UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

VYUZITIE RETAZCOVYCH GRAFOV PRI
HUADANI CHYB V GENOMOCH
BAKALARSKA PRACA

2020
ANGELIKA FEDAKOVA



11



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

VYUZITIE RETAZCOVYCH GRAFOV PRI
HUADANI CHYB V GENOMOCH
BAKALARSKA PRACA

étudijny program:  Informatika

Studijny odbor: Informatika

Skoliace pracovisko: Katedra informatiky

Skolitel: doc. Mgr. Bronislava Brejova, PhD.

Bratislava, 2020
Angelika Fedakova



v



17891527

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Angelika Fedakova

Studijny program: informatika (Jednoodborové stidium, bakalarsky I. st., denna
forma)

Studijny odbor: informatika

Typ zaverecnej prace: bakalarska

Jazyk ziverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Vyuzitie retazcovych grafov pri hl'adani chyb v genémoch

Anotacia:

Veduci:
Katedra:

Use of string graphs in genome assembly error detection

Retazcovy graf sa vyuZziva v bioinformatike na uloZenie nelplnej informacie
o Studovanom retazci alebo mnozine retazcov. Sekvenovanim DNA ziskame
¢itania, ktoré st retazcovou reprezentaciou Casti skimaného genému. Skiimané
genémy sa potom zostavuju z takychto Citani vypoctovymi metddami.
Cielom prace je porovnat’ dlhé sekvena¢né Citania so zostavenym genémom
prostrednictvom retazcovych grafov, a tym v zostavenom gendéme detegovat’
chyby. Praca bude kombinovat’ existujiice nastroje a vlastny kod a testovat
vyvinuté metoédy na realnych biologickych datach.

doc. Mgr. Bronislava Brejova, PhD.
FMFIKI - Katedra informatiky

Veduci katedry:  prof. RNDr. Martin Skoviera, PhD.
Datum zadania: 23.10.2019

Déatum schvalenia: 24.10.2019 doc. RNDr. Daniel Olejar, PhD.

garant Studijného programu

Student

vedici prace



vi



111

Pod’akovanie: Chcem sa podakovat svojej Skolitelke doc. Mgr. Bronislave Brejo-
vej, PhD., za cenné rady a odbornt pomoc, ktoré mi poskytla pri realizacii bakalarske;j

prace. Zaroven sa chcem podakovat v8etkym, ktori ma pocas pisania prace podporovali.



Abstrakt

Sekvencie DNA zostavované dostupnymi bioinformatickymi nastrojmi obsahuju velké
mnozstvo chyb. Cielom nasej prace bolo preskiimat moznost vyuZitia dlhych ¢itani a
retazcového grafu na hladanie chyb v zostavenych sekvenciach. Po detailnejSom navrhu
myslienky nasho algoritmu sme vytvorili softvér, ktory hlfada chyby pomocou zarovna-
nia skiimanej sekvencie a dlhych ¢itani ku kompaktovanému de Bruijnovmu grafu. Po
vyuziti nasho softvéru na realnych biologickych datach sme najdené chyby dalej ski-
mali, priom sme navrhli metédu ohodnotenia presnosti a uplnosti nasich vysledkov.
Nagli sme aj dalsie moznosti filtrovania chyb, ktoré zvysili kvalitu nasich vysledkov. Na,
zéver sme porovnali nase vysledky s existujicim softvérom na opravu chyb a navrhli

sme dalSie moZznosti vylepSenia a rozsirenia nasho softvéru.

Krluacové slova: dlhé ¢itania, de Bruijnov graf, hladanie chyb



Abstract

DNA sequences assembled by accessible bioinformatics tools contain high amount of
errors. The aim of our work was to examine the possibility of using long reads and
string graphs for finding the errors in assembled sequences. After the detailed analysis
of our proposed method, we created a software which is designed to search the errors
based on the alignments of assembled sequence and long reads to compacted de Bruijn
graph. After the application of our software on real biological data we further examined
the errors and suggested a method for the evaluation of precision and recall of our
results. We also found other ways to filter the errors which improved the quality of the
outcomes. In the end we compared our results with the already existing software for

finding the errors and proposed further improvements and extensions of our software.

Keywords: long reads, de Bruijn graph, error searching
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Uvod

Skimanie DNA Zivych organizmov je v dnesnej dobe aktivnou oblastou vyskumu. Zna-
lost informacie zakodovanej v DNA nam poméha v réznych oblastiach, ako napriklad
pri diagnostike choroéb v medicine. Poradie b4z v molekule DNA nazyvame sekvencia a
postup ziskania sekvencie DNA nazyvame sekvenovanie. Kedze tento proces nedokaze
poskytnit cely geném v kuse, vzniknd nam viaceré ¢asti, ktoré nazyvame Citania.. Pro-
ces skladania ¢itani do ¢o najvicsich kusov sa nazyva zostavovanie genoému. Pri tomto
procese vznikaju rozne chyby, ktoré znizuji podobnost zostaveného genému reélne;j
postupnosti baz vo vzorke.

Na hladanie a opravu chyb v zostavenych genémoch existuje v dne$nej dobe via-
cero softvérovych nastrojov [13, 34, 17|. Vacsina z nich spéitne zarovnava sekvenacné
¢itania k zostavenej sekvencii. Néasledne v tychto zarovnaniach hladajua javy, ktoré by
sa pri spravne zostavenych sekvencidch nemali vyskytovat. Cielom naSej prace bolo
priniest novy pohlad na tato problematiku a hladat chyby pomocou dlhych ¢itani
a retazcového grafu. Retazcovy graf nam pomaha zdruzovat informécie o zdielanych
aj rozdielnych castiach genému. Kym existujice pristupy vacsinou vyuzivaju data z
technologii produkujacich kratke a velmi presné ¢itania, my vyuzivame dlhé Citania,
ktoré nadm prinésaju informacie o rozlozeni rozsiahlejsich ¢asti genému. Skombinovanim
grafov a dlhych ¢itani chceme urcovat rozsiahlejsie chyby zostaveného genomu.

V kapitole 1 popiSeme zakladné biologické pojmy a postupy potrebné pre pochope-
nie tejto prace. V kapitole 2 detailnejSie popiSeme problematiku hladania chyb, ktorou
sa naSa praca zaobera. Zaroven popiSeme niekolko existujicich softvérov a zakladnu
myslienku nasho algoritmu. V kapitole 3 presne popiseme vstupy, jednotlivé kroky,
formaty vystupov nasho algoritmu, ako aj jazyky pouzité pri implementacii. V kapi-
tole 4 otestujeme navrhnuty postup na redlnych biologickych datach. Taktiez popiSeme

ziskané vysledky a ich interpretaciu.
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Kapitola 1
Uvod do problematiky

V tejto kapitole zavedieme zakladné biologické a informatické pojmy, potrebné pre
pochopenie tejto prace. Hlavna oblast, ktorej sa tyka naSa préaca, je hladanie, resp.
opravovanie chyb v zostavovanych genémoch. Preto potrebujeme vedomosti ohladom
sekvenovania a samotného zostavovania genému ako jedného zo zékladnych problémov
bioinformatiky. Spomenieme vybrané algoritmy a technologie, riesiace tento problém,

ako aj suvisiaci problém zarovnévania sekvencii.

1.1 DNA, chromozém, geném

Deoxyribonukleova kyselina (DNA) je dedi¢ny material u l'udi a takmer vSetkych zivych
organizmov, ktory sa nachadza v kazdej bunke.

Zakladnou stavebnou zlozkou DNA je nukleotid (taktiez nazyvany baza). Pozname
4 zakladné typy DNA nukleotidov, a to: adenin (A), cytozin (C), guanin (G) a tymin
(T) [32]. DNA je zlozena z dvoch vlakien, kazdé pozostavajice z retazca nukleotidov,
ktoré spolu tvoria dvojzavitnicovu Spiralu. Jednotlivé nukleotidy v opa¢nych vlaknach
sa vzdy spajaju podla Watson-Crick-ovho pravidla. To hovori, Ze nukleotid adenin
sa bude vzdy spajat iba s tyminom a cytozin vyhradne s guaninom. Tieto dvojice
nazyvame bazové pary (bp). Dve vlakna tvoriace DNA st teda komplementérne. To
organizmu umoznuje pri replikacii alebo chybe nejakej ¢asti DNA danu ¢ast doplnit,
resp. nahradit podla komplementarneho vldkna. Dva konce DNA vlakna oznacCujeme
ako 5 a 3’ koniec. Komplementarne vlakna st opac¢ne orientované, ¢o znamena, Ze
5" koniec sa vzdy péaruje s 3’ koncom opacného vlakna a naopak. DNA zvycajne re-
prezentujeme retazcom znakov z mnoziny {A, C, G, T}. Staci si pamétat jedno z DNA
vlakien, kedZe druhé vieme dopocitat. Ked z vldkna vytvorime reverzny retazec a bazy
zamenime podla komplementarity, ziskame komplementarne vlakno.

Genom je geneticky materiél zijuceho organizmu. Obsahuje dedi¢né instrukcie pre

stavbu, beh a udrziavanie organizmu a dedenie pre dalsie generacie [14|. Genémy su

3
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Specifické pre jednotlivé druhy, avSsak genémy kazdého jednotlivca daného druhu sa
taktieZ v mensSej miere odlisné. Geném je z informatického hladiska mnozina chromo-
zOmov.

Chromozom je jedna cast dvojvldknovej DNA v jadre bunky. Kazdy chromozoém
je retazec znakov so zaciatkom a koncom. V pripade niektorych baktérii mézu byt

chromozoémy kruhové, a preto nemaju zaciatok ani koniec.

1.2 Sekvenovanie genému

DNA sekvenovanie je proces, pri ktorom sa z biologickej vzorky urcuje poradie nuk-
leotidovych baz DNA. Vdaka nemu DNA Specifického organizmu vieme zapisat do
formatu, s ktorym néasledne dokézu vyskumnici a vedci dalej pracovat pomocou roz-
neho softvéru [32]. Vstupom je biologicky material a idedlnym vystupom je pre kazdy
chromozom genému cely retazec DNA. Momentalne technologie nedokazu precitat po-
stupnost celého chromozému naraz, preto je potrebné chromozém nasekat na mensie
Casti a tie nésledne osekvenovat. Tieto jednotlivé ¢asti, podretazce DNA chromozému,
nazyvame Citania. Vysledkom procesu sekvenovania je multimnozina ¢itani z gendému
vzorky. Pri sekvenovani nastava viacero problémov, ktoré sposobuju nepresnosti vo vy-
sledkoch sekvenovania. Moze to byt nespréavne precitané konkrétna béza, nerovnomerné
pokrytie genému ¢itaniami, ¢i kontaminacia inou DNA. Pre ziskanie celého genému je
nasledne potrebné bioinformatickymi metédami ¢itania poskladat do povodnych retaz-
cov chromozémov. Pre sekvenovanie vyuzivame rézne technologie, z ktorych kazda ma
svoje vyhody aj nevyhody. V tejto praci budeme pouzivat data z dvoch technologii,

ktoré teraz blizsie predstavime.

1.2.1 Sekvenovanie Illumina

V pociatkoch sekvenovania prevladalo Sangerovo sekvenovanie, ktoré sa dnes nazyva
aj sekvenovanie prvej generacie. Toto sekvenovanie vyzadovalo rozsiahle pripravy DNA
vzorky a vel'a ludskej prace. Cas potrebny na sekvenovanie bol vysoky a to sposobovalo
aj vysoku cenu. DIzka ¢itani pri tomto pristupe je okolo 800bp a chybovost mensia ako
1% [32]. Najvicsou nevyhodou je ¢as, ktory toto sekvenovanie zabera. Napriklad osek-
venovanie celého I'udského genému trvalo niekol'ko rokov. Preto sa pracovalo na vyvoji
sekvenacnych technolégii a vzniklo sekvenovanie druhej generacie. Pozname viacero
roznych technologii spadajucich do tejto kategorie a jednou z nich je Illumina. Je jed-
nou z prvych technologii sekvenovania druhej generacie a v naSej praci ju budeme
vyuzivat ako zdroj kratkych ¢itani s nizkou chybovostou.

Pri technologii Illumina sa znizil ¢as potrebny na pripravu vzorky. Vzorka sa po-

¢as procesu mnohonasobne namnozi. Nasledne st ku vzorke priddvané zafarbené bazy,



1.3. ZOSTAVOVANIE GENOMU 5

ktoré sa podla komplementarity postupne viazu na bazy DNA vo vzorke. Tieto farby
st skenované a podla nich st nasledne urcované bazy ¢itani. Tento proces vyprodu-
kuje obrovské mnozstvo ¢itani paralelne. Dlzka Gitani sa pohybuje v rozsahu 50bp az
300bp [18]. Mllumina je ¢asto vyuzivana hlavne vdaka svojej nizkej chybovosti, ktora sa
pohybuje pod 1% [15].

1.2.2 Nanopoérové sekvenovanie

Naslednikom druhej generacie sekvenovania je tretia generacia sekvenovania. Ako jej
zastupcu spomenieme technologiu firmy Oxford Nanopore, ktori v tejto praci vyuzi-
vame ako zdroj dlhych ¢itani.

