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Abstrakt

V tejto praci sme sa zamerali na vylepSenie systému plASgraph2, ktory sluzi na roz-
poznavanie plazmidov. Plazmidy st molekuly DNA nachédzajuce sa v bakteridlnych
bunkach a moézu prenasat gény rezistencie voci antibiotikdm. Vstupné parametre plASg-
raph2 sme rozsirili o informacie o podobnosti génovych sekvencii. Na zaklade znamych
sekvencii sme vytvorili model ¢iastkovych sekvencii spolu s ich relativnym vyskytom
v plazmidovych a neplazmidovych sekvenciach. Dotazovant sekvenciu sme najprv po-
rovnali so sekvenciami nasho modelu a pokusili sa urcit jej prislusnost. Tento tdaj o

prislusnosti sme nésledne pridali do plASgraph?2.

Kracové slova: plazmid, plASgraph2, homologia



Abstract

In this work, we focused on improving the plASgraph2 system, which is used for plasmid
recognition. Plasmids are DN A molecules found in bacterial cells that can transfer genes
responsible for antibiotic resistance. We extended the input parameters of plASgraph?2
by incorporating information about the similarity of gene sequences. Based on known
sequences, we created a model of partial sequences along with their relative occurrence
in plasmid and non-plasmid sequences. We first compared the queried sequence with the
sequences in our model and attempted to determine its classification. This classification

information was subsequently added to plASgraph2.

Keywords: plasmid, plASgraph2, homology
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Uvod

Bakterialne plazmidy st molekuly DNA, ktoré hraju kli¢ovu tulohu v prenose génov
medzi roznymi organizmami a st hlavnymi aktérmi v Sireni doélezitych vlastnosti, ako
je napriklad antibiotické rezistencia. Ich v8adepritomnost a schopnost rychleho prenosu
predstavuju vyznamnu hrozbu pre verejné zdravie. Z tohto dovodu je presné, spolahlivé
a efektivne rozpoznavanie bakterialnych plazmidov kIacové.

Pre detekciu plazmidov zo sekvencénych dat bolo vyvinutych mnoho nastrojov.
[12, 8, 3, 9, 4, 11, 19| Tieto néastroje Standardne spracovavaju grafy zostavenia ge-
nému, kde jednotlivé vrcholy reprezentuji poskladané sekvencie a hrany znazornuja
ich potenciédlne prepojenia. Vystupom tychto nastrojov je zvycajne klasifikacia sekven-
cif na plazmidové a chromozémové. Napriek pokroku v oblastiach ako strojové ucenie a
neurénovych sieti, stale existuje priestor pre robustnejsie a presnejsie metody detekcie

plazmidov, obzvlast v kontexte netplného sekvenovania.

V tejto praci sa zameriavame na vylepSenie systému plASgraph2 [12], ktory vy-
uziva informacie o topologii grafu, pomocou implementécii grafovych konvoluénych
sieti. Nasim cielom je rozsirit systém plASgraph2 o informécie o podobnosti génovych
sekvencii. Ide o sekvencie, ktoré boli vytvorené na zaklade znamych sekvencii pomocou
programu geese [10]|. Predpokladame, Ze konkrétne sekvencie sa mozu vyskytovat viac
v sekvenciach konkrétnej molekuly. Motivaciou pre toto rozsirenie je presvedcenie, ze
kombinacia roznych typov biologickych informécii moze viest k este presnejsej a kom-

plexnejsej klasifikacii plazmidovych sekvencii.

V prvej kapitole bude poskytnuty teoreticky tvod do bioinformatiky, so zameranim
na Struktuaru a funkciu bakterialnych plazmidov, sekvenovanie a zostavovanie. Nasledne
sa budeme venovat prehladu existujicich metod pre detekciu plazmidov a ich obme-
dzeniam. PopiSeme aj fungovanie systému plASgraph2. Jadrom prace v druhej kapitole
bude detailny popis metodologie, ktora zahina vyber a spracovanie dat, navrh algorit-
mov vyuZivajicich homolégiu a implementéciu navrhovanych rieseni. V d'al3ej kapitole
budu prezentované a diskutované vysledky experimentélneho vyhodnotenia implemen-

tovanych metod, vratane porovnania s uz etablovanymi pristupmi.
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Kapitola 1
Sticasny stav rieSenej problematiky

V nasledujicej ¢asti vysvetlime zakladné principy z oblasti bioinformatiky a fungovanie
nastroja plASgraph2 [12]. Uvedieme aj jeho doterajsie vysledky a zameriame sa pritom

na jeho variacie, ktoré vyuzivali homol6giu na zlepsenie predpovedi.

1.1 Zakladné poznatky z bioinformatiky

1.1.1 Plazmidy

Vlastnosti organizmov st zakédované v ich genetickej informécii. Geneticka informécia
mé formu fyzickej postupnosti nukleotidov. Ak neberieme do tvahy virusy, postupnost
nukleotidov je uloZena v molekule DNA (z ang. deoxyribonucleic acid). Nukleotidy v
DNA obsahuju jednu zo Styroch dusikatych baz a takto tvoria abecedu genetického
kodu o = A,C, G, T [14]|15]. Geneticka informacia je ulozena najmé v chromozomoch,
dlhych molekulach DNA, ktoré sa nachadzaji v jadre eukaryotickych buniek alebo v
nukleoide prokaryotickych buniek. Predmetom nésho skiimania st baktérie, ktoré sa
prokaryotickymi organizmami. V pripade baktérii sa vsak geneticka informacia nacha-
dza aj mimo chromozému, a to v plazmidoch. Plazmid je teda molekula DNA avsak
nenachadza sa v nukleoide baktérie, ale volne v cytoplazme bunky. DNA plazmidu je
teda fyzicky oddelena od chromozomaéalnej DNA. Najcastejsie sa vyskytuje ako kruhova
dvojvlaknova molekula DNA. Na rozdiel od chromozémov je plazmid podstatne kratsi,
zvycCajne kratsi, spravidla o jeden az dva rady. Rovnaky plazmid sa moze v baktériach
vyskytovat viacnasobne a pri rozmnozovani sa prenasa do oboch potomkov. Baktéria
vSak dokaze ziskat novy plazmid aj z prostredia alebo prostrednictvom vymeny medzi
dvoma baktériami. Dalgou vyznamnou vlastnostou plazmidov je ich schopnost repliko-
vat sa autonémne, nezavisle od replikacie chromozému.

Vlastnosti zakédované v plazmidoch nie st esencidlne pre prezitie organizmu, posky-
tuja v8ak vyhody v meniacom sa prostredi. Z nasho pohladu je najdolezitejsou vlast-

nostou, ktoré zaroven predstavuje hlavni motivaciu nasho vyskumu, rezistencia voci
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antibiotikdm. Prave schopnost niektorych plazmidov prenédsat sa priamym fyzickym
kontaktom medzi baktériami je vyznamnym faktorom pri rychlom Sireni genetickych
vlastnosti, ako je rezistencia voc¢i antibiotikdm. Toto Sirenie génov antibiotickej rezis-
tencie je hlavnou hnacou silou sticasnej krizy antibiotickej rezistencie, ktora predstavuje

vaznu hrozbu pre verejné zdravie. [17]

1.1.2 Sekvenovanie a zostavovanie

Sekvenovanie DNA je proces ur¢ovania poradia nukleotidov v. DNA molekule. Priame
precitanie celej molekuly DNA je v8ak technicky naroc¢né, a preto vystupom sekveno-
vania byva velké mnozstvo relativne kratsich tsekov (tzv. ¢itani), ktoré predstavuji

podsekvencie pévodnej DNA pritomnej vo vzorke.

