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Prehled témat

m Bioinformatika a p¥ibuzné obory

v ¢em se li$i od biomedicinské informatiky?
moZnosti pro aplikaci a vyvoj metod strojového uceni.
m Zajimavé a Usp&sné bioinformatické
nastroje,
studie,
projekty.
= Vyzkum ve skupin& Inteligentni datové analyzy na FEL CVUT
molekuldrni klasifikace vyuZzivajici apriorni znalosti,

predikce schopnosti bilkovin vazat se na DNA,

soutasné projekty.




Co to je bioinformatika?

s Bioinformatika
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m [ypické oblasti bioinformatického vyzkumu

sekven&ni analyza (sestavovéni, zarovndvani sekvenci),
anotace genomu (vyhleddvani gend v DNA sekvenci),

evolu€ni biologie (stromy Zivota, sdileni informaci mezi druhy),
analyza genové a proteinové exprese,

predikce struktury bilkovin.




Pfribuzné obory

zjednodusené chapani bioinformatika = pocitace + biologie neni presné,

biomedicinska informatika

obecng&jsi, data mohou mit 3ir&i ptivod (EEG, obrazky apod.),

pfirodou inspirované vypocetni techniky

genetické algoritmy, mravend&i kolonie, DNA poditale, neuronové sité,

vypocetni biologie

zaméfeni na analyzu, modelovani a simulace,

nemusi jit vyhradn& o molekularni data (neurov&dy, socialni systémy apod.),

systémova biologie

studium komplexnich interakci v biologickych systémech, diiraz na dynamiku dé&j,

/v

u genll mj. regulaéni sité.




Aplikace strojového uceni v bioinformatice — kategorizace

= kategorizace dle pfehledového €lanku [Larranaga et al., 2005]

klasifikaéni problémy
« anotace genomu (vyhledavani genl, DNA vazebnich mist pro interakci s proteiny),

* predikce funkce gentl nebo sekundarni struktury bilkovin,

* klasifikace biologickych vzorkd (nemocni, zdravi apod.).
shlukovaci problémy

* tvorba fylogenetickych stromi,

* zjistovani funk&ni podobnosti genli z dat genové exprese,
pravdépodobnostni grafické modely

« modelovani DNA sekvenci (vyhledavani gent),

* tvorba genovych siti v systémové biologii,

optimalizace

% zarovnavani sekvenci.

* zjednodusené modely zavinovani proteinu.




BLAST - nejuspésnéjsi bioinformaticky nastroj

m lokalni zarovnavani sekvenci,

m problém optimalné YeSitelny klasickym dynamickym programovanim

— Smith-Watermaniv algoritmus pracujici v O(nm).
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Durbin et al.: Biological Sequence Analysis: Probabilistic Models of Proteins and Nucleic Acids
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BLAST - nejuspésnéjsi bioinformaticky nastroj

= Basic Local Alignment Search Tool (BLAST) [Altschul et al., 1997]

http

:/ /blast.ncbi.nlm.nih.gov,

obrovské vyuziti: >500 tisic dotazli denné,

velky v&decky dopad: €lanek o PSI-BLAST ma >40 tisic citaci (Google Scholar),

m srovnan

BLAST je heuristicky, negarantuje optimalni ¥eSen

i BLAST a Smith-Watermanova algoritmu

7 v /7
|

je zhruba 10-50x rychlejsi (zjist&no empiricky),

uvnitf pracovniho toku BLAST omezen& vyuziva Smith-Watermaniv algoritmus.