Zakladom tejto technoloégie je prechod skuiimaného vldkna DNA cez nanopory v
membrane, ktorymi prechédza prid. Bazy postupne prechadzaji cez tento por a ovplyv-
nuju hodnotu pradu. Tato zmena elektrického signalu je zaznamenana a dalej spraco-
vané. Vdaka tomu, Ze jednotlivé bazy rozne menia hodnoty prudu, dokdZeme z tychto
hodnét vytvorit postupnost baz sekvencie. Vyhodou tejto technologie je dlzka ¢itani.
Nanoporové sekvenovanie dokaze precitat aj dlhi molekulu ako jedno ¢itanie. Prob-
lém je ale pri priprave materialu, lebo DNA vlédkna st néchylné na zlomenie. Preto
je zlozité vytvorit vzorku, v ktorej by boli celé chromozéomy v kuse. Vysledné ¢itania
st napriek tomu oproti Illumine ovela dlhsie, dosahuju dizku aj 50kbp [7]. Nevyhodou
tychto ¢itani je ale ich chybovost, ktora sa pohybuje az do 12% [15]. Tieto ¢itania vSak
nebudeme vyuZivat na samotné zostavenie genomu, ale na hladanie chyb, kde sa do

istej miery znizuje potreba presnosti jednotlivych baz.

1.3 Zostavovanie genému

V momentélnej dobe nepozname technolédgie, ktoré by dokazali osekvenovat napriklad
cely Tudsky chromozom v jednom ¢itani. Preto musime geném ziskat nepriamo. Proces,
pri ktorom sa z kratsich ¢itani, ktoré vznikli sekvenovanim, urcuje poradie nukleoti-
dov celého gendému, sa nazyva zostavovanie genému. Ak ide o zostavovanie vybranej
¢asti genoému, hovorime o zostavovani sekvencie. Je to jeden zo zakladnych problémov
bioinformatiky. Vdaka nahodnému vzorkovaniu vytvorené ¢itania pokryvaju genom
pomerne rovnomerne. Kedze je ¢itani velké mnoZstvo, ¢itania sa prekryvaji. Genom
je tak pokryty viacnasobne [32].

Pri zostavovani genému sa stretame s roznymi problémami, pricom niektoré zavisia

od pouzitych technologii, spominanych v kapitole 1.2.

e Lokalne chyby - uz pri samotnom sekvenovani sa moze stat, Ze sa niektoré bazy
osekvenuju chybne (voéi realnej DNA sekvencii) a teda vznikaju chyby na tdrovni

béaz (inzercie, delécie, substitucie).
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e Opakované ¢itania - niektoré kusy DNA sa mo6zu v genéme opakovat aj na viace-
rych miestach. V pripade ¢itani, ktoré sa opakuju, je nasledne tazké urcit, ¢i ide

o viacnasobné pokrytie rovnakej Casti, alebo o ¢ast, ktora sa v DNA opakuje.

e DlZka ¢itania - ¢im su Citania kratSie, tym je tazsie DNA zostavit, kedZe méame

mensiu informéciu o tom, ktoré vzdialené kusy k sebe patria.

e Dlzka zostavovanej sekvencie - podobne ako pri dlzke ¢itani, ¢im je zostavovana

sekvencia kratsia, tym je jednoduchSie ju zostavit.

e Rozlisna priemerna hibka pokrytia - niektoré ¢asti DNA mozu byt pokryté &i-
taniami viac ako ostatné, dokonca niektoré Casti nemusia byt pokryté vobec, a

preto st pre nas v tomto pripade nezistitelné.

e Kontaminacia inou DNA - v naSich ¢itaniach sa mézu vyskytniat aj ¢itania, ktoré
nepochadzaji z daného genému, ak sa do vzorky chybou spracovania primiesa
napriklad bakterialna alebo I'ndska DNA.

e Komplementarita - pri sekvenacii ziskavame data z oboch vlakien DNA| preto je

potrebné vzdy uvazovat aj nad orientaciou ¢itania.

Pri skladani genému niektoré Casti nevieme jednoznac¢ne pospéjat alebo ndm o nich
chyba informéacia. Namiesto toho, aby sme ich umelo doplhali nie nutne spravnymi
datami, tieto ¢asti nechame nespojené. Suvislé ¢asti DNA, ktoré sa nam podarilo pos-
kladat, nazyvame kontigy. Vznika nam takto rozsekana finalna sekvencia pozostavajica
z jedného alebo viacerych kontigov.

Poznédme dva zakladné pristupy k zostavovaniu genému: Overlap-Layout-Consensus

a retazcové grafy.

1.4 Overlap-Layout-Consensus

Pristup Overlap-Layout-Consensus je nazvany podla troch hlavnych faz zostavovania:
overlap (néjdenie prekryvov), layout (rozostavenie), a consensus (suhlas) [30]. Vo faze
overlap hladame prekryvy &itani, zistujeme teda pozicie, ktorych ¢itani sa potencialne
prekryvaji v hladanej sekvencii. Dve ¢itania sa prekryvaju, ak sa sufix jedného ¢itania
rovné prefixu iného ¢itania. Dlzka tohto sufixu (prefixu) je dlzka prekryvu éitani. V
druhej faze, layout, pospajame jednotlivé prekryvy do ¢o najviacsich kontigov. Posledna
faza, consensus, sluzi na zostavenie vyslednej sekvencie. Kazda baza v kontigu moéze byt
(a takmer vzdy aj je) pokrytéa viacerymi ¢itaniami. Z baz jednotlivych ¢itani na danej
pozicii vyberame jednu findlnu bazu sekvencie. Tieto vybrané bazy tvoria finalne kon-
tigy sekvencie. Tymto vyberom sa snazime eliminovat chyby, ktoré poc¢as sekvenovania

mohli vzniknit v jednotlivych ¢itaniach.
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1.5 Retazcové grafy

Retazcové grafy st jednym z vyznamnych pristupov k zostavovaniu genému. VSeobecne
najskor z danych ¢itani zostavime graf (pricom tomuto kroku moze predchadzat nejaka
Uprava ¢itani) a nasledne sa v grafe snazime hladat sledy s istymi vlastnostami, ktoré
budi zodpovedat vyslednym kontigom. Tieto grafy maju vacsinou ¢itania, resp. ich
podretazce ako vrcholy a tie su prepojené, pokial nejako savisia (bud to su cCasti
¢itani, ktoré maju spoloény prekryv, alebo to st ¢asti rovnakého ¢itania). Jeden z
tychto grafov je graf prekryvov a druhy pristup, ktory budeme vyuzivat v tejto préci,

st de Bruijnove grafy.

1.5.1 Graf prekryvov

Graf prekryvov a operacie nad nim patria medzi ¢asté implementécie prvych dvoch
taz Overlap-Layout-Consensus pristupu. V najjednoduchsom grafovom modeli je kazdé
sekvenac¢né c¢itanie vrchol grafu a par vrcholov je spojeny hranou, ak sa prekryvaja
[30]. Hrana je oznacené ¢islom poétu prekryvajicich sa baz, alebo retazcom, ktory
tvori prekryv (ako na obrazku 1.1). Ako retazec sledu vrcholov ozna¢ujeme zretazenie
retazcov jednotlivych vrcholov sledu, pri¢om prekryvy medzi danymi vrcholmi musime
do retazca vlozit iba raz. V takomto grafe sa nam ¢asto stéva, ze v iom vznikaji tran-
zitivne hrany. To znamené, Ze nejaky retazec sledu vrcholov hovori o rovnakom retazci
ako iny sled s mensim poc¢tom vrcholov. Hrany, ktoré prepajaji jednu skupinu vrcholov
st voci hrandm, ktoré prepajaju druht skupinu vrcholov tranzitivne. Jednu zo skupin
hrén je preto nutné odstranit. Po odstraneni tranzitivnych hréan jednozna¢né sledy bez
vetvenia povazujeme za kontigy. Krok najdenia prekryvov v tomto procese trva najdl-
hsie. Ak by sme vyuzili naivny pristup porovnavania vsetkych ¢itani navzijom, kvoli
dlzke behu tohto algoritmu by sme ho boli schopni pouzit iba pre velmi malé pocty
¢itani. Preto je potrebné vyuzivat efektivnejSie metddy, ktoré nebudeme v tejto praci

rozoberat.

1.5.2 De Bruijnov graf

Majme mnoZinu ¢itani R, ktort sme ziskali sekvenovanim a parameter k. Lubovolny
stvisly podretazec dizky k nazveme k-merom. De Bruijnov graf je graf H, = (V, E),
kde V' je mnozina vSetkych k-merov ¢itani z mnoziny R, pricom dva k-mery u a v tvoria
hranu (u,v) € E, ak u je prefixom dlzky & a v je sufixom dizky k nejakého podretazca
z R dlzky k + 1 [32]. Priklad takéhoto grafu mézeme vidiet na obrazku 1.2.

V idealnom pripade by pre kazdy chromozém genému v grafe existoval jednoznacny
tah, ktory by tento chromozoém reprezentoval. Takyto tah vSak niekedy nemusi byt

jednoznacny, alebo vobec nemusi existovat. V takychto pripadoch sa snazime najst ¢o
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Eitania:
ACTGAATGCA
CACTAAACTG
GCAGAGCATG
ATGCATTGCA
TGCAAACCAC

Obr. 1.1: Priklad grafu prekryvov pre ¢&itania ACTGAATGCA, CACTAACTG,
GCAGAGCATG, ATGCATTGCA a TGCAAACCAC

— éitania
GTAAG GTAAG 1l
TAAGT TAAGA - kmery
AAGTC AAGAG

Obr. 1.2: Priklad de Bruijnového grafu pre ¢itania GTAAGTC a GTAAGAG, k=5

najvacsie suvislé casti genomu zodpovedajice kontigom. Takyto kontig bude reprezen-
tovany tahom v grafe, kde do kazdého vrcholu bude vchadzat a z kazdého vrcholu bude

vychédzat prave jedna hrana.

1.6 Zarovnavanie sekvencii

Vdaka znizovaniu naro¢nosti a ceny sekvenovacich technologii mame v dnesnej dobe
k dispozicii obrovskt databazu osekvenovanych genémov. Pri analyze genémov ¢asto
chceme jednotlivé genomy porovnavat, hladat ich podobnosti, alebo odlisnosti. To nam
poméha v kategorizacii a zistovani funkcii jednotlivych ¢asti genému. Na zistovanie po-
dobnosti genémov alebo ich ¢asti sa vyuziva proces zarovnavania sekvencii. Je jednym
zo zakladnych problémov genomiky, vedy sktimajicej genomy organizmov. Cielom za-
rovnavania je vytvorit mapovanie medzi znakmi dvoch alebo viacerych sekvencii [5].
Toto mapovanie nazyvame zarovnanie. V pripade, Ze zarovnavame viac ako dve sek-
vencie, hovorime o mnohonasobnom zarovnani. Pri mutécii génov sa objavuju aj straty

béz—delécie, pri ktorych st niektoré bazy z genému odstranené. Taktiez nastavaju pri-
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dania baz—inzercie, kedy st do genému nové béazy pridané. Tieto javy budeme spolo¢ne
nazyvat indely. Indely v praxi zobrazujeme tak, ze do jednej zo sekvencii pridame nie-
kde medzi bazy poml¢ku. Ta symbolizuje chybajicu bazu. Baza, ku ktorej sme pomlcku
zarovnali, predstavuje inzerciu alebo deléciu. Ked sekvencie aj s poml¢kami zapiSeme
pod seba, jednotlivé stipce prestavuji mapovania baz. Chceme, aby sa bazy v jednom
stlpci ¢o najcastejsie zhodovali.

Pri zarovnavani zavedieme systém hodnotenia, podla ktorého vieme dané zarovna-
nie ohodnotit a urcit jeho kvalitu. Tuto kvalitu nazveme skdre zarovnania [12|. Najjed-
noduchsi spésob hodnotenia je nasledovny. Ak sa bazy v stipci zhoduju, pripoéitame
bod. V pripade, Ze sa nezhoduji, bod odpocitame. Cim je vysledné skore vicsie, tym
povazujeme zarovhanie za lepSie. Pri bodovacich systémoch sa taktiez berti do tvahy
indely, ¢asto hodnotené odlisne od zhod a nezhod.

Pozname dva druhy zarovnavania—globalne a lokalne. Pri globalnom zarovnani je
nutné namapovat vSetky bazy oboch sekvencii tak, aby bolo maximalizované skore
tohto zarovnania. Vieme, Ze pri zostavovani sekvencii moze dojst k chybam. Zaroven
sekvencie podliehaju evolicii, pri ktorej sa jednotlivé bazy, alebo celé tiseky mdzu me-
nit. Sekvencie sa preto nie vzdy snazime zarovnat celé do poslednej bazy. Pri lokdlnom
zarovnani chceme zarovnat Iubovolné sivislé podpostupnosti dvoch sekvencii tak, aby
bolo skore maximalizované. Na najdenie lokalneho aj globalneho zarovnania sa vyuziva
dynamické programovanie. Do tabulky, kde riadky oznac¢uju bazy jednej sekvencie a
stlpce bazy druhej, budeme zaznacovat skore jednotlivych pripadov. Pole so stradni-
cami ¢ a  ndm hovori, aké je maximélne skore zarovnania prvych ¢ baz prvej sekvencie a
prvych j baz druhej sekvencie. Za¢iname pri primitivnom pripade, pre ¢+ = 0 alebo 7 =0
kedy je jedna zo sekvencii prazdna. Ich skore je potom su¢tom bodovania indelu pre
kazdu poziciu druhej sekvencie. Tato tabulku postupne vyplitame a na zéver mame v
pravom dolnom rohu tabulky hodnotu maximélneho skore globalneho zarovnania. Pre

lokélne zarovnanie je mozné pouZit podobny pristup s istymi tupravami [12].