V pripade sekvenovania druhej generécie, ktoré bolo pouzité aj pri ziskavani dat
pre tuto pracu, st generované len velmi kratke fragmenty DNA v rozsahu 35 az 700
bézovych parov (bp). Ide o dominantntt metédu sekvenovania v sucasnosti, najmé pre

cenovi dostupnost.

Okrem toho je dalSou vyzvou fakt, Ze vzorka obsahuje kompletny geneticky materiél
daného organizmu (napr. jedného bakterialneho izolatu) alebo zmesi organizmov (v pri-
pade metagenomickej analyzy). Vysledkom sekvenovania st preto zmieSané fragmenty
DNA pochadzajice z roznych zdrojov, vratane chromozomélnej DNA aj plazmidov.
Tieto obmedzenia sekvenovania mozno ¢iasto¢ne kompenzovat, ¢o vSak casto vedie k

zvysenej chybovosti a vyssim finanénym nakladom.

Zostavovanie (angl. assembly) je proces skladania kratkych tusekov DNA, ziskanych
sekvenovanim, do dlhsich suvislych sekvencii nazyvanych kontigy (contigs). Tento pro-
ces vyuziva prekryvajuce sa oblasti medzi jednotlivymi ¢itaniami na rekonstrukciu po-
vodnej sekvencie DNA. V idealnom pripade by vysledkom zostavovania mal byt jeden
findlny kontig pre kazdy chromozém alebo plazmid pritomny vo vzorke. V praxi vSak
¢asto dochédza k fragmentacii v doésledku opakujtcich sa oblasti, neuplného pokrytia
alebo chyb v datach.

Graf zostavovania (tzv. assembly graph) sluzi ako reprezentacia zostavovacieho pro-
cesu. Vrcholy tohto grafu reprezentuju jednotlivé sekvencie (napr. ¢itania alebo ich
zlucené useky) a hrany oznacuju prekryvania medzi nimi, teda mozni nadvéznost v

povodnej DNA sekvencii.|2] [13]
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1.2 Klasifikacia plazmidov a chromozémov

Pri analyze DNA sekvencii, ziskanych z bakterialnych izolatov alebo metagenomickych
vzoriek, ¢elime problému urcenia pévodu jednotlivych DNA fragmentov. Konkrétne,
naSim vstupom je sekvenac¢na informacia, vo forme kontigov a cielom klasifikacie je pre

kazdy takyto kontig urcit, ¢i pochadza z chromozému alebo z plazmidu.

Analyza plazmidov zo sekvenovanych dat je dolezita najméa z dévodu ich schopnosti
prendsSat gény rezistencie vo¢i antibiotikim. No zaroven identifikdcia a presna rekon-
strukcia plazmidov, najméa zo sekven¢énych dat kratkych ¢itani, je naro¢na pre casta
fragmentéaciu. Problém sa eSte komplikuje, ak st repetitivne sekvencie zdielané medzi
chromozémom a plazmidom, alebo medzi réznymi plazmidmi. V takychto pripadoch
je povod kontigu nejednozna¢ny (ambiguous). Proces detekcie plazmidov mozno reali-
zovat na roznych drovniach detailu. NajvysSou troviiou detailu je zostavenie uplnych
sekvencii jednotlivych plazmidov. O nie¢o menej naro¢nou tilohou je zoskupenie plazmi-
dovych kontigov, ktoré pochadzaju z tej istej plazmidovej molekuly. NajzakladanejSou
formou identifikicia je klasifikdcia. Aj ked tato troven poskytuje najmenej podrobnu
informéciu, je cenna ako vychodiskovy bod pre dalsiu, detailnejsiu analyzu plazmidov.
V ramci tejto prace sa zameriavame prave na tuto formu indentifikacie kontigov podla

ich povodu.

Existuje viacero algoritmickych pristupov na klasifikaciu povodu kontigov, pricom
vacsina z nich je zaloZené na metddach strojového ucenia. Tieto metdédy vyuzivaja rozne
typy vstupnych charakteristik odvodenych zo samotnych sekven¢énych dat s kombina-
ciou roznych metod strojového ucenia. Na zaklade vSeobecnosti vstupnych ddajov je
mozné klasifika¢né pristupy rozdelit na druhovo $pecifické a druhovo nezavislé. Druhovo
Specifické pristupy st navrhnuté pre konkrétne druhy organizmov a st trénované na
udajoch z tychto druhov. Tieto modely sa zameriavaji na rozliSenie jemnych rozdielov
v ramci daného druhu, a tak mézu dosahovat vyssiu presnost pri klasifikicii kontigov.
Na druhej strane druhovo nezavislé pristupy st navrhnuté tak, aby fungovali na Sirokej
skale organizmov a nie st Specifické pre ziadny konkrétny druh. Tieto pristupy je preto
mozné vyuzit aj pri novo sekvenovanych baktériach, pre ktoré zatial nie je dostupny
tplne zostaveny a nefragmentovany geném bez neznamych alebo chybajtcich oblasti.
[12] 13

Casto vyuzivanou vlastnostou je napriklad frekvencia podretazcov danej dlzky k,
(tzv. k-merov).
Nastroj mlplasmids[4] vyuZziva frekvencie pentamerov (k-merov s dlzkou 5) a me-

todu podpornych vektorov (z anglického support vector machines). Je druhovo Speci-
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ficky a bol natrénovany na troch druhoch baktérii.

Dalsim prikladom néstroja, ktory vyuziva frekvencie k-merov, je PlasClass [8]. Ako
metddu strojového ucenia pouziva hlbokt neurénovu siet. Model je natrénovany na vel-
kych stiboroch sekvencii pochédzajucich z verejnych databéz, ako st RefSeq a PLSDB,
a je druhovo nezéavisly. Vstupom pre klasifikator st vektory frekvencii k-merov dlzky 3
az 7, ktoré su pre kazdy kontig skombinované do jedného velkého vstupného vektora.
Vyhodou modelu PlasClass je jeho vysokd presnost aj pri velmi kratkych kontigoch
(napr. pod 1 kb), kde pristup ako mlplasmid straca na ucinnosti, kvoli moznosti véc-
sieho Sumu v kratkych kontigoch. Dalsfmi nastro jmi vyuzivajucimi k-mery st napriklad

cBar, PlasFlow a Plasmer.

Dalsou ¢asto pouzivanou vlastnostou je obsah nukleotidov cytozin (C') a guanin
(G) (tzv. GC content), ktory sa typicky lisi medzi chromozomalnymi a plazmidovymi
sekvenciami. Okrem toho sa mozu zohladhovat aj vyskyty znamych Specifickych pod-
sekvencii typickych pre plazmidy. [13] Podobne ako pri k-meroch, aj tu sa ¢asto vyuziva
relativny GC obsah, teda rozdiel medzi GC obsahom kontigu a priemernym GC ob-
sahom celého zostaveného génu. Tento pristup zvySuje prenositelnost modelu medzi
druhmi, pretoze model sa uc¢i rozpoznavat relativny rozdiel, nie absolutnu hodnotu GC
obsahu, ktora je druhovo 8pecifickd. Nastroje ako Platon [11], PlasForest [9] alebo De-

eplasmid [3| integrujua tieto rozsirené charakteristiky na zlepSenie presnosti klasifikacie.

