UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

IDENTIFIKACIA VARIANTOV V DATACH
NANOPOROVEHO SEKVENOVANIA
BAKALARSKA PRACA

2018
EDUARD BATMENDIJN



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE

FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

IDENTIFIKACIA VARIANTOV V DATACH
NANOPOROVEHO SEKVENOVANIA

étudij ny program:
Studij ny odbor:

Skoliace pracovisko:

Skolitel:

Bratislava, 2018
Eduard Batmendijn

BAKALARSKA PRACA

Informatika

2508 Informatika

Katedra informatiky

doc. Mgr. Tomas Vinar, PhD.



73288279

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko §tudenta: Eduard Batmendijn

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: Identifik4cia variantov v datach nanopdérového sekvenovania

Anotacia:

Veduci:
Katedra:

Variant Identification in Nanopore Sequencing Data

Nanoporové sekvenovanie produkuje sekvencie signalov, ktoré je mozné
porovnat’ so zndmou referenénou DNA sekvenciou. Ciel'om prace je navrhnat’
a naimplementovat metddy, ktoré by umoznili identifikovat’ miesta, kde
sa precitané sekvencie signalov odliuju od referencie. Efektivne metody
zohl'adiiujuce Specifické vlastnosti dat umoznia spol'ahlivll identifikaciu
takychto variantov aj z dat s nizkym pokrytim.

doc. Mgr. Tomas Vinat, PhD.
FMFI.KAI - Katedra aplikovanej informatiky

Vedici katedry: prof. Ing. Igor Farkas, Dr.
Datum zadania: 31.10.2017

Datum schvalenia: 31.10.2017 doc. RNDr. Daniel Olejar, PhD.

garant Studijného programu

Student

veduci prace



v

Pod akovanie: Na tomto mieste by som sa rad podakoval svojmu skolitel ovi Tomasovi
Vinarovi za jeho vedenie, ochotu pomdct a trpezlivost s mojim pristupom k povinnos-

tiam.



Abstrakt

V niektorych aplikdciach sekvenovania DNA je potrebné zistit, ako sa sekvenovana
DNA 1isi od referenénej DNA postupnosti. V nasej préaci navrhujeme pravdepodob-
nostny model, pomocou ktorého na zaklade referen¢nej DNA a signalu zo sekvenétora
MinION identifikujeme bazy, ktoré sa v sekvenovanej DNA ligia od referencie. Pri testo-
vani v idealnych podmienkach dava tento model presnejsie vysledky, nez postup, ktory
najprv zo signalu standardnym sposobom ur¢i postupnost béz a potom tito postupnost

porovna s referenciou.

KTacové slova: sekvenovanie DNA, varianty, MinION



Abstract

Some applications of DNA sequencing require us to determine the differences between
the sequenced sample and the reference sequence. To address this problem, we propose
a new approach based on a probabilistic model that can use the signal from MinION
sequencer to identify such differences. Our model outperforms the standard approach
of basecalling the signal and comparing the result to the reference, when evaluated

under ideal setting.

Keywords: DNA sequencing, variants, Min[ON
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Uvod

DNA nesie genetickl informéaciu zakédovani v postupnosti Styroch dusikatych baz:
adeninu, cytozinu, guaninu a tyminu. Od sedemdesiatych rokov dvadsiateho storocia
vznikaji stale nové techniky na sekvenovanie DNA, ¢o znamené pre fyzicka vzorku
DNA zistit jej postupnost baz.

Nanoporové sekvenovanie je technika sekvenovania DNA, pri ktorej jedno vlakno
DNA prechadza velmi malym otvorom (nanopérom) a ovplyviiuje pritom elektricky
prud prechédzajici tymto otvorom. Na zaklade merania zmien tohto pridu mozno ur-
¢it, aké bazy prechadzali nanopérom. Nanoporové sekvenovanie mé oproti inym techni-
kam sekvenovania niekol’ko vyhod, umoziuje napriklad pomerne lacno a rychlo sekve-
novat DNA uz v malych mnozstvach. Jeho velkou nevyhodou je v8ak velké mnozstvo
chyb, ktorych sa pri sekvenovani dopusta.

V niektorych aplikacidch sekvenujeme DNA, u ktorej je dopredu znama postupnost
jej béz, az na drobné odlisnosti, ktoré nazyvame varianty. Cielom sekvenovania je
vtedy néjdenie tychto variantov. Pri pouziti nanopoérového sekvenovania na hladanie
variantov narazime na problém, Ze vela variantov, ktoré najdeme, st v skuto¢nosti iba
nepresnosti v sekvenovani. V tejto praci sa snazime najst spésob, ako vyuzit dotatocénu
informaciu o sekvenovanej DNA (t. j. to, Ze sa podobéa na znamu postupnost) uz vo faze
previadzania nameraného elektrického pridu na postupnost baz a zvysit tym presnost
identifikacie variantov.

V kapitole 1 detailnejsie popiSeme proces sekvenovania DNA konkrétnym nanopé-
rovym sekvenatorom MinION. V kapitole 2 presnejsie zadefinujeme ciel naSej prace. V
kapitole 3 navrhneme sposob, ako identifikovat najjednoduchsi druh variantov — jedno-
nukleotidové polymorfizmy. V kapitole 4 tento sposob otestujeme na redlnych datach z
pristroja MinlON. Najprv experimentélne ndjdeme vhodné parametre pre nas model,
a potom ho porovname s priamociarejsSim pristupom, ktory najprv uréi postupnost baz
zo signalu a takyto vysledok sekvenovania porovna s postupnostou, na ktort sa ma

podobat.



Kapitola 1

Sekvenovanie DNA

Geneticka informacia je v prirode ¢asto kodovana deoxyribonukleovou kyselinou (DNA').
DNA je tvorena dvoma vldknami spletenymi do tvaru dvojzavitnice. Kazdé vlakno ob-

sahuje postupnost dusikatych baz, ktoré koduje informéciu. V DNA sa vyskytuja Styri

dusikaté bazy: adenin (A), cytozin (C), guanin (G) a tymin (T). Postupnosti baz v

jednotlivych vlaknach st komplementarne: na pozicidch, kde ma prvé vlakno adenin

(resp. cytozin, guanin, tymin) mé druhé vldkno tymin (resp. guanin, cytozin, adenin).

Na zrekonstruovanie celej informéacie nam teda staci poznat poradie baz v jednom z

vlakien.

Proces zistovania poradia baz v DNA sa nazyva sekvenovanie DNA. Techniky sek-
venovania DNA boli zname uz v sedemdesiatych rokoch minulého storocia a od vtedy
sa stéle vyvijaja. Pri sekvenovani sa urci poradie dusikatych baz vo fragmentoch DNA
nazyvanych citania. 7Z dostatoéného poctu prekryvajicich sa ¢itani sa potom da zre-
konstruovat cela postupnost baz v DNA. Pre rozne sekvenacné technolégie su typické

rozne dlzky ¢itani, ktoré produkujt.

1.1 Nanopoérové sekvenovanie DNA

Jednou z najnovsich sekvenacnych technolégii je nanopérové sekvenovanie. Vyznacuje
sa dlhymi ¢itaniami, nizkou cenou a dostupnostou prvych dat uz pocas sekvenovania,
ale aj velkym mnoZstvom chyb v jednotlivych ¢itaniach [5]. Pri nanopérovom sekveno-
vani sa vo vhodne zvolenej membrane vytvori nanopor, t. j. otvor s priemerom radovo
Inm. Membranou sa oddelia dve komory s elektrolytom, pricom v jednej z komor sa
nachadza aj predpripravena vzorka DNA. Po zavedeni elektrického napétia medzi ko-
morami za¢ne nanopérom tiect ionovy prud. Jedno vlakno DNA sa postupne oddeluje
od druhého a prechédza nanopérom (Obr. 1.1). Cast vlakna, ktora sa prave nachadza

v najuzsej Casti nanoporu, ma vplyv na elektricky prid tecuci cez nanopoér. Rozne

17 anglického deozyribonucleic acid
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Obr. 1.1: Prechod jedného vlakna DNA nanopérom.

béazy ovplyviuju elektricky prad roznym sposobom. Pri sekvenovani sa meria priebeh
elektrického prudu v ¢ase a na zéklade jeho zmien sa potom urcuje, aké bazy presli cez
nanopor [3].

V nasej praci budeme pracovat s datami zo sekvenatora MinlON. Pristroj MinION
je nanopoérovy sekvenator vyrabany firmou Oxford Nanopore Technologies. V sekvené-
tori MinION sa pouziva polymérova membrana, do ktorej st zasadené proteinové na-
nopo6ry. Sekvenator obsahuje stovky nanoporov, dokaze teda sekvenovat niekolko DNA
vlakien sucasne. Vo verzii, s ktorou pracujeme, prechadza vlakno DNA cez nanopor
rychlostou priblizne 400 béaz za sekundu. Hodnota elektrického pridu sa zaznamenava
4000-krat za sekundu, teda v priemere zhruba 10- krat na bazu. Namerané hodnoty
pridu sa pre kazdé ¢itanie ukladaji do zvlast suboru vo formate . fast5. Tieto nespra-

cované data budeme nazyvat surovy signdl.

1.1.1 Normalizacia signalu

Surovy signal zavisi nielen od tseku DNA nachadzajiceho sa v nanopore, ale aj od
dalgich faktorov, ktoré sa pre rozne ¢itania mozu ligit. Pred dalsim spracovanim je
preto potrebné surovy signél znormalizovat.

