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Abstrakt

Plazmidy su kratke molekuly DNA zodpovedné predovsetkym za Sirenie rezistencie
voCi antibiotikdAm medzi baktériami. V naSej praci sme rozsirili vstupné parametre
nastroja plASgraph2, ktory sluzi na detekciu plazmidov v grafoch zostavenia genému
pochadzajucich zo sekvenovania bakterialnych izolatov. V prvej ¢asti prace sme pripra-
vili niekolko moZnosti architektiry programu zaloZenych na Sireni informacie o tom,
ktoré konce DNA sekvencii spolu v grafe zostavenia gendému susedia. V druhej ¢asti
sme k parametrom programu pridali vlastnosti zaloZené na podobnosti vstupnych sek-
vencii a protefnovych domén. Vysledky oboch pristupov sme vyhodnotili na datach
pochadzajicich z patogénu E. faecium a skupiny patogénov ESKAPEE. Oba pristupy
pomohli zlepsit vysledky klasifikdcie oproti povodnej verzii programu, ale pristup zalo-

zeny na homolégii priniesol vyraznejsie zlepSenie.

Krlucové slova: plazmid, grafové neurénové siete, klasifikicia, extremity, homologia,
plASgraph?2



Abstract

Plasmids are small DNA molecules primarily responsible for the spread of antibiotic re-
sistance among bacteria. In our work, we extended the input parameters of the plASg-
raph2 tool designed to detect plasmids in assembly graphs derived from sequencing
bacterial isolates. In the first part of the work we explored several options for exten-
ding the program architecture based on the propagation of information about which
ends of the DNA sequences are adjacent to each other in the genome assembly graph.
In the second part, we added features based on the similarity of input sequences
and protein domains. We evaluated the results of both approaches on data derived
from pathogen E. faecium and the ESKAPEE group of pathogens. Both approaches
helped to improve the results of the classification in comparison with the original
version of the program, but the homology-based approach achieved more significant

improvement.

Keywords: plasmid, graph neural networks, classification, extremities, homology,
plASgraph?2
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Uvod

Plazmid je kratka molekula DNA oddelend od chromozémovej DNA vyskytujica sa
najcastejsie v baktériach, ktora sa dokaze sirit medzi bunkami. Vdaka plazmidom sa
mozu sirit gény, ktoré moézu poskytnat baktéridm vyhody pre prezitie v meniacom sa
prostredi a pri adaptécii na nové podmienky. Medzi najznédmejsie gény patri skupina
génov nesucich rezistencie voci antibiotikam [13, 42.

Existuje niekolko néastrojov na identifikiciu plazmidov v datach pochéadzajucich
z bakterialnej alebo metagenomickej vzorky [6, 46, 4, 52, 47, 48|. Vstupom pre tieto
néastroje su grafy zostavenia genému, ktoré vznikli poskladanim sekvenacnych dat.
Vrcholy v tychto grafoch st sekvencie a hrany predstavuji moznt néslednost medzi
nimi.

Viacsina z tychto nastrojov klasifikuje vrcholy iba ako samostatné jednotky a ne-
pozera sa na ostatné vrcholy v grafe. Nastroj plASgraph2 [56] je zaloZeny na pouziti
grafovej konvolu¢nej vrstvy v neurénovej sieti, pomocou ktorej je mozné §irit informacie
medzi susednymi vrcholmi v grafe.

Cielom prace je rozsirit program plASgraph2 tak, aby pracoval s dalsimi dostup-
nymi informéaciami, ktoré v nom pdvodne neboli vyuzité. Program chceme rozsirit
zakomponovanim informécie o tom, ku ktorému koncu sekvencie sa viazu jednotlivé
hrany. Dalsim zdrojom je informacia o podobnosti sekvencii v grafe so znamymi pro-
teinmi. Tieto proteiny sa moézu preferencne vyskytovat v plazmidoch alebo mimo nich.

V prvej kapitole sme definovali zakladné pojmy ako je plazmid, zostavenie ge-
nému a vysvetlili sme grafové konvoluéné siete. Venovali sme sa existujicim néstrojom
na klasifikaciu plazmidov a popisali sme ich metody. Popisali sme architektaru nastroja
plASgraph?2 a jeho vysledky v porovnani s existujicimi studiami. V druhej kapitole sme
popisali zapracovanie informécie z toho, ku ktorym koncom sekvencii sa viazu jednotlivé
hrany. Nasu implementaciu sme otestovali na syntetickych datach, ktoré ilustrujua fun-
govanie nasej modifikicie aj na realnych biologickych sekvenciach. V tretej kapitole sme
sa venovali podobnosti sekvencii s proteinovymi doménami a ako sme tieto podobnosti
implementovali do programu plASgraph2. Pozreli sme sa aj na charakteristiky konti-
gov, ktorym homologia pomohla. Oba pristupy sme vyhodnotili na grafoch zostavenia

genému patogénnej baktérie Enterococcus faecium a skupiny patogénov ESKAPEE.
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Kapitola 1
Sticasny stav problematiky

V tejto kapitole zavedieme zékladné biologické pojmy, ktoré budeme v praci pouzivat.
Najprv sa budeme venovat vysvetleniu plazmidu a jeho vyznamu. Definujeme pojem
skladania genémov. PopiSeme si existujice metody na klasifikiciu kontigov. f)alej sa
pozrieme na grafové neurénové siete a konvolucéné grafové neurénové siete. Na zaver
kapitoly popiSeme program plASgraph2 [56], ktorého parametre budeme v préci rozsi-

rovat.

1.1 Chromozémy a plazmidy

Genom je subor vietkého genetického materialu konkrétneho organizmu v bunke [30]. Je
zlozeny z DNA (z ang. deoxyribonucleic acid), pripadne z RNA (z ang. ribonucleic acid)

u RNA virusov. Geném je zvic¢sa organizovany do Strukttar nazyvanych chromozomy.

Chromozém je vlaknita strukttura pozostéavajuca z proteinov a dvojvldknovej mole-
kuly DNA [29]. Pomocou DNA je genetické informéacia prenasanéa do dcérskych buniek.
V praci sa budeme venovat baktériam. V baktéridch méa chromozoéom cirkularny tvar.
Okrem chromozémov moze byt nositelom genetickej informacie aj molekula nazyvana

plazmid.

