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Abstrakt

V tejto praci sa zaoberdme hladanim tandemovych opakovani v datach zo sekvenacne;
platformy MinION. Hladanie tandemovych opakovani v postupnosti baz vytvoreného
prekladacom béaz je kvoli jeho vysokej chybovosti nepresné. V nasej praci navrhujeme
sposob, ktory v signale sekvenatora MinlON identifikuje tandemové opakovania bez
vyuzitia prekladaca baz. Pri testovani tento algoritmus dosahuje 2.5-nédsobné zlepSenie
v aspon jednej z vlastnosti (specificite alebo senzitivite) podla kvality ¢itani a Struktiry

prislusného DNA retazca.

KTacové slova: DNA sekvenovanie, MinION, repetitivna DNA



Abstract

In this thesis we examine the problem of searching data from MinlON sequencing
platform for tandem repeats. Searching for tandem repeats in sequences created by a
base caller is inaccurate due to its high error rate. In this bachelor thesis, we present
a new method for finding tandem repeats which works without base calling the signal.
During the testing, this algorithm reaches 2.5 times improvement in at least one of
the features, specificity or sensitivity, depending on the quality of sequence read and

structure of a particular DNA sequence.

Keywords: DNA sequencing, MinION, repetitive DNA
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Uvod 1

Cielom tejto prace je navrhnit metodu na hladanie repetitivnych sekvencii v datach
nanopoérového sekvendtora MinION.

Geneticka informécia je v DNA skladovana ako postupnost styroch dusikatych béz
(adenin, cytozin, guanin, tymin). Uz niekolko desiatok rokov vznikaju nové postupy
na sekvenovanie DNA, ¢o znamenda preklad realnej vzorky na postupnost vyssie spo-
menutych baz.

Existuje viacero sposobov ako sekvenovat vzorku. Jednym z z najnovsich, najlac-
nejsich a zaroven aj rychlym z nich je nanopoérové sekvenovanie. Pri tomto druhu sek-
venovania vlakno prechédza nanopérom - velmi malym otvorom o velkosti niekol'kych
nanometrov - v ktorom tecie elektricky prid s danym napétim. Sledovanim zmeny na-
pétia, pocCas prechodu vldkna, mézeme urcit postupnost baz. Nevyhodou je pomerne
velka chybovost v porovnani so skutocnostou.

Velku cast Tudského genému, ale aj gendému inych organizmov, tvoria repetitivne
oblasti, miesta, ktoré si tvorené takmer rovnakou postupnostou dusikatych baz. U
¢loveka st Casto pric¢inou roznych genetickych choréb (napr. Huntingtonova choroba
[3]). Za vSetky spomenieme teloméry, koncové Casti eukaryotickych buniek. Pri kazdej
replikacii bunky sa teloméry skracuju.

V bakalarskej praci sa poktisime o vytvorenie metédy, ktord v datach nanopoérového
sekvenatora MinION [10] n&jde repetetivne oblasti bez toho, aby sme celé data museli
pretransformovat na postupnost baz.

V kapitole 1 popiseme sposob sekvenovania pomocou nastroja MinlON, zadefinu-
jeme pojem repetitivneho opakovania a vysvetlime sposob fungovania jedného znameho
programu na hladanie takychto opakovani. Kapitola 2 bude venovana rozboru nami rie-
Seného problému a navrhu rieSenia. V kapitole 3 implementujeme hladac¢ repetitivnych

sekvencii. Nakoniec v kapitole 4 budeme nami navrhnutt metédu testovat.



Kapitola 1

Definicia problému

1.1 Tandemové opakovania

Tandemova repetitivna DNA je motiv opakujuci sa niekolkokrat v ramci genomu za
sebou (priamo alebo invertovane) a tvori markantnt ¢ast DNA eukaryotickych organiz-
mov. Napriek tomu, ich vyznam nie je jasny. Niektoré maju rozne regulacné a evolucné
funkcie, ale existuju aj také, ktoré nemaju ziadnu zndmu vyznamni rolu [3].

V praxi sa tandemové opakovania vyuzivaji na urc¢ovanie predkov organizmov. Na-
priklad, jeden organizmus moze niest tri tandemové opakovania v uréitom géne, zatial
¢o iny organizmus moze mat pétnast, bez zjavnych rozdielov medzi tymito dvoma
jednotlivcami, ktoré sa daji vystopovat na danom géne. Pri urc¢ovani predka potom
hladame taky geném, ktory sa ¢o najviac zhoduje v pocte opakovani v tandemovych
oblastiach [7].

Poméhaju taktiez pri diagnostike rakoviny a pri posideni jej progresu. V nadoro-
vych bunkéch, ktoré maji poskodent kontrolu replikacie, moézu opakovania, takzvané
mikrosatelity!, pribidat alebo ubtidat pri kazdom procese mitozy, &im sa zacne znacne
odlisovat od hostitel'ského tkaniva. Su teda vyznamnym laboratornym a analytickym
nastrojom.

Dalsim dovodom, preco venujeme tandemovym opakovaniam pozornost je, ze spo-
sobuju u ¢loveka genetické choroby, za vSetky spomenme Huntingtonovu chorobu [3],

ktora vedie k odumieraniu mozgovych buniek.

1.2 Nanopérové sekvenovanie

Metoddy sekvenovania sa zacali vytvarat v druhej polovici dvadsiateho storocia. Tech-
noloégia odvtedy pokrocila, a tak sa sekvenovanie stalo lacnejSie a pristupnejsie pre Sir-

siu akademicku verejnost. Rozne sekvenacné technolégie produkuju rozne dlzky ¢itani,

Imikrosatelit - tandemové opakovanie dizky jeden az Sest nukleotidov
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GATAC AAACTGGdAAACTI'GGP\AACTGGGTCCACAG

tandemové opakovanie

DNA

Obr. 1.1: Tandemové opakovania

particii DNA, z ktorych sa vybuduje cela struktiura na zéklade vzajomnych prekryvov.

V sekvenétore, pristroji uré¢enom na sekvenovanie DNA vzorky, v polymérovej mem-
bréne oddelujicej dve komory sa vytvori otvor velkosti niekolkych nanometrov, ktory
je tak maly, Ze nim prejde len jedno vlakno DNA. Nanoporom tecie elektricky prud s
napatim ovplyvhovanym bazami vlakna DNA, ktoré nim prechédzaju, pricom kazda
béza ovplyviiuje napéatie inak. Zaznamenava sa hodnota napétia v case a z prislusnych
zmien vieme urcit vyslednti postupnost. V skuto¢nosti na nanopor vplyva k-mer, teda
podpostupnost velkosti k& baz, pricom k je prirodzené ¢islo. Membréana obsahuje nie-
kol'ko desiatok az stoviek nanoporov, vdaka ¢omu vieme sekvenovat niekolko vlakien
DNA sucasne. Zvy¢ajne k = 5, no rozne pétice baz moézu mat takmer totozné stredné
hodnoty napétia.

Vyhodou takéhoto sekvenovania st dlhé ¢itania, vysokd rychlost, vysledky v real-
nom ¢ase a nizka cena. Nevyhodou je pomerne vysoka chybovost, sposobena viacerymi

faktormi, ako napriklad:

1. nekonstantna rychlost pohybu vlakna prechadzajiceho nanopérom - z toho aj

rozny Cas posobenia bézy na napétie,
2. kontaminéacia vzorky vldknom DNA iného organizmu,

3. vplyv predchadzajucich vlakien, ktoré boli sekvenované pomocou tej istej mem-

brany.

Vystupné surové data vznikna vytvorenim ¢iselnej postupnosti, ktora predstavuje
namerant hodnotu v ¢ase. Zariadenie urobi v priemere osem merani na bazu [10], takze
dlzka surovych dat je priamo tmerné dlzke sekvenovanej DNA. Takto vytvorené déata
v pripade tandemovych repeticii budu opakovane ovplyviované rovnakymi k-mermi a

teda aj vysledny signal bude vykazovat repetitivne charakteristiky.
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V bakalarskej praci vyuzivame data zo sekvenatora MinlON vytvoreného firmou
Oxford Nanopore Technologies [10]. Zariadenie vyuziva na sekvenovanie DNA techno-

l6giu nanopérov.

1.3 Hrladanie tandemovych opakovani v nanopoérovych

datach

Vysledkom sekvenovania st surové sekvenac¢né data, teda dvojice ¢as a namerana
hodnota elektrického napatia. Ukladame ich do suboru typu . fast.

Existujice algoritmy a néastroje na hladanie repetitivnych sekvencii [3] pouZivajt
postupnosti baz A, C,G,T. Takéto Specifické opakujice sa postupnosti nazyvame re-

petitivne motivy. Do takejto formy ich pretransformujeme pomocou prekladaca bdz.