Jednou z metdd normalizacie je medidnovd normalizdcia, ktora navrhuju Stoiber
et. al. [11]
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Definicia 1. Nech aq,as,...,a, € R. Symbolom

MEDIANZ_, (a;)
budeme znacit medidn hodnoét aq, as, ..., ay,.

Definicia 2. Nech 7,75, ..., r, st namerané hodnoty surového signalu. Nech

M = MEDIAN?_, (r;)

a nech
D = MEDIANZ, (|r; — M]).
Medidnovo znormalizovangj signél je postupnost si, S, ..., s, urCend predpisom
ry — M
S; = D .

1.1.2 Urc¢ovanie baz

Na zaklade signalu nameraného zariadenim MinION sa urcuje, aké dusikaté bazy pre-
chadzali nanopérom, ked bol tento signal zaznamenany. Téato tloha je pomerne naro¢na
a v stcCasnosti sa stale vyvijaju lepSie a lepsie riesenia. Programy, ktoré urcuju bazy,
nazyvame prekladace badz.

Pri urcovani béaz sa vyuziva fakt, ze rozne bazy pri svojom prechode nanopoérom
ovplyviiuja signal réznym charakteristickym sposobom. V praxi vSak signél nie je
ovplyvneny iba jednou bazou. Pracuje sa preto s predpokladom, Ze signal je ovplyv-
neny k po sebe idicimi bézami, ktoré si prave najblizsie k nanopéru. Skupindm k po
sebe idtcich baz sa hovori k-mery.

Dalsim problémom je, ze vlakno DNA cez nanopér neprechadza konstantnou rych-
lostou. Jednotlivym bazam vo vyslednej postupnosti preto mozu zodpovedat rozne dlhé
useky signalu. Prvym krokom pri ur¢ovani baz preto ¢asto byva rozdelenie signalu na
useky, v ramci ktorych bola hodnota signalu priblizne konstantna. Tymto tisekom sa
hovori udalosti. Pri dalSom spracovani sa predpokladé, Ze medzi jednotlivymi udalos-
tami sa vlakno DNA vacsinou posunie o jednu bazu. KedZe v8ak rozdelenie signélu
na udalosti nemusi presne zodpovedat posunom DNA vldkna v nanopoére, uvazuje sa
aj moznost, ze sa vlakno medzi udalostami neposunulo, pripadne posunulo o viac nez
jednu bazu.

Niektoré prekladace baz (napr. Nanocall [4]) modelujiu prechod DNA vlakna na-
nopérom ako skryty Markovovsky model. Na zéklade tohto modelu sa Viterbiho al-
goritmom vypocita najpravdepodobnejsia postupnost baz, ktora mohla vygenerovat

pozorovany signal.
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Iné prekladace baz su zalozené na rekurentnych neurénovych sietach. Niektoré
(napr. DeepNano [1]) pracuju so signalom rozdelenym na udalosti, iné pracuju s neroz-
delenym signalom (napr. Chiron [15]).

Najlepsie sucasné prekladace baz maju pre jedno ¢itanie presnost okolo 85% az
90%. Ak sa osekvenuje viac kopii rovnakej DNA, skombinovanim dostato¢ného poctu

prekryvajucich sa ¢itani sa d4 dosiahnut presnost okolo 99, 9% [16].



Kapitola 2

Ciele prace

2.1 Varianty v DNA

V prirode sa ¢asto vyskytuju dvojice DNA molekul, ktoré obsahuji velmi podobnu
postupnost béz, ligiacu sa iba v malych detailoch. Typickym prikladom st DNA dvoch
roznych jedincov rovnakého druhu. Tieto malé odlisnosti v DNA voldme wvarianty.

Najjednoduchsie druhy variantov st nasledujice.

Jednonukleotidovy polymorfizmus (SNP!). Jedna baza z prvej DNA postupnosti

sa v druhej postupnosti nahradi inou bazou.
Inzercia. Do postupnosti je vsunuta skupina baz.

Delécia. Z postupnosti vypadne sivisla skupina baz.

2.2 Identifikadcia variantov

Pri niektorych vyuzitiach DNA sekvenovania sa sekvenuje vzorka, o ktorej je zname,
7e by sa mala podobat na int, uz osekvenovani DNA. Cielom sekvenovania je potom
zistit, ako sa tieto dve DNA postupnosti lisia. Jednym z takychto vyuziti je napriklad
zistovanie rezistencie baktérii na antibiotika [2].

V naSej préci sa budeme zaoberat nasledujicim scenarom. Mame nejakt znamu po-
stupnost dusikatych baz, ktort budeme nazyvat referencia. Dalej mame vzorku DNA,
o ktorej vieme, Ze sa od referencie 1ii len velmi méalo. Této vzorka bola spracované pri-
strojom MinION, mame teda k dispozicii namerany surovy signél z jednotlivych ¢itani.
Nasim cielom je identifikovat varianty v sekvenovanej vzorke vzhladom na referenciu.

Ideélne by bolo vediet s dobrou presnostou urc¢ovat varianty uz z jedného ¢itania.

1z anglického single nucleotide polymorphism
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ACCACTGAA_ CTGACTTTCGA
ACTACTGAATCCTGACTTE A

Obr. 2.1: Jednonukleotidovy polymorfyzmus, inzercia a delécia.

Snazime sa teda navrhnit algoritmus s nasledovnym vstupom a vystupom (nefor-

maélne):

Vstup: referencné postupnost dusikatych béaz,
postupnost nameranych hodnét surového signélu,

nepovinné: odhad oc¢akdavaného mnozstva variantov
Vystup: popis nadjdenych variantov (pozicia, typ, skore)

N&s algoritmus bude nevyhnutne robit chyby. V niektorych pripadoch nezvlddne
najst variant, ktory vzorka obsahovala (falosné odmietnutie), v inych pripadoch najde
variant, ktory neexistuje (falosné prijatie). V niektorych aplikacidch moze byt cena za
chyby jedného druhu vécsia, nez cena za chyby opa¢ného druhu. Algoritmus preto vrati
ku kazdému z najdenych variantov aj skoére, indikujice istotu algoritmu, Ze naozaj ide
o variant. Znizovanim minimalneho skore, ktoré budeme vyzadovat, aby sme néajdeny
variant povazovali za skuto¢ny, bude mozné znizit mnozstvo falosnych odmietnuti za
cenu zvysenia mnozstva falosnych prijati, a obratene.

Jednym z moznych rieSeni nasho problému je urcit zo signalu bazy pomocou nie-
ktorého z existujicich prekladacov baz a néasledne uz len zistovat odlisnosti dvoch
postupnosti baz. Problémom tohoto rieSenia je nizka presnost (ak nemame vela pre-
kryvajicich sa ¢itani).

Pri tomto pristupe vsak preklada¢ baz vobec nevyuziva fakt, ze sekvenovana po-
stupnost sa podoba na referenciu. Uvazuje teda podstatne vacsi priestor moznych vy-
slednych sekvencii, nez je nutné. V dosledku toho uprediostiuje sekvencie, ktoré lep-
Sie vysvetluju pozorovany signal, aj ked mozu byt vyrazne vzdialené od referencie.
Zmensenie priestoru uvazovanych sekvencii moze navySe znizit vypoctovi naroc¢nost
urc¢ovania baz, pripadne umoznit pouzitie presnejsich technik, ktoré by za normalnych
okolnosti boli prilis ¢asovo narocné.

V naSej préaci sa preto budeme snazit najst riesSenie, ktoré bude pri spusteni na

jednom ¢itani presnejSie, nez porovnanie referencie s vystupom z prekladaca baz.
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Identifikacia jednonukleotidovych

polymorfizmov

V tejto ¢asti navrhneme techniku na odhalovanie jednonukleotidovych polymorfizmov
(SNP) v sekvenovanych datach. Uvazujeme pritom najjednoduchsi mozny scenar, ked
sekvenovana vzorka neobsahuje ziadne iné varianty a jednotlivé SNPy nie st prilis blizko
seba. Predpokladame teda, ze ak sa sekvenovana vzorka lisi od referencie v nejakej baze,
v okolitych béazach sa tieto dve sekvencie zhoduju. Nas§ postup pri spracovani jedného

¢itania sa skladé z troch faz:
1. Zistenie, ktorej ¢asti referencie toto ¢itanie zopoveda.
2. Priblizné zarovnanie signalu k bazam referencie.

3. Odhadnutie pravdepodobnosti SNPu na jednotlivych poziciach sekvencie.

Na rieSenie prvych dvoch faz pouzivame existujice nastroje, jadro naSej prace je

zamerané na tretiu fazu.

3.1 Ramcové zarovnanie ¢itania k referencii

KedZe c¢itania, s ktorymi pracujeme, nemusia zodpovedat celej referencii (moéze ist
o kratsie fragmenty sekvenovanej DNA), v prvej faze spracovania kazdého ¢itania je

naSim cielom zistit, ktorej casti referencie zodpoveda. To robime v dvoch krokoch:

1. Pomocou prekladaca baz prelozime signéal v nasom ¢itani do DNA sekvencie.

2. Najdeme cast referencie, ktora sa tejto sekvencii najviac podoba.

Na realizaciu kroku 1 pouzivame prekladac¢ baz Albacore poskytovany priamo vy-

robcom sekvenatora MinlON. Presnost tohto prekladaca baz sa pohybuje v rozmedzi
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85% az 90% [16], vystup teda nebude tplne presne zodpovedat sekvenovanej DNA. V
praxi je v8ak takato presnost na krok 2 vécSinou dostato¢na. Problém, ktory rieSime
v kroku 2, je znamy ako zarovnanie sekvencii. Na zarovnéavanie sekvencii v tejto préaci
pouZivame néastroj BWA-MEM |6].

