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Abstrakt: Pro zkoumani exprese exont a gentl v organismech se pouzivaji genové
expresni ¢ipy. Genové expresni ¢ipy jsou vytvofeny podle genomil laboratornich
kmenti modelovych organismi. Pro zpracovani namérenych dat se pouzivaji su-
marizacni algoritmy, nejcastéji gcRMA, PLIER nebo IterPLIER. Pfi pouziti ex-
presnich ¢ipi pro zkoumani volné Zijicich druhi jsou naméfené hodnoty ovlivnény
rozdilnosti genomti zkoumanych a modelovych organismi. Navrhujeme zlepSeni
vysledkil vyrazenim ¢asti genomu ovlivnénych zndmymi rozdily mezi druhy ze
sumarizace. Odstranéni ovlivnénych ¢asti mutize zlepsit sumarizaci, pfedevsim na
exonové urovni.
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Abstract: Gene expression arrays are used to assess expression of exons and genes
of organisms. The design of expression arrays is based on a genome of laboratory
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to process data from measurements are gcRMA, PLER and IterPLIER. When
using expression arrays to research free living species, the measured values are
influenced by differences in genomes of free living and model organisms. We pro-
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Uvod

Bioinformatika je pomérné mlada védecka disciplina spojujici tak vzdalené
obory, jako jsou biologie a informatika. Bioinformatika se velmi rychle vyviji
a prinasi stale nové poznatky predevsim z oblasti molekularni biologie a genetiky.
S vyuzitim nejmodernéjsich technologii umoznuje zkouméani podobnosti a odlis-
nosti riznych organismu.

Na poli genetiky a genomiky jsou to pravé bioinformatické postupy a stale
rostouci vypocetni sila pocitacti, které umoznuji sekvenovani a anotaci genomu,
t.j. Cteni a popis genetického materidlu daného organismu, a zkoumani jeho zmén.
Znalost samotné sekvence DNA jedince ale jesté nestaci na popis fungovani orga-
nismu. Z celého genomu jedince se v kazdé buiice vyuzivaji rizné geny v riizném
mnozstvi v procesu oznacovaném jako exprese.

Jednim z néstroji k urcovani, které geny jsou v buitkach daného organismu
v danou dobu aktivni, jsou tzv. expresni ¢ipy. Expresni ¢ipy jsou navrhovany
podle konkrétniho modelového organismu, pro jehoz zkoumani jsou urceny. Jed-
nim z nejrozsifenéjsich modelovych organismt, pro ktery jsou expresni ¢ipy do-
stupné, je laboratorni kmen mysi doméci (Mus musculus).

Motivace

Ve stfedni Evropé ziji dva poddruhy mysi domaci, Mus musculus domesticus
a Mus musculus musculus, které se potkavaji v tzv. hybridni zéné. Hybridni zéna
je vhodnym mistem pro studium speciace, tedy evolu¢niho procesu oddélovani
druht. Jednim z projevi speciace muze byt rozdilna exprese genti. Pro poméfeni
genové exprese lze pouzit expresni ¢ipy.

V hybridni zéné byl provadén sbér vzorki tkani divoce zijicich mysi [1]. Mapa
oblasti, kde probihal vyzkum je na obrazku|ll Vzorky byly pouzity v experimentu
na expresnich ¢ipech Affymetrix Mouse ST Exon Array, navrzenych pro zkoumani
exprese u mysi.

Avsak volné Zijici poddruhy mysi se mirné lisi v sekvenci DNA od laborator-
niho kmene, podle kterého byly expresni ¢ipy vytvoreny. To by mohlo mit vliv
na méfeni na ¢ipech a nasledné zpracovani vysledkt — tzv. sumarizaci.

Cil prace

Odlisnost volné zijicich kmenti a designového kmene mize zanést do vysledki
sumarizace zkresleni. Cilem této prace je ovérit, zda jsou nejcastéji pouzivané me-
tody sumarizace expresnich ¢ipt — (gc)RMA, PLIER a IterPLIER — odolné vidi
odlisnosti kmenti, pfipadné navrhnout postup, jak vysledky zlepsit. Biologicky
zajimavym vedlejsim produktem jsou konkrétni sumarizace z experimentu. Ci-
lem této prace neni piimé porovnani vysledki jednotlivych sumariza¢nich metod
navzajem v ramci daného biologického experimentu.
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Obréazek 1: (a) Hybridni zona M. m. musculus a M. m. domesticus se nachazi v
okoli hranice rozsiteni téchto dvou druhii (oznacené fialovou barvou). Zvyraznéna
je oblast vyzkumu. (b) Detail oblasti s vyznacenymi lokacemi sbéru vzorkii. Zdroj:
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Struktura prace

Platforma expresnich ¢ipt je popsana v kapitole [1} Sumariza¢ni metody pou-
zité ke zpracovani experimentalné ziskanych dat jsou popsany v kapitole 2] Ka-
pitola (3| obsahuje informace o poddruzich zkoumanjch mysi. Navrh vylepSeni
sumarizace pro poddruhy odlisné od designového kmene je v kapitole |4, Zpraco-
vani dat z expresnich ¢ipt je popséano v kapitole [5] Analyza ziskanych statistik
je v kapitole [6] V pfiloze [A] jsou stru¢né popsany skripty pouZzité pro zpracovani
a analyzu dat. V ptiloze [B] jsou shrnuty formaty soubort spojenych se sumarizaci
a analyzou.



1. Expresni ¢ipy

Vsechny buriky jednoho organismu maji stejny fetézec DNA. Asi nejznaméjsi
genetickou analyzou je sekvenovani DNA. Slouzi k precteni fetézce, ze kterého
lze urcit, co mize byt na zakladé DNA vytvofeno bunéénymi pochody. Expresni
analyza slouzi k urceni ¢asti DNA, které se v burice aktualné pouzivaji a v jakém
mnozstvi.

Pouziti expresnich ¢ipti v dnesni dobé ustupuje, ale velké mnozstvi dat z ex-
presnich ¢ipi je dostupné v riznych databazich, pro nemodelové organismy mo-
hou byt jedinym zdrojem informaci [2]. V soucasnosti se na zachyceni RNA profilu
pouziva piimé sekvenovani (RNA-Seq).

1.1 Exon, transkript, gen

Geny (aseky DNA kddujici proteiny) jsou v bulice prevadény na proteiny
procesem zvanym genovd exprese. Geny jsou piepisovany do fetézci RNA (tran-
skripce), poté probéhne splicing (strihani). Vystiizené ¢asti genu se nazyvaji
introny, Casti, které projdou splicingem, jsou oznacovany ezony. Exprimované
exony jednoho genu jsou spojeny do transkriptu, nazyvaného messenger RNA
(mRNA). Podle fetézce mRNA jsou na ribozomech vytvafeny proteiny procesem
nazyvanym translace.

Procesy transkripce a stfihani sekvence mohou probihat rizné. Jeden tsek
DNA muze kédovat rizné proteiny, zaroven mohou byt v bunkach riaznych tkani
exprimovany rozdilné ¢asti DNA. Rozdil v expresi mize byt i v mnozstvi mRNA
takto vytvorené, tedy v mnozstvi produkovanych proteinti. Znazornéni alterna-
tivniho sesttihu je na obrazku|l.1

Uéelem expresnich ¢ipti je zachyceni aktudlni ,chemické situace® v buiice —
zméreni koncentrace proteinti, které jsou aktualné v bunce vytvareny. Expresni
¢ipy k méfeni pouzivaji mRNA, mezistupen expresniho procesu. Rozdily v expresi
je mozné zachytit na ¢ipech a porovnat je s jinymi tkdnémi ¢i organismy.

1.2 Design Cipt

Expresni ¢ip sestava z prostorové oddélenych policek obsahujicich proby. Préby
jsou tvoreny jednovldknovym fetézcem DNA o délce 25 bazi, fetézce jsou jednim
koncem pevné ptichyceny k podkladové desti¢ce. Préby na ¢ipu (ozn. feature) jsou
komplementarni k fetézctim znaki (target), jejichz obsah ve vzorku je zdmérem
pozorovani. Schéma priblizuje pouziti préb na ¢ipu. Kazda préba je v doku-
mentaci ¢ipu popsana souradnicemi umisténi na ¢ipu, sekvenci, pozici v genomu
a referenci na exon a transkript, ktery reprezentuje.

V terminologii expresnich ¢ipt je transkriptovd skupina (transcript cluster)
sdruzeni exonovych oblasti odpovidajicich zndmému nebo domélému genu. Ezo-
novd skupina (exon cluster) je skupina jedné nebo vice sad préb pokryvajicich
souvislou ¢ast genové sekvence. Exonova skupina je rozdélena do vice oblasti pro
vybér préb (probe selection region, PSR), pokud transkriptové podklady nazna-
¢uji hranici splicingu nebo polyadenylaci [5][6].
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Obrazek 1.3: Histogram pokryti exont probami. Barva predstavuje pocet probe-
setii reprezentujicich dany exon. Pro prehlednost bylo vynechano 24 exoni s 30
nebo vice probami.

Pfi hybridizaci mtZe dochézet k nespecifické vazbé (NSB, non-specific bin-
ding) — hybridizace netplné komplementarnich fetézcti. Pro korekci na NSB byly
na dfive pouzivanych genoviych expresnich ¢ipech dva typy préb v parech — PM
(perfect match) préby pro detekci signalu a MM (mismatch) préby pro detekei
NSB. MM préby maji téméi stejny fetézec jako jejich parova PM préba, lisi se
jedinou bazi, obvykle uprostied préoby. Design ¢ipu vychazel z predpokladu, ze
skutecnému signalu bude odpovidat rozdil PM — M M, to je celkovy signal zmen-
seny o NSB. Problémem je, ze nékteré MM préby zachycuji NSB i skuteény signal
a Casto byly jejich hodnoty vyssi, nez u odpovidajicich PM préb [7].

Na novéjsich ezxonovych expresnich ¢ipech uz MM préby nejsou a pro korekci
na NSB se pouzivaji specialni kontrolni préby a specifické vlastnosti fetézcia. Kon-
cept kontrolnich préb vychazi z poznatku, ze NSB je znacné ovlivnéno obsahem
G a C bazi v Tetézci. Kontrolni préby pokryvaji rozpéti obsahu G a C bazi a pro
vypocet NSB pro PM prébu se pouzivaji kontrolni préby se stejnym obsahem
G-C bazi.

Kazdy exon je reprezentovan alespon jednou sadou préb (probesetem). Sada
préb obsahuje vétsinou ¢tyti proby, nékteré sady jich maji méné z diivodu omezené
délky regionu pro vybér prob. Celkové pocty préb v exonech jsou vidét na obrazku
[I.3] Souhrn poctu exont v genech je na obrazku [1.4]

V této praci jsou pouzita data ziskand pomoci exonovych expresnich cipi
GeneChip Mouse Exon 1.0 ST Array.
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Obrazek 1.4: Graf poctu exonii v genech. Barva prestavuje pocet prob reprezen-
tujicich dany gen. Pro prehlednost bylo vynechano 98 genii s vice nez 30 exony.

Podklady pro exonové expresni ¢ipy od firmy Affymetrix pochéazi ze dvou
hlavnich zdroju [6]:

e databédze genu odvozenych z CDNAEI — RefSeq mRNA [8], GenBank [9],
dbEST [10],

e Predikované geny — GENSCAN [I1], Ensembl [12], Vega [13] a dalsi.

