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Infoleht

Promootorite kasutust modjutavate geneetiliste variantide leidmine CAGE
tehnoloogia abil

Lihikokkuvote:

Geenide avaldumist mojutavad palju geeni alguse lahedal asuvad DNA [digud, mida
kutsutakse promootoriteks. Uhel geenil vdib olla mitu erinevat promootorit, millest vdivad
saada alguse erinevad transkriptid. Promootorite kasutuse erinevused inimeste vahel on
seotud mitmete haiguste tekkeriskidega. Levinuim viis transkriptide mootmiseks on RNA
sekveneerimine (RNA-seq), aga selle meetodi signaal on transkriptide alguses nérk. CAGE (cap
analysis of gene expression) on meetod, mis keskendub transkriptide algustele ja suudab
seega promootorite kasutust paremini maarata. To6 eesmargiks oli uurida, kas CAGE
tehnoloogia abil on vdimalik paremini maarata geneetiliste variantide mdju promootorite
kasutusele kui palju levinuma RNA-seq meetodi abil. T60 kaigus leiti, et CAGE on selle
eesmargi jaoks tdendoliselt veidi parem. Veel koostati CAGE-i abil loodud promootorite
annotatsioonide pdhjal tdiendavaid RNA-seq transkriptide annotatsioone. Lisatud
annotatsioonide abil paranes RNA-seq v@ime lles leida promootorite kasutust mdjutavaid
geneetilisi variante, aga annotatsioonide loomise algoritm vajab veel tdiendamist, sest

pohjustab ka vaarpositiivseid tulemusi.

Votmesonad: Promootorid, transkriptoomika, CAGE, eQTL analiils
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Using CAGE technology to find genetic variants affecting promoter usage
Abstract:

Gene expression is heavily influenced by promoters, which are special DNA regions near the
starts of genes. Differential promoter usage has been associated with multiple complex
diseases. Among other things, promoters dictate the transcripts that are created based on
DNA. Although RNA sequencing (RNA-seq) is commonly used to measure transcription, its
signal is relatively weak at the start of transcripts. Cap analysis of gene expression (CAGE) is a

method that focuses on the beginnings of transcripts and can thus better measure promoter



usage. The goal of this work was to investigate whether CAGE technology is superior to RNA-
seq in detecting genetic variants that influence promoter usage. It was found that CAGE is
likely somewhat better for this task. Additional RNA—seq transcript annotations were also
created based on promoter annotations made using CAGE. These new annotations improved
the ability of RNA-seq to detect genetic effects on promoter usage, but the annotations need

to be still revised to reduce the number of false positives.
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1 Sissejuhatus

Kdikide organismide llesehituse ja talitluse maarab nende parilik informatsioon, mis paikneb
rakkudes DNA sees [1]. DNA on lineaarne molekul, mis koosneb diskreetsetest Ghikutest
nukleotiididest [1,2]. Uhe liigi erinevatel isenditel ei ole identne DNA, niiteks kahe inimese
DNA erineb umbes 0,1% ulatuses [2,3]. Erinevuste piirkondi nimetatakse geneetilisteks

variantideks ning nagu naha inimkonna mitmekesisusest, on nende maoju suur [3,4].

DNA sees paiknevad piirkonnad, mida nimetatakse geenideks ja mille pdhjal pannakse kokku
organismile hidavajalikke molekule valke [1,2]. Uks osa valkude loomise protsessist on
transkriptsioon, mille kaigus siinteesitakse DNA |3igu jargi sellele vastav sarnase ehitusega
RNA molekuli I8ik transkript [1,2]. Transkript maarab toodetava valgu [1,2]. Uhe geeni p&hjal

on sageli vGimalik luua erinevaid transkripte erinevates vahekordades [1,2].

Transkriptsiooni kontrollivad promootorid — kindlad DNA jarjestused, mis paiknevad
transkriptsiooni alguskohtade lahedal [1,2]. Promootoritel on organismidele suur mdju, sest
need maaravad muuhulgas transkripti ning kui kiiresti valku toodetakse [1,2,5,6]. Inimeste-
vahelisi erinevusi promootorite kasutuses (nditeks promootorite osakaaludes valkude
slinteesil) on seostatud ka mitme haiguse tekkeriskiga [7,8]. Seega on promootorite kasutus

oluline uurimisobjekt.

Levinuim viis transkriptide mddtmiseks on RNA sekveneerimine ehk RNA-seq [9,10]. RNA-seq
ei ole aga vGimeline suure tapsusega maarama, millisest nukleotiidist transkriptsioon algab
[11]. CAGE (cap analysis of gene expression) on meetod, mis keskendub spetsiifiliselt
transkriptsiooni alguskohtade maaramisele [12,13]. Seega on see potentsiaalselt vGimas

tooriist promootorite kasutuse maaramiseks.

T66 eesmargiks on uurida, kas CAGE tehnoloogia abil on vdimalik promootorite kasutust
mojutavaid geneetilisi variante leida paremini kui palju levinuma RNA-seq meetodi abil. See
teadmine aitaks otsustada, kas geneetiliste variantide transkriptsioonilise mdéju paremaks
tuvastamiseks oleks vaja erinevate rakutlilipide laiaulatuslikku sekveneerimist CAGE-i abil vGi

piisab ka p&hjalikumast RNA-seq andmete anallilsist.