Dalsim pristupom ku klasifikacii povodu kontigov je vyuZivanie homologickych in-
formécii. Tento pristup sa opiera o porovnavanie neznamych kontigov s referen¢nymi
databazami znamych plazmidovych a chromozomalnych sekvencii. Popripade sa v kon-
tigoch hladaju Specifické markéry (napr. replikaéné gény).|7| Markér je DNA sekven-
cie, ktora vieme pouzit ako identifika¢ny znak. [16] V biologii sa pojmom homoldgia
oznacuje podobnost medzi génmi alebo sekvenciami, ktora vyplyva zo spolo¢ného evo-
lu¢ného pévodu. Tato podobnost moze byt identifikovand na trovni DNA, RNA alebo
proteinovych sekvencii. Homologia na trovni proteinovych sekvencii je zvyc¢ajne silnej-
Sia ako na turovni DNA, pretoze proteinové sekvencie sii menej nachylné na mutacie a
zmeny. Zaroven je z tohoto dévodu schopna zachytit vzdialenejsie evolu¢né vztahy. Pri
porovnavani proteinov sa zohladiuji proteinové domény, ktoré predstavuji funkéné a
strukturalne jednotky proteinov. Na identifikiciu homologickych vztahov medzi sek-
venciami sa pouziva proces zarovnavania.|[l] [13] Na zarovnévanie sekvencii existuje
niekol'ko nastrojov, napriklad BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)[18], ktory
je Siroko pouzivany na porovnéavanie sekvencii DNA, RNA a proteinov. Dalsim néstro-

jom je aj minimap2[6] na zarovnavanie DNA sekvencii.

Nastroje ako Platon|[11] a Deeplasmid|3]| vyuzivaju homologiu na arovni proteino-
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vych sekvencii, zatial ¢o napriklad PlasForest|9] sa zameriava na porovnavanie nukle-
otidovych sekvencii.

KTta¢ovym prvkom Platonu je tzv. skore rozdelenia replikacnych génov (RDS), ktoré
kvantifikuje, ¢i je dany gén, ktory koduje protein, ¢astejsie nachddzany na plazmidoch
alebo chromozomoch v referen¢nych databézach (napr. UniRef90, RefSeq). Na homo-
logické vyhladavanie vyuziva nastrojom Diamond. Priemerny RDS vSetkych génov na
kontigu sa potom pouZije na jeho klasifikiciu, v kombinécii s dalsimi charakteristikami.
Okrem toho Platon vyuziva aj porovnanie sekvencii pomocou BLASTu proti znamej
databéaze plazmidov (napr. PLSDB) a deteguje kontigy, ktoré st pravdepodobne uzat-
voritelné do kruhu. [11]

PlasForest konkrétne vyuziva néastroj BLASTn na vyhladavanie podobnosti medzi
kontigmi a referencnou databazou. Pri naslednej klasifikicii pomocou nahodného lesa
zohladiuje nielen najlepsiu zhodu, ale aj pocet vSetkych zhod, ich kvalitu a relativnu
dlzku prekryvu.[9]

Speciﬁcké markéry, ktoré su silne asociované s plazmidmi, predstavuju dalsi dolezity
zdroj informécii pre klasifikaciu.

Platon, Deeplasmid a aj PlasForest su vSetky druhovo nezavislymi klasifikdtormi.

Vysgie sme spomenuli, aké vstupné déata sa pouzivaju pri klasifikicii kontigov a
ktoré nastroje ich vyuzivajiu. KedZe rozne typy dat poskytuju komplementarne infor-
maécie, v praxi sa ukazuje ze prave ich kombinaciou st modely schopné dosiahnut véacsiu
presnost klasifikacie. K-mery a GC obsah moze pomoct identifikovat aj nové plazmidy
bez homologicky blizkych plazmidov v databazach, zatial ¢o homoloégia a markéry po-
skytuju vysoku Specifickost a funkény kontext pre znamejsie typy plazmidov. Vyuzitie
informécie z topoloégie grafu zostavenia moézu pomoct pri klasifikacii kratkych alebo
nejednoznacnych kontigov. Cielom je teda spojit silné stranky jednotlivych pristupov
a dosiahnut tak lepsie vysledky. Deeplasmid, PlasForest, RFPlasmid, Platon st vsetko

nastroje, ktoré kombinuja rozne typy vstupnych tdajov.[13]

Pri hodnoteni vykonnosti klasifikacnych néastrojov sa bezne pouzivaju Standardné
metriky. Pocty skuto¢ne pozitivnych (T'P), skutocne negativnych (T'F'), falo$ne pozitiv-
nych (F'P) a falosne negativnych (F'N) kontigov sa odvodia z korektnej a predikovane;j
klasifikicie.

1. Presnost (Accuracy): Podiel spravne klasifikovanych kontigov zo vsetkych klasi-

TP+TN )
TP+TN+FP+FN/*

fikovanych kontigov. (

2. Preciznost (Precision): Podiel spravne identifikovanych plazmidovych kontigov zo

vSetkych kontigov klasifikovanych ako plazmidové. Vysoka preciznost znamena

TP )

nizky pocet falosne pozitivnych vysledkov. (7575
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3. Citlivost (Recall, Sensitivity): Podiel spravne identifikovanych plazmidovych kon-

tigov zo vSetkych skutocne plazmidovych kontigov. Vysoka citlivost znamena
TP )

nizky pocet falosne negativnych vysledkov. (7p1py

4. Fl-skore: Harmonicky priemer preciznosti a citlivosti. Poskytuje vyvazené hod-

2 % Precision*Recall)

notenie, obzvlast uzitocné pri nevyvazenych datach. (2 * 5o  Rooa]

5. AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve): Plocha

pod krivkou, ktora zobrazuje vztah medzi mierou pravych pozitiv, teda citlivosti
(L) _FP

TP+FN FP+TN
klasifikdtora. Teda vyssia hodnota AUC (blizsie k 1) indikuje lepsiu schopnost

a mierou falos$ne pozitivnych ( ) pri roznych prahovych hodnotach

modelu rozliSovat medzi triedami.

1.2.1 plASgraph2

PlASgraph2 je néstrojom na identifikiciu plazmidovych kontigov, ktoré si vysledkom
zostavenia sekvenovanych dat z kratkych ¢itani. Ako jeden z prvych pritom vyuziva
grafové neurénové siete(Graph Neural Networks - GNNs) a graf zostavovania. Struktira
grafu poskytuje dolezity kontext pre klasifikaciu, teda ze kontigy, ktoré st v grafe
spojené hranou, s vys$Sou pravdepodobnostou pochidzaju z tej istej molekuly, ¢i uz
chromozomu alebo konkrétneho plazmidu.

Cielom tohto pristupu je zlepsit presnost klasifikicie, najmé pre kratke kontigy,
prostrednictvom propagécie informacii medzi susednymi uzlami v grafe.

Napriek tomu vel' mi kratke kontigy (pod 100 baz) nie st klasifikované, kedZe ich spo-
Tahliva klasifikacia je vSeobecne problematické. Napriklad mlplasmids ignoruje kontigy
kratSie ako 1 kbp. V pripade plASgraph2 boli vSetky kontigy pod 100 béz odstranené
z grafu a ich susediace kontigy boli prepojené, ¢im sa zachovava strukturu bez potreby
ich klasifikacia.