1.6.1 Zarovnavanie ku grafu, GraphAligner

V podkapitole 1.5 sme popisovali retazcové grafy. V tejto podkapitole sa pozrieme na to,
ako dokédzeme zarovnavat sekvencie ku retazcovému grafu. Zaroven popiSeme program
GraphAligner [29], ktory tuto ¢innost vykonava.

Retazcové grafy sa pouzivaju pri zostavovani genémov, ale aj pri zarovnavani sek-
vencii, mnohonasobnych zarovnavani sekvencii, ¢i pri oprave chyb. Slizia na reprezen-
tédciu mnoziny sekvencii, napr. genetické varidcie v populacii organizmov. Retazcovy
graf nam pontka moznost jednoduchej reprezentacie zdielanych aj unikatnych oblasti
sekvencii.

Nech kazdy vrchol retazcového grafu G obsahuje retazec znakov. Retazec sledu
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vrcholov (vy, ..., v,) je takd postupnost znakov, ktora je zretazenim retazcov vrcholov
vy aZz v, v danom poradi. Presnym zarovnanim sekvencie S ku grafu G nazyvame
taky sled vrcholov (vy, ..., vg), ktorého retazec je totozny so sekvenciou S. V pripade,
7e sa medzi retazcom sledu a sekvenciou vyskytuju rozdiely, hovorime o zarovnani
sekvencie ku grafu. Pri takomto zarovani je, rovnako ako pri zarovnavani sekvencii,
mozné urcovat skore zarovnania. Ciefom je vybrat zarovnanie sekvencie ku grafu tak,
aby malo zo vSetkych moznych zarovnani maximalne skore.

V nasej praci pre ucel zarovnavania sekvencii ku grafu pouzivame softvér Grap-
hAligner [28]. Vyuziva paralelizaciu bitovych operacii, ¢o prinasa zrychlenie vo¢i inym
algoritmom na zarovnavanie [29]. Vstupom pre tento algoritmus je de Bruijnov graf a
sekvencia, ako mnozina kontigov alebo ¢itani, ktoré chceme ku grafu zarovnat. Vystu-
pom je zarovnanie sekvencie ku grafu ako postupnost vrcholov s dal§imi informéciami

o0 zarovnani.



Kapitola 2
Popis problému a stav problematiky

V tejto kapitole sa budeme venovat popisu problému detekcie chyb v sekvenciach. Po-
piseme momentélny stav tejto problematiky a vybrané algoritmy, ktoré tento problém

rieSia. Zaroven popiSeme hlavna myslienku nésho algoritmu.

2.1 Chyby v zostavenych genémoch

Mnozstvo osekvenovanych genémov exponencialne rastie. S rozmachom sekvenovania
novej generacie je len malé mnozstvo zostavenych genémov aj detailne skiimanych, ¢i
podrobenych doslednej oprave chyb. Sekvencie, ktoré presli takymto procesom, budeme
povazovat za spravne aj napriek chybam, ktoré sa v nich mézu vyskytovat. Budeme
ich nazyvat referencné sekvencie. Jednym z prikladov genému podrobeného detailnému
skamaniu je Tudsky genom. Vdaka jeho verzidm s réznymi opravami chyb je mozné
sledovat vylepSovanie sekvencie postupom cCasu.

Existuju desiatky nastrojov na zostavovanie genémov. Vysledky tychto néstrojov
vsak mozu obsahovat chyby, aj ked je k dispozicii vysoké pokrytie genomu kratkymi
¢i dlhymi ¢itaniami. Je tazké predpovedat spravanie sa tychto nastrojov na danom ge-
noéme, bez predoslej znalosti kompozicie baz, opakovanych sekvencii, ¢i velkosti tohto
genému. Casto je rieSenim spustit viacero nastrojov na zarovnavanie s viacerymi para-
metrami a vybrat z nich najlepsi vysledok. Problémom pri urc¢ovani chybovosti tychto
gendémov je, ze vo vacsine pripadov nepoznéame referenéna sekvenciu, oproti ktorej by
sme zostavené sekvencie mohli porovnévat.

Pri sekvenovani a zostavovani genému sa stretdvame s viacerymi druhmi chyb. Naj-
zakladnejsie st chyby na trovni baz. Uz pri samotnom sekvenovani genému sa moze
stat, Ze si niektoré bazy zle precitané. Taktiez sa moze stat, ze sa niektoré ¢itania pri
zostavovani zarovnajui na nespravne miesto, kvoli podobnostiam réznych ¢asti genému.
Vicsina baz zle zarovnaného ¢itania sa bude zhodovat s bazami referencnej sekvencie.

Zvysné bazy tohto ¢itania ale negativne ovplyvnia vyber spravnej bazy na dané miesta.

11
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(&) G T G G = T
G G T G G s T
C G T G G C T
2 G T G G = T
C G T G G C T
C G T G G (& T
5 G T G [ T
C G T G G (T T
T T T C G T T G A A G = A

Obr. 2.1: Sivé oblasti na obrazku zobrazuju kratke ¢itania zarovnané k sekvencii. Zo-
stavenu sekvenciu ako retazec baz vidime v spodnom riadku. Nad fiou mame k tejto
sekvencii zarovnani referenciu. Farebne oznacené pismena v ¢itaniach a referencii su
bézy, ktoré sa nezhoduji s bazami v sekvencii. Vidime, Ze aj napriek tomu, Ze v niekto-
rych ¢itaniach bola baza urcena rovnako ako v referencii, finadlna baza sekvencie bola

na viacerych miestach vybrana nespravne.

Priklad takychto ¢itani mozeme vidiet na obrazku 2.1. V pripade, Ze je takto zle za-
rovhanych ¢itani alebo zle osekvenovanych baz na jednom mieste v roznych c¢itaniach

viac, mdze to vyustit v chybna bazu v zostavenom gendme.

Poznéme aj chyby rozsiahlejsieho charakteru. Jeden takyto problém vznika pri opa-
kovanych sekvencidch v genome. Opakované sekvencie si postupnosti baz, ktoré sa v
gendéme opakuju viackrat. Pri ¢itaniach obsahujtcich tieto postupnosti méme prob-
lém urcit, v ktorej oblasti genému sa skutocne nachadzaju. Preto st niektoré tieto
casti pokryté vysoko nadpriemerne a iné podpriemerne. Mélo pokryté oblasti je potom
naroc¢nejsie zostavit, kvoli nedostatku informécii. Niektoré miesta kvoli nedostatocne;j
informécii nemusia byt zostavené vobec. Tento problém je pri dlhych ¢itaniach menej
vyrazny. Je to z dovodu, Ze su tieto ¢itania dlhsie, a preto je malo pravdepodobné, ze
sa takto dlhé kusy sekvencie budi v gendéme opakovat. Preto je jednoduchsie urcit, kde

dlhé ¢itania patria. DalSou chybou je nespravne urcenie poradia vécsich kusov sekven-
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Obr. 2.2: Na tomto obrazku moézeme vidiet priklad rozsiahlejsej chyby. Na obrazku
vidime graf, kde y-ové os predstavuje referenénu sekvenciu. Os x predstavuje zostaveni
sekvenciu. Zvislé sivé ¢ary rozdeluju sekvenciu na jej jednotlivé kontigy. Sikmé Eary
na obrazku zobrazuju zarovnania jednotlivych kontigov ku referencii. V pripade, Ze
je Clara modra, kontig sa zarovnal ku referencii v normalnom smere. Ak je Cervena,
zarovnal sa v opa¢nom smere. V idedlnom pripade by mal byt kazdy kontig zarovnany
jednou Sikmou ¢iarou, ¢o znamena, ze je ku referencii zarovnany od zaciatku do konca.
Na obrazku su ¢ervenou zakriazkované dve chybové miesta. V spodnom krizku mozeme
vidiet, Ze sa kontig ku referencii nezarovanal od za¢iatku (prazdne chybajtce miesto v
krazku hned pri sivej ¢iare). V druhom kruzku vidime, ze za¢iatocna cast kontigu sa

zarovnala aZ na neskorsie miesto, za predchédzajice casti kontigu.

cie. Priklad takejto chyby mézeme vidiet na obrazku 2.2. Za chybu by sme mohli oznagit
aj miesta v skutoénom genéme, ktoré zostavenou sekvenciou vobec neboli pokryté kvoli

nedostatku alebo nejednoznacnosti dat.

2.2 Softvér na analyzu a opravu chyb

V dnesnej dobe existuje viacero néstrojov na analyzu a opravu chyb zostavenych ge-
némov. Poniikaji moznosti detekcie a opravy malych ako aj vacsich chyb. Zakladna
myslienka, ktortt mnohé z tychto softvérov zdielaju, je vyuzivanie kratkych sparovanych
¢itani, ktoré st namapované opatovne na geném. Pomocou tohto mapovania nasledne
hladaju javy, ktoré by sa v spravne zostavenom genome nemali vyskytovat.
Sparované citania (pair-end reads) sa Citania, ktoré s osekvenované z oboch koncov
toho istého segmentu DNA, pricom maji medzi sebou neosekvenovant medzeru, ktorej
dlzka je priblizne znama, ako mozeme vidiet na obrazku 2.3. Toto parovanie poméha
napriklad pri uréovani spravnej dizky repetitivnych sekvencii. V pripade, Ze niektoré

¢itanie obsahuje opakovanu sekvenciu, nevieme, kde presne je potrebné ho zarovnat.



14 KAPITOLA 2. POPIS PROBLEMU A STAV PROBLEMATIKY

DNA segment
|
Py | |
citanie 17" medzera znamej dlzky ' gitanie 2

Obr. 2.3: Ukazka sparovanych ¢itani

Na to slazi jeho parové ¢itanie. KedZe je toto parové ¢itanie zo vzdialenejSiecho miesta,
repetitivna sekvencia sa v nom uZz nenachadza. Ked zarovname toto ¢itanie, podla
medzery znamej dizky vieme priblizne povedat aj to, kde sa ma zarovnat prvé itanie.

Dalsia informacia, ktord tieto softvéry vyuzivajd, je skore kvality pre jednotlivé
bazy. Toto skére nam hovori, aka je pravdepodobnost, Ze konkrétna baza v ¢itani bola
vybrana chybne. Pri sledovani jednotlivych béaz je pri oprave uzitocné brat do tvahy aj
toto skore, kedze nam hovori o relevantnosti vybranej bazy v konkrétnom ¢itani. Tym

vieme presnejsie urcovat, ktora baza sa na danom mieste mala redlne nachadzat.

2.2.1 REAPR

REAPR je jeden z nastrojov na detekciu chyb v sekvencidch bez toho aby potreboval
referen¢nu sekvenciu [17]. Jeho cielom je ohodnotit presnost kazdej bazy a detegovat zle
zostavené Casti sekvencie. Rovnako ako iné nastroje vyuziva na urcenie vacsich chyb
sparované citania. Kazdé ¢itanie je najskor zarovnané nezavisle od svojho péarového
¢itania, aby nevznikali umelo zarovnané pary, ktoré by znizovali presnost zarovnania.
Zakladnym principom je pocitanie pokrytia fragmentami, kde za fragment povazuji
oblast medzi koncami spravne sparovanych ¢itani. Takéto pokrytie vypocita pre kazda
bazu ako pocet fragmentov, ktoré tiuto bazu pokryvaju. Nasledne hlada odklony tejto
hodnoty od teoreticky ocakavaného pokrytia fragmentami. Pri prili§ vyraznej odchylke
u nejakej bazy ju oznaci za problémovi. Algoritmus nasledne hlada miesta, kde sa
nachadzaju dlhsie série takychto problémovych baz za sebou. Tie oznaci za chybné
oblasti. Na urcovanie presnosti jednotlivych baz vyuziva iba sparované c¢itania, ktoré
st zarovnané jednozna¢ne (nemozu mat viacero moznych miest zarovnania v genoéme) a
presne do poslednej bazy. Nésledne je baza oznacena za bezproblémovi, ak ju pokryva

aspon isty pocet takychto ¢itani (Standardné nastavenie je pét sparovanych ¢itani).

2.2.2 Pilon

Cielom néastroja Pilon je nielen ohodnotit kvalitu sekvencie, ale zaroven opravit miesta,
o ktorych predpoklada, ze st nespravne [34]. Tento nastroj by mal zvysit kvalitu zosta-

veného gendému opravou baz, opravou zle zostavenych miest a dopliianim dier v genéme.
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Vstupom pre Pilon je okrem opravovanej sekvencie este stibor, ktory vznikne zarovna-
nim sparovanych ¢itani ku genému. Tieto ¢itania pred pouzitim filtruje a vyuziva iba
spravne zarovnané Citania so spravnymi medzerami medzi parmi. Taktiez vynechava
informéciu z kratkeho tseku na koncoch ¢itani, kedZe tieto data povazuje za menej
doveryhodné. Pre kazdu poziciu v sekvencii zoberie tidaje z vyslednych ¢itani. Zbiera
informacie nielen o po¢te baz A, C, G, T na tejto pozicii v ¢itaniach, ale berie do tivahy
aj ich skore kvality. Podl'a tychto informaécii zaradi kazdu bazu skimaného genému do
jednej z kategorii: potvrdené, zmenené, nejasné, nepotvrdené. V pripade, Ze je béaza
oznacené za zmenent, vo vyslednom opravenom genéme sa tato baza upravi na int,

podla informécii z ¢itani.