T60 kaigus leitakse 154 Kesk-Euroopa paritolu inimese CAGE andmete pdhjal hinnang inimese

geenide arvule, mille promootorite kasutust mdéjutavad geneetilised variandid. Tulemust



vorreldakse Garieri jt artikliga [8], kus leiti sarnane hinnang sama CAGE andmestiku abil ning
Kerimovi jt artikliga [14], mille kdigus leiti sama hinnang RNA-seq abil. Seejarel kasutatakse
CAGE andmete pohjal koostatud FANTOMS promootorite andmestikku [15] ja tdiendatakse
Kerimovi jt protsessi transkriptide annotatsioone. Selle eesmark on uurida, kas CAGE andmeid

saab kasutada ka olemasolevate RNA-seq andmetega tehtud analiilside tdiendamiseks.

Peatiikis ,Kirjanduse llevaade” selgitatakse geeniekspressiooni ning promootorite olulisust
selles, vorreldakse tavaparast RNA-seq meetodit CAGE-iga, kirjeldatakse kasutusele voetavaid
uurimismeetodeid ning antakse Ulevaade vordluseks voetavatest teadusartiklitest. Peatiikis
»MO0jusate variantide leidmine” leitakse hinnang selliste geenide arvule, mille promootorite
kasutust mojutavad geneetilised variandid ning peatlikis ,,Uued transkriptide annotatsioonid”
koostatakse kunstlikud transkriptide annotatsioonid ja uuritakse nende mdju Kerimovi jt [14]

protsessile.

To6 viidi osaliselt 1abi Tartu Ulikooli teadusarvutuste keskuses. Té6 kdigus kirjutatud R kood,
Linux shell skriptid, Snakemake t66vood ja moned algandmed on saadaval GitHubi

repositooriumis andreasvija/baka-kood [16].



2 Kirjanduse lilevaade

2.1 Geeniekspressioon

K&ik organismid — sealhulgas bakterid, taimed ja inimesed — sisaldavad informatsiooni, mis
kirjeldab nende (lesehitust ja talitlust [1]. Seda informatsiooni salvestatakse desokstribo-
nukleiinhappe (deoxyribonucleic acid — DNA) molekulides ning see paritakse vanematelt [1].
DNA on lineaarne molekul, mis salvestab informatsiooni nukleotiidideks nimetatavate
Uhikute jadana, kus Uks nukleotiid omab Uht neljast erinevast diskreetset vaartusest ehk
alusest, mida tahistatakse tdahtedega A, T, G ja C. DNA molekul koosneb kahest korvuti
asetsevast komplementaarsest (A moodustab sideme T-ga, G C-ga) nukleotiidide ahelast

[1,2].

Paristuumsetes organismides (kdik organismid peale bakterite ja arhede) on parajasti mitte
kasutusel olev DNA kokku pakitud [2]. Inimese DNA paikneb rakutuumas 23 erineva paari
kokku pakitud DNA molekuli ehk kromosoomina, mis sisaldavad kokku umbes 6 miljardit

nukleotiidi [2].

DNA korval kasutatakse muudeks eesmarkideks uksikust nukleotiidide ahelast koosnevat
sarnaselt informatsiooni salvestavat ainet ribonukleiinhape (ribonucleic acid — RNA), kus
nukleotiidi T asemel on U [1,2]. M&lema molekuli puhul on iga nukleotiidide ahela kaks otsa
erinevad, ihte nimetatakse 5’ ning teist 3’, kusjuures DNA komplementaarsed nukleotiidide
ahelad asuvad kohakuti vastassuunaliselt [1,2]. Joonis 1 kujutab nelja nukleotiidi pika DNA

|Gigu struktuuri.

g

Joonis 1. DNA ahela struktuur ning komplementaarsete nukleotiidide ahelate suunad [2].



Paljud organismide omadused tulenevad valkudest — suurtest keerukatest molekulidest, mis
on saadud paljude aminohapeteks nimetatavate molekulide Ghendamisel [2,17]. Valgud
moodustavad nditeks enslilime — molekule, mis kaivitavad spetsiifilisi keemilisi reaktsioone,

mis muidu toimuks vaga aeglaselt voi ei toimuks tldse [17].

DNA ei mojuta organismi talitlust otse, vaid labi protsessi, mida kutsutakse geenide
avaldumiseks ehk geeniekspressiooniks ja mille tulemuseks on valgud. Ekspressiooni keskmes
on kaks alamprotsessi: transkriptsioon ja translatsioon. Transkriptsiooni kdigus luuakse 5’
suunast 3’ suunda liikudes Gihe DNA nukleotiidide ahela teatud Idigule vastav 16ik RNA-d ehk
transkript [1,2]. Transkriptsiooni abil saadakse mitut erinevat tllipi RNA-d, neist mRNA
(messenger RNA) nukleotiidide jarjestuse pd&hjal seatakse translatsiooni kdigus ritta
aminohappeid, et toota mRNA poolt kirjeldatud valk [1,2]. Siinses t66s mdeldakse edaspidi

transkriptide all just mMRNA molekule.