Plazmid je maléd, do kruhu uzavretda dvojvlaknova molekula DNA. Nachadza sa
vo vnutri bunky, je oddelend od chromozémovej DNA a vie sa od nej nezavisle roz-
mnozovat [31]. Tlustraciu moézeme vidiet na obrazku 1.1. Plazmid je ¢asto kratsi ako
chromozémova DNA [16]. Méze dosahovat dizku od 10000 do 400000 bazovych pa-
rov [8], kym bakteridlne chromozémy majt zvy¢ajne dlzku okolo 5 miliénov bézovych
parov [36]. Vyskytuje sa najmé u baktérii, ale je mozné ju najst aj v inych prokaryotic-
kych organizmoch alebo v niektorych eukaryotickych organizmoch. V jednej baktérii sa
moze naraz nachadzat viacero kopii roznych plazmidov. Pocas rozmnozovania baktérii

sa plazmid kopiruje do oboch dcérskych buniek [23].
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4 KAPITOLA 1. SUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Bakterialna Plazmidy
(chromozomalna) DNA /

W

Obr. 1.1: Zjednodusené struktira bakteridlnej bunky

1.1.1 Vyznam plazmidov

Plazmid je nositelom génov, ktoré sa prenasaji medzi organizmami. Novy plazmid
moze baktéria ziskat z prostredia pomocou procesu transformécie [27] alebo od inej
baktérie prostrednictvom konjugécie [55].

PrenaSané gény nie st esencidlne pre kazdodenné prezitie hostitela. St zdrojom
vyhod pre prezitie v meniacom sa prostredi a pri adaptécii na nové podmienky. Medzi
najznamejsie gény patri skupina génov nesucich rezistencie vo¢i antibiotikam [13, 42|,
napriklad beta-laktam, chloramfenikol, aminoglykozidy, tetracyklin [16]. Dalej st to
gény nestce virulenéné faktory [49], tolerancie tazkych kovov [43] alebo fixaciu dusika
[38]. Plazmidové gény mozu vplyvat aj na okolité prostredie a susedné organizmy pro-
dukciou réznych chemickych latok [50]. Plazmidy mozu sluzit aj ako nastroj na génové

manipulacie v molekularnej biologii ¢i mikrobiologii 20, 57].

1.2 Zostavenie genému

DNA moézeme definovat ako retazec S = s1s...5,, kde s; € {A,C, G, T} reprezentuju
jednotlivé nukleotidy a n je dlzka refazca. Na identifikiciu a uréenie poradia nukleoti-
dov v DNA slazi sekvenovanie. Pozname rézne druhy metod a postupov sekvenovania.
Déata, ktoré budeme v praci pouzivat, boli sekvenované Druhou generaciou sekveno-
vania (Next Generation Sequencing). Vysledkom je mnozina DNA sekvencii — ¢itani.
V pripade druhej generacie sekvenovania su tieto ¢itania pomerne kratke, okolo 35 az
700 bp [21].

Zostavenie genému (ang. genome assembly) je proces skladania kratkych DNA tuse-
kov do véacsich celkov — kontigov, ktorého cielom je zostavit povodnia DNA. Vstupom
pre zostavenie genoému su kratke useky sekvenovanej DNA — ¢itania. Zostaveny geném
je mozné vizualizovat pomocou grafu zostavenia genému (ang. assembly graph). Vr-

cholmi v grafe st iseky DNA. Hrany predstavuji mozni naslednost medzi jednotlivymi
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tusekmi DNA.

V idealnom pripade je vysledkom niekol'ko izolovanych vrcholov predstavujicich
celé chromozomy alebo plazmidy. V praxi je bezné, Ze sa nepodari poskladat cela
molekulu do jedného kontigu a teda jej v grafe zodpoveda sled pozostéavajici z viacerych
kontigov. AvSak graf moze obsahovat aj nadbytocné vrcholy a hrany [56].

Met6dy nastrojov na zostavenie gendému mozno rozdelit do troch kategorii: prekryv-
usporiadanie-konsenzus (OLC z ang. Overlap-Layout-Consensus), de Bruijnove grafy
a pazravé algoritmy [39].

Metoda OLC pozostava z troch faz. V prvej faze sa urcia prekryvy medzi cita-
niami, z ktorych sa vytvori graf prekryvov, kde vrcholy predstavuju ¢itania a hrany st
urcené prekryvy [18]|. Cielom druhej fazy je zjednodusit graf prekryvov a néjst cesty
zodpovedajuce dlhsim celkom. Tieto cesty zodpovedaji kontigom. V poslednej faze sa
na zéklade vicsiny ¢itani — konsenzu, zostavi sekvencia zodpovedajica kontigom.

V metoéde DeBruijnovych grafov st ¢itania rozbité do kratsich prekryvajicich sa
podretazcov dlzky k. Z nich je vytvoreny de Bruijnov graf, kde vrcholy st podretazce
dlzky k a orientované hrany predstavuja podretazce dlzky k —1 zdiel ané medzi koncom
retazca jedného vrcholu a zaciatkom druhého. Za predpokladu, Ze k je dostatocne vel'ké,
aby sa ziaden podretazec dlzky k neopakoval a Zze geném pozostava iba z jedného
chromozoému, tak nadjdenim Eulerovskej cesty zostavime geném. V praxi Eulerovsku
cestu néajst nemusime a vysledné kontigy st opdt odvodené ako cesty bez vetvenia
v tomto grafe.

Pazravé algoritmy opakuji jednu zakladnti operaciu: na zaklade prekryvu spaja
dve ¢itania alebo kontigy [39]. Kazda operédcia pouZije prekrytie s najvyssim skore
na vytvorenie spojenia. Skérovacia funkcia méze napriklad uvazovat pocet zhodnych
béz v prekryti. Potom kontigy rastd pazravym spésobom — vzdy sa vyberie dvojica
¢itani, ktora mé najvicsie prekrytie.

V préci budeme pracovat s grafmi zostavenia genému poskladanymi nastrojmi Uni-
cycler [63] a Skesa [58]. Oba néstroje boli pouzité na zostavenie vSetkych genémov
z kratkych ¢itani — pre kazdy vstupny gendém budeme mat dva grafy zostavenia. Oba

nastroje si zalozené na metdéde DeBruinovych grafov.

