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ABSTRAKT

Prace se zabyva shrnutim zakladnich laboratornich metod pro stanovovani genové ex-
prese, postupy predzpracovani dat a nastroji pouzivanymi k odvozovani genovych re-
gulacnich siti. Dale se prace zabyvd samotnym predzpracovanim dat, tedy vytvorenim
matice pocCtl a jeji normalizace s vyuzitim dat nemodelového organismu Clostridium be-
ijerinckii NRRL B-598. Hlavni Casti prace je poté navrzeni algoritmu pro tvorbu genové
regulacni sité s vyuzitim vzajemné informace a jeho implementace v jazyku R, vcetné
testovani na datech nemodelového organismu i gold standardu.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The thesis is focused on summary of laboratory methods for determining gene expres-
sion, data preprocessing procedures and possible tools used to infere gene regulatory
networks. Furthermore, the thesis handles with the pre-processing of data. It means
create count table and normalize it. It was use data from the non-model organism
Clostridium beijerinckii NRRL B-598. The main parts of the thesis are designed an al-
gorithm for the creation of a gene regulatory network using mutual information and its
implementation in the R language. This include testing the algorithm on data from the
non-model organism and the gold standard.
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Uvod

Téma diplomové prace je Navrzeni genové regulacni sité na zakladé vzajemné in-
formace u nemodelovych organismi. Navrh genovych regulacnich siti je velké téma
pro dnesni systémovou biologii a bioinformatiku. Sité funguji zejména pro reprezen-
taci jednotlivych regulacnich drah. Jejich zakladem je tedy zjisSténi genové regulace.
Objeveni genovych regula¢nich drah ma velky vyznam pro pochopeni fungovani or-
ganismu a pro studium jejich biologickych funkeci. Jejich znalost nasledné nachazi
uplatnéni zejména v genovém inzenyrstvi.

Navrzeny algoritmus by mohl najit vyuziti pfi prvnim pohledu na genovou re-
gulacni sit nemodelového organismu. Pti prvnim zkoumani mame k dispozici pouze
dostupna data genové exprese v rtiznych casech a udélostech Zivotniho cyklu orga-
nismu.

Prace je ¢lenéna do sedmi kapitol, kde prvni kapitola nas uvadi do tématu genové
exprese, na coz navazuje druhd kapitola s teoretickym popisem laboratornich technik
zjistovani genové exprese. Treti kapitola popisuje data, ktera byla pouzita pro testo-
vani algoritmu a v pripadé nemodelového organismu Clostridium betjerinckic NRRL
B-598, kterd byla také predzpracovana (tj. zjiSténi matice pocti a normalizace).
Predzpracovanim dat se zabyva nasledujici kapitola. Pata kapitola je teoretickym
uvodem k navrhovani algoritmu. Jsou zde popsany jednotlivé pristupy k tvorbé ge-
novych regulacnich siti, véetné nami vyuzivané vzajemné informace. Posledni dvé
kapitoly popisuji navrzeny algoritmus a hodnoti jeho funkénost a tskali.

Cilem diplomové préace je tedy provést predzpracovani dat nemodelového orga-
nismu. Déle navrhnout algoritmus, ktery vyuziva vzajemnou informaci pro tvorbu
genovych regulac¢nich siti a také ho implementovat do programovaciho jazyka. A na-
konec otestovat jeho funkcénost a vyuziti na predzpracovanych datech nemodelového

organismu.
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1 Genova exprese

Proces genové exprese nam informaci ze sekvenci genu prevadi do funkénich pro-
dukti. DNA miuze byt transkribovana na RNA. Z RNA nasledné pomoci translace
mohou vznikat funkéni produkty, jako jsou proteiny nebo nékteré typy RNA. Proces
genové exprese probiha ve vSech organismech a je regulovan na nékolika trovnich.

Genova exprese je tedy zakladem vyvoje a diferenciace organismu. [1]

1.1 Ustfedni dogma molekularni biologie

Zakladem pro pochopeni fungovani genové exprese je vysvétleni centralniho dogmatu
molekularni biologie.

Vime, ze veskera genetickd informace o organismech je kodovana v DNA. Z DNA
je pomoci transkripce prepsana do mRNA. Nésledné pomoci translace na ribozomech

vznikaji z RNA proteiny, které plni v organismu mnoho funkei. [2]

REPLIKACE

Obr. 1.1: Centralni dogma molekularni biologie [3]

S vétsi znalosti biologickych systému vime, zZe slozitost organismu a jejich fun-
govani je vysledkem viceuroviiové, dynamicky fizené sité regulace genové exprese
[4]. Zakladnim procesem a zaroven hlavnim kontrolnim bodem genové exprese je
tedy transkripce. Pro nas je velmi dulezité urc¢it klicové hrace, abychom pochopili,
¢im je hladina genové exprese regulovana. [5, 6] Pricemz transkripéni faktory va-
zou genomovou informaci v komplexech, ¢imz reguluji iroven transkripce cilovych
gentl. Tyto udalosti nam vytvari regulacni sif, jenz je nasledné mozné zobrazit. Velké
mnozstvi dat o regulacnich sitich, které ziskdme z experimenttl, je potfeba zpracovat.

O nékterych moznostech zpracovani hovori kapitola 4 Predzpracovani dat.
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1.2 Reverzni inzenyrstvi

Odvozovani genovych regula¢nich siti (GRN) je takzvanym ,problémem reverzniho
inzenyrstvi.* Reverzni inzenyrstvi byva také oznacovano jako zpétné inzenyrstvi.
Obecné muzeme reverzni inzenyrstvi definovat jako proces, béhem kterého se na za-
kladé zpétné analyzy snazime porozumét principu fungovani daného objektu. Jeho
cilem je navrhnout po pozorovani systému model, ktery se snazi, co nejvérnéji kopiro-
vat funkce systému. Obraceny problém je obecné nefesitelny pro nelinedrni systémy
6].

V souvislosti s GRN mtzeme oznacit reverzni inzenyrstvi jako rekonstrukci GRN,
jejimz cilem je urcit potencidlni regula¢ni vztahy mezi geny. [7]

I kdyz bylo vyvinuto jiz nékolik metod uréenych k odvozovani GRN, jedna se stale
o velmi narocnou problematiku. Vyzvou pro dnesni studie je odvozovani GRN pouze
s vyuzitim informaci ziskanych z genové exprese. Jedna se o obtizny tikol z divodu
nedostatecné presnosti méreni genovych expresi, coz zpusobuje vznik zasuménych
dat, a také z divodu enormniho objemu genti a malé velikosti vzorku. Proto je

potreba, aby vznikaly dalsi i¢innéjsi metody pro odvozovani GRN. [§]

1.3 Pristup top-down a bottom-up

V dnesni dobé je stale velkou vyzvou pochopit fungovani organismit, dale objeveni
a popsani interakci a jejich dynamik. A také zjistovani systémovych informaci a
propojeni mezi koncentracemi molekul a jejich fyziologii organismu. K zjistovani
téchto informaci mizeme vyuzit pristupi top-down a bottom-up. Tyto pristupy

miizeme zjednodusené popsat pomoci obrazku 1.2.

1.3.1 Pristup top-down

Top-down ptistup bere vzorek jako celek a zac¢ind jeho analyzu pohledem na néj.
Nasledné z celkového pohledu, ktery dale déli, se dostava az k podstaté systému
a jeho fungovani. Déleni probihd na zakladé minimalnich nakladt a stejné jako
u pristupu bottom-up je algoritmus zastaven az pri splnéni definovaného kritéria.
9] Jedna se o vyuzivanou metodu, jelikoz je diky ni mozné pristupovat k biologickym
systémum komplexné. [10]

Zaciname tedy s daty celych genomt z experimenti a z nich se snazime zjis-
tit vazby mezi geny, tedy interakce mezi nimi. Casto pii tomto piistupu nebereme
v potaz jiz diive ziskané biologické informace o vztazich mezi molekularnimi sloz-
kami. Tento pristup pracuje s velkym objemem dat. Ta jsou ziskavana sekvenovanim,

které se na prelomu stoleti v dusledku snizeni ceny velmi rozsitilo [30]. Je vSak casté,
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Obr. 1.2: Piistup top-down a bottom-up [10]

zejména v pozdéjsich fazich experimentu, ze se vyzkum zaméri na ¢ast metabolismu,
genomu apod. - tzv. subsystémy, aby byl ziskan detailnéjsi popis systému. Je ovSem
nutné znat tuskali téchto experimenti. Dale experimentalni data podrobime navr-
Zzenym analyzam, abychom stanovili korelace mezi jednotlivymi velikostmi genové
exprese. Nasledné formulujeme hypotézu o vzadjemné regulaci mezi geny. Tyto hy-
potézy mohou predpovidat nové korelace mezi daty. Jelikoz top-down pristup je
iterativni, tak v dalsich iteracich jsou navrzeny a testovany nové experimenty, které
se mohou vice zamérit na formulovanou hypotézu, nebo mohou byt nastaveny jiné
analyzy dat. [10]

P1i zkoumani organismu je také dilezité zkoumat fungovani organismu pfti riz-
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nych poruchach. Sem patii napiiklad genetické poruchy, jako jsou mutace, vyrazna
exprese proteinu, ¢i environmentalni vliv, kam patii naptiklad zména ptisunu zivin,
vliv riznych podavanych latek a dalsi. Cilem studii nasledné byva zjistit, co nejvice
informaci o daném organismu a jak se chova za riznych podminek, aby byly pre-
diktivni a popsaly vSechny funkéni mechanismy. Téchto mechanismt je ovSsem velké
mnozstvi a je obtizné pripravit dostatek nezavislych experimentt. Jedna se zde tedy
o komplexni problém, ktery je velmi obtizné resitelny. [10]

Pristup top-down je tedy pouzivan k tvorbé genovych regulac¢nich siti a je také
vyuzivan v této praci, kdy nami navrzeny algoritmus pracuje s genovou expresi

a pomoci informaci ziskanych z ni navrhuje genovou regulacni sit.

1.3.2 Pristup bottom-up

Bottom-up (v Ceské literature se muzeme setkat s pojmem zdola nahoru) je ptistup,
ve kterém se s kazdym vzorkem pracuje jako se samostatnym segmentem. Tyto
segmenty jsou postupné spojovany na zakladé vypoctu nejnizsiho nakladu na slou-
¢eni. Spojovany jsou tedy sousedni segmenty s minimalnimi naklady. Tento proces
je ukoncen po dosazeni stanoveného kritéria. [9]

Odvozuji se zde funkéni vlastnosti subsystému, které by mohly byt charakterizo-
vany do vyssich trovni systému. Nejdiive definujeme interaktivni chovani (jako jsou
rychlostni rovnice) dil¢ich procesu ¢asti systému. Tyto vlastnosti a jednotlivé mensi
modely spojujeme a snazime se z nich pfedpovédét chovani celého systému. [10]

K tomuto pristupu je samoziejmé nutné pouzit i specifickych experimentti a ana-
Iyz. Vyuzivaji se napiiklad studie jednotlivych slozek izolované, kdy ziskavame po-
védomi o jejich kinetice, ¢i fyzikalné-chemickych vlastnostech. To ziskavame vytva-
fenim a testovanim modelt podle dat, které ziskame testovanim subsystému pri po-
ruchéch, jak bylo uvedeno v kapitole 1.3.1. Pristup top-down. Tyto pristupy jsou
nachylné na nepresnosti, jelikoz je velmi obtizné popsat parametry kinetiky a jsou
casto zjednodusovany a je také velmi obtizné tyto parametry meérit. Moznosti, jak
parametry mérit, mohou byt experimenty in vitro, ty ovsem mohou byt neprovedi-
telné. Z toho divodu by presnou metodu pro meéreni kinetiky bylo métreni in vivo.
Zde je ovsem problém proveditelnosti experimentu, i kdyz s vyvojem zobrazovacich

technik jiz tato méfeni nejsou nemoznd. [10]
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2 Laboratorni metody pro stanoveni genové
exprese

V této kapitole si blize predstavime zakladni laboratorni metody pro stanoveni ge-
nové exprese. Pravé data genové exprese jsou vstupnimi daty naseho algoritmu.
Hned prvni podkapitola se zaméiuje na laboratorni metodu RNA-Seq, ktera byla
pouzita pro ziskani genové exprese organismu Clostridium beijerinckiit NRRL B-598,

jenz byl pouzit k testovani algoritmu.