Préby jsou klasifikovany do tiid podle trovné prikaznosti. Nejvyssi tirovné
(ozn. core) dosahuji préby z nejspolehlivéji uréenych gent s uplnymi zdznamy
v GenBank. Nizsi troven (ozn. extended) obsahuje préby z gend s nedplnymi
zaznamy v GenBank, pfipadné prokazanych jinymi zdroji. Do nejnizsich tGrovni
(Full, Free, Ambiguous) jsou zafazeny préby z algoritmicky predikovanych gentt
a exonu.

1.3 Postup zpracovani ¢ipu

Z tkané zkoumaného jedince je vytvoren vzorek, RNA z tohoto vzorku je pre-
vedena na cDNA a sekvence je oznacena fluorescentni létkmﬂ. Vzorek je aplikovan
na ¢ip — molekuly ve vzorku hybridizuji s komplementarnimi prébami, podobnost

1cDNA - komplementarni DNA syntetizovand z mRNA pomoci enzymu reverzni tran-
skriptazy
2Podrobnosti zpracovani (jako napf. druh indika¢n{ litky) se mohou ligit u konkrétnich ¢ipfi.



navazanych fetézcl urcuje silu vazby. PTi nasledném omyti ¢ipu jsou odplaveny
molekuly vzorku s nedostatecné pevnou vazbou. Omyty Cip je skenovan pomoci
konfokalniho mikroskopu, tedy je zaznamenana intenzita vyzareného svétla pii
excitaci fluorescentniho barviva laserem na vzorcich pfichycenych na probach. Na
obraz ziskany skenovanim je pomoci specialnich znacek na ¢ipu umisténa mrizka.
Vysledné hodnoty intenzit jsou priméry hodnot ziskanych z pixelt v prislusnych
polich m¥izky [I4]. Shrnuti postupu je znazornéno na schématu .

1.4 Pouziti ¢ipu pro pribuzné druhy

Zptisob konstrukce expresnich ¢ipt vytvari omezeni pro jejich pouziti. Sek-
vence prob umisténych na ¢ipu jsou urceny pii vytvareni ¢ipu — sekvence pochazi
z referencnich kment modelovych laboratornich organismi. Pfi pouziti vzorku po-
chazejiciho z jiného druhu, nez podle kterého byl ¢ip vytvofen, bude rozdilnosti
DNA druht (pfitomnosti jednonukleotidovych zamén — SNP) ovlivnéna vazba
préb a tim i naméfeny signal. Pro odstranéni rozdilnosti je mozné, ale velmi
nakladné, vyrobit ¢ip podle konkrétniho nemodelového vzorku.

Presnéjsi vysledky ze vzorkt z nemodelovych organismii je mozné ziskat po-
moci moderni analyzy RNA-Seq. Tato metoda pouziva pfimé sekvenovani RNA
ve vzorku, méfeni neni zprostiedkovano vazbou na predem urcené sekvence jako
u expresnich ¢ipua [15].
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proto nemusi souhlasit konkrétni rozméry a pocet prob. Princip zpracovani je ale
stejny. Zdroj: Affymetrix
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2. Metody sumarizace expresnich
cipu

Vystupem zpracovani expresniho ¢ipu jsou hodnoty intenzit svételné odezvy
namérené na jednotlivych polickach ¢ipu. Aby bylo mozné tato data interpretovat
jako miru exprese exontl, je tfeba nejprve provést sumarizaci. Cilem sumarizace
je sdruzeni hodnot pro probesety a normalizace rozdéleni, protoze chceme mérit
efekt prob, ne efekt ¢ipu. Sumarizacni metody by mély byt robustni a poradit si
i s odlehlymi hodnotami.

V dobé, kdy se expresni Cipy staly popularni metodou zkoumani genové ex-
prese, byl pro jejich sumarizaci pouzivan algoritmus MAS5 (2001) vyvinuty firmou
Affymetrix. Algoritmus MAS5 pouziva jednoduchou korekci v podobé PM — M M
(odecteni hodnoty signalu ,mismatch préby“ od hodnoty signéalu piislusné parové
,perfect match préby*). Tato korekce se ukazala byt suboptimalni a pozdéji byly
vyvinuty algoritmy, které dosahuji lepsich vysledkt [16]. Nakonec se v designu
¢ipt upustilo od pouzivani MM préb pro kazdou PM prébu a objevily se algo-
ritmy vyuzivajici znalosti genetické sekvence préb [17].

Jako alternativa pro pivodni algoritmus MAS5 byl vyvinut algoritmus RMA
(2003)[L6]. S vyuzitim poznatku, ze vazebnost préb je ovlivnéna obsahem G/C
béazi, byl algoritmus RMA vylepSen do podoby gcRMA (2004)[17]. Spole¢nost Af-
fymetrix uvedla nastupce MAS5, algoritmus PLIER (2005)[18]. Pro analyzu ex-
prese na genové trovni byl algoritmus PLIER rozsiten do podoby IterPLIER[19).
V nésledujicich sekcich budou podrobné predstaveny algoritmy gcRMA, PLIER
a IterPLIER.

Sumarizacni algoritmy jsou implementovany v nékolika balicich a knihovnach.
V této praci bude pouzita implementace ze sady nastroju Affymetriz Power Tools.
Podrobnosti o néstrojich a postupu sumarizace jsou v kapitole [5

2.1 gcRMA

Algoritmus gcRMA vychazi z algoritmu RMA, ale pouziva background korekci
zalozenou na znalosti zkoumanych Fetézcu [17].

2.1.1 RMA

Pro ptvodni algoritmus MAS5 byla vyvinuta alternativa — algoritmus RMA
(Robust Multiarray Average) [16]. Zkoumani expresnich ¢ipi vedlo k poznatku,

vvvvv

prébami na jednom ¢ipu [20].
Algoritmus RMA se sklada z téchto zakladnich krok:

1. Background korekce,
2. Normalizace a logaritmizace,

3. Sumarizace (linedrni model).
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Pivodni background korekce pouzita pro RMA predpoklada, ze se signal za-
chyceny na pozadi skladé z optického sumu a nespecifické vazby. Také zohlednuje
poznatek, ze MM préby na ¢ipu mohou zachycovat navic skutecny signal, coz
vede k zapornym hodnotam pii odec¢tu od intenzit PM préb. Proto RMA pou-
ziva background korekci, jejimz vysledkem jsou pozitivni hodnoty.

Aby bylo moZné intenzity namérené na jednotlivych ¢ipech porovnéavat a su-
marizovat, je nutné nejprve hodnoty normalizovat. V rdmci RMA k tomu slouzi
kvantilova normalizace, ktera zajisti, Ze hodnoty na jednotlivych ¢ipech budou
mit stejné rozdéleni. Nésledné jsou vSechny hodnoty logaritmovéany (log,). Tim
se multiplikativni vztahy stavaji aditivnimi.

Sumariza¢ni model RMA mitize byt zapsan jako

T(PMZ]):QZ—FCLJ—FE”, izl,...,[, jzl,...,J, (21)

kde T reprezentuje transformaci, ktera provadi background korekci, normalizaci a
logaritmizaci PM intenzit, e; reprezentuje expresni hodnotu na ¢ipecht =1,...,1
v log, skale, a; reprezentuje efekt afinity pro préby j =1,...,J v log skéle, a ¢;;
je chybovy ¢len. Nyni lze nahlédnout, ze jde o aditivni model pro log transfor-
maci (upravenych a normalizovanych) PM intenzit. Pro uréeni odhadu expresnich
hodnot ¢; (log) je pouZita robustni regrese, tzv. median polish [21]. VySe uvedeny
postup je souhrnné oznacovan jako RMA.

2.1.2 Vyuziti biologickych vlastnosti sekvence

V tradic¢nich hybridiza¢nich postupech je pozorované nespecifické hybridiza-
¢ni pozadi Casto zplisobeno ¢astecnou homologii nukleovych kyselin mezi dvéma
jednostrannymi vldkny s nedokonalou komplementaritou. Tento problém je spo-
jen s chemismem bazi v molekule nukleové kyseliny. Baze G/C v sekvenci vedou
k silnéjsi hybridizaci, protoze kazdy G-C par tvoii tii vodikové vazby, zatimco
kazdy A-T par tvori dvé vazby. Pro predikci specifické hybridizace na zakladé
kompozice préb byl zaveden pojem afinita proby (téZ vazebnost), modelovany
jako suma efektti bazi v zavislosti na pozici:

25 3
o= > sl pro pr=) Bk, (2.2)

k=1 je{AT,G,C} =0

kde k£ = 1,...,25 znadci pozici v prébé, j je pismeno baze, b, reprezentuje bazi na
pozici k. Funkce I, je indikacni funkce, kterd vraci 1, pokud k-t baze je typu
J, jinak 0. Hodnota p; je prispévek k afinité¢ baze j na pozici k. Pro fixni j je
efekt p;; urcen jako polynom stupné tii. Model je fitovan na logaritmus intenzit
z mnoha ¢iptt metodou nejmensich ¢tverci.

2.1.3 Background model

Puvodni algoritmus nazyvany gcRMA [17] pouziva slozity background model
pfizpisobeny biologickym vlastnostem préb za pouziti veli¢iny « ze vztahu (2.2)).
Zaroven je ale vypocet odvozen pro pouziti na ¢ipech s PM i MM prébami.

Pti pouziti sady APT pro expresni ¢ipy bez MM prob je model zjednodusen.
Hodnota background korekce je vypoctena za pomoci medianu intenzit préb se
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stejnym obsahem G/C béazi, jako v dané PM prébé, ktery je od PM préby odeéten
[22]. Vypocet je nésledujici:E]

PM., — (Ipvy — BKG) + /(Ipum —2BKG)2 +4-1Ipy - BKG - L7 (2.3)
kde PM.,,,. je hodnota po background korekci, /p); je namérend intenzita proby
(v linearni gkdle), BKG predstavuje median intenzit préb se stejnym obsahem
G/C bézi a L je ladici konstanta s vychozi hodnotou 0.005.

Sumarizace se v ostatnich krocich shoduje s algoritmem RMA, 1isi se pouze
background korekeci.

2.2 PLIER

Probe Logarithmic Intensity Error (PLIER) je algoritmus pro sumarizaci ex-
presnich ¢ipt vyvinuty spolec¢nosti Affymetrix [I8]. V porovnéni s diive pouzi-
vanym MAS5 algoritmus PLIER déva vylepSeny signal (souhrnnou hodnotu pro
probeset) zapocitdnim experimentélné pozorovanych vlastnosti znaka. Nalezité
fesi chybu v bodech s nizkym i vysokym signalem.

Konkrétné pouziva parametr vazebnd afinita proby, ktery reprezentuje silu sig-
nélu pozorovaného ve specifické koncentraci pro danou prébu. Afinita préby (také
PLIER, ptfedpoklada, Ze chyba je imérna pozorované intenzité, ne intenzité po
background korekci. Zaroven je v odvozeni metody pouzit predpoklad, Ze chyba
MM préb je neptimo timérna chybé PM préb, coz je na prvni pohled neintuitivni
pristup. Bylo ale prokazano, ze timto pristupem PLIER dosahuje dobrych vy-
sledk, chybovy model algoritmu PLIER m& mnoho klicovych vlastnosti idealni
chybové funkce [23].

2.2.1 Algoritmus

PLIER je zalozen na nékolika pfedpokladech o chovani préb a signala (tar-
gets). Prvnim predpokladem je, Ze signél nesmi byt negativni, ale miize byt
nulovy. Druhym piedpokladem je linedrni vztah celkového signalu (7', total re-
sponse) a signalu koncentrace (¢, target response), kde afinita préby (f, feature
response) urcuje sklon linearni zavislosti:

T~ f-t. (2.4)

Na genovém expresnim ¢ipu jsou PM préoby a MM préby umistény fyzicky
blizko sebe, proto PLIER pfedpoklada, ze nespecifickd vazba je velmi blizka pro
PM a MM préby. Zaroven predpoklada, ze nespecificka vazba se 1isi mezi riznymi
misty na ¢ipu a mezi experimenty (&ipy).