1.3 Klasifikacia bakteridlnych a plazmidovych konti-

gov

Ak mame na vstupe kontigy pochadzajuce z bakterialnych izolatov alebo metagenému,
cielom klasifikicie je urcenie povodu kontigov — ¢i pochadzaju z plazmidov, baktérii
pripadne d'alsich organizmov z metagenomickej vzorky. Metageném je subor gendémov

viacerych organizmov, vac¢sinou baktérii alebo virusov. Klasifika¢né algoritmy mozeme
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rozdelit do dvoch skupin, druhovo 8pecifické a druhovo nezavislé [56]. Druhovo Speci-
fické st natrénované iba na konkrétnom druhu baktérii a sluzia na klasifikdciu tohto
druhu. Druhovo nezavislé su trénované na roznych druhoch baktérii a ¢asto obsahuja
metody, ktoré zovseobecnuju klasifikaciu pre rozne druhy.

Jednou z ¢asto pouzivanych charakteristik na rozlisenie plazmidov a chromozémov
je st podretazce DNA dizky k. Z nich je va&sinou vypocitana frekvencia podretazcov
pre rozne hodnoty k. Tieto frekvencie mozno pouzit ako jeden z parametrov pre kontig
alebo z nich mozno ur¢it dalsie vlastnosti, ako je napriklad profil podretazcov konkrét-
nej dlzky. Nevyhodou je, ze kratke kontigy mozu obsahovat vA¢si sum a z toho dévodu
st sekvencie kratsie ako 1 kbp ¢asto vylucené z klasifikacie. Medzi nastroje pouzivajuce
podretazce patri napriklad cBar [68], PlasFlow [35] alebo mlplasmids [6]. Dalsie ¢asto
pouzivané charakteristiky kontigov st dlzka sekvencie alebo obsah nukleotidov guaninu
a cytozinu (GC).

Klasifika¢né nastroje su zalozené aj na pouziti metéd hlbokého ucenia. Prikladom
je nastroj Deeplasmid [4], ktory je zalozeny na dlhej kratkodobej paméti (LSTM z ang.
Long short-term memory). Dalsim nastrojom je PPR-Meta [19] pouzivajici konvoluéné
siete. Okrem konvolu¢nych sieti pouziva tzv. “one-hot* kodovanie. Kazdu sekvenciu
dlzky n pretransformovali na maticu n x 4 a nukleotidy adenin, cytozin, guanin a
tymin reprezentovali vektormi [0, 0,0, 1], 0,0,1,0], [0,1,0,0] a [1,0,0,0].

Na klasifikovanie plazmidov je mozné pouzit informaciu zo susednych vrcholov.
Na tomto sposobe su zaloZené napriklad nastroje plASgraph2 [56], 3CAC [47] a 4CAC
[48]. Dalsfm sposobom je pouzitie homolégie, ktora je zaloZena na hladani podobnosti.
Princip homologie pouzivaju nastroje Platon [52], PlasForest [46] a Deeplasmid [4].

V dalsej ¢asti sa zameriame na niektoré zo spomenutych néastrojov. Nastroj plASg-
raph2 podrobnejsie popiSeme v zéavere kapitoly, nakolko v préaci budeme rozsirovat
jeho vstupné parametre a pred tym popiSeme grafové neurénové siete, na ktorych je

plASgraph?2 zalozeny.

1.3.1 Klasifikdtory zalozené na homolégii

Homolo6gia funguje na principe hladania podobnosti medzi sekvenciami, ktoré chceme
klasifikovat a zndmymi sekvenciami z konkrétnej databazy. Na zéklade nadjdenych po-
dobnosti priradime kontigom parametre, ktoré mozu pomoct pri klasifikacii. Jednou
z nevyhod je potreba rozsiahlej databazy, dalsou je Siroké spektrum druhov, ktoré
mozu plazmid obsahovat a ktoré nemusia byt zahrnuté v databaze.

Lokalna databéaza je Castokrat pripravena z proteinovych domén. Proteinové do-
mény su stavebnou, funkénou a evolu¢nou jednotkou proteinovej Strukttry [62]. Su
zodpovedné za ur¢ité funkcie proteinu [11]. Domény vedia nadobudnut struktiru ne-

zavisle od zvySku proteinu. VSeobecne sa povazuju za vysoko konzervované oblasti
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proteinovej sekvencie [7].

Platon

V stadii Platon [52] sktimali zasttipenie konkrétnych génov kodujtcich proteiny v chro-
mozémoch a plazmidoch. Jednotlivé rozdelenia skombinovali do jednej metriky skore
rozdelenia replikonov (RDS). Toto skore sa vztahuje na jednu proteinovit markerovi
sekvenciu (MPS).

Na vytvorenie databazy proteinovych marker sekvencii (MPS) pouzili vSetky re-
prezentacie bakterialnych sekvencii z databézy UniRef90 proteinovych klastrov, spolu
takmer 70 miliénov sekvencii. UniRef90 obsahuje rodiny zdruzujtuce sekvencie prote-
inov s podobnostou 90 % a viac v ramci rodiny, pricom pre kazda rodinu je zvolena
jedna reprezentativna sekvencia.

Na vypocet skore bolo potrebné spustit homologické vyhladévanie vSetkych MPS
néastrojom Diamond [10] vo¢i kodujacim sekvenciam (CDSs), ktoré s vysledkom pre-
dikcie néastrojom Prodigal [17].

Vstupom pre Prodigal boli vSetky plazmidové sekvencie z bakterialnej plazmidove;j
sekcie databézy NCBI Genomes. Druhym vstupom boli chromozoémy zo vsetkych kom-
pletnych bakteridlnych genémov z databazy NCBI RefSeq. Na predidenie plazmidove;j
kontaminacie v chromozémovej mnozine dat odstranili sekvencie s dizkou kratsou ako
100 kbp. Po predspracovani pouzili 17430 chromozémovych sekvencii a 17 369 plazmi-
dovych.

Vysledkom hl'adania homolégii bol pre kazda sekvenciu z mnoziny MPS pocet zarov-
nani ku kodujicim sekvenciam s pokrytim sekvencie aspon 80 % a identitou sekvencie

aspont 90 % pre chromozomy A, aj plazmidy A,. Tieto po¢ty normalizovali celkovym

. . . oy . _ A _ A
poc¢tom plazmidov R, a chromozémov R., ¢im dostali pomery F, = R_Z a Fo = 7.