= ilustrativni béh pro nahodilou sekvenci: ACDEFGHIKLMNPQRSTVWY

Sequences producing

significant alignments:

Accession [ Description Total score | Query coverage | E value | Max ident | Links |

EFNET4591.1 hypothetical protein EAI_07403 [Harpegnathos saltator] 320 60% 32 75%

AP 002845759.1 predicted protein [Arthroderma otae CBS 113480] =gb|EEQ32809.1| predicted protein [Arthn 30.8 65% 9.0 69% G

YP 004693596.1 transposase 1S116/15110/1S902 family protein [Nitrosomonas sp. I1s7T9A3] >gb|AEJ00197.1] tr 30.8 55% 9.1 75% G|

XP_002008604.1 G113587 [Drosophila mojavensis] =gb|EDW19080.1| GI13587 [Drosophila mojavensis] 30.8 40% 9.1 100% G|
ZP_10384399.1 YybS [Bacillus sp. 916] >gb|E)D68942.1] YybS [Bacillus sp. 916] 30.3 80% 12 65%
EHMOB687.1 YybS [Bacillus amyloliquefaciens 1T-45] 303 B0% 12 65%
ZP_10045056.1 putative membrane protein (DUF2232) [Bacillus sp. 5B6] >gb|EIF15402.1] putative membra 303 B0% 12 65%

YP 0054232731 hypothetical protein BANAU_3937 [Bacillus amyloliquefaciens subsp. plantarum YAU B2601 303 B0% 12 65% G|

80% 1z 65% G|

Lo

YP 005132496.1

hypothetical protein BACAU_3767 [Bacillus amyloliquefaciens subsp. plantarum CAU B946]

303




BLAST - nejuspésnéjsi bioinformaticky nastroj

m rozSiteni BLAST pro vyhledavani evolu¢né vzdalenych bilkovin, echt strojové uéeni,
= videolecture: W.S.Noble: Machine Learning Methods for Protein Analysis,

BLAST a jeho nasledovniky chape jako analogii Google,

vyuzij lokalni BLAST k vypoctu globalni pravdépodobnostni evoluéni sité protein,
nasledné se implicitni vysokodimenzionalni prostor transformuje do libovolné niz3i dimenze,
vznika “sémantickd” mapa proteind,

kvalitu detekce evoluéni p¥ibuznosti |ze ovéFit p¥i pouziti strukturni informace o bilkovinach

* nebo jako dodateéna informace v multitask learning.
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Melvin et al.: Detecting Remote Evolutionary Relationships among Proteins by Large-Scale Semantic Embedding




Molekularni klasifikace rakoviny

= tradi¢ni klasifikace dle morfologie nadoru a dalSich charakteristickych znaki
pFesto existuji nerozlisitelné typy nador( s odliSnou reakci na [é¢bu,
= jednou z prvnich studii molekularniho pfistupu je [Golub, 1999]

klasifikace na zakladé€ dat genové exprese (~7000 genti, 38 vzorkl, ALL a AML leukémie),
z pohledu strojového uéeni klasicka dloha, zvolen intuitivni a dedikovany postup

« vyb&r 50 genl prokazateln& korelujicich s fenotypem, tj. t¥idou vzorkd,
* nasledné kazdy z genii u testovacich vzorkil rozhoduje o tfidé,
« koneéna predikce vazi volby geni,

x k testovani pouzito 34 nezavislych vzorki,
pFinos hlavné jako aplikace na microarrays a biologické disledky,
navic navrZzeny nové podtypy leukémie na zakladé SOM shlukovani

« vedle class prediction i class discovery,
m postup neni rutinné aplikovatelny na v3echny typy nadori resp. libovolna data genové exprese

predikce rekurence nadori mo¢ového méchyfre s 2.LF UK a Nemocnici na Karlové namésti.




Molekularni klasifikace rakoviny
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Golub et al. Molecular classification of cancer: class discovery and class prediction by gene expression monitoring.
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Robot védec

= bioinfomatika jako oblast pro vyvoj principialné novych obecnych metod
uéeni,
ziskavani znalosti,

= 2008-10 — Robot Scientist Adam [King, 2009]

nejenom fyzicky provadi biologické experimenty, sdm je i navrhuje,
tvofi hypotézy, je schopen samostatné dojit k védeckym zavérim,
vstupem obecné zadani a strukturovany popis domény,

nikoli ndhodou je aplikaéni oblasti funkéni genomika

x zpramys|néni mé¥eni vola po zprlimysInéni analyzy téchto dat,
x konkrétné pivni kvasinky, stale stovky genli s neznamou funkci,

http://www.aber.ac.uk/en/cs/research /cb/projects/robotscientist/ .




