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1. Uvod

Retrovirusi su velika i raznolika porodica jednolan¢anih RNA virusa s ovojnicom, zajednickih
odrednica kao Sto su struktura, sastav i replikacijska svojstva (Vogt, 1997). Na stanicu
domacina se vezu putem povrsinskih glikoproteina na specificne membranske receptore, Sto
dovodi do fuzije virusa i stanicne membrane i posljedi¢nog ulaska virusa u stanicu (Vogt,
1997). Ono Sto retroviruse odreduje i razlikuje od drugih virusa su procesi obrnute
transkripcije 1 integracije koji se odvijaju nakon ulaska virusa u stanicu (Craigie i Bushman,
2012). U replikacijskom ciklusu retrovirusa obrnuta transkripcija prethodi integraciji 1
ukljucuje sintezu dvolancane DNA molekule po predlozku jednolancanog RNA genoma
virusa aktivno$¢u enzima reverzne transkriptaze. Procesom integracije se novonastala DNA
kopija genoma kovalentno veze i umece unutar DNA stanice organizma domacina (Craigie i
Bushman, 2012). Broj moguéih mjesta integracije retrovirusa u genom je velik i1 Siroko
raspodijeljen. Nakon integracije se provirus eksprimira djelovanjem stanicne
RNA-polimeraze II i replicira istim stanicnim mehanizmima kao 1 geni domacina (Vogt,

1997).

Virus humane imunodeficijencije (Human immunodeficiency virus - HIV) je retrovirus roda
Lentivirus, uzrocnik SteCenog sindroma imunodeficijencije (Acquired immunodeficiency
syndrome - AIDS) (Gallo i sur., 1984). Infekcije lentivirusima imaju odredena zajednicka
svojstva, kao Sto su dugi 1 varijabilni inkubacijski period, perzistentna viralna replikacija,
neuroloSke manifestacije 1 smanjenje broja odredenih hematoloSkih 1 imunoloskih stanica
(Desrosiers 1 Letvin, 1987). Svi imaju slicnu morfologiju, pokazuju tropizam prema
makrofagima 1 veliku genetsku 1 antigenu varijabilnost. Takoder posjeduju dodatne
regulatorne gene koji nisu nadeni kod ostalih retrovirusa (Fauci i Desrosiers, 1997).
Karakterizirana su dva tipa, HIV-1 1 HIV-2 kao jedini poznati humani lentivirusi. HIV-1 je
virulentniji 1 infektivniji od HIV-2 i ukljucuje vecinu slucajeva infekcija HIV-om u svijetu
(Gilbert 1 sur., 2003). Uspjeh antiretroviralne terapije (ARV) doveo je do drasti¢nog
smanjenja broja smrtonosnih slucajeva AIDS-a, no perzistencija virusa HIV-1 1 dalje

predstavlja problem (Martin i Siliciano, 2016).



Nakon integracije, viralni genom HIV-a moze biti eksprimiran ili uéi u dormantnu fazu i
uspostaviti spremnik latentno inficiranih stanica. Stanice s latentnom infekcijom se ne mogu
razlikovati od neinficiranih, stoga ih imunoloski sustav ne moze eliminirati i na njih ne djeluje
ARV (Sengupta i Siliciano, 2018; Churchill i sur., 2016). Miruju¢i memorijski CD4" T
limfociti su glavni latentni spremnik virusa HIV-1 (Chomont i sur., 2009), no jo$ nije
razjaSnjeno kako dolazi do uspostave takvih spremnika, s obzirom da HIV-1 neefikasno
inficira miruju¢e T stanice zbog razli€itih prepreka na integracijskoj i pred-integracijskoj
razini (Sengupta i Siliciano, 2018; Zack 1 sur., 2013; Pace i sur., 2012; Dai i sur., 2009;
Agosto i sur., 2009). Jedan od potencijalnih mehanizama je povratak aktiviranih CD4" T
limfocita u mirujuce stanje, ¢ime nastaju spremnici transkripcijski utiSanih, ali vijabilnih
viralnih genoma (Sengupta 1 Siliciano, 2018). Genomi HIV-1 mogu desetlje¢ima ostati
skriveni tijekom ARV-a prije ponovne pojave simptoma viralnog opterecenja i relapsa
AIDS-a. Posljedi¢no tome, unato¢ preko 30 godina napretka u kontroli viralne replikacije i
prevenciji AIDS-a, transkripcijska latencija predstavlja barijeru prema izlje¢enju (Margolis 1

sur., 2016).

HIV-1 u aktivne CD4" T limfocite ulazi preko kompleksa nuklearne pore (Nuclear pore
complex - NPC) (Di Nunzio i sur., 2013; Koh 1 sur., 2013; Ocwieja i sur., 2011). Proteini
NPC-a su vazni ¢imbenici samog ulaska virusa u jezgru stanice, ali 1 posljedi¢ne lokalizacije 1
integracije u genom (Lusic i Siliciano, 2017; Marini i sur., 2015; Lelek i sur., 2015; Di
Nunzio i sur., 2013; Koh 1 sur., 2013; Ocwieja 1 sur., 2011; Suzuki i Craigie, 2007).
Integracija nije nasumican proces. Pokazano je da protein viralna integraza kroz interakciju s
LEDGF/p75 (Singh i sur., 2015; Ciuffi i sur., 2005; Cherepanov i sur., 2003) usmjerava
integraciju virusa u tijela aktivnih gena, naj¢eS¢e u genski-bogatim regijama (Schroder i sur.,
2002). Kad je LEDGF/p75 smanjen, obrazac integracije se pomice prema 5’ kraju gena
odnosno prema genski-siromasnim regijama. Protein kapside takoder pridonosi lokaliziranju
viralnog genoma kroz interakciju s poliadenilacijskim faktorom (engl. cleavage and
polyadenylation specificity factor 6 - CPSF6) (Sowd 1 sur., 2016; Vranckx i sur., 2016; Singh
1 sur., 2015). Nedostatak CPSF6 zaustavlja nadolazece viralne Cestice na razini NPC ili
preusmjeravaju viralnu DNA na heterokromatinske domene asocirane s laminom (Bejarano i

sur., 2019; Achuthan i sur,. 2018).



Poznato je da se HIV-1 usmjerava u podrucja otvorenog kromatina s aktivnom transkripcijom
1 podrucja koja imaju pojacivacke epigenomske oznake (Chen i sur., 2017; Wang 1 sur., 2007,
Schroder i sur., 2002). U ljudskom genomu postoje takozvani super pojacivaci (engl. super
enhancers - SE) koje odlikuje visoka razina acetiliranog lizina 27 histona 3 (H3K27ac) i
vezanje transkripcijskih koaktivatora, kao S§to su protein koji sadrzi bromodomenu 4
(bromodomain-containing protein 4 - BRD4) i medijatorski kompleks (Whyte i sur., 2013;
Hnisz i sur., 2013). U odnosu na tipi¢ne pojacivace, SE su veéi, imaju veéu gustocu
transkripcijskih faktora i Cesto su asocirani s genima klju¢nima za identitet stanice koji
kontroliraju stani¢ni stadij 1 diferencijaciju somatskih stanica (Parker i sur., 2013; Hnisz, Day
i Young, 2013). SE kontroliraju citokine, njihove receptore i transkripcijske faktore ¢ime
reguliraju za T stanice specifi¢ne transkripcijske profile (Witte, O’Shea 1 Vahedi, 2015).
Sukladno tome, zanimljivo je da je gen BACH2 jedan od naj¢es¢e HIV-om integriranih gena 1
ujedno je pod utjecajem jednim od najjacih imuno-aktivirajuéih SE (Roychoudhuri i sur,.
2013; Tsukumo 1 sur., 2013). Pokazano je da su SE elementi gena koji odreduju identitet
stanice povezani s NPC proteinima koji reguliraju njihovu ekspresiju i lokaliziraju ih u
periferiju jezgre (Toda i sur., 2017; Ibarra i sur., 2016). SE takoder imaju ulogu u organizaciji
kromatina opéenito kroz kromatinske strukture viseg reda i kromatinske petlje (Olley i sur,.