Tieto hodnoty transformovali do metriky RDS:

F, |F, — |
—0,5) ) - 22— . (1-P,u),
F,+ F. ’)> EEE

RDS—2'(

kde ¢ = w, n je pocet prvkov v databaze MPS a F), ; a F. ; st frekvencie
zarovnani MPS j v plazmidoch a chromozémoch. P,, oznacuje p-hodnotu dvojstran-
ného Fisherovho exaktného testu pouZitim kontingencénej tabulky poc¢tu zarovnani da-
nej sekvencie MPS ku kédujicim sekvenciam pre chromozémy aj plazmidy v porovnani
so sekvenciami, v ktorych tato MPS nebola najdena.

Hodnoty RDS st na intervale [—1, 1]. Zaporné hodnoty reprezentuju chromozémové
proteiny a kladné hodnoty reprezentuju plazmidové proteiny. Hodnoty RDS pre MPS
so Statisticky nevyznamnymi po¢tami vyskytov sa blizia k nule vdaka vysledku Fis-
herovho testu. Predikované kédujice sekvencie, pre ktoré sa neda identifikovat MPS,

maji priradend neutralnu hodnotu RDS=0.
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Na Kklasifikovanie kontigov sa spocita priemerné RDS vSetkych proteinovych sek-
vencii z daného kontigu. Vysledna hodnota sa porovna voci vopred uré¢enému prahu.
Okrem toho systém vyuziva dalSie ru¢ne vytvorené pravidla, napriklad vSetky kontigy,
ktoré maju dlzku kratsiu ako 1 kbp alebo dlhsiu ako 500 kbp su klasifikované ako chro-
mozoém. Sekvencie, ktoré si kratsie, castokrat neobsahuju kodujicu sekvenciu alebo
informécie, ktoré by sa dali pouzit na spolahliva klasifikiciu. Naopak sekvencie dlhsie
ako 500 kbp malokedy pochadzaju z plazmidov. Systém tiez kontroluje, ¢i sa kontig
vie uzatvorit do kruhu, obsahuje aspon jeden replikac¢ny faktor, mobilizacny faktor a

podobne.

PlasForest

Nastroj PlasForest [46] je druhovo nezavisly klasifikdtor. Jeho metody su tiez zalo-
zené na homologii. Klasifikuje kontigy do dvoch tried ako plazmidy alebo chromozémy
v ClastoCne zostavenom gendme.

Homologiu aplikuje cez vypocet podobnosti vstupnych sekvencii voci lokalnej data-
baze plazmidov, ktora obsahuje 36 450 sekvencii zo vSetkych bakteridlnych plazmido-
vych sekvencii z NCBI RefSeq Genomes. Na zarovnanie (hfadanie podobnosti) pouziva
nastroj BLASTn [12]. Zarovnania boli ponechané, ak ich e-hodnota bole menej ako
1073,

Zakladnym prvkom bolo pouzitie prekryvu medzi vstupnym kontigom a sekven-
ciami z plazmidovej databézy. Pre kazdu néjdent podobnost je prekryv vypocitany
ako percentualna cast vstupného kontigu ktora sa zarovnala k sekvencii z databazy
plazmidov. Ako parametre kontigu pre klasifikitor néastroj pouziva pocet prekryvov,
maximalny prekryv, priemerny prekryv, median prekryvov a rozptyl prekryvov ako aj
velkost kontigu a obsah guaninu a cytozinu v sekvencii kontigu. Na klasifikaciu zvolili

nahodny les s 500 nezavislymi rozhodovacimi stromami.

Deeplasmid

Néastroj Deeplasmid [4] je druhovo nezavisly klasifikdtor postaveny na hlbokom uceni.
Vstupom pre neurénovi siet st dva vektory, z,., a x5. Vektor x., je suvisly podretazec
dlzky 300 bp nédhodne vybrany z pévodného kontigu, zakédovany pomocou one-hot ko-
dovania do binarneho pola velkosti 300 x 4. Pocet podretazcov vybranych zo sekvencie
je vypoéitany z odmocniny dlzky vstupnej sekvencie. To zaisti objektivnu reprezentaciu
kratkych aj dlhych sekvencii.

Vektor x s obsahuje 16 parametrov normalizovanych na interval [—1, 1] — obsah GC,
dlzku najdlhsicho homopolyméru pre kazdy nukleotid (homopolymér je postupnost
viacerych kopii jedného nukleotidu za sebou), poc¢et homopolymérov dlzky viac ako

5 pre vsetky nukleotidy, pocet zarovnani k chromozémovym proteinom, pocet zarov-
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nani k plazmidovym proteinom, pocet zarovnani k po¢iatkom replikacie, pocet génov vo
vstupnej sekvencii, percento kodovacej ¢asti v sekvencii, priemerna dlzka sekvencie nuk-
leovych kyselin, dlzka sekvencie. Dalej je v tomto vektore este 1538 binarnych hodnot
reprezentujicich Pfam domény, ktoré oznacuju vyskyt proteinovej domény v sekvencii.
Tieto parametre st vypocitané z celej pdévodnej sekvencie, nie z podretazcov.

Pfam domény vyhladali v bakterialnych sekvencidch dlhsich ako 1 Mbp z data-
bazy IMG [15]. Sekvencie dlhsie ako 1 Mbp povazuju za chromozomaélne, preto vyskyty
domén v tychto sekvencidch oznacuji za chromozémovo Specifické. K sekvenciam plaz-
midov z PLSDB vyhladali v databaze NCBI prislusné proteiny a tie ¢o mali Pfam
anotaciu, tak boli pouzité ako plazmidovo $pecifické vyskyty domén. Nahodne vybrali
70-tisic vyskytov domén z oboch skupin. Vypocitali a normalizovali frekvencie kaz-
dej domény v chromozémoch a plazmidoch a porovnali pomery frekvencii. Do vektoru
pouzili 800 plazmidovo Specifickych domén vyskytujtucich sa 10-krat castejSie v plaz-
midoch ako v chromozémoch a 738 domén Specifickych pre chromozémy vyskytujacich
sa 20-krat castejsie v chromozémoch ako v plazmidoch.

Cely vektor z; sekvencie S je skopirovany kazdému podretazcu z prislusnej sekven-
cie S. Vysledkom je skore z intervalu [0, 1]. Cim vyssie skore, tym pravdepodobnejSie

sekvencia pochadza z plazmidu.