DNA piirkondi, mis kirjeldavad valkude (lesehitust, nimetatakse geenideks, mistottu
kutsutakse DNA-s sisalduvat informatsiooni muuhulgas geneetiliseks informatsiooniks voi
geneetiliseks materjaliks ning kogu organismi DNA-s sisalduvat infot genoomiks [2]. Kogu

genoomist moodustavad geenid vahem kui 2% [2].

Inimestevahelist geneetilist variatsiooni pdhjustavatest erinevustest enamiku moodustavad
Uksiku nukleotiidi erinevused (single nucleotide polymorphism — SNP) [2—4]. Piirkondi, kus
genoomid omavahel erinevad, kutsutakse geneetilisteks variantideks [1]. Kuna inimesel on
igat 1-22 kromosoomi kaks tiikki, on inimesel ka igat geneetilist varianti kaks korda. Neid

variandi esinemiskordi nimetatakse alleelideks, kusjuures need voivad olla erinevad [1].

Kahe inimese DNA erineb umbes 0,1% ehk mdne miljoni nukleotiidi muutuse ulatuses [2,3].
Kuna genoomi valke kodeeriv osa on vaike ning iga muutus ei pea DNA poolt kirjeldatavate
valkude Ulesehitust mdjutama, on inimestevaheliste mingeid tunnuseid mdjutavate

erinevuste arv loetletav siiski tuhandetes, mitte miljonites [2].

2.2 Ekspressiooni regulatsioon ja promootorid
Transkriptsiooni alguskoha (transcription start site — TSS) ehk transkripti 5’ otsale vastava
koha DNA-I maarab alguskoha lahistel asuv spetsiifiline DNA jarjestus promootor, mille kilge

kinnitub transkriptsiooni labi viiv enstiim [1,2]. Paristuumsetes organismides on paljudel



geenidel mitu erinevat promootorit, mida kasutatakse erinevates tingimustes, naiteks
erinevates rakutlilipides vOi organismi arenguastmetes, erinevate osakaaludega [1,5].
Jarelikult vdib Uks geen korraga kirjeldada mitut erinevat transkripti ja seelabi mitut erinevat

valku.

Paristuumsetes organismides toimub peale transkriptsiooni RNA té6tlemine. Uks osa téotle-
misest on splaissimine, mille kdigus Idigatakse RNA seast vadlja teatud I18igud intronid ning
allesjdavad 16igud eksonid liidetakse taas Uheks RNA molekuliks [1,2]. Rohkem kui pooli
inimese geene splaisitakse mitmel erineval viisil ning splaissimist vdivad mdjutada erinevad
promootorid ja rakus valitsevad tingimused [6]. Uhe geeni ekspressiooni md&jutamine
erinevate splaissimisviisidega voimaldab naiteks luua vdikese geenide arvuga palju rohkem

erinevaid spetsialiseeritud valke [6].

Promootorid
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Joonis 2. Promootorite mdju IGplikele transkriptidele erinevate TSS-ide ning splaissimiste kaudu.

Kuna ei transkriptsioon ega ka sellele jargnevad protsessid ei ole (ihe geeni puhul alati samad,
on selge, et DNA pdhjal ei ole véimalik organismi talitluse kohta kdike 6elda. Seega on kasulik
teada, millist RNA-d on DNA pdhjal siinteesitud. Promootorite moju transkriptidele kujutab
joonis 2. Erinevad promootorid voivad mdjutada mingi geeni ekspressiooni palju, naiteks
kiirendada selle geeni valgu tootmist v0i toota erinevates olukordades selle valgu erinevaid
vorme [5]. Paljusid geneetilisi variante, mis mdjutavad promootorite kasutust (naiteks
promootorite osakaalusid transkriptsioonis), on seostatud ka mone haiguse suurema riskiga

[7,8]. Seega on promootorite kasutus oluline uurimisobjekt.

2.3 RNA sekveneerimine

RNA molekulidest nukleotiidide jarjestuse lugemiseks kasutatakse protsesse, mille

Uldnimetus on RNA sekveneerimine (RNA sequencing — RNA-seq). RNA-seq protsessi kaigus



siinteesitakse RNA molekulide pd&hjal neile vastavad DNA 10igud, mis seejarel fragmen-
teeritakse juhuslikest kohtadest teatud pikkusega (enamasti kuni 200 nukleotiidi) 16ikudeks
[9,10]. Fragmentide ehk lugemite nukleotiidijarjestused loetakse ning joondatakse viite-
genoomi (naide liigi isendi tervest genoomist, tavaliselt mitme isendi pdhjal loodud kunstlik
genoom [2]) abil algseid RNA molekule kirjeldanuid DNA Idikudele [9,10]. Viitegenoomis
asuvat geneetilise variandi versiooni nimetatakse viitealleeliks ning Ulejaanuid alternatiiv-

seteks alleelideks [18].