Nejsignifikantnéjsim zdrojem variability je multiplikativni chyba intenzity,
tedy chyba v opakovanych experimentech pro intenzitu signalu (I, feature in-
tensity) je pfiblizné z log-normaélniho rozdéleni (tedy log(I) je ptiblizné norméalni).
Predpoklada se, ze nespecificka vazba B a celkovy signal T davaji dohromady po-
zorovanou intenzitu (I ~ 7'+ B), ale hodnota B se muze lisit mezi vzorky.

Vzorec byl odvozen ze zdrojového kédu baliku nastroji APT.
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PLIER vychéazi ze zjednoduseného modelu:
PM — MM = f -t (2.5)
Za predpokladu multiplikativni chyby intenzit lze model vyjadfit jako:
epmPM — ey MM = f - t, (2.6)

kde epys a eprpr jsou ndhodné veliciny pro PM a MM z log-norméalniho rozdéleni
(log(I)). Dobry odhad afinity a signalu vede k dobrému odhadu epy; a ey blizko
1 (tedy data odpovidaji pozorovanim s miniméalni chybou).

Pokud by byla chyba pfesné log-normalni, bylo by mozné optimalizovat funkci
log(epar)? + log(earar)? (analogicky metodou nejmensich étverct). Je ale znamo,
ze na Cipech jsou odlehlé hodnoty a rozdéleni chyby neni piesné log-normaélni.
Zaroven je hledani epy; a eprps s touto podminkou vypocetné naroc¢né. Je vhodné
zdliraznit, ze epy; a epy nejsou skutecné chyby na ¢ipu (ty jsou neznamé), ale
hodnoty urcujici ,spravnost odhadu“. Proto je pouzit jednodussi model chybo-
vého clenu.

Mozné zjednoduseni piedpoklada, Ze log(epar)? = log(enar)?. Jsou dvé moz-
nosti, jak mize tato rovnost nastat:

log(epar) = log(enrnr), nebo (2.7a)
log(epnr) = —log(ennr)- (2.7b)

Za pouziti pfedpokladu ({2.7a)), Ze chyba pro PM a MM v paru préb i je stejna,
tedy epyr = ey = e, lze odvodit vztah

coz je rovnice puvodniho algoritmu MAS5. Nevyhody tohoto modelu jsou znamy,
obzvlasté pro nizké intenzity [16].

PLIER nepredpoklada, ze jsou si chyby pro PM a MM v jednom paru rovny,
ale predpokladd vztah (2.7b), ktery lze upravit jako:

1

EMM

Epyp — (29)
Tento predpoklad je z biologického hlediska neintuitivni; préby jednoho paru na
¢ipu sousedi a lokalni zmény by mély obé ovlivnit ve stejném sméru. Bylo ovéreno
[23], Ze PLIER s timto pfedpokladem dosahuje dobrych vysledki a pfiblizuje se
idealni chybové kiivce.

Za pouziti predpokladu ([2.9) méa redukovany model nésledujici tvar:

MM
e-PM — —= = f-t, (2.10)
e

ze kterého lze vyjadrit:

[t +4-PM-MM
‘- 2-PM '
Algoritmus PLIER hleda f a t takova, Ze pramérny ,rezidudl® r = log(e)

je roven nule. Bez odlehlych hodnot by odhad signalti minimalizoval r2. Na &i-
pech jsou odlehlé hodnoty, proto je pouzita funkce podobna 72 pro r blizké 0, ale

(2.11)
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snizuje vahu koncti rozdéleni. Presnéji za pomoci aproximované Newtonovy me-
tody minimalizuje robustni primér hodnot v podobé Geman-McClureho funkce
(z je ladici konstanta):

rer
1+r£.

(2.12)

Vypocet zacne navrhem odhadu signélu (koncentrace, target response) a afi-
nity (feature response) pro kazdy ¢ip a kazdy par préb z dostupnych dat, potom
pomoci Newtonovy metody hleda lepsi odhady, které presnéji odpovidaji danym
dattim. Algoritmus konc¢i, pokud nemuze najit lepsi odhad.

2.2.2 PLIER bez MM préb

Vyse uvedeny algoritmus PLIER slouzi pro sumarizaci genovych ¢ipti. PLIER
je mozné pouzit také pro sumarizaci modernéjsich exonovych expresnich ¢ipi.
Exonové cipy, na rozdil od genovych ¢ipii, neobsahuji MM préby, proto musi
PLIER pouzivat nésledujici rovnici:

__ [ t+BKG

2.13
T (213)

kde BKG je odhad nespecifické vazby pozadi. Pro vypocet nespecifické vazby
jsou na ¢ipu specialni préby s riznym obsahem G/C béazi. Intenzity naméfené na
téchto prébéach se pouzivaji k urceni nespecifické vazby na préobach se stejnym
obsahem G/C bazi.

2.3 IterPLIER

Ptedchozi uvedené algoritmy lze pouzit pro sumarizaci na exonové i genové
urovni. Pro ucel sumarizace na genové urovni byl algoritmus PLIER vylepsen
[19]. Toto vylepseni, nazvané IterPLIER, funguje dobfe pouze s velkym poctem
préb reprezentujicich jeden vzorek. Pro genovou sumarizaci jsou probesety re-
prezentujici jednotlivé exony sdruzeny do tzv. meta probesetu, ktery reprezentuje
cely gen.

Algoritmus IterPLIER opakované spousti sumarizaci pomoci PLIER a vyra-
zuje proby, které nejméné odpovidaji celkovému signalu. Diky slouceni probesett
je dostupny dostatecny pocet prob pro iterace. Timto postupem IterPLIER iden-
tifikuje préby nejvhodnéjsi pro odhad signalu a tedy dosahuje lepsich vysledki,
nez samotny PLIER [19)].

2.4 DABG

Algoritmus DABG neni uréen pro sumarizaci signalu, ale slouzi jako kontrola
kvality signalu a zaroven indikace exprese. Detekéni proces DABG porovnava PM
préby s rozdélenim préb nespecifické vazby se stejnym obsahem G/C bazi. Vy-
stupem porovnani jsou p-hodnoty, které jsou agregovany pro probeset. Vysledna
hodnota DABG f1ika, s jakou pravdépodobnosti probeset zaznamenava sum na
pozadi.
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3. Zkoumany geneticky material

Nyni popiseme rozdily mezi genomy rtiznych organismi. Nejprve obecné po-
jmy, poté konkrétni ptiklad z experimentu, ktery byl zdrojem dat pro tuto praci.

3.1 Mutace

Pfi porovnani fetézci DNA ruznych jedinct je mozné narazit na rozdily, sou-
hrnné oznacované jako mutace nebo genovée variace. Zakladni prvky genové va-
riace jsou bézné klasifikovany jako:

e SNP (single nucleotid polymorphism) — zdména jedné baze v fetézci za
jinou,

e inzerce / delece (souhrnné ozn. indel) — pfidani / odebrani baze nebo ¢asti
Tetézce,

e inverze — prevraceni c¢asti fetézce,
e duplikace — opakovani Casti Tetézce.

Rozdily v DNA mohou byt rtizného rozsahu a mohou mit na jedince rizny vliv.
Zmeény v Tetézcich se nemusi nijak projevit, pokud jsou v intronech a nekédujicich
oblastech DNA. Zmény v oblastech DNA kdédujicich protein mohou ovliviiovat
produkt genu. Zamény v oblasti kédujici protein, které vedou k syntéze stejného
proteinu, jsou oznacovany jako synonymni SNP. Zmény v regulac¢nich oblastech
geni ovliviiuji miru jejich exprese.

3.2 Vztahy kmenii zkoumanych mysi

Exonové ¢ipy Mouse Exon 1.0 ST Array jsou vytvoreny podle referenc¢niho ge-
nomu mysi domaci (Mus musculus), ktery pochazi z laboratorniho kmene oznaco-
vaného C57BL/6J. Tento kmen byl vyslechtén v prvni poloviné 20. stoleti z pod-
druht Mus musculus musculus, Mus musculus domesticus a Mus musculus spretus
a stal se nejpouzivanéj$im kmenem laboratornich mysi [24].

Jedinci mysi, jejichz tkan byla sbirdna a analyzovana pomoci expresnich ¢ip1,
patii k volné zijicim poddruhiim Mus musculus domesticus a Mus musculus
musculus [1]. Z téchto poddruhii byly vyslechtény laboratorni kmeny WSB/EiJ
a PWK/PhJ. Jednotlivé kmeny se lisi genetickou sekvenci, zaroven u nich mohou
byt rizné exprimovany nékteré stejné nebo podobné geny. Pfedpokladame, ze
rozdily pozorované mezi laboratornimi kmeny jsou srovnatelné i s rozdily mezi
puvodnimi volné zijicimi poddruhy. Pti zkouméani vzorkd z volné zijicich druhi
na ¢ipech za ucelem méreni exprese mohou byt namérena data ovlivnéna jak sku-
tecné odlisnou expresi, tak rozdily v genetické sekvenci, které zapric¢inuji snizenou
vazebnost préb.

Odlisnostmi mezi genetickymi sekvencemi jednotlivych laboratornich kmeni
i volné zijicich poddruht se zabyva prace (Keane et al., 2011 [25]). Z jejich
vysledktt vyplyvé, Ze rozdil mezi referenénim kmenem C57BL/6J a kmenem
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Obrazek 3.1: Znazornéni rozdili kment laboratornich mysi vzhledem k refe-
ren¢nimu genomu. Ctyfi kmeny odvozené od volné zijicich druhti (CAST/EilJ,
WSB/EiJ, PWK/PhJ a SPRET/EiJ) reprezentuji po fadé M. m. castaneus, M.
m. musculus, M. m. domesticus a M. spretus. Kazdému druhu odpovida kruhova
vyse¢ s oznac¢enim chromozomu (1, ..., 19, X). Na pravé strané je zobrazeno
13 klasickych laboratornich kment, referenc¢ni genom vychazi z kmene C57BL/6.
Cervené jsou oznaceny pocty SNP, ostatni barvy reprezentuji jiné zmény gene-
tické sekvence. SV — strukturalni variace — zména v DNA, obvykle vétsiho rozsahu
nez SNP. TE — transpozibilni element (transpozon), tisek DNA presunuty na jiné
misto; podmnozina SV. Uncallable — nerozhodnutelny genotyp; bez reference.
Tmavsi barva znamena vice rozdilii. Spojnice uprostied kruhu oznacuji tseky,
které jsou nejblize referenci. Zdroj:[25]

WSB/EiJ (M. m. domesticus) je mensi (jsou si ,blizsi“), nez rozdil mezi refe-
ren¢nim kmenem a kmenem PWK/PhJ (M. m. musculus). Na obrazku [3.1] jsou
znazornény rozdily kment laboratornich mysi vzhledem k referenénimu genomu.

Soucasti vyzkumu [25] jsou data popisujici konkrétni genetické rozdily v ge-
nomech jednotlivych kmeni, véetné SNP. Pomoci zdznam® o SNP se pokusime
snizit negativni dopad genetickych rozdili mezi kmeny a zlepsit sumarizaci exo-
novych ¢ipt.