Dalsou prednostou plASgraph2 je jeho druhova nezavislost klasifikacia. Ako jeden zo
vstupov pouziva relativny obsahu k-merov. Namiesto absolutnych frekvencii sa pocita
podobnost k-merového profilu kontigu s profilom celej genémovej zostavy. Ocakava
sa, ze chromozomalne kontigy budt mat profil podobny celkovej zostave, zatial ¢o
plazmidy sa budu lisit. Tento pristup ma za ciel vytvorit modely, ktoré si menej
zavislé od Specifickych k-merovych podpisov konkrétneho druhu a lepsie generalizuju
naprie¢ roéznymi baktériami. Podobne odévodneny je aj relativny GC obsah a relativne
pokrytie.

Vstupom je teda graf zostavovania s dodatoénymi tdajmi pre kazdy kontig:
1. Stupen uzla v grafe zostavovania.

2. Normalizovana dlzka kontigu.
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Concat + dense box: Overall architecture:
32xn main |32xn node )
Input identity lﬁxn input features gfph
adjacenc
| dense + sigmoid | o
| concaltenate | 10xn input encoding
64xn
dense + RelLU dense + RelLU
| dmpmft 10% | 32|xn | 32xn nLde
64xn \
identit
| dense + RelLU | | TN ) d
}
32xn output | GCN box 2 }
}
GCN box: | GCNlbox S —
32xn main input | GCNbox4 |
}
d t 109 I
‘ Yopoliti] O ‘ nxn adjacency matrix | GCN box 5 —
132xn 1 } :
GCN box 6 | —
| GClN *RelU | | 554 node identity | [32n
32xn
| e D ‘ | concat I— dense |-—
32xn
32xn output | dense + sigmoid |

J2><n output scores
Obr. 1.1: Architektura plASgraph2.[12]

3. Logaritmus dlzky kontigu.
4. Relativny obsah GC.

5. Relativne pokrytie.

6. Relativny obsah 5-merov.

K vstupnym parametrom je mozné pridat aj dalsie externé informacie.

Architektura plASgraph2 je znazornena na obrazku 1.1.

Vstupy st najprv transformované dvoma plne prepojenymi vrstvami do vektora s
dlzkou 32. Nasledne su tieto vektory spracované pomocou Siestich grafovych konvolué-
nych vrstiev za pouzitia tej istej matice vah. Toto zabezpecCuje propagaciu informécii
medzi susednymi kontigmi do dlzky ciest 6. Nakoniec posledné dve plne prepojené
vrstvy vyprodukuji pre kazdy kontig dve hodnoty. Tie interpretujeme ako pravdepo-

dobnost, Ze dany kontig je plazmid alebo chromozém.

Na zéklade tychto dvoch hodnét su kontigy zaradené do jednej zo Styroch tried:
1. chromozém (chromosome): Vysoké skore pre chromozom, nizke pre plazmid.

2. plazmid (plasmid): Vysoké skore pre plazmid, nizke pre chromozom.
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3. nejednozna¢ny (ambiguous): Vysoké skore pre obe triedy. Tato kategoria je do-
lezita, pretoze reflektuje biologicku realitu zdielanych sekvencii pritomnych na
chromozomoch aj plazmidoch. Moze tak znizit pocet falo$ne pozitivnych/nega-

tivnych vysledkov v komplexnych oblastiach.
4. neoznaceny (unlabeled): Nizke skore pre obe triedy.

Vysledky plASgraph2 prekracuju alebo st porovnatelné s vysledkami inych stucas-
nych metod. Nastroj plASgraph2 dosiahol najlepsie vysledky v tlohe klasifikacie plaz-
midov spomedzi porovnavanych nastrojov (mlplasmids, PlasClass, PlasForest, Platon,
Deeplasmid a RFPlasmid), pri¢om prekonal ostatné v hodnotach F1 skore, presnosti a
AUC. Pri klasifikicii chromozémovych kontigov mal najvyssie F'1 skére néstroj Platon
(0.973), zatial ¢o plASgraph2 dosiahol druhé najlepsie F1 skore (0.968).

Vo vseobecnosti sa ocakava, Ze nastroje zalozené na homologii dosiahnu lepsie vy-
sledky nez tie, ktoré sa spoliehaji vyhradne na vlastnosti odvodené zo sekvencie. Na-
priek tomu plASgraph2, ktory pouziva len sekven¢né znaky, dokaze prekonévat aj ho-
mologiou podporované nastroje pri klasifikacii plazmidov a dosahuje porovnatelné vy-
sledky pri chromozémoch. Absenciu informécii o homologii kompenzuje tym, ze vyuziva
informaécie z okolitych kontigov v graf zostavovania genému.

Ak sa hodnotenie obmedzi len na kontigy dlhsie ako 1000 béaz, vyhody nastrojov
zalozenych na homologii (najmé Platon a RFPlasmid) su zretelnejsie, pretoze tieto
pristupy fungujua lepsie na dlhsich sekvenciach. Napriek tomu plASgraph2 dosahuje len
mierne nizsie F1 skore a presnost, a v niektorych metrikédch dokonca prekonéva Platon
a RFPlasmid. NavySe vykazuje vyssiu presnost v pripadoch, kde je pocet kontigov v

zostave mensi. [12].

K vstupnym parametrom bol v minulosti pridany tdaj zalozeny na homologii, kon-
krétne na homologii postavenej na proteinovych doménach.[13| Tento pristup spocival
vo vypocte tzv. log-odd skore pre kazdu proteinovi doménu. Proces zacal identifika-
ciou podobnosti medzi vstupnymi kontigmi a lokdlnou databazou proteinovych domén
(Pfam domény z NCBI CDD) pomocou néstroja BLAST (konkrétne rpstblastn s e-
hodnotou < 0.001 a max_target seqs = 20000). Néasledne sa pre kazdu doménu vy-
pocitalo log-odd skore. Na zaklade tychto skore a zarovnania kontigov s proteinovymi
doménami sa urcili skore pre kazdy kontig.|[13]

Tto metdédu sme pouuzili aj v nasom pripade a popiSeme ju podrobnejSie v nasle-
dujucej kapitole.

Experimenty ukazali, Zze tato dodatoc¢na informécia pomohla modelu lepsie rozliso-
vat medzi plazmidovymi a chromozémovymi kontigmi. V porovnani s pévodnou verziou
sa zlepsili vSetky metriky. Napriklad, homologia pomohla spravne klasifikovat chromo-

zomové kontigy s vysokym pokrytim a plazmidové kontigy s nizsim pokrytim, ako aj
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kratsie chromozomové a dlhsie plazmidové kontigy. V pripade dat ESKAPEE, ktoré
zahfhaja viacero organizmov s potencialne odlisnym GC obsahom, homologia tiez po-
mohla pri klasifikicii chromozémovych kontigov s nizsim GC obsahom a plazmidov s
vy$sim GC obsahom.|13]

Napriek pokrokom v oblasti klasifikacie plazmidovych a chromozémovych kontigov
stale existuju vyzvy, ktoré si vyzaduju dalsi vyskum. Hoci stuc¢asné metody posky-
tuju casto presné vysledky, kratke kontigy a druhova nezavislost stale predstavuju
vyzvu. Nastroj plASgraph2 vykazuje vynikajice vysledky aj v tychto pripadoch, ob-
zvlast vdaka vyuzitiu grafovych neurénovych sieti a kontextu z grafu zostavovania.
Avsak jeho potenciil na integraciu dalsich homologickych informécii nebol doteraz
plne preskiimany. Prave predchadzajtce experimenty s pozitivnym vplyvom homologie
proteinovych domén, boli zédkladom pre ciel tejto prace. A to teda, vylep8it néastroj
plASgraph2 rozsirenim jeho vstupnych parametrov o dalsie $pecifické homologické in-

formacie.
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Kapitola 2
Implementacia

Hlavnym cielom tejto prace je rozsirit funkénost nastroja plASgraph2 o nové homo-
logické informécie. V tejto kapitole opiSeme konkrétne implementacné detaily ako aj

vyber a pripravu pouzitych dat, ktoré sme pouzili na dosiahnutie tohto ciela.