Al idel tavat

Algne RNA jarjestus Hspaart e.e vastavate
lugemite arv

Joonis 3. Lugemite Uihtlase pikkuse ja jaotuse korral on RNA 10igu otsad halvasti esindatud.

Promootori modju TSS-ile tdhendab, et TSS-i voi transkripti pdhjal saab jareldada, millist
promootorit kasutati. Kuna liiga lUhikesed lugemid sobivad juhuslikult mitmesse kohta
hiiglaslikus genoomis (ja tuleb seetdttu joondamisest korvale jatta), on lihtne ndha, et RNA
ahela esimesed nukleotiidid esinevad kaugematega vorreldes palju viahemates sobiva

suurusega lugemites. Seda kujutab joonis 3.

Promootorid
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Joonis 4. Iga nukleotiidi esindatus joondatud RNA-seq ja CAGE lugemites kahe transkripti korral.

Intron

SeetGttu pole dllatav, et RNA-seq puhul on sageli raske kindlalt maarata rohkem kui Ghte
TSS-i geeni kohta [11]. CAGE (cap analysis of gene expression) on sekveneerimismeetod, mis

juhuslike pariliku materjali fragmentide asemel loeb mRNA molekulide jarjestuse 5’ otsi
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[12,13]. On naidatud, et CAGE-i abil on vGimalik mRNA 5’ otsi tapselt madrata ning seda on

kasutatud uute TSS-ide avastamiseks [11]. Joonisel 4 on visualiseeritud neid kahte protsessi.

Kui on olemas informatsioon, millised transkriptid leiduvad, ehk transkriptide annotatsioonid,
saab RNA-seq andmete abil hinnata transkriptide ekspressiooni ehk millised annoteeritud
transkriptide ekspressioonivdartused seletavad dra nahtava RNA-seq signaali [19]. Selle
protsessi teevad keeruliseks mitmed probleemid. Naiteks kattuvad transkriptid sageli piisavalt
palju, et lugemeid ei ole vdimalik Gheselt kindlale transkriptile maarata [19]. Kui olemasolevad
transkriptide annotatsioonid on ebatdielikud, voib sekveneerimisandmete pdhjal teha
transkriptide kasutuse kohta taiesti valesid jareldusi [7,20]. Lisaks, kui annoteeritud on ainult
uks transkript, siis on selle osakaal alati 1, sGltumata sellest, milline RNA-seq signaal pariselt
on. Nagu nadha jooniselt 4, on promootorite kasutuse hindamiseks CAGE andmete analiilis

lihtsam — tuleb lihtsalt kokku lugeda iga promootori algusega llekattes olevad lugemid.

2.4 Uurimismeetodid

Paljud inimese tunnused, nditeks pikkus v8i eelsoodumus siidamehaigusteks, ei ole maaratud
Uhe geeni, vaid paljude erinevate geenide poolt. Seega mdéjutavad neid tunnuseid korraga ka
vaga paljud geneetilised variandid. Levinud meetod nende variantide lles leidmiseks on
Ulegenoomne assotsiatsiooniuuring (genome wide association study — GWAS). GWAS-i kaigus
uuritakse statistilist seost huvipakkuva tunnuse ja vaga paljude erinevate geneetiliste
variantide (nditeks SNP-de) vahel lile terve genoomi paljudes isendites [21]. Selle meetodi abil
on leitud kiimneid tuhandeid seoseid erinevate SNP-de ning haiguste, eelsoodumuste voi

muude tunnuste vahel ning olemasolevate andmestike suurenedes see arv aina kasvab [21].

GWAS metoodikal on ka kitsaskohti. Nditeks on raske uurimiseks valida piisavalt mitme-
kiilgseid populatsioone ja see ei pruugi suuta tuvastada mdjusaid variante, kui tunnust
maaravad Uksikute variantide asemel mitme variandi kindlad kombinatsioonid [21]. Samuti
takistab kindlate pdhjuslike variantide leidmist aheldustasakaalutus (/linkage disequilibrium —
LD) ehk fakt, et Idhestikku asetsevad geneetilised variandid paranduvad vanemalt lapsele
peaaegu alati koos, mistdttu on need omavahel tugevalt korreleeritud [2]. Seega tahendab
Uhe variandi korrelatsioon tunnusega ka mitme ldahedalasuva variandi korrelatsiooni
tunnusega [21]. Tundmatu pdhjusliku variandi asemel saab vaadelda siis statistiliselt olulisima

seosega varianti ehk juhtvarianti.
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Kui tunnus on kvantitatiivne, nagu naiteks pikkus, kutsutakse seda tunnust mojutavaid
genoomi piirkondi kvantitatiivse tunnuse lookusteks (quantitative trait locus — QTL) ning kui
QTL mojutab geeniekspressiooni, nagu naiteks mone promootori osakaalu, siis ekspressiooni
QTL-iks (expression QTL — eQTL) [2,22]. Kui uuritavatel tunnustel on asukohad genoomis
(nditeks promootori osakaalu uurimise puhul saab raakida promootori asukohast), voib
arvutusmahu vahendamiseks ja mitmese testimise probleemi [23] vdhendamiseks ilma
paljusid eQTL-e vilja jatmata uurida variante naditeks mdnesaja kb (kilobase, base — alus)
laiuses alas tunnuse imber, kuna eQTL-id kipuvad paiknema iisna neile vastava TSS-i lahedal

[24,25].

