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Abstrakt

Hladanie mutécii mé Siroké vyuzitie v medicine a farmécii. V naSej préaci prezentu-
jeme dva algoritmy na rieSenie tohoto problému a porovnévame ich na réznych typoch
dat. Tiez skumame vplyv pouzitia vystupu CTC vrstvy ako vstupné data pre tieto

algoritmy.

KTlacové slova: DNA, variant, nanoporové sekvenovanie



Abstract

Variant calling is widely used in modern medicine and pharmacy. We present two
approaches to this problem and compare them on various data sets. Also we examine

usage of output of CTC layer as input for these algorithms.

Keywords: DNA, variant, nanopore sequencing
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Uvod

Nositelom genetickej informécie v prirode je DNA - deoxyribonukleové kyselina. Ge-
netickd infomécia je v nej ulozena pomocou styroch dusikatych béaz: adeninu, cytozinu,
guaninu a tyminu. Zmena genetickej informacie sa nazyva mutacia. Mutacie mozu
vznikat z roznych dévodov, napriklad v dosledku vplyvu radioaktivneho Ziarenia alebo
chemikalii.

Proces ¢itania DNA zo vzorky sa nazyva sekvenovanie. Nanopérové sekvenovanie je Spe-
cifickd metdda sekvenovania DNA, pri ktorej vlakno DNA prechéadza malym otvorom,
pricom ovplyviuje hodnotu elektrického pridu v tomto otvore. Zo zmeny elektrického
pridu vieme urcit z akych baz sa vlakno sklada. Nanoporové sekvenovanie ma mnoho
vyhod, medzi ktoré patria aj rychlost a nizka cena. Nevyhodou tejto metody je, ze
dochéadza k pomerne velkym nepresnostiam.

Klasicky postup pri hladani mutacii v DNA je taky, Ze najprv sa precita DNA zo
vzorky, a potom sa v takto ziskanych datach hladaju varianty. V tejto praci sa po-
kusime overit hypotézu, ¢ by dodatocna informacia ktoru ziskame z nanopoérového
sekvenovania mohla zvygit presnost klasickych algoritmov na hladanie mutécii.

V prvej kapitole rozoberieme podrobne problém hladania mutécii, jeho zloZitost a popi-
Seme momentalny stav vyskumu v tejto oblasti. V druhej kapitole podrobne popiSeme
algoritmy na hladanie mutécii, ktoré sme implementovali, ako sme ich testovali a uve-
dieme vyhody a nevyhody kazdého z algoritmov. V tretej kapitole presnejsie vysvetlime
princip nanopoérového sekvenovania aj to, ako ho chceme vyuzit v nasej préaci. V stvrtej
kapitole vyhodnotime vplyv nanopoérového sekvenovania na vysledky implementovaych

algoritmov. V piatej kapitole vysvetlime implementacné detaily.



Kapitola 1

Problém hl'adania variantov

1.1 Varianty v DNA

Najcastejsi sposob uchovania genetickej informéacie v prirode je pomocou deoxyribo-
nukleovej kyseliny (DNA). DNA je tvorena dvoma vlaknami spletenymi do tvaru dvoj-
zévitnice. Kazdé vlakno obsahuje postupnost dusikatych béz anin, cytozin, guanin a
tymin, v dalSom texte oznacovanych ako A, C, G a T.

Dvojice baz A, T a C, G su komplementarne. To znamené, ze ak prvé vlakno mé na
istom mieste bazu A (resp. C) druhé tam bude mat T (resp. G) a naopak.

Teda na DNA sa mdZzeme pozerat ako na retazec znakov nad abecedou {A,C, G, T'}.

Proces zistovania poradia baz v DNA sa nazyva sekvenovanie. V skuto¢nosti sa
necita na jedenkrét cela DNA postupnost, ale len jej ¢ast. Aky dlhy tsek sa da precitat
na jedenkrat zavisi od konkrétnej metody sekvenovania.

Kratke preéitané tseky DNA nazgvame éitania. Citania sa zvycajne vztahuju k dlhsej
postupnosti DNA, ktort nazyvame referencia. Citania popisuju isty kratky usek DNA
obsiahnuty v referencii.

Proces, na vstupe ktorého dostaneme 2 DNA postupnosti a snazime sa zistit, ktorému
tseku v prvej postupnosti druha postupnost prinalezi sa nazyva zarovnanie (angl. align-
ment). Cielom zarovnavania je najst ¢ast prvej postupnosti, ktora sa ¢o najviac podobéa

na druhu.

Algoritmy zarovnavania sekvencii sa vo vSeobecnosti delia na dve kategorie - glo-
bdlne, ktoré sa snazia najst v prvej postupnosti globéalne najlepsi usek tym, ze ju cela
prehladaju, a lokalne, ktoré najprv najdu kratke podpostupnosti vyskytujtce sa v obi-
dvoch postupnostiach.

