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Genomika - izuCava ceo genetiCki materijal jednog organizma

Razumevanje funkcije genoma i na koji nacin je genetiCka varijabilnost povezana sa fenotipom

GenetiCka varijabilnost predstavlja razlike u DNK sekvenci izmedu individua/populacija jedne
vrste

U proseku, genom dve osobe je ~99.6% identi¢an a ~0.4% c¢ine razlike (~27 miliona
varijabilnih nukleotida!)

GenetiCke varijante: SNV (varijante na nivou pojedinacnih nukleotida), indel (umetnute ili
nedostajuce nukleotidne sekvence duzine do 50bp), CNV (promena broja kopija ponavljanja)
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Sekvenciranje nove generacije (NGS)

Detekcija genetiCke varijabilnosti omogucéena je sekvenciranjem genoma

Razvoj modernih visokopropusnih tehnologija (NGS) - masivno paralelno
sekvenciranje kako bi se odredila sekvenca nukleotida u DNK ili RNK

Brzo i jeftino sekvenciranje humanih genoma (sati/dani, cena < 1,000$) u poredenju sa
starim metodama (Projekat Humani Genom trajao 13 godina i kostao 3,000,000,000%)

Q9 |
=lce,, Moore’s law
®e /

’ DNA sequencing costs }

Volume of data

| Cost of computing

Cost of DNA sequencing ($)

© EMBO

Todd J Treangen and Mihai Pop. EMBO Rep (2018)19: e47036 https://doi.org/10.15252/embr.201847036



SEKVENCIRANJE NOVE GENERACIJE KRATKIH OCITAVANJA
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BIOINFORMATICKA OBRADA PODATAKA
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o Znanje o genomskoj varijabilnosti se sve vise koristi u medicini u cilju poboljSanja
dijagnostike, prognoze, individualizacije terapije (personalizovana/genomska medicina)

o Nacionalne i internacionalne inicijative koje imaju za cilj da proizvedu i omoguce siguran
pristup genomskim podacima kako bi unapredili personalizovanu medicinu (National

Institutes of Health (NIH) ‘All of Us’, European 1+ Million Genomes Initiative, Genome of
Europe, Emirati Genome Programme...)
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Genomics Data is Big Data

Growth of DNA Sequencing
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https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1002195

BIOLOSKA VARIJABILNOST KOMPLEKSNA PITANJA (NASTANAK
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VI/MU/DU

Vestacka inteligencija (VI) - sposobnost kompjuterskog sistema da oponasa humane kognitivne funkcije
kao sto su u€enje i reSavanje problema

Masinsko u€enje (MU) - podvrsta VI koja koristi matematicke modele kako bi iz podataka “ucio” bez
direktnih instrukcija kako da uci ve¢ algoritam sam otkriva svoja pravila uCenja koja moze da poboljSa kroz
iskustvo. MU analizira obrasce u podacima i odnose izmedu njih. MU ne zahteva prethodno znanje, moze
da uci kroz nove podatke (fleksibilnost)

Duboko uéenje (DU) - podvrsta MU koja se bazira na koriS¢enju dubokih neuralnih mreza - pristup koji se
sastoji iz manjih kompjutacionih jedinica/Cvorova koje su medu sobom povezane na nacin koji podseca na
veze izmedu neurona u mozgu

Artificial intelligence

Machine learning



Proces MU

Supervised learning
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Nadgledano ucenje Nenadgledano ucéenje

Ulazni podaci su obelezeni Ulazni podaci su neobelezeni

Postoji faza treninga Ne postoji faza treninga

Podaci se modeluju na osnovu trening seta Koristi osobine datih podataka za klasifikaciju
Najcesce podeljeno u 2 tipa: klasifikacija, Najpopularnije: Klasterovanje i redukcija
regresija dimenzionalnosti

Poznat broj klasa Nepoznat broj klasa




Primena MU u genomici

1. Detekcija varijanti

e Pozivanje baze/nukleotida nakon NGS - predikcija pozivanja ispravne nukleotidne sekvence iz sirovih
podataka
e Pozivanje varijanti - bioinformaticka analiza tokom koje se utvrduje koje pozicije u genomu se
razlikuju u poredenju sa referentnom sekvencom (Google DeepVariant, Octopus); detekcija
somatskih varijanti, detekcija CNV varijanti
1. Interpretacija varijanti

e Predikcija efekta genetiCke varijante na strukturu i funkciju proteina (Polyphen, Mutation Taster,
CADD, AlphaMissense)

e Razumevanje geneticke varijacije u nastanku bolesti (identifikacija genotip-fenotip korelacija,
identifikacija biomarkera, polygenic risk scores)