Robot védec
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King: Automating Science.




Robot védec

King: Automating Science.
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Skupina IDA na FEL CVUT




Klasifikace GE dat s vyuzitim apriorni znalosti

nepfesné — Sum v datech, nevyhovujici pomér mezi poétem pt¥iznakd a prikladd,

nesrozumitelné — nahodilé vazby bez biologického vyznamu, komplikované modely,

nabizi se vyuZzit apriorni znalosti

molekularni klasifikatory zaloZené p¥imo na expresi geni mohou byt

genové ontologie, metabolické a signalni drahy, transkripni faktory,

m v terminech strojového uéeni odpovida extrakci p¥iznakd,
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Klasifikace GE dat s vyuzitim apriorni znalosti

m dilezité otazky syntézy

jak mnoziny gen( vytvaret

* puvod, optimalni kardinalita,
jak poditat jejich aktivitu

x funkce signatury mnoZiny gen

(nevaZend, vaZena, vyuZivajici topologii, zaloZena na optimalizaci),

jak vybirat optimalni mnoZinu odvozenych pt¥iznaki

* vybér /Yazeni sloZit&ji neZ u puvodnich p¥iznaka,

Gene expression data Gene set-based

with phenotypes Introduce classifier

Normalize [— gene sets — Select [—f Collapse — Learn

A

Prior knowledge (KEGG, GO, ...)

m dllezité otazky nasledné analyzy

jaké problémy volit pro testovani,
je biologicky podloZena agregace lepsi nez nahodilé agregaty stejnych parametri,
s &im srovnavat vyslednou p¥esnost,

jak automaticky hodnotit srozumitelnost modeld.




Comparative evaluation of set-level techniques in predictive
BMC classification of gene expression samples

Bioinfo rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

Analyzed factors Alternatives #Alts
1. Gene sets (Sec.) Genuine, Random 2
2. Ranking algo (Sec.) GSEA, SAM-GS, Global 3
3. Set(s) forming features* 1,2,...10,

n—9n—8,...n,

1:10,n—9:n 22
4. Aggregation (Sec.) SVD, AVG, SetSig, None 4
Product 528
Auxiliary factors Alternatives #Alts
5. Learning algo (Sec. ) svm, 1-nn, 3-nn, nb, dt H
6. Dataset (Sec. ) dq...dsg 30
7. Testing Fold fi-.. fio 10
Product 1500

ITAT, 17.-21.9.2012



Comparative evaluation of set-level techniques in predictive

BMC classification of gene expression samples
Bininfu rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

m vybér optimalnich mnoZzin geni
— Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)
A Phenotype B

Classes

Gene set S
 —

RankedIGen{z List_ e

Maximum deviation ~Gene List Rank
n zero provides the
enrichment score ES(S)

Leading edge subset
P Gene set S

III llI

I

1 |
\ i
y

o

.

Correlation with Phenotype

ey

Random Walk

T T T TR W

Subramanian et al: GSEA: a knowledge-based approach for interpreting genome-wide expression profiles.

— Significance Analysis of Microarray for Gene Sets (SAM-GS), Global Test.
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Comparative evaluation of set-level techniques in predictive

BMC

classification of gene expression samples
B 'uinfu rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

m vypodlet aktivity mnoZin genli — metageny

— primérovani, analyza hlavnich komponent, bez agregace.