2.2.3 Tapestry

Softvér Tapestry je urceny hlavne na analyzu mensich genémov s mensim poc¢tom kon-
tigov [13]. Jeho vstupom je zostaveny geném a dlhé Gitania. Dlhé &itania podla dlzky
filtruje, aby prilis kratke ¢itania, ktoré sa nezarovnaju unikatne, negativne neovplyvnili
vysledky. Tieto vyfiltrované ¢itania zarovnava ku genomu a zhromazd uje blizsie infor-
macie o jednotlivych kontigoch, ako napriklad velkosti kontigov alebo hibku pokrytia
¢itaniami. Tieto informécie sa nasledne daju vizudlne zobrazit a pomocou interaktiv-
nej stranky, ktora softvér vytvori triedit, filtrovat alebo oznacovat. Vytvoreny stbor
kontigov sa néasledne da vyexportovat. Softvér teda nehladéa konkrétne chybové miesta,

ale pontika moznost jednoduchého zobrazenia Statistik o kontigoch a pracu s nimi.

2.3 NA&S pristup k hl'adaniu chyb pomocou dlhych ¢i-

tani

V tejto praci sa budeme sustredovat na hladanie chyb vicsieho charakteru, na ¢o
chceme vyuzit informécie z dlhych ¢itani a zarovnévanie ku de Bruijnovému grafu. Dlhé
¢itania maju vacsiu chybovost a preto sa nebudeme sustredovat na hladanie malych
lokalnych chyb. Na druhej strane nam poskytuja informéciu o rozlozeni vacsich kusov
sekvencie. Mnozstvo tychto ¢itani a nahodnost ich rozmiestnenia by mali zabezpecit, Ze
tieto ¢itania budi pomerne rovnomerne pokryvat celi skiimanu sekvenciu. Ak sa teda
nejaké, nie prilis dlhé kusy zostavenej sekvencie nachéddzaja v redlnej sekvencii, mali
by sa aj dostato¢ne velakrat nachadzat v dlhych ¢itaniach. Problémom pri samotnom
zarovnavani ¢itani k zostavenej sekvencii je to, Ze niekedy existuje niekol’ko moZnosti,
kam dané sekvencie zarovnat. V pripade nespravneho vyberu budu tieto miesta obsa-
hovat chybné data a v inych miestach budu tieto data chybat. Tento problém by mal

Glastocne zjednodusit prave spominany de Bruijnov graf. Ten ndm prinésa sposob, ako
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jednoducho reprezentovat opakované rovnako ako jednoznacné useky sekvencie. Kedze
opakované sekvencie si v de Bruijnovom grafe reprezentované jednym vrcholom, od-
padava potreba rozhodovania sa, ku ktorej casti dané ¢itanie zaradime. Tato vyhoda
grafu bola motivaciou jeho vyuzitia v tejto praci.

Na§ proces hladania chyb bude vyzerat nasledovne. Z kratkych ¢itani vytvorime
de Bruijnov graf. Ku vytvorenému grafu zarovndme skiimani sekvenciu a dlhé ¢itania.
Takto ziskame sledy vrcholov grafu pre kontigy sekvencie a dlhé ¢itania. Predpokla-
déame, Ze ak bola zostavena sekvencia spravna, tak sa podsledy jednotlivych kontigov
budu nachédzat aj v dostatoénom pocte dlhych ¢itani. V pripade, Ze sa nejaké ¢asti
nenasli, moéze to mat dva dévody. Bud bola sekvencia na danom mieste zle zostavena, a
tak tuto cast nie je mozné v dlhych ¢itaniach najst, kedze by tam mala byt ind. Druhy
pripad je, Ze kontrolujeme prili§ dlhé podsledy, ktoré presahuju aj dizku samotnych
dlhych ¢itani. Budeme teda postupne prehladavat kratie podsledy zo skiimanej sek-
vencie a zistovat, ¢i si dostatocne pokryté dlhymi ¢itaniami. Ak nie, vyznacime tieto

miesta za potencialnu chybu.



Kapitola 3
Navrh a implementacia softvéru

V tejto kapitole opiSeme detaily nasho algoritmu na hladanie chyb v zostavenych ge-
noémoch, ktorého hlavni myslienku sme popisali v podkapitole 2.3. Presne popiSeme
vstupy, jednotlivé kroky, forméty vystupov nasho algoritmu a jazyky pouzité pri im-

plementéacii.

3.1 Jazyk

Pre naprogramovanie nasho algoritmu sme sa rozhodli pouzit dva programovacie ja-
zyky, Python a C+-. Prvou volbou bol Python, kedZe v tejto praci bolo nutné spra-
covanie roznych datovych formétov. Python obsahuje velké mnoZstvo knizni¢nych fun-
keii, ktoré nam ulahdili pracu s retazcami. Kroky algoritmu, pri ktorych sme vyuzivali
Python, zaberali linedrny cas v zavislosti od velkosti vstupného siboru. Preto nam
aj napriek vacsim datam nizSia rychlost programovacieho jazyku Python neprekazala.
Pri hlavnej casti algoritmu sme zvolili C++, kedZe algoritmus vykonava viacnasobné
vyhl'adavanie vo velkej sade retazcov a teda zasadna bola rychlost a velkost potrebne;j

pamaéte. Finalne filtracie a upravy forméatov sme opét vykonavali v jazyku Python.

3.2 Proces spracovania dat

V tejto casti popiSeme celkové fungovanie nésho algoritmu a jeho hlavné sucasti a
pouzité vstupné, vystupné a pracovné sibory. Cely tento proces je zhrnuty na na
obrazku 3.1. Popis formétov siborov spominanych v tomto texte sa nachadza v Casti
3.3.

Prvotnym vstupom pre néas algoritmus je viacero siiborov. Prvym je skimana sek-
vencia, v ktorej chceme hladat chybové miesta, ulozend vo FASTA formaéte. Dalej po-
trebujeme kratke a dlhé ¢itania vo forméate FASTQ alebo FASTA, pricom tieto subory

mozu byt aj komprimované programom gzip.
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Najprv sme vyuzili softvér Lighter [31] na opravu kratkych ¢itani odportacany au-
torom softvéru GraphAligner. Vysledkom tohto procesu st opravené kratke c¢itania v
rovnakom forméate ako pévodné ¢itania. Nasledne sme opravené kratke ¢itania vyuzili
na vytvorenie grafu pomocou softvéru Bealm2 [9]. Tento softvér vytvara de Bruijnov
graf, ktory nasledne kompaktuje. Pre vytvorenie grafu sme pouzili konstantu k& = 31,
¢o hovori, ze vrcholy nekompaktovaného grafu reprezentuju sekvencie dlzky 30. Pri
kompaktovani grafu si jednoduché nevetviace sa cesty zlicené do jedného vrcholu. V
grafe sa preto nachadzaju vrcholy s refazcami roznych dizok. Tento softvér vytvori graf
vo formate FASTA. Tento graf pre vyuzitie v softvéri GraphAligner skriptom od tvor-
cov softvéru Bealm2 pretransformujeme do formétu GFA. Nakoniec vyuzijeme softvér
GraphAligner na zarovnanie sekvencii a dlhych ¢itani ku grafu [29]. Vysledkom procesu
zarovnania je subor v JSON forméte obsahujici blizsie informécie o jednotlivych za-
rovnaniach ku grafu Na dalSie spracovanie tdajov uz budeme pouZivat nami vytvoreny
softvér.

JSON stubory st v procese spracovania dat najobjemnejSie a obsahuju velké mnoz-
stvo nadbyto¢nych informacii. Preto z nich pomocou skriptu v jazyku Python vyex-
trahujeme data o jednotlivych zarovnaniach, ktoré pre nas buda potrebné. Pre kazdy
JSON subor vytvorime dva subory s koncovkami rwp a rwp_ bp. Prvy (_rwp)
obsahuje pre kazdy kontig (respektive dlhé ¢itanie) postupnost vrcholov grafu. Tato
postupnost vrcholov predstavuje sled v grafe, ku ktorému sa sekvencia zarovnala a teda
retazec tohto sledu tvori zarovnanua sekvenciu (s pripadnymi tpravami podla zarovna-
nia). V pripade znamienka + sa sekvencia zarovnala k vrcholu v normélnom smere.
Pri znamienku — sa sekvencia zarovnala k reverznému komplementu sekvencie vrcholu.
Druhy stbor (_rwp bp) pre kazdu sekvenciu obsahuje okrem vrcholov zarovnania aj
hranice zaciatku a konca oblasti sekvencie v bazach, ktora sa k danému vrcholu zarov-
nala. Ked mame takto spracovany vstup, JSON subory mézeme kvoli uvolneniu disku
vymagzat. Nasleduje hlavna cast hladania chyb v jazyku C++.

Vstupom pre implementaciu algoritmu v jazyku C+-+ st zarovnania dlhych ¢itani a
zostavenej sekvencie (_rwp). Najprv nacitame informéacie o dlhych ¢itaniach a nasledne
hladdme miesta zo zostavenej sekvencie, ktoré nie st dlhymi ¢itaniami dostatocne po-
kryté. Vysledkom tohto procesu st dva subory. Jeden obsahujici chybové vzory (kon-
covka _cpp_1) a druhy obsahujuci chybové miesta (koncovka cpp prob 1). Blizsie
informacie o tomto procese sa nachadzaju v podkapitole 3.4.

Pracovny vystup z hlavnej casti eSte dodato¢ne upravime do finalneho tvaru skrip-
tom v jazyku Python. Prvy vystupny sibor mé v nazve retazec problem a obsahuje
informacie o najdenych zlych podsledoch bez ich presného vyskytu v sekvencii. Druhy
sibor mé v néazve retazec _final a obsahuje polohy chyb v zostavenej sekvencii vo
formate BED. Ako uvidime v kapitole 4.5, vysledné subory sme nasledne detailnejsie

sktimali, zistovali ich nepresnosti a dévod preco sa tam tieto nepresnosti vyskytli. Tieto
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informécie sme dalej vyuzili pre vylepSenie nésho algoritmu.

3.3 Formaty stiborov

V predchadzajtucej podkapitole sme v popise procesu spracovania dat spominali viacero

vyuzivanych formatov dat. V tejto podkapitole vsetky forméaty detailnejsie popiSeme.

FASTA Format FASTA sa standardne pouziva na ukladanie sekvencii DNA alebo
proteinov [24]. Sekvencia vo FASTA formate za¢ina jednoriadkovym popisom nasledo-
vanym jednotlivymi riadkami sekvencie. Riadok s popisom je od samotnej sekvencie
odliseny znakom >, ktory sa nachadza na zaciatku riadku. V popise je uvedeny identi-
fikdtor danej sekvencie a je mozné, ale nie nutné, pridat aj dalsie dopliujice informacie
o sekvencii. V tomto forméate nas softvér ocakiva vstupné sibory s dlhymi ¢itaniami a

skimanou sekvenciou.

FASTQ Format FASTQ sa vyuziva na ukladanie sekvenacnych ¢itani spolu s infor-
méciou o kvalite jednotlivych baz [10]. V tomto formate sa striedaja styri typy riadkov.
Prvy riadok zacina znakom @ a obsahuje popis ¢itania. Casto sa v popise za nazvom
mézu nachadzat aj iné dopliiujice informacie, ako napriklad dlzka ¢itania. V druhom
riadku sa nachadza samotna sekvencia ¢itania. Treti riadok obsahuje znak +, ktory
slizi na oddelenie sekvencie od retazca urcujiceho kvalitu. Stvrty riadok je postupnost
ASCII znakov, ktoré uréuju kvalitu jednotlivych baz, teda dizka tohto riadku je to-
tozna s druhym riadkom. V tomto formate st niektoré stibory s kratkymi alebo dlhymi

¢itaniami, ktoré sme pouzili.