GWAS-i jaoks vajalike geneetiliste variantide leidmiseks pole vaja isendite tervet DNA-d sekve-
neerida. Kindlate juba teadaolevate geneetiliste variantide olemasolu DNA-s saab (tuhandete
vOi isegi miljonite kaupa) suhteliselt kiiresti ja odavalt kontrollida spetsiaalsete kiipide abil [2].
Lisaks on vdimalik tanu LD-le hasti valitud geneetiliste variantide tuvastamise abil suure

tdpsusega jareldada ehk imputeerida mitu korda rohkem muid geneetilisi variante. [26,27].

2.5 Varasemad tulemused

T66 kaigus vorreldakse saadud tulemusi kahe varasema sarnaste eesmarkidega artikli

tulemustega.

Garieri jt [8] kasutasid 154 Kesk-Euroopa paritolu inimese CAGE sekveneerimise andmeid ja
FANTOMS5 promootorite andmestiku [15] annotatsioone ning leidsid muuhulgas 5376

geneetilist varianti, mis mdjutasid promootorite kasutust.

txrevise [7] on tOoriist, mis muudab transkriptide annotatsioone, et véimaldada RNA-seq
pohjal paremini hinnata promootorite kasutust. Muuhulgas pikendab txrevise pikima
annotatsiooni pdhjal lihemaid annotatsioone ja annab transkriptide keskel asuvad
alternatiivsed eksonid kdikidele transkriptidele. Kerimov jt [14] kasutasid txrevise’i tdiendatud
transkriptide annotatsioone, et uuesti analiiisida paljusid eQTL andmestikke, sealhulgas leida

promootori kasutust mojutavaid eQTL-e.
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3 Mojusate variantide leidmine

3.1 Andmetootlus

To0s kasutati andmeid samade isikute kohta, kelle andmeid anallsisid Garieri jt [8]. Inimeste
andmed parinesid kahest erinevast projektist: 86 isikut 1000 Genomes Project’ist [28] ning 68

isikut GenCord projektist [29,30]. Iga inimese kohta olid olemas jargnevad andmed:

e CAGE meetodil saadud RNA lugemid, sekveneeritud Garieri jt poolt, ning nende
metaandmed [31].

e 9,7 miljoni kahe alleeliga geneetilise variandi esinemise andmed. 1000 Genomes
paritolu inimeste variantide olemasolu oli maaratud nende genoomide taieliku
sekveneerimise abil, GenCordi paéritolu inimeste puhul olid Kerimov jt [14]

imputeerinud variandid GenCord [29] projektis maaratud variantide pohjal.

Lisaks kasutati CAGE meetodi abil koostatud FANTOMS5 promootorite andmestikku [15], kust
saadi viitegenoomile GRCh38 vastavad inimese promootorite ning nendele vastavate TSS-ide
info [32]. Anallilsi lihtsustamiseks jaeti kdrvale kdik promootorid, mis olid andmestikus
maaratud mitmele geenile korraga (<1% promootoritest), mis jattis alles 101 522 promootorit

ule 21 841 geeni.

CAGE lugemid joondati genoomile tooriistaga BWA [33], mida kasutasid ka Garieri jt [8].
Garieri jt kasutasid ka programmi Delve [34], aga siinse t60 kaigus ei olnud selle programmi
kasutamine vdimalik tarkvaravea téttu (segmentation fault). Viitegenoomina kasutati
uusimat inimese viitegenoomi GRCh38 [35]. Joondamisprotsess viidi |abi Snakemake t66voo-
haldussisteemi abil [36]. Igale promootorile vastavate RNA lugemite arvu loendamiseks
kasutati programmi featureCounts [37]. 35,4% CAGE RNA lugemitest vastasid mone
FANTOMS promootori TSS-ile.

Lugemite arvu pohjal jdeti anallitisist valja geenid, millele vastavaid promootoreid
featureCounts ei tuvastanud. Selle tulemusena jai alles 99 715 promootorit tle 20 771 geeni,
millest 95 926 promootorit tle 19 845 geeni asusid kromosoomidel 1-22. Seejarel arvutati iga
inimese jaoks valja iga promootori osakaal sellele vastavas geenis. Kui mdnel inimesel ei
esinenud Uihtegi mGne geeni promootorit, asendati nulliga jagamise valtimiseks promootorite

osakaalud selle geeni kdigi promootorite osakaalude keskmisega. Siis normaliseeriti iga geeni
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promootorite osakaalud, viies need jarjestuse pohjal normaaljaotuse kvantiilideks. See on

levinud meetod lineaarsete statistiliste mudelite parema kasutamise véimaldamiseks [38].