Genes sample 1 sample 2 .
correlation (R) . correlation (R)
BCL2 88|73 |85(92)12 |24 |21 (33|17 / .
MYC | 45|34 |39|66|32)54 |44 |34 [21 |56 CLASS 1 . CLASS 2
DE,;): 70|76 (54|57 12| 9 10|27 |17 . .
98(99|95|92|54 |50 |17 25|51
| 44 | 34 | 21 MYC
JUN [23|12|14|19|23]32|36 |45 |31 |29 m ﬂ---ﬂ .
HRK | 34|54 |66|72|11)23 |59 |81 |17 |26 -
TNF 71|69 73|80|34 51|45 |88 |49 JUN
MPO 90|77|71|81)45 /10 53|13 | & HRK
RELA |33|47|42|51 5591 12|32 |64 |17 e
TUMOR NORMAL MPG
91 12 | 32 | 64 | 17 |RELA
transform
(gene => genesets) R: 1 0.96 0.96 0.96 0.96 0.56 0.35 0.03 -0.37 0.2
\ t-statistics = 3,7 /
(gene set score)
Gene sets Sa"“Ie b cample 2
Antiapoptosis .5.2 4.1/2.7|5.8|-1.7| -6 |-3.5-2.7|-8.1 S t =
Apoptosis -3.4|-4.21-2.110.9|-2.1|1.1|3.2|4.2|1.7 1.6 e S I g
Defense response | 2.4 |-0.9| 1.3/ 1.7|4.3]|-0.5/3.2|1.1|4.5 -2.2
DNA repair (1.3 /1.2| 2.4/0.3|0.8)-1.1/-2.3|-4.0(-1.2|-3.2 I I I‘ !tl IOd
Gliogenesis |0.3|0.3| 0.1/ 0.6|-0.2{ 0.7 0.2 |-0.8| 0.4 |-0.5
Protein folding |2 4 |-1.2/-2.3|-5.0{3.2| 2.1 27| 2.1]0.1 | 3.9
TUMOR NORMAL

Mramor: On utility of gene set signatures in gene expression-based class prediction.
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‘ Comparative evaluation of set-level techniques in predictive
BMC classification of gene expression samples

Bioinfo rmatics Matéi Holect, Jifi Kiémat ", Filip Zelezny® and Jakub Tolar®

= zavéry studie (vysledky statistickych testi)

empiricky ovérené predpoklady

% apriorni mnoZiny geni ptekonavaji ndhodné,
- zejména mensi mnoZiny a ty reprezentujici chemické a genetické poruchy,

x metody selekce funguji rozumné, mnoZiny s niz8§im indexem prekonavaji ty s vyssim,
- vychozi = pouZij v8echny geny, tendence k preudeni,

x pouZiti 10 mnoZzin je vyhodné&jSi neZ pouZiti jediné nejlepsi,

biologicky zajimavé zavéry

* Global test prekonava GSEA a SAM-GS,

+x SVD a SetSig prekonava priimérovani,

x optimalni mnozinovy pracovni tok jednoznaéné pt¥ekonava vychozi genovy p¥istup
- vychozi = pouZij vdechny geny, tendence k preudeni,

* po zatazeni selekce p¥iznakil jsou co do presnosti srovnatelné

- informaéni zisk a SVM-RFE,

- polty genl 22 a 228 odpovidaji primérnému poctu unikatnich gentiv 1 a 10 mnoZinach.