2018; Rao i sur., 2017; Beagrie 1 sur., 2017).

Razvoj Hi-C metode (Lieberman-Aiden i sur., 2009) je kroz posljednje desetlje¢e doveo do
saznanja da kromosomsko smatanje i stvaranje petlji organizira genom u prostorno razdvojene
odjeljke (Bonev 1 Cavalli, 2016). Visoko transkribirani geni medusobno preferabilno
ostvaruju prostorne kontakte u odnosu na druge gene, Cineci tako tzv. odjeljak A (Rao i sur.,
2014; Lieberman-Aiden i sur., 2009). Na isti nacin utiSani geni i intergenske regije Cine
odjeljak B. Lokusi odjeljka B se obi¢no nalaze u periferiji jezgre u dodiru s nuklearnom
laminom 1 odlikuju se niskom razinom genske ekspresije 1 represivnim heterokromatinskim
oznakama (Noordermeer i sur., 2011). HIV-1 se gotovo uopce ne integrira u regije B odjeljka
(Vranckx 1 sur., 2016; Marini i sur., 2015), ve¢ vec¢inom regije otvorenog kromatina, koje se

prema nekim radovima mapiraju u blizini NPC (Marini 1 sur., 2015; Lelek 1 sur., 2015).



Najnoviji radovi pokazali su da je za mjesta HIV-1 integracije klju¢na lokalizacija SE u
odjeljcima genoma gdje je integracija olaksSana, odnosno da se zariSta HIV-1 integracija
grupiraju u trodimenzionalnom nuklearnom prostoru i u kontaktu su sa SE (Lucic, Chen,
Kuzman i sur., 2019). Takoder, aktivnost SE indirektno utjece na integraciju reorganizacijom

genoma aktiviranih T stanica (Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019).

Iz navedenog se moze zakljuciti da je integracija virusa HIV-1 u genom sloZen proces na koji
direktno i indirektno utjeCe mnogo ¢imbenika, odnosno da se radi o sloZzenoj meduigri virusa,
kromatina stanice domacina i dinamicke nuklearne organizacije. Iz tog razloga, unatoC
brojnim istrazivanjima, cjelokupna slika tog procesa jo$ je uvijek nejasna. S obzirom na broj
potencijalnih ¢imbenika, u ovom radu se pokusala kvantificirati njihova relativna znacajnost

pomocu racunalnih metoda.

2. ObrazloZenje

HIV-1 je retrovirus za koji je poznato da kao mete integracije ponajprije cilja transkripcijski
aktivne gene i ugraduje se u blizini odjeljka nuklearne pore. Najnovija istrazivanja su
pokazala da se opcenito ugraduje u susjedstvu super-pojacivackih genomskih elemenata, i to u
specifiécnim prostornim nuklearnim odjeljcima aktiviranih CD4" T stanica te da grupe gena
unutar istih odjeljaka stjecCu svoju lokalizaciju tijekom procesa aktivacije T stanica. Dakle,
grupiranje gena u odjeljke u blizini super-pojadivaca i transkripcijska aktivnost koja je
odredena i epigenetskim markerima su glavne odrednice integracije virusa HIV-1 u CD4" T
stanice. No, relativna znaCajnost svake od tih odrednica jo$ nije razjaSnjena. U ovom radu je
razvijen prediktivni model mjesta integracija HIV-1 u ljudskom genomu pomoc¢u metoda
strojnog ucenja kako bi se kvantificiralo koliko prostorni podaci doprinose moguénosti
predvidanja integracija HIV-a u odnosu na epigenetske modifikacije i stanje kromatina,
koriste¢i Hi-C podatke kao noviju metodu koja je joS uvijek slabo istrazena u kontekstu
infekcije virusom HIV-1. Ovdje razvijene i1 opisane racunalne metode bi se mogle primijeniti
na razliitim tipovima stanica za daljnje istraZivanje mnogih aspekata retroviralne DNA
integracije kako bi se potencijalno razjasnile okolnosti pri nastanku latentnog spremnika

virusa, §to bi imalo implikacije u razvoju terapije za AIDS.



3. Metode

Definicija rekurentno integriranih gena (RIG)

Koordinate verzije hg38 ljudskog genoma su preuzete pomocu R paketa biomaRt (Durinck i
sur., 2009). Za svaki gen je odredeno u koliko od 8 eksperimenata uzetih u analizu (Lucic,
Chen, Kuzman 1 sur., 2019; Kok i sur., 2016; Cohn 1 sur., 2015; Wagner i sur., 2014;
Maldarelli i sur., 2014; Brady i sur., 2009; Ikeda i sur., 2007; Han i sur., 2004) ima barem
jednu HIV-1 integraciju, upotrebom data.table paketa (Dowle 1 Srinivasan, 2019). Zatim je
modeliran oc¢ekivani broj eksperimenata u ovisnosti o veli¢ini gena koriste¢i Poissonovu
regresiju implementiranu u R funkciji glm (R Core Team, 2020).

Kao rekurentno integrirani geni (RIG) su definirani samo oni koji imaju barem jednu HIV-1
integraciju u 2 ili viSe eksperimenta uzeta u analizu i broj stvarnih eksperimenata ve¢i od
srednje vrijednosti ocekivane Poissonove distribucije za svaki eksperiment.

U daljnju analizu su uzeti samo geni koji kodiraju za proteine.

Kromatinska imunoprecipitacija sa sekvenciranjem (ChIP-seq)

ChIP-seq je metoda kojom se mogu odrediti regije genoma obogacene vezama s proteinom od
interesa (Johnson i sur., 2007). ChIP-seq podaci primarnih CD4" T stanica su dostupni na
Gene Expression Omnibus (Clough i Barrett, 2016) pod pristupnim brojem GSE122826
(Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019). Sljedovi Illumina PCR adaptera izrezani su iz ChIP-seq

sljedova pomocu alata BBDuk

(https://jgi.doe.gov/data-and-tools/bbtools/bb-tools-user-guide/bbduk-guide/) s parametrom
ref=adapters. Za poravnanje sljedova upotrijebljen je alat minimap2 (Li, 2018) s parametrom
-ax sr za kratke sljedove i referentnim ljudskim genomom verzije hg38. Duplikati poravnatih
sljedova su uklonjeni pomocu alata sambamba (Tarasov i sur., 2015) i zatim su istim alatom
sljedovi sortirani i1 indeksirani te replikati spojeni u jedinstvenu BAM (Li i sur., 2009)

datoteku.


https://jgi.doe.gov/data-and-tools/bbtools/bb-tools-user-guide/bbduk-guide/

Stvarni ChIP-seq signal, znacajno ja¢i od pozadinskog Suma, je agregiran i pronadeni su
maksimumi signala koriste¢i macs2 (Zhang i sur., 2008) s parametrima --broad --broad-cutoff
0.1 -p 1e-9 -g hs -B.