2.1 RNA-Seq

RNA-sekvenovani (RNA-Seq) neboli sekvenovani celého transkriptomu patii mezi
metody tzv. nové generace sekvenovani (next generation sequencing). RNA sek-
venovani dokaze systematicky a celkové analyzovat transkriptom organismu pouze
s minimalnim zkreslenim. [11]

Napriklad oproti metodé microarray muzeme u RNA-Seq pozorovat nékolik vy-
hod, jako napriklad Sirsi rozsahy méreni, mensi Sum a vyssi propustnost. RNA-Seq
nam dava obdobné informace jako microarray, ale zde ziskané data byvaji presnéjsi.
11

Oproti DNA microarray RNA-Seq ziskava celou informaci o RNA, takze tim
ziskdme znalosti o splicingu, isoformach apod. Oproti jinym metoddm ndm RNA-
seq u nemodelovych organismii dava moznost sestavit genom de novo. Nejsme ani
omezeni délkou fragmentt a tato laboratorni metoda ma dynamicky rozsah. [12]

Prvnim krokem pfed samotnym sekvenovanim musi byt izolace celkové RNA
z buniky. Déle je potieba provést frakcionaci, prepis a tvorbu cDNA knihovny s pfi-
pojenim adaptori na sekvence. Nékdy je dilezité provést amplifikaci (obzvlasté pri
nizkych koncentracich vzorku) a kontrolu kvality knihovny. Nésledné jiz provadime
sekvenovani a to bud de novo a nebo miizeme vyuzit modelovych organismi a znamé
informace pfi mapovani na referen¢ni sekvence. [12]

Existuje nékolik technik sekvenovani, jak uvadi [12]:

Nejpouzivanéjsi technologii je Illumina, ktera vyuziva 4 fluoroforti. Jdou zde pri-
davany nukleotidy znacené fluorofory. Tyto nukleotidy jsou chranény pred navaza-
nim vice jednotek. Nasleduje skenovani fluorescence a nasledné omyti vzorku. Na to
navazuje znovu pridani roztoku se znacenymi nukleotidy. Tento proces se nékolikrat
opakuje. Tuto metodu mizeme nazyvat ,,sekvenovani syntézou.”

Ion Torrent také vyuziva sekvenovani syntézou, ovsem tato metoda méri zménu
pH. Sekvence je ukotvena v jamce na polovodi¢ovém ¢ipu. Cip je omyvan roztokem

s jednim nukleotidem, a pokud se dany nukleotidy navaze k sekvenci, tim je uvolnén
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proton, ktery zptisobi zménu pH a ta je méfena. Proces je obdobné jako u Illuminy
nékolikrat opakovan.

Dalsi technika Roche 454 je zalozena na pyrosekvenovani. Opét se k sekvenci
umisténé na kotvici kulicce, kterd je uchycena v pikotitracni desticce z optickych
vlaken, prirazuji nukleotidy. Po jejich navazani je uvolnén pyrofosfat, ktery s ATP-
sulfurylasou vytvori ATP. Enzym luciferasa diky ATP preméni luciferin na oxyluci-
ferin a uvolni svételné kvantum. To je zaznamenano na detektoru.

Posledni metodou a nejnovéjsi technologii je Nanopore. Tato metoda je piinos-
néjsi tim, ze dokaze sekvenovat ¢teni delsi jak 1000 nt (az 150 tisic nt), coz predchozi
metody nedokazaly. Prinosnd je také nizkou cenou sekvenovani a malou velikosti
pristroje, ktery diky tomu umoznuje uplatnéni pii praci v terénu. Problémem této

technologie je vsak soucasné vysoka chybovost (az 12 %).

2.2 DNA microarray

DNA microarray (DNA ¢ipy) vyuziva pravé ¢ipt, coz jsou tuhé povrchy z riznych
materialu (skla, plastu, silikonu), na nichz jsou doptedu podle experimentu, ktery
chceme provést, navazany znamé a konkrétni fragmenty DNA. Ty umoznuji hybridi-
zaci znac¢enych nukleovych kyselin. Izolovanda RNA (muze byt pfevedena na cDNA)
je oCisténa a nasledné je znacena napriklad pomoci fluorescencné znacenych nukleo-
tidt. Takto pripraveny roztok je néasledné jiz hybridizovan na pripraveny ¢ip a pro-
mytim jsou z néj odstranény nenavazané molekuly. Nyni jiz probiha skenovani ¢ipu,
k cemuz se vyuziva konfokalni mikroskop s laserem. Problémem DNA microarray
miize byt to, ze dojde k hybridizaci na ¢ip podobnych sekvenci a tim mohou byt
zkresleny vysledky, ¢i ve smésnych vzorcich miize mit vliv pozadi, ¢i pri saturaci

vzorkem nedokazeme urcit presnou hladinu. [12]

2.3 Sériova analyza genové exprese (SAGE)

Sériova analyza genové exprese dokaze soucasné ziskat expresi velkého mmnozstvi
transkripti soucasné. SAGE funguje tak, ze mRNA (cDNA) je reprezentovana po-
moci kratkych tseku sekvenci neboli znacek (tagi) s definovanou pozici o délce
10-17 bp. Ty jsou nasledné ligovany do konkatemerti, aby bylo mozné analyzovat,
co nejvétsi mnozstvi tagu soucasné a mohlo probéhnout sekvenovani. Dalsimi bio-
informatickymi tpravami jsou vytvoreny tabulky poctu tagu. [12]

Metoda SAGE se ovsem potyka s nékterymi problémy a m& nékolik nevyhod.
Mezi né patii potfeba velkého mnozstvi vstupni mRNA, obtiZnost analyzy nezna-

mych vzorki a sestavovani SAGE knihoven, znecisténi vzorku molekulami linkert
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z pouzité PCR pro sekvenovani, velka chybovost pii sekvenovani a tim velké pro-
cento chybné urcenych bazi. [13] OvSem existuje také nékolik specializovanych tprav
puvodni SAGE metody, které nékteré problémy tesi, jako jsou napiiklad miRAGE,
SuperSAGE nebo MicroSAGE. [12]

2.4 PCR s revezni transkripci (RT-PCR)

Polymerazovou tetézovou reakci s reverzni transkripci lze také vyuzit k ziskavani
informaci o genové expresi. PCR amplifikuje DNA a dokaze z malého mnozstvi vy-
tvorit velké mnozstvi kopil DNA [12]. PCR s reverzni transkripci dokdze pouzit
pri vstupu do reakce RNA. RNA musi byt izolovana z bunky a pomoci nukledz z ni
jsou odstranény zbytky DNA. Pripravena RNA je nejdfive prevedena na cDNA po-
moci reverzni transkriptazy. cDNA vstupuje jako templat do PCR a probiha PCR
normalnim zptisobem, pricemz je zde detekovdno mnozstvi amplifikovaného pro-
duktu. V termocykleru probéhne nékolik teplotnich cykli, kde se postupné DNA
denaturuje pri vysoké teploté (kolem 94 °C a 10-30 s) a nésledné dochazi k annea-
lingu primeru (priblizné teplota 50 -68 °C po 10-60 s). Poslednim krokem je syntéza
komplementarniho retézce DNA diky primertm, které pripojuji volné nukleotidy
k retézci DNA. K detekovani amplifikované DNA se vyuzivaji fluorescencni reporté-
rové molekuly, jako je naptiklad Tagman sonda. V kvantitativnich termocyklerech
je nasledné detekovana fluorescence, ktera je primo imérna mnozstvi amplifikované

DNA. [14]

2.5 Fluorescencni in situ hybridizace (FISH)

Jednd se o molekularné genetickou metodu, ktera ndm umoznuje stanovit uréity tsek
DNA a jeho pozici. Uvodem je potieba pFipravit sondu. Sonda je komplementarni
sekvence ke zkoumané sekvenci DNA, kterd je znacena fluorescenéni znackou. Casto
jsou vyuzivany komercéné pripravené sondy. Tyto sondy jsou aplikovany na vzorek.
Nésledné je vzorek denaturovan, a poté dochazi k hybridizaci. Sondy (kratsi sek-
vence) se komplementarné vazou na cilové sekvence v genu. Pocet navazanych kopii
na zkoumanou DNA a jejich pozice jsou detekovany ve fluorescenénim mikroskopu.
15
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3 Vstupni data

V této kapitole budou popsana data, ktera byla vyuzita k testovani algoritmu. Byla
pouzita data z experimentu s Clostridium beijerinckii NRRL B-598 a také data
z DREAMA4 in silico challange.

3.1 Clostridium beijerinckii NRRL B-598

Kmeny Clostridium fadime mezi piisné anaerobni sporulujici bakterie. Bakterie spa-
dajici do této skupiny jsou jak toxické a patogenni, tak i primyslové vyuzitelné nepa-
togenni druhy. Solventogenni nepatogenni Clostridia jsou studovana pro mozné vy-
uziti jejich metabolismu produkujicich chemické slouceniny, které jsou v soucasnosti
vyrabény zejména z ropy. Piinosné je také to, ze zde existuje snaha zlepsit vyuziti
odpadnich produkti jako substratu pro tyto bakterie. [16] OvSem ruzné rody vyuzi-
vaji rizné substraty a produkuji rizné chemické latky a vyuzivaji rozdilné regulacni
drahy, proto nelze jiz ziskané informace obecné aplikovat. [17]

Kmeny Clostridia zahrnuji také nepatogenni bakterii Clostridium beijerinckii.
Tato, ne prilis prozkoumand, bakterie ziskala svoji pozornost pii pokusech o nale-
zeni Feseni ekologické a energetické stability svéta, proto je velmi vyznamnd pro pru-
mysl, a to diky schopnosti produkovat butanol. Piivodni druhovy nazev této bakterie
byl pasteurianum. Pod timto oznacenim byl sestaven genom Clostridium beijerinc-
kit NRRL-598 v roce 2015. [16] Clostridium beijerinckii NRRL-598 vyuziva oproti
dalsim kmentm Sirsi skalu substratu pro solventogenezi. Je také odolnéjsi na nepii-
znivé prostiedi a je tedy jako anaerobni bakterie tolerantni naptiklad na pritomnost
kysliku. [17, 16]

3.1.1 Experiment s Clostridium beijerinckii NRRL B-598

Data pouzita k testovani algoritmu byla ziskana z experimentu s Clostridium beije-
rinckii NRRL B-598 z analyzy RNA-Seq. Jedna se jiz o namapovana ¢teni ve formatu
.bam. Z raw dat je jiz odstranéna rRNA, jsou trimovana, mapovana na lidskou DNA
kvili odstranéni kontaminace, a nakonec jsou data mapovana na referenéni genom.
16

Jednd se o 24 souborii ze ¢tyt experimentti B-E. K zisku genové exprese bylo
vyuzito sekvenacni technologie Illumina NextSeq500. V kazdém experimentu byla
provedena méfeni v 6 ¢asech, které byly vybrany, aby pokryly vSechny dilezité faze
zivotniho cyklu bunék a metabolické zmény, jako jsou acidogenni a solventogenni

faze fermentace aceton-butanol-ethanolu a pfechodové stavy. Cas T1 ve 3,5 hodiné
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vV,

togeneze (produkce aceton-butanol- etanolu). V 8,5 hodiné T3 jsou znovu vyuzity
kyseliny a probihd formovani rozpoustédla. V ¢ase 13 hodin T4 byl zvysovan pocet
zivotaschopnych bunék obsahujicich akumulovanou granulézu a predpoklada se za-
catek sporulace. V 18 hodiné T5 a 23 hodiné T6 jiz byl pozorovan vyvoj sporulace

a akumulace rozpoustédla v médiu. [16]

3.2 DREAMA in silico challange

Mimo dat genové exprese Clostridium beijerinckii NRRL B-598 byla k testovani
algoritmu vyuzita data z DREAM4 in silico challange [18, 19, 20]. Jedna se o si-
mulovana data genové exprese v ustaleném stavu v casovych radach. Data byla
vytvorena z podsiti Fscherichia coli a Saccharomyces cerevisiae pro ucely vyzvy
DREAMA4 v odvozovani GRN. [18, 19, 20].
Vyzva se skladala ze ti1 podikolu (InSilico Sizel0, InSilico Sizel00,

InSilico  Size100 Multifactorial), které se lisily ve velikosti siti a typem poskytnu-
tych dat. V tkolu SizelO bylo poskytnuto pét siti a pro Sizel00 deset siti. Kazda
casova Tada se skladala z 21 ¢asovych bodi. K jednotlivym sitim byl poskytnut tzv.
zlaty standard, tedy spravné slozeni genové regulacni sité. V datech bylo k dispozici
i oznaceni typu interakce hrany (aktivace nebo inhibice). Data odpovidala zasumeé-
nym datim z méreni irovné mRNA. Data byla také normalizovana a neobsahovala
self-regulace. [18, 19, 20]
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4 Predzpracovani dat

Signal, ktery je vytvoren pri laboratornim experimentu je nutné nejdiive prevést
do digitalni podoby. K tomu se vyuziva formatu Fast(Q. Ten v sobé obsahuje kromé
ziskané sekvence a identifikdtoru i informaci o kvalité konkrétni prectené baze.
A pravé kontrola kvality je prvnim krokem predzpracovani. Existuji k tomu né-
stroje jako jsou naptiklad FastQC nebo MultiQC [21]. Dalsi ¢asti, ktera na kontrolu
kvality navazuje, je odstranéni nekvalitnich dat neboli trimming. [12]

Dalsim krokem je mapovani sekvenci. To je zavislé zejména na existenci referenc-
nich sekvenci. Pokud existuji, tak mtizeme sekvence mapovat k jiz existujicimu refe-
¢i jej nechceme vyuzit, musime pfectené fragmenty skladat de novo [12]. Vysledné
soubory SAM mizeme transformovat do BAM soubori pomoci SAMtools. [22, 16]

Matice poctu (count table) lze z BAM soubort vytvorit pomoci funkce feature-
Counts z balicku Rsubread [23]. A aby byly ziskané matice poc¢ti vyuzitelné pro dalsi
analyzy a srovnavani genové exprese mezi vzorky, je zapotiebi provést normalizaci
dat. P1i normalizaci se zamérujeme na nékolik faktori, mezi néz patii délka genu,
hloubka ¢teni ¢i slozeni RNA. Délku genu musime uvazovat, jelikoz na delsi gen byva
mapovano vice ¢teni oproti kratsim genim. Hloubka ¢teni nam udava kolikrat byl
dany gen sekvenovan. Pokud ma ovsem jeden cely vzorek hloubku ¢teni vysokou,
tak i konkrétni gen bude mit hloubku ¢teni tomu imérné vysokou. Neslo by proto
pozorovat expresi dvou stejnych gent z riznych vzorkt bez oSetieni hloubky c¢teni.
SloZzeni RNA miuze také mit vliv na normalizaci dat. Naptiklad pokud v jednom
ze vzorkiu nejsou exprimované stejné geny jako v jinych vzorcich, nebo jsou vzorky
kontaminované, ¢i jsou nékteré geny v jednom ze vzorkl nadmérné exprimované. Je
tedy dulezité toto také uvazovat. [24, 25]

Existuje nékolik metod, které lze vyuzit k normalizaci. Nékteré komplexnéjsi

metody si priblizime v nasledujicich podkapitolach.

