:1.07 3:-15.424948470398375 4:1
10 chrI-5977985.5.1.2 1:97.0 2:1.07 3:-15.424548470398375 4:1
11 chrI-5977985.5.1.8 1:55.0 2:1.07 3:-15.424948470398375 4:1

Obr. 4.2: Priklad pouziteho formatu pre trénovacie a testovacie mnoziny

zhodu oboch okrajov exénu medzi predikciou a spravnou anotaciou. Vysledny format
je mozné vidiet na obrazku [4.3] SVMLight bude ignorovat nase dodato¢né informécie,
nakolko znak % odignoruje ako poznamku.

prot pokritie 2:bitScore/length 3:e-value 4:pokritie krajov 5:est pokritie 6:est
0 2:0 3:0 4:0 5:0 6:100 7:0

[WE I W]

4 TI-1993048.36.1.4 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 6:23.0 7:0
5 I-1993048.36.1.5 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 ©:23.0 7:0
& I-1993048.36.1.6 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:50.0 ©6:23.0 7:0
7 I1-1993048.36.1.0 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 6:23.0 7:0
¢ I-1993048.36.1.1 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 ©:23.0 7:0
5 I-1593048.36.1.2 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 ©6:23.0 7:0
10 1-1993048.36.1.3 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:100.0 ©6:23.0 7:0
11 II-3%997309.189.1.8 1:0.0 2:0.0 3:0.0 4:0.0 5:94.0 6:1.0 7:0

Obr. 4.3: Priklad pouziteho formatu pre SVM

4.3 Experimenty

Na klasifikdciu dat sme pouzili kniznicu SVM-light [7].

Na trénovanie sme pouzili iterativny proces. Na trénovacej mnozine sme natrénovali
SVM model (pozostiava z podpornych vektorov a vypocitaného parametru b) s po-
¢iatoénymi parametrom. Nasledne sme klasifikovali data v valida¢nej mnozine a vy-
pocitali percento spravne urcenych prvkov. Nasledovala tprava parametra pre SVM
model. Tento proces sme opakovali az do chvile, ked percento spravne urcenych prv-
kov nezacalo klesat. V nasich experimentoch sme pouzili RBF kernel s parametrom c
nastavenym na 0.90. Parameter 7 sme nechali nastaveny na defaultni hodnotu. Tento

parameter urcuje kompromis medzi trénovacou chybou a marginom.

Po natrénovani modelu je vystupom stibor obsahujtici zoznam podpornych vektorov, b

a parametre, pri ktorych bol model natrénovany.
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Vystupom Kklasifikdcie je zoznam prikladov v rovnakom poradi ako bol na vstupe. Ku
kazdému prikladu z testovacej mnoziny je priradena predikcia. Aby sme urcili hranicu,
ktora bude rozdelovat priklady na predpovedané gény a nepredpovedané, v jednodu-

chom pripade sta¢i pouzit funkciu sgn(x), ktorej vysledok je znamienko hodnoty .

SNAP | Data z SVM | EST Proteiny
Exon Sensitivity | 18.50% | 4.93% 18.36% | 1.54%
Exon Specificity | 30.69% | 49.11% 43.36% | 50.59%

Tabulka 4.1: Tabulka vysledného algoritmu pouzivajiceho SVM a

Z tabulky [4.1] je vidno, Ze dand metdéda nasla vicsie mnozstvo exénov ako samostatné
proteiny a zaroven naslo lepsi pomer skutoc¢ne pozitivnych ku falosne pozitivnym ako

v pripade pouzitia samostatnych EST.

4.4 Trénovanie HMM modelu

V tejto podkapitole sa budeme venovat sposobu a vysledkom trénovania HMM modelu

pre program SNAP.

Na trénovanie HMM modelu pre program SNAP je za potrebné mat oanotovanu sekven-
ciu DNA, v ktorej st urcené exény start kodony a stop kodony. Pre samotné trénovanie

je potrebné previest anotaciu vo formate gtf na format zff.