1.3.1 Prekladac¢ baz

Preklad signalu vytvoreného sekvenatorom do postupnosti baz sa vykonava pomocou
prekladaca baz (basecaaler) [6]. Najlepsie moderné prekladace baz maju presnost okolo
90%, pricom vysledna presnost moze byt zvysena skombinovanim niekolkych nezéavis-
lIych sekvenovani tej istej vzorky.

Vécsina dnesnych modernych prekladacov pouziva neurénové siete, ¢o znamen4,
ze sa musia natrénovat na skuto¢nych datach [15]. Presnost prekladu tak zavisi od
trénovacej mnoziny.

Chyby prekladaca baz vieme rozdelit do dvoch kategorii. Prvou st chyby ndhodné,
teda také, ktoré nastani na nahodnom mieste. Napriklad, ak mame ¢itania s 80% pres-
nostou, ktorych chyby st ndhodné, tak vysledny konsenzus moze byt presny na 100%.
Druhou skupinou su chyby systematické, vyskytujtce sa vzdy za urcéitych podmienok.
V takomto pripade aj perfektné ¢itania s 98% presnostou mozu vytvorit konsenzus

maximalne s 98% presnostou [14].

Porovnanie metod hl'adania tandemovych opakovani

Tradiénym spésobom hladania tandemovych opakovani je najprv osekvenovat danu
vzorku, potom pouzit preklada¢ baz, ktory sekvenacné data dokaze interpretovat ako
retazec nad abecedou A, C, G, T a nasledne v tomto retazci hladat opakujice sa
sekvencie metodami, ktoré popiSeme v kapitole 2. Vystupom takéhoto hladania su
informacie o repetitivnych motivoch spolu s polohami, kde sa vyskytuji a poctom
vyskytu.

V pripade dat pochédzajucich zo sekvenatora MinlON je tento proces naviac kom-

plikovany tym, Zze preklada¢ baz ma vysoku chybovost a téato chybovost je dokonca
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vySSia v repetitivnych tsekoch, pripadne niekedy v takychto tsekoch preklada¢ béz
zlyha tplne.

V naSej praci sa preto snazime vytvorit nastroj, ktory by dokazal detekovat tande-
mové opakovania priamo v surovom sekvena¢nom signale. V kapitole 1.2 sme popisali,
ako surovy signal stvisi so sekvenciou, ktorej sekvenovanim vznikol a je zjavné, Ze
sekvenovanie repetitivnej sekvencie vedie ku repetitivnemu signalu. NaSou tlohou je
teda v surovom signale identifikovat polohu tandemovych opakovani, motivy a pocty
opakovani, podobne ako je to pri hladani tandemovych opakovani v retazcoch (obr.
1.2).

GGATCAGATCTAAGTTAAGTTAAGTTCCTAGTAA

m

prekladac baz

AATCGTATCGATTACCTTACCTTACCGGCTACTGG

referencia

AATCTCGATTACCTTACCTTACCGGCTA

Obr. 1.2: Vizuélne porovnanie originalneho a nasho hladania tandemovych opakovani

Moézeme vidiet, ze signdl zo sekvendtora je prelozeny pomocou prekladaca baz na
postupnost bdz, ktord je zarovnana s referenciou. V samotnej referencii si vyznacené
vyhladané tandemové opakovania, najdené pomocou niektorého zo Standardnych na-

strojov. K signalu st zarovnané tandemové opakovania nédjdené nasou metoédou.



Kapitola 2

Met6dy hladania tandemovych

opakovani v retazcoch

Uloha hl'adania tandemovych opakovani je tradi¢ne definovana na retazcoch. V tejto
kapitole sa preto budeme zaoberat metodami, ktoré hladaju tandemové opakovania v
retazcoch a v nasledujicej kapitole budeme riesit rozsirenie tychto metéd na nanopé-

rové signaly.

2.1 Zakladny pristup ku hl'adaniu tandemovych opa-

kovani

V pripade, Ze pozname dlzku tandemového opakovania, stacil by na hladanie jednodu-
chy postup. Systematicky by sme prechadzali retazec zlava doprava a ak je aktualny
usek dostatocne podobny s tsekom posunutym o d pozicii, tak sa jedna o tandemové
opakovanie.

V skutocnosti sa jednotlivé metody na hladanie tandemovych opakovani lisia v tom,
ako sa hlada vzdialenost d a v rozhodovani, ¢i sa dve kopie dostatocne zhoduju.

V dalsich podkapitolach popiseme, ako k rieseniu tychto dvoch podproblémov pri-
stupuju Tandem Repeat Finder [3| a tantan [9], ktoré st jedny z najpouzivanejsich

bioinformatickych néstrojov na tento ucel.

2.2 Jednoduchy model a Tandem Repeat Finder

Vyhladéava¢ tandemovych opakovani - Tandem Repeat Finder (dalej len TRF) vyuziva

nasledujici model:

e predpokladame, Ze dlzka opakovania je d,
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e ak sme mali sekvenciu xq, xs, ... T, a na pozicii n + 1 zac¢ina dalsi vyskyt opa-
kovania, tak x,.; = T,_q+; s pravdepodobnostou P,,, kde P,, je parametrom

modelu,

e navyse, s pravdepodobnostou P;, ktora je taktiez parametrom modelu, mézZe na-

stat inzercia alebo delécia, ktora posunie hodnotu d o +1 alebo —1.

d-1

Obr. 2.1: Variabilita vzdialenosti pre predpoklad d

KedZe moznych zaciatkov tandemovych opakovani a moznych hodnét d je vela, nie
je mozné efektivne prehladat vSetky moZnosti. Z tohto dovodu sa za tucelom zrych-
lenia TRF pracujeme s tzv. k — sondamz, ¢o si pary presnych zhod vo vzdialenosti
k a ich relativnymi vzdialenostami. Tieto pary (i,7) predstavuju cast retazca, kde
Ti = T, Tiy1 = Tj41,..., Titk = T4k & vzdialenost medzi tymito potenciondlnymi opa-
kovaniami je j — i.

V ramci tandemového opakovania dizky d o¢akavame vel'a takychto parov s dizkami
v blizkom okoli d, nie viak nutne presne dlzky d, kvoli moznym inzerciam ¢ deléciam.

Rozdelenie moznej dlzky medzi jednotlivymi vyskytmi nam pomaha odligit tan-
demové od rozptylenych opakovani. Ak si predstavime, Ze opakovania vo vzdialenosti
d rozdelime na nadvézujice intervaly, tak pre tandemové sekvencie budia rozdelené v
intervaloch rovnomerne, naopak, pri rozptylenych opakovaniach buda viac na pravej
strane intervalu.

Pre dané parametre P, a P; tak vieme urcit kritéria, pre ktoré mé zmysel podrob-
nejsie presktmat existenciu tandemového opakovania konkrétnej dizky d od konkrétnej
pozicie i na zéklade velkého mnozstva k-sond v tejto oblasti (pre vhodne zvolené k)
[3].

Zvolené kandidatske pozicie a potencionédlne hodnoty d preskimame pomocou zlo-
zitejSieho algoritmu, ktory sa snazi najst segmentaciu na jednotlivé opakovania a ich
zarovnanie tak, aby pravdepodobnost takéhoto zarovnania vzhladom k parametrom

P,, a P; bola najlepsia mozna.
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Analytickd faza nastava len vtedy, ked su splnené kritéria opisané vyssie. V tejto
chvili mame kandidata na vzor pre tandemové opakovania na pozicii j + 1 az . Této
podpostupnost je vybrana a dynamickym programovanim zarovnana s okolim (tento
drahy krok prebieha len pre potencionélne rieSenia), pricom na zniZenie ¢asu behu
algoritmu obmedzime vypocet len na tzky pas diagonaly. Tato diagonéla sa periodicky
presuva na najaktualnesiu poziciu postupnosti £ zhod. Ak st detekované aspon dva
vyskyty tohoto vzoru besprostredne za sebou, nasli sme tandemové opakovanie.

V pripade, Ze sa v oblasti tandemovych opakovani vyskutuje vel'a kopii, moze prog-
ram ohlasit rozne velkosti vzoru. Napriklad pre velkost vzoru 15 méZze TRF nahlasit
aj velkost vzoru aj 30, 45 atd. Zamedzenie velkého mnozZstva redundatnych vysled-
kov nie je obmedzené maximalnou alebo minimalnou dlzkou opakovania (pretoze neraz
mozu mat vacsie velkosti lepSie skore zarovania, ako malé, a naopak), ale maximalnym
po¢tom moznych potencionalnych dlzok, v tomto programe je hranica stanovena na
tri.

Vysledny vzor h vSak eSte nemusi byt najlepsi mozny. Pre zlepsenie skore vysled-
ného zarovnania sa pouZziva pravidlo vac¢siny, konsenzus, podla v8etkych kopii h, ¢im
vznikne hy. Dana oblast sa opédtovne zarovna a az toto zarovnanie s vzorom hy je

vystupom programu.