4.1 RPKM/FPKM a TPM

,Cteni/fragmentii na kilob4zi exonu na milion mapovanych ¢teni/fragment“ a ,, Pte-
pis na miliony“ uvazuje hloubku ¢teni a délku genu, které jsou vhodné pro porovna-
vani zmén ve vzorku. Tato metoda neni ptilis vhodna pro zkoumani rozdili expresi
mezi vzorky. [24]

RPKM se vyuzivalo ke srovnavani genové exprese jak ve vzorcich, tak i mezi

nimi. Diky svému jednoduchému vypoctu se stéle vyuziva. [25]
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RPEM — 10° - étevni Tvnap?vmiaé na tmnsk.m'pt (A1)
pocet Cteni - délka transkriptu

RPKM mélo byt pouzivano k mérfeni relativni molarni koncentrace RNA (RMC)
transkriptu ve vzorku. Avsak RPKM nemd neménny priameér jako RMC k mnozstvi
RNA ve vzorku. K feSeni tohoto problému byla navrzena TPM jako tprava rovnice
RPKM [25]:

TPM — 10° ¢teni mapované na transkript/délka transkriptu

S i(&tend mapovana na transkript genu i/délka transkriptu genu i)
(4.2)

Ovsem pri porovnavani exprese genu mohou tyto metody vykazovat problema-
tické chovani, i pres to, Ze se jednda jiz o normalizované hodnoty. Problematické
pro tyto metody mohou byt naptiklad rozdily v pouzitych extrakénich a izola¢nich

protokolech RNA, v pripravach knihoven ¢i rozdily v mitochondridlnich a jadernych
RNA éastic ve tkanich. [25]

4.2 Normalizace poméry medianti

Normalizace uvazuje hloubku ¢teni a slozeni RNA. Diky tomu je vhodné zejména
pro porovnavani expresi mezi vzorky, avsak neuvazuje, ze by geny byly velmi roz-
dilné exprimované, a proto tato normalizace méa vysledky vhodnéjsi pro analyzy
mezi vzorky.

Nejdrive je vytvoren skrz vsechny vzorky geometricky primér jednotlivych geni.
Dale vypocitame poméry expresi genti v kazdém vzorku s vypocitanym geometric-
kym priamérem daného genu. Z téchto pomért pro kazdy vzorek vybereme medidnem

normalizacni faktor, kterym podélime hodnoty exprese gent pro dany vzorek. [24]

4.3 Ofiznuty primér M hodnot

Ofiznuty prumér M hodnot (Trimmed mean of M value TMM) je metoda vyuzivana
k odhadovani relativnich expresi gent jednoduchou, ale i¢cinnou cestou. Predpokla-
dem k jejimu uziti je, Ze exprese gent, které maji vzorky stejné, se nelisi. Dle studie
[26] je TMM odolné vuci odchylkdm od pfedpokladu stejné exprese o priblizné 30 %
jednim smérem. Z TMM jsou vylouceny vysoce exprimované geny a geny s velkou
varianci exprese. Normalizac¢ni faktor vypocitame pomoci vazenych pramért pod-

skupin gent. [26, 27]
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4.4 Priprava testovacich dat z experimentu

Data, ktera jsou pouzita k testovani naseho algoritmu byla ziskdana z RNA-Seq
analyzy. Jejich predzpracovani bylo provedeno pomoci nasledujictho postupu.

Prvnim krokem je vytvoreni matice pocti (count table) a nasledné jeji normali-
zace. K tomuto ucelu byly vyuzity knihovny pro programovaci jazyk R. Matice pocti
byla vytvorena pomoci implementované funkce featureCounts z knihovny Rsubread
[23]. Dalsim krokem bylo provedeni normalizace dat pomoci knihovny DESeq2 [28]
metodou zalozenou na pomérech mediani [24], kterd byla popsdna v kapitole 4.2
Normalizace poméry mediant. Cést normalizované tabulky je mozné vidét v pifloze
A2

Vysledné normalizované exprese gent pro vSechny vzorky v ¢asech mohou byt

vykresleny pro vizualizaci exprese genu jako heat mapy (viz. priloha A.1).
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5 Genové regulacni sité

Genové regulacni sité (gene regulatory networks, GRN) jsou v dnesni dobé zadané
ke sledovani a zobrazovani informaci o interakcich na tirovnich gen-gen nebo genové
interakce s prostedim [29], jak jiz bylo zminéno v kapitole o genové expresi. Pozada-
vek na tvorbu genovych regulac¢nich siti a na dalsi metody interpretaci tohoto typu
dat vznikl po roce 2000, kdy vyrazné klesla cena za sekvenovani dat [30] a tim na-
rostlo mnozstvi vytvorenych genomickych a transkriptomickych dat. A pravée GRN
se ukdzaly jako velmi vhodné ve vizualizaci informaci z dat [29]. Jednd se tedy
aktudlné o jednu z nejvétsich vyzev systémové biologie [6]. Kvili tomu, ze mé ge-
nova regulace velky vliv na chovani bunky, potazmo celého organismu, tak méa popis
téchto vztahti velky vyznam v mediciné k navrhu genové terapie a léc¢iv, v biologii
pro geneticky modifikované rostliny nebo i v pramyslu [16]. Pfedpokladem pro vy-
tvareni GRN je, Ze mizeme vytvorit model, kde troven exprese jednoho genu je
ovlivnéna jednim ¢i nékolika geny [31, 32]. Popisuji tedy vztah mezi transkripénimi
faktory (nebo i jinymi regulujicimi elementy jako jsou napiiklad sRNA) a regulo-
vanymi geny [6]. Odvozovani GRN lze provadét nékolika zpusoby a jejich volba je
zavisla na biologickych omezenich a na tom, za jakym tucelem GRN vznika [29].
GRN jsou obvykle zobrazovany jako grafy s urcitym poctem vrcholi a hran,
pricemz vrcholy reprezentuji jednotlivé geny a hrany nasledné zobrazuji vazby mezi
geny. Tudiz hrany existuji pouze mezi geny, které se navzajemn ovliviuji. Pokud
jeden gen 1idi druhy, bud ho aktivuje nebo inhibuje a dany graf se nazyva orientovany
a smér a druh Tizeni jsou do grafu specificky zakresleny. Mizou ovSem existovat
grafy, u kterych nezname smeér ¢i povahu fizeni a tyto grafy jsou oznacovany jako

neorientované [33], potom tedy sit nazyvame jako genovou koexpresni sit [6].

5.1 Metody tvorby genovych regulacnich siti

Metody tvorby GRN lze rozdélit do Sesti zakladnich skupin: Analyza koexprese,
vyhledavani sekven¢énich motivii, ChIP technologie, vyhledavani ortologi, pomoci
literatury a diky transkripénim komplextim. [6]

Finalni vybér metody odvozovani GRN vsak zavisi na zkoumaném problému,
na typu dat, velikosti sité a jestli mame k dispozici néjaké diivejsi poznatky o GRN
¢i informace o zkoumaném druhu, transkripénich faktorech a mnoho dalsiho. I pres-
toze jsou nékteré metody odvozeni GRN vhodnéjsi pro konkrétni data, lze vybrané
metody upravit tak, abychom dosahli zamyslenych vysledki [6, 29]. Velmi dobrymi
vysledky se prokazalo uziti kombinaci vice pristupt odvozeni GRN a jejich spojovani
[34].
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5.1.1 Nastroje zalozené na koexpresi

Tyto nastroje k rekonstrukci genovych regulacnich siti zalozené na koexpresi zacaly
byt vyuzivany k ziskavani informace o regulacich genti po aplikacich metod kvanti-
fikace mnozstvi transkripti na trovni transkriptomu. [35] Tyto nastroje vyuzivaji
napiiklad DNA microarrays, SAGE ¢i RNA-Seq k ziskdvani informaci o transkripc-
nich expresnich profilech z transkriptomickych dat. Pravé pomoci zavislosti jejich
TEP stanovujeme, jestli jsou dva geny koexprimované nebo ne. [6] Zavislost mezi
TEP se velice jednoduse hodnoti pomoci Pearsonovy korelace, pokud jsou v datech
pouze linearni interakce. Pokud jsou interakce nelinearni, je mozné vyuzit naptiklad
dou koexpresnich nastroju je, ze i z malého poc¢tu vzorku lze odvodit celogenomovou

sit, jsou jednoduché a vypocetné malo naro¢né. [6, 36|

Nastroje vyuzZivajici vzajemné informace (mutual information, Ml)

Pravé mezi nastroje zalozené na koexpresi fadime i nastroje vyuzivajici vzajemné
informace. Teorii informace, tedy sledovani chovani dat pri ukladani, nac¢itani a pre-
nosu, navrhl Claude E. Shannon [37]. Nalezla vyuziti i pfi odvozovani GRN, kde se
hleda podobnost a odlisnost mezi pary genti. Takové sité mohou byt také nazyvany
sité relevanci. Jejich prinos tkvi v tom, Ze metody zalozZené na teorii informace nejsou
vypocetné narocné a je tedy mozné je vyuzit u rozsahlych regula¢nich systému. [29]

V GRN se uvazuje, ze dva geny spolu interaguji, pokud maji korelac¢ni koeficient
vyssi nez predem stanoveny prah. Je nutné védét, ze GRN jsou vysoce propojené
sité, a proto je mezi vSemi geny nenulova korelace. Proto je nutné stanovovat prah
pro rozhodnuti, jestli interakce mezi geny opravdu existuje. Problémy, které vyvsta-
vaji pri méreni korelace jsou u MI pfekonany diky méreni nelinearnich zavislosti
mezi geny [38]. Vzdjemna informace je hodnota, kterd ndm 1ikd, kolik informace je
v daném genu uloZeno o néjakém jiném genu. Je to tedy proménna nesouci infor-
maci o interakci mezi dvéma geny. Na ni je zalozeno nékolik pristupt k odvozovani
GRN.[29]

Mezi tyto pristupy patii napiiklad ,kontextova pravdépodobnost pribuznosti®
(CLR) [39]. Ta upravuje ndhodny sum v MI pomoci pravdépodobnosti zalozené
na z-skére. K ohodnoceni interakce mezi geny vyuziva transkripéni profily s riz-
nymi podminkami a je schopné snizovat korelaci a nepfimé interakce mezi geny.
Patti sem napriklad algoritmus GTRNetwork. Ten nejdiive odhaduje zmény aktivit
transkripénich faktort se zndmymi geny pomoci analyzy sitovych komponent (me-
toda zalozend na regresi) a nasledné pomoci CLR zjistuje interakce mezi aktivitou

transkripcnich faktortu a genu. [29]
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Dalsim piistupem od autori [40] bylo nalézani shlukt genti, které mezi sebou in-
teraguji. Tim zZe ohodnotili vzory genové exprese a vzajemnou informaci mezi vzory
exprese u kazdé dvojice gent, které byly filtrovany pomoci prahu, byli schopni vy-
tvorit shluky interakci mezi geny. Shlukovani bylo vyuzito i u [41] k zjednoduseni
a zvyseni presnosti algoritmu. Na seskupenych datech byla teprve odhadnuta po-
dobnost profilti pomoci maximalniho informacniho koeficientu (MIC) [42].

Oproti tomu entropii uvazuje i algoritmus MIDER [43], ktery sniZenim entropie
urcuje, jestli jsou interakce mezi geny primé nebo nepiimé a dokaze také urcit smér
interakeci. [29]

Poslednim algoritmem vyuzivajicim MI, ktery je zde uveden, je algoritmus ARACNE
[44], ktery byl dale rozsifen na algoritmus pro odhad GRN na zékladé ¢asovych rad
s ndzvem TimeDelay ARACNE [45]. Oba algoritmy vypocitavaji odhad Gaussova
jadra MI. Tyto odhady jsou dale filtrovany. Diky tomu jsou odstranény hrany mezi
geny, kde MI neni dostatecné velka. Poslednim krokem je vyTeseni nerovnosti zpraco-
vani dat, kdy se odstranuji pifimé hrany mezi dvéma geny, pokud mezi nimi existuje
spojeni skrz jiny gen a toto spojeni ma vétsi pravdépodobnost.