1.3.2 Klasifikdtory pouzivajice podretazce dizky k
mlplasmids

Néstroj mlplasmids [6] patri do kategorie druhovo $pecifickych klasifikatorov. Je tréno-
vany na klasifikiciu plazmidovych a bakteridlnych kontigov na troch druhoch baktérii
E. faecium, K. pneumoniae a E. coli. Pre kazdy druh z tychto baktérii natrénovali 5 al-
goritmov ucenia s ucitelom — logisticku regresiu, bayesovsky klasifikator, rozhodovacie
stromy (ang. decision trees), nahodny les (ang. random forest) a met6du podpornych
vektorov (ang. support vector machines). Vstupné data pre klasifikatory tvorili vektory
frekvencii podretazcov dizky 5 pre kazdy kontig.

Hyperparametre rozhodovacich stromov, nahodného lesu a metédy podpornych vek-
torov boli optimalizované pouzitim nahodného vyhladavania v preddefinovanom pries-
tore. Na vyhodnotenie tspesnosti jednotlivych kombinacii pouzili desatzlozkovi krizova
validaciu (ang. ten-fold cross validation), pri ktorej chybovost modelu bola pouzita ako
metrika tspesnosti. AvSak pri modeli pre E. coli pouzili ako metriku pocet spravne
predikovanych pozitivnych hodnét, aby predisli problému nizkej frekvencii plazmidov.
Predikovana trieda bola pre kazdy kontig pridelena na zaklade vypocitanej posteriorne;
pravdepodobnosti. Na zaklade F1 skore vybrali najlepsi model pre kazdy bakteridlny
druh. Pre vSetky tri druhy baktérii zvolili metédu podpornych vektorov.
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1.3.3 Klasifikdtory pouzivajtce informéaciu zo susednych vrcho-

lov
3CAC a 4CAC

Jednym z nastrojov, v ktorom sa pri klasifikacii kontigov pouziva informacia zo sused-
nych vrcholov v grafe zostavenia genému, je nastroj 3CAC [47], na ktory nadvézuje
nastroj 4CAC [48]. Oba nastroje klasifikuji metagenomy.

3CAC [47] je klasifikator pre tri triedy: bakteriofagy, plazmidy a chromozomy. Bak-
teriofag je virus, ktory infikuje baktérie a dokaze sa v nich d'alej replikovat [32]. Nastroj
najprv klasifikuje jednotlivé kontigy pomocou klasifikitorov PPR-Meta [19] a viralVe-
rify [5]. ViralVerify klasifikuje kontigy ako bakteriofagy, plazmidy, chromozémy a nek-
lasifikované. PPR-Meta urc¢i skoére pre prislusnost k baktériam, plazmidom a chromo-
zémom a trieda s najvyssim skore je vyslednym oznacenim pre dany vrchol. Ak Ziadne
skore nie je vySsie alebo rovné hodnote 0,7, tak je vrchol oznaceny ako neklasifikovany.

Potom 3CAC pouzije nasledovnt heuristiku na rozsirenie informécie medzi vrcholmi.

e Ak maé klasifikovany vrchol v aspon dvoch susedov a oba maju rovnaku klasifi-
kéciu, ale opacnu ako klasifikovany vrchol, tak opravi klasifikaciu klasifikovaného

vrcholu v na takt, ako maju jeho susedia.

e Ak ma neklasifikovany vrchol v aspon jedného alebo viac klasifikovanych susedov
a vSetci maju rovnaku klasifikiciu, tak klasifikuje aj vrchol v do tejto triedy. Méze

mat aj neklasifikovanych susedov.

Pouzitie tejto heuristiky zvysilo Fl-skore PPR-Meta o 10 az 60 percentuélnych
bodov.

Klasifikitor 4CAC [48| je rozsireny az na 4 triedy bakteriofagy, plazmidy, mik-
roeukaryoty a prokaryoty. Rozdielom oproti 3CAC je pouzitie xghoost algoritmov
na hlavna klasifikiciu a vytvorenie 5 modelov pre rozne velkosti sekvencii. Vstupom
pre model je zoznam kontigov a pre kazdy z nich vektor frekvencii podretazcov dlzky

3 az 7. Po klasifikacii je opat pouzita heuristika ako pri 3CAC.

1.4 Grafové neuroénové siete

Grafové neurénové siete (dalej GNN z ang. graph neural network) patria medzi me-
tody zalozené na hlbokom uceni. Pociatky grafovych neurénovych sieti siahaju do de-
vatdesiatych rokov minulého storocia, kedy boli prvykrat neurénové siete aplikované
na orientované acyklické grafy [59]. Dalsim vyznamnym prispevkom v oblasti bola sti-

dia, v ktorej sa zaoberali rekurzivnymi GNN [51].
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Pre ucenie na grafoch mozno definovat tlohy na trovni vrcholov, hrdn a celych
grafov [69]. Na urovni vrcholov je to napriklad regresia alebo klasifikacia konkrétneho
vrcholu. Na drovni hran je to klasifikacia alebo predikcia spojeni. Na celych grafoch to
je hlavne klasifikacia.

Grafové neurénové siete mozno rozdelit do 4 kategorii: rekurentné grafové neurénové
siete, konvolu¢né neurénové siete, grafové autoenkddery a priestorovo-casové neurénoveé
siete [64].

Cielom rekurentnych GNN (RecGNN z ang. recurrent GNN) je naucit sa repre-
zentaciu vrcholov pomocou rekurentnych neurénovych sieti [64]. Predpokladom je, Ze
vrchol si v grafe neustale vymiena informaciu s jeho susedmi, kym nie je dosiahnutéa
rovnovaha. RecGNN boli zakladom pre vyskum konvolu¢nych grafovych neurénovych
sieti, ktorym sa budeme venovat neskor.

Grafové autoenkodery (GAE z ang. graph autoencoder) patria medzi architektary
ucenia bez ucitela [64]. Koduju vrcholy a grafy do latentného vektorového priestoru
a nasledne rekonstruuju grafové data zo zakdodovanej informacie. Pouzivaju sa na na-
ucenie vnorenia (angl. embedding) grafu do vektorového priestoru a generovanie novych
grafov.