Obr. 2.2: Zarovnanie vSetkych kopii a ich konsenzus
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2.2.1 Modelovanie pomocou skrytych Markovovskych modelov
(tantan)

Program tantan pouziva na detekciu tandemovych opakovani pristup modelovania na
zéklade skrytych Markovovskych modelov (dalej len HMM).

Jedné sa o generativny model, ktory sa vyznacuje moznostou v kazdom stave vy-
generovat jedno pismeno retazca spolu s jeho anotaciou, pricom pod pojmom anotécia
chapeme priradenie, ¢ je pismeno ¢astou tandemového opakovania, alebo nie.

Dalsou vlastnostou takéhoto modelu je, ze vygenerované dvojica pismeno, stav moze
zéavisiet od predoslych dvojic - napriklad stavy oznacené ako offset=Fk sa pozeraju na
znak vygenerovany k krokov dozadu. Tym vieme zvysit pravdepodobnost vygenerova-
nia pismena, ktoré je identické ako to s posunom k pozicii dozadu. Takéto stavy teda
generuji tandemové opakovania, zatial ¢o ostatné stavy generuju zvySok sekvencie.
Pravdepodobnost prechodov modeluju diskretizaciu dizok jednotlivych ¢asti sekvencie.

Pri analyze danej sekvencie hladame najpravdepodonejsiu cestu cez HMM, ktora
mohla takiuto sekvenciu vygenerovat, ¢im vlastne kazdému znaku priradime jeho ano-

taciu.

netandemova
tast

1-a-hk 1-c-d-e 1-f-g

Obr. 2.3: Priklad Skrytého Markovovského Modelu (HMM)

Stucet pravdepodobnosti prechodov vychadzajtcich z jedného stavu musi byt presne jedna.

Na néjdenie najpravdepodobnejsej cesty cez dany HMM pouzivame Viterbiho al-
goritmus |8]. Casové zlozitost tohto algoritmu je O(T * 5?), kde T predstavuje dlzku

sekvencie, ktort chceme anotovat a S je pocet stavov modelu.
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Jedna sa o flexibilnejsi model v porovnani s TRF, najmé vdaka moZnosti urcenia
vacsieho mnozstva stavov, ktoré ovplyviiuju generovanie aktuédlnej pozicie. Mozu to
byt stavy predstavujice rozne k pre offset, alebo napriklad také, kde na vygenerovanie

aktualneho pismena a stavu vplyva viacero predchadzajucich pozicii.

2.2.2 Vhodnost pouzitia modelu pre vel'ké abecedy

V dalsich ¢astiach préace sa ukéze, Ze je pre nas dolezité, aby model dokéazal pracovat
nad velkymi abecedami.

TRF v tomto pripade vyZaduje na hashovanie s k — ticami vela paméte a neposky-
tuje flexibilitu pri 8pecifikacii podobnych znakov. Dokaze hladat tandemové opakovania
len v postupnosti zakladnych dusikatych baz, a teda len nad pomerne malou abecedou.
To st jeho najviacsie nevyhody pre vyuzitie v nasej praci.

Naopak tantan mé oproti TRF hned niekolko vyhod. Dokaze hladat tandemové
opakovania aj v postupnosti zakladnych aminokyselin, ¢o znamena vacsiu abecedu.
Na takéto hladanie pouziva maticu s ndzvom BLOSUMG62 (2.4). T4 obsahuje skore
pre kazda dvojicu aminokyselin, ktoré predstavuje mieru zhody takejto dvojice. Ttuto
maticu nazyvame skdrovacia matica a tantan umoziuje pouZivatelovi zadat vlastnu

skorovaciu maticu ako vstupny parameter.

Ala 4

Arg -1 5

Asn -2 0 6

Asp -2 -2 1 6

Cys 0 -3 -3 -3 9

Gin -1 1 0 0 -3 5

Glu -1 0 0 2 -4 2 5

Gly 0 -2 0 -1 -3 -2 -2 6

His -2 0 1 -1 -3 0 0 -2 8

lle -1 -3 -3 -3 -1 -3 -3 -4 -3 4

leu -1 -2 -3 -4 -1 -2 -3 -4 -3 2 4

Lys -1 2 0 -1 -3 1 1 -2 -1 -3 =2 5

Met -1 -1 -2 -3 -1 0 -2 -3 -2 1 2 -1 5

Phe -2 -3 -3 -3 -2 -3 -3 -3 -1 0 0 -3 0 6

Po -1 -2 -2 -1 -3 -1 -1 -2 -2 -3 -3 -1 -2 -4 7

Ser 1 -1 1 0o -1 0 0 0 -1 -2 =2 0o -1 -2 -1 4

Thr 0 -1 o -1 -1 -1 -1 -2 -2-1 -1 -1 -1 -2 -1 1 5

T -3 -3 -4 -4 -2 -2 -3 -2 -2-3 -2 -3 -1 1 4 -3 -2 1

Tyr -2 -2 -2 -3 -2 -1 -2 -3 2-1 -1 -2 -1 3 -3 -2 -2 2 7

Val o -3 -3 -3 -1 -2 -2 -3 -3 3 1 -2 1 -1 -2 -2 0 -3 -1 4
Ala Arg Asn Asp Cys GIn Glu Gly His lle Leu Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val

Obr. 2.4: Skérovacia matica BLOSUMG62



Kapitola 3
Diskretizacia nanopo6rovych signalov

Ako sme ukézali v predchadzajucej kapitole, hfadanie tandemovych opakovani je dobre
znamym problémom na retazcoch. Jednou z moznosti, ako hl'adanie tandemovych opa-
kovani viest na trovni nanopérového signalu, bez potreby prekladu signélu do sekven-
cie, je vytvorit z nanopérovych dat postupnost znakov (bez potreby basecallingu) a na
takyto retazec aplikovat zname metody popisane v predoslej kapitole. Nami vytvoreny

postup sa pri hladani tandemovych opakovani sklad4 z troch faz:
1. Vyhladenie signalu za i¢elom ¢iastoc¢ného odstranenia Sumu, nepresnosti merania.

2. Diskretizéacia trovni signélu, ktora rozdeli trovne signélu do pevného mnozstva
kategorii a pomocou tychto kategorii prelozime signal do retazca nad malou abe-

cedou.

3. Pouzitie existujiceho algoritmu na najdenie tandemovych opakovani vo vysled-

nom retazci.

3.1 Diskretizacia signalu

Snaha vyhnut sa prekladu surového signalu do postupnosti baz pomocou basecallera,
nés priviedla k myslienke diskretizacie signédlu, vytvoreniu istého poc¢tu kategorii, kto-
rym je priradeny nazov v podobe jedného pismena. Nésledne, po rozdeleni zazname-
naného signalu do prislusnych kategorii, vznikne textovy retazec, na ktory mozeme
aplikovat zname metody hladania tandemovych opakovani.

Na vytvorenie kategorii budeme hladat hranice, ktoré nam jednoducho uréia ka-
tegoriu pre prislusné meranie (signalu v ¢asovom bode). Hranice budu tvorit rasticu
postupnost Cisel a na klasifikovanie merania m néjdeme dvojicu po sebe iducich hranic
h; a h;11 takych, ze h; < m < h;y,. Kazd4 takdto dvojica hranic ohranic¢uje jednu

kategoriul.

1y pecifickom pripade blizgie vysvetlime sposob uréovania

11



KAPITOLA 3. DISKRETIZACIA NANOPOROVYCH SIGNALOV 12

Na takéto rozdelenie sme vytvorili niekol'ko roznych metod:

e kategorie obsahuju rovnaké mnozstvo merani,
e kategorie obsahuji rovnaké mnozstvo drovni signalu,

e dynamické rozdelenie hranic pre kategorie.

3.1.1 Vytvorenie retazca, kompresia a oscilacia

Pred tym, nez sa budeme venovat jednotlivym metédam, musime objasnit niektoré
vlastnosti nanopoérovych signalov, na zéklade ktorych sme navrhli spolo¢ny postup pre

vytvorenie retazca za predpokladu, Ze uz mame urc¢ené hranice jednotlivych kategorii.

Vytvorenie a kompresia retazca

Na zéklade hranic kategérii mozeme kazdému meraniu priradit jedno pismeno a vytvorit
tak textovy retazec. V tomto retazci nasledne zlicime po sebe idice rovnaké pismené
(obr. 3.1), pretoZze rychlost prechodu nanopoérom je nestéla a tak niektorym bazam
prislicha viac merani, ako inym [3], ¢im docielime, Ze vysledny retazec by nemal zavisiet
od lokalnej rychlosti prechodu nanopoérom.

Tymto krokom vsak v niektorych pripadoch zlic¢ime do jedného znaku aj po sebe
idiice merania, ktoré zodpovedaji viacerym bazam poévodnej DNA sekvencie. To je
sposobené tym, ze signél zéavisi od petice baz v kontexte DNA, no rézne pétice baz
mozu mat takmer totozné stredné hodnoty napétia. Preto kompresiou retazca mozeme

vytvorit falosné pozitivne vysledky.