U kazdého jedince z obou poddruht byly odebirany vzorky z ledvin (KID),
sleziny (SPN) a varlat (TES). Ackoliv butiky vSech tkani jednoho jedince sdili
stejnou DNA, 1isi se genovou expresi, pro jejiz detekci slouzi expresni Cipy.
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4. Vyuziti expresnich ¢éipu pro
nemodelové druhy

Jak bylo zminéno v ¢asti [I.4] pfi pouziti vzorkd z jedinci druhu, ktery se
lisi od designového druhu, podle kterého byl vytvoren ¢ip, dochézi ke zhorseni
kvality méreni. Préby na c¢ipu a zkoumané fetézce ve vzorku nedosahuji uplné
komplementarity, pokud je v fetézci zména dana rozdilnosti druhii. V nasledujici
¢asti navrhujeme mozny zptisob kompenzace.

4.1 Odstranéni prob zasazenych SNP

Préby umisténé na ¢ipu jsou vytvorené podle genomu referenc¢niho organismu.
Cim odli$néjsi je organismus, ze kterého pochézi vzorek pouZity na ¢ipu, tim vétsi
je pravdépodobnost, ze ¢ast odpovidajici né€jaké probé bude obsahovat zménu.
Nejcast€jsi a nejsnaze zpracovatelnou zménou je SNP — v dalsim postupu budeme
rozdily a zménami v fetézcich myslet pravé SNP[]

P1i vypoctu sumarizace pro probeset mutize byt hodnota snizena vlivem nizsiho
nameéreného signalu z proby se zménou. Z toho divodu miize byt lepsi zasaze-
nou prébu vyradit ze sumarizace. Cilem je odstranéni predem znamé variability
v datech jesté pred jejich zpracovanim. Idea vyrazeni prob zasazenych SNP je
znazornéna na schématu [4.11

Se zamérem prozkoumat, zda odstranéni préb zasazenych SNP ovlivni sumari-
zaci expresnich ¢ipi, provedeme nasledujici:

1. Z dostupnych dat obsahujicich informace o rozdilech laboratornich kment
mysi extrahujeme zadznamy o SNP v genomech kmentt WSB/EiJ a PWK /-
PhJ vzhledem k referenénimu genomu.

2. Identifikujeme proby na expresnich ¢ipech, které reprezentuji oblasti genti
zasazené SNP.

3. Provedeme sumarizaci ¢ipi metodami gcRMA, PLIER a IterPLIER.

4. Pro otestovani vlivu naseho zasahu porovname sumarizaci puvodnich dat se
sumarizacemi s vyfazenim préb zasazenych SNP a s vyrazenim nadhodnych
prob.

5. Provedeme analyzu vysledkil sumarizace a porovname vliv vyrazeni préb
na sumarizaci dat z riznych tkani a poddruht mysi.

6. Na zavér zhodnotime robustnost sumariza¢nich metod vzhledem k systé-
mové variabilité dané rozdilnosti uvedenych poddruht.

LSNP jsou nejéastéji uchovanou zménou genomu, jelikoZz ostatni zmény maji vyrazné vétsi

vvvvv
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Obrazek 4.1: Idea zlepSeni sumarizované hodnoty probesetu vyrazenim proby za-
sazené SNP (umisténa nejvice vpravo). (a) Sumarizace probesetu s nezasazenou

probou. (b) Sumarizace probesetu s probou zasazenou SNP. (c¢) Sumarizace pro-
besetu s odstranénou zasazenou probou.

4.2 Vybér spolehlivych dat
Pti pripravé experimentu byla u¢inéna nasledujici rozhodnuti:

e pouziti core probesett s podklady z nejspolehlivéjsich zdroji (RefSeq, tiplné
mRNA GenBank zaznamy),

e pouziti zdznami o SNP s vysokou kvalitou — nejpravdépodobnéjsi vyskyty
SNP; stejné jako v préaci (Keane et al., 2011[25]).

Vybranim probesetid s nejvyssi spolehlivosti se snazime dosédhnout snizeni
sumu v signalu.

4.3 Sumarizace

Pro kazdou tkan (KID, SPN, TES) z obou poddruht (musculus, domesticus)

a pro kazdy algoritmus (PLIER, Iter-PLIER, gcRMA) jsou provedeny tfi sumari-
zace:

1. sumarizace obsahujici vSechny proby z core probeseti,
2. sumarizace s vyfazenim préb zasazenych SNP,
3. sumarizace s vyrazenim nahodnych prob.

Vyse uvedené sumarizace jsou provedeny na exonové Urovni a na genové urovni.
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5. Zpracovani dat

Zde popiseme zakladni informace tykajici se vypoctu sumarizace a analyzy.

5.1 Mapovani zasahu prob

Informace o préobach jsou ulozeny v designovém souboru ¢ipu formatu GFF
(viz prilohu . Soubory formatu VCF (viz prilohu obsahuji informace
o rozdilech kment mysi vzhledem k referen¢nimu genomu. Dilezitou informaci
pro mapovani je pozice na chromozomu, odkud pochazi sekvence proby. Zaznamy
SNP obsahuji soutadnice v genomu, kde byla zména zaznamenéna a ve kterych
kmenech ke zméné doslo.

Zkombinovanim informaci o probach ze souboru GFF a informaci o SNP ze
souboru VCF byly nalezeny proby, které byly pravdépodobné zasazeny SNP. Tyto
proby tvori tzv. kill-list, tedy seznam prob vyrazenych ze sumarizace. Podle se-
znamu vyftazenych prob je vytvoren stejné dlouhy seznam nédhodné vybranych
prob. Sumarizace s vyfazenim nahodnych préob bude slouzit jako kontrola miry
efektu, ktery ma vyrazeni préb zasazenych SNP na vysledek sumarizace.

Extrakci informaci relevantnich pro sumarizaci a analyzu provadi skripty pro
bash (Unix shell) a python a jsou pfilozeny k této praci, viz ptilohu

5.2 Sumarizace

Pro sumarizaci exonovych ¢ipu byla pouzita sada nastroju Affymetrix Power
Tools (APT) |26], multiplatformni feSeni pro analyzu a sumarizaci ¢ipu vyvijené
firmou Affymetrix. Nastroj pro sumarizaci exonovych ¢ipti pomoci zvoleného al-
goritmu se nazyva apt-probeset-summarize [27].

Vstupem pro zpracovani dat z exonovych ¢ipt jsou nasledujici soubory:

e CEL - vlastni data; obsahuje naméfené intenzity policek na ¢ipu (préb),

e CLF, PGF, BGP, QCC, PS a MPS — knihovni soubory pro sumarizaci
obsahujici identifikatory a dalsi informace. Formaty soubori jsou popsany

v pfiloze [B]

Priklad volani:

apt—probeset —summarize \
—a quant—norm.sketch=0.bioc=false ,pm—gcbg, plier \
—¢ MoEx—1_0—st—vl.r2.clf \
—p MoEx—1 0—st—vl.r2.pgf \
—b MoEx—1_0—st—vl.r2.antigenomic.bgp \
—s core.ps \
—o $out \
—kill—list probes. kill \
—qc—probesets MoEx—1 0—st—vl.r2.qcc \
—temp—dir $SCRATCHDIR/data \
$data_dir /D[1 —9]+KID.CEL;
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Parametr -a nastavuje vlastni pribéh sumarizace. V tomto ptipadé provede
kvantilovou normalizaci, upravi hodnoty PM préb podle medianu intenzit prob
s podobnym obsahem G/C bézi a spusti kvantifikaci pomoci algoritmu PLIER.
Doplitkové nastaveni sketch umoznuje pii kvantilové normalizaci pouzit pouze
podmnozinu z dat pro usetfeni pameéti. Nastaveni bioc muize byt pouzito pro
zachovani kompatibility s néastroji z frameworku Bioconductor [27]. Vysledkem
jsou sumarizované hodnoty intenzit pro kazdy probeset ze zadaného seznamu.

5.3 Vypocet na MetaCentru

MetaCentrum VOI[28] je virtudlni organizace ¢eské Narodni Gridové Inicia-
tivy MetaCentrum NGI. Akademickym pracovniktim a studenttim ¢lent sdruZeni
CESNET poskytuje bezplatné vypocetni a tlozné kapacity. Pro tacely prace byly
tyto zdroje vyuzity pro ulozeni vsech potfebnych souborti a pro jejich pripravu
a zpracovani. Vypocetni cluster umoznuje spusténi velkého mnozstvi paralelnich
vypoctid, diky ¢emuz bylo realné provést potiebny pocet béhti sumarizace a ana-
Iyzy v rdmci diplomové prace. Skripty pro zadavani tloh jsou pfilozeny k préaci,
viz piflohu [A]

5.4 BEST — robustni bayesovsky odhad

Bayesovsky odhad je statistickd metoda pro urcovani parametri dat. Pod-
statou bayesovské analyzy je prfesouvani a zpresnovani verohodnosti odhadované
hodnoty parametri.

K porovnani vysledkti sumarizace pouzijeme robustni bayesovsky odhad zvany
BEST (Bayesian Estimation Supersedes the T-test). Zde pouzijeme ptivodni im-
plementaci pro R z publikace (Kruschke, 2013 [29]). Na rozdil od t¢-testu dokéze
BEST nejen urcit, zda jsou dvé rozdéleni rozdilna, ale poskytuje navic miru roz-
dilu.

Studentovo rozdéleni (t-rozdéleni) je pravdépodobnostni rozdéleni podobné
normalnimu, navic umozinuje parametrizovat pro ,silné konce“, je tedy odolné&;jsi
proti odlehlym hodnotam. Parametr t-rozdéleni se nazyva normalita (v), priklad
t-rozdéleni s riiznou normalitou je na obr. [5.1]

Analyza BEST hleda t-rozdéleni, které nejlépe aproximuje data. V parovém
testu hled4 stfedni hodnotu (1) a odchylku (o) pro kazdy soubor dat a normalita
t-rozdéleni (v) stejny pro oba soubory — celkem pét hodnot.

BEST pomoci MCMC (Markov Chain Monte Carlo) odhaduje hodnoty pa-
rametru t-rozdéleni, kterd nejlépe odpovidaji datim. V pribéhu MCMC jsou
vytvoreny fadové tisice odhadt hodnot parametrii. Ze statistik odhadt je urcen
interval nejvyssi hustoty (HDI, highest density interval), do kterého patii 95 %
uréenych hodnot. V tomto intervalu se s 95% pravdépodobnosti vyskytuje zkou-
many parametr.

S pomoci analyzy BEST hledame nasledujici:

e vliv vyfazeni prob zasazenych SNP,

e porovnani vlivu vyfazeni prob zasazenych SNP s vlivem vyfazeni ndhodnych
prob,
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e souhrn vysledkii analyzy pro rizné cipy,
e porovnani analyzy pro rizné tkané a pro zkoumané poddruhy.

V dalsim budeme analyzu BEST pouzivat jako parovy test, kde prvnim vstu-
pem bude vzdy sumarizace ptivodnich dat z daného ¢ipu (bez odstranéni préb),
druhym vstupem budou data s odstranénymi prébami zasazenymi SNP, piipadné
s odstranénymi ndhodnymi prébami. V kazdém z parovych testl jsou pouzity
pouze probesety ovlivnéné vyfazenim préb. Do testu jsou pouzity pouze probe-
sety s p-hodnotou DABG < 0.05.