Broj ChIP-seq vrhova za svaku od histonskih modifikacija je agregiran po regijama gena

koriste¢i R (R core team, 2020) odnosno data.table paket (Dowle i Srinivasan, 2019).

Test za kromatin dostupan transpozazi sa sekvenciranjem (ATAC-seq)

ATAC-seq je metoda kojom se odreduje dostupnost kromatina transkripcijskom aparatu
(Buenrostro, Chang i Greenleaf, 2015). ATAC-seq sljedovi su tretirani na isti na¢in kao i

ChlIP-seq sljedovi. Koristeni su podaci dostupni na GEO (GSM3557584).

RNA sekvenciranje (RNA-seq)

RNA-seq je metoda koja kvantificira relativnu ekspresiju gena sekvenciranjem DNA
komplementarne genomskim transkriptima (Lister i sur., 2008). KoriSteni su podaci RNA
sekvenciranja na aktiviranim CD4" T limfocitima iz Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019
dostupni na GEO (GSE122735). Sljedovi su poravnati i broj sljedova po svakoj genskoj regiji
hg38 genoma je agregiran upotrebom STAR alata (Dobin i sur., 2013) s parametrima
--outSAMtype BAM SortedByCoordinate --quantMode GeneCounts. Broj sljedova koji se

mapira na pojedini gen je normaliziran po ukupnoj veli¢ini egzona unutar gena.

Poravnanje Hi-C podataka

Hi-C je metoda koja daje informacije o trodimenzionalnoj genomskoj arhitekturi, temeljeno
na ligaciji 1 masivno-paralelnom sekvenciranju prostorno bliskih genomskih fragmenata
(Lieberman-Aiden i sur., 2009). U radu su koristeni Hi-C podaci iz studije Lucic, Chen,
Kuzman i sur., 2019 na jurkat stanicama, dostupni na GEO (GSE122958). Prvi korak u analizi
Hi-C podataka je poravnanje parova sljedova na referentni ljudski genom. Za poravnanje
koriSten je alat minimap2 (Li, 2018) s opcijom -ax sr za kratke sljedove i --no-pairing kako bi
se uspjeSno mogli mapirati udaljeni upareni sljedovi, s verzijom hg38 ljudskog genoma kao
referentnim genomom. Dobiveni poravnati sljedovi su spojeni i filtrirani su oni s kvalitetom

poravnanja manjom od 10 pomoc¢u alata sambamba (Tarasov i sur., 2015).



PronalaZenje Hi-C kontakata

Restrikcijski fragmenti su grupirani u regije duljine 500 kilobaza i zatim su parovi Hi-C veza
izmedu takvih regija ekstrahirani pomocu vlastitog alata napisanog u programskom jeziku
nim (https://nim-lang.org/). Za daljnju analizu matrice koriSten je programski jezik R (R Core
Team, 2020) kako bi se uklonile inherentne tehnicke i bioloske sklonosti Hi-C interakcijske
mape. Postoje dva pristupa korekciji matrice - eksplicitni 1 implicitni. Eksplicitni modeli
uzimaju u obzir poznate ¢imbenike kao Sto su GC sadrZaj, duljina restrikcijskih fragmenata i
mogucnost mapiranja genomske regije (Lajoie, Dekker 1 Kaplan, 2015). S obzirom da nije
moguce znati sve Cimbenike koji utjeCu na interakcije, primijenjena je implicitna metoda
iterativne korekcije (engl. iterative correction - 1C) (Imakaev i sur., 2012). Procedura se
zasniva na Sinkhorn-Knopp algoritmu za balansiranje matrica (Sinkhorn i Knopp, 1967). IC
algoritam je takoder implementiran u programskom jeziku R. Sastoji se od dva iterativna
koraka - prvo se svaki red matrice podijeli sa srednjom vrijednosti reda pa zatim svaki stupac
sa srednjom vrijednosti stupca. Takav proces se ponavlja do konvergencije (Lajoie, Dekker 1
Kaplan, 2015). Prije IC metode, iz matrice su izbaceni svi neinformativni redovi 1 stupci koji
se nalaze u 2% onih s najmanjom varijancom. Takoder je 1% najveéih vrijednosti matrice

svedeno na razinu 99. kvantila i izracunata je Pearsonova korelacija matrice.



Slika 1. Detalj korelacijske matrice kromosoma 14. Jasno su vidljivi aktivni i neaktivni A i B

odjeljak i topoloski asociraju¢e domene (Dixon i sur., 2012).

Grupiranje Hi-C veza

Prvi pokusaji grupiranja Hi-C interakcijske matrice u klastere su bili pomocu analize
principalnih komponenti (Principal component analysis - PCA) (Lieberman-Aiden i sur.,
2009). U tom pristupu predznak prve principalne komponente matrice Hi-C veza dijeli
kontakte u dvije skupine od kojih jedna skupina odgovara genima s vise obiljezja otvorenog

kromatina, dok druga skupina sadrZi viSe zatvorenog kromatina (Rao i sur., 2014).
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Kasniji pristupi (Imakaev i sur., 2012; Yaffe i Tanay, 2011) su istrazili modele temeljene na
viSe odjeljaka 1 takvi modeli su bolje odgovarali uzorcima u interkromosomalanim Hi-C
matricama (Rao 1 sur., 2014). Grupiranje je izvrSeno samo na interkromosomskim vezama
kako bi se uklonio utjecaj kromosomskih teritorija, tj. ¢injenice da su kromosomi fizicki

odvojeni i iz tog razloga ¢ine najjace uzorke u matrici (Lajoie, Dekker 1 Kaplan, 2015).

Za grupiranje Hi-C veza u odjeljke primijenjen je pristup slican onome iz studije Rao i sur.,
2014. Prvo je konstruirana normalizirana korelacijska matrica interkromosomskih veza (M)
rezolucije od 500 kilobaza, takva da se lokusi neparnih kromosoma duljine 500 kilobaza
nalaze u redovima, a parnih u stupcima. Broj redova i stupaca je u tom slucaju priblizno isti.
M;; je broj normaliziranih kontakata izmedu i-tog lokusa od 500 kilobaza na neparnom
kromosomu 1 j-tog na parnom kromosomu. Redovi i stupci s vise od 30% vrijednosti 0 su

izbaceni iz matrice i daljnje analize.

Rao 1 sur. su zatim grupirali podatke koriste¢i z-score transformiranu matricu kao ulazne
podatke za Gauss skriveni Markovljev model za grupiranje bez nadzora (Pedregosa i sur.,
2011). Umjesto toga koriSten je k-means algoritam (Lloyd, 1982) implementiran u R stats
paketu (R Core Team, 2020) sa zadanim postavkama. K-means algoritmom su grupirani
redovi matrice M odnosno neparni kromosomi. Parametar £ kmeans funkcije odreduje broj
grupa u koji ¢e se podijeliti redovi. Nakon vizualne inspekcije raspona parametra k algoritma
k-means od k = 2 do k = 7 i temeljeno na Rao i sur., 2014 i Lucic, Chen, Kuzman i sur.,

2019, k =5 je odredeno kao optimalna vrijednost.