- ‘
/ 0 : ABCCBAA
0/ R A AI?:LCJI;A

Obr. 3.1: Priklad vytvorenia a kompresie retazca
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Oscilacia signalu

Dalsim problematickym javom pri dikretizacii je oscildcia signélu okolo niektorej z
hranic. Jedné sa o tsek signalu, ktorého po sebe idiice merania nadobidali hodnoty
blizke niektorej z jeho hranic h; v oboch smeroch, ¢ize hodnoty mensie aj vicsie ako h;
(obr. 3.2).

V takomto pripade sa teda rozne inStancie rovnakého tandemového opakovania
mozu lisit po¢tom znakov zodpovedajucich tomu istému kontextu DNA, ak jednotlivé
merania oscilovali okolo hranice (obr. 1.2).

Napriklad si predstavme pre hranicu h; = 100, ktora rozdeluje kategorie A, B a dve

takéto oscilujice casti instancii rovnakého tandemového opakovania:
11 =99,99,99,101,99, 99,99, i, = 99,101, 99, 101, 99, 101, 99.

V takomto pripade po skomprimovani dostaneme retazce K (i;) = ABA a K(i1) =
ABABABA, kde K je vytvorenie a kompresia retazca.

320
310
300 4
290
280 - ~J 7 \\/ \%
270 4
260

250 A

T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Obr. 3.2: Priklad oscilécie signalu

3.1.2 Rovnaké mnozstvo arovni signalu

Najjednoduchsi spésob urcenia hranic pre n kategorii spocivajuci v najdeni miniméal-

neho a maximélneho napétia vramci nameraného signélu, zisteni rozdielu d medzi mi-
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nimom a maximom a na ur¢eni rozsahu jednej kategorie ¢ ako podiel d/n. Nasledne

postupnost hranic urc¢ime ako:

min=min+c*x0,min+cx1,...,min+ cxn =mazx

V tomto pripade kazda dvojica hranic urc¢uje jednu kategoriu ako [h;, hiy1) (obr.
3.3). Tato metéda splia podmienku intervalovej disjunktnosts.

Intervalova disjunktnost je vlastnost postupnosti hranic, ktora hovori, Ze nenastava
pripad hx1 > hy1 > hxs, kde X1, X5 st hranice patriace kategoérii X a Y je hranica
kategorie Y.

Problémom takéhoto urcenia hranic je neuniformné mnozstvo merani v jednotlivych
kategoriach, pretoze mozu existovat kategoérie s malym mmnozstvom merani. Zaroven

vobec neberieme do tivahy problém oscilécie.

BB AT

|
l “ h W‘W leg wwﬁ (1

250 - |

T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Obr. 3.3: Rozdelenie na sedem kategorii podla mnozstva trovni signalu

3.1.3 Rovnaké mnozZstvo merani

Druha navrhovana metdda adresuje problém s neuniformnymi kategériami. Na obrazku

3.4 mozeme vidiet rozdelenie pocetnosti signélu na jednotlivych trovniach.
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Histogram of signal
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Obr. 3.4: Histogram zobrazujici pocetnost signalu na danej drovni

Konkrétne, hranice kategorii uréime tak, aby z celkového mnozstva nameranych
hodnot prislichalo kazdej z n kategorii rovnaké mnozstvo merani. Na vytvorenie tohoto
rozdelenia hranic najprv spo¢itame mnozstva merani s rovnakou hodnotu a vytvorime
tak dvojice (troven signalu, pocet merani) a nasledne ich zoradime podla velkosti
nameraného napétia. Nakoniec prechadzame zoradenie od najmensieho po najvicsie
napétie a urcujeme hranice tak, aby vzniknuté kategorie obsahovali rovnaky pocet
prvkov.

Niekedy pocty prvkov v jednotlivych kategoriach nebudi identické. Napriklad, ak
chceme rozdelit dvojice (100, 1) a (50, 2) do dvoch kategoérii s rovnakym poétom prvkov,
pre zachovanie korektnosti, ¢im myslime intervalova disjunktnost, bude jedna kategoria
obsahovat sto merani a druha len pétdesiat.

Dvojice po sebe idtacich hranic urcuju jednu kategoriu. épeciélnymi pripadmi st
kategorie pre prva a poslednu hranicu hy a h,. V tomto pripade jednoducho uréime
interval prislusnej kategorie ako (—oo, hy] a (hy,00) (obr. 3.5).

Problémom je jav oscilacie, ktory ani v tomto pripade neberieme do tvahy.
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Obr. 3.5: Rozdelenie na sedem kategorii podla mnoZstva merani

3.1.4 Dynamické rozdelenie hranic

Sposob, popisany v tejto Casti, sa snazi optimalizovat rozmiestnenie hranic tak, aby v ¢o
najvacsej miere eliminoval problém oscilécie, z ¢oho prihliadajtic na sposob kompresie
popisaného v kapitole 3.1.1, vytvori ¢o najkratsi retazec.

Vyuzivame hranice signalov z rozdelenia na kategorie s rovnakym mnozstvom trovni
signalu, ktoré d'alej upravujeme. Kazda hranicu h postuvame v intervale < h—x, h+x >
po krokoch k, kde x a k st parametrami rozdelenia. Pri kazdej moznosti h; sme stanovili,
ze kazdy signal mensi ako h; bude patrit do jednej kategorie a naopak, vacsi alebo rovny
ako h; do druhej. Nasledne aplikujeme kompresiu prvej trovne a uréime dlzku vyslednej
postupnosti.

Nakoniec vyberieme také h;, pri ktorom je dizka sekvencie najkratsia. Takto postu-
pujeme pre kazda hranicu (obr. 3.6). Dynamické rozdelenie hranic adresuje problém
oscilacie, kedZe vyberame polohu hranice, pre ktortt mé retazec najmensiu dlzku. V
pripade, Ze by sa problém oscilacie nebral do uvahy, vytvoreny retazec by bol dlhsi,
napriek moznosti predist takejto situacii.

KedZe toto rozdelenie je optimalizaciou predoslych dvoch, z hladiska tvorby re-
tazca kategorii poskytuje najlepsie vysledky. Z tohto doévodu nas algoritmus pouziva

dynamické rozdelenie hranic.
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Obr. 3.6: Dynamické rozdelenie hranic pre desat kategorii

3.1.5 Urcenie poctu kategorii

Priemer a Standardna odchylka merania pre jednotlivé k — tice je znamy a je mozné
ho ziskat odchylkou zariadenia. Ako sme popisali v kapitole 1.2, signal u nanopoérového
sekvenovania priamo zavisi od kontextu & = 5 baz DNA sekvencie a je zaSumeny. Pre
rozne kontexty DNA existuje 4° = 1024 roznych trovni merania, no rézne pitice baz
mozu mat takmer totozné stredné hodnoty napétia.

Najlepsimi hranicami pre nase kategorie by boli diery v irovniach napdtia. Diery v
urovniach napétia st také hodnoty, ktoré nenadobida ziadna pética baz a vytvaraja
nam prirodzené skupiny signélov. V pripade, Ze by existovali, umoznilo by nam to
efektivnejsie vytvorit hranice kategorii.

Obrazok 3.7 ukazuje histogram, ktory ilustruje ako velmi sa prekryvaju mozné
namerané hodnoty pre k—tice. Hodnoty napati a Standardnej odchylky sme preskalovali
na interval od nula po Seststo, vytvorili sme pole f dlzky Zeststo jeden s hodnotami
nula na kazdej pozicii a nasledne pre kazda péticu s priemernym signdlom s, zvysili
hodnotu na kazdom indexe i pola f, pricom i = s,, —x, 8, —x+1, ..., 8+ — 1,8, +
a x je Standardna odchylka.

Priebeh na obrazku 3.7 ukazuje, Ze neexistuju diery v tirovniach napétia signalu.

Algoritmy na najdenie hranic sme preto implementovali pre lubovolny, nami zvo-



KAPITOLA 3. DISKRETIZACIA NANOPOROVYCH SIGNALOV 18

800 -
o
c
o
e
=
[
£ 2 600-
AE;E"
=
S S
il
v
& S 400
B e
T
@
sy &
g =
O sen
200 A

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

uroven signalu
Obr. 3.7: Rozdelenie tirovni napétia pre pétice baz (preskalované na rozsah 0 az 600)

leny pocet kategorii. Napriklad pre pocet kategorii = 8, by bol vysledny retazec tvoreny
osmimi kategoriami, pomenovanymi napr. A, B,C, D, E, F, G. KedzZe je takéto delenie

jemnejsie, vysledky by mali byt v niektorych sitaciach presnejsie.