3.2 Priblizné zarovnanie signalu

Po dokonceni prvej fazy uz vieme, ktorej ¢asti referencie by malo zodpovedat spra-
covavané citanie. Stale v8ak nevieme, ktoré casti nameraného signilu zodpovedaju
jednotlivym bézam v referencii. Aproximaciu tohoto priradenia (zarovnania signalu
k referencii) ziskame pomocou nastroja resquiggle z balicka tombo [14].

Néastroj resquiggle surovy signal normalizuje pouzitim medianovej normalizécie,
ktora vo svojej praci [11] popisuje Stoiber et. al. S takto znormalizovanym signalom
budeme pracovat aj vo zvysku nasej prace.

Po znormalizovani si resquiggle rozdeli signal na udalosti, ¢o st tuseky, kde je hod-
nota signalu zhruba konstantna. Pre kazdy tsek vypocita priemernt hodnotu signalu
v iom. Pomocou dynamického programovania, konkrétne algoritmu z triedy dyna-
mic time warping, potom vypocita najvierohodnejsie priradenie udalosti k bazam [13].
Vierohodnost daného priradenia je hodnotena pomocou modelu pre o¢akavané hodnoty
signéalu pri jednotlivych k-meroch. Tento model pre fixné k (v praxi viéSinou k = 5
alebo k = 6) obsahuje pre kazdy zo 4* moZnych k-merov informéaciu, akii hodnotu
signalu ocakavame, ak dany k-mer prave prechadza nanoporom.

Pri zarovnavani resquiggle predpokladé, Ze signal z nasho ¢itania presne zodpo-
vedé referencii. KedZe sekvenovana postupnost obsahuje aj varianty, da sa oc¢akavat,
7e v okoli tychto variantov zarovnanie nebude velmi presné. Da sa vSak pouZit ako

aproximacia, v okoli ktorej budeme hladat presnejsie zarovnanie.

3.3 Pravdepodobnost SNPu na jednej pozicii

Pri hTadani SNPov v sekvenovanej DNA sa pre kazdu poziciu v referencii snazime od-
hadnit, ¢ je na tejto pozicii v sekvenovanej postupnosti rovnaka baza ako v referencii
alebo je tam SNP. Uvazujeme preto Styri hypotézy. Prva hypotéza je, Ze v sekvenovanej
postupnosti je na skiimanej pozicii A a na okolitych poziciach rovnaké bazy ako v refe-
rencii. Zvysné tri hypotézy st analogické, s C, G a T. Jedna z hypotéz teda vzdy hovori,
ze na danej pozicii nie je variant, zvysné tri tvrdia, Ze sa na tejto pozicii nachadza SNP.

Pre kazdu zo Styroch hypotéz ohodnotime, ako dobre vysvetluje signil namerany
v okoli skiimanej pozicie. Vezmeme vysek T' z referencie obsahujtci skimant poziciu

s okolim niekolkych béz a tsek S z nameraného signélu, ktory tejto casti referencie
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zodpoveda podla priblizného zarovnania z kapitoly 3.2. V postupnosti 7' zmenime bazu
na sktimanej pozicii na ta, ktord tam méa byt podla naSej hypotézy. Takto upravenu
postupnost ozna¢me Dpg, kde B je béza, ktord mame v nasej hypotéze na skiimanej po-
zicii. Nasledne vypocitame podmienent pravdepodobnost P(S | Dg), Ze by postupnost

béaz Dpg pri sekvenovani vygenerovala signal S.

3.3.1 Pravdepodobnostny model

Podmienené pravdepodobnosti, ze by nejakd postupnost baz D pri sekvenovani vyge-
nerovala signal S, budu definované jednoduchym pravdepodobnostnym modelom.
Model predpoklada, ze bazy sekvenovaného vlakna DNA postupne prechadzaju
nanopoérom, pricom kazdé baza sa v nanopoére nachadza poc¢as miniméalne M po sebe
idicich merani signalu. Ku kazdej nameranej hodnote signélu teda mozeme priradit
bézu, ktoré sa v danom ¢ase nachadzala v nanopore. Tomuto priradeniu budeme hovorit

zarovnanie signdlu.

Definicia 3. Nech n,m, M € Z*, pricom m > nM. Zarovnanim signdlu dizky m k
sekvencii o dizke n s minimdinou dizkou udalosti M nazyvame Iubovolné zobrazenie
f:{0,1,....m—1} - {0,1,...,n — 1} také, ze:

e f je neklesajice, teda Va,y € {0,1,....m —1} 1z <y = f(x) < f(y).

o Vic{0,1,....n—1}:|[{z | f(z) =i} > M.

Mnozinu vSetkych zarovnani signalu dlzky m k sekvencii o dlzke n s miniméalnou

dlzkou udalosti M budeme oznacovat ako A(n,m, M).

Nas model predpokladé, Ze namerany signal zavisi iba od béazy, ktora je prave v na-
nopére, ¢; baz pred nou a ¢, baz za nou. To sa neda aplikovat na prvych ¢; a poslednych
¢9 béaz sekvenovanej postupnosti. Pri modelovani preto budeme pre jednoduchost pred-
pokladat, ze DNA postupnost, ktorej signal modelujeme, iSla cez nanopér ako sucast
nejakej dlhsej sekvencie. Na modelovanie signéalu, ktory bol pri tejto postupnosti zazna-
menany, budeme teda potrebovat poznat aj kontext ¢; baz pred zaciatkom postupnosti

a ¢y baz za jej koncom.

Definicia 4. DNA sekvenciou dizky n s kontextom ¢, a ¢, nazyvame [ubovolné zobra-
zenie D : {—c1,—c1 +1,...,n— 1+ ¢} — {A C,G,T}. Funként hodnotu D v danom

bode i budeme namiesto D(i) znacit ako D;.

Nech k = ¢; + 1+ ¢o. Budeme hovorit, Ze nejaky k-mer sa nachadza v nanopore, ak
baza, ktora je v nanopore, spolu s okolim ¢; baz pred hou a ¢y béz za fou tvori tento

k-mer.
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Uroveii signalu zavisi v nasom modeli od k-meru, ktory sa v ¢ase merania nachadza
v nanopére. Pre kazdy zo 4 moznych k-merov uvazujeme rozdelenie pravdepodobnosti
pre hodnotu signalu. KedZe pracujeme s digitalizovanou hodnotou signélu, existuje iba
kone¢né mnozstvo hodnot, ktoré moze signal nadobudnut. Rozdelenie pravdepodob-

nosti teda bude pravdepodobnostna funkcia.

Definicia 5. Mnozinu vSetkych moznych nameranych hodnét signalu budeme oznaco-
vat S.

Cisla M , €1, o a pravdepodobnostné funkcie pre jednotlivé k-mery st jediné para-

metre nasho modelu.

Definicia 6. k-merovy model je $tvorica (M, ¢y, co, A), kde:

e MeZ".
® (1,0 € ZZO‘

e A je mnozina, ktora pre kazdé K € {A,C,G, T} "1+ gbsahuje rozdelenie prav-

depodobnosti dx nad mnoZinou S.

V naSom modeli budeme jednotlivé merania povazovat za nezavislé udalosti.

Definicia 7. Nech (M, c;,co, A) je k-merovy model, n,m € Z*, D je DNA sekven-
cia dlzky n s konextom c; a ¢y, nech S = (S;)™," je postupnost hodnoét z S a nech
a € A(n,m, M). Pravdepodobnost vygenerovania signalu S pri prechode sekvencie D

nanopérom pri zarovnani a podla modelu (M, ¢1, ¢, A) bude:

3
L

P(S | D7a) = 5(Da(i)—cl 7777 Da(i)+02)<Si)'

3

Il
=)

Vysledntt podmienent pravdepodobnost P(S | D) ziskame marginalizaciou zarov-
nania a. Pre jednoduchost budeme predpokladat, ze vSetky zarovnania z A(n, m, M)

st rovnako pravdepodobné.

Definicia 8. Nech (M, c;,co,A) je k-merovy model, n,m € Z*, D je DNA sek-
vencia dlzky n s kontextom c¢; a ¢ a nech S = (S;)7,' je postupnost hodnot z S.
Pravdepodobnost vygenerovania signalu S pri sekvenovani D podla modelu (M, ¢, ¢o, A)
je:

>, P(S]Da)

acA(n,m,M)

|A(n, m, M)

P(S| D)=
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3.3.2 Vypocet podmienenej pravdepodobnosti

Balik nastrojov tombo obsahuje aj rozdelenia pravdepodobnosti signalu pre jednotlivé
k-mery (konkrétne pre k = 6 a ¢; = 2). Tombo modeluje rozdelenie pre kazdy k-mer ako
normalne rozdelenie. Parametre tychto normalnych rozdeleni sa pre jednotlivé k-mery
lisia a boli odhadnuté empiricky na zaklade dét.