Kako bi se grupirali i parni kromosomi, isti koraci su primijenjeni nakon transpozicije matrice
M. Kao i u Rao i1 sur.,, 2014, pronadeno je da svaka od grupa neparnih kromosoma
preferabilno ostvaruje interakcije s po jednom grupom parnih kromosoma. Takvi parovi su

spojeni i predstavljaju pododjeljke genoma.
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Slika 2. Korelacijska Hi-C matrica cijelog genoma podijeljenog u regije od 500 kilobaza.

Vide se granice kromosoma, ali 1 interkromosomski uzorci.
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Slika 3. Grupirani redovi interkromosomske matrice koji predstavljaju odjeljke na neparnim

kromosomima. Vizualno se ocituje homogenost uzorka unutar pojedinih odjeljaka.
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Slika 4. Transpozicija matrice grupiranih stupaca interkromosomske matrice koji
predstavljaju odjeljke na parnim kromosomima. Vide se slicni uzorci kao i na neparnim

kromosomima.
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Slika 5. Matrica srednje vrijednosti broja veza izmedu odjeljaka na neparnim kromosomima
(redovi) 1 odjeljaka na parnim kromosomima (stupci). Stupci i redovi su normalizirani
dijeljenjem svakog reda sa zbrojem tog reda i svakog stupca sa zbrojem tog stupca. Matrica je
zatim standardizirana na nacin da se svake vrijednosti oduzme srednja vrijednost matrice te
zatim podijeli standardnom devijacijom. Svaki odjeljak na neparnim kromosomima
preferabilno ostvaruje veze s jednim odjeljkom na parnima. Takvi odjeljci su spojeni. Graficki

prikaz matrice je generiran pomocu R paketa corrplot (Wei 1 Simko, 2017).

Super-pojacivaci

Koordinate SE uzorka CD4" T stanica iz krvi su preuzete s The comprehensive human
Super-Enhancer database (SEdb) podatkovne baze (Yong 1 sur., 2019). Za svaki gen je naden
najblizi SE pomoc¢u GenomicRanges paketa (Lawrence i sur., 2013) u programskom jeziku R
(R core team, 2020). Geni unutar kojih se nalazi SE 1 oni od kojih je najblizi SE udaljen 10 ili

manje kilobaza su odredeni kao geni u blizini SE.
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Korelacija i prediktivna snaga varijabli

Prediktivna snaga varijabli (https:/github.com/8080labs/ppscore) je implementirana u

programskom jeziku R (R Core Team, 2020). Za modeliranje koriStena je metoda slu¢ajnih
Suma (Breiman, 2001; Ho, 1995). Kod za implementaciju je dostupan na

https://github.com/mormart/hiv_integrations. Prikazi korelacija i prediktivna snaga varijabli

su generirani pomoc¢u R paketa corrplot (Wei i Simko, 2017).

Konstrukcija modela

Kako bi se izbjegli laZzno pozitivni rezultati zbog eksperimentalnog Suma odnosno ocekivane
ceS¢e integracije velikih gena, prije modeliranja su uzorkovani geni iz istih kategorija
veli¢ine. Nasumi¢no uzorkovanje je ponovljeno 10 puta i model nanovo treniran i
kros-validiran kako bi se izbjegli slu¢ajni ucinci uslijed uzorkovanja. Ovakvo uzorkovanje je
omogucilo i upotrebu ROC krivulja za usporedbu modela, koje u slu¢aju neuravnotezenih

klasa nisu mjerodavne (Saito i Rehmsmeier, 2015).

Za podjelu podataka na trening set i set test set te za treniranje i kros-validaciju koristen je R
paket caret (Kuhn, 2008). Za treniranje je uzeto 75% izvornih podataka, a za testiranje 25%,

na nac¢in da omjer klasa RIG-ova i gena bez integracija ostane jednak u oba seta.

Za modeliranje je odabrana metoda slu¢ajnih Suma (Breiman, 2001; Ho, 1995) koja se temelji
na principu treniranja mnostva stabala odlu¢ivanja na nasumi¢nom dijelu podataka kako bi se
smanjila varijanca 1 dekorelirala stabla (Hastie, Tibshirani i Friedman, 2008). Nakon
treniranja stabala na razli¢itim uzorcima podataka, za predvidanja na test setu se uzima

prosjek predvidanja svih individualnih stabala u slucaju regresije:
— !
f=5 2/
b=1

B - broj stabala,
f, - stablo trenirano na dijelu podataka uzorkovanom B puta,

X’ - nova opservacija za koju se predvida vrijednost,
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ili mod predvidanja odnosno najcesc¢e predvidena klasa u slucaju klasifikacije.

Znacajnost varijabli unutar modela je odredena permutacijskim testom na nacin da se izrauna
razlika u to¢nosti modela prije 1 nakon nasumi¢nog mijeSanja varijable ¢ija znacajnost se
pokuSava odrediti. Permutacijski test je racunalno zahtjevan, ali su rezultati pouzdani i u
sluc¢aju koreliranih varijabli znacajnost se dijeli izmedu njih

(https://explained.ai/rf-importance/#6.2).

Model slu¢ajnih Suma je implementiran pomoc¢u R paketa ranger (Wright 1 Ziegler, 2017) s
parametrima num.trees = 1000, importance = "permutation", sample.fraction = 0.63, metric =
"ROC". Deseterostrukom kros-validacijom su odredeni najbolji hiperparametri mtry = 6,
min.node.size = 1, splitrule = “extratrees”.

Naucenim modelom je predvidena binarna varijabla koja oznacava je li gen RIG ili nije RIG u
test setu. Kao mjera to¢nosti predvidanja konstruirana je receiver operating characteristic
(ROC) krivulja (Hajian-Tilaki, 2013) i izracunata povrsina ispod krivulje (engl. area under
the curve - AUC) koristeci R paket pROC (Robin i sur., 2011).

Da bi se odredile razlike u modelima i procijenila znac¢ajnost odredenih varijabli, osim modela
s uklju¢enim svim prediktorima, izradeni su i modeli bez prostornih i SE podataka (bez
Hi-C/SE), bez histonskih oznaka i kromatinskog stanja (bez ChIP-seq), bez podataka o
ekspresiji gena (bez RNA-seq) 1 samo s histonskim oznakama i kromatinskim stanjem (samo
ChIP-seq). Za usporedbu modela koristen je DeLong test (DeLong i sur., 1988) kako bi se
odredile znacajne razlike izmedu AUC-a ROC krivulja. Sve ROC su prikazane na istoj slici.
Konstruirane su 1 precision-recall (PR) krivulje pomoéu R paketa PRROC (Keilwagen,
Grosse 1 Grau, 2015) za iste modele, izracunate AUC i krivulje takoder prikazane na jednoj

slici.

Citava konstrukcija modela je ponovljena 10 puta za svako od uzorkovanja po veli¢ini gena i

izraCunate su prosjecne AUC vrijednosti za ROC i PR krivulje.