Priestorovo-¢asové grafové neurénové siete (STGNN z ang. spatial-temporal graph
neural networks) zachytavaji dynamiku grafov [64]. Ich tlohou je naucit sa skryty vzor
z priestorovo-casovych grafov a predpovedat napriklad budice hodnoty alebo oznacenia
vrcholov. Pouzivajua sa na dopravné predpovede [66] alebo v rozpoznavani Iudského
konania [65]

1.4.1 Konvoluc¢né grafové neurénové siete

Konvoluéné grafové neurénové siete (ConvGNN z ang. Convolutional graph neural
network) zovSeobecnuji operaciu konvolicie z mriezkovych dat (napr. rastrovych ob-
razkov) na grafové data. Hlavnou myslienkou je generovat reprezentaciu vrchola v ag-
regaciou jeho parametrov x, a parametrov jeho susedov z,, kde u je susedom vrchola
v. Vacsinou nasleduje za sebou niekolko grafovych konvoluénych vrstiev. Vdaka tomu
ziska kazdy vrchol informécie zo 8irsicho okolia [64]. MoZzeme ich rozdelit do dvoch
kategorii na spektréalne a priestorové [67]. Spektralne robia konvoluciu transforméaciou
reprezentacii vrcholov do spektralnej domény pouzitim grafovej Fourierovej transfor-
mécie. Priestorové beru do tvahy susedov vrchola.

Dalej sa budeme venovat konvoluénej GNN zo studie z roku 2017 [34]. Ma dva
vstupné parametre. Prvym je zoznam parametrov z; pre kazdy vrchol ¢ v podobe
matice parametrov X typu N x D, kde N je pocet vrcholov a D pocet vstupnych
parametrov. Druhym vstupnym parametrom je reprezentéacia Struktury grafu v podobe

matice N x N, va¢Sinou matice susednosti A [33|. Vystupom je pre ulohy na trovni
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vrcholov matica Z typu N x F pricom F' je pocet vystupnych parametrov pre kazdy
vrchol. Pre tlohy na tdrovni grafov to je vektor alebo ¢islo z. Kazdé vrstva neurénovej

siete moze byt reprezentovana ako nelinearna funkcia
HOW = f(HD, A)

kde HO = X, HE) = 7Z a L je pocet vrstiev. HY € RV*P je matica aktivacii vo vrstve
¢islo [. Jednotlivé modely sa liSia v tom, aku funkciu f pouzijeme a ako nastavime jej

parametre. V tomto modeli je pouzita nasledovna funkcia:

(NI

AD~

D=

H"Y = o(D~ YHOW O, (1.1)

kde A = A + I je matica susednosti neorientovaného grafu G s pridanim sluciek, I
je matica identity, D;; = X;A;; je diagondlna matica so stupiiami jednotlivych vrcho-
lov, W® je matica vdh pre dant vrstvu, ktorti je mozné trénovat a o(-) reprezentuje
aktivacnu funkciu, napriklad ReLU(x) = max(0, ).

Matica A prinasa niekol'ko obmedzeni [33]. Ak by sme vynasobili maticu A ibas H,
tak pre kazdy vrchol dostaneme stucet parametrov vsetkych susednych vrcholov, ale
bez parametrov daného vrchola. Z toho dévodu je k matici susednosti A pripocitana
matica identity I. Dalsim limitom je, ze matica A zvycCajne nie je normalizovana a ak by
sme s fiou nasobili, tak by sme zmenili skalu hodnét vektorov parametrov. Ak by sme
maticu A vynésobili inverznou diagonalnou maticou D1, sti¢et prvkov v kazdom riadku
bude rovny jedna. Suc¢in takto upravenej matice s H zodpoveda vypocétu priemeru
parametrov susednych vrcholov. Z praktickych dovodov je v metoéde pouzita symetricka

. 1 1
normalizacia D"z AD 2.

1.5 plASgraph2

Najdolezitejsim Studiou pre nasu pracu je $tadia o nastroji plASgraph2 [56]. Sluzi
na klasifikiciu kontigov z kratkych ¢itani. Nastroj funguje de novo, teda nepotrebuje
referencné genémy a moze byt trénovany ako druhovo nezavisly, ale aj druhovo Speci-

ficky. Kazdy kontig méa niekolko parametrov:

Stupen vrchola v grafe zostavenia gendému

Dlzka kontigu vydelena dvomi milionmi

Logaritmus dlzky kontigu

Relativne pokrytie — hibka ¢itania kontigu predelena vaZzenym medianom hibok
¢itani v celom grafe, v ktorom sa kontig nachadza. Median je ovahovany dlzkou

kontigov
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e Relativny obsah GC — od obsahu GC v kontigu je od¢itané priemerna hodnota

GC celého grafu, v ktorom sa kontig nachadza

e Relativny obsah podretazcov dlzky k = 5 — definovany ako skalarny saéin me-
dzi vektormi reprezentujicimi profily podretazcov daného kontigu a celého grafu

zostavenia

Relativne parametre umoznuji, aby plASgraph2 mohol byt druhovo nezévislym na-
strojom — neudi sa vlastnosti, ktoré su Specifické pre jednotlivé druhy.

Vstupom je graf zostavenia gendému zostaveny z kratkych c¢itani bakterialneho izo-
latu. Kontig moze byt oznaceny ako chromozom, plazmid, nejednoznaény (chromozom
aj plazmid) a neoznaceny. Cielom je klasifikovat povod jednotlivych kontigov — ¢i po-
chadzaju z chromozému, plazmidu, z oboch, teda je to nejednoznacny kontig alebo ich
typ nie je mozné urcit.

7 dovodu vyskytu nejednoznacénych vrcholov je tato tloha rozdelena na dve klasi-
fika¢né tlohy — vypocet skore zvlast pre pévod z chromozému aj plazmidu. Vystupom
nastroja su dve ¢isla pre kazdy vrchol, jedno pre povod z chromozému a druhé pre po-
vod z plazmidu. Ak obe ¢isla prekrocia vopred dant hranicu, tak plASgraph2 vyhodnoti
dany kontig ako nejednoznacny. Naopak, ak obe skore st nizie ako nastaveny prah,
tak typ kontigu nie je mozné urcit.

Na trénovanie programu boli pouzité data zo skupiny patogénov ESKAPEE (6, 28,
37, 14, 45, 41, 54, 2, 9]. Na testovanie a porovnanie s dal§imi nastrojmi boli pouZité
tiez data z ESKAPEE a data z jednotlivych druhov nepochédzajicich z ESKAPEE
skupiny.