Existuje ovsem i velké mnozstvi algoritmii, které vyuzivaji kromé MI i jiné me-
tody a dosahuji tim lepsich vysledku pri odhadu GRN. Mezi né patii napriklad PIDC
vyuzivajici ¢astecnou dekompozici informace spolu s MI, nebo treba SELDOM vy-
uzivajici kromé MI i logické modelovani, souborové modelovani, parametrické dyna-

mické identifikace modeli a redukei modeli. [29]

5.1.2 Nastroje zalozené na sekvencnich motivech

K rekonstrukcim genovych regulac¢nich siti mizeme vyuzit i znaAmych konzervova-
nych motivu sekvenci DNA, které transkripéni faktory rozpoznavaji v regulacnich
oblastech geni. DNA motiv se nachazi v promotorové oblasti genu a jedna se o krat-
kou konzervovanou sekvenci. Motiv je vazebnym mistem pro regulatory transkripce.
Kazdy transkripcni faktor rozpoznava sekvence DNA, které jsou podobné jeho mo-
tivu vazebného mista. Tyto sekvence DNA podobné motivim transkrip¢nich fak-
tortt mohou byt reprezentovany jako matice pozice-vah (PWM), nebo také pomoci
pravdépodobnostnich skrytych Markovovych modeli. Ty popisuji pravdépodobnost
nukleotidu na specifické pozici v DNA sekvenci. [46] Na rozpoznavani motivi maji
také vliv sekvencni kontext ¢i tvar DNA nebo také vazba kofaktoru. [6]

Zname motivy jsou ulozeny v databazich a existuji vypocetni postupy pro pre-
dikci predpokladanych vazebnych mist transkripénich faktori. Diky znalosti vlast-
nosti motivi DNA muzeme vytvorit sitové moduly, které ndm vytvari sady genu,
které jsou regulovany stejnymi motivy. Predpokladame, Ze geny ve stejném sitovém

modulu jsou zapojeny do stejnych biologickych procesi. Diky témto znalostem, miu-
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zeme vytvaret genovou regulacni sit, kde nam hrany davaji informaci o vztazich mezi
transkripénimi faktory a cilovymi geny. Tato metoda nam snizuje ndro¢nost odhadu
regulacnich siti tim, Ze vyuziva spoleénych znakii a tim snizuje pocet parametri,
které by meély byt odhadnuty. Vyuzivani sekvenénich motivli je velmi vykonnou
metodou odhadu genovych regulacnich sit, jelikoz uvazuje konkrétni transkripcéni
faktory a cilové geny. K castéjsimu vyuzivani této metody napomahaji i nové vypo-
cetni metody a rozsitovani databéazi sekvencnich motivi. Nesmime ovSem opominat,
ze pritomnost konkrétniho motivu nam nezarucuje veskerou znalost exprese genu.
Ta je totiz také ovliviiovana i dalsimi faktory, a proto je tato metoda mirné predik-
tivni. [6]

5.1.3 Nastroje zalozené na ChIP

Chromatin Immunoprecipitation (ChIP) je metoda, kterd dovede z zivych bunék
extrahovat a izolovat komplexy protein-DNA chromatin [47]. Pravé diky schopnosti
identifikovat spojeni mezi transkripénim faktorem a genem, jenz je timto transkripc-
nim faktorem regulovan, je zasadni a rozsifuje nam znalost, ktera je zalozena pouze
na nalezeni vazebného mista pro transkrip¢ni faktor. ChIP lze vyuzit v kombinaci
s metodami sekvenovani nové generace jako ChIP-Seq, ¢i s DNA microarrays jako
ChIP-chip. Toto spojeni nam miize pro dany transkripéni faktor ziskat mapu vazeb-
nych mist po celém zkoumaném genomu. Informace s ChIP-Seq/ChIP-chip spole¢né
s profily transkripcni exprese jsou uzivané naptiklad v algoritmu GRAM, coz vede
k odvozovani robustnéjsich GRN a zlepseni vysledku analyz. [6]

Dnes uz samoziejmeé existuje velké mnozstvi databazi, které shromazduji a posky-
tuji informace z ChIP-Seq. Jsou v nich ulozena ChIP-Seq data jak pro proteiny, tak
tkané, organismy a data z rtiznych experimentti, které obsahuji informace o GRN.
Patii mezi né napiiklad ENCODE, LOLA, Chip-Array, Chip Atlas a mnohé dalsi.
(6]

Nebo existuji nastroje, které anotuji ChIP-Seq data s funkénimi genomickymi

</ s

ptiklad ChIPpeadAnno(R), DROPA (Python), Goldmine (R) a dalsi. Jedna se o ba-

licky a funkce implementované v riznych programovacich jazycich. [6]

5.1.4 Ortologické zdroje

Ortologické nastroje vyuzivaji znalosti o GRN a transkripc¢nich sitich ziskané jiz
pro jiné organismy. Je ovsem dulezita spravna definice ortologie. Jedna se o evoluc¢ni
vztah mezi geny, které maji spole¢ného predka. Organismy maji v daném tseku sek-

ven¢ni podobnost, ¢i zachovavaji vzor. Vzhledem k sekven¢ni podobnosti a zachovani
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vzoru predpokladame, zZe mezi geny majici také stejnou nebo podobnou funkci, nee-
xistuje jednoznacna metoda, ktera by urcila funkéni konzervaci gentt nebo proteinti.
[48] Ovsem i tak predpokladame, ze existuje i funkcni podobnost.

I zde se jedna o nastroj, ktery dokaze zlepsit vypovédni hodnotu GRN. Prinosna
je i tim, ze diky ni muzeme navrhovat interakce, které budou v jednom organismu
a u jeho ptibuzného druhu je mizeme ovérit. [6] I u tohoto néstroje existuji databaze,
které nam usnadiuji préaci jako tfeba eggNOG, inParanoid a orthoDB. [6]

Vyjma databazi obsahujicich informace o ortolognich vztazich, existuji nastroje
pro odvozovani GRN jako jsou MRTLE, TargetOrtho, webova sluzba Phylogene
¢i OrthoClust. [6]

5.1.5 Literarni zdroje

GRN lze také odvozovat z odborné literatury bez pouziti experimenti. Mohou byt
ovsem také vyuzity k doplnéni nékterych informaci, které nebyly z experimentii ¢i ji-
nych nastroju zrejmé. Patii sem naptiklad: databidze KEGG, ktera tvori sité kom-
plexnich biologickych systémi. JASPAR a TRANSFAC obsahuji informace o tran-
skrip¢nich faktorech. Harmonizome sdruzuje nékolik genomickych databéazi véetné

téch, které jiz byly zminény atd. [6]

5.1.6 Nastroje transkripcnich komplexi protein-protein interakce
(PPI1)

PPI sité nam davaji informaci o interakcich na tirovni genovych produkti. Podgrafy
PPI sité jsou ovsem diilezité pro pochopeni regulace transkripce a diky nim mohou

byt predikovany a také vizualizovany. [6]

5.2 Formaty genovych regulacnich siti

Pro clovéka je nejprehlednéjsi zptisob reprezentace siti v podobé grafti. AvSak grafy
ve vypocetni technice musi byt néjakym zptisobem zapsany. K tomu se vyuzivaji
matice a listy. Pravdépodobné nejvice intuitivni je adjacency matrix. Dale se pouziva
napriklad adjacency list ¢i adjacency map, pripadné incidence matrix. Po vypoctu
genovych regulacnich siti tedy musime tyto ziskané informace zapsat do nékterého
ze zminénych formati a nasledné ulozit.

V grafech ndm vrcholy znacéi geny a hrany symbolizuji vztahy mezi dvéma vr-

choly. Proto v grafech chceme zobrazit tolik vrcholi, kolik pozorujeme gent a vztahy
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mezi nimi odvozujeme. Tyto vztahy jsou smérové a fikaji nam, ktery gen je regu-
latorem a ktery je regulovan.[49] V nasem algoritmu budeme zjistovat pfi navrhu
genovych regulacnich siti i typ interakce, tedy jestli se jedna o aktivaci, ¢i inhibici.

Grafy, které nam zobrazuji vztahy mezi geny mohou byt smérové, ¢i nesmérové.
Pricemz nesmérové grafy jsou podmnozinou grafii smérovych, kde povazujeme jednu
hranu za dvé hrany smérového grafu z bodu A do budu B a také obracené z B
do A. V téchto grafech je tedy uloZzeno dvojnasobné mnozstvi hran. Tyto nesmérové
grafy nejsou vhodné pro genové regulacni sité, jelikoz v nich nenajdeme dostatecné
informace o smérech interakci. Nesmérové grafy maji matice, které jsou symetrické
podle diagonaly. Ve smérovych grafech tomu tak neni. Zde gen na radku reguluje

gen ve sloupci. [49, 50]

o

Obr. 5.1: Priklad genové regulacni sité

5.2.1 Adjacency matrix

Adjacency matrix (matice sousednosti) nam dava informace o vsech hrandch mezi
geny. Vzdy méa rozmér NxN, kde N odpovida poctu zkoumanych genti. Hrana je tedy
vzdy oznacena dvéma geny, mezi kterymi se nachdazi, pricemz vychéazi z genu, ktery
je symbolizovan rfadkem a vstupuje do genu prislusného sloupce. V nejjednodus-
sim pripadé je adjacency matrix pouze matice nul, pokud se na daném misté hrana
nenachazi a jednic¢ek, pokud se zde hrana nachazi. Pak se tedy jedna o booleanov-
skou matici. Vyhoda ve vyuziti adjacency matrix je jeji jednoduchost pro pochopeni

a snadnost pri nastaveni programt. Problémem je zde velky objem dat, ktery neni
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ovlivnén poctem hran, ale poc¢tem zkoumanych gent. A proto pri velkych sitich muze

nastéavat problém s ukladanim dat, pripadné se zpomalovanim programu. [49]

Tab. 5.1: Priklad adjacency matrix vytorené podle obr. 5.1

gen 1| gen 2 | gen 3 | gen 4
genl |0 1 0 1
gen 2 | 0 0 0 0
gen 3 | 1 0 0 1
gen4 | 0 1 0 0

5.2.2 Adjacency list

V tomto formatu je vytvoren list, kde je pro kazdy vrchol vytvoren jeden prvek
listu. Do téchto prvka pro urcity vrchol jsou nasledné ukladany cilové vrcholy. Mize
byt vytvoren i seznam opacny, kdy jsou pro kazdy vrchol do listu ukladany vSechny
vrcholy, které skrz hranu interaguji s timto vrcholem. Timto zptisobem jsou popsany
hrany pomoci vrcholl, které jsou na jejich koncich, coz je vhodné pro efektivnéjsi
testy sousedstvi. Je vSak také mozné kazdou hranu oznacit jejimi identifikatory a mit
tim seznam hran a seznam vrcholi, které jsou potom v adjacency listu propojeny.
Jednou z velkych vyhod tohoto pristupu k ukladani siti do formatu adjacency list

je tGspora prostoru a tim i zamezeni zpomalovani programu. [50]

Tab. 5.2: Vzor adjacency list vytoreny podle obr. 5.1

gen 1 | gen2, gend

gen 2

gen 3 | genl, gend

gen 4 | gen 2

5.2.3 Adjacency map

Ma obdobny tvar jako adjacency list, avsak list se sklada ze dvou slovnikt, kde jeden
je pro vstupni hrany do vrcholu, kde je zapsan identifikdtor hrany spole¢né s vrcho-
lem, ze kterého hrana vychéazi a druhy slovnik, kde jsou zapsany hrany vychézejici

z vrcholu opét s vrcholem, do kterého vstupuji. [50]
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Tab. 5.3: Vzor adjacency map vytoreny podle obr. 5.1

vstupujici hrany | vystupujici hrany
gen 1 | gen 2, b; gen 4, ¢; | gen3, a;
gen 2 gen 1, b; gen4, e;
gen 3 | gen 1, a; gen 4, d;
gen 4 | gen 2, e; gen 1, ¢; gen 3, d;

5.2.4 Incidence matrix

Pro pouziti této matice je nutné si kromé oznaceni vrcholi oznacit také hrany.
Incidence matrix méa néasledné rozméry MxN, kde M je pocet hran a N je pocet
gentl. Geny jsou zapsany do radkt a hrany jsou zapsany do sloupcii. Nasledné se pti
kédovani grafu do matice pricte k pozici +1, pokud dana hrana z genu vychazi a -1
pokud hrana do genu vstupuje. Muzeme mit také nesmérovy graf, nasledné tedy

Vevys

V tu chvili na pozici zapisujeme ¢islo 2. [51]

Tab. 5.4: Vzor incidence matrix vytoreny podle obr. 5.1

hrana a | hrana b | hrana ¢ | hrana d | hrana e
gen 1l | -1 1 1 0 0
gen 2 | 0 -1 0 0 -1
gen 3 | 1 0 0 1 0
gen 4 | 0 0 -1 -1

5.3 Alternativni bioinformatické pristupy ke genové

expresi

Alternativou pro genovou regula¢ni sit muze byt genova koexpresni sit. Stejné jako
GRN vyuziva ke svému sestaveni genové exprese. [52] Rozdil mezi nimi je ovSem
ten, ze genova koexpresni sif se nesnazi mezi jednotlivymi geny vytvorit smérové
hrany (smér interakce), ale pouze naléza vyznamné vztahy mezi koexprimovanymi
geny. Timto zpusobem se vytvori shluky gent, které mezi sebou interaguji a spolu
se ucastni biologickych procesti. Kvili tomu jsou tyto sité reprezentovany jako neo-
rientované grafy. [53]

Aby byla v tomto pripadé vytvorena hrana mezi geny, je nutné ur¢itym zptusobem
zjistit jejich vzajemnou korelaci a tim potvrdit jejich koexpresi. Pro bivaria¢ni nor-

malni data muze byt pouzit Pearsontv korelacni koeficient. [52] Kromé korela¢nich
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koeficientti se vyuzivéa i vzajemné informace. [53]

Maéame-li mezi geny zjistény korelac¢ni koeficienty ¢i vzajemné informace, tak ob-
dobné jako v nami navrzeném algoritmu, provadime prahovani téchto hodnot. Urceni
prahu byva casto obtizné a zaroven klicové pro ziskani spravnych vysledkd. Ovsem
vyuzijeme-li k sestaveni sité pouze hodnoty nad prahem, tak sestavenou sit nazy-

vame sit relevance. [53]
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6 Navrzeny algoritmus

Cilem prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro tvorbu genovych regu-
lacnich siti pomoci vzajemné informace z dat genové exprese. V nasledujici kapitole

je tento navrzeny algoritmus popsan vcetné poznamek k jeho implementaci do jazyka
R.