Prediktorska varijabla  Tip prediktora  Opis varijable

H3K27ac Numericka Broj vrhova ChIP-seq signala za
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H3K36me3

H3K4me3.TSS

H3K9me2

H4K20mel

ATACseq

readCountsLog

distToSE

SE

compartment

cmptsize

gene.size

numberOfExons

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Numericka

Kategoricka

Kategoricka

Numericka

Numericka

Numericka

acetilaciju lizina 27 histona 3

Broj vrhova ChIP-seq signala za

trimetilaciju lizina 36 histona 3

Pokrivenost ChIP-seq signala za
trimetilaciju lizina 4 histona 3 na
200 parova baza oko mjesta pocetka

transkripcije

Broj vrhova ChIP-seq signala za

dimetilaciju lizina 9 histona 3

Broj vrhova ChIP-seq signala za

metilaciju lizina 20 histona 4

Broj vrhova ChIP-seq signala za

kromatin dostupan transpozazi

Logaritam srednje vrijednosti broja
RNA-seq sljedova koji se mapiraju

u gen uvecane za |

Udaljenost gena do najblizeg SE u

parovima baza

Binarna varijabla, je li najblizi SE

udaljen manje ili viSe od 10 kilobaza
Genomski odjeljak

Veli¢ina genomskog odjeljka u

parovima baza
Veli¢ina gena u parovima baza

Broj egzona po genu



Tablica 1. Prikaz svih prediktora u modelu, tip svake varijable i1 opis varijabli.

4. Rezultati

Integracijska mjesta u genima

Za analizu integracija HIV-1 u gene uzeti su dostupni podaci iz 8 razli¢itih studija (Lucic,
Chen, Kuzman 1 sur., 2019; Kok 1 sur., 2016; Cohn 1 sur., 2015; Wagner 1 sur., 2014;
Maldarelli 1 sur., 2014; Brady 1 sur., 2009; Ikeda 1 sur., 2007; Han 1 sur., 2004) na primarnim

CD4" T limfocitima. Od 13544 ukupnih integracijskih mjesta, 9688 se nalazi u 14249 gena

koji kodiraju proteine.

Brady

Coh

Han

Ikeda

Kok

Lucic

Maldarelli

Wagner

Ukupno
IM

862

6414

74

366

497

3167

1723

441

Broj IM u

genima

692

4026

59

298

421

2431

1410

351

% IM u Ukupno

genima

80.28

62.77

79.73

81.42

84.71

76.76

81.83

79.59

gena

14249

14249

14249

14249

14249

14249

14249

14249

Broj gena s

M

600

2437

60

264

402

1864

1044

293

% gena s

M

4.21

17.10

0.42

1.85

2.82

13.08

7.33

2.06

Tablica 2. Sazetak broja integracija po studijama: Ukupan broj jedinstvenih integracijskih

mjesta po studiji (Ukupno IM), broj i postotak integracijskih mjesta iz svake studije koji se

nalazi unutar gena (Broj 1 % IM u genima), ukupan broj gena koji kodiraju za proteine
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(Ukupno gena), broj i postotak gena koji imaju barem jedno integracijsko mjesto za svaku

studiju (Broj 1 % gena s IM).

RIG-ovi su obogaéeni odredenim histonskim modifikacijama

2.0

157

B3 1 studia

- Bez integracija

Bl RiG-ovi

1.05

0.5

Pokrivenost po 10kb regijama

0.0

Slika 6. Normalizirana pokrivenost regija veli¢ine 10 kilobaza razli¢itim histonskim
modifikacijama, podijeljenih prema tome preklapaju li se s RIG-ovima, genima koji samo u

jednoj od 8 studija imaju integracije ili s genima bez integracija.
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H3K4me3

1500

1000 : "
—— Bez integracija

— RIG-ovi

Prosjecna pokrivenost

500

-10kb TSS +10kb
5'->3

Slika 7. Profil pokrivenosti gena histonskom oznakom H3K4me3 u podruc¢ju 10 kilobaza prije

1 poslije mjesta pocetka transkripcije. Obojeno podrucje oznacava 95% interval pouzdanosti.

H3K4me3

2000

1500

~—— Bezintegracija

1000 — RIG-ovi

Prosjecna pokrivenost

500

-2000 TSS 33% 66% TES 2000
5'->3

Slika 8. Profil pokrivenosti gena histonskom oznakom H3K4me3 u podrucjima 2 kilobaze
prije mjesta pocetka transkripcije, tijelu gena podijeljenom na 100 dijelova i 2 kilobaze poslije

mjesta zavrSetka transkripcije. Obojeno podrucje oznacava 95% interval pouzdanosti.
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Geni u viSe studija imaju viSu razinu genske ekspresije

| ﬁ“-i-

Normalizirani logaritam broja RNA-seq slijedova po genu

g t -
[ ]
-10 I <
: °
' e
| :
15 "
0 1 2 3 4 5 6 7
Broj studija

Slika 9. Prikaz razine genske ekspresije RNA-seq podataka po broju studija u kojima se

nalaze geni.
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Odjeljci genoma korelirani su s histonskim modifikacijama i genskom ekspresijom

000100 ‘ ‘ ="

000075

0.00050

0.00025 I * 4

000000 I

0.00100

0.00075

0.00050
000025
0.00000 ‘

0.00100

Broj vrhova signala/bp

....g

AB Al A2 B1 B2 AB Al A2 B1 B2

0.00075

0.00050

000025

SR ﬁ
AB I a2 81 B2

Slika 10. Profil pokrivenosti gena u razli¢itim genomskim odjeljcima histonskim

modifikacijama, otvorenim kromatinom i genskom ekspresijom.
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Bli

3e

zina SE ima ve¢i utjecaj na RIG-ove nego na integracijsku gustocu

compartment
B a5
. Al
B
I |
B2

B2

-05

par baza)

gustoca (i

0e+00

AB A1 A2 B1

AB Al A2 B1 B2
Odjeljak

Slika 11. Srednja vrijednost integracijske gustoce (broj integracija po paru baza) unutar gena

po genomskim odjeljcima, odvojeno za gene udaljene od SE vise od 10 kilobaza (lijevo) i

manje od 10 kilobaza (desno).
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06

Omijer RIG-ova i gena bez integracija
o
=

compartment
B a5
. Al
B
|
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AB Al A2 B1 B2 AB Al A2 B1 B2
Odjeljak

Slika 12. Srednja vrijednost omjera RIG-ova i gena bez integracija po genomskim odjeljcima,

odvojeno za gene udaljene od SE vise od 10 kilobaza (lijevo) i manje od 10 kilobaza (desno).
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Korelacija i prediktivna snaga varijabli

H3K4me3 TSS
H3K27ac
H3K36me3
readCountsLog
numberOfExons
H4KZ20me1
ATACseq

o
w v @
n & £
= 2 4
= o ]
k=1 (=] .

distToSE

08

gene.size

(K-

H3KOme2
04

H3K4me3 TS5
F o0z

H3K27ac
.

H3K36me3
F o2

readCountsLog
F 02

numberQfExons
0.8

H4K20me1
08

ATACseq

Slika 13. Matrica korelacija izmedu numeric¢kih varijabli. Unutar kvadrata su grupirane

varijable na temelju hijerarhijskog grupiranja (Johnson, 1967).
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compartment
numberOfExons
gene.size
H3K4me3 TSS
H3K27ac
H3K36me3
H3KSmez
HaKz20me1
ATACseq
readCountsLog
distTaSE
clustSE

compartment 0.03 012 0.06

09

numberOfExons
gene.size g8
H3K4me3.T55 _—

H3K27ac
0e

H3K36me3
05

H3K9me2
Fo0s

H4K20me1
ATACsEq i
readCountsLog L oz

distToSE
Foooa

clustSE

Slika 14. Matrica prediktivne snage varijabli. Vrijednost (i, j) matrice oznacava prediktivnu

sposobnost i-te varijable s j-tom varijablom kao odgovorom.
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ROC i PR krivulje

1.00

0.75

Osjetljivost
o
3

0.00

ROC krivulje razlicitih modela

1 0.75 05 0.25 0
Specificnost

Bez ChIP-seq
Bez Hi-C i SE
Bez RNA-seq
Potpuni model

Samo ChlP-seq

Slika 15. ROC krivulje za modele s razli¢itim prediktorima. Ovdje je prikazan samo jedan

reprezentativni set krivulja od 10 ponavljanja.