Architektura

Program stavia na tom, Ze informacia zo susednych vrcholov moze zlepsit presnost, na-
koTko susedné vrcholy ¢asto pochadzaju z tej iste molekuly. K tomu ako jeden z prvych
pouziva konvoluéné GNN, ktoré propaguji informaciu medzi susednymi vrcholmi.

Na obrazku 1.2 mozeme vidiet diagram architektiry nastroja plASgraph2. Vstupom
je n vrcholov s 6 parametrami popisanymi vyssie. Tie st transformované dvomi plne
prepojenymi vrstvami do vektorov dlzky 32. Potom nasleduje 6 konvoluénych vrstiev
(GCN box). Vstupom pre tuto vrstvu je okrem matice vrcholov a ich parametrov aj
matica susednosti. Vrstva najprv kombinuje vektory parametrov prisliachajtcich vrcho-
lom a ich susedom podla vztahu (1.1). Jedna konvolu¢na vrstva tak ziska informécie
od priamych susedov. Ak pouzijeme L vrstiev, tak ziska a rozsiri informéciu do vr-
cholov vo vzdialenosti L v grafe. ProgramplASgraph2 pouziva 6 konvolu¢nych vrstiev,
ktoré pouzivaju jednu maticu vah W. Vektor parametrov kazdého vrcholu je po kazdej

konvolucénej vrstve transformovany plne prepojenou vrstvou s nelinearnou aktiva¢nou
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Concat + dense box: Overall architecture:
32xn main |32%n node 6xn inout feat
input identity n input features graph
- : adjacency
‘ dense + sigmoid ‘
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64xn
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‘ dropout 10% ‘ 32L ‘ 32xn node
n
| 64xn \ identity
‘ dense + RelLU ‘ ‘ |
] GCN box 1 |
I
| 32xn output | GCNbox2 [
|
GCN box: | GCNFOX 3
32xn main input ‘ GCN box 4 i I
|
d t 109 |
| rop;; 6| nxn adjacency matrix EEY lbox >
xn 177
GCN box 6 . I
‘ GCF + RelLU ‘ 32xn node identity ‘ 132xn |
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Obr. 1.2: Architektura programu plASgraph2 [56]

funkciou. Konvolu¢né vrstvy kombinuji informacie zo susednych vrcholov a to mdze
oslabit vplyv povodnych parametrov. Preto je vstupom pre plne prepojené vrstvy aj
identita povodnych parametrov.

Posledné dve plne prepojené vrstvy pracuju s kazdym kontigom samostatne. Ich
vystupom st dve ¢isla v intervale od 0 po 1, ktorych stcet nemusi byt nutne 1. Ozna-
¢uju prislusnost vrchola k chromozémom a plazmidom. Kontig je klasifikovany ako
chromozom, ak vystupné ¢islo pre chromozém je aspon 0,5. Podobne, ak je jeho skore

pre plazmid aspon 0,5, tak je kontig klasifikovany ako plazmid.

1.5.1 Vyhodnocovanie GspeSnosti

Zo spravnych a predikovanych skore boli vypocitané pocty skutocne pozitivnych (TP),
skutocne negativnych (TF), falosne pozitivnych (FP) a falosne negativnych (FN) kon-
tigov pre kazdu klasifikacni tulohu. Kazdy kontig je zapocitany ako jedna jednotka
nezévisle od jeho dlzky. Kontigy bez oznacenia nie st po¢itané do evaluacie. Obe tlohy

klasifika¢né ulohy — klasifikicia kontigu ako plazmid a klasifikdcia kontigu ako chromo-
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z6m su vyhodnotené zvlast. Nasledovné metriky st pouzité na vyhodnotenie:

e preciznost (ang. precision) — p = TPTJF—PFP

e navratnost (ang. recall) —r = TPZ%

e presnost (ang. accuracy) — a = 7 +§£i§% TN

e F'1 skore — predstavuje harmonicky priemer presnosti a navratnosti, f = 2%

e AUC (ang. Area Under Receiver Operating Characteristic) — obsah plochy pod gra-
fom, ktory znézornuje binarnu klasifikaciu a popisuje kvalitu prislusného klasifi-

katora v zéavislosti od nastavenia klasifika¢ného prahu [26].

V porovnani s néastrojmi mlplasmids [6], PlasClass [44], PlasForest [46], Platon
[52], Deeplasmid [4] a RFPlasmid [60] dosiahol najlepsie F1 skore, presnost a AUC
v klasifikacii plazmidov. V klasifikicii chromozémov bol najuspesnejsi nastroj Platon
pricom plASgraph2 mal druhé najlepsie F1 skore. V oboch pripadoch boli klasifikované
kontigy s dizkou nad 100 baz.

Ak boli klasifikované kontigy s dlzkou nad 1000 baz, tak lepsie vysledky vykazuji
nastroje zalozené na homologii, kedZe od tohto pristupu sa oc¢akava lepsi vykon na dlh-
sich sekvencidch. Néastroj plASgraph2 ma vyssiu presnost na grafoch zostavenia gendému

s niz$im poc¢tom kontigov.
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Kapitola 2
Extremity

V tejto kapitole sa budeme venovat rozsireniu systému plASgraph2, ktoré podrobnej-
Sie vyuziva informaciu o prepojeniach kontigov v grafe zostavenia genému. Najprv sa
pozrieme na grafy zostavenia genému a prepojenie susednych kontigov v nich. Dalej
sa budeme venovat ndvrhom architektiry a implementacii. PopiSeme testovanie nasej

architekttiry na syntetickych datach a vyhodnotime vysledky architektir.

2.1 Graf zostavenia genému

Grafy zostavenia genému mozno reprezentovat pomocou siboru GFA (ang. Graphical
Fragment Assembly) [24]. V fiom je zapisany zoznam vrcholov grafu s identifikdtorom
kontigu a jeho sekvenciou. Dalej obsahuje zoznam hrén, v ktorom je pre kazda hranu
uvedené, ktoré konce kontigov st susedné a kol'ko ich nukleotidov sa prekryva. Na ob-
razku 2.1 mdzeme vidiet priklad suboru GFA. Riadky za¢inajice pismenom S oznacuju
kontig (segment) a riadky zacinajice pismenom L susedné segmenty.