6.1 Programovaci jazyk R

K implementaci algoritmu byl pouzit programovaci jazyk R. Jedna se o volné do-
stupny jazyk. Tento jazyk je podobny jazyku S, ktery byl vyuzivan zejména ve sta-
tistice a k analyze dat, a lze jej povazovat za odlisSnou implementaci S jazyka. Proto
také mnoho kodu z S jazyka funguje i v R jazyku bez zmén. R tedy také obsahuje
mnoho statistickych néstroju (analyzy, testy, klasifikatory. .. ). Je také dobry pro vy-
tvareni grafu [54]. V jazyku R je také mozné si snadno vytvaret dalsi funkce, které
R neobsahuje, pripadné existuje také mnoho jiz vytvorenych balicka funkci. Ty jsou
dostupné naptiklad na internetovych strankach CRAN [55]. [54]

V soucasné dobé je tento jazyk vyuzivan k védeckym ticeltim. Velké mnozstvi dat
je od pocatku vyzvou pro bioinformatiku. Je zapottebi s nimi pracovat (nahravat,
premistovat, uchovavat je), analyzovat a graficky je zobrazovat. Jazyk R je k této
praci vyuzivan, jelikoz se pomoci néj data dobre zpracovavaji a modeluji. Piinos
v oblasti pouzivani R v bioinformatice ma Bioconductor Project. [56]

Algoritmus byl implementovan ve verzi jazyka R 4.1.3, kterd je z brezna roku
2022.

Pro préaci v jazyku R bylo pouzito open source integrované vyvojové prostiedi
RStudio ve verzi RStudio 2022.02.14+461 "Prairie Trillium"pro Windows. Jedna se
o verzi Desktop RStudio, ktera slouzi k mistnimu spousténi programu ze zdrojového
editoru na osobnim pocitaci. Proti této verzi existuje verze RStudio Server, kde je
pristup do Rstudia na serveru skrz webovy prohlize¢. Obé verze mohou byt, jak jiz
bylo feceno, open source, ovsem existuji i komercéni verze, které prinasi uzivateli vice

moznosti. [57]

6.1.1 Pouzité knihovny

K implementaci algoritmu do jazyka R byly pouzity urcité funkce z nékterych kniho-
ven, které budou priblizeny v této podkapitole.

Funkce featureCounts z knihovny RSubread [58] ve verzi 2.8.1 byla vyuzita
k vypoctim count tables (matice pocti) genové exprese. Vstupem funkce jsou sou-

bory .bam mapovanych ¢teni. Do funkce byla poskytnuta anotovana data ve formatu
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.GFF3, ktera byla ziskana z databaze GenBank a NCBI pro zkoumany organismus,
kterym v tomto ptipadé byla Clostridium beijerinckii NRRL B-598 (ID CP011966.3).
Déle zde byl nastaven featuteType pro vybrani radka z GFF3 souboru (gene/pseu-
dogene) a strandSpecific pro reverzni fetézec. [59]

Pro normalizaci dat byly vyuzity funkce z knihovny DESeq2 ve verzi 1.34.0,
ktera obsahuje mimo funkce k normalizaci dat i funkce k vizualizaci a diferen¢nim
analyzam vicedimenzionalnich matic poc¢ti. Funkce DESeqDataSetFromMatrix
vytvori objekt pro ukladani vstupnich hodnot, mezivypocti a vysledkt analyz. Na-
sledné jsou funkci estimateSizeFactors odhadnuty velikostni faktory metodou
poméru medianti. Funkce counts spocitd a vypise normalizovana data, kde jsou
do radku ulozeny jednotlivé geny a do sloupcii jsou uloZzeny hodnoty jednotlivych
vzorku. [28]

Funkce pro méreni ¢asu vypocti, a tedy doby trvani algoritmu, byly z knihovny
pracma ve verzi 2.3.8. Uplynuly ¢as byl méren funkcemi tic a toc. Jedna se o imple-
mentovany casova¢ z MATLABU. Na zac¢atku méreni ¢asu ve funkci tic je nastaven
parametr gcFirst na FALSE, aby se cas méfil od tohoto ptikazu. Oproti tomu je
u funkce toc nastaven parametr echo jako TRUE pro vypsani uplynulého casu. [60]

Pomoci funkci KernSec a KernSur z knihovny GenKern ve verzi 1.2-60 byly
vypocitany odhady hustoty jadra, které byly nasledné vyuzity pro vypocet odhadu
vzajemné informace. Funkce KernSec byla vyuzita k odhadu hustoty jadra pomoci
Gaussovskych jader pro jednu genovou expresi. Kdyz jsme pocitali odhad hustoty
pomoci Gaussovskych jader mezi dvémi genovymi expresemi, tak jsme pouzili funkci
pro vypocet odhadu hustoty jadra mezi dvéma proménymi KernSur. [61]

Funkce tsbootstrap z knihovny tseries ve verzi 0.10-50 byla vyuzita k bo-
otstrapu casovych rad genové exprese, které slouzily k vytvoreni nahodnych siti
pro vypocet prahu pro filtraci vzdjemné informace. Byl zde nastaven typ bootstrapu

na stacionarni a blokovy. [62]

6.2 Popis navrzeného algoritmu

Jako vstupni data algoritmu byla vyuzita data genové exprese, ktera byla ziskana
z RNA-Seq experimentu. Experimenty byly provadény tak, Ze genova exprese byla
méfena v ruznych ¢asovych bodech. Ty mohou byt stanoveny po pravidelnych c¢aso-
vych intervalech, pripadné pti konkrétnich experimentech mohou byt nastaveny tak,
ze casové body koreluji s vyznamnymi udalostmi v bunce nebo organismu. Stejnym
zpusobem byly navrhnuty ¢asové body na datech, ktera také byla pouzita k testovani
algoritmu z experimentu Clostridium beijerinckii NRRL B-598 [16].

S ohledem na typ dat, ktera byla pouzita (data genové exprese v ¢asové fadé) byl

navrzen nasledujici algoritmus, ktery vychéazi z algoritmu TimeDelay-ARACNE [45]
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a vyuziva jeho zakladni kroky, jako jsou zjisténi pocatecni zmény genové exprese,
vypocet vzajemné informace, bootstrap ¢asovych fad a opétovny vypocet vzajemné
informace k zjisténi parametri k nastaveni filtrace vzajemné informace a odstranéni
nerovnosti dat. Oproti tomuto algoritmu je nami navrzeny algoritmus rozsiten o ur-
¢eni typu hrany (urCujeme, jestli se jedna o aktivaci +1, nebo o inhibici -1). Jako
vstupni data genové exprese algoritmus vyuziva nékolik dat z nékolika experiment,
ze kterych pocita odhad hustoty. Data genové exprese nemodelového organismu jsou
ze CtyT experimentl o Sesti ¢asovych bodech a vSechna jsou pouzita k navrzeni ge-

nové regulacni sité organismu.

6.2.1 Podoba vstupnich dat

Je dilezité, aby vstupni data byla pred vypoctem genové regulacni sité predzpra-
covana. Proces predzpracovani dat je popsan v kapitole 4. Predzpracovani dat. Vy-
sledkem predzpracovani jsou normalizované matice poc¢tu (viz. priloha A.2). Jako
vstup do naseho algoritmu jsou tyto matice upraveny a prevedeny na list, ktery
ma rozméry matice poc¢ti. Do jednotlivych bunék jsou nasledné ukladany norma-
lizované hodnoty genové exprese pro jednotlivé geny v urcitych c¢asovych bodech.
Kazdy radek obsahuje hodnoty genové exprese jednoho genu a sloupce listu obsa-
huji hodnoty rozdélené podle ¢asovych bodu. Jednotlivé bunky tedy obsahuji vektor

normalizovanych hodnot genové exprese daného genu v urcity ¢asovy bod.

Tab. 6.1: Podoba vstupnich dat genové exprese do algoritmu
¢ v Fadcich jsou hodnoty genové exprese pro jednotlivé geny
¢ ve sloupcich jsou genové exprese jednotlivych gend v ¢asovy bod T
o kazda buiika obsahuje hodnoty genové exprese genu v ¢asovém bodé (v tomto pii-

kladu jsou hodnoty ze tfech experimentu)

T1 T2
gen 1 | ¢(0.6665114, 0.6927804, 0.7025546) | ¢(0.3257748, 0.6137, 0.2670111)
gen 2 | ¢(0.1272186, 0.1735119, 0.0965407) | ¢(0.1218223, 0.0954328, 0.0066399)
gen 3 | ¢(0.3550646, 0.3080785, 0.4955336) | ¢(0.3464115, 0.2815777, 0.4120065)
gen 4 | ¢(0.7745716, 0.5990709, 0.6290043) | ¢(0.7229108, 0.6576991, 0.633102)
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Obr. 6.1: Diagram algoritmu

6.2.2 Pocatecni zména exprese genu

Prvni ¢asti algoritmu je oznaceni ¢asovych bodu, kde byla zaznamenana vyznamna
zména genové exprese. Tento krok zavadime proto, abychom snizili vypocetni na-
rocnost algoritmu. Ta souvisi s vypoc¢tem odhadu vzajemné informace. Pokud uva-

Zujeme, ze bychom pocatecéni c¢asovy bod snizili o jednu hodnotu, tak budeme moci
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vynechat vypocet vzajemné informace mezi genovou expresi v ¢asovém bodé a vSemi
ostatnimi genovymi expresemi (s vyjimkou nesplnénych podminek, viz 6.2.3 Vypocet
MI), vynechd se tedy témér N (pocet genu) x T (pocet ¢asovych bodu) nepotieb-
nych vypocti. Timto krokem vynechavame casové body, kde se genova exprese prilis
nelisila a tudiz zde genova exprese pravdépodobné nebyla fizena a tim pro néas neni
dilezita k tvorbé genové regulaéni sité. Prvni vyznamna (a tedy pravdépodobné i ri-
zend) zména genové exprese tedy nastava az po splnéni podminky popsané ve vzorci
6.1.

K tomu, aby bylo mozné tento krok provést, je nutné si nejdiive stanovit prahové
hodnoty, kdy je pro nds zména genové exprese (jak jeji narust, ¢i pokles) vyznamna.
V literatufe [45, 63] stanovuji tento prah na hodnotu vétsi nez 1,2-ndsobek prvni
nameétené genové exprese pro horni prah a pro dolni prah hodnoty mensi nez nasobek
0,83 ¢i 0,7 prvniho méfeni, pricemz v [45] dopocitavaji druhou prahovou hodnotu
dle vzorce takto 7., = 1/Tgouwn-

P1i pouziti v nasem algoritmu jsme idealni prahovou hodnotu zvolili na zakladé
testovani takto: Tiouwn = 0,6 a 7., dopocitané podle vzorce, coz byla nizsi hodnota
nez doporucovala literatura. Testovani probihalo na zakladé porovnavani F-skore.

Hleddame tedy nejmensi ¢asovy bod (initial change of expression, IcE) genu, kde

probéhla vyrazna zména exprese podle vzorce:

IcE(g,) = argmz'n(—c? > Typ OF g_% < Tup) (6.1)
a a

Vyznamnou zménu genové exprese zaznamename pro vsechny experimenty (tedy
pro jednotlivé hodnoty v burikach listu) samostatné. Ziskdme tim matici s po¢tem
radkt shodnych s poctem genti a poc¢tem sloupcti odpovidajicim poctu experimentu.
Na kazdém radku vybereme nejmensi ¢asovy bod. Zabranime tim tomu, abychom

nevynechali vyznamnou zménu genové exprese pii vypoctu vzajemné informace.
Nesmime zapomenout, ze gen A ovliviiuje gen B, pouze pokud je pocatecéni zména
exprese genu A IcE(g4) < IcE(gp). Tato podminka nam zajistuje naslednost regu-

laci.