GFA Format GFA je vyuzivany na ukladanie retazcovych grafov [2]. V nasej praci ho
vyuzivame na popis de Bruijnovho grafu vytvoreného z kratkych ¢itani. Kazdy riadok
stiiboru pozostava z niekolkych hodnot oddelenych tabulatorom. Prvy stlpec oznacuje
typ riadku, pricom pozname Styri typy riadkov: hlavicka, oznacena pismenom H, seg-
ment, oznaceny pismenom .S, prepojenie oznacené pismenom L a podmnozina oznacena
pismenom C'. Informéacia o konstante k pre de Bruijnov graf sa nachadza v hlavicke
suboru. Pre potreby nasej prace sme vyuzivali iba segmentovy riadok, popis ostatnych
typov riadkov sa d& najst v Specifikacii [2]. Segmentovy riadok po pociatotnom sym-
bole S obsahuje meno segmentu, pri de Bruijnovom grafe je to meno vrcholu. V nasej
praci ako mené vrcholov vyuzivame ¢isla, pricom vrcholy ¢islujeme od nuly. Za menom
vrcholu nasleduje samotna sekvencia ako retazec baz. Za nou sa nachadza viacero ne-
povinnych poli. Nas zaujima pole oznacené LN : ¢ : nasledované ¢islom, ktoré hovori o

dlzke sekvencie vo vrchole.
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JSON Forméat JSON je uréeny na prenos dat, je jednoducho generovatelny a spra-
covatelny [3]. Je to textovy, na jazyku tuplne nezéavisly format. Je zaloZeny na ukladani
informécii v dvoch hlavnych datovych struktarach . Prvou struktdarou je neusporia-
dand mnozina dvojic meno-hodnota, takzvany objekt. Objekt je uzatvoreny zloze-
nymi zatvorkami, jednotlivé pary st oddelené ¢iarkami a meno je od hodnoty oddelené
dvojbodkou. Druhou strukturou je pole, ktoré je usporiadanou mnozinou hodnot, pri-
¢om hodnoty st oddelené ¢iarkami. V naSom programe tento format vyuzivame ako
zdroj informécii o zarovnaniach [25]. V subore st déata usporiadané do nasledovne;
struktury. NajvacSou jednotkou je zéaznam zarovnanej sekvencie. Zacina sa kltc¢om
sequence, ktory obsahuje zarovnanu sekvenciu ako retazec baz. Nasleduje zlozitejsia
polozka path, ktord ndm podava informéaciu o tom, ako sa dana sekvencia ku grafu
zarovnala. Obsahuje jednotlivé zaznamy mapping, ktoré popisuju poradie a orientaciu
vrcholov, ku ktorym bola sekvencia zarovnana. Zaznam mapping dalej obsahuje za-
znamy position, ktoré obsahuju vzdy informéciu o jednom vrchole sledu. Pre kazdy
vrchol mame informéaciu o ¢isle vrcholu v grafe, ku ktorému sa cast sekvencie zarov-
nala, obsiahnutu v polozke node_id. Nasleduje offset, ktory hovori, od ktorej béazy
v sekvencii vrcholu sme sekvenciu z genému zarovnali. Nasleduje polozka is_reverse,
ktora hovori o tom, ¢i sme pouzili vrchol v normalnom alebo v obratenom tvare. Na-
koniec je sucastou kazdého zaznamu position mnozina poloziek edit, ktora hovori,
akymi upravami retazcov vrcholov grafu ziskame zarovnanu vyslednu sekvenciu. Na
ziskanie tejto sekvencie prechadzame mnozinu poloziek edit, pricom vzdy berieme po-
¢et baz from_length z retazca grafu a to_length baz zo sekvencie. V pripade zmeny
je zastupena polozka sequence, ktord hovori, na aku sekvenciu sa dané bazy menia.
Rozne kombinécie tychto hodnot reprezentuju odlisné operécie nad retazcami (zhody,
substiticie, inzercie a delécie). Nakoniec zdznam na najvyssej urovni obsahuje polozku
name, kde sa nachiddza meno zarovnanej sekvencie, polozku score, kde je skore danej
sekvencie a polozku identity, ktora hovori o tom, aké percento baz sa zarovnalo ako
zhody.

BED Format BED sa pouziva v bioinformatike na ulozenie oblasti génov so sturad-
nicami v bazach a d'alsimi dopliujucimi informaciami [1]. Kazdy riadok siboru repre-
zentuje jednu oblast v sekvencii a obsahuje 3 povinné stipce, pricom moze obsahovat 9
d'alsich nepovinnych stlpcov oddelenych tabulatorom. Prva hodnota v riadku oznacuje
meno sekvencie, ku ktorej sa dany riadok viaze (napriklad meno kontigu). Druhy a treti
stlpec uréuju zaciatok a koniec oblasti sekvencie. V d'alsich stipcoch sa mozu nachadzaft
informécie ako napriklad skore oblasti. V nasom programe tento format pouzivame na

zapisanie urc¢enie nami najdenych chyb v zostavenej sekvencii.
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_rwp Stbor _rwp je pomocny stbor, v ktorom mame uloZené sledy zarovnani jed-
notlivych sekvencii. Tento stibor obsahuje pre jedno zarovnanie sekvencie (kontigu alebo
dlhého ¢itania) vzdy dvojicu riadkov. V prvom riadku je meno zarovnanej sekvencie. V
druhom riadku je postupnost vrcholov grafu so znamienkom, ku ktorym sa dané sek-
vencia zarovnala, oddelenych medzerou. V pripade znamienka + sa sekvencia zarovnala
k danému vrcholu v smere, v ktorom je zapisany v GFA stubore. Pri znamienku — sa
zarovnala k reverznému komplementu sekvencie vrcholu. Tento forméat nam umoznuje
jednoducho nacitat sledy zodpovedajuce jednotlivym zarovnaniam a pristupovat k ich

podsledom.

_rwp_bp Stbor _rwp_bp je podobny stboru _rpw, pricom ale podava blizsiu
informéaciu o tom, ktora oblast sekvencie sa k danému vrcholu grafu zarovnala. Jedno
zarovnanie sekvencie je reprezentované jednym riadkom, v ktorom st hodnoty oddelené
tabuldtorom. Ako prvy je retazec obsahujici meno kontigu, alebo ¢itania. Pre kazdy
vrchol zarovnania nasleduje trojica cisel. Cislo vrcholu so znamienkom, ku ktorému sa
cast sekvencie zarovnala, poradové ¢islo bazy, od ktorej sa sekvencia zarovnala a ¢islo

bézy, po ktort sa sekvencia zarovnala.

__problem Stbor _problem pouZivame na zapisovanie informécie o najdenych chy-
bovych podsledoch. Nazov tohto siboru okrem mena sekvencie a Specifického slova
problem obsahuje na konci znak 1 nasledovany celym ¢islom, ktoré znaci limit na po-
¢et ¢itani pre urcenie chyby. Kazdy podsled je opisany na jednom riadku. Prva hodnota
je samotny podsled ako postupnost ¢isel vrcholov so znamienkom oddelenych medze-
rami. Druha hodnota oznacuje pocet dlhych ¢itani, v ktorych sa dany vzor nachadza.
Na tretom a Stvrtom mieste sa nachédzaju informacie o vyskyte skratenych podsledov,
ktoré by sa dali pouzit pri dalgej filtracii chybovych miest. Posledné hodnoty riadku
obsahuju dlzku podsledu ako pocet vrcholov a dlzku podsledu v bazach. T budeme
pocitat ako sucet dlzok retazcov prislichajucich jednotlivym vrcholom podsledu okrem
prvého a posledného. Pre sledy dlzky jedna a dva to bude nula. Prvy a posledny vrchol
do dlzky nezapocitavame, lebo nemusia byt tplne pokryté zarovnanim. Tuto dizku

teda mozeme chapat ako dolny odhad dizky problematickej oblasti v sekvencii.

_final Do tohto stiboru zapisujeme informacie o polohe najdenych chybovych miest
vo vstupnych kontigoch. Stubor mé nézov obsahujuci meno skiimaného genému, klacové
slovo final a znak 1 nasledovany celym ¢islom oznacujicim limit na pocet ¢itani pre
chyby. Na zapisovanie polohy chyb pouzivame format BED popisany vyssie. V nasom
pripade vyuZijeme nasledovné stlpce. Prvy stlpec obsahuje nazov kontigu. Druhy a treti
stlpec obsahuji zaciatok a koniec oblasti, kde sa chyba nachadza. Za tym nasleduje

samotny zly podsled, ako postupnost vrcholov so znamienkami oddelenych ¢iarkami.
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Posledné hodnota oznacuje pocet dlhych ¢itani, v ktorych sa podsled nachadzal.

3.4 Hlavny algoritmus

V tejto podkapitole popiSeme detailne klucovu ¢ast nasho softvéru pisanu v C++.
Vstupom pre tuto implementaciu st dva stbory s priponou _rwp, ktoré obsahuji
sledy zarovnanych ¢itani a kontigov. Najprv nac¢itame informacie z dlhych ¢itani a
nasledne budeme podla tychto informécii hladat chyby v kontigoch. Pre jednoduchost
implementacie budeme sledy vrcholov ukladat ako retazce obsahujice postupnost ¢isel
vrcholov so znamienkami oddelenych medzerami. Podsled reprezentujeme ako suvisly
podretazec sledu, pricom zaciatok ani koniec podsledu nesmie byt vo vnutri oblasti
od znamienka po koniec ¢isla vrcholu (opét teda ziskame validny sled). Konkrétny
podsled budeme nazyvat vzor. Pri uréovani chyb chceme vyznacovat miesta, ktoré su
malo pokryté dlhymi ¢itaniami. Limit, ktory hovori aspon kolko dlhych &itani musi
konkrétny vzor pokryvat na to, aby nebol chybovy, nazyvame ch_limit. Je to teda
minimum vyskytov v dlhych ¢itaniach aby vzor nebol chybovy. Kedze prilis dlhé vzory
mozu presahovaft dizku dlhych ¢itani, ¢asto by boli prehlasené za chybu. Preto je vhodné
ur¢it limit na dlzku vzoru (v poéte vrcholov vzoru), ktort oznaéime v_ limit. V nagich
experimentoch sme uvazovali vzory dizky do 5 (vratane).

V prvom kroku vytvorime vsetky mozné podsledy zarovnani dlhych ¢itani, ktoré
obsahujt najviac v_ limit vrcholov. VSetky tieto podsledy ulozime do datovej struktary
haSovacia tabulka. Vyuzili sme implementaciu z C++ STL kniZnice, unordered_map.
Tuto struktiru sme zvolili vdaka rychlemu vkladaniu prvkov a vyhladévaniu exis-
tencie prvkov v tabulke. KIta¢mi haSovacej tabulky st samotné retazce podsledov a
hodnoty urcuju pocty vyskytov podsledov v dlhych ¢itaniach. Pri vkladani podsledu
sa pozrieme, ¢i sa uz v hasovacej tabulke nachadza. Ak nie, vloZzime tam novy zaznam
s hodnotou jedna, kedZe sa podsled v ¢itaniach vyskytoval prvykrat. V pripade, Ze sa
dany podsled ako klIu¢ v tabulke nachadza, zvysime jeho hodnotu v tabulke o jedna.

Ked mame takto spracované dlhé ¢itania, ideme prehladéavat kontigy skiimanej sek-
vencie. Kontigy budeme spractuvat postupne jeden po druhom. V _ rwp siibore moze
mat jeden kontig aj viacero zdznamov zarovnani. Tieto jednotlivé zarovnania pokry-
vaju disjunktné (resp. obsahujtice maly zanedbatelny prekryv) casti kontigu, medzi
ktorymi nebolo najdené spojenie v grafe. Kedze st takmer nezavislé, budeme ich spra-
cavat postupne. Pre kazdé zarovnanie vytvarame podsledy (vzory) rovnako ako pri
dlhych ¢itaniach. Vieme, ze DNA ma dve navzajom komplementarne vlakna, ktoré
je potrebné brat do tvahy. Preto okrem vzoru musime kontrolovat vyskyt opacného
vzoru (z rovnakého miesta v komplementarnom vlakne). Tento vzor vytvorime tak, ze

v povodnom vzore obratime poradie vrcholov a zmenime znamienka na opac¢né. Vyskyt



24 KAPITOLA 3. NAVRH A IMPLEMENTACIA SOFTVERU

tohto opac¢ného vzoru nam hovori o zarovnani komplementarneho vlakna ku grafu. Pre
kazdy vzor a jeho opacny vzor sa pozrieme do haSovacej tabulky, kolkokrat sa tieto
vzory v dlhych ¢itaniach nachadzaja. Stcet tychto ¢isel hovori o pokryti vzoru dlhymi
¢itaniami. V pripade, Ze sa vzor zo sekvencie v podsledoch dlhych ¢itani vyskytoval
viackrat ako je ch_limit, budeme tento vzor povazovat za spravny. V pripade, Ze sa
vyskytoval v rovnakom alebo mensom pocte podsledov dlhych ¢itani, budeme ho pova-
zovat za chybu. Informéciu o poc¢te jednoducho zistime z haSovacej tabulky pomocou
vyhladania existencie vzoru ako kIi¢a v tabulke. Pri existencii kIa¢a v tabulke je po-
¢et podsledov dlhych ¢itani hodnota v tabulke. V pripade neexistencie klic¢u je to nula.
Takto prejdeme vsetky vzory vSetkych kontigov a zhromazdime informacie o chybovych
miestach.

Castokrat sa stava, Ze jednu chybu v genéme oznac¢ime viacerymi vzormi. Ako pri-
klad si zvolme sled +1 + 2 + 3 v kontigu skumanej sekvencie. V pripade, Ze sa vrchol
+2 v dlhych ¢itaniach nendjde dostato¢ne velakrat, vSetky vzory obsahujice tento vr-
chol by sme oznacili za chybu. V nasom pripade by sme vzory +2, +1 + 2, +2 + 3 aj
+1 + 2 + 3 oznadili vSetky za chybové, aj ked sa vo velkej miere prekryvaju. Kedze
ale reprezentuju rovnaky problém, rozhodli sme sa vybrat iba vzory, ktoré su vzhla-
dom na postupnost vrcholov minimalne. Ak nejaky vzor obsahuje kratsi vzor, ktory uz
bol oznaceny za chybovy, za chybu ho neoznacime. Takto sa vyhneme nadbyto¢nym
opakujicim sa chybam. KedZe vzory vytvarame od kratsich ku dlhsim, je jednoduché
udrziavat si mnozinu minimalnych chybovych vzorov. Opét vyuzijeme haSovaciu ta-
bulku. Ak néajdeny vzor este v tabulke nie je, vloZime ho tam, lebo je minimalny. V
pripade, Ze je vzor totozny s kli¢om tabulky, ide o rovnaky vzor, ale na inom mieste,
preto tento vzor za chybu oznac¢ime. V pripade vzorov dlhsich ako jeden vrchol preché-
dzame vsetky jeho podvzory (resp. podsledy) a zistujeme, ¢i sa nachadzaju v hasovacej
tabulke. Ak sa ubovolny z podvzorov (okrem celého vzoru) nachadza v tabulke, ne-
oznac¢ime ho. V pripade, Ze sa tam ziadny z podvzorov nenachadza, priddme samotny
vzor do tabulky a oznac¢ime ho za chybu. KedZe vzory testujeme od kratsich ku dlh§im,

nemoze sa stat, Ze by sa nam do tabulky dostal vzor, ktory nie je minimélny.