AUC

Potpuni Samo Bez Bez Bez
model ChIP-seq Hi-C/SE ChlIP-seq RNA-seq
0.899 0.844 0.885 0.852 0.895

Tablica 3. Srednja vrijednost povrsine ispod krivulja za razli¢ite modele nakon 10 ponavljanja

s razli¢itim uzorcima gena bez integracija.

Potpuni model 1 0 0.021

Potpuni model Samo ChIP-seq  Bez Hi-C/SE Bez ChIP-seq Bez RNA-seq

0 0.098

28



Samo ChIP-seq 0 1 0 0.6 0

Bez Hi-C/SE 0.021 0 1 0.005 0.113
Bez ChIP-seq 0 0.6 0.005 1 0
Bez RNA-seq 0.098 0 0 0 1

Tablica 4. Matrica p-vrijednosti DeLong testa korelacija parova ROC krivulja razli¢itih
modela (DeLong 1 sur., 1988) nakon 10 ponavljanja s razliitim uzorcima gena bez
integracija. AUC potpunog modela se znacajno razlikuje od svih drugih modela osim modela

bez RNA-seq podataka na razini znacajnosti p < 0.05.

PR krivulie

09

0.8 —— Bez ChIP-seq
— Bez HIC/SE

—— Bez RNA-seq
—— Potpuni model

0.7 Samo ChlP-seq

Pozitivna prediktivna vrijednost

0.6

0.5

0.00 025 0.50 0.75 1.00
Negativna prediktivna vrijednost

Slika 16. PR krivulje za modele s razli¢itim prediktorima nakon 10 ponavljanja s razli¢itim

uzorcima gena bez integracija.
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Matrica konfuzije

confusion Matrix and statistics

rReference
Prediction integrated not_integrated
integrated 309 86
not_integrated 71 290

Accuracy : 0.7923

95% CI : (0.7616, 0.8207)
Mo Information Rate : 0.5026
P-vValue [Acc > NIR] : <Ze-16

Kappa : 0.5846

Mcnemar's Test P-value : 0.2639

Precision : 0.7823

Recall : 0.8132

F1 : 0.7974

Prevalence : 0.5026

Detection Rate : O0.4087
Detection Prevalence : 0.5225%
Balanced Accuracy : 0.7922

'Positive’ Class : integrated

Slika 17. Matrica konfuzije (Stehman, 1997) za potpuni model, konstruirana pomoc¢u R

paketa caret (Kuhn, 2008).

Hijerarhija znacajnosti pojedinih varijabli

Znacaj pojedinih varijabli u modelu je izracunat permutacijskim testom implementiranim u R

paketu ranger (Wright i1 Ziegler, 2017).
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Potpuni model

readCountsLog

H3K36me3
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ATACseq
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Lllllll‘l

H3K9me2
distToSE

numberOfExons

0.000 0.025 0.050 0.075
Znacajnost

Slika 18. Hijerarhija zna€ajnosti pojedine varijable za model sa svim prediktorima.

Model bez ChIP-seq

readCountsLog

gene.size

compartment

numberOfExons

distToSE

SE

Znacajnost
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Slika 19. Hijerarhija znacajnosti pojedine varijable za model bez ChIP-seq podataka
(H3K27ac, H3K36me3, H3K9me2, H4K20mel, H3K4me3, ATAC-seq).

Model bez Hi-C i SE

readCountsLog
H3K36me3
H3K27ac
gene.size
H3K4me3.TSS

H4K20me1

H3K9me2

ATACseq

numberOfExons

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100
Znacajnost

Slika 20. Hijerarhija zna€ajnosti pojedine varijable za model bez Hi-C i1 SE podataka.
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Model bez RNA-seq

H3K36me3
H3K27ac
H3K4me3.TSS
gene.size
compartment
H4K20me1
ATACseq

H3K9me2

SE
distToSE

numberOfExons

0.000 0.025 0.050 0.075
Znacajnost

Slika 21. Hijerarhija zna€ajnosti pojedine varijable za model bez RNA-seq podataka.

5. Rasprava

Poznato je da HIV-1 integrira aktivno prepisujuce gene bogate aktivnim histonskim oznakama
(Turner 1 Margolis, 2017; Wang 1 sur.. 2007) i prostorno povezane odjeljke genoma s vise SE
(Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019), no nije kvantificirano koliko trodimenzionalna
organizacija prostora u aktiviranim CD4" T limfocitima bolje objasnjava mjesta integracije u
odnosu na jednodimenzionalna genomska svojstva, s obzirom da se i1 sama trodimenzionalna
organizacija genoma stanice moze predvidjeti pomocu histonskih modifikacija (Fortin i
Hansen, 2015).

Takoder do sada nije bilo pokuSaja implicitnog istraZivanja, prediktivnim modeliranjem, svih
veza izmedu mjesta integracije virusa HIV-1 1 velikog broja genomskih ¢imbenika koji mogu
utjecati na integraciju. Ovdje se pokusala kvantificirati njihova relativna znacajnost

upotrebom racunalnih metoda strojnog ucenja.
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S obzirom da su integracije HIV-1 rijedak proces, tj. dogadaju se u malom postotku stanica,
skupljeni su podaci mjesta integracija iz 8§ studija (Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019; Kok 1
sur., 2016; Cohn 1 sur., 2015; Wagner i sur., 2014; Maldarelli i sur., 2014; Brady 1 sur., 2009;
Ikeda i sur., 2007; Han i sur., 2004). RIG su definirani kao geni koji imaju barem jednu

integraciju u 2 ili vise od tih 8 studija.

U radu Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019 pokazano je da je razliit proces posrijedi pri
predvidanju gena s najveCom gusto¢om integracija (broj integracija po paru baza), koji su
gotovo u potpunosti odredeni transkripcijskom aktivno$c¢u, i zZariSta integracija, koja imaju
multifaktorijalne znacajne odrednice, ukljucuju¢i 1 genomske odjeljke. Stoga je za
modeliranje izabran binarni odgovor je 1i gen RIG ili nije i u model su uz razinu genske
ekspresije, histonske modifikacije, otvorenost kromatina i blizinu SE, ukljuceni i Hi-C

prostorni podaci.