2.1 Prehlad implementacie

Ako sme uz spomenuli v kapitole 1, nastroj plASgraph2 poskytuje moznost pridania
dodato¢nych vstupnych parametrov. Podobne ako v pripade proteinovych domén, aj
v nasom pripade sme sa rozhodli pridat dva dodato¢né vstupné parametre zaloZené
na homoldgii. Ide o ¢iselné parametre, ktoré vyjadruju predikciu pre danu sekvenciu
(s) k prislusnosti k chromozoému (c;), respektive plazmidu (ps). Tieto parametre su
poskytnuté plASgraph2 pri trénovani a nasledne aj pri samotnej klasifikacii, vzdy pre
konkrétny dataset kontigov. Vypocitali sme ich na zaklade zarovnani DNA sekvencii
voci referencnej databaze sekvencii. Ide o sekvencie, pre ktoré sme si dopredu vypocitali
modelové hodnoty (cy,py), ktoré vyjadruji ako casto sa nachadza (teda ako Casto
sa pomocou homolédgie naslo zarovnanie) dana sekvencia v chromozoénoch respektive
plazmidoch. Natrénovanim modelu pre referencnta databazu sekvencii sme ziskali tieto
modelové hodnoty a na natrénovanie sme potrebovali nejaké sekvencie, ktoré boli uz
predtym klasifikované (trénovacia mnozina).

Celkovy prehlad implementovaného rieSenia je znazorneny na schéme 2.1 a schéme
2.1.Prehl'ad je rozdeleny do dvoch casti, kvoli ¢itatelnosti. Prva ¢ast na schéme 2.1
zobrazuje implementéciu ¢asti vyuzivajicu homologiu. Najprv sa natrénuje homolo-
gicky model, ktory sa nasledne pouzije na vypocet predikénych parametrov. Druha
¢ast na schéme 2.2 zobrazuje trénovani a klasifikiciu plasgraph2, vyuzivajac homo-
logické data. Tato implementacia zachovava Struktaru, ktora bola pouziza v pripade
homologie proteinovych domén. [13] Rozdiel oproti minulej implementécii [13]| je v

tom, Ze sa pouzivaju DNA sekvencie namiesto proteinovych domén (Pfam databéza)

13
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v referen¢nej databaze. Dalsim rozdielom je, ze v kroku zarovnavania pouzivame na-
stroj minimap2[6], namiesto nastroja rpstblastn. Okrem toho vsetky ostatné kroky si

rovnaké ako v pripade proteinovych domén. [13]
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Obr. 2.1: Schéma ¢asti implementovaného riesenia vyuzivajica homologiu

2.2 Vyber dat

Na tucely ladenia modelu sme pouzili data o baktériach Escherichia coli a Enterococcus
faecium. Tieto data nam boli poskytnuté autormi plasgraph2[12] a ide aj o data pou-
zivané v jeho vyvoji. Data boli rozdelené na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Dataset

bakterii Escherichia coli, respektive Enterococcus faecium obsahuje 17791 kontigov,
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Obr. 2.2: Schéma ¢asti implementovaného riesenia vyuzivajuca plASgraph2

respektive 11082 kontigov ktoré st dlhsie ako 100 bp.

Pouzili sme aj sekvencie bakteridlnych izolatov zo skupiny ESKAPEE patogénov,
konkrétne Enterococcus faecium, Staphylococcus aureus, Klebsiella pneumoniae, Aci-
netobacter baumannii, Pseudomonas aeruginosa, Enterobacter spp. a Escherichia coli.
Data boli tiez rozdelené do dvoch mnozin, pricom tréningova mnozina obsahoval 70 vzo-
riek a testovacia mnozina 112. Pri kazdej vzorke boli zostavenia vytvorené pomocou
nastrojov Unicycler a Skesa, ktoré slazili ako dva samostatné vstupy. Teda celkovo islo
o 140 grafov, respektive 224. Testovacia mnozina ESKAPEE bola pouzita vyhradne na
zaverecné vyhodnotenie modelu, pricom nebola pouzité na ladenie hyperparametrov.

Tieto data boli pouzité aj pri pé6vodnom porovnavani plasgraph2 s inymi met6dami|12],
ktoré sme spomenuli ¢asti v kapitole 1.2.1. Celkovy dataset obsahuje 38 110 kontigov,
ktoré st dlhsie ako 100 bp a 15 687 kontigov s dlzkou nad 1 000 bp. Vietky mnoziny

obsahovali aj informéciu o spravnej klasifikacii.
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2.3 Predikcia pomocou homolégie

Predikcia pomocou homologie je zalozend na porovnavani DNA sekvencii vo¢i data-
béaze sekvencii, ktoré uz boli predtym klasifikované. Presnejsie, boli pre ne uz predtym

vypocitané ich modelové hodnoty, teda log-odd skoére.

2.3.1 Vyber referencej databazy

Nagu referenc¢nii databazu sme vytvorili z mnoziny DNA sekvencii, ktora druhovo pri-
slachala trénovacej mnozine. Islo o sekvencie ktoré vznikli pomocou hybridnych zosta-
veni (hybrid assemblies). Teda zostaveni ktoré vznikli ako kombinaci viacerych typov
sekven¢nych dat (napr. kratke ¢itania s dlhymi ¢itaniami) za tcelom vytvorenie kom-
plexnejSieho a presnejSieho genému.

7 tejto mnoziny boli vytvorené tzv. atomové segmenty. Atdémové segmenty su suvislé
useky povodnych DNA sekvencii, ktoré nie sii prerusené ziadnymi zlomovymi bodmi,
teda na miesta kde v sekvenciach dochédza k vyznamnym Strukturalnym zmenam.
Najprv sa porovnali viekty sekvencie v trénovacej mnozine so vSetkycmi skevenciami v
trénovacej mnozine pomocou nastroja LAST. Zachovali sa pritom iba zarovnania s mi-
nimalne 95% podobnostou. Atomové segmenty boli identifikované pomocou nastroja
GEESE[10] a predstavuju konzervované, elementarne jednotky genému, ktoré sluzia
ako detailné genémové markery. Na ich zaklade GEESE zoskupil podobné segmenty
do tzv. rodin atomov (atom families). [10] My sme z kazdej takejto rodiny nésledne
nahodne vybrali jeden zastupcovsky segment s dlzkou aspoit 1000 baz, ktory sme za-
radili do nasej refereénej databazy. V nasledujicej tabulke 2.1 st zobrazené informacie

o atomovych segmentov pre jednotlive baktérie.