Existuje pomerne vela nastrojov alebo softvérovych balickov, ktoré mozno pouzit na

zarovnavanie sekvencii. Prikladom je program minimap2 [14], ktory sa pouZiva na za-
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Obr. 1.1: Citania zarovnané pomocou nastroja muscle

rovnanie ¢itani k referencii. Priklad pouzitia zarovnavacieho algoritmu je situacia, ked
potrebujeme zistit, ktorej Casti referencie konkrétne ¢itania prinédlezia. V takom pri-

pade sa d& vyuzit prave minimap2.

Na obrézku 1.1 mozno pozorovat ¢itania pomocou nastroja muscle |7] a zobrazené

pomocou softvéru seaview [9].

Medzi DNA postupnostami jednotlivych jedincov v populécii je silnd podobnost,
ale nie st rovnaké. Medzi postupnostami kazdych dvoch jedincov v populécii st malé
rozdiely. Prave v tychto rozdieloch st zakédované Specifické vlastnosti jedinca, ako je
farba o¢i, farba vlasov, odolnost vo¢i chorobam alebo nachylnost na obezitu.

Variant je fenomén, ked sa niekolko postupnosti DNA, ktoré by si mali byt velmi po-
dobné, lisi len v malych detailoch. Prikladom je prave populacia jedincov toho istého
druhu.

Existuje vela druhov variantov, v nasej praci sa sustredime na tri najjednoduchsie:
jednobazové polymorfizmy, inzercie a delécie:
SNP (angl. single nucleotid polymorphism) - jednobazovy polymorfizmus je variant,
ktory vznikol tak, Ze sa jedna baza vymenila za int. Napriklad ak sa z postupnosti
ACATGCA stane ACCTGCA.
Delécia je variant, ktory vznikol vymazanim jednej alebo viacerych susednych baz z
povodnej postupnosti. Postupnost ACATGCA zmenené na postupnost ACGCA je
prikladom delécie.

Inzercia je variant, ktory vznikol vloZzenim jednej alebo niekolkych baz vedla seba do
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povodnej postupnosti. Postupnost ACATGCA zmenené na postupnost ACATGCTCA

je prikladom inzercie.

1.2 Identifikdcia variantov

Hladanie variantov (angl. variant calling) mé vela vyuziti, napriklad pri zistovani odol-

nosti baktérii na antibiotikéa [4] alebo pri §lachteni 8pecidlnych druhov organizmov [2].

V préaci navrhneme niekol'ko pristupov na rieSenie tohto problému, pricom sa si-
stredIME na nasledujicu modelovii situaciu. Vstupom bude referenéna postupnost,
zoznam sekvenovanych ¢itani a pravdepodobnost p. Ziadan;’rm vystupom je zoznam
variantov, pre ktoré je pravdepodobnost, Ze si to skuto¢ne varianty, aspon p (tym Zze

st skuto¢né myslime, Ze nie st sposobené chybami merania, atd.).

Aj ked by sa mohlo zdat, Ze problém je jednoduchy, mozné komplikacie si de-
monstrujeme na konkrétnom priklade. Uvazujme jednoduchy pristup, kde zarovname
¢itania k referencii a postupne porovnavame zarovnané dvojice pozicii v ¢itani a v re-
ferencii. Vzdy ked sa pozicia v ¢itani nezhoduje s referenciou, vyhlasime takyto vyskyt
za variant. Na konci vyfiltrujeme iba varianty s dostato¢ne vysokou podporou ¢itani.

Vysvetlime preco tento pristup nefunguje vo vSeobecnosti dobre.

Uvazujme Ze referen¢na postupnost je ACATGCAAGCTT, nech dva ¢itania ob-
sahuju postupnost ACATGCAGCT a zaciatok ¢itania sa zarovna na zaciatok referen-
cie. V ¢itaniach sa nachadza delécia, pretoze bol vymazany znak A. Lenze zarovnévaci
program moze zarovnat poziciu s pismenom A ktoré tam zostalo k dvom réznym po-

ziciam v referencii a hore popisany algoritmus najde dva roézne varianty.

Opisany algoritmus sme aplikovali na vzorku obsahujicu Styristo ¢itani, z ktorych
vacsina obsahovala priblizne 520 pozicii toho istého tseku. Vieme, Ze tento tisek by mal
obsahovat niekolko variantov a pozname aj ich popis. Priemerna dizka ¢itani nachadza-
jucich sa vo vzorke bola 345 pozicii, vzorka pokryvala 340 pozicii, ktoré sa nachadzali
vo viac ako 100 ¢itaniach. Algoritmus nasiel hladané varianty, ale aj vela nespréavnych,
ktoré nemal najst.

Zjavne tento algoritmus nie je vhodny na vSeobecné pouzitie v praxi.
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1.3 Nanopoérové sekvenovanie

Nanoporové sekvenovanie je metdoda sekvenovania DNA zo vzorky. V tenkej membrane
sa vytvori maly otvor, takzvany nanopor. Na obidvoch stranach membréany sa nachadza
elektrolyt. Vzniknut4 sila taha vlakno DNA cez nanopér, ktorym prechadza elektricky
priad. Kazda z baz A, C, G, T ovplyviuje elektricky praud v nanopore Specifickym spo-

sobom. Zo zmeny pridu vieme uré¢it bazu, ktora prechadzala nanopérom [12].