6.2.3 Vypocet Ml

Jadrem algoritmu je vypocet vzajemné informace. Dle literatury byl zvolen vypocet
vzajemné informace pomoci odhadu Gaussovského jadra [44, 45]. Vipocet vzajemné
informace byl proveden pomoci vzorce:

i+K

MINX,Y) = plgh. g )log 0w ) (6.2)
p(gl) - plgy™)
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Abychom mohli MI vypocitat, je nutné vypocitat odhad hustoty Gaussovského
jadra p(x) pro jeden gen a nasledné jesté s ipravou vzorce na dvé dimenze podle
[64]. K vypoctim odhadu hustoty p(z) a p(zy) byly pouzity funkce z knihovny
GenKern, konkrétné pro odhad hustoty jednoho genu p(x) KernSec a p(zy) KernSur.
Implementaci do jazyka R uvadime v ptiloze B.

Vzajemnou informaci vypocitame vzdy mezi genem A v ur¢itém casovém bodé
a mezi vSemi ostatnimi geny ve vSech ¢asovych bodech, pokud jsou splnény urcité
podminky. Podminky jsou zde nastaveny zejména proto, abychom co nejvice snizili

pocet vypoctu vzajemné informace a tim vypocetni naroc¢nost algoritmu.

Tab. 6.2: Priklad listu vzajemnych informaci pro ctyri geny ve tiech ¢asovych bodech

e kazdému jmenovanému genu nalezi pocet fadki vzajemné informace odpovidajici

poctu genud a pocet sloupcu podle poctu casovych bodu

T1 T2 T3
0 0 0 0 0 0 0 0 0 gen 1
genl |0 0 0 0 0 0 0 0 0.062 | gen 2
0 0 0 0 0 0 0 0 0.068 | gen 3
0 0 0 0 0 0 0 0 0939 | gen 4
0 0 0 0 0 0.850 | O 0 0132 | genl
gen 2 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 gen 2
0 0 0 0 0.352 0.392 | 0 0 1.709 | gen 3
0 0 0 0 0.187 1.583 | 0 0 1.686 | gen 4
0 0 0 0 0 0.466 | 0 0 0.585|genl
gen 3 | 0 0 0 0 2480 3.564 | 0 0 1.709 | gen 2
0 0 0 0 0 0 0 0 0 gen 3
0 0 0 0 0.366 0.467 | 0 0 0.485 | gen 4
0 0 0 0 0 0 0 0 0311 |genl
gen4 |0 0 0 0 0.088 0.300 | O 0 0482 | gen 2
0 0 0 0 0.617 0.366 | 0 0 0467 | gen 3
0 0 0 0 0 0 0 0 0 gen 4

K podminkam, které zabranuji vypoc¢ttim nepotiebné vzajemné informace, patii:
1. Vypocet vzajemné informace mezi jednim samotnym genem v urcitych ca-
sovych bodech (self regulace). Vypoéty vzajemné informace mezi samotnymi
geny vedly k velké chybovosti algoritmu (velké mnozstvi falesné pozitivnich
prvki). To je zpuisobeno tim, Ze je malé mnozstvi genu, které se sami reguluj,
avsak vzajemna informace mezi samotnym genem je vysoka, a tudiz casto hod-

nocena jako vyznamnd interakce. Pokud bychom chtéli uvazovat self regulace,
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tak by bylo vhodné zapojit do algoritmu informace o takovychto genech, jako
jsou napriklad databaze self regulac¢nich genti.

2. Gen mohl byt regulovan nebo byt reguldtorem, tudiz zde byla pocitana vza-
jemna informace az od ¢asového bodu, ktery byl urcen, jako prvni vyznamna
zména genové exprese daného genu v prvnim kroku algoritmu.

3. V neposledni radé jsme uvazovali, Zze vzajemna informace byla poc¢itana pouze
mezi genovou expresi konkrétniho genu v urcity casovy bod a ostatnimi geny
v tyz stejny c¢asovy bod, nebo v ¢asovych bodech nasledujicich. Vypocet vza-
jemné informace byl pocitan i ve stejném c¢asovém bodé mezi vSemi geny. Tento
krok byl pocitan, jelikoz mezi jednotlivymi ¢asovymi body mohla probéhnout
viznamnéa genova exprese. Casto jsou mezi jednotlivymi ¢asovymi body roz-
dilné ¢asové intervaly podle povahy experimentu, ¢i mohou byt casové intervaly
velké a regulace zde mohla byt v tomto intervalu a zména genové exprese byla
vidét jen v jednom casovém bodé.

Timto zpusobem byla vzajemna informace vypocitana a ulozena do matice.
Pro kazdy gen v kazdém casovém bodé byla vytvorena tato matice a ta byla na-
sledné ulozena do listu. V tabulce 6.2 mizeme vidét vzhled listu s vypocitanymi
vzajemnymi informacemi ve tfech ¢asovych bodech pro ¢tyfi geny. Vidime, ze vza-
jemna informace se nepocita mezi genem samotnym v urcitych casech. Zaroven je
zde vidét, ze gen 1 mél vyznamou zménu genové exprese oproti pocatecni genové
expresi ve 3. Casovém bodé T3, gen 2, 3 a 4 v T2. Tyto casové body, kde pro-
béhla vyznacna zména genové exprese, ovlivnily, na jakych poziciich byla vzajemna

informace pocitana, jak mizeme v tabulce pozorovat.

6.2.4 Filtrace

Ziskané hodnoty vzajemné informace se nyni musi filtrovat, abychom dale mohli
pracovat pouze se vzajemnou informaci mezi geny, které se mezi sebou reguluji.

Dtlezité pro filtraci je stanovit jeji prahovou hodnotu. Tu stanovime poté, co
pomoci bootstrapu vytvorime nové c¢asové rady. Byl pouzit blokovy stacionarni bo-
otstrap, ktery je vhodné pouzit pro ¢asové rady. Pro generovani novych casovych
fad byla vyuzita funkce tbootstrap z knihovny R tseries. [45, 65]. Pocet nové vy-
tvorenych casovych fad pomoci bootstrapt a jejich vliv na vysledné F-skore byl
testovan.

Pro kazdou casovou fadu byly vypocitany hodnoty vzajemné informace, jak jiz
bylo popsano. Lisi se zde pouze podminky, kdy je vzajemna informace pocitana.
Zachovany zde byly podminky o vypoctu vzajemné informace mezi jednim samym
genem (opomiji se self-regulace) a o zachovani néslednosti v ¢asové fadé. Prvni vy-

znamnou zmeénu genové exprese zde neuvazujeme, jelikoz se snazime ziskat primeér-
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nou hodnotu vzajemné informace mezi vSemi geny, ktera neni vyznamné pro tvorbu
genovych regulacnich siti.

Ze vsech hodnot vzajemné informace z bootstrapovanych casovych rad byla zjis-
téna jejich primérnad hodnota a smérodatna odchylka. Tyto hodnoty pouzijeme k na-
staveni prahu timto Iy = p+a-o s nastavenim o = 0, 05. [45] Nastaveni této hodnoty

také bylo testovano.

Tab. 6.3: Priklad tabulky po filtrovani vzajemné informace pro ¢tyfi geny ve tiech

casovych bodech

T1 T2 T3
0 0 0 0 0 0 0 0 0
genl |0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 1 0 0 0
gen 2 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0
gen 3 | 0 0 0 0 1 1 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
gen 4 |0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Po filtrovani vsechny zbylé hodnoty vzajemné informace, které nebyly vyfiltro-
vany, postoupily do dalsi ¢asti algoritmu a maji vétsi informacni piinos pro tvorbu
genovych regula¢nich siti. Diky témto vysledkim mutzeme vytvorit matici, do které
bude ulozena zavislost mezi geny. Pokud se tedy dané geny ovliviuji, tak je do
této matice ulozeno ¢islo 1. Matice zde mé jiz rozmeéry vysledné adjacency matrix.
V této casti algoritmu byla také do pomocné matice ulozena hodnota vzajemné in-
formace mezi dvéma geny. Hodnot vzajemnych informaci mezi dvéma geny mohlo
byt i vice. Ale abychom mohli v posledni ¢asti algoritmu urcit, jestli dana regulace
byla aktivaci, nebo regulaci, tak zde ulozime tu vzajemnou informaci, kterd vycha-
zela z nejmensiho casového bodu genu, ktery byl regulatorem a regulovala druhy gen

taktéZ v co nejmensim (tedy prvnim, kde byla zaznamenana vzajemna informace)
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casovém bodé. Také zde byly uloZzeny tyto ¢asové body k dalsimu vypoctu adjacency

matrix.

Tab. 6.4: Priklad tabulky vsSech interakci

gen 1| gen 2 | gen 3 | gen 4
genl |0 0 0 1
gen 2 | 1 0 0 1
gen 3 | 0 1 0 0
gen4 | 0 0 1 0

6.2.5 Nerovnost zpracovani dat

Predposledni ¢asti algoritmu je nerovnost zpracovani dat (DPI). Nerovnost je zptso-
bena vytvorenim hran mezi geny podle hodnoty vzadjemné informace, ktera je vyssi
nez nastaveny prah. Hodnota vzajemné informace vyssi, nez prahova hodnota, nam
udava, ze tyto dva geny na sebe ptisobi, avsak regulace zde neprobiha piimo. To zna-
mena, ze po vypoctu vzajemné informace nam vznikly hrany mezi geny, které na sebe
pusobi skrz néjaky treti gen. Pro lepsi pochopeni fungovani nerovnosti zpracovani
dat je jeji fungovani ilustrovano na obrazku 6.2.

\4
\ J

Gen 3

Obr. 6.2: Princip fungovani DPI [66]

Kontrola a odstranéni nerovnosti zpracovani dat provadime porovnanim velikosti
vzajemné informace, kterd je mezi jednotlivymi geny z pozorované trojice gent.
Kontrolujeme-li, jestli gen G1 reguluje gen G3 primo, tak nejdiive nalezneme gen
G2, ktery je regulovan genem G1 a zaroven je regulatorem genu G3. Mezi vSemi

témito geny jsou interakce ohodnocené vzajemnou informaci.

MI(G1,G3) > mazx(MI(G1,G2), MI(G2,G3)) (6.3)
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Dle rovnice stanovujeme, Ze interakce mezi geny G1 a G3 je pfima, pokud je
hodnota vzajemné informace mezi geny G1 a G3 vétsi nez vétsi hodnota vzajemna
informace interakci mezi geny G1, G2 nebo G2, G3. Pokud podminka splnéna neni,

tak je interakce mezi geny G1 a G3 povazovana za nevyznamnou a je odstranéna.
[44]

6.2.6 Vytvoreni adjacency matrix

Posledni ¢ésti algoritmu je ndmi navrzeny pristup k vytvoreni adjacency matrix (ma-
tice sousedstvi). Tato matice jiz nese informace o genové regulacni siti. V adjacency
matrix bude zapsano, jestli je dany gen regulatorem jiného genu a zda jej aktivuje
(1) nebo inhibuje (-1). Mezi geny, kde neni zadné interakce se zapise 0. Jestli dva
geny spolu interaguji, mame zapsané v matici s vypocitanou vzajemnou informaci,
ktera je jiz vyfiltrovana a jsou z ni odstranény hrany, které jsou zde mezi geny, které
jsou ulozeny casové body, kde je ulozena informace o ¢asovych bodech, mezi kterymi
byla vypocitana vzajemna informace mezi regulatorem a regulovanym genem. Tyto
informace pouZijeme, abychom z count table (matice poc¢ti) zjistili, Ze reguldtor
pred ulozenym casem mél urcitou hodnotu, ktera klesla, ¢i stoupla do nasledujici
casového bodu. To stejné zjistime i pro regulovany gen. Pokud genova exprese regu-
latoru klesla a regulovaného genu taktéz klesla, pripadné obé genové exprese stouply,
tak jsme tuto hranu oznacili jako aktivaci. Pokud genova exprese regulatoru stoupla
a genova exprese regulovaného genu klesla, ¢i naopak, tak jsme tuto hrano oznacili
jako inhibici.

Tab. 6.5: Priklad adjacency matrix

gen 1| gen 2 | gen 3 | gen 4
genl |0 0 0 -1
gen 2 | 1 0 0
gen 3 | 0 -1 0
gen4d |0 0 1
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Obr. 6.3: Genova regulacni sit vytvorena podle tabulky 6.5

6.3 Vystupy algoritmu

Vystupem algoritmu je adjacency matrix (matice sousedstvi). Jednd se o matici
o velikosti NxN, kde N je pocet genii. Kazdy radek a kazdy sloupec je oznacen na-
zvem, pripadné jinym identifikatorem genu. Poradi sloupce, ktery znaci jeden gen
je totozné i pro poradi radku. Kazdy radek ndm 1ika, Ze gen, o kterém nese dany
radek informace, je regulatorem a reguluje geny, které jsou oznaceny v prislusném
sloupci. Oproti tomu ve sloupcich mtizeme pozorovat informace o regulovanych ge-
nech a na radcich mame ulozené informace o jejich regulatorech.

Pokud je gen regulatorem, tak je na jeho radku zapsand hodnota +1, je-li akti-
vatorem, anebo hodnota -1, jedna-li se o inhibitor. Hodnota 1/-1 je vzdy zapsana na
pozici sloupce, ktery symbolizuje regulovany gen. Pokud gen z fadku nereguluje gen
ze sloupce, tak je na této pozici zapsana 0. Ukazka adjacency matrix je v priloze C.