Baktérie | Segmenty (>1000 bp) | Rodiny
E. coli 55957 4262
E. faecium 20172 1173
ESKAPEE 38681 9004

Tabulka 2.1: Pocet reprezentativnych atémovych segmentov (s dizkou aspoini 1000 béz)

a pocet rodin atomov pre rozne bakteridlne druhy /skupiny.

2.3.2 Trénovanie modelu

Model pre referenént databézu sekvencii sme natrénovali pomocou trénovacej mnoziny.
Program ocakéva ako vstup pre tréning referenéni databézu a trénovaciu mmnozinu.
Referen¢na databéza ma formu FASTA suboru a trénovacia mnoZina je tabulka ciest
k FASTA siaborom.
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FASTA formét je velmi rozsireny formét na uchovéavanie sekvencii nukleotidov. Jeho
struktiru tvoria dvojice dvoch za sebou nasledujicich riadkov prislichajucich ¢itanym
sekvenciam. Prvy riadok zac¢ina znakom >, za ktorym nasleduje nézov sekvencie, pop-
ripade dodato¢né informacie. V nasom pripade ide o klasifikiciu sekvencie ako plazmid
alebo chromozom. Druhy riadok obsahuje dant sekvenciu S = A, C, G, T".

Pri hlavicke FASTA stuboru sa oc¢akava aj spravna klasifikicia danej sekvencie, sek-
vencia avSak moze byt aj neoznacenéd. NaSe implementované rieSenie je zaloZené na
dvoch krokoch. V prvom kroku program zarovna referenc¢ntu databazu pomocou prog-
ramu minimap2 voc¢i sekvenciam trénovacej mnoziny. To je rozdiel oproti predché-
dzajucej implementacii, ktora pouzivala nastroj rpstblastn. [13] Minimap2 je rychly a
efektivny néstroj pre mapovanie dlhych DNA alebo mRNA sekvencii na rozsiahle refe-
ren¢né gendémy, pricom je znamy svojou rychlostou a presnostou. [6] Vystup programu
minimap?2 je Standardne vo formate PAF (Pairwise mApping Format). Kazdy riadok
vo vystupe PAF reprezentuje jedno zarovnanie a poskytuje dolezité informacie, ako si
nazov a dlzka dotazovej sekvencie, zaciatoéna a koncova pozicia zarovnania na dota-
zovej aj referenénej sekvencii, orientécia dotazovej sekvencie, nazov a dlzka referencnej
sekvencie, pocet zhodnych baz, dlzka zarovnaného bloku a mapovacie skére. [5] Vystup
sme eSte upravili a tak zjednotili aj s vystupom programu z predoslej implementéacie.
[13| Zarovnanie prebieha s nastavenim parametra secondary=no, ¢o znamena, Ze sa do
vystupu nezahrnuji sekundéarne (alternativne) zarovnania, teda pre kazdu sekvenciu
sa teda vrati iba najlepSie, primarne zarovnanie. Zaroven sme vedeli nastavit aj filtro-
vanie podla kvality zarovnania. Kvalita bola uréena ako percento zhody (PID, percent

identity), ktoré sa pocitalo podla vzorca:

dlZzka zarovnania

PID — (poéet zhodujucich sa béuz) « 100

V druhom kroku program pre kazdu sekvenciu v referen¢nej databaze (s’ € D)
vypocita modelové hodnoty (cy,ps). Rovnako ako autori préace vyuZzitia homologie
proteinovych domén [13] sme modelové hodnoty vypocitali ako log-odds skore dvoch
relativnych frekvencii. Nech (f,.) je frekvencia zarovnani sekvencie z k trénovacim
plazmidovym sekvenciam a (f.,) je frekvencia zarovnani sekvencie x k trénovacim
chromozémovym sekvenciam. Prva frekvencia je relativna frekvencia zarovnani sek-
vencie k trénovacim plazmidovym sekvenciam (f, ) voci celkovému poétu zarovnani k
trénovacim plazmidovym sekvenciam (3, fp.4). Druhé frekvencia je relativna frek-
vencia zarovnani sekvencie k trénovacim vsetkym sekvenciam (f, s + fes) voci celko-
vému poctu zarovnani k vietkym trénovacim sekvenciam (3, fp.a + fea). Ku kazdej
frekvencii je eSte pripocitany pseudopocet, vypocitany proporcionalna k celkovému
vyskytu jednotlivych kategoérii. Tento pseudopocet je teda rozny pre chromozémy a

plazmidy a sticet tychto pseudopoctov je konstanta, ktorti je mozné nastavit. Obdobne
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pre chromozémovi modelovi hodnotu.

fC,S/ fp7sl + fC,S, p ;) = log fpas/ fpas/ + f075,
Zdep fc,d ZdeD fp,d + fc,d ZdeD fp,d ZdeD fp,d + fc,d

Pre log-odds skore plati, ze ¢im vyssia kladna hodnota, tym vécsia pravdepodob-

cy = log — log — log

nost, ze dané sekvencia pochédza z plazmidu, respektive chromozému. Naopak, ¢im
zapornejsia hodnota, tym vicsia pravdepodobnost, Zze dana sekvencia nie je plazmido-

vého povodu, respektive chromozémového.

2.3.3 Skoérovanie

Nas program dostane na vstupe FASTA stibor, ktory obsahuje DNA sekvencie. Pop-
ripade sme implementovali aj moZznost vstupu tabulky so cestami k siborom, ktoré
nasledne obsahuju DNA sekvencie vo forme FASTA suborov.

Program v prvom kroku zarovna vstupné sekvencie (s € V') pomocou programu mi-
nimap2 [6] vo¢i sekvenciam referen¢nej databazy (s’ € D). V druhom kroku programu
sa pre kazdu sekvenciu vstupu vypocitaju predikéné skore (¢, ps). Implementovali sme
dve metody pre vypocet predikénych parametrov. Jednoducha metoéda pracuje iba s
poctom zarovnani referenénych sekvencii vo¢i vstupnej sekvencii (fs ), podobne ako
autori prace vyuzitia homologie proteinovych domén [13]. Pricom vysledné predikéné
skore st su¢tom modelovych hodnot referenénych sekvencii, na ktoré minimap2 [6]

zarovnal vstupni sekvenciu.

Cs = Z Cs * fs,s’ Ps = Z Ds - fs,s’

s'eD s'eD
Druha metéda berie do uvahy aj kvalitu zarovnania. Pred pripoc¢itanim modelovej
hodnoty za konkrétne zarovnanie ju prenasobime relativnou dlzkou zarovnania. Pri¢om
relativna dizka zarovnania je definovana ako podiel dlzky zarovnania a dlzky referenénej
sekvencie. DIzku zarovnania sme sa rozhodli definovat ako rozdiel zadiatku a konca
zarovnania v referen¢nej sekvencii. Popripade pocitame iba so zarovnaniami, ktorych

relativna dizka zarovnania prekracuje nejaka hodnotu.