Kedze ide o hustotu pravdepodobnosti a nie pravdepodobnostni funkciu, nemézeme
rozdelenia z tombo priamo pouzit ako funkcie ¢ z ndsho modelu. Ozna¢me distribuciu
z tombo pre k-mer K ako 0. Najmensi mozny rozdiel, ktory mézu mat dve hodnoty
signalu po digitalizacii, oznacme r. V nasom modeli potom pre k-mer K pouzijeme

pravdepodobnostnu funkciu dx definovanu ako:

z+r/2
se) = [ twle)
x—r/2

ktorti aproximujeme ako:

Ox(x) =1 0k(2).

Podmienenti pravdepodobnost vygenerovania signalu S dlzky m pri sekvenovani

postupnosti D dlzky n s kontextom ¢; a ¢, teda budeme poéitat ako:

m—1
A(Z M) 1_[o T.9<Da<i>-01"-~vDa<z‘>+c2)(Si>
acA(n,m =
P(S| D)= b _
1P |A(n, m, M)

r

~ Anm M O, (8.
|A(TL, m, M)| H (Da(l)*cp'“vDa(z)qLcQ)( )

a€A(n,m,M) 1=

Ja

Pri vyhodnocovani hypotéz pre jednu poziciu pracujeme stéle s rovnako dlhou po-
stupnostou baz a s tym istym usekom signélu, teda hodnoty ™ a |A(n, m, M)| st pre
vSetky Styri hypotézy rovnaké. Kedze pri tychto podmienenych pravdepodobnostiach

bude dolezity iba ich pomer, v nasej implementécii poc¢itame iba hodnotu

m—1
Z H Q(Da(i)*q’“"Da(i)Jrcz)(Si)‘

a€A(n,m,M) i=0
Naivny vypocet tejto sumy by bol pomaly, preto ju poc¢itame dynamickym prog-
ramovanim. Pouzivame algoritmus z rodiny oznacovanej ako dynamic time warping.
Algoritmy tohto typu sa pouzivaja, ked chceme zistit, ktoré ¢asti dvoch postupnosti si
vzajomne zodpovedaju [9].
Pre kazdé x € {0,1,...,m},y € {0,1,...,n} vypocitame hodnotu
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r—1
DP [y] [‘T] = H 8 a(z) cpo a(z)+c2) (S )

acA(y,x,M) i=
Hodnota DP[y][z] teda zodpoved& podmienenej pravdepodobnosti, ze by prvych y

béz postupnosti D vygenerovalo prvych z hodnoét signélu. Zjavne plati:
e DP[0][0] =1
e DP[0][x] =0 pre x > 1
e DP[y][z] =0 pre z < yM
Pre y > 1 a x > yM moézeme mnozinu zarovnani A(y, z, M) rozdelit na dve ¢asti:
o Bly,z,M)={aec Aly,z, M) | {z] a(i) =y — 1}[ = M}
o Cly,x, M) ={acAly,z, M) | [{i | a(i) =y —1}[ > M}

Mnozina B(y, x, M) obsahuje tie zarovnania, v ktorych je posledna baza priradené
presne M hodnotam signalu, mnozina C'(y, x, M) obsahuje zarovnania, kde je posledna
béza priradend ostro viac nez M hodnotam. Zjavne plati B(y,x, M)NC(y,x, M) =0 a
vdaka podmienke, ze kazda baza musi byt priradend aspon M hodnotam signalu plati
aj B(y,x, M)UC(y,z, M) = A(y, z, M'). Sumu, ktorta po¢itame, preto mdzeme rozdelit

ako:

DP[y|[z] = Z H G(D ----- Da(i)+c2)(si) + Z H 0o (i)—cqp o a(i)+62)<Si)'

a€B(y,z,M) i=0 aeC(y,xz,M) i=0

Skratenim 'ubovolného zarovnania z B(y, z, M) o poslednych M hodnot (teda zi-
zenim jeho defini¢ného oboru na {0,...,z — M — 1}) dostaneme nejaké zarovnanie z
Ay — 1,2 — M, M). Toto skratenie nam vlastne definuje bijekciu medzi B(y,x, M) a

A(y — 1, — M, M). Prva z na$ich dvoch sim teda mdzeme prepisat ako:

Z He(Da (i)—cqr a.( )+62)(S’i) -
a€B(y,x,M)

=0
r—M-—1 z—1
- Z < H 9 a(i)—cl 7777 Da(i)+c2)(Si) H H(Dy1617“'7Dy1+C2)(S7:>> =
ac€A(y—1,2—M,M) i=0 i=z—M
DP[y_l ‘CE_ H G(Dy 1—cy>» y 1+02)(S)'

i=x—M



KAPITOLA 3. IDENTIFIKACIA JEDNONUKLEOTIDOVYCH POLYMORFIZMOV14

Skratenim Tubovolného zarovnania z C(y,z, M) o posledni hodnotu dostaneme
zarovnanie z A(y,z — 1, M), pricom opét ide o bijekciu. Druhtt sumu teda mozeme

prepisat ako:

z—1
Z H Q(Da(i)fclw"Da(i)chQ)(Si) =

aec(yvva) =0

r—2
= Z H(Dy71761,...,Dy,1+c2) (Sxf]-) H H(Da(i)—cl7""Da(i)+c2)(si) =
acA(y,xz—1,M) =0

= DP[y} [33 - 1] ' G(Dyflfcl,..‘,Dy71+62)<5"l‘71)‘

Jednu hodnotu DP[y][z] teda vieme vypocitat z predoslych hodnét v case O(M)

ako:

DPlyl(r] = DPly — e — M| T Oy 1 ooy srn (S

i=x—M
+ DPyllz — 1] - 0p,_,_.....D, 110, (Sa—1)-

Hodnota DP[n|[m] je potom priamo podmienené pravdepodobnost (preskalovana
koeficientom IA(nm,M)|/m) ktora sme cheeli vypoéitat. Aby sme sa pri vypoc¢toch vyhli
problémom s presnostou reéalnej aritmetiky pri medzivysledkoch velmi blizkych nule,

pracujeme v skutoc¢nosti s ich logaritmami.

3.4 Apriérne a aposteriorne pravdepodobnosti

Ak mame nejaké ocakavanie na mnozstvo SNPov v sekvenovanej postupnosti, mozeme
kazdej nasej hypotéze Dp priradit apriornu pravdepodobnost P(Dp). Ak oc¢akavame,
7e podiel SNPov v sekvenovanej postupnosti (pomer poé¢tu SNPov k dlzke sekvencie)
je p, apriorna pravdepodobnost hypotézy hovoriacej, Ze na skiimanej pozicii nie je
SNP, bude 1 —p. Pre jednoduchost budeme predpokladat, ze zvysné tri hypotézy maju
rovnaku apriérnu pravdepodobnost #/3.

S pouzitim vypocitanych podmienenych pravdepodobnosti nésledne moézeme urcit

aposteriorne pravdepodobnosti pre jednotlivé hypotézy:

P(S| Dg)P(Dp)
>. P(S|Dp)P(Dp)

B’e{A,C,G,T}

P(Dp | S) =

Ako ilustruje graf na Obr. 3.1, v praxi dostaneme takymto vypoc¢tom vacsinu apos-
teriornych pravdepodobnosti velmi blizku 0 alebo 1. Relativne ¢asto sa pritom stéva,

ze pravdepodobnost blizku 1 ziskame pre nepravdivi hypotézu.
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Distribucia aposteriérnych pravdepodobnosti
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Obr. 3.1: Distribucia aposteriérnych pravdepodobnosti pre pozicie, na ktorych je SNP
a pozicie, na ktorych nie je SNP. Pocetnost pozicii je normalizované a na logaritmicke;

skale.

Da sa teda konstatovat, Ze nas model si je ,privelmi isty” svojimi predpovedami.
Tento efekt moze byt spésobeny nerealistickym predpokladom, Ze jednotlivé merania
signalu st nezéavislé udalosti. V skutocnosti medzi meraniami pravdepodobne existuju
zavislosti: kedZe meriame fyzikalnu veli¢inu v roéznych ¢asoch tesne po sebe, da sa
napriklad ocakavat, Ze v susednych meraniach va¢sinou nameriame podobné hodnoty.
Ked teda uvazujeme kaZzdé meranie ako samostatni nezavisli udalost, stéava sa, Ze
podobnu (v podstate t1 istt) informéaciu model vo svojej predpovedi zohladni viackrat.

Viacnasobné zohladnenie jednej udalosti sposobuje, Ze jej priklada vacsiu vypo-
vedni hodnotu, nez tato udalost v skuto¢nosti mé. Pri finalnej predpovedi ma potom
Vacsiu istotu, nez by mal mat.

Aby sme ziskali menej extrémne ¢isla, pred vypoctom aposteriérnych pravdepo-
dobnosti odmocnime vypocitané podmienené pravdepodobnosti desiatou odmocninou.
Graf na Obr. 3.2 ukazuje, ako sa tym zmeni distribicia aposteriérnych pravdepodob-
nosti. Cislo 10 bolo zvolené na zaklade predstavy, ze kedZe jedna baza je v nanopore v
priemere zhruba pocas 10 merani, zhruba 10 po sebe idtcich merani byva podobnych
a teda jednu udalost zardatavame v nasom modeli zhruba 10-krat. Tento dovod je v8ak
¢isto intuitivny; aposteriorne pravdepodobnosti, ktoré ziskame, je preto lepsie chapat
iba ako skore ur¢ené na porovnévanie doveryhodnosti hypotéz, nie pravdepodobnost, s

ktorou by sa dali robit d'alsie vypocty.
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Distribucia aposteriérnych pravdepodobnosti
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Obr. 3.2: Distribucia aposteriornych pravdepodobnosti pri pouziti desiatej odmocniny.