Vyhody tejto metody st rychlost, dlhé ¢itania a dostupnost prvych déat uz pocas
sekvenovania. Na druhej strane ma metoda velka chybovost, ktoréa je sposobend tech-
nickymi problémami.

Hodnotu elektrického prudu totiz neovplyviiuje len jedna baza, ktora sa v iom prave
nachadza, ale aj k baz pred nanopérom a k baz za nanopérom, kde k je konstanta.
Navyse vldkno sa v nanopére nemusi hybat rovnomernou rychlostou. MoZe zrychlit,
spomalit, zastavit ¢i dokonca sa kusok vratit spat. To vyrazne stazuje spracovanie su-

rového signalu [20].

1.4 Momentalny stav vyskumu v oblasti identifikacie

variantov

Ako sme spominali, hfadanie variantov mé Siroké vyuzitie. Vdaka tomu sa do vyskumu
v tomto smere investovalo mnoZstvo prostriedkov a bolo vyvinutych vela réznorodych
technik.

Jeden z najznamejsich nastrojov pouzivanych na hladanie variantov sa volda GATK
(angl. Genome Analysis Toolkit)[16]. Je to zbierka softérovych néastrojov a algoritmov
sluziacich na analyzu zarovnanych ¢itani s primarnym cielom hladania SNPov, inzercii
a delécii. GATK sa sustreduje hlavne na data pochadzajuce z Tudského genému.
Existuje niekol'ko softvérovych néstrojov zalozenych na metodach pravdepodobnosti a
Statistiky:.

Bceftools je ¢astou softwarového néstroja samtools sluziaceho na manipuléciu, prevod
medzi jednotlivymi formatmi, filtrovanie a zobrazovanie zarovnanych ¢itani.|6]
Freebayes je zovSeobecnenim algoritmov GATK, Polybayes [21] a Beftools. Freebayes
funguje nasledovne: v ¢itaniach najprv néjde podozrivé pozicie, ktoré sa nezhoduju s
referenciou. Je velka pravdepodobnost, Ze tieto pozicie sa nachédzaju v niektorom z
variantov. Nésledne Freebayes vytvori pre kazdi podozrivii poziciu v kazdom ¢itani
usek, ktory ju obsahuje a je dostato¢ne velky - takzvané okno. DNA postupnost na-

chadzajicu sa v okne potom porovna s referenciou.
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Vyznamny pokrok v tejto oblasti prinieslo aj strojové uc¢enie. Medzi najznamejsie
a najnovsie néastroje sliziace na hladanie variantov pouzivajuce metody z tejto oblasti
patri DeepVariant. DeepVariant je softwarovy nastroj vyuzivajuci metddy hlbokého
ucenia a neurénovych sieti [17|. DeepVariant obsahuje konvoluénti neurénovi siet so 6
vrstvami, z ktorych kazdé vypocita jeden atribat vysledného variantu.
Dalgie st DeepSV|[5| a NeoMutate[1].



Kapitola 2

RieSenie pomocou vymenovavania

haplotypov

2.1 Algoritmus na hl'adanie variantov

V naSej préaci sme sa inspirovali nastrojom na hladanie variantov Freebayes [8]. Fre-
ebayes funguje tak, Zze najprv néjde miesta, kde by sa potencialne mohli nachadzat
varianty. To st miesta, kde sa referencia a ¢itania liSia. Freebayes dalej nevyuziva dvo-
jice navzajom zarovnanych pozicii, ale samotnu zarovnant sekvenciu. Tymto spésobom
sa vyhne velmi problematickému aspektu hladania variantov - identické postupnosti
mozu mat viacero zarovnani.

Pristup, ktory opiSeme, sa scasti zaklada na algoritme pouzitom v néstroji Freebayes.
Uvazujme vstup, ktory obsahuje referenéni postupnost a zoznam ¢itani. Najprv naj-
deme v8etky pozicie, na ktorych sa ¢itania nezhoduju s referenciou. Takto vyfiltrované
pozicie maju velky potencial byt obsiahnuté v niektorom variante. V kazdom c¢itani
najdeme vsetky podozrivé pozicie, ktoré obsahuje a rozsirime ich doprava a dolava o
vopred urceny pocet pozicii. VSetky pozicie, ktoré sa nachadzaji v takto vytvorenom
intervale, spojime do jedného retazca. Na konci vyfiltrujeme retazce, ktoré sa nezho-
dujua s referenciou a maji dostatocne vysoku podporu.

Tento algoritmus, ktory sme implementovali, budeme pre jednoduchost d'alej nazyvat
FB. FB algoritmus ma tri vstupné parametre - a,r a p. Predpokladajme, Ze na nie-
ktorej pozicii sa nachadza variant, touto poziciou prechadza n ¢itani a tento variant
podporuje m z nich. Konkrétny variant povazujeme za dostato¢ne podporeny ak plati
m > a,m > nr. Takyto variant potom vypiSeme na vystup, kym varianty ktoré nesl-
naju tuto podmienku vyfiltrujeme.