Statistiliste seoste leidmiseks geneetiliste variantide ja arvutatud promootorite osakaalude
vahel kasutati tédvoogu qtimap [39], mis arendati valja Kerimovi jt tegevuse kaigus [14].
Qtlmap leiab kromosoomidel 1-22 isendite tunnuste maatriksi ja kahealleeliliste geneetiliste
variantide andmete vahelised seosed lineaarse regressiooni abil ning seoste statistilise
olulisuse p-vaartuse permutatsioonitestide abil. Qtlmap tugineb populaarsele tooriistale
QTLtools [40]. Selle toovoo valjundiks siinse t66 andmete puhul on iga geeni mdne
promootori kasutust kdige tdendolisemalt mdjutav geneetiline variant ning sellele vastav
testitud promootorite ja variantide arvuga arvestav p-vaartus. Kuna testiti ka paljusid geene,

rakendati p-vaartustele valeavastuste maara (false dicovery rate — FDR) [41].

Iga geeni puhul vaadeldi geneetilisi variante 1 miljoni voi 200 tuhande nukleotiidi kaugusel
geeni algusest. Geenide algkoordinaadid saadi Alasoo poolt koostatud andmestikust [42]. Kui
geeni infot selles andmestikus ei leidunud (<9% geenidest), kasutati geeni alguse asemel geeni

FANTOMS5 andmestikust saadud promootorite asukohtade keskmist.

Kerimovi jt [14] t66 reprodutseerimiseks vajalikud RNA-seq lugemid [43], variantide
esinemise andmed [28] ja transkriptide annotatsioonid [44] olid saadaval Tartu Ulikooli

teadusarvutuste keskuse kaudu ning gtlmap-ile eelnenud t66vood GitHubi kaudu [45,46].

3.2 Tulemused

Qtlmap leidis +1Mb akna puhul 1134 ning +200kb akna puhul 1341 geeni, millel leidus moni
promootorite kasutust mdjutav geneetiline variant FDR 5% juures. +1Mb akna puhul leiti
vahem statistiliselt oluliselt mdjutatavaid geene ning kindlaima mdjuga variantidest vihem
kui 6% asus geeni algusest kaugemal kui 200kb. Seega vaadeldi edaspidi vaid +200kb akna

tulemusi. Joonis 5 kujutab gtlmapi poolt leitud seoseid.
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Joonis 5. Kahe kdige vdiksema p-vairtusega geeni (ENSG00000082212, mille p = 2,3*10“ ning
ENSG00000101104, mille p = 6,8%10%) puhul leitud seosed karpdiagrammil regressioonijoontega.

Garieri jt [8] leidsid samal andmestikul 5376 varianti, mis mdjutasid promootorite kasutust.
Uks p&hjus Garieri jt suurema arvu jaoks on see, et iihe geeni promootorite kasutust v3ib
mdjutada mitu varianti. Veel mootsid Garieri jt promootorite kasutust Uiksiku promootori
lugemite rohkuse pdhjal. Nii tehes leiab seose ka naiteks siis, kui variant mdjutab terve geeni
ekspressiooni kogust, aga mitte promootorite kasutuse osakaalu. Lisaks erines Garieri jt
protsess veel monel viisil, nditeks kasutati joondamiseks BWA korval ka Delve’i. Seega on

saadud tulem 1341 geeni oodatavas suurusjargus.

Tabel 1. CAGE ning Kerimovi jt [14] RNA-seq + txrevise arvude vordlus.

CAGE txrevise Uhiseid

Geene 19845 20176 15137
p < 0.05 kokku 1341 1258

328
p < 0.05 iihiste geenide seas 1224 1156

Kerimovi jt [14] protsess leidis +200kb akna puhul 1258 geeni, millel leidus moni promootorite
kasutust mojutav geneetiline variant FDR 5% juures. Tapsem arvude vordlus on leitav tabelis
1. Seega oli CAGE-i abil leitud geenide arv suurem, aga ainult veidi. Kattuvus kahe meetodi
leidude vahel oli samas vdike — Ghiseid statistiliselt olulisi geene oli vaid 328. Meetodite vahest

noustumist kujutab ka joonis 6.
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Joonis 6. CAGE-i ja txrevise’i vahimad p-vdartused iga geeni jaoks koos vordsusjoonega (must) ja
regressioonijoonega (sinine)

Uhiseid geenide statistiliselt olulisimaid geneetilisi variante oli CAGE-i ja txrevise’i vahel vaid
44, See aga ei tdhenda, et kahe meetodi vahel oli vihene ndustumine ka mdjusate geneetiliste
variantide osas. Vahima p-vaartusega variant ei pruugi olla pdhjuslik, aga voib olla tdeliselt
pohjusliku variandiga LD-s. Seega oleks variantide leidmise kattuvuse hindamiseks vaja teada

mitte juhtvariantide kattuvust, vaid seda, kas need on omavahel LD-s, mis nduab omaette

anallusi.
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4 Uued transkriptide annotatsioonid