3.5 Pozicie blizko SNPov

Postup, ktory popisujeme v kapitole 3.3 mava ¢asto problémy pri poziciach, na ktorych
sice nie je SNP, ale nachadzaju sa blizko nejakého SNPu. V grafe na Obr. 3.3 vidime,
Ze pozicie tesne vedla SNPov maju vysoké skore ovela CastejSie nez pozicie daleko od
SNPov, kym pozicie daleko od SNPov maju ovela ¢astejsie skore blizke nule. Pri tychto
poziciach totiz ziadna zo Styroch uvazovanych hypotéz nezodpoveda realite, nakolko
vSetky predpokladaji, Ze na poziciach v okoli skiimanej pozicie sa sekvenovany geném
zhoduje s referenciou. Ziadna z hypotéz potom nedokdze dobre vysvetlit namerany
signal.

Tento problém mozeme vyriesit tak, ze pre kazda poziciu berieme do uvahy aj
hypotézy, ktoré hovoria, ze sa SNP nachadza na niektorej z okolitych pozicii. Za okolité
pozicie pritom povazujeme vsetky pozicie vzdialené nanajvys k—1 od tej skiimanej, teda
vSetky pozicie, ktoré v nasom modeli maji nejaky vplyv na tsek signalu ovplyvneny
skiimanou poziciou. Namiesto $tyroch hypotéz teda budeme mat 3-(2k—1)+1 hypotéz:
jedna hovori, Ze v sekvenovanej postupnosti nebol v okoli sktimanej pozicie ziaden
variant, tri hovoria, Ze na sktimanej pozicii je SNP a 3 - (2k — 2) hypotéz hovori, Ze na
niektorej z okolitych pozicii je SNP.

Pri urcovani apriérnych pravdepodobnosti hypotéz budeme pracovat s predpo-
kladom, ze to, ¢i sa na jednotlivych poziciach vyskytne SNP, st nezavislé udalosti.
Ak teda v sekvenovanej postupnosti ocakdavame podiel SNPov p, potom hypotéze, ze
ziadna z 2k — 1 okolitych pozicii neobsahuje variant, priradime apriérnu pravdepodob-
nost (1 — p)?*~1. Vetkym ostatnym hypotézam priradime apriérnu pravdepodobnost

p/3- (1 — p)?*=2 pretoze predpokladajt na prave jednej z 2k — 1 pozicii inti bazu ako
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Distriblcia skére
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Obr. 3.3: Distribtcia skore pre pozicie so SNPom, pozicie tesne vedla SNPu a pozicie

aspon desat baz od najbliz§ieho SNPu.

referencia. KedZe zanedbavame moznost, ze medzi 2k — 1 bazami by mohol byt viac
nez jeden SNP, sticet takto vypocitanych apriérnych pravdepodobnosti pre nase hy-
potézy bude mensi nez 1. Preto ich nakoniec eSte znormalizujeme: vSetky apriérne
pravdepodobnosti prendsobime rovnakym ¢islom tak, aby déavali sucet 1.

Zvysenim poctu uvazovanych hypotéz sme zvysili aj ¢as potrebny na vypocitanie
vSetkych podmienenych pravdepodobnosti. Preto navrhneme sposob, ako nas vypocet
zrychlit.

Cast referencie, ktora zodpoveda postupnosti sekvenovanej v prave spracovavanom
¢itani, ozna¢me R. Jej bazy budeme oznacovat Ry, Rs,.... Slovom referencia budeme
v nasledujicom texte oznacovat iba tito relevantnu cast referencie. Vysek z referencie s
ktorym pracujeme, ked odhadujeme, ¢ sa na i-tej pozicii v sekvenovanej DNA nachadza
SNP, ozna¢me T°. Usek signalu, ktory tomuto vyseku zodpoveda podla priblizného
zarovnania ozna¢me S°. Postupnost, ktort dostaneme, ak v 7% zmenime j-tu bazu z
referencie na B, ozna¢me ako D; - Mnozinu vSetkych pozicii, ktoré skiimame, oznac¢me
I (pdjde o vsetky pozicie sekvenovanej postupnosti okrem zopér pozicii blizko zaciatku
a konca, pre ktoré nemame dostato¢ne dlhy kontext).

V povodnom pristupe so $tyrmi hypotézami sme pre kazdé ¢ € I, B € {A,C,G, T}
potrebovali vypoéitat P(D; 5 | S;). V novom pristupe potrebujeme pre kazdé i € I
vypocitat P(T" | S;) aprekazdéi € I;j € {i—k+1,...,i+k—1};B € {A,C,G,T}\ R;
potrebujeme vypocitat P(D? | S;). To je |I|- (3(2k — 1) + 1) roznych podmienenych
pravdepodobnosti.

Ak budeme pri kaZzdej pozicii ako T? uvaZzovat celi referenciu R a ako S cely sig-
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nal (ozna¢me ho S), niektoré podmienené pravdepodobnosti sa nam zaéniu opakovat.
Pre kazdé i € I bude P(T" | S;) rovné P(R | S), tato podmienent pravdepodob-
nost nam teda staci vypocitat len raz. Okrem toho potrebujeme pre kazdé i € I;j €
{i—k+1,...,i+k—1}; B € {A,C,G,T}\R; vypocitat P(D’ 5 | S;) = P(R;p | S), kde
R; p je postupnost, ktort dostaneme, ak v referencii R zmenime j-tu bazu na B. Tieto
podmienené pravdepodobnosti tiez nie st vSetky rozne, sta¢i nam vlastne vypocitat
P(R;p | S) pre kazdé j € {min(/) —k+1,..., max(]) + k—1}; B € {A,C,G, T} \ R;.
Dokopy nam teda sta¢i vypocitat 3(|I| + 2k — 2) 4+ 1 roznych podmienenych pravdepo-
dobnosti, ¢o je zhruba 2k-krat mene;j.

Vypocet jednej podmienenej pravdepodobnosti sa nam vsak vyrazne spomalil, ked Ze
sme vysku tabulky DP, ktort potrebujeme vyplnit, zvidsili na dlzku celej referencie R
a §irku sme zvicsili na dlzku celého signalu S. Kedze vak pri vietkych podmienenych
pravdepodobnostiach, ktoré pocitame, zarovnavame ten isty signal k takmer tej istej
DNA postupnosti, vypocty si budi velmi podobné. Tento fakt vyuZijeme nasledujucim
sposobom.

DIzku referencie ozna¢me n a dlzku signalu ozna¢me m. Postupom z kapitoly 3.3.2
vypolitame pre referenciu R a signal S tabulku DPpg, ktorej prvok DPpg gly[z]
je rovny podmienenej pravdepodobnosti, ze by prvych y baz referencie vygenero-
valo prvych z hodnot signélu. Podobnu tabulku vypocitame aj odzadu: pre kazdé
z€{0,1,...,m},y €{0,1,...,n} vypoéitame hodnotu DPg s[y][z], ktora bude rovna
podmienenej pravdepodobnosti, Ze by poslednych n—y baz referencie vygenerovalo po-
slednych m —x hodnot signalu. Pri viypocte DPg g postupujeme analogicky s vypo&tom
DPpr g, akurat odzadu.

Ked pocitame P(R;p | S) pre nejaké j, B, vypocitame hodnoty DPg, . s[y|[x] iba
prey € {0,1,...,j+ci+1}, 2z € {0,1,...,m}, tedaiba prvych j+c;+2 riadkov tabulky.
Okrem toho vypocitame eSte hodnoty mw] []preye {j+a +1,...,n}x €
{0,1,...,m}. Podmienent pravdepodobnost P(R; 5 | S) potom vypocitame ako:

P(Rjp | S) =Y DPg,,slj+c +1]fa] - DPg, ,s[j + e + 1[a].
=0
Privypocte DPg, , s vyuZijeme, Ze postupnost R; g sa v poziciach 0 az j —1 zhoduje
s referenciou R, pre pozicie 0 az j — ¢y — 1 sa teda zhoduje aj k-mer, ktory ovplyviuje
signal zarovnany k danej pozicii. To znamena, Ze tabulky DPg g a DPg, , 5 budt mat
prvych j — ¢y + 1 riadkov zhodnych, teda pre kazdé y € {0,...,5 —co},x € {0,...,m}
bude platit:

DPRj,B,S[y] [z] = DPg s[y][z].

Do tabulky DPg, , s ndm teda v skutocnosti stacf dopocitat riadky s y € {j—ca+
1,...,7+ ¢ + 1}, ¢o je k riadkov.
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Pri vypocte DPpg, , s vyuZijeme, Ze pre vSetky pozicie od j +¢; +1sa v R a

R; p zhoduje k-mer ovplyviiujici ttto poziciu, teda tabulky DPr g a DPg, , s sa budd
zhodovat v riadkoch s y € {j + ¢1 + 1,...,n}. To znamena, ze z tabulky m
nemusime pocitat ni¢, vsetko uz mame vypocitané.

Pri vypocte jednej podmienenej pravdepodobnosti po¢itame iba k riadkov tabulky,
vyriegili sme teda spomalenie sposobené zvac¢senim pocétu riadkov tabulky. Momentélna,
verzia nasho algoritmu uvazuje vSetky mozné zarovnania signalu S k sekvenovanej po-
stupnosti. Va¢sina zarovnani je pritom velmi nerealistickych a do vyslednej pravdepo-
dobnosti prispeje len zanedbatelne. Aby sme nas algoritmus urychlili, obmedzime sa
preto len na zarovnania blizke pribliznému zarovnaniu ziskanému nastrojom resquiggle.