Z hodnot, které lze urcit ze statistiky BEST, nas bude zajimat rozdil stfednich
hodnot (difference of means):

p = H2, (5.1)
rozdil odchylek rozdéleni:
01— 02 (5.2)
a velikost Gc¢inku (effect size):
e (5.3)
2 2 ’
o1 + 05
2

Budeme sledovat, zda je mozné rozdily parametri pokladat za nenulové a po-
kud ano, jakych hodnot nabyvaji. Negativni hodnoty rozdilt, jak je ziejmé z rov-
nic, znamenaji vétsi hodnoty parametrii pro druhou sadu dat.

Velikost i¢inku predstavuje rozdil stfednich hodnot normalizovany na primeér-
nou odchylku. Tim je zndzornéna mira vlivu zmény v datech vzhledem k jejich va-
riabilité. Pro ilustraci uvedeme piiklad na obrazku[5.2] Jde o dva vzorky z normél-
niho rozdéleni posunuté o 1 v kladném sméru (zvysSeni stfedni hodnoty). V prvnim
pripadé méa rozdéleni mensi smérodatnou odchylku, nez rozdéleni ve druhém pii-
padé. Proto ma posun v prvnim pripadé absolutné vétsi velikost u¢inku, ackoliv
jde v obou pripadech o posun o stejnou hodnotu. Je vhodné zdiraznit, ze pii
zvyseni stfedni hodnoty je velikost i¢inku zaporna.
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Obrazek 5.1: Priklad t-rozdéleni s riiznou parametrizaci. Pro hodnotu v = oo je
t-rozdéleni normalni. Ve vSech pripadech jsou parametry p = 0 ao = 1. Zdroj:[29]
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Obrazek 5.2: Piiklad velikosti uc¢inku pro riizné parametrizované vzorky normal-
niho rozdéleni. V obou piipadech jde o posunuti stiedni hodnoty o 1. Rozdéleni
na levé strané ma mensi odchylku nez rozdéleni na pravé strané. Proto je i pii
posunu o stejnou hodnotu rozdilna velikost tc¢inku.
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6. Analyza

V experimentu bylo zpracovano 45 exonovych ¢ipi zkoumajicich vzorky ze tii
tkani celkem 8 jedincti poddruhu M. m. musculus a 7 jedinci poddruhu M. m.
domesticus. Sumarizace na exonové a genové urovni byly provedeny pro ptuvodni
data, data s vyfazenim préb zasazenych SNP a s vyfazenim ndhodnych prob.

Vysledky sumarizaci byly zpracovany v prostiedi pro statistické vypocty R
[30]. Pfi zpracovéani jsou pouzivana zkracend oznaceni tkani (ledviny — KID, sle-
zina — SPN, varlata — TES) a poddruhi (musculus — M, domesticus — D).

6.1 Nacdteni dat

K naé¢itani dat pro zpracovani v prostiedi R [30] slouzi funkce a skripty pfi-
lozené k této praci, viz piilohu[A] Vystupem nacitacich funkci je datova struktura
obsahujici tabulky s vysledky sumarizace pro kazdou zadanou sumarizac¢ni me-
todu, tkan a poddruh. Intenzity ziskané sumarizacnimi metodami jsou agregovany
pres exony, navic jsou k intenzitdm pfifazeny i hodnoty DABG (maximum pies
probeset). Poslednimi agregovanymi informacemi jsou pocet SNP v exonu, pocet
préb zasazenych SNP a celkovy pocet prob v exonu.

Pro snazsi praci s daty je vyhodnéjsi tato preformatovat do tzv. dlouhého
formatu. V takovém je na jednom fadku vzdy jeden zédznam hodnot urceny iden-
tifikatory Cipu, genu a exonu, pripadné probesetu.

6.2 Explorace dat

Nez pristoupime k rozboru vysledkt sumariza¢nich metod, prozkoumame, ko-
lik préb bylo zasazeno SNP, a jak odstranéni préb zasazenych SNP ovliviiuje
detekci signalu.

6.2.1 Proby zasazené SNP

Nyni se zaméfime na SNP a zasazené préby. Pocet prob zasazenych SNP
vzhledem k poctu préb v exonu je zndzornén na obrazku [6.1] Vyrazna pole se
zvysenou Cetnosti jsou patrna proto, ze exony maji vétsinou pocet préb délitelny
¢tyfmi (viz obr. [L.3).

Z prace o rozdilech kment mysi [25] je patrné, Ze se lisi po¢et SNP zde zkouma-
nych poddruhii vzhledem k referenénimu kmeni. U préb je tento rozdil stale pa-
trny. Na histogramech [6.2]jsou zndzornény celkové pocty exoni, jejichz préby byly
zasazeny SNP. V souladu s predpokladem podobnosti s referenénim genomem je
v poddruhu M. m. domesticus méné préb zasazenych SNP, nez v poddruhu M.
m. musculus. V nasledujici analyze jsou zahrnuty pouze exony a geny ovlivnéné
vyfazenim préb. Jak bylo uvedeno vyse, za detekovany signal jsou povazovéana
méteni préb s hodnotou DABG mensi nez 0.05.
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Obréazek 6.1: Znazornéni poctu prob v exonech a poctu prob zasazenych SNP

v exonech. Pro prehlednost bylo vynechano 58 exonii s vice nez 25 probami.
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Obrazek 6.2: Histogram prob zasazenych SNP v exonech jednotlivych kmenii.
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6.2.2 DABG

Prvni hodnotou, ktera nés ve vystupu sumarizace zajima, je DABG (detection
above background). Hodnota DABG piedstavuje p-hodnotu detekce Sumu. Préby
s nizkou p-hodnotou vykazuji signal odlisny od pozadi a jejich namérena hodnota
je povazovana za detekovany signal. Konstanta 0.05 je povazovana za optimalni
prahovou p-hodnotu DABG pro minimalizaci chyby I. a II. druhu [31].

Konkrétni otazka zni: zméni se hodnoty DABG vyfazenim préb zasazenych
SNP? Z porovnani hustoty rozdéleni usuzujeme, ze rozdéleni DABG se oSetfenim
vyrazné nemeéni. P¥i pohledu na graf hustoty rozdéleni predpokladame, ze
rozdéleni DABG se oSetfenim vyrazné neménﬂ Podle analyzy variance (ANOVA)
nelze zamitnout nulovou hypotézu shodného rozdéleni (neuvedeno).

6.3 Sumarizace na exonové urovni

V nasledujicich sekcich se budeme postupné vénovat jednotlivym sumariza-
¢nim metodam na exonové urovni. Za pouziti analyzy BEST nahlédneme vliv
vyfazeni préb na sumarizaci. Vystupem parové analyzy BEST je rozdil osetie-
nych a ptvodnich dat. Srovnani rozdili ukazuje smér a velikost vlivu osetfeni.

Dilezitym pozorovanim, které je potfeba ucinit, je srovnani odhadi parame-
tri pro jednotlivé ¢ipy. Piikladem srovnani ¢ipt je obrazek — vzorky z ledvin
jedinci poddruhu M. m. domesticus (D KID) sumarizované metodou gcRMA.
Je zfejmé, 7Ze variabilita mezi ¢ipy je vzhledem k oSetfeni zanedbatelna. Stejné
vysledky vychazi pro vSechny ¢ipy a vSechny parametry analyzy BEST (rozdil
stfednich hodnot, rozdil odchylek, sila efektu) na exonové trovni. V dalsich po-
rovnanich proto budeme pouzivat sjednoceni odhadd parametri pies vSsechny Cipy
odpovidajici analyzy. Znazornéni porovnani odhadi pro vSechny ¢ipy a sumari-
zace jsou prilozena k préaci, viz piilohu

6.3.1 gcRMA

V této casti se zaméfime na vysledky sumarizace pomoci gcRMA. Na ob-
razku je grafické znézornéni analyzy BEST pro sumarizaci ¢ipu s oznacenim
D1100TES (vzorek z varlete jedince poddruhu M. m. domesticus). Porovnava
puvodni data a data s odstranénymi prébami zasazenymi SNP. Z analyzy je pa-
trné, Ze rozdil stfednich hodnot je nenulovy, stejné jako velikost Gcinku (effect
size). Z histogramii 1ze odvodit, ze data maji rozdéleni blizké t-rozdéleni, jehoz
parametry jsou odhadovany analyzou BEST.

Porovnéni velikosti ¢inku mezi poddruhy je zndzornéno na obrazku[6.6] Ve-
likost tic¢inku ve vztahu zahrnuje stfedni hodnoty i odchylky rozdéleni. Sa-
mostatné porovnani téchto veli¢in je v piiloze [A.2.3

P1i odstranéni ndhodnych préb je rozdil sttednich hodnot pro oba poddruhy
podobny, zaroven dosahuje podobné velikosti i¢inku. Vytazeni préb zasazenych
SNP zpisobuje zvySeni stfedni hodnoty a ma (absolutné) vétsi velikost G¢inku
nez ndhodné vyrazeni pro oba kmeny. To znamend, Ze odstranéni zasazenych

'Konkrétné jde o sumarizaci ¢ipu D1100KID
2Uvedené znazornéni je kombinaci tzv. houslového grafu (violin plot) a krabicového grafu
(box plot). Zobrazuje hustotu (histogram) a kvartily rozdéleni dat.
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préb zptisobuje celkové zvyseni priméru sumarizovanych signali, coz je v souladu
s hypotézou v kapitole [4.1]

U poddruhu musculus je velikost uc¢inku vétsi nez u poddruhu domesticus,
coz je v souladu s poznatkem, ze proby poddruhu musculus jsou vzhledem k re-
ferenénimu kmeni ¢astéji zasazeny SNP (viz kap. [3.2). Odstranéni vétsiho pocétu
zasazenych préb (dle predpokladu s nizsim signalem) zpusobuje vétsi rozdil stied-
nich hodnot pfed osetfenim a po ném u vzdalenéjsiho poddruhu.

6.3.2 PLIER

Pro sumarizaci pomoci metody PLIER na exonové trovni jsou rozdily mezi
odhady parametri velmi podobné, jako rozdily v pfipadé pouziti gcRMA. Na
obrazku je znazornéno porovnani velikosti uc¢inku pro sumarizaci metodou
PLIER na exonové trovni.

6.3.3 IterPLIER

Pro sumarizaci na exonové urovni jsou vysledky ziskané pomoci metod PLIER
a IterPLIER stejné. Metoda IterPLIER nemé pfi sumarizaci na exonové urovni
k dispozici sdruzeni préb do skupin reprezentujicich geny, ze kterych by bylo
mozné vytazovat nevyhovujici méfeni. Zanedbatelné rozdily mezi vysledky me-
tod PLIER a IterPLIER v analyze BEST jsou zptsobeny ndhodnosti procesu
odhadovani parametri.
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Porovnani parametrli BEST mezi €ipy pro D KID GCRMA - velikost uc¢inku
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Obrazek 6.4: Srovnani velikosti ic¢inku (effect size) vyfazeni prob pro jednotlivé
¢ipy — priklad pro D KID. Vzhledem k vyrazeni prob je variabilita mezi Cipy
zanedbatelna. Modfe je oznaceno osetfeni odstranénim zasazenych prob a ¢ervené
je oznaceno osSetfeni odstranénim nahodnych préb.
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Obrazek 6.5: D1100TES — Zobrazené grafy na levé strané jsou po radé odhady
stfednich hodnot rozdéleni, odhady odchylek a normalita (koeficient t-rozdéleni).
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Porovnani parametrl BEST mezi oSetfenimi pro GCRMA - velikost G¢inku
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Obréazek 6.6: gcRMA: Porovnani velikosti uc¢inku (effect size) vyrazeni proéb pri
sumarizaci obou poddruhii na exonové tirovni. Modre je oznaceno oSetieni odstra-

nénim zasazenych prob a cervené je oznaceno oSetieni odstranénim nahodnych
prob.
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Porovnani parametrli BEST mezi oSetfenimi pro PLIER - velikost ucinku
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Obréazek 6.7: PLIER: Porovnani velikosti uc¢inku (effect size) vyfazeni préb pri
sumarizaci obou poddruhii na exonové tirovni. Modre je oznaceno oSetieni odstra-

nénim zasazenych prob a cervené je oznaceno oSetieni odstranénim nahodnych
prob.
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6.4 Sumarizace na genové urovni

Rozdily v odhadech parametri rozdéleni pomoci BEST mezi jednotlivymi ¢ipy
jsou i v pripadé sumarizaci na genové trovni zanedbatelné (viz pfilohu [A.2.3).
Dalsi porovnani pouzivaji sjednoceni odhadii pies odpovidajici ¢ipy.