2.4 Aktualizacia plASgraph2

Doposial najnovsia verzia plASgraph2 bola napisana v jazyku Python 3.9. Cast gra-
fovej neurénovej siete bola napisana s pouzitim kniznice Spektral 1.1.0, a tym padom
vyuzivala aj kniznice TensorFlow 2.8.0 kde bola integrované strasia verzia Keras. Pre
nase experimenty bolo vSak potrebné aktualizovat kod plASgraph2 na novsiu verziu

Pythonu 3.12; a tym padom aj na novsie verzie kniznic TensorFlow 2.18.0, Keras 3.8.0
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a Spektral 1.3.1. S nov§imi kniZnicami sa zmenili aj niektoré postupy kritické pre fun-
govanie plASgraph2. K najvic¢sim zmenam patri zmena sposobu ukladania modelu.
Kedze modely plASgraph2 obsahuji aj dodefinované vlastné objekty, museli sme si
vytvorit vlastny spdsob serializacie a deserializacie modelu. Aktualizovani verziu sme
otestovali na nasich experimentalnych datach a vysledky boli porovnatelné s pévodnou

verziou.
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Kapitola 3
Vysledky prace

V tejto kapitole predstavime vysledky a nasledne ich zhodnotime. Dosiahnuté vysledky

porovname aj so starsimi implementaciami a pokusime sa ich interpretovat.

3.1 Vplyv kratkych zarovnani na predikciu

Minimap2 je optimalizovany pre rychle a efektivne zarovnévanie sekvencii réznych
dlzok, pri¢om je schopny identifikovat homolégie aj pre kratsie a menej identické tseky.
Na postdenie vplyvu kratkych zarovnani sme navrhli experiment, v ktorom sme sys-
tematicky menili dva klicové parametre ovplyviujuce akceptaciu a vahu jednotlivych
zarovnani. Prvym bola prahova hodnota percentuélnej identity zarovnania, ktora ur-
¢uje minimélnu identitu zarovnania pre jeho akceptéciu a dalsie pouzitie pri trénovani
modelu a skorovani. Testovali sme hodnoty 0% (ziadne obmedzenie), 50%, 70%, 80%
a 90%. Druhym parametrom bolo relativne skérovanie vzhladom na relativnu dlzku

néjdeného zarovnania.

Experimenty boli vykonané na dvoch bakteridlnych druhoch: Escherichia coli a
Enterococcus faecium, spomenutych v ¢asti 2.2. Presnejsi popis ich obsahu je uvedeny
v tabulke 3.1.

V tabulke 3.2 st zhrnuté vysledky experimentu pre Enterococcus faecium a v ta-
bulke 3.3 st zhrnuté vysledky experimentu pre Escherichia coli. Oznacenie T znamena,
pouzitie relativne skérovanie zarovnani, naopak oznacenie F znamené jeho nepozitie.
Oznacenie 5, 7, 8, 9 a 0 znamené nastavenie prahovej hodnoty percentualnej identity
zarovnania na 50%, 70%, 80% a 90%, respektive na pouzitie vSetkych zarovnani pre 0.

Nase experimenty na datovych mnozinach Escherichia coli a Enterococcus faecium
ukazujui, ze pri klasifikacii chromozémovych kontigov pre oba bakteridlne druhy sme
pozorovali konzistentne vysoké hodnoty vSetkych metrik. Pre E. coli sa hodnoty AUC
pohybovali nad 0.976 do a presnost nad 0.974. Podobne pre E. faecium, AUC sa po-
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Datase Grafy | Kontigy | Chrom. | Plazm. | Nejedn. | Nekla.
E. faecium - trénovanie 30 6433 3782 1552 717 382
E. faecium - testovanie 23 4649 2920 1098 490 141
E. coli - trénovanie 50 8707 7004 781 464 458
E. coli - testovanie 50 9084 7608 632 450 394

Tabulka 3.1: Prehl'ad trénovacich a testovacich datovych mnozin Enterococcus faecium

a Escherichia coli.

Pozndmka: Ide o kontigy s dizkou (>100 bp). Uplné oznacenia si: Nejedn.

Nejednoznacné vrcholy; Chrom. = Chromozomouvé vrcholy; Plazm. = Plazmidové

vrcholy.; Nekla. = Neklasifikované vrcholy.

Molekula | Metoda | AUC | Preciznost | Citlivost F1 | Presnost
chrom. F5 0.980 0.959 0.969 | 0.963 0.944
chrom. F7 0.983 0.962 0.968 | 0.965 0.946
chrom. F8 0.980 0.953 0.971 | 0.961 0.940
chrom. F9 0.985 0.961 0.974 | 0.967 0.949
chrom. TO 0.982 0.955 0.974 | 0.964 0.944
chrom. TH 0.981 0.973 0.953 | 0.962 0.943
chrom. T7 0.979 0.959 0.967 | 0.962 0.942
chrom. T8 0.983 0.961 0.965 | 0.962 0.942
chrom. T9 0.982 0.965 0.967 | 0.965 0.946
plazmid F5 0.974 0.845 0.897 | 0.835 0.925
plazmid F7 0.977 0.818 0.934 | 0.841 0.924
plazmid F8 0.976 0.830 0.921 | 0.839 0.924
plazmid F9 0.977 0.849 0.911 | 0.843 0.930
plazmid TO 0.976 0.854 0.881 | 0.829 0.925
plazmid TH 0.975 0.821 0.922 | 0.832 0.922
plazmid T7 0.973 0.834 0.907 | 0.833 0.925
plazmid T8 0.978 0.835 0.926 | 0.843 0.927
plazmid T9 0.977 0.855 0.909 | 0.847 0.930

Tabul'ka 3.2: Priemerné hodnoty metrik vykonnosti v zavislosti nastavenia parametrov

pre Enterococcus faecium

hybovalo nad 0.979 a presnost nad 0.940. Tieto vysledky jednozna¢ne naznacuju, ze

systém plASgraph2 dokaZe s vysokou spolahlivostou a robustnostou rozlisit chromozo-

mové sekvencie bez ohladu na konkrétne nastavenie prahovej hodnoty identity ¢i pou-

zitia vahovania dlzkou zarovnania. Pre obe baktérie boli hodnoty preciznosti a citlivosti

velmi vysoké, ¢o sved¢i o tom, Ze systém spravne identifikuje va¢§inu chromozémovych
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Molekula | Metéda | AUC | Preciznost | Citlivost F1 | Presnost
chrom. FO 0.983 0.986 0.993 | 0.989 0.981
chrom. F5 0.980 0.987 0.991 | 0.989 0.980
chrom. F7 0.985 0.988 0.991 | 0.989 0.981
chrom. F8 0.987 0.988 0.989 | 0.988 0.978
chrom. F9 0.981 0.985 0.989 | 0.987 0.977
chrom. TH 0.989 0.987 0.989 | 0.988 0.978
chrom. T7 0.984 0.988 0.990 | 0.989 0.980
chrom. T8 0.976 0.987 0.988 | 0.987 0.977
chrom. T9 0.984 0.978 0.993 | 0.985 0.974
plazmid FO 0.980 0.825 0.918 | 0.822 0.970
plazmid F5 0.982 0.863 0.912 | 0.854 0.972
plazmid F7 0.985 0.885 0.900 | 0.847 0.973
plazmid F8 0.986 0.803 0.920 | 0.808 0.972
plazmid F9 0.981 0.840 0.911 | 0.829 0.970
plazmid TH 0.987 0.837 0.919 | 0.830 0.969
plazmid T7 0.978 0.823 0.928 | 0.828 0.969
plazmid T8 0.980 0.864 0.910 | 0.852 0.971
plazmid T9 0.982 0.859 0.889 | 0.834 0.968

Tabul'ka 3.3: Priemerné hodnoty metrik vykonnosti v zavislosti nastavenia parametrov

pre Escherichia coli

kontigov a zaroven generuje minimélne mnozstvo falosne pozitivnych vysledkov. Roz-
diely medzi jednotlivymi varidciami metod, ktoré pouzivali relativne skérovanie a ktoré
nie, boli pre chromozémové kontigy relativne malé pri oboch druhoch. Tieto minimalne
fluktuacie naznacuju, ze klasifikicia chromozémovych kontigov je v oboch pripadoch

robustna a menej citlivd na relativne kratsie zarovnania.