1. Anotacija genomskih i proteinskih sekvenci

e Kilasifikacija genomskih sekvenci (promotori, mesta splajovanja, enhenseri, mesta vezivanja
transkripcioniih faktora, itd) - vazno za razumevanje funkcionalnih, strukturalnih i regulatornin
mehanizama u genomu

e Predikcija savijanja proteina bazirana na nukleotidnim sekvencama (AlphaFold)



Inflamatorne bolesti creva

Inflamatorne bolesti creva (Inflammatory bowel disease, IBD) - nastaju
kao neadekvatan imunoloski odgovor na prisustvo crevnih bakterija kod
geneticki podloznih osoba

Imunski
odgovor

6,8 miliona ljudi Sirom sveta (1,3 miliona u Evropi) boluje od IBD, ¥4
se dijagnostikuje kod dece

NeizleCiva, tretman razliCitim lekovima kako bi se simptomi drzali pod

kontrolom
Sredinski

Visoka heritablinost faktori

Bolest je heterogena, moze imati razliCite kliniCke manifestacije koje se
naj¢es¢e odnose na lokaciju i stepen zahvacenosti crevnog epitela ——
(Kronova bolest, ulcerozni kolitis). )

IBD spektar

ULCERATIVNI INDETERMINISANI KOLONICNA FORMA ILEALNA FORMA
KOLITIS IBD KRONOVE BOLESTI KRONOVE BOLESTI
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Gastroenterology 2022; 10.1053/j.gastr0.2021.12.246
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e Do sada > 200 gena asocirano sa IBD (uglavnom povezani sa inflamacijom, odgovorom
imunskog sistema, autofagijom, funkcijom intestinalne epitelijalne barijere)
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Koji pacijenti su u ve¢em riziku da razviju bolest?

Koiji su rani biomarkeri bolesti?

Koji pacijenti su u ve¢em riziku da imaju komplikovanije forme bolesti?

Od koje terapije ¢e pacijent imati najvisSe koristi/minimum nezeljenih efekata?
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VELIKI OBIM IBD PODATAKA
+
MU
= ODGOVORI ?

Broj radova na temu IBD i
MU poslednjih 10 godina
(izvor PubMed)

Gut 2020. 10.1136/gutjnl-2019-320065



First Author

Tested on

Machine Learning Algorithm Predictors/Prediction Performance Independent Subjects
and Year [ref]
Cohort
GWAS or Immunochip SNPs data/ CD AUC: 0.75, UC The IIBDGC) cohort—over 68,000 IBD
Chen 2017 [65] Bayesian mixture approach ) P T yes patients and 29,000 healthy controls (4:5
IBD risk score AUC: 0.70 ) - . h
ratio for training and testing, respectively)
The IIBDGC cohort—~17,000 CD,
L1 penalized logistic regression, SVM, gradient  Immunochip SNPs data/CD and UC CD AUC 0.86 ~13,000 UC, and ~22,000 controls
Wei 2013 [66 ' ' L es randomly divided into 3 folds of equal size
I [66] boosted trees distinction from healthy controls ucC AUC 0.83 y ( y avi . I o q ) I
for preselection, training and testing,
respectively)
Romagnoni Logistic regression, gradient boosted trees, Immunochip SNPs data/probability AUC 0.8 os The IIBDGC cohort—train dataset (34,634
2019 [37] neural network and ensemble method of CD ' y samples), test dataset (17,317 samples)
Training set: 64 CD and 47 controls
Pal 2017 [51] Naive Bayes Exome data/CD status AUC 0.81 yes (CAGI4); Testing set: 51 CD and 15
controls (CAGI3)
Raimondi 2020 Whole exomes/to distinguish AUC 0.74-0.83 CAGI2, CAGI3, CAGI4 datasets (training
Neural network yes .
[63] between CD and healthy controls ~ AUPRC 0.81-0.93 and testing)
Wang 2019 SVM Whole exomes/to distinguish AUC 0.7-0.75 CAGHA (traini 1) CAGI3 (testi 9
[64] between CD and healthy controls ~ AUPRC 0.73-0.80 yes (training set), (testing se