Parameter p je pocet pozicii, o ktoré budeme kazdy interval rozsirovat doprava a do-
lTava.

Navrhnuty algoritmus FB budeme v tejto kapitole porovnavat s priamociarym algo-

7
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ritmom z prvej kapitoly, ktory d'alej budeme nazyvat pileup. Tento algoritmus ma iba

parametre a,r a maji vyznam ako pri FB algoritme.

2.2 Data pre ticely vyhodnotenia

Pre ucely vyhodnotenia popisanych pristupov sme pouzivali dve vzorky dat.

Prva vzorka pochadza z baktérie Eschericia Coli a data boli sekvenované pomocou
technologie MiSeq [13|. Pouzili sme vzorku 10000 ¢itani, ktoré pokryvajia oblast ge-
nému dlzky 21038 pozicii. Priemerna dlzka ¢itania je 131, priemerné pokrytie kazdej
pozicie v referen¢nej sekvencii je 61. Geném z tejto vzorky sme ziskali z NBCI (angl.
National Center for Biotechnology Information) pod menom NZ_CP026026.1. Cita-
nia z tejto vzorky sme ziskali z prehliadaca ENA (angl. European nucleotide archive)
pod id ERX008638. Varianty ktoré sme potom povazovali za spravne sme ziskali pomo-
cou nastroja Bceftools. Citania ziskané pomocou technolégie MiSeq st velmi presné, s
chybovostou mensou nez 1 %, preto je problém idetifikdcie variantov pomocou tejto

technologie Tahsi.

Druhé vzorka pochadza zo sekvencie virusu SARS-COV-2 sekvenovanej pomocou
technologie MinION, v Biomedicinskom centre Slovenskej akadémie vied. Geném virusu
ma dlzku 29903 béz, pouzili sme 70637 &itani, pricom priemerna dlzka ¢itania je 516
baz. Priemerné pokrytie je 925. Vzorovi odpoved sme ziskali za pomoci $tandardych
metod analyzy prostrednictvom softvéru ArticPipeline [15]. Déata ziskané nanopérovym
sekvenovanim s naroc¢nejsie na analyzu, kedze ¢itania maju pomerne velku chybovost
a obsahuju velké mnozstvo inzercii a delécii, ktoré stazuji zarovnanie sekvencii ku

referncii. Vlastnostiam nanopoérovych dat sa budeme blizsie venovat v kapitole 3.

2.3 Porovnanie tspesSnosti algoritmov pileup a FB

Vysledky oboch algoritmov budeme vyhodnocovat podla dvoch indikatorov:

TPR (z anglického true positive rate) je podiel poctu v8etkych spravnych najdenych
variantov a po¢tu vSetkych variantov ktoré sme mali néjst. Toto ¢islo vypovedé o tom,
aku Cast spravnych variantov sa nam podarilo objavit.

PPV (z anglického positive predictive value) je podiel po¢tu vietkych spravnych néj-
denych variantov voci vsetkym najdenym variantom. Toto ¢islov vypoveda o tom, aka

¢ast vSetkych najdenych variantov tvorili spravne varianty.

Na datach zo sekvenacnej platformy MiSeq dosiahli obidva algoritmy priblizne rov-

naké vysledky, vid obréazok 2.1,2.2. Obidvom algoritmom sa podarilo najst 80 percent
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Obr. 2.1

hladanych variantov s vysokou presnostou. Podobnost vysledkov oboch algoritmov je
sposobena tym, Ze Citania z prvej vzorky obsahovali predovsetkym bodové rozdiely-
oproti referencnej sekvencii. Pri takychto datach je moZzné velmi spolahlivo zarovnat
sekvencie ku referencii a oba algoritmy funguji v tomto kontexte velmi podobnym
sposobom.

Na obrazkoch 2.3, 2.4 st zobrazené vysledky oboch algoritmov na vzorke zo sekvenac-
nej platformy MinlON. Na vysledkoch z tejto vzorky sa dali pozorovat isté rozdiely
medzi jednotlivymi pristupmi.

Pileup pristup dosahoval pri nizkych hodnotach vstupnych parametrov vysoké hod-
noty TPR a nizke hodnoty PPV. To znamené Ze, algoritmus néjde takmer vSetky
spravne varianty, ale aj vela nespravnych. ZvySenim hodnot vstupnych parametrov
dosiahneme zlepsenie hodnoty PPV, ale zaroven sa znizi hodnota TPR. Nizke hodnoty
PPV st sposobené velkym mnozstvom najdenych delécii, ktoré neboli spravne. Prici-
nou tohoto javu je velkd nepresnost ¢itani ziskanych pomocou metédy nanopérového
sekvenovania.

Za pomoci FB pristupu sa podarilo tomuto problému vyhnut a dosiahnut zaroven vy-
soké hodnoty PPV aj TPR.