Kapitola 4
Vysledky experimentov

Algoritmus na hladanie chyb v genéme, popisany v predchadzajicej kapitole, sme
testovali na realnych biologickych datach. V tejto kapitole popiSeme pouzité déata, na-

stavenia softvéru, ziskané vysledky a ich interpretéciu.

4.1 Pouzité data

Na testovanie nasho softvéru sme zvolili dva genémy, pricom z kazdého sme mali k
dispozicii referen¢nt sekvenciu, dlhé ¢itania a kratke ¢itania. Zaroven sme vyuzili sek-
vencie zostavené roznymi softvérmi. Bol to softvér SPAdes [6], Velvet [35], Miniasm
[21] a softvér Racon [33], ktory bol vyuzity pri oprave sekvencie zostavenej softvérom
Miniasm. Tieto automaticky zostavené sekvencie mézu obsahovat chyby, ktoré mézeme
skumat nasim softvérom. Prehlad informécii o jednotlivych sekvenciach a pouZzitych
¢itaniach sa nachadza v tabulkéich 4.1 a 4.2.

Prvou vzorkou bola baktéria Escherichia coli, v dalSom texte skratene E. coli. Je
to baktéria Zijuca prevazne v ¢revach Tudi a vacésiny teplokrvnych Zivocichov. Taktiez
je dlhodobo intenzivne studovana ako modelovy organizmus. Z genému tejto baktérie
sme zvolili kratsi tsek dlzky 500Kbp (kilobazovych parov, teda 500 000bp). Tieto data
sme ziskali z materialov pre predmet Integracia datovych zdrojov. KedZe st data menej
rozsiahle, poskytli nam moznost rychleho a opatovného testovania zmien v nasom algo-
ritme a otestovanie velkého mnoZstva nastaveni nasho softvéru. Referenénéa sekvencia
tohto genému by mala byt velmi malo chybova.

Druhou vzorkou bola sekvencia z kvasinky Saprochaete fungicola, dalej iba kvasinka
[8]. Kvasinky st jednobunkové huby. Geném tejto kvasinky méa priblizne 20Mbp (me-
gabazovych parov, teda 2000 000bp). KedZe je objem dat ovela v&acsi, nebolo uz mozné
testovanie tolkych moZnosti nastavenia softvéru, ale na druhej strane tieto data su
realistické pre skutocné skladanie mensieho genému. K dispozicii sme mali referen¢nu

sekvenciu, ktoré ale oproti referencnej sekvencii E. coli obsahuje viac chyb. Dalej sme

25
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Tabul'ka 4.1: Prehl'ad pouzitych zostaveni genémov. Stlpec vyuzité itania nam hovor
o ¢itaniach vyuzitych pri zostavovani danych sekvencii, pricom D predstavuje dlhé
¢itania a K kratke. V pripade velkych pismen boli ¢itania vyuzité ako priméarny zdroj

déat a v pripade malych ako dopliujtaca informacia pri zostavovani.

Genom | Celkovad Pocet Najdlhsi Vyuzité
dizka (bp) | kontigov | kontig (bp) dcitania
Referencia | E. coli 500 000 1 500000 ?
Spades1 E. coli 485988 13 141900 K
Spades2 E. coli 500991 6 500200 K.,d
Spades3 E. coli 486 220 15 141900 K.d
Velvet E. coli 485 825 21 141654 K
Velvet2 E. coli 484 371 18 142 006 K
Referencia | kvasinka | 20189518 6 5398951 D,k
Spades kvasinka | 20167932 367 1075911 K,d
Miniasm | kvasinka | 20180834 10 5351644 D

pouzili dve sekvencie zostavené z ¢itani Illumina a Nanopore. Data pre kvasinku je

mozné stiahnut z odkazu v pouzitej literattre [4].

4.2 Testovanie presnosti vysledkov nasho algoritmu

Na to, aby sme vedeli na§ algoritmus vyhodnotit z hladiska tspe$nosti pri odhalovani
skutocnych chyb v zostaveni genému, potrebujeme v prvom rade mnozinu chyb v zo-
staveni, ktoré budeme povazovat za spravnu odpoved. Tieto chyby budeme oznacovat
referen¢né chyby. Okrem toho potrebujeme vediet rozhodnit, ¢i sa referencéné chyba a
chyba najdena nasim algoritmom daju povazovat za totozné a urcit vhodné numerické
miery presnosti. Postupy na testovanie popisané v tejto podkapitole potom pouzijeme
na ziskanie vysledkov v podkapitole 4.5.

Nakol'ko sa na$ nastroj zameriava iba na uré¢ité typy chyb a navysSe niektoré chyby
nendjde kvoli obmedzeniam pouzitého grafu a zarovnani ku grafu, rozhodli sme sa
porovnavat nase vysledky najmaé s idealnym vysledkom, ktory by sme mohli dostat pri
pouziti toho istého grafu.

Referencéné chyby sme teda zostrojili s vyuZitim referencnej sekvencie. Kedze jej
zarovnania ku grafu povazujeme za idealne sledy, budeme porovnavat, ¢i sa podsledy
zo skiimanej sekvencie vyskytuja v referenc¢nych sledoch. Vyuzili sme na to néas softvér,

pricom namiesto dlhych ¢itani sme mu zadali referenciu. Limit pre chybovost sme v
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Tabul'ka 4.2: Prehl'ad pouzitych &itani. Polozka median hovori o mediane dizok danych
¢itani. Chybovost hovori o edita¢nej vzdialenosti ¢itani zarovnanych ku referencii v

pomere ku po¢tu namapovanych baz.

Citania Pocet Celkova Najdlhsie | Medidn| Chybovost
dizka(bp) ¢itanie(bp) (bp) (%)
E. coli krdtke 195938 29586 638 151 151 0.68
E. coli dlhé 2255 22145281 73039 6662 18.1
Kvasinka krdtke | 40313550 | 4071668 550 101 101 0.16
Kvasinka dlhé 309350 | 3007292812 251379 4159 15.89

tomto pripade nastavili na nulu, teda vzor je chybovy iba v pripade, Ze sa vobec v
referencii nenasiel. Je to z dovodu, ze kym urcitd oblast gendému je vécsinou pokryta
viacerymi ¢itaniami, referen¢nou sekvenciou je typicky pokryta iba raz. Chyby néjdené
tymto sposobom budeme povazovat za referenéné chyby. Spravnost tychto chyb vsak
mozu skreslovat problémy pri zarovnavani, ktoré buda bliZsie vysvetlené v podkapitole
4.3.

Okrem zostavenia mnoziny referen¢nych chyb potrebujeme rozhodnut, ¢i sa refe-
ren¢na a najdena chyba zhoduju. To sme vykonévali nasledovne. Vo vyslednom siibore
méame pre jednotlivé kontigy vypisané oblasti, ktoré si podla nas chybné, pricom sa
tieto oblasti mozu prekryvat. Prvym krokom pri analyze bolo jednotlivé prekryvajice
sa alebo susediace useky pospéajat do jedného tseku, kedZe prekryvajuce sa tseky sa
pravdepodobne tykaju tej istej chyby v skladani. Takto sme ziskali stibory s neprekry-
vajucimi sa oblastami referenénych aj ndjdenych chyb. Na skladania tisekov a neskor
na ziskavanie prekryvov oblasti dvoch siborov sme vyuzili softvéer BEDTools [27].

V dalsom kroku sme skumali, ktoré z oblasti ndjdenych chyb sa prekryvaji s ne-
jakou oblastou referencnej chyby. Nebudeme vyzadovat presni zhodu oblasti vratane
pozicie oboch okrajov, kedZe najdené chyby moézu mat posunuté okraje kvoli roznym
nepresnostiam. Preto za spravne oznac¢ujeme néjdené chyby, ktoré sa prekryvajua s re-
ferenénymi chybami v aspon jednej baze. Takuto nizku hranicu sme zvolili z dévodu,
7e cielom naSej prace nie je presne ur¢it chybné bazy, ale poukéazat na mozné problé-
mové useky v gendéme. Tymto spésobom vieme pre kazda chybu jednoznac¢ne uréit, ¢i
je spravna alebo nespravna.

Ked méame takto ohodnotené vsetky tuseky, vyuzijeme Statistické metriky na urce-
nie presnosti nasich vysledkov. Oblasti, ktoré boli spravne uréené za chybu (prekryvali
sa s referen¢nou chybou) budeme nazyvat skutocne pozitivne (true positive). Oblasti,

ktoré nas program nespravne urcil za chyby, oznacujeme falosne pozitivne (false posi-
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tive). Oblasti, ktoré sme za chyby neoznadili, ale chybami v skuto¢nosti st (neozna-
¢ené referencné chyby), oznacujeme falosne negativne (false negative). Pomocou tychto
metrik moéZzeme urcit presnost (precision) a tplnost (recall) algoritmu. Presnost nam
hovori, aka je pravdepodobnost, Ze ndjdena chyba je nasim algoritmom urcené spravne,
zatial ¢o tuplnost hovori, aké percento referen¢nych chyb sme nasim algoritmom ob-
javili. Presnost je podielom skuto¢ne pozitivnych oblasti a vSetkych chybovych (sucet
skuto¢ne pozitivnych a falosne pozitivnych). Uplnost je vieobecne podielom skuto¢ne
pozitivnych oblasti a vSetkych chybovych oblasti (stcet skutoéne pozitivnych a falosne
pozitivnych) [16]. V naSom pripade sme ratanie tuplnosti potrebovali upravit. Kedze
dve rozne najdené chyby mozu pretinat rovnakiu referencéni chybu, v tomto pripade by
bola tplnost 2/1, ¢o je zrejme nezmysel. Preto sme uplnost vyjadrili ako podiel po-
¢tu referencénych chyb, ktoré sa pretinali s Tubovolnou najdenou chybou ku celkovému
poctu referencénych chyb. Takto vieme, aky podiel spravnych (referen¢énych) chyb sme

nasim algoritmom odhalili.

4.3 Problémy softvéru GraphAligner

Pri pouzivani softvéru GraphAligner sme v procese testovania narazili na problém,
ktory silne ovplyvioval vysledky naSej préce, a preto ho bolo potrebné preskimat.
Tymto problémom bolo vynechavanie velkych kusov sekvencie pri zarovnavani. Pre-
hlad celkovej dlzky tsekov jednotlivych sekvencii, ktoré sa vobec nezarovnali ku grafu,
vidime v tabulke 4.3.

Zatial ¢o pri E. coli su velkosti tychto nezarovnanych ¢asti zanedbatelné (v naj-
horsom pripade dosahuju 0.06% genému), pri kvasinke je situdcia horsia. Najhorsie
sa zarovnala sekvencia Miniasm, kde nezarovnané casti tvorili az 10% genoému, lep-
Sie dopadla referencia so 6% a najmensie problémy u kvasinky nastali pri zostaveni
Spades, kde nezarovnané ¢asti tvorili 2% genému. Za pri¢inu lepsieho zarovnania sek-
vencie Spades pre kvasinku a vSetkych sekvencii pre E. coli povazujeme data vyuzité pri
zostavovani danych sekvencii. KedZe spominané sekvencie boli zostavené primérne z
kratkych ¢itani (rovnako ako graf), predpokladame, Ze podobnost ku grafu bola vyssia.
Preto bolo pre softvér jednoduchsie zarovnat tieto sekvencie ako zarovnat zostavenia
ziskané primarne z dlhych ¢itani (referenciu kvasinky a Miniasm).

Tento problém mal dva dosledky. Prvym bolo, Ze sme nedokazali dostatocne presne
urcit sledy referencnej sekvencie. Referenéné chyby urcujeme tak, Ze zistujeme, ¢i sa
vzory (konkrétne podsledy) skiimanej sekvencie nachadzaju v sledoch referen¢nej sek-
vencie. Sledy casti referencie, ktoré sa nezarovnali, nepozname. Nevieme preto pove-
dat, ¢i by sa v tychto momentalne neznamych sledoch niektoré nami urcéené referencné

chyby nenachadzali. Tieto chyby by boli falosne urc¢ené referen¢né chyby. Druhy prob-
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Tabulka 4.3: Prehlad nezarovnanych sekvencii. V stlpci dizka nezarovnanych sekvenci
sa nachadza suma diZok sekvencii, ktoré sa vobec nezarovnali ku grafu. V druhom stlpci

sa nachadza percento genému, ktoré tieto nezarovnané casti tvoria.