Priblizné signélové zarovnanie, ktoré sme ziskali v kapitole 3.2 oznacme r. Hodnoty

DP[y][z] a DP[y][z] budeme poéitat iba pre z,y, pre ktoré plati:

ye{r(x)—>5,...,r(x)+5}.

Ostatné hodnoty v tabulkidch budeme povaZovat za nulové. Tym nas algoritmus
obmedzime na signalové zarovnania, v ktorych je kazda hodnota signalu zarovnana
nanajvys o 5 béz inam ako v zarovnani r. Z kazdého riadku tabulky teda budeme
pocitat iba mala ast, ¢im vyrieSime spomalenie sposobené zvysenim poétu stlpcov
tabulky.

Takéto obmedzovanie pocitanej ¢asti tabulky patri medzi bezné techniky zrychlo-
vania dynamic time warpingu [10].

V kapitole 4.3.1 porovnavame tento pristup s pévodnym pristupom popisanym v
3.3.

3.6 Vylepsenia zohl'adnujuce Specifikia dat

Pri testovani nasho modelu na realnych datach nastavali aj situécie, ked mal problém
spravne urcit pritomnost SNPu na nejakej pozicii. Skiimanim takychto situacii sme

dospeli k dvom malym vylepSeniam, ktoré zvysili presnost modelu.

3.6.1 Doladenie normalizacie

Jednym z doévodov, preco nas model niekedy povazoval spravnu hypotézu za menej
pravdepodobnt nez niektort z nespravnych, bol systematicky posun skuto¢ného signalu
od oc¢akidvaného, v ramci celého ¢itania. Tento problém sa snazime rieSit doladenim
normalizacie signalu.

Na zaciatku spracovania kazdého Citania, po znormalizovani surového signalu tento
znormalizovany signal eSte mierne upravime. Pre kazda udalost (usek signéalu) z pri-

blizného zarovnania vypocitaného nastrojom resquiggle sa pozrieme na ocakavanu



KAPITOLA 3. IDENTIFIKACIA JEDNONUKLEOTIDOVYCH POLYMORFIZMOV20

Doladovanie signalu

ocakavany signal (e)
o

e —-eé=r
/ e — e =f(r)
e ® udalosti v signali

-4 -3 2 -1 0 1 2 3 4
skutocny signal (r)
Obr. 3.4: Dvojice (r, e) z jedného ¢itania, funkcia interpolujica tieto dvojice a identicka

funkcia.

priemerni hodnotu signalu v tejto udalosti e a na priemernd hodnotu skuto¢ného
signalu r. Dvojice (r,e), pre ktoré je rozdiel |r — e| vacsi ako prah t = 1 zahodime.
Ostatné dvojice interpolujeme, snazime sa teda najst taka funkciu f, aby pre kazda
uvazovand dvojicu (r,e) platilo f(r) & e, ale aby funkcia f zaroven bola dostato¢ne
hladka. Nésledne kazdu hodnotu signalu s upravime na f(s).

V praktickej implementacii sme na interpolaciu pouzili B-spline krivku vypocitani
pythonovskou funkciou scipy.interpolate.splrep. Graf na Obr. 3.4 zobrazuje dvo-
jice (7, e) zo signalu jedného ¢itania, pre ktoré |r — e| < 1, funkciu f, ktorou sme tieto
dvojice interpolovali a identickt funkciu.

Doladenie normalizacie mierne spresnilo nas model, toto spresnenie meriame v ka-
pitole 4.3.2.

3.6.2 Modelovanie ctivania

V signali sa obcas vyskytuje nasledujuci vzor. Signal sa drzi blizko nejakej hladiny h,
a oCakdvame, ze po posunuti dalSej bazy do nanopéru prejde na nejaka int hladinu
hs. Namiesto toho signél najprv na kratky ¢as prejde k hladine hs, potom sa na chvilu
vrati na h; a aZ potom naozaj prejde na hladinu hs, kde uz zostane az do d'alsej zmeny
sposobenej posunutim sekvenovaného vlakna v nanopoére. Priklad takéhoto spravania
je na Obr. 3.5.

Toto spravanie by mohlo byt spésobené tym, Ze sekvenované vlakno sa kratku chvilu
hybe opa¢nym smerom, pricom sa na chvilu do nanopéru vrati baza, ktora z neho

prave vysla. KedZze nas pravdepodobnostny model s tymto spravanim nerata, nevie
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oc¢akavany signal ||
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Obr. 3.5: Redlny a o¢akavany signal v situécii, kde sa signél na chvilu vratil na hladinu,

z ktorej uz odisiel.

najst dobré signélové zarovnanie ani pre spravnu hypotézu.

Preto mierne zmenime predstavu, ako vlakno prechadza nanopérom. Stale musi
platit, Zze béazy prechadzaji cez nanopor postupne a kazda je tam pocas minimalne
M po sebe iducich merani, medzi kazdymi dvoma bazami v8ak povolime Iubovolne
dlhé prechodné obdobie. Od signalu pocas prechodného obdobia ocakavame, Ze bude
v kazdom momente podobny bud signélu ocakdvanému tesne pred tymto prechodnym
obdobim, alebo signalu ocakavanému tesne po nom. Rozdelenie pravdepodobnosti pre
signal po¢as prechodného obdobia definujeme zmieSanim (sé¢itanim a vydelenim dvomi)
rozdelenia pravdepodobnosti pre k-mer, ktory bol v nanopére pred tymto prechodnym
obdobim a rozdelenia pravdepodobnosti pre k-mer, ktory bude v nanopoére po niom.

Pozitivny efekt, ktory mala tdto zmena na presnost nasho modelu meriame v kapi-
tole 4.3.3.



Kapitola 4
Testovanie

Postupy popsisané v kapitole 3 sme implementovali v jazyku Python 3 s vypoctovo
kritickymi ¢astami implementovanymi v C++ (Priloha A). V tejto kapitole nas postup

testujeme na realnych datach.

4.1 Navrh experimentu

Na experiment budeme potrebovat data skladajice sa z troch zloziek:

1. Postupnost baz A.

2. Signéal S zo zariadenia MinION ziskany pri sekvenovani nejakej sekvencie B, ktoré
sa od A 1isi iba v niekolkych SNPoch.

3. Postupnost baz B, ziskané nejakou presnou sekvena¢nou metodou.

Pocas testovania dame nasmu modelu na vstup iba prvé dve zlozky dat, teda signél
S a postupnost A ako referenciu. Model na zaklade signélu odhadne, kde sa v postup-
nosti B vyskytuju SNPy. Na zaklade skuto¢nej postupnosti B (zlozka 3) sa potom
vyhodnoti, akd presna je predpoved modelu.

Data s vhodnou Struktirou skonstruujeme tak, Ze zacneme so zlozkami 2 a 3 a
vytvorime k nim zlozku 1. Z réznych inych préc pracujucich so sekvenatorom MinlON
existujua data, kde je rovnakd DNA sekvencia osekvenovana dvakrat: raz sekvenatorom
MinION a raz nejakou presnou metddou. Signal zo sekvenovania pristrojom MinION
mozeme teda pouzit ako S a vysledok presného sekvenovania ako B. Postupnost A
potom vytvorime z postupnosti B tak, Ze v nej umelo vytvorime niekolko SNPov.
Takyto postup nam déva plnt kontrolu nad mnozstvom SNPov, v ktorych sa B 1isi od
A, ndsmu modelu teda dokédzeme dat na vstup dobré apriérne pravdepodobnosti.

Pri kazdom experimente si uré¢ime podiel SNPov p, ktory chceme mat v naSich

datach. Pri konstrukcii postupnosti A postupujeme tak, ze pre kazdu bazu postupnosti

22
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Tabulka 4.1: Testovacie sady

skratka zdroj ¢&itani po faze 2 priemerna dlzka podiel SNPov
KLEBS 01 [16] 1000 668 18029 0,1%
KLEBS 03 [16] 1000 666 17895 0,3%
KLEBS 10 [16] 1000 657 18026 1%
KLEBS 30 [16] 1000 626 18086 3%
NANO 01 [§] 1000 934 1801 0,1%
NANO 03 [§] 1000 934 1803 0,3%
NANO 10 [§] 1000 928 1801 1%
NANO 30 [§] 1000 888 1798 3%

B sa nezéavisle rozhodneme, ¢i ju zmenime. S pravdepodobnostou 1—p bézu ponechéame,
s pravdepodobnostou p ju zmenime na ind, pricom kazda z troch moznych inych béaz
mé rovnaku pravdepodobnost #/3.

V kazdom experimente testujeme nas model s rovnakymi parametrami na viace-
rych ¢itaniach. VSetky ¢itania si zo sekvenovania rovnakej postupnosti B, postupnost
A vsak ku kazdému ¢itaniu vytvorime zvlast. Podiel SNPov p je pre vSetky citania
rovnaky a davame ho modelu k dispozicii, aby si na zaklade neho vypocital apriérne
pravdepodobnosti.