IEEE/ACH TRANSACTIONS ON Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering
AND BIOINFORMATICS through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague

m opét klasifikace GE dat zaloZzena na mnoZinach geni

mnozZiny genl jsou vytvafreny na zakladé shlukovani,
* vedle tradi¢nich metod jako k-means nebo k-medoids i fuzzy shlukovani,
- odrazi multifunkéni povahu gend,
* definice funkéni podobnosti genli vychazi z nastroje pro funkéni anotaci DAVID
- vychazi z binarnich anotaénich vektorti genti, vice shodnych pojmi = vé&tsi podobnost,
srovnava a kombinuje shlukovani
* nahodn& vytvarené rozklady genomu (RC),
* zaloZené &isté na datech genové exprese (GEC),

* zaloZené &isté na genovych anotacich (FC),

« kombinujici oba vstupy, tedy GE i anotace (FCi).
= mensi dlraz na absolutni klasifikaéni ptesnost, dilezZita vzajemna porovnani.

aktivita shluki uréena primérovanim, resp. jako medoid shluku,




IEEEFACM TRANEACTIONE OM
COMPUTATIONAL BIOLOGY
AND BIOINFORMATICS

Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering

through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague
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IEEEFACM TRANSACTIONE OM
COMPUTATIONAL BIOLOGY

AND BIOINFORMATICS

Empirical Evidence of the Applicability of Functional Clustering

through Gene Expression Classification

May-June 2012 (vol. 9 no. 3) pp. 788-798 Milod Krejnik, Jifi Kiéma, Czech Technical University, Prague
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m FC je lepsi nez RC, ale rozdil je zejména u mensiho poctu shluki,

s FC je prediktivnim vykonem srovnatelné s GEC

je tfeba vzit v Gvahu, Ze je nezdvislé na konkrétnich datech a tedy univerzalni,

m po slouéeni do FCi je shlukovani kompetitivni s FS.




Soucasny a budouci vyzkum

v

m Sir$i studium vyuZiti pro integraci dat z vice platforem a vice biologickych druhii

jsou obecné&jsi naddruhové klasifikatory v p¥ipadé malého poétu vzorki vyhodné?
« jakou 8kalu druh( Ize pokryt?
x kolik zhruba vzorki
maji klasifikatory biologicky vyznam?
= uleni pracovnich toki

spolu s pfedzpracovanim GE dat je tvorba mnoZinového klasifikatoru netrividlni tok,
v SirSim kontextu ¥e$i evropsky projekt e-Lico,
ne ontologie, existuje $ablona, je tfeba ji instanciovat,

vyuZiti klasifikaéni pfesnosti.

m iterativni konstrukce pF¥iznaki ze znamé regulaéni sité

vyuziva i GE dat k inicializaci zrn,

postupné zrna rozsifuje, dokud se pfiznaky “zlepSuji”,

nevede na mohutné pfiznaky, ale zvySuje pfesnost.

W iiterature @ ChiPonchip [ TRAP

Toenjes: Prediction of cardiac TNs ...




Uceni z dat z vice platforem a vice biologickych druht
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Holec, Klema et al.: Cross-Species and Cross-Platform Classification of Expression Data through Gene-Set Features, dosud nepublikovano.




Iterativni konstrukce priznakii podle transkrip€nich faktori

GELF vs baseline
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Holec, Kuzelka: GELF, dosud nepublikovano.
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Prediction of DNA-binding propensity of proteins by the ball-histogram
BMC method using automatic template search

Bi oinfn rmatics Andreaszabsoval® , Ondfej KuZelka® , Filip Zelezny® and Jakub Tolars

> 4

m predikce schopnosti bilkovin vazat se na DNA

— je dana 3-D struktura bilkoviny (PDB soubory)
* u kazdé aminokyseliny dana pozice jejiho alfa-uhliku,

— uleni s uditelem, k dispozici binarni anotace, L
m povaha vazby

— elektrostaticka vazba

x diky asymetrii naboje na povrchu proteinu, =)
m stdvajici metody predikce

— dle manualné konstruovanych vlastnosti proteinu

x sekvendni, strukturni i evoluéni,

x stale otevieny problém.