Sekvencia | Geném | Dizka nezarovnanijch Cast
sekvencii(bp) genomu (%)
Referencia | E. coli 5 0.001
Spades1 E. coli 317 0.065
Spades2 E. coli 317 0.063
Spades3 E. coli 317 0.065
Velvet E. coli D 0.001
Velvet2 E. coli D 0.001
Referencia | kvasinka 1332163 6
Spades kvasinka 423068 2
Miniasm | kvasinka 2076 920 10

lém nastaval pri skimanych sekvencidch. Kedze program nezarovnal celé sekvencie,
nezarovnané Casti nemohli byt otestované na vyskyt chyb nasim algoritmom. Preto
sme skimali moznosti celkovej alebo aspon ¢iastocnej opravy tohto problému

KedZe boli niektoré nezarovnané tseky dost dlhé a vyzerali byt spravne zostavené,
zdalo sa nam maélo pravdepodobné, Ze by sa vobec nedali zarovnat ku grafu. Preto
sme sa rozhodli zo sekvencie vystrihnut ¢asti, ktoré sa nezarovnali a nasledne iba tieto
Casti opatovne zarovnat ku grafu. éasti, ktoré sa zarovnali pri prvotnom zarovnani
celej sekvencie budeme nazyvat primarne zarovnané. Sekvencie zarovnané dodatoc¢ne
budeme nazyvat sekundarne zarovnané. Kedze sme nechceli, aby v pripade zarovnania
vznikli problémy na rozhraniach priméarne a sekundérne zarovnanych sekvencii, kazda
sekundarne zarovnavanu sekvenciu sme predlzili z kazdej strany o 1000bp, aby tak
vznikol medzi jednotlivymi zarovnaniami prekryv.

Pri sekundarnom zarovnani sa nam istd ¢ast primarne nezarovnanych tsekov za-
rovnat podarilo. Niektoré ¢asti ale aj napriek tomu zostali stdle nezarovnané. Taktiez
sme zistili, Ze pri zarovnani opac¢ného vldkna vznikaji mierne odlisnosti od zarovnania
povodného vlakna a nezarovnané ¢asti nie su tplne zhodné. Z tychto pozorovani sme
dospeli k findlnym rieSeniam problému. KedZe referenciu a skiimané zostavenia geno-
mov vyuzivame v procese hladania chyb roznymi spésobmi, nepodarilo sa nam dospiet
k jednotnému rieseniu tohto problému, ktoré by bolo idealne pre oba pripady.

Kedze z referencie zistujeme referencéné chyby, chceme ju mat ¢o najviac pokrytu
(aby nevznikal problém falosnych referenénych chyb). Postupovali sme teda nasledov-

nym sposobom. Spojili sme pdvodné vlakno a jeho reverzny komplement do jedného
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Tabulka 4.4: Prehl'ad nezarovnanych sekvencii po oprave. V tabulke vidime sumu dlZzok
nezarovanych sekvencii, rovnako ako percento genému, ktoré tieto ¢asti pokryvaja po
nami spominanych dpravach. Pri referencii sme vyuzili opacné vldkno a sekundarne

zarovnanie. Pri sekvencii Miniasm sme vyuzili iba sekundarne zarovnanie.

Sekvencia | Genom Dizka nezarovnanich Cast
sekvencii(bp) genomu(%)
Referencia | kvasinka 1901 0.0094
Miniasm | kvasinka 61536 0.3

stiboru. Tito sekvenciu sme nechali zarovnat ku grafu. Tak sme pokryli ¢asti pomocou
povodného aj reverzného zarovnania. Casti z povodného aj opa¢ného vlakna, ktoré sa
v priméarnom zarovnani nenachadzali, sme vystrihli, predlzili o 1000bp z kaZdej strany
a opatovne zarovnali. . Tymto sme vicSinu nezarovnanych miest z referencie odstra-
nili. V pripade, ze sa zarovnaju rovnaké sekvencie z opacnych vlékien na r6zne miesta,
jedno zo zarovnani moze byt nespravne a potencialne zakryt niektoré referenc¢né chyby.
To je v8ak pre nas pripustnejsie ako prehlasit falosné chyby za spravne.

Pri skumanych sekvenciach by bolo rozdielne zarovnanie opacnych vlakien proble-
matickejsie. Ak by bolo jedno vldkno zarovnané nespravne, sposobilo by chyby, ktoré
by sa na spravne zarovnanom vldkne nenachadzali. Takto by mohlo vzniknut vela falos-
nych chyb spoésobenych pridanim opac¢ného vlakna. Preto sme sa v pripade skiimanych
sekvencii rozhodli zarovnat iba povodné vlakno a nasledne sekundarne zarovnat neza-
rovnané Casti (bez uvazovania o opa¢nom vlakne). Miesta, ktoré sa ani po sekundarnom
zarovnani nezarovnali, sme nechali nezarovnané a neskumali ich na pritomnost chyb.

Zvysenie pokrytia zarovnania danymi postupmi sme testovali na referencii kvasinky
a na sekvencii Miniasm. Vysledky znizenia dlzky nezarovnanych ¢asti oboch sekvencii
su v tabulke 4.4.

Pri dlhych ¢itaniach sme povaZovali nezarovnanie niektorych ¢asti za zanedbatelné,
kedZe pokrytie dlhymi ¢itaniami by malo byt dostatoéné aj v pripade nezarovnania
niektorych ¢itani. V pripade zaujmu by pouzivatel mohol na ¢itania vyuzit jeden z

vysSie spominanych postupov.

4.4 Analyza pokrytia vzorov

KedZe nas algoritmus funguje na principe hladania podsledov (vzorov) zo sekvencii v
dlhych ¢itaniach, rozhodli sme sa pre prvotné pozorovanie vytvorit histogram pokrytia
vzorov. Os x predstavuje pocet vyskytov vzoru v dlhych ¢itaniach a os y predstavuje

pocet vzorov s danym poc¢tom vyskytov. Pri spravne zostavenych sekvenciach ocaka-



4.5. ANALYZA VYSLEDKOV 31

vame, Ze najvacsie mnozstvo vzorov bude mat pokrytie rovné priemernej hibke pokrytia
genému. Napravo a nalavo od tohto maxima by mali poéty klesat, kedze sekvencia by
mala byt ¢itaniami pokryta priblizne rovnomerne. Isté vykyvy moézu byt spdsobené
opakovanymi sekvenciami. Tie maju za néasledok zarovnania opakovanych sekvencii z
roznych miest genomu k rovnakému vrcholu grafu. Vzory tychto oblasti sa nasledne v
¢itaniach nachédzaja s vyssim pokrytim. Pri nulovej hranici pokrytia vSak ocakavame
nulové, resp. velmi nizke pocty vzorov, kedZe vSetky vzory zo spravnej sekvencie by
sa mali v asponn malom poc¢te dlhych ¢itani nachadzat. Pri va¢Som pocte vzorov blizko
nuly tieto vzory predstavuju nami pozorované chyby.

Na obrazku 4.1 vidime histogram pokrytia vzorov referencie E. coli. Z grafu vidime,
7e kazdy vzor referencie bol pokryty aspoii raz (nulovy stipec je prazdny) a pri nizkych
hodnotach pokrytia vyskytuja iba malé pocty vzorov. Z toho mdzeme odhadovat, ze
referencia by podla nasho kritéria chybovosti mala obsahovat iba miniméalne mnozstvo
chyb. Na rozdiel od referencie vidime na obrazku 4.2 pre zostavenie sekvencie Velvet2
na avom kraji v nule hodnotu okolo 30, ¢o nadm hovori, Ze 30 vzorov nebolo pokrytych
ziadnym ¢itanim. Taktiez vidime vicsie pocty vzorov a pokrytim blizko nuly. Této sku-
pina vzorov vyznacuje nami hladané potencialne chyby v sekvencii. Pre data kvasinky
4.3 vidime mierne odlisné vysledky. KedZe vieme, 7e aj samotné referencia ma chy-
bové miesta, rozdiel vo¢i zostaveniu Spades pre kvasinku uz nie je taky jednoznacny.
Aj napriek tomu moézeme pri lavych krajnych hodnotach v jednotlivych histogramoch
pozorovat dostato¢né rozdiely, ¢o zodpoveda rozdielnej chybovosti tychto sekvencii.

Podla tychto histogramov je taktieZ mozné urcovat ch_ limit pre chybovost vzorov
podla toho, ¢i st hodnoty blizko nule zvySené. V naSej praci sme testovali vzdy 4 verzie
limitu, aby sme videli rozdiely vo vysledkoch pri tychto réznych hodnotach. Pre tieto

limity sme nasim algoritmom nasli chyby a blizSie sme ich pozorovali.

4.5 Analyza vysledkov

V tejto podkapitole vyhodnotime vysledky nasho algoritmu. Taktiez sa pozrieme na
potencidlne dévody vyskytu najdenych chyb a na moznosti zlepSenia algoritmu.

Prvotné vysledky sme ziskali postupom spominanym v kapitole 4.2. Z vysledkov
nasho algoritmu sme prekryvajice sa alebo susedné chyby spojili do jednej chyby,
ktora bola zjednotenim tychto chyb. Nésledne sme urcovali presnost a tuplnost nasich
vysledkov. Tieto udaje st v tabulkach 4.5 a 4.6.

V tabulkach vidime velké rozdiely vo vysledkoch jednotlivych sekvencii. Kedze v
E. coli mame iba malé mnozstvo chyb, je tazké z nich objektivne urcit presnost a
tplnost. Ako mozeme v tabulke vidiet, pri va¢sich poc¢toch chyb (Spades2 a Velvet2)

je uspesnost celkovo vyrazne vyssia ako v ostatnych sekvencidch, kde je pocet chyb
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Obr. 4.1: Pokrytie vzorov referencie E. coli dlhymi ¢itaniami. VIavo je uplny histogram
pokrytia vzorov. KedZe sa zameriavame najmé na lava ¢ast histogramu blizko nuly,

vpravo je priblizena verzia histogramu.
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Obr. 4.2: Pokrytie vzorov zostavenia Velvet2 pre E. coli dlhymi ¢itaniami. Vlavo je

uplny histogram a vpravo priblizena verzia histogramu.
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Obr. 4.3: Pokrytie vzorov zostavenia Spades pre kvasinku a referencie kvasinky. VIavo

je priblizena verzia histogramu pre referenciu kvasinky a vpravo priblizena verzia his-

togramu pre zostavenie Spades pre kvasinku.

Tabulka 4.5: Presnost a tplnost prvych vysledkov kvasinky. V ¢asti tabulky pre pres-

nost nam prvy stipec sekvencie hovori o po¢te spravne uréenych chyb a vietkych najde-

nych chyb a druhy o percentuélnom vyjadreni presnosti. V ¢asti pre tuplnost hovori prvy

stlpec o pocte najdenych referenénych chyb (¢o je pocet referenénych chyb pokrytych

Tubovolnou najdenou chybou) a vietkych referencénych chyb. Druhy stipec vyjadruje

uplnost percentuélne. Pre kazdu sekvenciu méame Styri riadky liSiace sa pouzitou hod-

notou ch_ limit (pocet vyskytov vzoru v dlhych ¢itaniach pre uréenie chybovosti).

Spades Miniasm
Presnost
Limat1 | 543/837 | 64.8% | 325/480 | 67.7%
Limit3 | 1209/2591 | 46.6% | 472/816 | 57.8%
Limit5 | 1310/3144 | 41.6% | 593/1062 | 55.8%
Limit7 | 1379/3902 | 35.3% | 662/1244 | 53.3%
Uplnost
Limit1 | 599/1599 | 37.4% | 386/2513 | 15.3%
Limit3 | 1298/1599 | 81.2% | 567/2513 | 22.5%
Limat5 | 1389/1599 | 86.8% | 692/2513 | 27.5%
Limat7 | 1459/1599 | 91.2% | 770/2513 | 30.6%
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Tabul'ka 4.6: Presnost a tplnost prvych vysledkov E. coli. V¥znam stlpcov je rovnaky
ako v tabulke 4.5.

Spades1 Spades?2 Spades3 Velvet Velvet2
Presnost
Limiat1 | 1/2| 50% |1/2| 50% |1/2| 50% |0/1|0% |2/3 | 66.6%
Limiat3 | 1/3 | 33.3% | 5/7 | 71.4% | 1/3 | 33.3% | 0/2 | 0% | 2/4 | 50%
Limit5 | 1/3 | 33.3% | 5/7 | 71.4% | 1/3 | 33.3% | 0/2 | 0% | 4/6 | 66.6%
Limit7 | 1/3 | 33.3% | 5/7 | 71.4% | 1/3 | 33.3% | 0/2 | 0% | 4/7 | 57.1%
Uplnost
Limit1 | 1/2| 50% |1/6|16.6% | 1/2| 50% | 0/2| 0% | 2/6 | 33.3%
Limat3 | 1/2 | 50% |5/6 |83.3% | 1/2| 50% [0/2|0% | 2/6 | 33.3%
Limat5 | 1/2| 50% |5/6|83.3% | 1/2| 50% |[0/2|0% | 4/6 | 66.6%
Limat7 | 1/2| 50% |5/6|83.3% | 1/2| 50% [0/2|0% | 4/6 | 66.6%

maximalne 3. Pri vysledkoch kvasinky vidime vo vécSine pripadov vysSiu presnost,
ktora so zvySovanim limitu vyrazne klesé. Zaroven pri sekvencii Miniasm mozeme vidiet
nizku dplnost. Rozhodli sme sa preto preskimat konkrétne chyby a zistit, ¢o maju
spolo¢né falosné chyby, ktorych vyskyt by sme mohli vyfiltrovat. Sustredili sme sa
najmé na skimanie chyb v zostaveni Spades pre kvasinku.