Pri experimentoch pouzivame podmnozinu dat pouzitych v [16] a podmnoZinu dat
z [8]. Z tychto dat sme vytvorili osem testovacich sad s roznymi podielmi SNPov. V
kazdej sade bolo aj niekolko ¢itani, pri ktorych zlyhala niektora z prvych dvoch faz
spracovania — bud néastroj BWA-MEM nenasiel vhodné zarovnanie ¢itania k referencii,
alebo nastroj resquiggle nenasiel vhodné priblizné zarovnanie signalu k jednotlivym

bazam. V tabulke 4.1 uvddzame zékladné charakteristiky testovacich sad.

4.2 Metriky

V naSom modeli pri kazdej pozicii poc¢itame aposteriérne pravdepodobnosti pre nie-
kol'ko hypotéz. Séitanim pravdepodobnosti pre vSetky tri hypotézy hovoriace, Ze na
danej pozicii je ind béaza ako v referencii, ziskame pre dant poziciu nejaké skore. Toto
skore vyjadruje, ako velmi je na$ model presvedéeny, Ze na tejto pozicii je SNP. To, ako
dobre tieto skore popisuju realitu, budeme v jednotlivych experimentoch vyhodnocovat

pomocou dvoch metrik: krivky ROC a tspesnosti identifikécie.
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4.2.1 Krivka ROC

Nas model mozeme chépat ako klasifikator, ktory sa snazi pozicie sekvenovanej po-
stupnosti rozdelit na dve skupiny: tie, na ktorych je SNP a tie, na ktorych nie je SNP.
Presnost klasifikatorov s dvoma triedami sa ¢asto vyjadruje pomocou krivky Receiver
operating characteristic (ROC) [7].

Pozicie, ktoré prehlasime za SNPy, moézeme vyberat pomocou prahu. Zvolime si
nejaky prah ¢t a za SNPy budeme povazovat prave tie pozicie, ktoré maju skore aspon
t. Vol'ba prahu bude ovplyviovat, kolkych a akych chyb sa pri klasifikacii dopustime.
Pre kazda mozni hodnotu prahu nas buda zaujimat dve ¢isla: Frekvencia skutocnijch

pozitivnych prikladov a Frekvencia falosnych pozitivnych prikladov.
Definicia 9.

Frekvencia skuto¢nych pozitivnych prikladov (TP!) je pomer po&tu SNPov,
ktoré nas model spravne oznaci ako SNPy, k poc¢tu vSetkych SNPov v sekveno-

vanej postupnosti.

Frekvencia falosnych pozitivnych prikladov (FP?) je pomer poctu pozicii, ktoré
nas model nespravne ozna¢i ako SNPy, k poc¢tu vSetkych pozicii, ktoré nie su
SNPy.

Zvolenim vhodného prahu vieme dosiahnut T'ubovolné FP medzi 0 a 1, za znizovanie
FP v8ak musime platit znizovanim TP. Krivka ROC je graf zavislosti TP od FP. Priklad
krivky ROC je na Obr. 4.1.

Cim presnejsi je model, tym blizsie je jeho krivka k T'avému hornému rohu grafu
(teda k bodu FP = 0, TP = 1). Krivka ROC pre model, ktory ignoruje data a vsetkym
pozicidm priradi nahodné skore, vyzera ako diagonédla TP = FP.

Ked pocitame krivky ROC pre naSe experimenty, vzdy uvazujeme rovnaky prah pre
vSetky ¢itania v danom experimente. Neuvazujeme teda moznost, Ze by sme v roéznych

¢itaniach v ramci jedného experimentu pouzili rézny prah.

4.2.2 Uspesnost identifikacie

Pri identifikéacii je na$ hlavny ciel trochu iny, nez spravne pre ¢o najviac pozicii uréit,
¢i ide o SNPy. Skor je nasim cielom najst medzi vSetkymi poziciami tych zopéar, ktoré
obsahuju SNPy. Tento ciel sa snazime reflektovat zavedenim druhej metriky, ktoru
nazyvame dspesnost identifikdcie. Uspesnost identifikdcie meriame pre kazdé ¢itanie

zvI14ast.

17 anglického true positive

2z anglického false positive
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ROC
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FP

Obr. 4.1: Priklad krivky ROC.

Definicia 10. Nech s je pocet pozicii v ¢itani, na ktorych je SNP. Nech 7 je pocet
SNPov, ktoré patria medzi s pozicii s najvyssim skore. Uspesnost identifikdcie pre

dané ¢itanie definujeme ako podiel ¥/s.

Uspesnost identifikacie je teda jedno &islo z rozsahu 0 az 1. Uspesnost identifikacie
je menej robustna, nez krivka ROC. V ¢itaniach, kde je vacsi podiel SNPov, mézeme
pri pouziti rovnakého modelu ocakavat vyssiu uspesnost identifikicie. V extrémnom
pripade, ked st na vSetkych pozicidch SNPy, bude mat Tubovolny model tspesnost
identifikacie 1.

Ak podiel SNPov v ¢itani oznac¢ime ako p, aspesnost identifikicie je rovna hodnote
TP v bode, kde TP-p+FP-(1—p) = p. Tento bod sa na krivke ROC typicky nachadza
v Casti s velmi malym FP.

Pri vyhodnocovani experimentu vypocitame tspesnost identifikicie pre kazdé cita-
nie. Z tychto tspesnosti potom vypocitame vazeny priemer, kde vaha kazdého ¢itania
je poc¢et SNPov v nom. Okrem tohto priemeru uvadzame aj distribiiciu tspes$nosti

identifikacie pre jednotlivé ¢itania.

4.3 Vysledky

4.3.1 Porovnanie pristupu so Styroma hypotézami a pristupu s
3(2k — 1) + 1 hypotézami

V tejto casti porovnavame verziu nasho modelu popisant v kapitole 3.3 s verziou popisa-

nou v kapitole 3.5. Obe verzie nasho modelu sme pustili na testovacej sade KLEBS 10
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ROC Distribucia Uspesnosti identifikacie
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Obr. 4.2: Krivka ROC a distribucia tuspesnosti identifikdcie pre pristup so Styroma
hypotézami a pre pristup s 3(2k — 1) + 1 hypotézami.

4 hypotézy 3(2k-1)+1 hypotéz

[ SNP [ SNP
vedla SNPu vedla SNPu

0 =10 baz od SNPu 100 [50 =10 baz od SNPu

normalizovana poéetnost
normalizovana pocetnost

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
skére skére

Obr. 4.3: Porovnanie distribiuicie skore pre pozicie so SNPom, vedla SNPu a daleko od

SNPov pre model s §tyroma hypotézami a model s 3(2k — 1) + 1 hypotézami.

s parametrom M = 2 (minimélny pocet hodnot signalu zarovnany k jednej béze).
VylepsSenia popisané v kapitole 3.6 zatial nepouzivame.

Vysledok testovania uvadzame v grafoch na Obr. 4.2. Pristup s 3(2k — 1) + 1 hy-
potézami mé priemerni tspesnost identifikacie 47, 6%, pristup so Styroma hypotézami
ma priemernu uspesnost 33,2%. Na krivke ROC vidime, Ze pristup s 3(2k — 1) + 1 hy-
potézami je lepsi pre nizke FP, kym pristup so Styroma hypotézami je lepsi pre vysoké
TP. V dalsich experimentoch pouzivame pristup s 3(2k — 1) + 1 hypotézami, kedZe ma
vyrazne lepSiu uspesnost identifikacie.

Hlavnym dévodom zavedenia novych hypotéz bola snaha lepsie vyhodnocovat po-
zicie blizko SNPov. Grafy na Obr. 4.3 ukazuja, Zze zavedenim viacerych hypotéz sa

dramaticky znizilo mnozstvo pozicii tesne vedla SNPov s vysokym skore.
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ROC Distribucia Uspesnosti identifikacie
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Obr. 4.4: Krivka ROC a distribucia uspesnosti identifikacie bez doladovania normali-

zacie a s doladovanim normalizacie.

4.3.2 Vplyv dolad’ovania normalizacie

V tomto experimente meriamie vplyv doladovania normalizacie navrhovaného v kapi-
tole 3.6.1. Nas model sme dvakrat pustili na testovacej sade KLEBS 10 : raz s dolado-
vanim normalizacie a raz bez neho. V oboch pripadoch pouzivame M = 2, modelovanie
cuvania zatial nepouZzivame.

Vysledok testovania uvadzame v grafoch na Obr. 4.4. Bez doladovania normalizécie
mal model priemernu uspesnost identifikacie 47,6%, s doladovanim 47,8%. Na krivke
ROC vidime, Ze pre vysoké TP je model s doladovanim mierne presnejsi. KedZe dolad o-
vanie normalizacie mierne zvysilo presnost modelu, v dalsich experimentoch pouZivame

model s doladovanim normalizécie.

4.3.3 Vplyv modelovania ctvania

Tento experiment skiima vplyv modelovania ctivania navrhovaného v kapitole 3.6.2.
Nas model sme opét pustili testovacej sade KLEBS 10, raz bez modelovania ctivania
a raz s nim. Opét v oboch pripadoch pouzivame M = 2.

Grafy s vysledkami uvadzame na Obr. 4.5. Bez modelovania ctivania méa nas model
priemernu uspesnost identifikacie 47, 6%, s modelovanim ctivania ma priemerni Gspes-
nost 54, 8%. KedZe modelovanie cuvania spresiuje nas model, v d'alsich experimentoch

pouzivame model s modelovanam ctivania.