>2L-2680

Einit 37441 37462 2L-2680-snap.l10
Exon 36622 37178 2L-2680-snap.10
Eterm 35852 36052 2L-2680-snap.10
Einit 71849 71893 2L-2680-snap.15
Exon 72224 72339 2L-2680-snap.15
Exon 72399 729887 2L-2680-snap.1l5
Exon 73725 74735 2L-2680-snap.15
Exon 74802 74904 2L-2680-snap.15
Eterm 74963 75030 2L-2680-snap.15
Esngl 145637 146125 21.-2680-snap.38

[ 2 Y = 'S B A T ]

(o)}

T T e T o s |

Obr. 4.4: Priklad stboru vo formate zff

Subor pozostava z identifikatora casti génu 2L-2680. Nasledne na kazdom riadku po
jednom trénovacom priklade. Prva povinna hodnota predstavuje typ tseku. Zakladné

hodnoty, ktoré moze nadobudat:
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o Einit: Prvy exén génu. V pripade ze Einit zac¢ina v poradi neskér ako Eterm,
program automaticky usudi ze preklad exénu je na reverznom vlédkne (zapornom).

Toto je napriklad 2L-2680-snap.15 z obrazku [4.4]

o Eterm: Posledny exon génu. V pripade ze Eterm zacina v poradi neskor ako Einit,
program automaticky usidi ze preklad exénu je na reverznom vlakne(zapornom).
Toto je napriklad 2L-2680-snap.10 z obrazku

o Exon: Predstavuje exén v pripade Ze v jednom géne sa nachadza viac exénov
oddelenych intrénmi. Toto je napriklad 2L-2680-snap.15 z obrazku

o Esgnl: Predstavuje gén ktory pozostava len z jedného exénu Toto je napriklad
2L-2680-snap.38 z obrazku

Dalsie dva stipce predstavuji pociatoént a koncovd stradnicu prislugného exénu. A
poslednym stlpcom je nepovinny parameter - nazov prikladu.

Sucastou softwéru SNAP s aj programy, ktoré na zaklade zff siboru ur¢ia parametre
HMM modelu .

C.elegans.hmm | D.melanogaster.hmm | svm.hmm | est.hmm
Exon Sensitivity | 18.79% 40.54% 35.08% 30.48%
Exon Specificity | 33.69% 65.24% 42.87% 50.31%

Tabulka 4.2: Tabulka vyslednych modelou hmm

Vysledky v tabulke boli vyhodnocované na testovacej mnozine 2. Prvy stlpec predsta-
vuje program SNAP s HMM modelom natrénovanym na organizme C.elegans. Tento
vysledok je najhorsi, lebo tento model bol natrénovany len na pribuznom organizme
bez pouzitia externych informdcif. Druhy stlpec je najlepdi, pretoze tento model je
natrénovany na danom organizme ak pozndme spravne anotécie génov. Treti stipec
predstavuje HMM model natrénovany z dat, ktoré boli vyfiltrované za pomoci SVM
predchadzajicej casti. Dany HMM model je lepsi aj v specificite aj senzitivite oproti
modelu, z ktorého vychadzal (model C.elegans). Posledny stipec predstavuje HMM mo-
del natrénovany na jednoduchych datach vyfitrovanych len za pomoci EST. Z tabulky
je vidno, ze externé informacie pomahaji v presnejSom urceni spravnych génov a tieto

gény nasledne mozu sluzit na natrénovanie HMM modelu pre program SNAP.
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Kapitola 5
Zaver

Cielom tejto prace bol navrh nového spésobu vyberu trénovacej mnoziny pre skryty
Markovov model, ktory by sa dal pouzit na zlepsenie kvality najdenych génov novo-
osekvenovanych genémov. Vytvorili sme klasifkator zalozeny na SVM (support vextor
machine), ktory rozpoznava v sade automaticky predikovanych génov tie, ktoré maji
vacsiu pravdepodobnost byt spravne na zaklade externej informacie o géne. Tiito me-
tédu sme overili na genoéme modelového organizmu D.melanogaster a vysledky sme
porovnali s HMM modelom natrénovanom na danom organizme. Nasa metoda vyberu
génov je lepsia ako samostatné pouzitie HMM modelu z iného pribuzného organizmu.
Do budicnosti planujeme otestovat cely iterativny proces hladania génov s nasou me-
tédou filtrovania génov na inom organizme. Dalsimi moznostami zlepsenia je vytvorit
dalsie ¢rty pre trénovanie SVM, postuvanie okrajov exénov tak, aby lepSie sedeli s do-
stupnymi externymi informaciami a tym zvacsit vysledny pocet spravnych exénov v

trénovacej mnozine.

