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Uvod

V praci sa zaoberame problémom hladania sekvencnych variantov
Popisujeme dva zakladné pristupy k tomuto problému

Tieto pristupy implementujeme a testujeme na réznych typoch dat
Skumame vplyv pouZzitia retazcov vygenerovanych pomocou CTC vrstvy
namiesto klasickych Citani na vysledky oboch algoritmov



Geneticky variant

e Nositelom genetickej informacie v prirode je DNA
e \Variantom nazyvame zmenu v DNA postupnosti
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Nanoporove sekvenovanie

e Metdda sekvenovania DNA
e \/yhody - dIné Citania, rychlost, dostupnost prvych dat uz pocas Citania
e Nevyhody - velké mnozstvo nepresnosti vzniknutych poCas sekvenovania




CTC vrstva

e CTC je metdda z oblasti neuronovych sieti, pouzivana pri ulohach kde treba
dlhSej postupnosti hodnot X priradit’ kratSiu postupnost znakov Y z konecnej
mnoziny



Vzorkovanie

e Zo surového signalu, ktory je vysledkom nanoporového sekvenovania
vygenerujeme pomocou CTC vrstvy pravdepodobnostné rozdelenia nad
mnozinou znakov A,C,T,G,N

e Pomocou tychto rozdeleni vygenerujeme retazce ktore pouzijeme namiesto
Citani



Ciel prace

e Opisat a porovnat niekolko zakladnych pristupov pri hfadani sekvencnych
variantov

e Implementovat tieto pristupy

e \/yhodnotit oba pristupy na réznych typoch dat

e Skumat vplyv vzorkovania na vysledky implementovanych pristupov



Motivacia

e Hladanie variantov (angl.variant calling) ma Siroké vyuzitie v medicine
a pri testovani antibiotik

e \/ sucCasnosti existuje mnoho metdd na hladanie variantov, v nasej praci
opisujeme niektoré z nich

e NajznamejSie nastroje na hladanie variantov su GATK, Bcftools,...



Pileup pristup

e Priamociary pristup
e Najde pozicie ktoré sa nezhoduju s referenciou
e Pristup ma dva vstupné parametre:
o a - minimalny pocet Citani ktoré musia podporovat variant, aby ho
algoritmus uznal ako validny
o r - minimalne percento Citani, obsahujucich poziciu s variantom ktoré ho
musia podporovat aby ho algoritmus uznal ako validny



FB pristup

SofistikovanejSi pristup
InSpirovany softvérovym nastrojom Freebayes
Berie do uvahy aj zarovnanu sekvenciu
Pristup ma dva vstupné parametre:
o a - minimalny pocet Citani ktoré musia podporovat variant, aby ho
algoritmus uznal ako validny
o r - minimalne percento Citani, obsahujucich poziciu s variantom ktoré ho
musia podporovat aby ho algoritmus uznal ako validny
o p - minimalny pocet pozicii, o ktoré budeme kazdy podozrivy interval
rozSirovat' doprava aj dolava



Vyhodnotenie

e Vstupom pre vyhodnotenie je zoznam variantov ktoré povazujeme za spravne
e Tieto varianty sme ziskali pomocou nastroja Bcftools
e Pri vyhodnocovani sme sa riadili dvoma indikatormi:
o positive predictive value (PPV) - pomer vSetkych spravnych variantov
ktoré boli najdené ku vsetkym variantom ktoré boli najdené
o true positive rate (TPR) - pomer vSetkych spravnych variantov ktoré boli
najdené ku vsetkym spravnym variantom



Prva vzorka

e Data pochadzaju z gendmu baktérie Eschericia coli
e Data boli ziskané pomocou technologie MiSeq
e Citania sa vyznaduju vysokou presnostou a obsahuji predovdetkym SNPYy.



Porovnanie oboch pristupov na prvej vzorke
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Druha vzorka

e Data pochadzaju z gendmu virusu SARS-COV-2

e Data boli ziskané pomocou technologie nanoporového sekvenovania

e Citania sa vyznaduju nizkou presnostou a obsahuju velké mnozZstvo
nespravnych variantov, predovsetkym delécii



Porovnanie oboch pristupov na druhej vzorke
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Porovnanie pileup pristupu s deléciami a bez
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Vzorkovanie
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Vzorkovanie
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Pripomienky oponenta

1. Obr. 4.2: skumali ste vyraznejSi prepad hodnoty PPV pri “a=10000"? Ako si

ho vysvetlujete?
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Pripomienky oponenta

2. Dokazalo by podla Vas vzorkovanie pomocou CTC vrstvy pomoct spolahlivo
urCit varianty v usekoch s velmi nizkym pokrytim?

3. Su vzorky v experimentoch v Casti 4.1 pre kazdu hodnotu n generované
nanovo, alebo je po zvysSeni n k existujucej mnozine pridany rozdiel? O tomto v
texte nie je zmienka.



Pripomienky oponenta

4. Malo by podla Vas zmysel brat do uvahy povodnée Citania s vacsou vahou ako z

neho vygenerovane vzorky?

5. Malo by podla Vas zmysel namiesto nahodneho vzorkovania len
deterministicky vygenerovat k najpravdepodobnejsich vzoriek z kazdeho Citania?
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