Po epigenetskom profilu i veliini odjeljaka vidi se da odjeljci u ovom radu odgovaraju
odjeljcima u Lucic, Chen, Kuzman 1 sur., 2019, stoga su referirani A-B oznakama kao u
navedenom radu, prema profilu na slici 10. Al je najbogatiji aktivnim histonskim oznakama i
visoko eksprimiranim genima i ima najizrazeniji interakcijski obrazac. A2 je sli¢an Al, ali
ima manju gustocu gena unutar odjeljka i slabiji interakcijski obrazac. A/B odjeljak pokazuje
srednje vrijednosti histonskih oznaka. B1 ima interakcijski obrazac komplementaran Al. B2
je sli¢an B, ali je najveci odjeljak, ima jako malu gensku gustocu i najbogatiji je represivhom
oznakom H3K9me2. Al odjeljak je takoder obogacen genima koji u blizini imaju SE

elemente, §to je u skladu s pronalascima iz Lucic, Chen, Kuzman i sur., 2019.

Na razli¢itu vaznost genomskih odjeljaka u predvidanju gena s najveCom gusto¢om
integracija 1 RIG-ova upucuju i rezultati ovog rada. Al odjeljak je najbogatiji otvorenim
kromatinom i aktivnim histonskim oznakama te ima najvecu integracijsku gusto¢u i omjer
RIG-ova u odnosu na gene bez integracija. Jako je zanimljivo opazanje da gustoca integracija
po odjeljcima ostaje oc¢uvana neovisno o blizini SE genima, ali omjer RIG-ova unutar
odjeljaka se mijenja u blizini SE. Vidljivo je da A1l odjeljak u blizini SE ima najmanji omjer
RIG-ova i gena bez integracija, a B1 i B2 najveéi, obrnuto od gena bez SE u blizini. Dakle,

SE su znacajni prediktori RIG-ova u odjeljcima genoma siromasnim integracijama s manje
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SE ukupno. To upucuje na meduigru prostornog rasporeda genoma i lokalizacije SE unutar

odjeljaka.

Pokrivenost aktivnim histonskim oznakama (H3K27ac, H3K36me3, H4K20mel) koje
koreliraju s otvorenim kromatinom dostupnim transpozazi (ATAC-seq) je o¢ekivano veca za
RIG-ove nego za gene bez integracija i obrnuto za represivnu oznaku H3K9me2 (Turner i
Margolis, 2017). H3K4me3 je oznaka aktivne transkripcije koja nije obogaéena unutar
RIG-ova, ali s obzirom da se vefinom nalazi u podrucju aktivnih pojacivaca (Spicuglia i
Vanhille, 2012) ocekivano je da ¢e biti obogacena za RIG-ove u susjedstvu mjesta pocetka
transkripcije, $to se pokazalo tocnim. Stoga su za modeliranje koriSteni brojevi vrhova signala
kromatinskih oznaka po paru baza gena, osim za H3K4me3 za koji je izraCunata pokrivenost

unutar 2 kilobaze oko mjesta pocetka transkripcije gena.

Za modeliranje je odabrana metoda sluc¢ajnih Suma jer korigira sklonost stabala odlucivanja
tzv. overfittingu, odnosno hvatanju slucajnih uzoraka u trening setu koji ne postoje u test setu
podataka (Hastie, Tibshirani 1 Friedman, 2008). Metoda daje modele to¢nosti sli¢ne kao i
kompliciraniji modeli, robusna je prema iznimkama, eksperimentalnom Sumu i koreliranim
varijablama, brza je i daje dobre procjene pogreske, znacajnosti i korelacije varijabli, prihvaca

numericke i kategoricke varijable kao prediktore (Breiman, 2001).

Za modeliranje su uzeti samo geni koji kodiraju proteine i njihova integracijska mjesta zbog
brze 1 preciznije analize. Manje podataka ubrzava treniranje modela, §to je poZeljno s obzirom
na broj ponavljanja uzorkovanja i zahtjevnost permutacijskog testa. Ovime nije izgubljeno
puno informacija s obzirom da je vecina integracija u protein kodiraju¢im genima. Stoga
ukljucivanje ostalih tipova gena ne bi znacajno doprinjelo zaklju¢cima a dovelo bi do teze

interpretabilnog modela.

Ucinak svih modela na test setu je dobar i postiZe se prilicno to¢na diskriminacija RIG-ova i
gena bez integracija. Moze se primijetiti da se relativna znacajnost varijabli potpunog modela
ne poklapa s razlikom ROC krivulja modela, najvise ocitovano kod ekspresije gena.
Ekspresija gena je prema permutacijskom testu najbolji prediktor RIG-ova u potpunom

modelu, no AUC modela bez ekspresije gena se od potpunog modela razlikuje manje nego
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model bez histonskih oznaka. Takvi rezultati su najvjerojatnije posljedica koreliranosti
varijabli odnosno mogucénosti ekspresije gena da samostalno predvidi histonske modifikacije
H3K36me3 1 H3K27ac i obrnuto, kao i same koreliranosti aktivnih histonskih modifikacija
(Sto se vidi iz matrice prediktivne snage varijabli), a poznato je da se uslijed koreliranosti
varijabli  znaCajnost kod permutacijskog testa dijeli izmedu tih  varijabli

(https://explained.ai/rf-importance/#6.2). 1z istih razloga relativne znacajnosti SE i prostornih

odjeljaka pojedina¢no nisu visoke, no skupa su informativne §to se i potvrdilo ROC analizom.
Jo§ jedno neocekivano opazanje je da je veli¢ina gena relativno znacajan prediktor unato¢
uzorkovanju, §to moze biti povezano s alternativnim prekrajanjem u pozadini HIV-1
integracije (Sertznig i sur., 2018) 1 potrebno je dalje istraziti.

Ovakav nacin prediktivnog modeliranja potvrduje gensku ekspresiju i epigenetske histonske
oznake kao glavnu odrednicu RIG-ova, ali je metoda ujedno i dovoljno osjetljiva da pronade
utjecaj ostalih varijabli 1 pruzi uvid u njihovu vaznost. Bitan pronalazak je utjecaj prostornih
odjeljaka i SE neovisno o epigenetskim oznakama i potvrda da sama ekspresija gena ne
objaSnjava u potpunosti diskriminaciju RIG-ova i gena bez integracija. Ipak, i1 dalje je tesko
donijeti bioloSke zakljucke o kauzalnosti pri kompartmentalizaciji integracija s obzirom da su
sami odjeljci korelirani s odredenim profilom histonskih oznaka. Da bi se to razjasnilo,
potrebna su dodatna istrazivanja u kontekstu rearanZzmana nuklearnog prostora pri aktivaciji T
limfocita. Ostali zakljucci su u skladu s dosadasnjim pronalascima Sto potvrduje ovakve
raCunalne metode analize kao valjan pristup koji dovodi do konzistentnih i reproducibilnih

zakljucaka.

Nastavno na ovaj rad slicne metode bi se mogle primijeniti za analizu T limfocita u razli¢itim
fazama infekcije 1 u razliitim uvjetima kako bi se potencijalno razjasnile genomske
odrednice nastanka latentnog spremnika HIV-a (Chen 1 sur., 2017). Takva saznanja bi se
mogla primijeniti u razvoju terapije za AIDS.

Takoder, ovdje razvijene i opisane racunalne analiticke metode mogu biti korisne za daljnje

istrazivanje mnogih aspekata retroviralne DNA integracije.
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6. Zakljucci

1. Nuklearni prostor je podijeljen na barem pet odjeljaka unutar kojih se oc¢ituje homogenost

preferabilnih interkromosomalnih interakcijskih uzoraka.

2. Interakcije 1 lokalizacija super-pojacivaca unutar nuklearnih odjeljaka ljudskog genoma

koreliraju s HIV-1 integracijskim profilom.