3.2 Uprava surového signalu

Vystup sekvenovacieho zariadenia MinION je postupnost nameraného elektrického na-
pétia pocas ¢asu. Ako sme uz spominali, ten je ¢asto skresleny réznymi vplyvmi (obr.
1.2), vysledny Sum spdsobuje nepresnosti v signéle a teda implicitne aj v nasej diskre-
dizacii.

Na zmiernenie tychto neziaducich situacii, akou je napriklad oscilacia, alebo ex-
trémne pozorovania (jedna hodnota napétia, ktora je signifikantne odlisna od sused-
nych hodnoét, ¢i dokonca vSetkych hodnot v signéle), sme implementovali techniky na

vyhladzovanie signalu a odstranenie extrémnych pozorovani.
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3.2.1 Centrovany kizavy priemer

V tomto pripade sa nova hodnota S; vypocita ako priemer hodnoét z prvkov xy_, T ki1,

oo Teak—1, Trak- Na vypocet sa vyuziva vzorec:

St = (Tp—pp1 + Tpmpgo + oo F Tpppor + i) 2% K=k, n—k

kde k je parametrom algoritmu a k € 0,1,...[n/2 — 1].

Rozdiel medzi klasickym a centrovanym klzavym priemerom je, Ze kym klasicky
pocita novi hodnotu na mieste ¢ ako priemer k& hodndt z miest ¢ — k + 1 az ¢ (ktoré
nadobudala origindlna ¢asova postupnost do hodnoty t), naopak centrovany priemer
berie k£ hodnot v okoli bodu t (napr. pre k neparne od pozicie t — | k/2] po t + |k/2].

7 tohto dévodu sme vybrali na implementaciu centrovany kizavy priemer.

3.2.2 Eliminacia extrémnych hodnoét

Napriek vyrovnavacim technikam, vysledna postupnost obsahovala extrémne pozorova-
nia (obr. 3.8). Pre korektnost vytvéarania kategorii sme vsak potrebovali takéto zaznamy
odstranit.

Na tento tcel sme pouzili funkciu kniznice numpy —percentile. Ta na vstup dostane
¢islo p z intervalu < 0,100 >, pole f a na vystup vrati ¢iselntt hodnotu h predstavujicu
taka hranicu, Ze p% prvkov pola f je mensich ako h. Funkciu pouZijeme dvakréat,
na najdenie hornej hranice h, a dolnej hy. Nasledne z postupnosti vylucime vSetky
zdznamy nepatriace intervalu < hg, b, >.

Experimentalne sme dolnt hranicu urcili na 0.01% a hornt hranicu na uroven

99.99%. Odstranime tak desatinu promile najvacsich a najmensich hodnot.

3.3 Hodnotiace komponenty

Po zostaveni retazca pouzivame algoritmus tantan (kapitola 2.2.1) na néjdenie tan-
demovych opakovani v tomto retazci. Dévod vyberu nastroja tantan je jeho vyhoda
oproti TRF v pocte kategorii, s ktorymi dokéze pracovat. LRF vie pracovat len so
Styrmi zakladnymi bazami. Naopak néstroj tantan dokdZe hladat tandemové opako-
vania nielen v DNA postupnosti, ale taktiez v postupnosti zakladnych aminokyselin,
ktorych je dvadsat [9].

Algoritmus tantan hlada tandemové opakovania na zaklade skdre, bodového ohod-
notenia prislichajiceho istej ¢asti vstupnej postupnosti. Ak je skore dostatocne velké,
tantan urc¢i dand oblast ako vyskyt tandemovych opakovani. V nasom algoritme tieto

hodnotiace komponenty upravujeme tak, aby zodpovedali nasim potrebam.
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Obr. 3.8: Extrémne hodnoty v nameranom signale

3.3.1 Skoérovacia matica

V ¢asti 2.2.2 sme objasnili spésob hladania tandemovych opakovani v postupnosti ami-
nokyselin s pouzitim matice BLOSUMG62 (obr. 2.4). T4 popisuje vztahy pre podobnosti
aminokyselin, ktoré nemaju ziaden sivis s nasou interpretaciou kategorii.

Spomenuli sme v8ak aj moznost zadat vlastni skoérovaciu maticu pouZivatelom,
vdaka ¢omu sme mohli vytvorit maticu, ktora odpovedala naSej interpretacii. Dolezité
bolo urcit, ako ma v sivislosti s nasim algoritmom vyzerat. Popisovat by mala vzdia-
lenost jednotlivych kategorii a teda ich mozna podobnost, ¢o sa dosiahlo tym, Ze na
diagonalu matice, mieste, kde je skore v pripade tplnej zhody, vloZime najvicsie skore
a smerom od diagonaly bude skore klesat.

Zaroven sme vSak museli podobnost obmedzit len na urcity pocet susednych katego-
rii. Nezadefinovanim takého obmedzenia budeme vo vysledku detekovat ako tandemové
opakovania aj Casti retazca, ktoré nemaju repetitivny charakter, z déovodu vysokého
skore dosiahnutého retazcom. Nakoniec sme sa rozhodli, Zze podobnost, v podobe klad-
ného skore, uréime len pre dve susedné kategorie v jednom aj v druhom smere (ak
existuji). To znamend, ze ak mame kategoriu A s hranicami hi, ho, B s ho, h3, C s

hs, hy a D s hy, hs, tak budeme mat prislusné skore dvojic s kategériou A nasledovné:

(A,A)==z,(A,B)=y,(A,C)=2,(A,D)=w,c >y >2>0>w
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¢o nazyvame ako zhoda, skore pre prvého a druhého suseda, nezhoda (obr. 3.9).

AR ND COQEGHTIULI KMFPSTMWY VvV B I Z X *
A5 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
R 3 53 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
N 135 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
b-51 35 31-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
c-5-51 3 5%5 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
¢-5-5-5 135 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
E-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
¢-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
H-5-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
rI-s-5-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
L-5-5-5-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
K-5-5-5-5-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
M-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 35 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5
F-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5-5
p-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5-5-5-5-5
s-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5-5-5-5
T-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5-5-5
W-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5-5
¥ -5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5-5
v-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5-5
B -5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5-5
J-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1-5
Z-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3 1
Xx-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5 3
#*-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-5-51 3 5

Obr. 3.9: Priklad matice pre hodnoty zhoda = 5, 1.sused = 3, 2.sused = 1,inak = —b

Poslednym, nemenej doélezitym faktorom bolo urcenie hodnédt z,y,z a w. Presné
urcenie v procese implementacie by mohlo spdsobit horsiu senzitivitu, mieru najdenia
tandemového opakovania, alebo zla specificitu, urcenie oblasti ako tandemové opako-
vanie napriek tomu, Ze v skuto¢nosti to nie je pravda (bliZsie tieto vlastnosti popiseme
v kapitole 4).

7 tohto dovodu sme implementovali funkciu, ktora na vstupe dostane hodnoty
x, Yy, z,w a ako vystup vrati vytvoreni maticu s danym skore na prislusnych miestach.

To nam umoznilo v testovani skusat viacero moznosti a vybrat tak len tie najlepsie.

Nazvy kategorii

Pri skérovacej matici eSte musime spomentut priradenie jednopismenovych nézvov jed-
notlivym kategéridm, pretoze tzko suvisia s nazvami aminokyselin v matici BLO-
SUMG62.

Néastroj tantan oCakava, ze matica, ktori na svojom vstupe dostane, bude vo for-
mate BLOSUM matice (skore sa moze, samozrejme, lisit). Z tohto dévodu sme sa roz-
hodli pomenovat kategorie rovnako, ako st pomenované aminokyseliny. Tych je dvad-

sat, ¢o nam umoziuje vytvorit maximélne dvadsat kategorii. V skutocnosti to mdze
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byt este o jednu viac, pretoze BLOSUM definuje skoére aj pre neznamu aminokyselinu.
Ak vo vyslednom algoritme vytvarame n kategorii, zoberieme na pomenovanie pr-

vych n aminokyselin z matice BLOSUM (napr. pre n = 5, vezmeme A, R, N, D, B)

3.3.2 Ohodnotenie zhod, nezhéd, inzercii a delécii

Tandemové opakovania nemusia byt uplne identické. Na to, aby sme mohli prehlasit
cast retazca za oblast tandemovych opakovani, musia byt jednotlivé inStancie takmer
rovnaké, no existuje priestor na varidciu medzi nimi. Tento jav zachytava druhy hod-
notiaci komponent, ktory popisuje skore v pripade, kde jedna insStancia obsahuje na
niektorom mieste o niekolko béz viac alebo menej, ako iné, ¢o nazyvame inzercia a
delécia.

Inzercie a delécie mozeme ¢asto zaznamenat v pripade oscilujuceho signalu (obr.
3.2). Kym v jednej inStancii opakovania sa oscilacia nevyskytne a cela oblast je re-
prezentované jednym znakom, v druhej, oscilujicej instancii, nam t1 istd oblast bude
reprezentovat dlhsia sekvencia alterujucich znakov zodpovedajucich susednym katego-
riam.