6.4.1 gcRMA

V piehledu dat sumarizovanych pomoci gcRMA na genové trovni (obr. je
patrné, Ze t-rozdéleni urcené parametry BEST neaproximuje data tak dobte, jako
na exonové urovni. Nejvétsiho odklonu od t-rozdéleni dosahuje rozdéleni dat ze
sumarizaci vzorkt z ledvin poddruhu M. m. domesticus pii odstranéni ndhodnych
prob. Presto srovname odhady parametri pro odhaleni pfipadnych tendenci.

Srovnani velikosti i¢inku pro gcRMA na genové trovni je na obrazku
Vztahy mezi osetfenimi maji stejny smeér, jako na exonové drovni, ale rozdily
jsou mensi.

6.4.2 PLIER

Srovnani velikosti u¢inku pro sumarizaci metodou PLIER na genové trovni
jsou na obrazku [6.10} Z analyzy je patrné, Ze velikost ¢inku obou oSetfeni je pro
vétsinu tkani srovnatelna. Tento vysledek by mohl znamenat, Ze metoda PLIER
je robustnéjsi ve srovnani s gcRMA, kde jsou rozdily mezi oSetfenimi patrné i na
genové urovni.

6.4.3 IterPLIER

Sumarizac¢ni metoda IterPLIER je urcena pro sumarizaci expresnich ¢ipi na
genové urovni. Celkové vysledky jsou v tomto pfipadé odlisné od sumarizace
pomoci metody PLIER, avSak odstranéni préb ma u obou metod stejny Gcinek.
Srovnani velikosti t¢inku odstranéni préb na sumarizaci IterPLIER je na obrazku
6.111
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Obrazek 6.8: D1062KID gcRMA Random — Z histogramii je patrné, ze na ge-
nové urovni je aproximace rozdéleni dat t-rozdélenim méné presna, nez v pripadé

exonové trovné (zobrazen nejhorsi pripad).
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Porovnani parametrll BEST mezi o$etfenimi pro GCRMA - velikost Gcinku
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Obréazek 6.9: gcRMA: Porovnani velikosti u¢inku (effect size) vyrazeni proéb pri
sumarizaci obou poddruhii na genové tirovni. Modre je oznaceno osetfeni odstra-

nénim zasazenych prob a cervené je oznaceno oSetieni odstranénim nahodnych
prob.
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Porovnani parametrli BEST mezi oSetfenimi pro PLIER - velikost G¢inku
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Obrazek 6.10: PLIER: Porovnani velikosti u¢inku (effect size) vyfazeni prob pri
sumarizaci obou poddruhii na genové tirovni. Modre je oznaceno osetfeni odstra-

nénim zasazenych prob a cervené je oznaceno oSetieni odstranénim nahodnych
prob.
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Porovnani parametrll BEST mezi o$etfenimi pro IterPLIER - velikost G¢inku
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Obrazek 6.11: IterPLIER: Porovnani velikosti uc¢inku (effect size) vyfazeni préb
pri sumarizaci obou poddruhii na genové tirovni. Modre je oznaceno oSetieni od-

stranénim zasazenych prob a ¢ervené je oznaceno oSetieni odstranénim nahodnych
prob.
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Z.avér

V této praci byly zkoumany algoritmy gcRMA, PLIER a IterPLIER pro su-
marizaci expresnich ¢ipi se vzorky z tkani volné zijicich jedinct. Cilem bylo zjis-
tit, zda jsou sumarizacni metody robustni viici rozdilnostem designového kmene
a volné zijicich poddruhti. Pro zvyseni pfesnosti sumarizace byl navrzen postup
odstranéni préb ze sumarizace s vyuzitim znamych rozdili v genomu zkoumanych
poddruhi.

Vyuziti znalosti SNP

Ukazali jsme, Ze lze vyuzit znalost rozdili designovych a zkoumanych druhi.
Rozdily ve vysledcich byly patrné predevsim pfi sumarizaci na exonové trovni.
Pro vylepseni vysledkti sumarizace vzorkti nemodelovych organismt na exonové
urovni ma smysl pouzit metodu odstranéni prob ovlivnénych znamou rozdilnosti
vV genomu.

P1i sumarizaci na genové arovni se ukazalo, ze sumarizacni metody jsou nato-
lik robustni, Ze odstranéni zasazenych préb — v porovnani s nahodnym vytazenim
prob — vysledky vyrazné nezlepsilo. V analyze byla zkouméana sumarizovana data
jako celek. Pti zkoumdani konkrétniho genu miize mit odstranéni zasazenych préb
znacny vliv i v ptripadeé, ze celkova sumarizace nebude vyrazné zlepsena.

Na sumarizace PLIER a IterPLIER mé& v nasem pfipadé odstranéni préb
stejny efekt.

Pouziti

V této praci byla uvedena obecnd metoda, kterd muiize vést ke zlepseni vy-
sledki sumarizace dat z exonovych ¢ipi pfi pouziti vzork® z nemodelovych orga-
nismi. K praci je prilozena implementace, ktera byla pouzita pro ovéreni metody
na konkrétnim experimentu. Vice o skriptech a pouziti naleznete v pfiloze [A]

Diskuse

Vysledky naznacuji, ze v mnoha ptipadech vytazeni préb zasazenych SNP zvy-
Suje sumarizovany signal, coz je ve shodé s hypotézou v kapitole 4.1} Odstranéni
préb zasazenych SNP je mozné pouzit pro zlepseni vysledktl pfi sumarizaci ex-
presnich ¢ipi, zejména na exonové trovni. Ziejmym nedostatkem tohoto postupu
je nutnost znat predem odliSnosti genomi referencniho a zkoumaného druhu. Na-
vic odstranéni préb z nedostatecné reprezentovanych exontt mize zpusobit jejich
uplné vyrazeni ze sumarizace.
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Seznam obrazku

(a) Hybridni zona M. m. musculus a M. m. domesticus se nachdzi

v okoli hranice rozsiteni téchto dvou druht (oznacené fialovou bar-

vou). Zvyraznéna je oblast vyzkumu. (b) Detail oblasti s vyznace-

nymi lokacemi sbéru vzorki. Zdroj: [1]| . . . . . . ... ... ...

M1

Znazorneni alternativniho sestrihu genu. Pri splicingu jsou vyra-

zeny introny, z exonu je vytvoren retéezec mRINA pro syntézu pro-

teini. Ruzny splicing daného genu (vyznacen rameckem) mize vy-

tvaret riuzné transkripty, coz se odrazi v nameérenych signalech na

expresnich cipech. V poslednim radku jsou naznaceny sady prob

reprezentujici exony. Zdroj:[3]| . . . . . . .. ... ... ... ..

.2

Schéma préb na cCipu. Retézce prichycené na podkladu (feature)

jsou komplementarni k fetézcum ze vzorku (target), jejichz obsah

ve vzorku zkoumame. Proby se mohou navazat na castecné kom-

plementarni retézce slabsi vazbou. Zdroj:|4)| . . . . . .. ... ..

T3

Histogram pokryti exonu probami. Barva predstavuje pocet probe-

sett reprezentujicich dany exon. Pro prehlednost bylo vynechano

24 exonu s 50 nebo vice probami.| . . . . . . ... ... ... ..

T4

Grat poctu exonu v genech. Barva prestavuje pocet prob reprezen-

tujicich dany gen. Pro prehlednost bylo vynechano 98 genu s vice

nez 30 exony.| . . . . ...

5

Obraz ziskany skenovanim expresniho ¢ipu a schéma postupu zpra-

covani cipu. Uvedené schéma znazornuje jiny model Cipu, nez byl

zkouman v praci, proto nemusi souhlasit konkrétni rozmery a pocet

prob. Princip zpracovani je ale stejny. Zdroj: Afftymetrix| . . . . .

B1

/Znazorneni rozdilu kmenu laboratornich mysi vzhledem k refere-

nénimu genomu. Ctyii kmeny odvozené od volné zijicich druhi

(CAST/EiJ, WSB/EiJ, PWK/PhJ a SPRET/EiJ) reprezentuji

po rade M. m. castaneus, M. m. musculus, M. m. domesticus a

M. spretus. Kazdému druhu odpovida kruhova vysec¢ s oznacenim

chromozomu (1, ..., 19, X). Na pravé strané je zobrazeno 13 kla-

sickych laboratornich kmenu, referencni genom vychazi z kmene

C57BL/6. Cervené jsou oznaceny pocty SNP, ostatni barvy repre-

zentuji jine zmeny genetické sekvence. SV — strukturalni variace —

zmeéna v DNA, obvykle vétsiho rozsahu nez SNP. TE — transpo-

zibilni element (transpozon), usek DNA presunuty na jiné misto;

podmnozina SV. Uncallable — nerozhodnutelny genotyp; bez re-

terence. I'mavsi barva znamena vice rozdilu. Spojnice uprostred

kruhu oznacuji useky, které jsou nejblize referenci. Zdroj:|25)| . . .

18

A1

Idea zlepseni sumarizované hodnoty probesetu vyrazenim proby

zasazené SNP (umisténa nejvice vpravo). (a) Sumarizace probe-

setu s nezasazenou probou. (b) Sumarizace probesetu s prébou za-

sazenou SNP. (c) Sumarizace probesetu s odstranénou zasazenou

Probou.| . . . .. .. e e e e e
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Priklad t-rozdéleni s riiznou parametrizaci. Pro hodnotu v = oo

je t-rozdéleni normalni. Ve vsech pripadech jsou parametry p = 0

ac=1. Zdroj:29] . . ... .. ... ...

Priklad velikosti uicinku pro riizné parametrizované vzorky normal-

niho rozdéleni. V' obou pripadech jde o posunuti stredni hodnoty

o 1. Rozdeéleni na levé strané ma mensi odchylku nez rozdéleni

na prave strané. Proto je 1 pii posunu o stejnou hodnotu rozdilna

L velikost u¢inkul . . . . . .. ... ... L

6.1

Znazorneni poctu prob v exonech a poctu prob zasazenych SNP

v exonech. Pro prehlednost bylo vynechano 58 exonu s vice nez 25

probami. | . . . . ... e

6.2

Histogram prob zasazenych SNP v exonech jednotlivych kment.| .

6.3

Srovnani hustoty rozdéleni DABG (log transformace) pro ptivodni

data a s odstranénim SNP. Na celém rozsahu (a) a na rozsahu

p-hodnot prijimanych jako detekovany signal (b). Pozorujeme, Ze

rozdeéleni se po vyrazeni prob vyrazné nemeni.| . . . . . . . . . ..