Pre porovnanie sme vyhodnotili vysledky oboch algoritmov aj v pripade, ze sme neuva-
zovali delécie. Na obrazku 2.5 vidime, ze hodnota PPV vo vysledku pileup algoritmu je
vyrazne lepSia, zatial ¢o hodnota TPR sa prakticky nezmenila. Naproti tomu obrazok
2.6 ukazuje, ze vysledky FB algoritmu sa nezmenili, teda FB je vhodny aj na detekciu
delécii. Zaroven, v druhej vzorke sa nenachadzali Ziadne inzercie, preto sme na troch
vopred ur¢enych miestach zmazali z referen¢nej postupnosti niekol'ko znakov a ¢itania
zarovnali k takto vzniknutej novej referenc¢nej postupnosti. Takto sme vlastne umelo
vytvorili vo vzorke inzercie. Pileupu sa podarilo najst iba dve z tychto umelo vytvore-

nych inzercii, zatial ¢o FB nasiel vSetky tri.
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FB, MiSeq FB, MinION
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Obr. 2.7

r a | PPV TPR
0.5 301 0.645 0.909
0.5 401 0.645 0.909
0.55 10 | 0.714 0.909
0.55 20 | 0.741 0.909
0.55 30 | 0.769 0.909
0.55 40 | 0.769 0.909

Tabulka 2.1: V tejto tabulke sa nachadzaju vyfiltrované najlepsie vysledky pileup al-

goritmu z druhej vzorky.

r a p| PPV TPR
0.400 30 1]0.955 0.955
0.400 40 1 ]0.955 0.955
0.450 30 1]0.955 0.955
0.450 40 1] 0.955 0.955

Tabulka 2.2: V tejto tabulke sa nachadzaju vyfiltrované najlepsie vysledky FB algo-

ritmu z druhej vzorky.

V tabul'kéch 2.2, 2.1 st na porovnanie uvedené vyfiltrované najlepsie vysledky oboch
algoritmov z druhej vzorky. Jasne vidno, ze pomocou FB sa daji na tychto datach
dosiahnut lepsie hodnoty TPR a PPV ako pomocou pileupu.

Na obrazku 2.7 je zobrazena zéavilost hodot TPR, PPV od parametra p pri obidvoch
vzorkach. Klesavy trend hodnoty TPR v zévislosti od hodnoty p, ktory je silnejsi pri
druhej vzorke, je sposobeny tym, Ze ked zvysime hodnotu p a teda aj dizku okna,
je vacsia pravdepodobnost, Ze dostaneme v tomto okne pri réznych c¢itaniach rozne
retazce. Tym sa odfiltruji niektoré varianty, ktoré boli spréavne a znizi sa hodnota
TPR.
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Zaverom, na C¢itaniach s vysokou spolahlivostou bez inzercii a delécii maja obidva
testované algoritmy priblizne rovnaka tdspesnost. Na datach ziskanych pomocou na-
noporového sekvenovania, ktoré maju nizsiu spolahlivost, je pileup algoritmus vhodny
primérne na detekciu SNPov. FB je aj pri takychto datach vhodny na hladanie SNPov,

delécii a inzercii.



Kapitola 3

Specifické vlastnosti nanopérového

sekvenovania

Nanopoérové sekvenovanie je nova metoéda sekvenovania, ktord ma mnoho vyhod: dlhé
¢itania, rychlost a nizka cena. Nevyhodou je, Zze v takto ziskanych datach sa nachadza
vela nepresnosti.

Princip nanopérového sekvenovania je nasledovny: v membréane, ktord sa nachadza
medzi dvoma komorami s elektrolytom, sa nachadza maly otvor, nanopér. V jednej z
komor sa nachédza vzorka DNA. Rozdiel elektrickych potencidlov medzi jednotlivymi
komorami vytvori elektrické napétie. Vzniknuta sila taha vlakno DNA cez nanopor.
Bazy, ktoré sa prave nachadzaji v blizkosti nanopéru ovplyviiuju hodnotu elektric-
kého pridu, ktora tecie cez nanopér, pricom kazda z béz ovplyviiuje hodnotu elektric-
kého prudu Specifickym spdsobom, vid obrazok 3.1. Zo zmeny elektrického prudu sme
schopni detekovat aka baza sa nachadzala v nanopoére. Problém je, Ze prechod vlakna
DNA cez nanop6r nie je nutne linedrny. Zmeny v rychlosti a smere pohybu vlakna

vyrazne stazuju spracovanie signalu a spésobuju spominané nepresnosti.

Prikladom pristroja, ktory umoznuje realizovat nanoporové sekvenovanie je MinlON
sekvenator 12| (obrazok 3.2) vyrabany britskou firmou Oxford Nanopore Technologies.
Vystupom MinION pristroja st hodnoty elektrického priadu, ktoré budeme dalej nazy-
vat surovy signal (obrazok 3.3). Medzi jeho vyhody patria dostupnost a jednoduchost

realizécie sekvenovania.