7 tohto dévodu musime inzerciu a deléciu penalizovat miernejsie. V kapitole 4 pre-
skiimame viacero moznosti a vyberieme tu s najlepsim vysledkom (z hladiska senziti-

vity a specificity) pre nas algoritmus.

3.4 Priebeh algoritmu a zistovanie parametrov

V predchadzajicich castiach prace sme opisali jednotlivé komponenty algoritmu a ich
implementacie. V tejto casti popiSeme, ako tieto komponenty navzajom spolupracuji
a objasnime priebeh algoritmu.

Vstupom je stubor obsahujici hodnoty napétia v case, signal zo sekvenatora Mi-
nlON pre jedno ¢itanie. Na tieto data aplikujeme techniku vyrovnania, ¢im zmiernime
neziaduci Sum. Nésledne spustime algoritmus na dynamické urc¢enie poctu kategorii
(teda zistenie hranic). Dlzka trvania tohto kroku sa moéze vyrazne lisit v zavislosti od
poctu kategorii a dlzky &itania.

Po tom, ¢o méme urcené hranice, prejdeme celym signadlom a kazdy zaznam prira-
dime do prislusnej kategorie a priebezne vytvarame textovy retazec tvoreny nézvami
kategorii, pismenami. Vykoname kompresiu opisana v ¢asti 3.1.1.

Vysledny retazec spolu s upravenou skérovacou maticou, ohodnotenim zhédd, nez-
hod, inzercii a delécii st vstupom pre néstroj tantan. Ten spésobom popisanym v
kapitole 2.2.1, detekuje tandemové opakovania, ktorych pozicie a konsenzus vzor vrati

ako vystup.
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3.5 Optimalizacné obmedzenia algoritmu

Za ucelom zlepSenia senzitivity a specificity nasho algoritmu, st pritomné urc¢ité opti-
malizacné obmedzenia, ktoré zamedzuju vznik nespravnych rieSeni.

Prvym z nich je stanovenie maximalneho poc¢tu kategérii. V mnohym miestach tejto
kapitoly sme spominali problém oscilacie, ktory sme sa pokiusali odstranit dynamickym
rozdelenim hranic.

V situécii, kde zvolime velky pocet kategorii, sa tento problém prejavi vo vyraz-
nejsej miere a hladanie tandemovych opakovani robi velké chyby. Zaroven je delenie
az prilis jemné, ¢o vytvara vela falosnych detekcii. Uvedieme si priklad. Signal stipa
od hodnoty x; po x5 a vystupi spét, pohyb sa zopakuje dvakrat a nasledne sa zacne
signal spravat inym sposobom (neovplyviujticim tento priklad). V pripade, ze signaly
z intervalu [z, z5] spadaju do dvoch kategorii a nie je pritomné ziadna oscilacia, dosta-
neme podpostupnost p = ki, ko, k1, ko, k1. Ak st tandemové opakovania detekované az
od skore S a mame prisnu skorovaciu schému (za zhodu neprirdtame velky pocet bo-
dov), tak skore celého podretazca p nemusi byt dostato¢né. Pri va¢som pocte kategorii
pokryvajucich rovnaky interval, v8ak podretazec p vyrazne narastie a jeho vysledné
skore moze presiahnut hranicu S.

Prave z tohto dévodu nam program ohlasi vela falosnych tandemovych opakovani. 7
sme experimentov urcili, Ze funkény pocet kategorii moze nadobudat hodnoty z mnoziny
{7,8,9,10, 11}.

Druhym obmedzenim je dlzka konsenzu vzoru detekovanych opakovani. Na obrazku
3.10 mozno vidiet oblast signalu, ktora predstavuje tandemové opakovania. Vidime, ze
signal sa ustalil a rozsah jeho celkovych hodnot bol nizsi, ako rozsah hodnoét celého
vstupného signalu.

Vysledny konsenzus, vzor celej oblasti, by po tspesnej eliminécii va¢siny oscilacie
dynamickym rozdelenim hranic, nemal dosahovat velka dlzku. Experimentalne sme

uréili maximéalnu dlzku vzoru na dvadsatpét.

3.6 Chyby algoritmu

Pri analyzovani signalu preklada¢ baz uplathuje sofistikované techniky prekladu. V
mnohych pripadoch vie aspon Giasto¢ne vyfiltrovat prili§ zaSumené merania, urcit, ¢i sa
rychlost prechodu vlakna nanoporom nezmenila [6]. NedokéazZe to vzdy, ale jeho vysledny
retazec je presnejsim obrazom referencnej sekvencie (skuto¢nou postupnostou baz pre
skvenovanu vzorku), ako nanoporovy signél.

Nas algoritmus signél analyzuje, no len kvoli minimalizovani oscilacie. Nerobi ko-
rekciu inych chyb. To sposobuje nepresnost pri hladani tandemovych opakovani.

Problémom st aj opakovania so signalom ustalenym do takej miery, ze vSetky in-
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Obr. 3.10: Ustéleny signal oblasti s tandemovymi opakovaniami

Stancie pokryva jedna kategoria. Vo vyslednom skomprimovanom retazci takuto oblast
reprezentuje len jeden znak, ktorého skore nedosiahne hranicu pre detekovanie (blizsie

tento jav popiSeme v kapitole 4.3.1.



Kapitola 4
Navrh experimentov a vysledky

V tejto kapitole popiSeme sposob identifikdcie najvhodnejsich parametrov pre nas al-
goritmus na hladanie tandemovych opakovani v nanopérovych déatach, implementaciu
hladania takychto parametrov a porovnanie s hladanim tandemovych opakovani v re-
tazci z prekladaca baz.

Pri hladani parametrov signal upravime pomocou metod z kapitoly 3.2 a na vy-
tvorenie kategorii pouzijeme dynamické rozdelenie hranic z kapitoly 3.1.4. Parametre

nasho algoritmu, ktoré sme hladali, boli:
e pocet kategorii, do ktorych signal rozdelime,

e hodnoty skorovacej matice pre tantan - styri hodnoty (zhoda, prvy sused, druhy

sused, inak),
e skore zaciatku a rozsSirenia medzery,
e maximalna dlzka konsenzu vzoru detekovanych opakovani.

Tandemové opakovania nadjdené nasim algoritmom porovname s tandemovymi opa-
kovaniami, ktoré nédjdeme v referencii a zistime ich spravnost a kvalitu. Spravnost
rieSenia budeme hodnotit percentuélne v troch kategoriach, pricom sto percent je naj-

lepSie mozné skore pre kazda z nich.

Senzitivita

Senzitivita je miera, ktora hovori o tom, kol'ko percent z tandemovych opakovani najde-
nych v referencii bolo detekovanych aj nasim algoritmom. Pri tejto vlastnosti je nasim
cielom zistit intervalovy prekryv vystupov.

Oznacime intervaly zo signéalu, ktoré boli nasim algoritmom ohlésené ako tande-
mové opakovania, ako M a tie najdené v referencii pomocou tantanu ako R (obr. 4.1),

senzitivitu vyjadrime ako:

_ MNR

S, x 100.

25



KAPITOLA 4. NAVRH EXPERIMENTOV A VYSLEDKY 26

Vynésobenim hodnotou sto ziskame percentuélne vyjadrenie senzitivity.

M

MnR —

Obr. 4.1: Vizualizicia vytvarania mnoziny M N R

Specificita

Dalsim hodnotiacim kritériom je specificita, popisujuca kolko percent z tandemovych
opakovani detekovanych nasim algoritmom je spravne detekovanych vzhladom na re-
ferenciu a aka cast je faloSne oznacena za tandemovu oblast.

Pri rovnakom znaceni mnozin intervalov M, R mdzeme tuto vlastnost vyjadrit ako:

M
= ﬁR*IOO.

Sp

Aj v tomto pripade nés zaujima len intervalovy prekryv.

Zhoda poctu opakovani

Kym pri predoslych dvoch vlastnostiach nam slo o intervalovy prekryv, v pripade zhody
poctu opakovani pozorujeme zhodu poc¢tu opakovani v miestach intervalového prekryvu
nasho algoritmu a referencie.

Sposob priradenia tandemovych intervalov z referencie (referen¢ny interval) jed-
nému tandemovému intervalu najdenému nasim algoritmom (néas interval) sme urcili
nasledovne. Pre kazdy nas interval vezmeme vSetky referen¢né intervaly, s ktorymi ma
neprazdny prienik. Vytvorime tak jeden swuvisly komponent.

Vo vystupnych datach z tantan-u sa nachadza pre kazdu tandemovu oblast aj jej
konsenzus vzor, pocet jeho vyskytov, ktory nemusi byt celé ¢islo. Tieto hodnoty mame
pre kazdy interval zo suvislého komponentu.