28

6.4

Srovnani velikosti u¢inku (effect size) vyfazeni prob pro jednotlivé

cipy — priklad pro D KID. Vzhledem k vyrazeni prob je variabilita

mezl Cipy zanedbatelna. Modre je oznaceno osetreni odstranénim

zasazenych prob a cervené je oznaceno osetieni odstranénim na-

hodnych prob.) . . . . . . . . .. ... ... . .

30

6.5

D1100TES — Zobrazené graty na levé strané jsou po rade odhady

strednich hodnot rozdéleni, odhady odchylek a normalita (koefi-

cient t-rozdéleni). Na pravé strané jsou histogramy vstupnich dat

a prolozena t-rozdéleni. Posledni tr1 histogramy jsou nejzajimavejsi

pro porovnani vstupnich dat — rozdil strednich hodnot, rozdil od-

chylek a velikost ucinku. Ve vsech pripadech jsou hodnoty v HDI

ruzneodnuly|. . . . . . . ...

6.6

gcRMA: Porovnani velikosti u¢inku (effect size) vyfazeni prob pri

sumarizaci obou poddruhu na exonove urovni. Modre je oznaceno

osetreni odstranénim zasazenych prob a cervené je oznaceno ose-

treni odstranénim nahodnych prob. . . . . . . ... ... ... ..

6.7

PLIER: Porovnani velikosti ucinku (effect size) vyfazeni prob pri

sumarizaci obou poddruhil na exonové urovni. Modre je oznaceno

osetreni odstranénim zasazenych prob a cervené je oznaceno ose-

treni odstranénim nahodnych prob.| . . . . . . . .. .. ... ...

6.8

D1062KID gqcRMA Random — Z histogramu je patrné, ze na genove

urovni je aproximace rozdeleni dat t-rozdeélenim méné presna, nez

v pripadé exonoveé urovné (zobrazen nejhorsi pripad). . . . . . . .

6.

gcRMA: Porovnani velikosti uc¢inku (effect size) vyfazeni prob pri

sumarizaci obou poddruhu na genové urovni. Modre je oznaceno

osetreni odstranénim zasazenych prob a cervené je oznaceno ose-

treni odstranénim nahodnych prob.| . . . . . . . .. .. ... ...

6.10

PLIER: Porovnani velikosti ucinku (effect size) vyfazeni prob pri

sumarizaci obou poddruhu na genové urovni. Modre je oznaceno

osetreni odstranénim zasazenych prob a cervené je oznaceno ose-

treni odstranénim nahodnych prob. . . . . . . . .. ... .. ...
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[6.11 IterPLIER: Porovnani velikosti uc¢inku (effect size) vyrazeni prob

pri sumarizaci obou poddruhu na genové urovni. Modre je ozna-

¢eno osetreni odstranénim zasazenych prob a cervené je oznaceno

osetreni odstranénim nahodnych prob.|
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Seznam pouzitych zkratek

DNA - deoxyribonukleova kyselina, ulozisté genetické informace, nachéazi se
v bunééném jadie (eukaryota)

cDNA — komplementarni DNA syntetizovanid z mRNA pomoci enzymu reverzni
transkriptazy

RNA, mRNA - ribonukleova kyselina, prevod genetické informace z DNA do
proteini

PSR — probe selection region, oblast exonové skupiny urcenéa pro vybér préb

NSB — non-specific binding, nespecificka vazba — hybridizace netiplné komple-
mentarnich fetézct

PM — perfect match probe, proba urcena k detekci signalu

MM — mismatch probe, proba urcena k detekci NSB

RefSeq, GenBank, dbEST — databéaze genti

MAS, MAS5 — MicroArray Suite, sumarizacni algoritmus firmy Affymetrix
RMA, gcRMA — Robust Multiarray Analysis — sumarizacni algoritmus
PLIER — Probe Logarithmic Intensity Error — sumarizac¢ni algoritmus
IterPLIER — iterativni vylepsSeni sumarizac¢niho algoritmu PLIER

DABG - Detection Above Background, algoritmus urcujici pravdépodobnost,
ze data zaznamenavaji signdl

SNP — Single Nucleotid Polymorphism, zdména jedné baze v fetézci DNA za
jinou

C57BL/6J — referencni kmen mysi

WSB/EiJ — kmen vyslechtény z M. m. domesticus
PWK/PhJ — kmen vyslechtény z M. m. musculus

KID — zkracené oznaceni tkani z ledvin

SPN — zkracené oznaceni tkani ze sleziny

TES — zkracené oznaceni tkani z varlat

APT — Affymetrix Power Tools, sada

GFF — soubor obsahujici informace o ¢ipu

VCF — soubor obsahujici informace o rozdilech sekvenci

CEL - soubor obsahujici naméfené intenzity na probach
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CLF, PGF, BGP, QCC, PS, MPS — knihovni soubory pro sumarizaci

BEST — Bayesian Estimation Supersedes the T-test, statistickd analyza su-
marizovanych dat

MCMC — Markov Chain Monte Carlo, stochasticky algoritmus vytvarejici velké
mnozstvi odhada

HDI - Highest Density Interval, interval do kterého spada 95% hodnot mnoziny
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A. Skripty

Zde jsou popsany skripty pouzité v praci, od pfipravy dat pfes jejich zpraco-
vani az po nasledné vyhodnoceni. Skripty byly napsany v jazycich Python, bash
a R. Skripty jsou pfilozeny k této praci v elektronické podobé, navic jsou dostupné
v repozitafi GitHuH[l]

A.1 Sumarizace

A.1.1 Predzpracovani dat

Proces predzpracovani dat prochazi nékolika kroky, pri kterych jsou vytvareny
pomocné soubory a vystupy. Cely proces predzpracovani je proveden skriptem s
nazvem prepare_data. Komentare ve skriptu popisuji jednotlivé kroky a jejich
vstupni a vystupni soubory. Pfedzpracovani dat probiha v nasledujicich krocich:

1. zpracovani GFF souborti,
. rozbor atributt ze zaznamt v GFF souborech,

. zpracovani VCF souborti,

2
3
4. mapovani SNP a zasazenych préb,
5. agregovani ovlivnénych probeset,
6

. vytvofeni seznamu préb k vyfazeni ze sumarizace (tzv. kill-list).

vvvvvv

race jsou provadény pomocnymi skripty v jazyce python. Skript prepare_data
se nachazi v adresafi scripts a neni uréen k pfimému spousténi (viz nasledujici
Cast).

Po provedeni predzpracovani je vse pripraveno pro spusténi vlastni sumari-
zace. Jednim z pomocnych soubort vytvorenych skriptem v pribéhu predzpra-
covani je tzv. kill-list, tedy seznam préb zasazenych SNP, které maji byt
vyfazeny ze sumarizace.

A.1.2 Paralelni vypocet

Sumarizaci expresniho ¢ipu je mozné spustit samostatné, pfimo pomoci baliku
nastroju APT. Pro sumarizaci velkého poctu ¢ipt je praktictéjsi provést paralelni
zpracovani. V této praci bylo vyuzito sluzeb MetaCentra, které umoznuje velké
mnozstvi paralelnich vypocti. Skript, ktery provede predzpracovani dat a na-
sledné spusti sumarizace, se jmenuje launch.sh. Skript zadava tlohy do fronty
pro vypocet v MetaCentru, a to ve vSech kombinacich druhi, tkani a sumarizac-
nich metod, které byly v praci pouzity.

Pro jesté vétsi paralelizaci je mozné rozdélit seznamy probesett urcenych k
sumarizaci do vice ¢asti. Kazdy castecny seznam je zpracovan samostatné, proto
je nutné po dokonceni sumarizace spojit mezivysledky vypoctu pro kazdy cip
dohromady. To provadi skript s ndzvem join results.sh.

! Adresa repozitaie: https://github.com/VojtechTuma/Sumarizace-expresnich-cipu.
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A.2 Analyza

Analyza vysledki sumarizace probihéa v prostfedi R. Podobné jako v pripadé
sumarizace je nejprve provedeno predzpracovani.

A.2.1 Predzpracovani

Predzpracovani dat zahrnuje nasledujici kroky:

1. nacteni pomocnych soubort vytvorenych v predzpracovani dat pred sumari-
zaci,

2. nacteni vysledkt sumarizace,

3. tuprava vysledki ziskanych metodami PLIER a IterPLIER (dle [1§]):

x < logy(z + 16),

4. ulozeni do soubori pro nasledné zpracovani.

A.2.2 Paralelni BEST

Pro vypocet dvoustranného testu BEST, ktery slouzi k porovnani rozdéleni
dat, je tfeba znacna vypocetni sila. Z toho diivodu byl proveden paralelné v Me-
taCentru. Zadavani paralelnich tloh pro vSechny kombinace sumarizaci obstarava
skript launch mcmc. sh, vlastni vypocet je provadén skriptem mcmc.R. Vysledkem
kazdého béhu je jeden soubor obsahujici vstupni a vystupni data analyzy.

A.2.3 Obrazky

Z vysledkt analyzy BEST jsou generovany dva typy obrazki. Priklady jsou
uvedeny v textu prace, vSechny vygenerované obrazky jsou prilozeny v samostat-
nych souborech. Jde predevsim o tii typy obrazku:

e pichled vysledki analyzy BEST pro jednotlivé ¢ipy a oSetteni, jako [6.8]

e violin plot se srovnadnim odhadii parametrii (stfedni hodnoty, odchylky, ve-
likosti i¢inku) mezi Eipy jedné tkéné, jako

e violin plot se srovnanim odhadi parametri mezi tkainémi a poddruhy, jako
6.6l
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B.

Souborové formaty

Zde jsou popsany formaty souborti pouzitych pro sumarizaci a analyzu dat.
Nékteré polozky mohou byt specifické pro pouzité knihovni soubory platformy
MoEx-1_0-st-v1i.

B.1 Datové soubory

B.1.1 CEL

Soubory obsahujici vlastni experimentalné ziskana data. Jde o binarni soubory
v datovém formétu netCDF [32], které nelze oteviit v textovém rezimu — pro
pristup k dattim slouzi rtzné nastroje, napt. apt-CEL-extract z baliku nastroju
Affymetrix Power Tools [26] nebo affzparser z knihovny Bioconductor pro R[33].
Soubor CEL vznika zpracovanim souboru DAT, ve kterém jsou ulozeny intenzity
pixelti v obraze skenovaného ¢ipu.

Obsah souboru CEL (pfiklad):

jméno souboru, verze (D1062KID.CEL, 1),

pocet sloupcii a fadkd matice intenzit a celkovy pocet policek (2560, 2560,
celkem 6553600),

algortimus ziskavani dat (Feature Extraction Cell Generation),
parametry zpracovani,

typ Cipu (MoEx-1_0-st-v1),

hlavicka souboru DAT,

velikost okraji bunék — pocet pixeld na krajich bunek, které se maji pri
zpracovani vynechat (4, po¢itd dohromady protilehlé okraje),

zaznamy bunék - hodnota intenzity, standardni odchylka a pocet pixeli;
hodnoty jsou ulozeny po fadcich,

seznam soufadnic uzivatelem maskovanych zaznami,

seznam soufadnic zaznami oznacenych jako odlehlé hodnoty zpracovavaji-
cim softwarem.

Informace obsazené v samotnych CEL souborech nejsou dostatecné pro su-
marizaci a agregaci vysledkii na vyssi irovni. Pro analyzu jsou vyuzivany dalsi
soubory s doplnujicimi informacemi.
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B.2 Designové soubory

K expresnim ¢iptim jsou dostupné doprovodné soubory popisujici sekvence
prob, jejich umisténi na ¢ipu, unikatni identifikatory, rozdéleni do skupin apod.
Formét souboru PGF, CLF, BGP, PS a MPS vychazi z formatu TSV (tab sepa-
rated values) verze 1 a verze 2. Format TSV nezarucuje poradi sloupct a muze
obsahovat kromé povinnych i dalsi dopliujici sloupce. V souboru formatu TSV se
mohou vyskytovat komentaie a hlavicky. TSV v2 muze mit navic hierarchickou
strukturu zaznamu [34].