3.1 Urcovnie baz pomocou neurénovych sieti a vrstva
CTC

Prelozit postupnost hodnét elektrického priadu do postupnosti baz DNA (retazca nad

abecedou {A, C, G, T, —}) je netrividlna tuloha, ktora sa riesi pomocou hlbokych neuro-

14
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Obr. 3.1: Prechod DNA vlédkna cez nanopor.
Zdroj: https://miro.medium. com/max/3840/0%glhxCHhF3SBOsMYa.png

Obr. 3.2: Minion sekvenator
Zdroj:  https://qtxasset.com/fiercebiotech/1539178811/photo%2051880840.
jpg?HBKx2 jrpwrshc7Ty . ST76GyGO96IN_SG
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Obr. 3.3: Graf a rozdelenie hodnot signalu z jedného ¢itania.
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novych sieti - vid napriklad DeepNano-blitz.

Signal najprv upravime pomocou medianovej normalizacie. Prva ¢ast DeepNano-
blitz obsahuje niekol'ko neurénovych vrstiev réznych typov. Pre nasu pracu je podstatna
CTC vrstva [3], ktora je jedna z poslednych.

CTC je metoda pouzivana v pripade, ked potrebujeme istej postupnosti priradit
kratSiu postupnost znakov z kone¢nej mnoziny a zarovnanie vstupnej a vystupnej po-
stupnosti je nezname. Metoda bola uvedena Gravesom [10] a medzi priklady pouzitia

patri rozoznéavania re¢i [22] a pisma [11].

Nech X je vstupna postupnost, S je koneénéd mnozina znakov, znak — je takzvany
blank. Vstupom do CTC vrstvy neurénovej siete je softmax vrstva, ktord pre kazdy
¢len postupnosti X vyprodukuje |S| 4+ 1 pravdepodobnosti. Tieto pravdepodobnosti

predstavuju pravdepodobnostné rozdelenie nad mnozinou S U {—}.

Nech na vstupe neurénovej siete je vstupny signél ako na obrazku 3.6, potom vstup
pre CTC vrstvu bude pre kazda poziciu vstupného signalu obsahovat 5 hodnét repre-
zentujucich pravdepodobnosti pismen A, C, G, T a —. Informéciu mdzeme vizualizovat

ako na obr. 3.7. Pravdepodobnost pismena ¢ na pozicii j oznac¢me p; ;.

Kazdej moznej postupnosti znakov {A, C, G, T, —}", kde n je dlzka vstupnej po-
stupnosti, vieme na zéklade hodnot v tejto vrstve priradit priradit pravdepodobnost.
Konkrétne postupnosti = ...z, priradime pravdepodobnost P, ; = [[pi,-

Vysledkom CTC vrstvy je kratsia postupnost znakov z postupnosti X mozeme vy-
robit redukovani postupnost red(z), tak ze najprv vietky za sebou iduce rovnaké znaky
zredukujeme do jedného pismena, a potom z vyslednej postupnosti vylic¢ime znaky —.
Napriklad red(AAACCG — GT) = ACGGT. CTC vrstva zo vSetkych moznych redu-
kovanych retazcov vyberie taky retazec Y, ktory ma najvacsiu moznu pravdepodobnost
Qy -

Vsimnime si, ze viacero retazcov moze mat rovnaky redukovany retazec. Jednododuchy

priklad: red(ATT-TCG) = red(AAT-TTCGG) = ATTCG.

Potom
qy = Z Px
Xired(X)=Y

Takymto spésobom dokaze CTC vrstva vyrobit z dlhsicho signalu kratsi vysledny
retazec, pricom pocet vstupnych hodnédt zodpovedajucich jednej vystupnej hodnote je
premenlivy.

Vyhodou tejto metody je, Ze na zaciatku nepotrebuje poznat vzajomné zarovnanie

vstupnej a vystupnej postupnosti.



3.2. VZORKOVANIE Z CTC VRSTVY 17

3.2 Vzorkovanie z CTC vrstvy

Do zdrojového koédu DeepNano-blitz sme doplnili funkcionalitu, ktora nam umoznila
extrahovat vstup CTC vrstvy, teda tabulku p;;, ktora predstavuje pre kazda vstupna
poziciu ¢ pravepodobnostné rozdelenie nad mnozninou {A,C,G,T, —}.

Uvazujme nasledovny postup:

1. Predpokladajme, Zze sme uz ziskali data zo vzorky, pomocou sekvenatora MinION.
2. Pomocou DeepNano-blitz predspracujeme signél pre CTC vrstvu.

3. Pomocu CTC vrstvy vygenerujeme opisané pravdepodobnostné rozdelenie p;;.
4. 7 tychto rozdeleni ndhodne vygenerujeme retazec zo znakov A, C, G, T, —.

5. Tento retazec zredukujeme - odstranime vSetky za sebou nasledujtiice rovnaké

znaky, potom odstranime vsetky vyskyty znaku —.