4.1 Uute annotatsioonide vajalikkus

Jargmisena visualiseeriti CAGE ning RNA-seq lugemite kattuvusi annotatsioonidega uhiste
geenide ja neile vastavate mdjusaimate variantide korral, kus CAGE-i pdhjal leiti statistiliselt
oluline seos, aga RNA-seq ja txrevise pdhjal mitte. Visualiseeringute eesmark oli mdista, kas
ja kuidas oleks CAGE-i abil voimalik luua promootorite kasutust mojutavate geneetiliste
variantide leidmiseks kasulikke transkriptide annotatsioone. Joonis 7 kujutab naidet sellisest

visualiseeringust.
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Joonis 7. Naide lugemite ja annotatsioonide kattuvusest. Vilja valitud geeni ja variandi pdhjal on
kujutatud CAGE lugemid (lleval), RNA-seq lugemid (keskel) ning FANTOMS5 promootorite ja txrevise
eksonite annotatsioonid (all). Isikud on grupeeritud juhtvariandi alternatiivsete alleelide arvu alusel
ning lugemid tahistavad grupi isikute keskmist lugemite arvu miljoni lugemi kohta. Annotatsioonide
seas on FANTOMS5 promootorid sinised, Umbritsetud helesiniste puhvritega ning txrevise eksonid
sinised, lhendatud teiste sama transkripti eksonitega. X-teljel on nukleotiidide arv uuritava piirkonna
algusest, aga parema nahtavuse nimel on kdik vahepealsed regioonid, kus ei asu tihtegi annotatsiooni
ega puhvrit, [ihendatud 100 nukleotiidi pikkuseks.
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Valdava enamuse jooniste puhul puudusid uuritavale geenile vastavad txrevise annotatsi-
oonid, RNA-seq lugemite arv oli vaadeldavas aknas tdielikult vdi enam-vahem konstantne
(tdendoliselt intron), sageli 0, ning CAGE signaalid olid pigem ndrgad ning ei kattunud
annotatsioonidega hasti. Kohati vdis ndha ka palju erinevaid CAGE kiihme, mis ei kattunud

promootorite annotatsioonidega ega RNA lugemite arvu téusuga.

Sellest voib jareldada, et CAGE lugemite joondamine tekitas kohati mira ning et paljude
geenide ekspressioon on vdib-olla liiga madal bioloogiliselt oluliste jarelduste tegemiseks.
Mira moju vahendamiseks tasuks tulevikus katsetada erinevaid geenide filtreerimise
meetodeid, naiteks mitte kaasata anallilisidesse geene, mille ekspressioon on liiga madal.
Teiseks vOib proovida liihikeste CAGE lugemite jaoks paremini sobivaid joondamisalgoritme,

mis vOivad toota vahem joondusmiira.
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Joonis 8. Uks niide geenist, mille juurest on CAGE lugemite ja promootorite annotatsioonide pdhjal
moni txrevise transkripti annotatsioon puudu.
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Joonis 9. Uks niide geenist, mille juurest on CAGE lugemite ja promootorite annotatsioonide p&hjal
maoni txrevise transkripti annotatsioon puudu.

Umbes 44 geeni puhul vois jooniselt ndha, et CAGE lugemid kattusid promootori annotat-
siooniga, aga samal kohal ei olnud selle geeni txrevise annotatsioonide hulgas eksoni algust.
Neil juhtudel leidub tdenaoliselt sel kohal TSS ning ekson, mille kohta annotatsiooni veel ei
leidu. llmselt ei muutu iga sellise TSS-i promootori kasutus oluliselt, aga nendele TSS-idele
vastavate annotatsioonide lisamine voib aidata RNA-seq andmete p&hjal leida rohkem geene,

mille promootorite kasutust mojutab geneetiline variatsioon.

44-st sellisest geenist 40 puhul leidus potentsiaalse TSS-i lahedal mdni transkripti annotat-
sioon, vBimaldades automaatselt genereerida kdikidel vastavatel juhtudel olemasolevate
transkriptide pdhjal uusi realistlikke transkripte. Selliseid olukordi kujutavad ka joonis 8 ja
joonis 9. Otsustati luua uued annotatsioonid selliste olukordade jaoks. Nelja geeni puhul
igasugused txrevise annotatsioonid puudusid, tehes annotatsioonide genereerimise

raskemaks.
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4.2 Annotatsioonide loomine

Koikide lhiste geenide promootorite seast valiti vdlja promootorid, mis vastasid kdikidele

jargmistele tingimustele, nii N=10 kui ka N=25 puhul:

e eiasu Uhelegi olemasolevale txrevise eksoni algusele lahemal, kui N nukleotiidi,
e eijasu lUhelegi juba valitud promootorile [dhemal, kui N nukleotiidi
e asuvad mone txrevise transkripti eksoni sees vdi sellest maksimaalselt 100 nukleotiidi

kaugusel transkriptsiooni alguse suunas.

Valitud promootorite ja nendega kattuvate eksonite transkriptide abil loodi kunstlikud
transkriptide annotatsioonid, mille esimene ekson oli kunstlik ekson promootori algusest
kattuva eksoni I6puni ning llejaanud eksonid kattuva transkripti tGlejdanud eksonid. Seda on

kujutatud ka joonisel 10.