4.3.4 Vplyv parametra M

V tomto experimente sme nas model pustili postupne pre M = 1,2,...,6. Stéle po-
uzivame testovaciu sadu KLEBS 10. Krivky ROC uvadzame na Obr. 4.6. Priemernu

uspesnost identifikiacie uvadzame v tabulke 4.2. Vidime, Zze nas model je najpresnejsi
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Obr. 4.5: Krivka ROC a distribticia tspesnosti identifikdcie bez modelovania ctivania a

s modelovanim civania.
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Obr. 4.6: Krivka ROC pre M = 1,2,...,6. Graf vpravo zobrazuje ¢ast kriviek pre

FP < 0,01.

pre M =2 a M = 3. ZvySovanie M na 4 a viac je uz kontraproduktivne. V dalsich

experimentoch preto budeme pouzivat iba M = 2 a M = 3. Distribticiu tspesnosti

identifikicie pre M = 2 a M = 3 uvadzame v grafe na Obr. 4.7.

4.3.5 Porovnanie s priamociarym pristupom

K identifikacii variantov sa da pristupovat aj priamociarejsie, nez k nej pristupuje nas

model: zo signalu by sme mohli pomocou prekladaca béaz urcit bazy a nasledne hladat

rozdiely medzi postupnostou béaz z prekladaca a referenciou.

V naSej praci sme sa snazili navrhnit model, ktory by bol presnejsi, nez takyto

priamodiary pristup. V tejto Casti preto navrhneme, ako identifikovat SNPy len na

zéklade referencie a postupnosti, ktori zo signédlu vypocita prekladac baz. Tento postup

potom porovname s nasim modelom.
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Obr. 4.7: Distribtucia tuspesnosti identifikacie pre M =2 a M = 3.

Tabul'ka 4.2: Priemerna tspesnost identifikacie pre rozne M

M 1 2 3 4 5 6
uspesnost identifikacie 54,3% 57,4% 58,1% 54,5% 45,7% 33,6%

Priamocdiary pristup

Postupnost baz, ktort nam da preklada¢, budeme volat vzorka. KedZze preklada¢ baz
nevie, akt dlha postupnost sme sekvenovali, dlzka vzorky sa nemusi zhodovat s dlzkou
zodpovedajucej Casti referencie. Na niektorych miestach najde prekladac¢ viac baz, nez
tam realne je, na inych zasa niektoré bazy nenajde.

Na zaciatku preto vzorku pomocou nastroja BWA-MEM zarovname k referencii.
Toto zarovnanie nam urcuje, ktoré c¢asti referencie a vzorky si vzajomne zodpovedaju,
pricom niektoré pozicie z referencie nemusia zodpovedat ziadnym poziciam zo vzorky,
a obratene. Zarovnanie v podstate hovori, ktoré cCasti referencie a ktoré casti vzorky
treba vynechat, aby k sebe to, ¢o zostane, ¢o najlepsie pasovalo.

Na zéklade tohto zarovnaia rozdelime pozicie v referencii na $tyri skupiny:

Delécie. Pozicie v referencii, ktorym nezodpoveda ziadna pozicia zo vzorky.

Substitticie. Pozicie v referencii, kde sa baza z referencie 1isi od zodpovedajicej bazy

vo vzorke.

Blizko inzercii. Pozicie v referencii, ktorych zodpovedajtca pozicia vo vzorke susedi s
castou vzorky, ktora nezodpoveda nicomu v referencii. Budeme pritom vyzadovat,

aby neslo o substiticie.

Zhody: Pozicie, kde sa baza v referencii zhoduje s bazou vo vzorke a nie st blizko

inzercii.
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Podobne ako pri pravdepodobnostnom modeli, kazdej pozicii priradime skore vy-
jadrujuce, ako velmi si myslime, Ze ide o SNP. Toto skore bude zavisiet iba od toho,
do ktorej zo styroch skupin dana pozicia patri. Budu teda existovat iba Styri mozné
hodnoty skore, krivka ROC pre tento pristup teda bude mat iba 5 bodov (pri¢om jeden
z nich bude TP = 0,FP = 0 a jeden bude TP = 1,FP = 1).

Tieto styri mozné hodnoty skore uréujeme nasledujucim spoésobom. Na niekolkych
trénovacich ¢itaniach sme pre kazdu zo Styroch skupin G odmerali, aka cast vSetkych
pozicii, na ktorych je SNP, patri do skupiny G (toto ¢islo ozna¢me V(G)) a aka cast
v8etkych pozicii bez SNPu patri do skupiny G (toto ¢islo ozna¢me N(G)). Hodnotu
V(G) pouzivame ako podmienent pravdepodobnost, ze by pozicia so SNPom bola
v skupine G a hodnotu N(G) pouzivame ako podmienent pravdepodobnost, Ze by
pozicia bez variantu bola v skupine G. Pre kazdu poziciu potom na zaklade tychto
podmienenych pravdepodobnosti a apriérnej pravdepodobnosti, Ze na danej pozicii
je SNP, vypocitame aposteriérnu pravdepodobnost, Ze je na tejto pozicii SNP. Tato

aposteriorna pravdepodobnosti bude skére pre dant poziciu.

4.3.6 Experimenty

Priamociary pristup porovnavame s nasim modelom pre M = 2 a M = 3 na vSetkych
osmich testovacich sadach. Pri vyhodnocovani tspesnosti identifikicie priamociareho
pristupu sa ndm stéva, ze nevieme jednoznac¢ne vybrat s pozicii s najvyssim skore,
pretoze vela pozicii méa rovnaké skore. V takych pripadoch spomedzi kandidatov s
rovnako vysokym skoére vyberame nahodne.

Na krivkach ROC (Obr. 4.8) vidime, Ze v testovacich sadach s malym podielom
SNPov je na$ model lepsi nez priamociary pristup. V testovacich sadach s vAcSim
podielom SNPov je nas model lepsi pre malé FP a horsi pre velké TP. Vidime tiez, Ze
kym priamociary pristup je zhruba rovnako dobry na vSetkych sadach, nasmu modelu
sa lepsie dari pri menSom podieli SNPov. N&S model mé vyrazne lepsiu tspesnost
identifikacie (Tabulka 4.3 a Obr. 4.9) nez priamociary pristup. Pri vyssich podieloch
SNPov dosahuje nas model aj priamociary pristup vyssiu tspesnost identifikacie, ¢o sa

vSak pri tejto metrike dalo ocakavat.
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Obr. 4.8: Krivky ROC pre priamocdiary pristup a pre nas model s M =2 a M = 3.
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Tabulka 4.3: Priemerné tspesnost identifikacie pre priamociary pristup a pre nas model
sM=2aM=3.

testovacia sada priamodiary pristup M = M =

KLEBS 01 2,1% 31,9% 30,7%
KLEBS 03 5 7% 43,6% 43,2%
KLEBS 10 16,1% 54,9% 55,4%
KLEBS 30 37,8% 61,3% 62,0%
NANO 01 3,1% 32,3% 30,9%
NANO 03 8, 7% 42,3% 41,2%
NANO 10 20,1% 52,8% 53,0%

NANO_ 30 42,7% 59,9% 60,6%
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Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnat novy algoritmus na identifikiciu variantov zo su-
rovych déat sekvenacného pristroja MinlON, ktory by bol presnejsi, nez porovnanie
referencie s vystupom z prekladaca baz. Toto spresnenie sme sa snazili dosiahnut vy-
uzitim informaécie, ktoru prekladac¢ baz nevyuziva: ze sekvenovana postupnost sa musi
podobat na referenciu.

Vytvorili a implementovali sme pravdepodobnostny model, ktory identifikuje SNPy
na zéklade signalu z jedného ¢itania. V idealnych podmienkach, teda ked sekveno-
vana postupnost neobsahuje Ziadne varianty okrem malého mnozstva SNPov a do-
predu vieme, kolko SNPov méame ocakavat, je nas model pri testovani presnejsi, nez
porovnanie vystupu z prekladaca baz s referenciou. Hoci k presnej identifikacii varian-
tov vetkych druhov mame este daleko, tento vysledok vzbudzuje nadej, 7e vyuZitie
znalosti referencie pri spracovani signalu moze naozaj spresnit identifikaciu variantov.

Pravdepodobnostny model, ktory sme navrhli, by sa dal v budiicnosti rozsirit dvoma
sposobmi. Mo6zeme ho rozsirit na model, ktory identifikuje SNPy aj z viacerych ¢itani
jednej sekvencie. Pre niektoré hypotézy dostaneme podmienené pravdepodobnosti z
viacerych ¢itani. Aposteriérnu pravdepodobnost danej hypotézy budeme potom pocitat
z apriornej pravdepodobnosti a vSetkych tychto podmienenych pravdepodobnosti.

Dalsou moznostou je rozsirit model, aby bolo pomocou neho mozné identifikovat
aj kratke inzercie a delécie. Staci pre jednotlivé pozicie zacat uvazovat aj hypotézy
hovoriace, Ze na danej pozicii je inzercia, pripadne delécia. Rozsirenie na dlhsie inzercie
je problematické, lebo s dlzkou inzercie exponencialne rastie po¢et moznosti, aké bazy
boli do postupnosti vlozené a tym aj pocet hypotéz.

Presnejsie, nez rozsirenia nasho modelu, vsak mozno budu fungovat tplne iné pri-
stupy. Najlepsie sucasné prekladace baz pre pristroj MinlON st zaloZené na neuréno-
vych sietach, je teda dost dobre mozné, ze aj identifikacia variantov sa bude dat riesit

presnejsie pomocou neurénovej siete.
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Priloha A

Implementacia nasho postupu je na prilozenom CD.
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