Pre kazdy referen¢ny interval, ktory cely lezi v nasom intervale, vezmeme vsetky
jeho vyskyty. Naopak, pre referencné intervaly leziace v naSom intervale len Ciastocne,
napriklad p percent z celkovej dlzky, zoberieme len p percent z poétu vyskytov takéhoto
tandemového opakovania. Pocet opakovani v referen¢nych intervaloch v jednom kom-

ponente je rovny suctu poctu jednotlivych vyskytov, ktoré ziskame takymto sposobom.
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Ak si poc¢ty opakovani v nasom intervale oznac¢ime ako M a sicet poctu opakovani v
prislusnych referen¢nych intervaloch Rg, tak samotna hodnotu tejto vlastnosti ziskame

ako:
min(M, Rg)

max(M, Rg)
Hodnota I,,, je vzdy z intervalu < 0,100 >.

I, = * 100

Trénovacia mnozina

V tejto kapitole vyuzivame mnozinu dat, pomocou ktorej zistime najlepsiu sadu para-
metrov pre nas algoritmus. Skladé sa z dvoch hlavnych ¢asti. Prvou je niekol’ko stiborov
typu .fasth predstavujicich jednotlivé ¢itania, obsahujice signél (zmena napétia po-
Cas Casu), retazec vytvoreny pomocou prekladaca baz a informaécie o jeho vytvéarani
(udalostiach), teda presné priradenie ¢asti signalu, ktory vytvoril kazda bazu v retazci.
Druhou ¢astou je .txt stibor obsahujtci informaciu o relevantnych castiach retazcov z
prekladac¢a baz nachédzajucich sa v jednotlivych . fasth siboroch vzhladom na referen-
ciu (blizsia Specifikicia relevantnej casti v kapitole 4.2). Zakladné vlastnosti testovace;

mnoziny su zobrazené v tabulke 4.1.

dlzka preloze- | dlzka signalu pocet baz % béz
ného retazca vtandemovych | vtandemovych
opakovaniach opakovaniach
read 110 145 478 14 252 547 3.84%
read 2849 | 172 338 14 435 647 4.48%
read 643 159 576 16 971 491 2.89%
read 5432 | 215 609 20 192 681 3.37%
read 9835 | 249 753 24 056 846 3.52%
read 9967 | 294 931 28 789 618 2.15%
read 2096 | 351 503 33 879 756 2.23%
read 9723 | 60 696 5 509 465 8.44%
spolu 1 649 884 158 083 5051 3.2%
priemer 206 235 19 760 631 -

Tabulka 4.1: Zakladné vlastnosti trénovacej mnoziny

4.1 Mapovanie diskretizovaného retazca na signal

Samotnym vytvorenim textového retazca pomocou naSej diskretizécie a naslednym
vyhladanim tandemovych opakovani nevieme, kde sa v signéle nachadzaju koreSpon-

dujtce pozicie.
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7 tohto doévodu sme si museli pri vytvarani retazca pamatat, kde sa v signale nacha-
dza prislusna kategoria. Mali sme teda dvojice kategoria, pozicia a pri kompresii sme s
nimi pracovali, pri¢om sme komprimovali podla prvej zlozky dvojice. Vo vysledku sme
teda vedeli presne urcit miesto v signale, odkial kategoria pochadza.

Na urcenie Casti signalu, ktory je tandemovym opakovanim, sme vo vysledkoch
z tantan-u urcili polohy zaciatku a konca oblasti a v zozname dvojic predstavujicom
bazy komprimovaného retazca sme zistili prislusné miesto v signale, na ktoré sa mapuje

dana kategoria.

4.2 Mapovanie retazca z prekladaca baz na referenciu

Nas diskretizovany retazec vieme namapovat na signal. Pomocou informécii o vytvarani
prelozenej sekvencie (udalosti) zo suboru o ¢itani vieme presne urcit polohu kazdej
kategorie v tomto retazci.

Na korektné porovnavanie senzitivity a specificity potrebujeme vediet, ktorym cas-
tiam referencie patri tandemové opakovanie najdené nasim algoritmom. Dévodom je
nekonstantna rychlost prechodu vldkna cez nanopor (kapitola 1.3.1), ¢o sposobuje, Ze
rovnako dlhé tseky signdlu nemusia reprezentovat rovnaky pocet baz pévodnej DNA.

Nasli sme korektny spdsob mapovania retazca z prekladaca baz na referenciu vdaka
programu [11], ktory najde v retazci prelozenych baz ¢asti vyrazne zhodné s referenciou
(nemusia byt identické z dovodu chyb a pod. [2|). Tak urcime, ktoré casti retazca z
prekladaca baz su relevantné. Hladanie tandemovych opakovani budeme v signéale robit
len na prislusnej relevantnej ¢asti a hodnotenie rieSenia vytvorime len vzhladom na nu.

Bijektivne zobrazenie medzi referenciou a prelozenym retazcom vieme dostat po-
mocou algoritmu minimap?2 [12], ktory sa vyuziva v programe [11]. Malou apravou sme
vo vystupe dostali informéciu o zobrazeni. Vdaka nej vieme kazdu bazu z prelozeného
retazca presne namapovat na referenciu. V pripade, ze program [11]| ohlési viacnasobni
detekciu jednej ¢asti preloZzeného retazca v referencii, vyberieme vzdy ta s najvac¢sim
skore a zvySok prekryvajuci sa s touto c¢astou dalej nepouzivame.

Vizualizacia procesov z tejto a predchédzajicej kapitoly 4.1 je znézornena na ob-

razku 1.2 (avSak namiesto jednosmernych zobrazeni mame bijekcie).

4.3 Najdenie najlepsej sady parametrov a porovnanie

metod

Po uréeni hodnotenia spréavnosti rieSenia a sposobu jeho ziskania, sme dané metody im-

plementovali a zacali s testovanim. SkusSali sme kazda pripustnid kombinéciu pre pocet



KAPITOLA 4. NAVRH EXPERIMENTOV A VYSLEDKY 29

kategorif, skorovaciu maticu, vznik, rozsirenie medzery a maximalnej dlzky konsenzus
VZOru.

Hodnoty z jednotlivych ¢itani sme spojili a ziskali senzitivitu, specificitu a zhodu v
pocte opakovani pre nas algoritmus s danou sadou parametrov. Vysledky mali podobu
zobrazenu v tabulke 4.2, ktora je vyberom 31 104 roznych kombinécii parametrov,

ktoré sme vyskusali.
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< % % 3 = = g k=S 3 = )
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N et < N
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5 4 1 -7 6 5 7 14 3.33 | 4.69 | 50.73
7 4 1 -8 6 5 8 8 797 | 2.14 | 39.19
7 3 2 -9 6 4 10 9 7.71 3.17 | 36.54
6 3 2 -8 6 5 7 10 21.05 | 3.34 | 41.76
7 3 2 -7 6 5 10 18 25.39 | 2.61 50.26
6 4 3 -9 5 4 7 20 31.38 | 4.41 33.22
5 3 2 -7 5 4 9 24 33.74 | 2.45 57.84
6 2 1 -6 6 4 7 22 48.78 | 3.40 | 38.04
7 4 3 -7 5 3 7 15 26.05 | 14.11 | 50.52
7 4 3 -6 5 3 7 11 26.28 | 14,73 | 45.30
priemerné hodnoty 18.6 3.7 39.8
maximalne hodnoty 59.0 14.7 1 60.9
detekcia v prelozenom retazci 10.55 | 15.94 | 54.88

Tabulka 4.2: Vybrané vysledky hladania parametrov (vzhladom na referenciu)

Poslednym krokom bol vyber najlepsej sady parametrov a porovnanie detekénej
schopnosti nasho algoritmu (senzitivita, specificita, zhoda v po¢te opakovani) s hlada-
nim tandemovych opakovani na retazci z prekladaca baz. Z tohto dévodu sme potrebo-
vali vybudovat podobny systém mapovania na referenciu, ako pri nasom algoritme. Pri
priradeni nasho retazca referencii sme nas retazec mapovali na signal, z neho na prelo-
zeny retazec a napokon na referenciu. Z tohto postupu v tomto pripade potrebujeme
len posledny krok.

Pre hladanie tandemovych opakovani v preloZenych retazcoch trénovacej mnoziny
v porovnani s referenciou sme dostali vysledok zobrazeny v tabulke 4.2, ktory bude

podmienovat vyber najlepsej sady parametrov.
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Vidime, Ze maximalna hodnota specificity nasho algortimu je mensia ako specificita
vyhladania v prelozenom retazci, ¢o nas viedlo k prvej podmienke vyberu, teda ¢o
najvyssej specificite. Néasledne nés zaujimala senzitivita algoritmu a napokon zhoda v
pocte opakovani.