Prestoze adjacency matrix ma symetrické nazvy sloupct a radku, tak jeji obsah
neni symetricky kolem diagonély. To je zptusobeno tim, ze genové regulacni sité nam
davaji informaci o sméru regulace. Jeden gen tedy muze regulovat jiny gen, aniz by
byl regulovanym genem ovlivnén. To ovSem nemusi byt pravidlem a geny na sebe
mohou ptsobit z obou smért.
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7 Diskuse vysledki

V této kapitole bude provedeno zhodnoceni navrzeného algoritmu, jeho tiskali a oproti
tomu i jeho prinosy. Déle je zde uvedeno, co bylo na algoritmu testovano, jaké pa-
rametry byly optimalizovany a jakym zptsobem byla tispésnost algoritmu vyhodno-
covana.

Testovani probihalo na dvou datasetech. Nejprve byla vyuzita in silico data
dostupna z DREAM4 [18, 19, 20] s cilem nastavit parametry a vyhodnotit pfes-
nost algoritmu. DREAM4 totiz obsahuje nejen data o genové expresi, ale také zlaty
standard navrzené sité. Druhym datasetem byla data namérené genové exprese pro
Clostridium beijerinckii NRRL B-598 s cilem vyhodnotit naroc¢nost algoritmu na

realnych datech.

7.1 Zpisob testovani kvality ziskané genové regulacni
sité

Kvalita testované sité byla hodnocena pomoci F-skére. Tato metrika je casto po-
uzivana k méreni presnosti sité a diky tomu je mozné fungovani naseho algoritmu
porovnat s vysledky z dostupnych vyzkumu a clanka [67, 68]. F-skére ndm dava
informaci o funkcnosti sité z globalniho pohledu a je mozné pomoci této metriky
porovnavat rozdilné sité o riznych rozmeérech a pripadné i sité riznych typta. Dava
nam tedy pouze jeden pohled na vytvorenou sif. Existuji zde samozrejmeé i jiné moz-
nosti hodnoceni mensich casti sité, jako napriklad pomoci motivi. AvSak pro nas je
celkovy pohled na celou sit prinosny pii porovnavani siti pti optimalizacich a také,
jak bylo zminéno, pfi porovnavani s ¢lanky. [67]

K vypoétu F-skére potrebujeme zjistit nejdiive hodnoty matice zdmén (confusion
matrix), konkrétné jsou pro nés dulezité pocty spravné urcenych pozitivnich prvkua
(TP, hrany, které byly spravné nalezeny), falesné pozitivnich prvkua (FP, oznacené
hrany, které ve skutecné siti neexistuji) a falesné negativnich prvka (FN, pocet
nenalezenych interakci v siti).

Tyto hodnoty (TP, FP, FN) ziskdme pfi porovnani vytvorené genové regulacni
sité s daty zlatého standardu, pripadné s ndhodné vytvorenou siti.

Z téchto ziskanych hodnot nejdiive vypocitame presnost (p, precision) a vytéz-

nost (r, recall) genové regulacni sité podle vzorcu [68]:

TP
_ 1
P=TpiFp (7.1)
TP -
"TTPYFN '
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Z hodnot presnosti a vytéznosti muzeme vypocitat hodnotu F-skére: [68]:

2pr
r+p
F-skére muze nabyvat hodnot od 0 po 1. Pokud ziskdme hodnotu F-skore 1,

F =

(7.3)

jednd se o dvé sité, které jsou totozné. Oproti tomu pii ziskani hodnoty 0, se jedna
o sité, které nemaji jedinou spravné oznacenou interakci. Proto se pri optimalizacnich
upravach snazime dosdhnout hodnot blizkych nule, tedy snazime se hodnotu F-skore
ZVysit.

Navrzeny algoritmus ziskava, kromé odhadnuti existence interakce a jejiho smeéru,
také informaci o typu interakce (v adjacency matrix nejsou pouze +1/0, ale -
1/0/+41). Proto pri vypoctu F-skore vypocitame F-skére zvlast pro aktivace 1 a na-
sledné pro inhibice -1. Obé ziskané hodnoty zprimérujeme a ziskdme vysledné F-
skére.

Pro zjisténi, zda-li navrzeny algoritmus spravné naléza interakce mezi geny a je-
jich smér, ale nespravné je zatazuje k aktivacim nebo inhibicim, porovnavame hod-
notu F-skére vypocitané pouze pro hrany a jejich smér a F-skore pro hrany, jejich

smér a typ interakce.

7.2 Nastavované parametry

K optimalizaci parametrt algoritmu pro zpresnéni vystupni genové regulacni sité
byla pouzita hodnota F-skére, kdy byla snaha o jeji maximalizaci.
Nejvetsi kapitolou v nastavovani parametru je nastaveni poctu bootstrapi. Proto

se jeho nastavenim zabyvame v samostatné kapitole 7.3 Vypocetni narocnost.

Prah pocatecni zmény genové exprese

Déle zde byl nastavovan prah pro nalezeni indexu pocatecni zmény exprese genu
(Kap. 6.2.2). Podle literatury [45] jsem znali priblizné hodnoty, které byly pouzivany
i v jinych algoritmech a vypocet pro stanoveni druhé meze (byla stanovena mez dolni

a horni mez byla dopocitana).

Tab. 7.1: Tabulka nastaveni prahu pocatecni zmény genové exprese
Tdown 0,8310,7 0,6 |05
F-skére |0,12]0,16 | 0,16 | 0,14
Gas [min] [ 32 |22 |21 |20

V tabulce 7.1 je vidét, jak se ménilo F-skore s nastavenim prahu, kdy nejvyssich

hodnot bylo dosazeno pii nastaveni 740, na hodnotu 0,7 a 0,6. Obecné rozdily mezi

45



nastavenim prahu nejsou prili§ velké. Do algoritmu byl zvolen prah 745, = 0,6,
jelikoz pri jeho pouziti bylo dosazeno nejvyssi hodnoty a zaroven je tim cCastéji
pocatecni zména exprese oznacena pri pozdéjsim casovém bodé a tim se snizi pocet

vypoctil vzajemné informace. Nésledné byl dopocitan horni préh 7, = 1, 67.

Parametry vypoctu vzajemné informace

Vypocet vzajemné informace je stézejnim bodem celého algoritmu. Je poc¢itana podle
vzorce 6.2. Pro jeji vypocet je nutné vytvorit odhady hustoty jadra. Ty byly vypo-
¢itdny pomoci implementovanych funkei v jazyku R (viz. kapitola 6.1.1 Pouzité
knihovny). Dulezitym vstupem do téchto funkci je sitka pasma, kterd je nastavo-
vana pomoci funkce dpik z knihovny GenKern [61]. Zde bylo podle literatury na-
staveno Gaussovo jadro [45], ddle bylo testovano pouziti jiného nastaveni méritka,
ale zakladni parametr "minim" se ukazal jako nejpfinosnéjsi. "minim" vybira mensi
ze zbylych dvou pristupt, které lze k odhadu skaly také nastavit. Posledni parametr
této funkce, ktery byl nastaven a testovan je level, ktery byl stanoven na hodnotu
deset. Kdy byly testovany tii sité a s jejim nastavenim se zlepsilo F-skére, ovsem

také se prodlouzil vypocetni cas.

Nastaveni hladiny filtrace

Filtrace probihala jednoduchou horni propusti, kdy prah byl nastaven souctem prii-
méru vzajemné informace z ndhodné sité a jeji smérodatnou odchylkou nasobenou
parametrem «. Nastaveni parametru bylo také testovano, ovSem nebylo dosazono

lepsich vysledki, nez pri uziti hodnoty 0,05, ktera byla nalezena v liteatute [45].

7.3 Vypocetni naro¢nost

Velkym problémem pii navrhovani a testovani algoritmu byla vypocetni naroc¢nost.
P1i navrhovani genovych regulacnich siti se vyuziva velké mnozstvi dat. Napriklad
pro experimenty Clostridium beijerinckiit NRRL B-598 majici 5 442 genu [69], ktery
zahrnuje 6 casovych bodi musime vypocitat priblizné miliardu odhadi vzajemné
informace jen pro list vzajemnych informaci, ktery dale zpracovavame. Presny pocet
se muze liSit v zavislosti na datech podle splnénych podminek (viz. podkapitola 6.2.3
Vypocet MI), které ndm slouzi zejména pro co nejvétsi snizeni poctu provedenych
vypocti odhahu vzajemné informace.

Problém ovsem nastava zahy, kdy k nastaveni parametri filtrace pouzivame bo-

otstrap a vytvarime si nové nahodné sité, ze kterych vypocitavame smérodatnou
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odchylku a primeérnou hodnotu. Pri kazdém tomto bootstrapu musime opét vy-
pocitat témér stejny pocet odhadi vzajemné informace jako v prvnim kroku. Tim
se vypocetni narocnost N-krat znasobi (N je pocet bootstrapt).

Pri nastavovani parametri algoritmu byl pocet bootstrapii stanoven po testo-
vani na datech DREAM4 challenge. Pouzita byla data s deseti geny, u kterych byla
méfena genova exprese pri 21 ¢asovych bodech. Pro porovnani zlepseni sité bylo po-
uzito F-skére. Na obr. 7.1 je graf zavislosti F-skére na poc¢tu provedenych bootstrapii

a na obr. 7.2 je graf zavislosti provedenych bootstrapt na case.

0,35 ——F1
0,3 —=a - - - o o F2
0,25 V
- 0,2 O O O " |
e
0
-~
v 0,15
[N
0,1
0,05
(0]
0 20 40 60 80 100 120

pocet bootstrapt [-]

Obr. 7.1: Graf zavislosti F-skore na poc¢tu provedenych bootstrapii

Cas, ktery je zapotiebi k vypocétu genové regulacni sité s konkrétnim poc¢tem bo-
otstrapu je zavisly od pouzitého hardwaru (pro toto nastaveni bylo pouzito zafizeni
s procesorem Intel CORE i5-7200U, CPU4, 8 GB RAM, 2.50GHz s grafickou kartou
NVIDIA GEFORCE 940MX).

Grafy na obréazcich 7.1 a 7.2 byly vytvoreny pomoci Microsoft Excel.

Zmény bootstrapt byly testovany na datech z DREAM4 challenge o velikosti 10
gent a 21 casovych bodt. Na obr. 7.2 je vidét, jak pocet bootstrapt prodluzuje Cas,
ktery je potreba k tomu, aby algoritmus vytvoril adjacency matrix. Vidime, Ze cas
se priblizné primo imérné prodluzuje s nartstajicim poctem pouzitych bootstrapu.
P1i pouziti 20 bootstrapti ndm vypocet adjacency matrix pro data genové exprese
o velikosti listu 10 x 21 trva ptiblizné hodinu a 40 minut. Déle k tomu, abychom
ziskali adjacency matrix s pouzitim 100 bootstrapt potiebujeme asi osm hodin a 15

minut s parametry hardwaru uvedenych vyse.
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Obr. 7.2: Graf zavislosti provedenych bootstrapi na case

Oproti tomu zlepseni F-skore zde nebylo zadné, jak miZeme pozorovat na obr.
7.1. Rada F1 nam ukazuje F-skére p¥i uréovani typu hrany a vyssi hodnoty z fady F2
je F-skore pokud uvazujeme pouze interakci mezi geny bez jejiho typu. Pti pouziti
ti1 bootstrapi zde byl pozorovan pokles F-skore, avSak u vsech ostatnich otestova-
nych bootstrapu zde byla hodnota F-skore totozna. Pravdépodobné zde neni prinos
velkého poctu bootstrapii pro sit s malym poctem pozorovanych genti. Na sité o vice
genech by pravdépodobné pocet bootsrtapu mél vétsi vliv. AvSak jak muzeme pozo-
rovat na obr. 7.2, uz u takto malého poctu genti je vypocet pomérné ¢asové narocny
s pribyvajicim poctem bootstrapt. Pro celé sité, které jsou i nékolikaset nasobné
vétsi se stejnym zptisobem prodlouzi i ¢as pro jejich vypocet. Proto byl pocet bo-
otstrapu stanoven na t¥i, jelikoz pro malé sité rozdil neni pfilis znatelny (pokles
na hodnoté tii bootstrapu byl pravdépodobné ndhodny) a pro velké sité by vétsi

parametr velmi prodlouzil vypocetni cas.

7.4 Kvalita vypocitanych genovych regulacnich siti

Parametry algoritmu byly nastaveny vzhledem k vyse uvedenému testovani nasle-
dovné: T4oun = 0,6 a 7,, = 1,67 a parametry funkce dpik scale="minim", level=10.
Parametr a pro nastaveni hladiny filtrace byl zvolen na 0,05 a pocet bootstrapt byl
tfi s prihlédnutim na ¢asovou naroc¢nost.

Vysledné F-skére bylo pro testovacidataset DREAM4 naméreno 0,2362 pouze
pro stanoveni interakei mezi geny a 0,1486 pii urcovani typu interakci. Doba vypo-

¢tu byla s témito nastavenymi parametry priblizné 20 minut. Pro testovaci data-
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set nemodelového organismu Clostridium beijerinckic NRRL B-598 neexistuje zlaty
standard, a proto nebylo mozné navrzenou sif porovnat a tedy vypocitat F-skore.
Vypocetni doba je na vyse zminéném hardwaru vice nez deset dni.