3. Razina genske ekspresije i1 epigenetski profil histonskih modifikacija su najizrazenije
odrednice gena u koje se HIV-1 rekurentno integrira, a ocituje se pove¢anom pokrivenoscu
acetilacije lizina 27 histona 3 i trimetilacije lizina 36 histona 3 unutar cijelih gena i

pokrivenoSc¢u trimetilacije lizina 4 histona 3 u podruc¢ju oko mjesta pocetka transkripcije.

4. Prediktivno modeliranje otkriva da geni u koje se virus HIV-1 rekurentno integrira imaju
multifaktorijalne znacajne odrednice, prvenstvno aktivne histonske modifikacije i poviSenu

razinu genske ekspresije, ali ukljucuju i genomske odjeljke i prisutnost super-pojacivaca.

5. SE su bolji prediktori RIG-ova nego gena s najve¢om gusto¢om integracija i bitnija su
odrednica RIG-ova unutar odjeljaka siromasnih aktivnim histonskim modifikacijama 1

siromasnih genima od onih unutar transkripcijski aktivnih odjeljaka.

6. Metodama strojnog uc¢enja je moguce posti¢i dobru diskriminaciju izmedu gena u koje se
HIV-1 rekurentno integrira i gena bez integracija, prilikom ¢ega kao prediktore koristimo
razinu genske ekspresije, histonske modifikacije, prostorne Hi-C podatke i udaljenost gena do

super-pojacivaca.
7. Relativna znacajnost prediktora integracija, odredena permutacijskim testom, nije nuzno

reproducibilna, no usporedbom razli¢itih modela i opreznim odabirom mozemo odrediti

reproducibilno znacajne prediktore.
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8. Racunalne metode i prediktivno modeliranje dovode do konzistentnih zakljucaka i koristan

su alat za proucavanje retroviralne integracije u genom.
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8. SaZetak/Summary

Virus humane imunodeficijencije 1 (HIV-1) je wuzro¢nik steCenog sindroma
imunodeficijencije kod ljudi. Unato¢ uspjesima antiretroviralne terapije, perzistencija virusa
uslijed uspostave transkripcijske latencije 1 dalje predstavlja barijeru prema izljecenju.
Integracija HIV-1 u ljudski genom je slozena meduigra virusa, kromatina stanice domacina i
nuklearne organizacije na koju utje¢e mnogo ¢imbenika. HIV-1 integrira aktivno prepisujuce
gene bogate aktivnim histonskim oznakama i prostorno povezane odjeljke genoma s vise
super-pojacivaca. Metode strojnog ucenja su dobar izbor za analizu takvih problema jer
omogucuju istrazivanje velikog broja ¢imbenika, mogu pronaci sloZzene veze 1 uzorke u
velikim bioloSkim skupovima podataka i pruziti uvid u relativnu znacajnost ¢imbenika. Model

razvijen u ovom radu postize dobar ucinak diskriminacije gena koje HIV-1 rekurentno
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integrira, potvrduje dosadasnje spoznaje i kvantificira koliko prostorni podaci doprinose
moguénosti predvidanja integracija u odnosu na gensku ekspresiju, epigenetske modifikacije i
stanje kromatina. Analizom znacajnosti varijabli permutacijskim testom, aktivne histonske
oznake (H3K27ac i H3K36me3 unutar gena i H3K4me3 oko mjesta pocetka transkripcije) i
razina genske ekspresije su odredene kao glavni faktori diskriminacije takvih gena u odnosu
na gene bez integracija. Analizom povrSina ispod ROC krivulja, ustanovljeno je da prostorna
podjela genoma u odjeljke i lokalizacija super-pojacivaca unutar istih, neovisno o histonskim
oznakama, znacajno doprinose diskriminaciji (p < 0.05). Takoder je primije¢eno da
iskljuCenje podataka o genskoj ekspresiji iz modela ne uzrokuje gubitak informacija kakav bi
se ocekivao na temelju relativne znacajnosti odredene permutacijskim testom. Racunalne
metode 1 prediktivno modeliranje dovode do konzistentnih zaklju€aka i koristan su alat za
proucavanje retroviralne integracije. Slicne metode bi se mogle primijeniti u razli¢itim fazama
infekcije kako bi se potencijalno otkrile razlike u mehanizmu odabira integracijskih mjesta i
objasnila perzistencija HIV-1 1 nastanak latentnog spremnika, $to bi moglo biti primjenjivo u
razvoju antiretroviralne terapije. Takoder, ovdje razvijene i1 opisane raCunalne analiticke
metode mogu biti korisne za daljnje istrazivanje mnogih aspekata retroviralne DNA

integracije i drugih bioloskih problema.

Human immunodeficiency virus (HIV-1) is responsible for acquired immune deficiency
syndrome in humans. Despite the advances of antiretroviral therapy, persistence of the virus
due to establishment of transcriptional latency still remains a barrier for the cure. HIV-1
integration presents as a complex interplay between the virus, cell chromatin and nuclear
organisation and is influenced by a myriad of factors. HIV-1 preferentially integrates actively
transcribed genes rich in active histone marks and spatially connected genomic compartments
with more super-enhancers. Machine learning methods are a good choice for analyses of such
problems as they allow for an exploration of a multitude of factors and they can discern
complex patterns in big biological datasets, as well as provide insight into relative importance
of factors. Model developed in this paper achieves good discrimination of recurrently
integrated genes, confirms previous findings and quantifies the importance of spatial data in
predicting HIV-1 integrations compared to gene expression, histone modifications and
chromatin state. Variable importance analysis, using a permutation test, determines higher

gene expression levels and active histone marks (H3K27ac and H3K36me3 in gene bodies,
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and H3K4me3 in transcription start site neighbourhood) as main factors in discrimination of
recurrently integrated genes from genes without integrations. ROC curve analysis reveals that
the spatial division of genome into compartments and localisation of super-enhancers inside
them significantly contribute to discrimination (p < 0.05), independently of histone marks and
gene expression. It is also found that removal of gene expression data from the model does
not lead to information loss that would be expected from relative importances determined by
the permutation test. Computational methods and predictive modeling lead to consistent
conclusions and provide useful tools for retroviral integration study. Similar methods could be
used in order to infer differences in mechanisms of integration site selection in different
infection phases and clarify the formation of a latent HIV-1 reservoir, which could
subsequently be used to advance antiretroviral therapy development. Also, herein developed
and described computational analysis methods can be useful for further research of many

aspects of retroviral DNA integrations, as well as other biological problems.
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SAZETAK
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SUMMARY

Human immunodeficiency virus (HIV-1) is responsible for acquired immune deficiency syndrome in humans. Despite
the advances of antiretroviral therapy, persistence of the virus due to establishment of transcriptional latency still
remains a barrier for the cure. HIV-1 integration presents as a complex interplay between the virus, cell chromatin and
nuclear organisation and is influenced by a myriad of factors. HIV-1 preferentially integrates actively transcribed
genes rich in active histone marks and spatially connected genomic compartments with more super-enhancers.
Machine learning methods are a good choice for analyses of such problems as they allow for an exploration of a
multitude of factors and they can discern complex patterns in big biological datasets, as well as provide insight into
relative importance of factors. Model developed in this paper achieves good discrimination of recurrently integrated
genes, confirms previous findings and quantifies the importance of spatial data in predicting HIV-1 integrations
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