36



Literatara

[1]

Jonathan E Allen, Mihaela Pertea, and Steven L Salzberg. Computational gene
prediction using multiple sources of evidence. Genome Research, 14(1):142-148,
2004.

B. Brejova, D. G. Brown, M. Li, and T. Vinaf. ExonHunter: A comprehensive
approach to gene finding. Bioinformatics, 21(Suppl 1):i57-i65, 2005. Proceedings
of the 15th International Conference on Inteligent Systems for Molecular Biology
(ISMB 2005).

Brona Brejova, Tomas Vinar, Yangyi Chen, Shengyue Wang, Guoping Zhao, Da-
niel G. Brown, Ming Li, and Yan Zhou. Finding genes in Schistosoma japonicum:
annotating novel genomes with help of extrinsic evidence. Nucleic Acids Research,
37(7):e52, 2009.

Karlin S Burge C. Prediction of complete gene structures in human genomic dna.
268:78-94, 1997.

Brandi L Cantarel, Ian Korf, Sofia MC Robb, Genis Parra, Eric Ross, Barry Moore,
Carson Holt, Alejandro Sanchez Alvarado, and Mark Yandell. Maker: an easy-to-
use annotation pipeline designed for emerging model organism genomes. Genome
research, 18(1):188-196, 2008.

D. DeCaprio, J. P. Vinson, M. D. Pearson, P. Montgomery, M. Doherty, and
J. E. Galagan. Conrad: gene prediction using conditional random fields. Genome

Research, 17(9):1389-1398, 2007.

T. Joachims. Estimating the generalization performance of a SVM efficiently.
In International Conference on Machine Learning, pages 431438, San Francisco,
2000. Morgan Kaufman.

[an Korf. Gene finding in novel genomes. BMC' Bioinformatics, 5:59, 2004.

[an Korf, Paul Flicek, Daniel Duan, and Michael R Brent. Integrating genomic
homology into gene structure prediction. Bioinformatics, 17(suppl 1):S140-S148,
2001.

37



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[18]

Anders Krogh. Using database matches with hmmgene for automated gene detec-
tion in drosophila. Genome Research, 10(4):523-528, 2000.

Alexandre Lomsadze, Vardges Ter-Hovhannisyan, Yury O. Chernoff, and Mark
Borodovsky. Gene identification in novel eukaryotic genomes by self-training al-
gorithm. Nucleic Acids Res, 33(20):6494-6496, 2005.

Burkhard Morgenstern Mario Stanke, Ana Tzvetkova. Augustus at egasp: using
est, protein and genomic alignments for improved gene prediction in the human

genome. 2006.

Geni’s Parra, Pankaj Agarwal, Josep F Abril, Thomas Wiehe, James W Fickett,
and Roderic Guigé. Comparative gene prediction in human and mouse. Genome

Research, 13(1):108-117, 2003.

Genis Parra, Keith Bradnam, and Ian Korf. CEGMA: a pipeline to accurately

annotate core genes in eukaryotic genomes. Bioinformatics, 23(9):1061-1067, 2007.

Seren Brunak Pierre Baldi. Bioinformatics: The machine learning approach. Vi-
terbi Learning, pages 174-181, 2001.

A. Krogh G. Mitchison R.Durbin, S.Eddy. Biological sequence analysis. pages
64-65, 2001.

Thomas Schiex, Annick Moisan, and Pierre Rouzé. Eugene: an eukaryotic gene
finder that combines several sources of evidence. In Computational biology, pages
111-125. Springer, 2001.

M. Stanke, O. Schoffmann, B. Morgenstern, and S. Waack. Gene prediction in
eukaryotes with a generalized hidden Markov model that uses hints from external
sources. BMC' Bioinformatics, 7:62, 2006.

38



	Úvod
	Hľadanie génov
	Základné pojmy
	Problém hľadania génov
	Skryté Markovove modely
	Hľadanie génov pomocov HMM
	Využitie externých informácií v hľadaní génov
	Trénovanie modelov pre hľadanie génov

	Výber trénovaných dát na novom genóme
	Dáta
	EST
	Proteíny

	Využitie strojového učenia
	Úvod do SVM
	Vytvorenie trénovacích dát pre SVM
	Experimenty
	Trénovanie HMM modelu

	Záver