Presnost sité tedy neni prilis vysoka a vypocetni doba je dlouha. Presnéji a rych-
leji pracuji nékteré dalsi algoritmy, které jsou porovnavany s navrzenym algoritmem
v kapitole 7.5 Porovnani s dostupnymi algoritmy. Nepfesnosti mohly byt zptsobeny
pouzitymi daty z RNA-Seq. Snazime se totiz vyuzivat k urceni typu interakce zmény
genové exprese v case. Pro tento tucel by nejspis lépe poslouzila singel cell analyza,
ktera redlné analyzuje pouze jednu buiiku [70]. Dobu vypoc¢tu nejvice ovliviiuje vy-

pocet vzajemné informace, jehoz pouziti bylo zvoleno podle literatury [45].

7.5 Porovnani s dostupnymi algoritmy

Navrzeny algoritmus vyuziva zakladni stavebni prvky jaké jsou pouzity u algoritmu
time-delay ARACNE [45], ktery je rozsirenim algoritmu ARACNE [44]. Podle téchto
kapitol byl zvolen vypocet vzajemné informace.

Ovsem vyjma zakladnich krokl jsou jednotlivé kroky vypoctu genové regulacni
sité upraveny.

Pri vypoctu vzajemné informace v nasem algoritmu vypocitavame vzajemnou
informaci mezi vSemi geny s riznym casovym zpozdénim a vSechny ziskané hod-
noty ukladame pro dalsi zpracovani. Oproti tomu Time-delay ARACNE vypocitava
vzajemnou informaci mezi dvéma geny s uréitym casovym zpozdénim a vSechny
hodnoty vzajemné informace mezi dvéma geny s jednim zpozdénim secte. Z nich na-
sledné vybere pro dané geny hodnotu vzajemné informace vypocitané se zpozdénim,
ktera je nejvyssi.

Pri filtraci tedy Time-delay ARACNE filtruje uz pouze maximalni hodnoty vza-
jemné informace. V nasem algoritmu se filtruji vSechny hodnoty a teprve az z vy-
filtrovanych hodnot vybirame vzajemnou informaci, ktera bude ovliviiovat vysledny
vzhled adjacency matrix a to tim zptisobem, Ze vybereme prvni nevyfiltrovanou
hodnotu z ¢asové rady. Chceme tim docilit urcité souslednosti déji v organismu,
abychom mohli urcit typ interakci mezi geny. Zaroven v nasem algoritmu ukladame
i informaci o ¢asovém zpozdéni a informaci z jakého ¢asového bodu interakce genu
vychazela.

Dale v Time-delay ARACNE autori pouzivaji DPI dvakrat, kdy nejdrive pouziji
DPI pro jedno casové zpozdéni mezi geny a nasledné po vypoctu riznych zpozdéni.
V nasem algoritmu pouzivame DPI pouze jednou mezi vSemi geny a ¢asovymi zpoz-
dénimi a dbame na to, aby hrany byly odstranény pouze v ptripadé, ze hrany mezi

geny ¢asové navazuji.
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Asi nejvétsi zménou je navrh zjisténi typu interakce (-1/41), ktery nebyl v po-
rovnavanych algoritmech pouzit. Pomoci ARACNE zjistujeme pouze intrerakce mezi
geny bez jejich sméru. Time-daly ARACNE je rozsifen o rozliSeni sméru genové in-
terakce.

Pro porovnani algoritmi, jejich vypocetni narocnosti a tispésnosti bylo vyuzito
dat z DREAM4 challenge s deseti geny. Navrzeny algoritmus byl porovnavan s al-
goritmy C3NET [71] a s algoritmy MRNET, CLR a ARACNE implementovanymi
v knihovné minet [72]. Vysledné hodnoty jsou zapsané v tabulce 7.2. F-skére bylo po-
¢itano pouze pro interakce mezi geny bez urceni jejich typu, jelikoz to tyto algoritmy

neumoznuji.

Tab. 7.2: Porovnani vypocetni naroc¢nosti a F-skére mezi algoritmy pro odvozovani
genovych regulacnich siti

F-skére | cas s

navrzeny 0.94 1346
algoritmus | (22 min)
C3NET 0,44 2,57
MRNET | 0,31 0,82
CLR 0,76 0,77

ARACNE | 0,69 0,68

Miuizeme vidét, ze nami navrzeny algoritmus ma mnohem delsi vypocetni cas,
nez ostatni porovnavané algoritmy, které vytvari sité do nékolika sekund. Nejvyssi
presnost potom byla pozorovana u algoritmu CLR, kde i vypocetni cas byl témeér
a tudiz i nejhorsi.

Prinos navrzeného algoritmu tedy miizeme pozorovat v tom, ze jako jediny

z téchto algoritmu zjistuje typ interakce mezi geny.
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Zaveér

Cilem prace bylo vytvorit zakladni prehled o laboratornich technikach pouzivanych
k zisku genové exprese a vytvoreni zakladniho povédomi o genové expresi. Dalsim
krokem poté bylo vytvoreni matice poctii a jeji normalizace na redlnych datech.
K tomuto tématu byl také vytvoren zakladni prehled pouzivanych metod.

Ovsem hlavnim tématem prace bylo vytvoreni genovych regulacnich siti za po-
uziti vzajemné informace. Teoreticky toto téma vcetné dalsich metod odvozovani
genovych regulacnich siti bylo popsano v paté kapitole.

V ramci prace byl vytvoren algoritmus pro tvorbu genové regulacni sité, ktery byl
nasledné implementovan v jazyku R. Jeho podrobny popis je v Sesté kapitole. Algo-
ritmus vyuzil zakladnich kroku Time-delay ARACNE, které byly doplnény a upra-
veny pro potreby vypoc¢ti. Hlavnim zamyslenym prinosem navrzeného algoritmu
oproti jinym dostupnym algoritmtim byl rozdil v urcovani typu interakce mezi geny
(viz. kapitola 7.5).

Algoritmus byl testovan a porovnavan s dostupnymi algoritmy. Porovnavana byla
vypocetni naroc¢nost a kvalita sité, ktera byla mérena pomoci F-skore. K tomu,
aby bylo mozné algoritmy porovnavat, musely byt opomenuty typy interakci mezi
geny. OvSsem navrzeny algoritmus mél oproti jinym dostupnym algoritmim mno-
hem horsi vysledky jak v kvalité sité, tak zejména ve vypocetni narocnosti a dobé
vypoctu.

Ke zlepseni by v budouci praci mohlo vést vyuziti existujicich algoritmu, které
maji vétsi presnost, k urceni interakce mezi geny. A az mezi témito objevenymi
hranami zacit zjistovat typ interakce. To by mohlo vést ke zrychleni vypoctu a vétsi
presnosti.

Dale potom v algoritmu zcela opomijime self-regulace, kterych neni mnoho a vna-
sely nam do vysledné adjacency matrix velkou chybovost, jelikoz hrany mezi timtéz
genem mély vysokou hodnotu vzajemné informace. Jejich doplnéni do algoritmu by
opét mohlo vést ke zlepseni presnosti, avsak bylo by nutné zapojit do vypoctu vice

informaci, nez pouze data z RNA-Seq.
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Seznam symboli a zkratek

CLR kontextova pravdépodobnost pribuznosti
cDNA komplementarni DNA

FISH fluorescencni in situ hybridizace

GRN genova regulacni sit

ChIP chromatin immunoprecipitation

MI vzajemna informace

PCR polymerazova retézova reakce

RMC relativni molarni koncentrace

mRNA medidtorova RNA

rRNA ribosomalni RNA
sRNA malé regulacni RNA
PPI protein-protein interkace

RNA-Seq RNA-sekvenovani

RPKM/FPKM ,¢teni/fragmentu na kilobazi exonu na milion mapovanych

¢teni/fragment”

RT-PCR  PCR s revezni transkripci

SAGE sériova analyza genové exprese
TEP transkripéni expresni profil
TMM oriznuty priumér M hodnot
TPM ,prepis na miliony*
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Obr. A.1: Heatmapy normalizovanych dat ze 4 experimentu s Clostridium beijerinc-

kit NRRL B-598
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A.2 Ukazka casti tabulky normalizovanych dat

genové exprese

Tab. A.1: Ukazka c¢asti tabulky normalizovanych dat genové exprese ze 4 ¢asovych
bodt 1 experimentu Clostridium beijerinckii NRRL B-598

B1 sorted.bam

B2 sorted.bam

B3 sorted.bam

B4 sorted.bam

X276_26820 | 2989,26 2413.,63 1601,91 1146,04
X276 26815 | 2045,79 1619,35 1031,09 792,13
X276_26810 | 444,74 418,38 238,11 196,76
X276_26805 | 4328,24 2466,72 1639,85 1275,50
X276_26800 | 1373,12 905,77 563,66 442,06
X276_26795 | 9923,97 7348,12 4886,56 3220,49
X276_26790 | 16225,72 12428,10 9774,22 6896,24
X276_26785 | 38,91 22,30 29,15 23,00
X276_26780 | 13,50 12,74 12,65 8,94
X276_26775 | 27699,91 25534,73 13698,43 18122,80
X276_26770 | 139,77 60,53 72,59 94,12
X276_26765 | 0,79 0,00 0,00 2,13
X276_26760 | 145,33 90,26 98,44 108,60
X276 26755 | 418,53 441,74 399,79 307,48
X276_26750 | 957,77 999,22 1039,89 1098,34
X276_26745 | 99,27 107,25 124,28 199,74
X276_26740 | 50,83 16,99 29,15 68,14
X276 26735 | 146,92 38,23 57,19 84,32
X276_26730 | 137,39 41,41 68,74 67,29
X276_26725 | 212,04 50,97 84,69 102,64
X276_26720 | 178,69 104,06 116,03 87,30
X276_26715 | 1184,11 902,59 841,37 840,26
X276_26710 | 1456,51 982,23 870,52 852,61
X276_26705 | 38,12 167,78 650,55 871,77
X276_26700 | 8,74 15,93 21,45 27,26
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B Implementace vypoctu vzajemné informace

Vypis B.1: Implementace vypoctu vzajemné informace v jazyce R

xgs <- 50
ygs <- 50

init_expresion <- unlist(count_table_Time[list_count_i,...
list_count_jl)
if (std(init_expresion) == 0){

init_expresion[1] <- init_expresion[1] + 1e-100

bandx <- tryCatch(dpik(init_expresion, scalest = "minim",
level = 10L, kernel = "normal"), error = function(err) 0.2)
Px <- KernSec(init_expresion, xgridsize = xgs,...

xbandwidth = bandx) $yden
Px <- Px/sum(Px)

actual _expresion <- unlist(count_table_Timel[i,y])
if (std(actual_expresion) == 0){

actual_expresion[1l] <- actual_expresion[1] + 1e-100

bandy <- tryCatch(dpik(actual_expresion, scalest = "minim",...
level = 10L, kernel = "normal"), error = function(err) 0.2)
Py <- KernSec(actual_expresion, xgridsize = ygs,...

xbandwidth = bandy) $yden

Py <- Py/sum(Py)

Pxy <- KernSur(init_expresion, actual_expresion,...
xgridsize = xgs, ygridsize = ygs, xbandwidth = bandx,...
ybandwidth = bandy) $zden

Pxy <- Pxy/sum(Pxy)

MI <- 0
for (MI_i in 1:xgs) for (MI_j in 1l:ygs) {
tmp <- Pxy[MI_i, MI_j] *...
log2(Pxy[MI_i, MI_j] / Px[MI_il / Py[MI_jI1)
if (tmp != "NaN")
MI <- MI + tmp
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C Ukazka casti vysledné adjacency matrix

Tab. C.1: Ukazka vysledné adjacency matrix

X276 | X276 | X276 | X276 | X276 | X276 _ | X276 | X276 _ | X276 | X276
26820 | 26815 | 26810 | 26805 | 26800 | 26795 | 26790 | 26785 | 26780 | 26775

X276_ 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0
26820
X276_ 0 0 0 0 0 -1 0 1 0 1
26815
X2

7o 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
26810
X2

7o 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 1
26805
X276_ 0 0 0 0 0 -1 0 0 1 1
26800
X276_ 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
26795
X276_ 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
26790
X276_ -1 0 1 0 1 0 0 0 0 0
26785
X276_ 0 0 0 0 1 0 0 -1 0 0
26780
X2

70 0 1 0 1 1 -1 0 0 0 0
26775
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D Seznam elektronickych priloh

/Pirkl_Petr DP_ prilohy/hodnoceni.R

— implementované hodnoceni GRN pomoci F-skore v jazyku R

/Pirkl_Petr DP_ prilohy/normalizovane pocty.R
— implementovany algoritmus pro zisk a normalizaci count table z .BAM

soubort v R jazyku

/Pirkl_Petr DP_ prilohy/normalized counts.csv
— normovanda count table genové exprese Clostridium beijerinckii NRRL
B-598 pro 4 experimenty, pripravena k nahrani do program.R
/Pirkl_Petr DP_ prilohy/program.R

— implementovany navrzeny algoritmus pro tvorbu GRN v jazyku R
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