E!
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Joonis 10. Promootorite annotatsioonid, txrevise annotatsioonid ning nende pdhjal loodud uued
transkriptid (rohelised).

Selle protsessi tulemusena loodi N=10 puhul 36 582 uut transkripti ile 6980 geeni ning N=25
puhul 25 185 uut transkripti Gle 6018 geeni.

4.3 Annotatsioonide moju

Loodud transkriptid lisati Kerimovi jt [14] protsessis kasutatud transkriptide hulka Kaur Alasoo
poolt [47] ning nende t66voogu jooksutati tdiendatud transkriptidega uuesti. Tulemused on

valja toodud tabelis 2.



Tabel 2. CAGE-i ning Kerimovi jt [14] RNA-seq + txrevise arvude vOrdlus parast annotatsioonide
taiendamist.

CAGE txrevise N=10 txrevise N=25 Uhiseid N=10 Uhiseid N=25

Geene 19845 20176 20176 15137 15137

p<0.05kokku 1341  1397(+139) 1341(+83)

p < 0.05 iihiste 376(+48) 342(+14)
1224  1295(+139) 1241(+85)

geenide seas

Tabelist 2 on selgelt ndha, et annotatsioonide tdiendamine suurendas leitud geneetiliste
variantide poolt mdjutatud promootorite kasutusega geenide arvu. Mdlemal juhul on leitud
geenide arvu kasv suurem kui lugemite kattuvuse jooniste pd&hjal visuaalselt hinnatud
puuduvate transkriptidega geenide arv 40. N=10 puhul oli isegi ka CAGE-i puhul statistiliselt

oluliste leitud geenide arvu tdus 40-st veidi suurem.

Transkripte loodi kdikide, mitte ainult selgete CAGE kihmudega FANTOMS5 promootorite abil.
Seega pole tdendoliselt paljusid loodud transkripte antud rakutlitibis pariselt olemas. Mida
rohkem valja mdeldud annotatsioone on ja mida tihedamalt need paiknevad, seda lihtsam on
ilmselt teatud kohtades juhuslikult véi joondusvea tottu tekkinud lugemite koguse erinevust
valesti tdlgendada transkriptide osakaalude erinevusena. Seetdttu annotatsioonide lisamise

tulemusena suurenes lisaks tdeste positiivsete arvule kindlasti ka vaarpositiivsete arv.

Kuna annotatsioonide lisamine aitas otsitavaid geene mingil maaral paremini leida, aga
muutis protsessi veaohtlikumaks, vajab annotatsioonide lisamise algoritm veel labimdtlemist.
Vorrelda tuleks annotatsioone paljude erinevate N vaartuste korral ning proovida tuleks ka

teistsuguseid algoritme.
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5 Kokkuvote

Geenide avaldumist mdjutavad palju promootorid ehk geeni alguse lahedal asuvad
piirkonnad, mille kasutuse erinevusi on seostatud mitmete haigustega. Tavalise RNA-seq
sekveneerimismeetodi signaal on geeni alguses aga ndrk. CAGE on meetod, mis keskendub

transkriptide algustele ja suudab palju paremini maarata promootorite kasutust.

T66 eesmargiks oli uurida, kas CAGE tehnoloogia abil on vdimalik promootorite kasutust
mdojutavaid geneetilisi variante leida paremini kui palju levinuma RNA-seq meetodi abil. T66
kaigus leiti 154 Kesk-Euroopa paritolu inimese CAGE andmete pdhjal hinnang inimese selliste
geenide arvule, mille promootorite kasutust mdjutavad geneetilised variandid. Seejarel uuriti
joonistelt, millistes olukordades saaks RNA-seq transkriptide annotatsioone tdiendada,
kasutades CAGE andmete pdhjal koostatud FANTOMS5 promootorite andmestikku, ning loodi

vastavad annotatsioonid.

Leiti 1341 geeni, millel leidus moni promootorite kasutust mdjutav 200kb ulatuses asuv
geneetiline variant FDR 5% juures. See number on oodatavas suurusjargus ning veidi suurem

kui Kerimovi jt RNA-seq-il pdhineva protsessi tulemus sama akna puhul.

CAGE ja RNA-seq lugemite visualiseerimine naitas, et CAGE lugemite joondamise tulemus oli
kohati vdaga miirane ning et paljude geenide ekspressioon oli vdib-olla liiga madal
bioloogiliselt oluliste jarelduste tegemiseks. Mira mdju vahendamiseks tasuks tulevikus

katsetada teistsuguseid joondamisalgoritme ning geenide filtreerimist.

FANTOMDS abil loodud transkriptide kasutamine suurendas kindlasti voimet RNA-seq andmete
pohjal leida geene, mille promootorite kasutust mojutavad geneetilised variandid, aga mitte
palju. Samas suurendab valjamdeldud transkriptide lisamine kindlasti ka vaarpositiivsete
arvu. Selleks, et annotatsioonide lisamine omaks tugevamat mdju ning pdhjustaks vahem
vaarpositiivseid, tuleks proovida erinevaid annotatsioonide genereerimise algoritme erine-

vate parameetritega.
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