Zaroven sme sledovali aj pomer tychto hodnoét, aby sa nestalo, Ze pri (relativne)
vysokej specificite aj najvacsia senzitivita bude dosahovat nizke hodnoty. Uvedme si
jednoduchy priklad. Specificita jednej sady parametrov je 13% a jej senzitivita je 10%.
Druh4 sada ma specificitu 12%, no jej senzitivita je 20%. LepSia pre nas bude druha
sada.

Takymto spdsobom sme vyfiltrovali najlepsie kombinécie parametrov a z nich vy-
brali tie, ktoré sa vyskytovali v najva¢som pocte, avsak s inou hodnotou maximéalnej
dlzky konsenzu.

Vybrali sme sady, kde specificita bola viacsia ako 10% a sucet senzitivity a specificity
bol vécsi ako 40 (na tito hodnotu sme stanovili na zaklade pozorovanych dat) a zhoda
v pocte iteracii opakovani bola vicsia ako 45%. Najlepsou sadou sa ukazala kombinacia
parametrov vyznacend v tabulke 4.2 (zaroven sa ukazalo, Ze vSetky sady, ktoré splnili
dané kritéria su takmer identické, 1isili sa len dlzkou konsenzu vzoru a v jednej hodnote z
parametrov ohodnotenia nezhody, zaciatku alebo konca medzery, pricom ich vysledky
boli takmer zhodné - z tohto dovodu v kapitole 4.4 testujeme len sadu s najlepsimi
vysledkami).

Takato kombinacia parametrov dosahovala senzitivitu — 26.28%, specificitu
= 14,73% a zhodu v pocte opakovani = 45.30%. V porovnani s hladanim v
prelozenom retazci sme mali podobné hodnoty specifcity a zhode poétu opakovani, no
senzitivita bola 2.5-ndsobne vySssia.

Musime upozornit na to, Ze aj napriek takmer rovnakej specificite nasho algoritmu
a specificite hl'adania tandemovych opakovani z retazca vytvoreného prekladac¢om béz

je hodnota specificity (v oboch pripadoch) pomerne nizka.

4.3.1 Detekéna schopnost algoritmu

Pri porovnavani metod sme narazili na niekolko opakujucich sa situacii, ktoré ukazuju

silné aj slabé stranky algoritmu, ktory sme vytvorili.

Zhorsenie detekénej schopnosti

Na obrazku 4.2 moézeme vidiet, ze nas algoritmus nedokéze identifikovat tandemové
opakovania, ktoré su predstavované ¢astou signélu, ktory nadobida hodnoty z uzkeho
intervalu napétia v porovnani z celkom (3.6).

Kym komprimacia ndm v inych pripadoch poméha, ako napriklad pri réznej rych-

losti prechodu vlakna nanoporom (kapitola 3.1.1), v tomto pripade bude tandemova
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diskretizacia BCDEDCBCDCDCBCBABABCDEDCBABCDC
E A A
D /\ A A TANEN
c/ W\ >\ [\
B \ A/ \
. a N

prelozeny retazec ACTCGACTAGCCACAATGAAAAAAAAAGTACA

referencia ACTCGAAGCCACAATGAAAAAAAAAGTCA

Obr. 4.2: Priklad signalu nadobudajiceho hodnoty napéatia z tizkeho intervalu

Cervenou farbou st vyznacené detekované tandemové opakovania.

oblast reprezentované len jednym pismenom retazca, ktoré nedosiahne dostatocné skore

na to, aby ho tantan ohlasil. Tandemové opakovania vyznacujice sa takymto signédlom

nas program nedokéze detekovat a sposobuju zhorSenie senzitivity algoritmu.
Vyraznym problémom pre nas algoritmus je aj situécia, kedy signal nejavi repeti-

tivny charakter, no na prislusnom mieste v referencii sa nachédza tandemové opakova-

nie (obr. 4.3). V pripade, Ze chceme takéto tandemové opakovania detekovat, musime
NPl 2 A e i 2z ~ 2z v z . 2

pouzit parametre, ktoré sposobia velké mnozstvo nespravnych oznaceni signalu za re-

petitivnu oblast.

ZlepsSenie detekénej schopnosti

Naopak, existovali ¢asti podobné ako na obrazku 4.4, pre ktoré signal jasne vykazoval
repetitivne charakteristiky, avSak hladanie v postupnosti b4z z prekladaca baz rele-
vantnej podla referencie nebolo tispesné pri ich detekeii.

Samozrejme, takéto opakovania mézu byt po prelozeni zo signalu do baz variabilné
do takej miery, Ze su tantan-om nedetekovatelné. NaSa praca sa ale zameriava prave
na hladanie repeticii v signale, a tak povazujeme takéto oznacenie za spravne. Tento

jav zvysuje specificitu algoritmu.

4.4 Finalne overenie funkcionality algoritmu

Na zéver sme otestovali nas algoritmus na nezavislej testovacej sade ¢itani a ich referen-
cie, ¢o sluzilo na overenie spravnosti algoritmu. Nezévisla mnozina ¢itani rovnako ako

trénovacia mnozina pozostavala z 51 ¢itani v podobe . fastb siborov, ich referencie a
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diskretizdcia  ABCDEDCDEDCBCDEDCBABCDCBCDEDCDCDEFEDCBABCDEDCD

Ny N A
N Vay
S AVATAN A AR A
/ :

ACTTCCAGTATCCAGTACCAGAATACCAGTAGCCCAGTACCAGTTTTT

\

prelozeny retazec

referencia ACTTCCAGTACCAGTACCAGTACCAGTACCAGTACCAGTTTTT

Obr. 4.3: Priklad signalu s nerepetitivnym charakterom

Cervenou farbou st vyznacené detekované tandemové opakovania.

diskretizacia DCDEDCBCDEDCBCDEDCBCDCBCBABCDEDCBABCDC

-
. Y]

preklada¢ baz AACTCH/ACGCTCICGCTCC GCTCCGGTCCGGGAT

referencia AACTCCGCTCCGCTCCGCTCCGGTCCGGGAT

Obr. 4.4: Priklad zlepSenia detekénej schopnosti

Cervenou farbou sit vyznacené detekované tandemové opakovania.

stboru s informéciou o relevantnych ¢astiach prelozenych retazcov jednotlivych ¢itani

vzhladom na referenciu.
Algoritmus sme spustali so sadou parametrov, ktoré sme vyhodnotili ako najlepsie
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v kapitole 4.3. Vysledky st znazornené v tabulke 4.3. MdéZeme usudit, Ze rieSenie,

ktoré najdeme, silno zavisi od konkrétnej vzorky a kvality nameraného signalu. Zaroven

mame potvrdenu existenciu pripadov, kde oproti vyhladavaniu tandemovych opakovani

v retazci z prekladaca baz je miera senzitivity rovnaka a specificita je niekol’konasobne

lepsia.
metoda senzitivita | specificita zhoda poctu
opakovani
hladanie nasim algoritmom v signéle 12.16% 34.23% 24.38%
Standardny algoritmus v prelozenom retazci | 6,25% 19,75% 44.08%

Tabulka 4.3: Vysledky finalneho testovania




Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit novy algoritmus na identifikiciu tandemovych opa-
kovani v surovych datach zo sekvenacného pristroja MinlON, ktory by pri detekovani
nepotreboval signal prelozit na postupnost baz pomocou prekladac¢a baz. Takuato iden-
tifikdciu sme cheeli dosiahnut na zéklade pozorovatelnych repetitivnych oblasti signélu.
Navrhli a implementovali sme algoritmus na hladanie tandemovych opakovani v
signale. Uspesnost nasho algoritmu je v pripade jasne repetitivneho signalu vysoka, v
niektorych pripadoch lep$ia ako hladanie v retazci baz vytvoreného prekladacom béz.
Naopak v pripadoch, kde nie je pozorovatelny repetitivny charakter signalu sposobeny
Standardnou odchylkou merania a vplyvmi prostredia, je jeho detekéna schopnost mala.
Napriek tomu nepovazujeme vysledny algoritmus za netspesny, pretoze technikou dis-
kretizécie opakovania predstavované nepravidelnym signalom detekujeme s tazkostami.
Algoritmus, ktory sme navrhli, by bolo mozné v budtcnosti rozsirit dvoma spo-
sobmi. Prvym z nich je korekcia detekcii, ktora by v ¢asti oznacenej naSim algoritmom
ako tandemové opakovania spustila analyzu na odstranenie nespravnych detekcii. Dru-
hou ja dodato¢né hladanie repetitivnych ¢asti s nepravidelnym signédlom. V oboch
pripadoch by sme chceli vyuzit metdédy strojového ucenia alebo neurénovych sieti.
Hlavnym prinosom tejto bakalérskej prace je algoritmus, ktory ndm v pomerne
kratkom case najde casti signalu predstavujice tandemové opakovania. Algoritmus ma
pre rozne ¢itania porovnatelnu specifcitu a lepSiu senzitivitu ako hl'adanie tandemovych

opakovani v retazci baz z prekladaca baz.
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