6. Vysledok budeme nazyvat vzorkou.

Tymto sposobom ziskame viacero vzoriek, ktoré predstavuji niekolko moZnych ur-
¢eni baz pre dany signal ziskany zo sekvenatora MinlON. Priklad vysledku vzorkovania
v kroku 4. vidime na obrazku 3.8, po zredukovani na obrazku c¢islo 3.9.

Vyhodou tohto pristupu je, Ze z jedného Citania si vieme vygenerovat [ubovolne vela

vzoriek. So vzorkami budeme dalej narabat rovnako ako s ¢itaniami.

Na obrazku 3.4 st zobrazené jednotlivé procesy ako za sebou nasleduji pocas vzor-
kovania a nésledného hladania variantov. Ku kazdému procesu je priradeny jeho vy-
stup, ktory sluzi ako vstup do nasledujiiceho procesu.

Na obr. 3.5 je 100 vzoriek vygenerovanych pomocou postupu opisaného vyssie,
zarovananych vodi referencii a zobrazenych pomocou néastroja IGV [19]. Vyrazny modry
stlpec na pozicii 14458 reprezentuje jednonukleotidovy polymorfizmus, ktory sa na tom

mieste nachadza.
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vvvvvv

Obr. 3.4: Za sebou nasledujtce procesy v algoritme vzorkovania a nasledného hladania

variantov
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Obr. 3.5: Vygenerované vzorky z redlneho nanopoérového ¢itania.
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AG- - -AAA- - - -A-C-TTT- - - -CCC- - - - - ATCC- -A-G
GG- - - -AA- - - -ACC-TT- - - - - CCC- - - - - ATTC- -A-G
AG- - - -AA- - - -ACC-TT- - - - - CC---o-- ATCCTTA-G
AA- -~ -AA- - - -ACC-TT- - - - - CCC- - - - - ATCC- -A-G
AAG- - -AA- - - -ACC-TT- - - - - CCC- - - - - ATCCC-A-G
A~ -A-AA- - - -ACC-TT- - - - - CCC- - - - - ATCCC-A-G
(R ACCCTT- - - - - CCC- - - - - ATTC- -A-G
AGG- - -AA- - - -ACCTTT- - - - - CCC- - - - - ATTC- -A-G
Ao oo AA- - - ACC-TT- - - - - CCC- - - - - ATCC- -A-G
AA- - -AAA- - - -ACC-TT- - - - - CC------ ATTCG-A-G

Obr. 3.8: 10 retazcov vygenerovanych z rozdeleni na obrazku 3.7

AGAACTCCATCTG
AGAACTCATCAG
GAACTCATCAG
AGAACTCATCGG
AAACTCATCAG
AAACTCATCAG
GAAACTCATCAG
AAACTCATCAG
AAACTCTATCAG
AAACTCATCAG

Obr. 3.9: Vysledné vzorky po zredukovani retazcov z obrazka 3.8



Kapitola 4

Vplyv vzorkovania pri hl'adani

variantov

V tejto kapitole budeme skimat vplyv vzorkovania na vysledky algoritmov popisa-
nych v predchédzajucich kapitolach. Nasa hypotéza je, ze vzorkovanie dokaze zlepgit
vysledky tychto algoritmov.

Predpokladajme, Ze na vstupe dostaneme zoznam ¢itani a referenciu. Uvazujme na-
sledovny postup: Ku kazdému c¢itaniu vygenerujeme n vzoriek pomocou DeepNano-
blitz. Vygenerované vzorky zarovname vzhladom k referencii a aplikujeme na ne nas
algoritmus. Na overenie nasej hypotézy sme pouzili skupinu 15000 ¢itani zo vzorky
SARS-COV-2, ktort sme opisali v kapitole 2.

4.1 Vplyv vzorkovania na vysledky pileup pristupu

Ako mozno vidiet z obrazkov 4.1 a 4.2, pomocou vzorkovania sa pileup algoritmu

podarilo dosiahnut takmer rovnako dobré vysledky ako s pouzitim obyc¢ajnych ¢itani.

Pileup, MinlON Pileup, MinlON, bez delécii
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0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 0 2000 4000 6000 8000

Parameter a Parameter a

—

0.0

Obr. 4.1
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Pri¢inou nizkej hodnoty PPV bolo opét velké mnoZstvo nespravnych delécii. Preto

sme opat vyhodnotili aj hypotézu s ignorovanim delécii. Z obrazkov tiez vidno, Ze

ignorovanie delécii moze znacne zvysit hodnotu PPV.

4.2 Vplyv vzorkovania na vysledky FB pristupu

7, obrazku 4.4 vidno, ze pomocou vzorkovania sa FB pristupu podarilo dosiahnut tak-

mer rovnako dobré hodnoty TPR a PPV ako pomocou priamociareho pristupu. Zaroven

z obrazku 4.3 mozno usudit, Ze pokial nie je hodnota n dostato¢ne vysoka, FB nedo-

sahuje tak dobré hodnoty TPR ako priamociary pristup. Ignorovanie delécii nezmenilo
hodnoty TPR a PPV v pripade FB algoritmu.
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Kapitola 5
Implementacné detaily

V tejto kapitole podrobnejsie vysvetlime, ako fungoval proces vzorkovania a néasled-
ného hladania variantov. V nasej praci sme pouzivali vela roznych néastrojov, kniznic

a stiborovych formatov. V tejto kapitole tiez podrobne vysvetlime nac¢o nam slazili.