Stankovic et al. Genes 2021. Machine Learning Modeling from Omics Data as Prospective Tool for Improvement of
Inflammatory Bowel Disease Diagnosis and Clinical Classifications. Doi: 10.3390/genes12091438

e Najcesce koris¢ene metode u IBD studijama: penalized regression models, random forest,
support vector machines, Bayesian approach and neural networks

e AUC uopsegu0.71to00.95



e Klasifikacija IBD i zdrave kontrole iz Srbije bazirana na upotrebi MU koje koristi genetiCke

podatke kao ulazna obelezja

e 167 IBD pacijenata, 101 zdravih ispitanika
e 10 genetiCkih varijanti u genima NOD2, TLR4, TNF-a, IL-6, IL-18 i IL-1RN
e Najbolje rezultate su dali modeli koji su ukljuCivali sve analizirane genetiCke varijante
e Limitacija: Relativno mali broj ispitanika
e Nepostojanje nezavisne kohorte za testiranje modela, koriS¢ena 10-struka kros-validacija
Model CD dataset UC dataset
name Sensitivity Specificity AUC AUC CI Sensitivity ~ Specificity AUC AUC CI
Elastic net 0.236 0.950 0.746  (0.674,0.819) 0.453 0.733 0.640  (0.566,0.715)
Neural net 0.500 0.950 0.832  (0.773,0.891) 0.579 0.762 0.727  (0.660, 0.794)
Random forest ~ 0.583 0.901 0.870  (0.818,0.923) 0.789 0.619 0.770  (0.704, 0.835)
Linear SVM 0.417 0.881 0.733  (0.655, 0.810) 0.705 0.515 0.641  (0.564,0.718)
Rbf SVM 0.542 0.911 0.864  (0.810,0.917) 0.695 0.653 0.742  (0.673,0.811)

Stankovic et al. Journal of Digestive Diseases 2015. Variations in inflammatory genes as molecular markers for
prediction of inflammatory bowel disease occurrence




Prospective, Observational Study of Pharmacogenomics Markers of bio-
naive patients treated with anti-TNFs or vedolizumab with Crohn Disease.
comprehensive genomics and machine learning approach in Serbia (PI: dr
Sonja Pavlovic)

Saradnja sa farmaceutskom kompanijom Takeda

e Sekvenciranje celokupnog genoma (WGS) pacijenata sa Kronovom bolesSc¢u

e Ciljevi studije: identifikacija farmakogenomskih markera odgovora na biolosku terapiju,
predikcija loSeg odgovora na terapiju koriS¢enjem MU na WGS podacima

e Dugorocni ciljevi: individualizacija bioloSke terapije i stratifikacija pacijenata prilikom uvodenja
terapija

e Strategija za selekciju ulaznih varijabli: 1. Preselekcija genetiCkih varijanti koje su prepoznate u
literaturi; 2. GWAS analiza koja ¢e indentifikovati znacajne geneti¢ke signale; 3. Penalizirajuci

model koji ce sam birati informativna obelezja



|zazovi i ograniCenja

e Kvalitet anotacija podataka za treniranje. KoriS¢enje podataka koji nisu dobro opisani za trening modela
moze dovesti do niskih performansi i male sposobnosti modela za generalizaciju

e Genomski podaci su visoko-dimenzionalni i kao takvi predstavljaju izazov za algoritme MU. Odabir
obelezja i redukcija dimenzionalnosti su tehnike koje se €esto koriste da bi se ovaj problem reSio; odabir
informativnih obelezja iz velikih genomskih podataka nije jednostavan i ¢esto ukljuuje vise strategija.

e Interpretacija i transparentnost modela MU. Narocito kod DU, teSko je razumeti mehanizme koji su u
osnovi njihovih predikcija. U genomici je interpretacija vazna za identifikaciju biomarkera i razumevanje
bioloskih procesa

e Genomski podaci ¢esto nemaju balansirane klase, broj instanci u razli€itim klasama (npr u grupama
bolesnih, zdravih) se znacajno razlikuje. Nebalansirani podaci mogu voditi ka pristrasnim modelima koji
favorizuju vecinsku klasu, rezultujuci u slabim performansama kada su u pitanju manjinske klase.

e Genomski podaci su osetljivi na serijski efekat (batch effect), heterogenost uzoraka,
konfundirajuce varijable. Prisustvo oviih “ometajucih“ faktora u podacima za treniranje MU moze voditi
ka pristrasnim modelima i pogreSnim predikcijama

e Pristup HPC serverima i ekspertiza na polju biologije, bioinformatike i MU
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