MBT protein viewer.
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Prediction of DNA-binding propensity of proteins by the ball-histogram
BMC method using automatic template search

Bioi nfu rMatiCS AndreaSzabsoval®, Ondiej Kuzelkal, Filip Zelezny® and Jakub Tolar:

= metoda kulovych histogramd

— modelovani rozdéleni aminokyselin v prostoru
*x Monte-Carlo metoda, invariantni k rotaci proteinu,
— 4 zakladni kroky
* vyhledani $ablon (k-tic sdruZenych vlastnosti), jejichZ rozdéleni bude sledovano,
x sestaveni kulovych histogrami pro v8echny trénovaci proteiny,
* propozicionalizace histogramii, pfevod do AVL formy,
x uceni ndhodnych lest.
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Prediction of DNA-binding propensity of proteins by the ball-histogram
BMC method using automatic template search

Bioi nfu rMatiCS AndreaSzabsoval®, Ondiej Kuzelkal, Filip Zelezny® and Jakub Tolar:

m zavéry
— nalezeny zajimavé Sablony,

— prekondna pFesnost SOA metody,

— autofi pracuji na metodé zalozené na klasickém relaénim uéeni.

Table 3 DNA-binding proteins:

Lys Gly Gly
Arg 05 0 05 Arg 04 01 05 Lys 04 0 05
0 05 05 02 03 05 02 03 05 Table 2 Accuracies estimated by 10-fold cross-validation.
05 05 06 04 06 04 Classifier mﬁﬂ; ZDBL‘;B;
Ball Histograrms Randarm Forest 0.87 £ 0.08 0.88 £ 0.01
Table 4 Non-DNA-binding proteins: SV 084 + 007 087 £ 0
Lys Gly Gly Logistic 081+ 005 087+ 007
Arg 0 0505 Ag 01 04 05 Lys 01 04 0 Szilagyi and Skalrick 2:?1;25:1'-1;;55: 082 + 007 087 + 002
05 0 05 03 02 05 03 02 05 7
05 05 04 06 04 06 SVM 081+ 005 087 + 001
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Dalsi bionformaticky vyzkum ve skupiné IDA

m pred dokonéenim

Learning protein-protein interactions
with Markov logic networks

Premysl Vitovec, Filip Zelezny and Jifi Kléma*

m spoluprace s biologickymi pracovisti

Global gene expression changes in human embryonic lung fibroblasts
m PARTICLE AND induced by organic extracis from respirable air particles
FIBRE TOXICOLOGY Helena Libaloval 2, Katefina Unhlifovat , Jifi KiémaZ , Miroslav Machala® , Radim J Sram® , Miroslav Ciganek® and Jan Topinkal’

1 Department of Genetic Ecotoxicology, Institute of Experimental Medicine, Academy of Sciences of the Czech

Republic, 142 20 Prague 4, Czech Republic
2 Department of Biochemistry, Faculty of Science, Charles University, Albertov 2030, 128 40 Prague 2, Czech

Republic
2 Czech Technical University in Prague, Prague 2, Czech Republic

4 Veterinary Research Institute, Brno, Czech Republic

Differential Regulation of the Nuclear Factor-kB Pathway by Rabbit T Ianta,ti &
Antithymocyte Globulins in Kidney Transplantation l-ansp on
Urbanova, Mariana"'z: Brabcova, IFEI'IE.2: Girmanova, E'\J'Ezi Zelezny, Filipa': Viklicky, OI‘H:II'Ejl'z"‘ THE OFFICIAL JOURMNAL OF THE TRANSPLANTATION SOCIETY
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Shrnuti

= bioinformatika, resp. molekularni biologie je atraktivni pro strojové uéeni

velké objemy dat,

mé¥Feni jsou ¢asto zaSuména,

data &asto neanotovana, strukturovana a rozmanita,

dalezity, zajimavy a Zivy obor,

prostor pro vznik novych aplikaéné specifickych ML algoritmi,

prostor pro novou aplikaci téch stdvajicich,
m strojové uleni je atraktivni pro bioinformatiku

z charakteristik dat uvedenych vyse,

automatizace generovani dat vold po automatizaci jejich vykladu.
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