5.1 Pouzité programovacie jazyky

Obidva opisané algoritmy sme implementovali v jazyku Python. Je to interpretovany,
dynamicky typovany jazyk. Medzi jeho vyhody patri rychlo rastica uciaca krivka,
¢itatelnost kodu a bohaté komunita, vdaka ktorej existuje v Pythone mnozstvo kniznic.
Jeho hlavnou nevyhodou je, Ze je relativne pomaly oproti inym jazykom ako je C++
alebo Java. Toto nam ale v naSej praci neprekdzalo, pretoze sme sa neststredili na
vykon.

Funkcionalitu, ktora umoznila extahovat vystup CTC vrstvy sme naprogramovali v
jazyku Rust. Rust je pomerne novy, kompilovany a staticky typovany jazyk, ktory sa st-
stredi na bezpecnost a odstranovanie moznych chyb uz pocas kompilacie. Vyznacuje sa

vysokou rychlostou a spolahlivostou. Nevyhodou je, Ze je omnoho naro¢nejsi na ucenie.

5.2 Pouzité stiborové formaty a softvérové nastroje

V bioinformatike sa pouziva velké mnozstvo roznych typov dat, ktoré si vyzaduju rozne
siborové formaty.

Surovy signal z MinlON sekvenatora sa uklad& v stiborovom formate fast5. Na
pracovanie s takymito datami sme pouzivali kniznicu ont_fast5_api.
Na ukladanie DNA postupnosti je mozné pouzit niekolko réznych formétov. My sme

pouzivali formét fasta pre jeho prehladnost a jednoduchost. Na pracu s tymto formé-
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tom sme pouzivali kniznicu fastaparser v jazyku Python.

Na ukladanie zarovnanych DNA postupnosti sa pouzivaji formaty SAM a BAM. Na pracu
s nimi sme pouzivali kniznicu pysam. Na zarovnavanie ¢itani vodi referencii sme pouzi-
vali nastroje samtools a minimap?2.

Na ukladanie variantov slizi stiborovy format VCF. Parsovanie tohto formatu je rela-
tivne jednoduché, preto sme to naprogramovali sami.

Na ziskanie variantov, ktoré sme potom povazovali za spravne odpovede sme pouzili

nastroj bceftools.



Zaver

V tejto préaci sme implementovali dva algoritmy na hladanie variantov, ktoré sme na-
sledne otestovali na datach zo sekvenacnej platformy MinlION a MiSeq a porovnavali
sme ich vyhody a nevyhody. Zistili sme, Ze na datach s vysokou spolahlivostou (Mi-
Seq) maju obidva algoritmy priblizne rovnaku uspesnost. Na datach, ktoré obsahuju
vela nepresnosti (MinlON) ma FB algoritmus vyrazne vysSiu uspesnost, pretoze berie
do uvahy aj zarovnani postupnost. Vdaka tomu je vhodny aj na detekciu inzercii a
delécii. Pileup algoritmus nagiel privelké mnozstvo delécii, ktoré neexistovali, teda nie
je vhodny na takyto typ dat.

Tiez sme skumali hypotézu, ze dodato¢né informéacia z CTC vrstvy by mohla zlepsit
uspesnost tychto algoritmov. Tito hypotézu sa nam podarilo potvrdit iba ¢iastocne,
kedZe sme dosiahli takmer rovnaké vysledky ako pri priamoc¢iarom pristupe. Pileup
opéat nasSiel velké mnozstvo neexistujucich delécii. Na druhej strane tento pristup fun-
goval dostato¢ne dobre pri detekcii SNPov. Pomocou FB pristupu sa podarilo dosiahnut
vysoké hodnoty TPR a PPV. Treba ale povedat Ze tieto vysledky sa podarilo dosiah-

nut, len ak sme vygenerovali dostato¢ne vela vzoriek z jedného ¢itania.

Moznosti ako pokracovat v tejto praci je niekolko.
7 praktickych dévodov by bolo dobré implementovat obidva spominané algoritmy v
rychlejsom jazyku (pravdepodobne C++ alebo Rust). CTC vrstva mé nevyhodu, pre-
toze predpoklada, ze jednotlivé pozicie s navzajom nezavislé. Namiesto CTC vrstvy
by sme mohli pouzit takzvani RNA neurénovu siet (angl. Recurrent Neural Aligner)
[18]. RNA neurénova siet pracuje s predpokladom, Ze jednotlivé pozicie od seba mozu
zavisiet, a teda tymto sposobom by sa mozno dali dosiahnut este lepsie vysledky pri

vzorkovani.
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