Prva ¢rta, na ktord sme narazili, bol problém s homopolymérmi. Homopolymér je
sekvencia rovnakych baz opakujtcich sa za sebou. V oblastiach dlhsich homopolymé-
rov majui nanopoérové ¢itania problémy. Ich nasledkom je casty vyskyt indelov v dlhych
¢itaniach v oblastiach homopolymérov. To moéze byt doévodom castého prekryvu ob-
lasti homopolymérov s chybami, kedZe sa kvoli indelom tieto ¢itania nemusia zarovnat
ku idedlnym sledom. Priklad takejto oblasti mozeme vidiet na obrazku 4.4. Z dévodu
¢astého prekryvu chyb s homopolymérmi sme sa rozhodli odstranit Tubovolna chybu,
ktora sa prekryvala s homopolymérom dlzky aspoit 10. Aj po odstraneni tychto chyb
sme videli stale velké mnoZstvo chyb, ktoré boli v bezprostrednej blizkosti homopoly-
méru. Preto sme sa rozhodli oblast kazdého homopolyméru predlzit o 5 baz z kazdej
strany a odstranit vietky chyby, ktoré sa prekryvaju s tymito predizenymi oblastami.
Po tychto tpravach moézeme vidiet vyraznt zmenu vysledkov kvasinky v tabulke 4.7.

Vidime, Ze u oboch sekvencii sa naSa presnost zvySila takmer o 10%. Zéaroven sa
ale tuplnost vyrazne znizila. NaSa praca chyby neurcuje presne a sluzi skor ako ukazo-
vatel moznych chybovych miest, ktoré je nasledne potrebné blizsie preskimat. Z toho
dovodu sa zameriavame viac na presnost, kedze radSej poukédzeme na menej spravnych
chyb, ktoré je bliz§im preskiimanim mozné preverit, ako poskytnit viac spravnych ale

zaroven aj vela faloSnych chyb. Tie by zvySovali celkovy ¢as potrebny na presktma-
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Obr. 4.4: Priklad oblasti s homopolymérom. V najspodnejSom riadku vidime modri
oblast homopolyméru, kde sa v sekvencii opakuje pismeno T. V riadku nad nim je
najdena chyba a v tretom riadku zdola referen¢né chyba. Obe chyby sa prekryvaji s
homopolymérom. V oblasti sivych obdlznikov nizsie (dlhé ¢itania) vidime &ierne Giary,
ktoré znazornuja indely v dlhych ¢itaniach, kvoli ktorym vznikaji problémy. Horna

oblast sivych obdlznikov st zarovnané kréatke ¢itania.

Tabulka 4.7: Presnost a uplnost vysledkov kvasinky po odfiltrovani chyb vo vzdialenosti

najviac 5bp od homopolyméru. Data su rozdelené rovnako ako v tabulke 4.5.

Spades Miniasm

Presnost
Limat1 | 152/203 | 74.9% | 101/138 | 73.2%
Limit3 | 429/643 | 66.7% | 122/189 | 64.6%
Limit5 | 491/950 | 51.7% | 151/235 | 64.3%
Limat7 | 529/1496 | 35.3% | 173/268 | 64.5%

Limit1 | 184/661 | 27.8% | 124/1506 | 8.2%
Limit3 | 449/661 | 67.9% | 154/1506 | 10.2%
Limit5 | 509/661 | 77% | 186/1506 | 12.4%
Limit7 | 532/661 | 80.5% | 209/1506 | 13.9%
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Tabulka 4.8: Presnost a tplnost vysledkov kvasinky po odfiltrovani dlhych chyb a chyb

v blizkosti homopolymérov. Data su rozdelené rovnako ako v tabulke 4.5.

Spades Miniasm

Presnost
Limit1 | 153/198 | 77.3% | 101/136 | 74.3%
Limat3 | 439/615 | 71.4% | 124/183 | 67.8%
Limat5 | 498/883 | 56.4% | 153/227 | 67.4%
Limit7 | 544/1418 | 38.4% | 174/263 | 66.2%

Limit1 | 185/661 | 28% | 124/1506 | 8.2%
Limit3 | 459/661 | 69.4% | 157/1506 | 10.4%
Limit5 | 515/661 | 77.9% | 190/1506 | 12.6%
Limit7 | 546/661 | 82.5% | 211/1506 | 14%

nie v8etkych chyb. Neziaducim tGcinkom tejto filtracie bolo odstréanenie viacero vacsich
chyb, na ktoré sme sa zameriavali. Vac8ina tsekov, ktoré pri zarovnani zostavenia Spa-
des pre kvasinku ku referencii neboli zarovnané od zaciatku kontigu po koniec, ale
boli v niektorych miestach predelené (nami hladané chyby), obsahovali v pripade na-
Sich dat homopolymér. Tieto chyby sme odstréanili pri filtracii a teda nemohli skiimat.
Tento jav nemusi nastavat pri vSetkych genémoch, kedZe sa mnoZstvo homopolymérov
v jednotlivych genémoch lisi.

Po d'alsom skumani zostavajucich chyb sme videli niektoré falosne pozitivne chyby,
ktoré boli voci ostatnym chybam vyrazne dlhsie. Pri prilis dlhych chybach je mozné, ze
presahuji dizku dlhych étani a z toho dévodu nie st pokryté sledmi z tychto ¢itani. Ide
teda o podsledy, ktoré nie st nutne chybami, ale nedokdzeme ich pomocou dlhych ¢itani
nasim spésobom preverit. Preto sme z nidjdenych chyb najprv odfiltrovali useky dlhsie
ako 3500bp (tato dizka je o nie¢o kratsia ako median pouzitych dlhych ¢itani) a nasledne
sme zvys$né chyby spojili do neprekryvajucich sa ¢asti. Nakoniec sme vyfiltrovali chyby
prekryvajice sa s homopolymérmi. Takto sme ziskali vysledky v tabulke 4.8.

V tabulke vidime celkovy pokles po¢tu najdenych chyb, pricom pocet referen¢nych
chyb sa nezmenil. Niektoré chyby boli nahradené kratSou chybou. Boli to chyby, ktoré
sa prekryvali s dlhSou chybou a v pévodnom postupe sa s nimi spojili. Ked sme dlhé
chyby hned na zaciatku odfiltrovali, tieto kratSie chyby tam zostali namiesto dlhych.
Tento jav sposobil spolu so znizenim celkového po¢tu ndjdenych chyb zvySenie poctu
spravne urcenych chyb. Prvy dovod je nahradenie dlhych referenénych chyb kratsimi,
ktoré néasledne neboli odfiltrované kvoli prekryvu s homopolymérmi a zaroven pokry-

vali nejaki najdent chybu. Ta poévodne nebola spravna, kedze dlhy usek, ktory ju
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Obr. 4.5: Priklad spravne najdenych chyb v zostaveni Spades pre kvasinku. V spod-
nom riadku vidime modré oblasti, ktoré znédzornuji najdené chyby. Nad nimi mame
referenc¢né chyby. Vidime, Ze nie v8etky referencné chyby sa nam podarilo najst. Nad
referencénymi chybami vidime oblast sivych obdlznikov (dlhych ¢itani), v ktorych fa-
rebny pruzok znamené rozdielnu bazu od sekvencie. Nad dlhymi ¢itaniami méme kratke
¢itania, ktoré taktiez obsahuju farebné prazky, pri rozdiele baz od sekvencie. V naj-
vrchnejsom riadku sa vysledky softvéru Pilon, pricom nepotvrdené bazy (potencidlne

chyby) st ozna¢ené modrou.

pokryval sme odfiltrovali kvoli homopolyméru. Druhy dévod je podobny, avSak nastal
pri najdenych chybéach. Z vécsej chyby vznikla mensia, ktora sa neodfiltrovala kvoli
homopolyméru a pritom bola spravna. Tymto sposobom sme ziskali doteraz najlepsie
vysledky:.

Pri sekvencidch E. coli bol vyskyt homopolymérov vyrazne nizsi. Preto sa odfil-
trovanim chyb prekryvajicich sa s homopolymérmi vysledky takmer vobec nezmenili.
Jednu takato chybu (najdent a jej prisluchajucu referen¢ni) sa nam podarilo odfiltro-
vat v sekvencii Spades2 a jednu v Spades3. Pri filtracii chyb dlhsich ako 3500bp sa nam
v kazdej sekvencii podarilo odfiltrovat jednu falosna chybu, ¢o je pri danych poc¢toch

chyb vyrazné zlepSenie.

Po sktmani zostavajucich chyb sme nenasli dalsie kritéria, podla ktorych by bolo
mozné chyby jednoduchym sposobom vyfiltrovat a tym zvysit presnost algoritmu. Na
obrazku 4.5 vidime ukazkovy priklad zostavajuicich spravne najdenych chyb. Nachidza
sa tam sedem skutoc¢ne pozitivnych chyb a dve falo$ne negativne chyby. Vidime, Ze
tieto nami néjdené chyby st v oblastiach, v ktorych dlhé aj kratke ¢itania poukazuja
na mozné problémy v sekvencii a zaroven ich aj softvér Pilon oznacuje za potencialne

chybné.
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Tabulka 4.9: Porovnanie vysledkov so softvérom Pilon. V tabulke vidime percento
béz, ktoré boli oznacené za potencidlne chybné softvérom Pilon. Pri celej sekvencii je
to pomer oznacenych chybnych baz v celej sekvencii ku celkovému poc¢tu baz zostavenia
sekvencie. Pri dal§ic hriadkoch je to pomer poc¢tu baz v tychto chybach oznacenych

softvérom Pilon ku suctu dlzok chyb uréenych pri danom limite.

Spades | Miniasm
Celd sekvencia 0.39% 1%
Referenéné chyby | 3.7% 38%
Limatl 5% 19.6%
Limat3 2.4% 8.4%
Limats 2.5% 7.5%
Limat7 2.4% 8.1%

Pri findlne uréenych chybéch sme pri kvasinke dodato¢ne sledovali, ¢i su vysledky v
istej miere podobné vysledkom softvéru Pilon. Zo softvéru Pilon sme si vybrali urcenie
nepotvrdenych béaz (potencidlne chybné béazy). V naSej praci sa zameriavame skor na
vacsie useky, a preto nie je mozné priame porovnavanie chyb uréenych nasim softvérom
a softvérom Pilon. Preto sme sledovali percento nepotvrdenych baz v celom genéme a
nasledne percento nepotvrdenych baz v nami uréenych chybach. Vysledky tejto analyzy
sa nachadzaju v tabulke 4.9. Mo6zeme vidiet, Ze oproti percentu nepotvrdenych béaz v
referenciach su percenté u nasich chyb vyrazne vyssie, najmé pri limite 0 (referenéné
chyby) a limite 1, pri ktorom sme dosahovali najvyssiu presnost algoritmu. V pripade
nédhodne vybranych oblasti z genému ocakavame, Ze percento nepotvrdenych baz bude
podobné percentu nepotvrdenych baz celého genomu. Vyrazne zvySenie percenta nepo-
tvrdenych baz v nasich chybach preto hovori o tom, Ze nase oblasti suvisia s chybami,

ktoré urcil softvér Pilon. To do istej miery podporuje relevantnost nasich vysledkov.



Zaver

Cielom tejto prace bolo priniest novy pohlad na problematiku hladania chyb v zosta-
venych genémoch. Zékladom nasej metody bolo vyuzitie retazcovych grafov a dlhych
¢itani. Pomocou podobnosti zarovnani sekvencie a dlhych ¢itani sme v sekvencii hl'adali
chyby.

Najprv sme vyuzili existujuci softvér, pomocou ktorého sme vytvorili kompakto-
vany retazcovy graf z kratkych ¢itani. K tomuto grafu sme nasledne zarovnali skiimané
sekvencie a dlhé ¢itania. Takto sme ziskali sledy vrcholov so znamienkami, ktoré re-
prezentovali zarovnani sekvenciu a dlhé ¢itania. Zo sledov zarovnania sekvencie sme
nasledne vytvarali podsledy istych dlzok. Pre kazdy podsled sme nasledne skumali, ¢
sa nachadzaju aj v sledoch dlhych ¢itani v dostatocnom pocte. V pripade, Ze vzor nebol
dostato¢ne velakrat zastupeny v dlhych ¢itaniach, oznacili sme ho za chybu.

Takto najdené chyby sme nasledne blizsie skimali a d'alej filtrovali. Prvym druhom
filtracie bolo odstranenie chyb, ktoré sa prekryvali s homopolymérmi. Dalsim druhom
filtracie bolo odstréanenie chyb dlhsich ako 3500bp, ktoré su prilis dlhé na to, aby boli
otestované pomocou nasej metody. Na zaver sme nasSe vysledky porovnali s vysledkami
softvéru Pilon.

Metoda, ktort sme navrhli, by sa dala dalej vylepSovat a rozsirovat pre ziskavanie
lepsich vysledkov. Prvym moznym miestom na zlepSenie by bolo blizsie preskiima-
nie moznosti softvéru GraphAligner na spresnenie zarovnani ku grafu, ktoré vyrazne
ovplyvinuji vysledky naSej prace. Druhou moznostou by bola zlozitejsia filtracia ho-
mopolymérov. KedZe pri momentalnej metdde je mozné odstranenie spravne uréenych
chyb, bolo by lepsie dané ¢asti s homopolymérmi odfiltrovat este pred urc¢ovanim chyb.
Dalsou moznostou by bolo blizgie skiimanie finalnych chyb a najdenie dalsich moZnosti

ich filtracie.
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Prilohy

Ukéazkove data a hlavné zdrojové kody skriptov, vyuzivanych v nasej praci su prilozené
na SD karte.
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