Soubory zalozené na formatu TSV, tedy PGF, CLF, BGP, PS a MPS, maji v
hlavi¢ce nékteré udaje spolecné, piiklad je v tabulce [B.1]

e typ ¢ipu shodny s typem v CEL souboru (mize obsahovat vice zdznamd,
¢imz indikuje kompatibilitu s vice ¢ipy),

e jméno a verze knihovny soubort pro dany ¢ip (napfiklad soubory PGF a
CLF uré¢ené pro spoletné pouziti by mély mit tyto hodnoty shodné),

e verze formatu, datum a dalsi dopliikové informace.

B.2.1 PGF

Soubor formatu PGF definuje typy préb a probesett a sdruzuje PM a MM
préby do part u cipt, které maji MM préby. Informace o sekvencich préb je
vyuzivana pii vypoc¢tu GC pozadi. Piiklad zaznamu v souboru PGF je v tabulce

B.3l

Informace v hlavicéce:
e hlavicky hierarchické struktury.

Data jsou ulozena v hierarchické struktuie. Usporadani ma tfi irovné — identifika-
tor probesetu (piipadné typ a jméno), atom a informace o prébéach. Identifikatory
probeseti musi byt v rdmci souboru PGF unikatni.

Atom seskupuje proby zaméfené na stejnou pozici v sekvenci. Pro expresni
¢ipy jsou to obvykle pary PM a MM préb, nebo jen PM proby, jako v pripadé
¢ipu Mouse Exon 1.0 ST, ktery neobsahuje parovou MM prébu pro kazdou PM
probu. Identifikatory atomti musi byt unikatni v ramci probesetu i v ramci celého
souboru PGF.

Nejnizsi tiroven uspoiadani dat obsahuje informace o prébach. Préba muze byt
v jednom nebo vice probesetech, ale v kazdém probesetu smi byt nejvyse jednou.
Identifikator prob proto nemusi byt v ramci souboru PGF unikatni. Dopliujici
informace byvaji typicky obsah G a C bazi, délka a zajmova pozice a sekvence
préby. Obsah G a C bazi je vyuzivan pri sumarizaci pro vypocet GC pozadi.

B.2.2 CLF

Soubor CLF (CEL layout file) obsahuje pfifazeni identifikdtort préb k pozicim
v CEL souboru. Priklad zédznamu je v tabulce [B.2]

Informace v hlavicce:

e pocet radku a sloupci v CEL souboru,
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e hlavicky sloupci — identifikator proby, soufadnice z a y, pripadné dalsi
sloupce,

e priznak sequential — pokud je nastaven na 1, vztah mezi identifikdtorem a
x-y souradnicemi je deterministicky. Pokud je tento priznak uveden, musi
byt uveden i parametr usporadani,

e usporadani identifikatorti po Fadcich, nebo po sloupcich. Pokud je tento
parametr uveden, musi byt nastaven priznak sequential.

Pri zpracovani pomoci baliku nastroji APT je nutné pii pouziti PGF souboru
pridat CLF soubor pro konverzi identifikdtort na souradnice v CEL matici.

B.2.3 BGP

Soubor formatu BGP (background probe file) obsahuje seznam préb uréenych
pro vypocet vazby nespecifického pozadi. Ptiklad zédznamu je v tabulce [B.4]
Informace v hlavicce:

e identifikdtor préby (povinny sloupec),

e identifikdtor a typ probesetu; typ, délka a sekvence préby, obsah GC odpo-
vida PGF souboru,

e x-y souradnice préby v CEL souboru.

B.2.4 PS, MPS

Soubory PS (probeset) a MPS (meta-probeset) obsahuji seznam probesett,
které maji byt sumarizovany. V souboru PS je seznam tvoren identifikatory probe-
setll shodnymi s identifikatory v ostatnich souborech. Probesety urcené souborem
PS slouzi pro sumarizaci na trovni exonti. Soubor MPS definuje novou mnozinu
probesetii na trovni genti, kazdy novy probeset se sklada z probesetll na exonové
urovni.

Informace v hlavicce:

e identifikiator préby (povinny sloupec),
e druh organismu, jehoz genom je reprezentovan seznamem,
e verze genomu a verze v genomickych databazich, datum sestaveni genomu.

Soubor PS obsahuje sloupec s probesety. Soubor MPS obsahuje sloupec s defi-
novanym identifikditorem probesetu na trovni, gent nasledovany identifikatorem
transkriptové skupiny a seznamem probesetl na exonové irovni a celkovym poc-
tem préb v nich obsazenych.

K dispozici je nékolik soubortt PS a MPS, ve kterych jsou ulozeny probesety
dosahujici uré¢ité trovné spolehlivosti jejich urceni (viz [5]. Uzivatel muze
zvolit, zda chce spolehlivéjsi data, nebo vétsi mnozstvi dat. Probesety v souboru
MPS jsou navic vybirany tak, aby jejich préby byly vhodné pro zpracovani na
genové urovni (napf. jejich sekvence je jednoznacné sparovatelnd s genem, ktery
maji reprezentovat).
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B.2.5 GFF

Soubor GFF obsahuje informace o genech a sekvencich. Format GFF existuje
ve vice variantich, zde je pouzit standard GFF verze 2 [35]. Soubor GFF je
rozdélen do sloupcii oddélenych tabulatorem, piicemz posledni sloupec muize byt
rozdélen do dalsich zaznami ve tvaru ,vlastnost hodnota;*“, k jedné vlastnosti
muze nalezet jedna nebo vice hodnot. Zaznamy v poslednim sloupci se mohou
mezi fadky souboru lisit, a to obsahem i poradim.

Povinné sloupce souboru GFF:

e nazev sekvence,

e zdroj znaku (program, ktery déla predikci, anotace z databaze, experimen-
talni ovéteni atd.),

e znak (feature),

e zacatek a konec sekvence,

e skore (pokud neni hodnota dostupnd, je pouzit znak ,,.“),

e vldkno (strand), nabyva hodnot ,+*“, .~ nebo ,.¢ pokud neni relevantni,

e fize kodénu (frame / phase) zna¢i posun zacatku koddénu proti zacatku
sekvence (nabyva hodnot ,,0¢, 1“2 nebo ,.“ pokud neni relevantni).

B.3 Variace genomu mysi

V této praci byla navrzena metoda zlepseni sumarizace ¢ipii se vzorky z nemo-
delovych organismii vyrazenim préb zasazenych SNP. Zdrojem informaci o SNP
je soubor VCF s daty ze studie (Keane et al. 2001 [25]).

B.3.1 VCF

Soubor VCF obsahuje zaznamy o rozdilech cilovych sekvenci proti referenc¢ni
sekvenci. Prvni sloupce v souboru urcuji chromozom a pozici, na které se na-
1éz4 zaznamenana zména. Sloupec ID obsahuje rs identifikdtor zmény v databazi
dbSNP. Sloupce REF a ALT obsahuji referen¢ni a alternativni bazi, které jsou
zaménény. Alternativnich béazi mize byt vice, hodnoty pro jednotlivé genomy
urcuji, kterd z alternativnich bazi je pro dany genom platna.

Informace v hlavic¢ce definuji slozky formatu dat; v prislusném formatovacim
sloupci je uvedeno poradi, v jakém jsou hodnoty ulozeny v nasledujicich sloupcich.
Ukézka zéznamu v souboru VCF je v tabulce [B.5 Soubor obsahuje informace o
velkém poc¢tu kmenii, pro prehlednost jsou zobrazeny dva.
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Tabulka B.1: Priklad spole¢nych tdajt v hlavickach knihovnich soubori.

#/chip_type=MoEx-1 0-st-v1

#/chip_type=MoEx-1 _0-st-tal

#/1ib_set_name=MoEx-1_0-st

#/1ib_set_version=r2

#/icreate_date=Tue Sep 19 15:18:05 PDT 2006
#,guid=0000008635-1158704285-0293007264-1099755720-0690549889

Tabulka B.2: Priklad zéznamu v souboru CLF

#/,clf format version=1.0

#)irows=2560

#7%cols=2560

#)isequential=1

#Jiorder=col major

#/headerO= probe id x
1

o O W N
g W N - O
O O O O O OoOx

%)



9¢

#/%pgf_format_version=1.0

#%header0=
#%headerl=
#%header2=

probeset_id
4305075
4305146
43056327

probeset_id type

atom_id

probe_id

4304920 main

1

5994477
2

2030429
3

4309592
4

5663393

probeset_type

control->bgp->genomic
control->bgp->genomic
control->bgp->genomic

Tabulka B.4: Priklad zdznamu v souboru BGP

atom_id probe_id probe_type

type

pm:

pm:

pm:

pm:

st

st

st

st

632 5588238
1025 5798994
1751 3250028

gc_count probe_length

10

10

11

10

mm: st
mm:st
mm:st

25

25

25

25

gc_count probe_length

17
7
15

25
25
25

Tabulka B.3: Priklad hierarchického zdznamu v souboru PGF

interrogation_position probe_sequence

13

13

13

13

GTAACCTATTTCTACATGGACCTTG
GACCTACCGTAACCTATTTCTACAT
CCGTAACCTATTTCTACATGGACCT

TACCGTAACCTATTTCTACATGGAC

probe_sequence X y

CCCCTTCTCCGCCCAAGATCTGGCG 2317 2182
TTACTTTTCGTCTTGTCATATAGTT 593 2265
CGCCGGGTTGTCTACAACAGTCTGC 1387 1269



LS

Tabulka B.5: Priklad zaznamu v souboru VCF obsahujiciho informace o SNP. Pro ptrehlednost jsou ze souboru zobrazeny informace jen
o dvou kmenech mysi.

##fileformat=VCFv3.3

##FORMAT=DP,1,Integer, "Read Depth"

##FORMAT=GQ, 1, Integer, "Genotype Quality"

##FORMAT=GT,1,String, "Genotype"

##INFO=DP,1,Integer,"Total Depth"

##FORMAT=MQ, 1, Integer, "Mapping Quality"

##FORMAT=HCG, 1, Integer,"High Confidence Genotype. Can be 1(yes) or 0(no) for nonref alleles. It is always -1 for ref homs."
##FORMAT=ATG,1,Integer, "Above Threshold Genotype. Can be 1 (SNP) or O (Wildtype Reference) for genotypes above threshold *...*
##INFO=AC,-1,Integer,"Allele count in genotypes"

##INFO=AN,1,Integer,"Total number of alleles in called genotypes"

#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT *...% PWK WSB

1 3000054 . C T -1 . AC=2;AN=34 GT:ATG:MQ:HCG:GQ:DP 0/0:0:59:-1:79:14 0/0:0:60:-1:79:14
1 3000093 . T C -1 . AC=4;AN=34 GT:ATG:MQ:HCG:GQ:DP 1/1:1:52:1:65:21  0/0:0:60:-1:76:13
1 3000223 . T A -1 . AC=4;AN=34 GT:ATG:MQ:HCG:GQ:DP 1/1:1:59:1:67:10 0/0:0:60:-1:61:8
1 3000226 G A -1 . AC=2;AN=34 GT:ATG:MQ:HCG:GQ:DP 0/0:0:58:-1:58:7 0/0:0:60:-1:58:7
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