Na druhej strane, pre plazmidové kontigy sme pozorovali mierne vyraznejsie rozdiely
medzi jednotlivymi nastaveniami. Pre E. coli sa najvyssie F1l-skore (0.854) dosiahlo pri
nepouziti relativneho skoérovania a prahovej hodnoty identity 50%. Najvyssia citlivost
(0.928) bola zaznamenana pri pouziti relativneho skérovania a prahovej hodnote iden-
tity 70%. Pre E. faecium sa najvyssie F1-skore (0.847) dosiahlo pri pouziti relativneho
skorovania a prahovej hodnote identity 90%. Najvyssia citlivost (0.934) bola zazname-
nand pri nepouziti relativneho skorovania a prahovej hodnote identity 70%.

Pre oba druhy plati, Ze zvySenie prahovej hodnoty identity mé tendenciu mierne
zvysit preciznost, avSak niekedy aj za cenu mierneho poklesu citlivosti. To znamené,

7e prisnejsie pravidla pre kvalitu zhdod vedu k spolahlivejsim vysledkom, ale zaroven
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mozu prehliadnut velmi odlisné plazmidy.
Vplyv relativneho skérovania na klasifikdciu plazmidov je menej jednoznacny a uké-
zalo sa ze pre plazmidy neexistuje univerzalne dominantny pristup. Zistenia ukazuja,

7e optimalne nastavenie parametrov moze byt druhovo Specifické.

3.2 Porovnanie s predchadzajicimi implementaciami

V tejto casti porovname vysledky povodnej implementécie plASgraph2 [12]| s imple-
mentéiciou, ktora vyuZiva proteinové rodiny Pfam ako vstup pre hladanie homolégii

spolu s nastrojom rpstblastn na zarovnéavanie [13] a s nasou vlastnou implementaciou.

Na analyzu sme pouzili sekvencie bakterialnych izolatov zo skupiny ESKAPEE pa-
togénov, blizsie popisané v cCasti 2.2. Pre vSetky druhy ESKAPEE sme natrénovali
jeden homologicky model, vypocitali jedno predikéné skére a natrénovali jednu neur6-
novu siet.

Na natrénovanie modelov sme pouZili prahovi hodnotu identity 90% ale nepouzili
sme relativne skérovanie zarovnani.

Vysledky experimentu st zhrnuté v tabulke 3.4. Nage experimenty ukazuju, Ze pou-
zitie homologie na klasifikiciu chromozémovych kontigov vedie k vyraznému zlepSeniu
presnosti

Oboje implementécie vyuzivajice homologiu zvysili vSetky metriky vykonnosti v
porovnani s pévodnou implementéaciou plASgraph2. Najvyssi narast bol pozorovany v
pripade F1 skore klasifikacie plazmidovych kontigov. Hodnoty F1 skére nasej imple-
mentécie vyuzivajicej homologiu atéomovych sekvencii dokonca prevysuju hodnoty F1
skore implementéacie plASgraph2, ktora vyuziva proteinové rodiny Pfam ako vstup pre

hladanie homologii.
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Molekula | Met6éda | AUC | Preciznost | Citlivost F1 | Presnost
chrom. Pfam 0.991 0.988 1.000 | 0.979 0.968
chrom. geese 0.999 1.000 0.991 | 0.985 0.976
chrom. plain 0.987 0.973 1.000 | 0.968 0.943
plazmid Pfam 0.996 0.980 1.000 | 0.926 0.970
plazmid geese 1.000 0.965 1.000 | 0.942 0.980
plazmid plain 0.988 0.968 0.910 | 0.793 0.938

Tabulka 3.4: Medidnové hodnoty metrik vykonnosti réznych klasifika¢nych metod
Pozndmka: Oznacenie metdd v stlpci "Metéda "predstavuje: Pfam = metdda
vyuZivagica homologie s proteinovymi rodinami z databdzy Pfam; geese = nasa
metoda vyuzZivagica homoldgie s atomovymi segmantami z vystupu geese; plain =

povodnd implementdcia plASgraph2 bez dodatocniyjch homologii.
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Zaver

NaSa praca sa venovala kIi¢ovému problému v bioinformatike a to presnému a spolah-
livému rozpoznavaniu bakteridlnych plazmidov v rozsiahlych genémovych a metageno-
mickych datach. S narastajucim vyznamom plazmidov v $ireni antibiotickej rezistencie
je optimalizacia detekénych nastrojov nevyhnutna pre verejné zdravie. Nasim hlavnym
ciefom bolo vylepsit systém plASgraph2 [12| o novi informéciu o homologii génovych
sekvencii s atomovymi segmentmi generovanymi programom geese [10]. Predpokladali
sme, ze zaradenie sekvencénych podobnosti, ktoré sa preferen¢ne vyskytuji na plazmi-
doch alebo chromozémoch, vyrazne zvysi presnost a robustnost klasifikacie.

NasSe experimenty tento predpoklad potvrdili. Najvyznamnejsi dokaz tspesnosti
nasej implementécie prinieslo porovnanie s predoslymi metdédami na datach ESKA-
PEE patogénov. Nasa metoda, vyuzivajica kratke zarovnania s atémovymi segmentmi
dosiahla pre plazmidové kontigy vysledky prekonavaju povodni implementaciu plASg-
raph2 a aj metoédu zalozeni na Pfam homoldgiach. Skumali sme sa aj optimalizaciu
parametrov kratsich zarovnani. NaSe experimenty vSak priniesli zmieSané vysledky.
Ukazalo sa, Ze relativne skorovania zarovnani voéi ich dlzke, neprinieslo vyznamné
zlepSenie. Na druhej strane, celkové vylicenie relativne kratsich zarovnani, prinieslo

zlepSenie ale iba do istej miery.

Napriek dosiahnutym pokrokom zostava oblast vyskumu dynamické a pontka pries-
tor pre dalsie skiimanie. Buduci vyskum by sa mohol zamerat na kombinovanie réznych
zdrojov homologii, napriklad integraciu Pfam a atomovych segmentov, aby sa vyuzili
silné stranky oboch pristupov. Dalsou dolezitou oblastou je hlbsie preskiimanie vlast-
nosti skore ziskanych nasou metédou s cielom lepSie pochopit ich distribiciu a opti-
malizovat ich vahovanie v modeli. Mohlo by ist o rézne hodnotenie kvality zarovnani,
nastavenia prahov, pseudopoc¢tov a podobne. Relevantné by mohlo byt aj presktimanie
dopadu tréningovych setov na kvalitu klasifikacie, konkrétne porovnanie pouzitie jedne;j
trénovacej sady oproti pouZzitiu dvoch a hladanie optimalnych pristupov pre scenare s
obmedzenym mnozstvom dostupnych dat. Takto by sa mohli ziskat hlbsie poznatky o

druhovej nespecifikosti plasgraph?2.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k praci sa nachadza zdrojovy kod programu a subory

s vysledkami experimentov.
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