Program plASgraph2 zo siboru na obrazku 2.1 vytvori graf na obrazku 2.2. Pri vy-
tvoreni grafu program nerozliSuje, ¢i je susedny kontig pripojeny z avej alebo z pravej
strany kontigu, pracuje iba s celkovym poc¢tom susedov. Nasou myslienkou je, ze ak méa
kontig na jednom konci jedného suseda typu 7" a na druhom konci mé susedov dvoch
a viac typov 11, Ts, ..., tak je pravdepodobné, ze dany vrchol bude toho istého typu ako

je jeho sused T'. Preto by sme chceli v naSej architekture vediet pracovat s grafom, kde

S A ATGTCTCGGAAAGGGAACTGCTTAGATAATTCACTTATGGAGAATTTTTTTG
) B CAAAAAAATTCTCCATAAGTGAATTATCTAAGCAGTTCCCTTTCCGAGACAG
S C TGATTCGTTTTTGGCTGCCGTAGCAACTTTTATATCATATCAGAGAGACG

S D TCGCCGTTTGTATAATTAAGCGAGACAAATAAAAAAGCCATTTATGT

L B + A + oM

L C + A + oM

L A + D + oM

Obr. 2.1: Priklad suboru GFA

17
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sa tato informacia nestrati. Priklad Zelaného grafu moézeme vidiet na obrazku 2.3.

()

-

Obr. 2.2: Vizualizacia vstupného Obr. 2.3: Vizualizacia vstupného
grafu pre program plASgraph?2 grafu pre program plASgraph2 s
pouzitim extremit. Plné ciary re-
prezentuji maticu susednosti A a
¢iarkované Ciary hrany maticu su-

sednosti Aepsr.

Zvolili sme pouzitie grafu susednosti intervalov (ang. Interval Adjacency Graph)
[3], ktory moZeme formalne definovat nasledovne. Segment S = [s%, s*] je stvisla cast
molekuly so zadiatkom s* a koncom s*, ktoré budeme nazyvat extremity. Susednost
a = p,q spajajuca extremity p a ¢ dvoch sekvencii urc¢uje prechod medzi sused-
nymi segmentmi v molekule. Potom intervalovy graf susednosti G(S, A) = (V, E) je
graf vytvoreny na zaklade mnoZiny segmentov S a mnoziny prilahlosti A. Mnozina
vrcholov V' = {s* s*|s € S} reprezentuje extremity segmentov v mnoZine S. Mno-
zina hrdn E pozostava z dvoch typov neorientovanych hran. Prvym typom st hrany
spajajtce extremity v segmente Es = {{s*,s*}|s € S} a druhym st susedné hrany

Ex={{p,q¢}|{p,q} € A} spajajuce extremity roznych segmentov.

2.2 Navrh architektary

Grafova neurénova siet systému plASgraph2 reprezentuje kazdy kontig jednym vrcho-
lom. V nasom modeli sme kazdy vrchol (kontig, segment) rozdelili na dva, ktoré re-
prezentuju dva rozne konce jedného kontigu (extremity). Oba vrcholy buda mat nako-
pirované takmer vietky vlastnosti povodného vrchola, ako napriklad dizka sekvencie,
logaritmus dlzky sekvencie, obsah guaninu a cytozinu, relativne pokrytie kontigu ¢ita-
niami a relativny obsah podretazcov dlzky k = 5. Jednou vynimkou je poéet susedov,
ktory sa urc¢i ako redlny pocet susedov danej extremity v nasom grafe. f)alej mé graf
dve matice susednosti, maticu A, ktoré reprezentuje susednosti z mnoziny F 4 a maticu
Acstr, ktoré reprezentuje susednosti z mnoziny Es. Na obrazkoch 2.2 a 2.3 je znédzornené
porovnanie poévodného vstupného grafu pre program plASgraph2 a nového s pouzitim

extremit.
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Dalsfm krokom bolo premyslenie, ako prispésobime architektiiru neurénovej siete
grafu s extremitami, pricom sme museli vyriesit dva problémy. Prvy problém je, ze
vysledkom vypoctu mé byt dvojica skore (skore pre chromozém a plazmid) pre kazdy
vstupny kontig, teda matica n x 2 a pri priamoc¢iarom pouziti péovodnej architektury
dostaneme 2n x 2, kedZe sme kazdy vrchol rozdelili na dva. Druhym problémom je,
ako pouzit informéaciu z oboch matic susednosti A a Aczr.

Pocet vyslednych skore sme skusili zredukovat dvomi sposobmi. Najprv sme v celej
architektiire ponechali 2n vrcholov, pricom pri trénovani sme pocitali chybu na kazdej
extremite zvIast a az nasledne v testovacej faze sme spriemerovali skore oboch extremit
do jedného vysledného skore pre dany kontig.

Druhou moznostou bolo spojenie informéacie oboch extremit pred poslednou plne
prepojenou vrstvou siete. K tomu sme pouzili operaciu reshape, ¢ize sme spojili dva
prislusné vektory extremit s dizkou m do jedného vektora s dizkou 2m. Z tohto vektora
potom plne prepojenéd vrstva spocitala skore plazmidu a skoére chromozému platné
pre cely kontig.

Na pouzitie oboch matic susednosti sme zvolili opat dva pristupy. V existujicej ar-
chitekture sa najprv pouzije matica susednosti A v grafovej konvolu¢nej vrstve a za iou
nasleduje plne prepojena vrstva. V novej architektiire medzi tieto dve vrstvy vlozime
eSte jednu grafovi konvolu¢nii vrstvu, ktorej vstupom bude vystup z prvej konvoluc¢nej
vrstvy a matica susednosti A...,.. V tomto pripade je mozné vyskusat pouzit iba jednu
instanciu konvoluc¢nej vrstvy pre obe matice susednosti alebo dve — jednu pre maticu A
a druhi pre maticu A... Ak pouZijeme pri inicializécii iba jednu maticu vah, mé to za
nasledok, ze obidve GCN vrstvy budu pouzivat rovnaké vahy a teda sa budu spravat
rovnako k informécii od susedov z matice A a z matice Az Na obrazku 2.4 mozeme
vidiet znazornent popisovanu architekturu.

Druhou moznostou bolo zopakovanie celého tzv. GCN boxu — skupiny vrstiev, ktory
sme uviedli na obrazku 1.2. Vstupom pre druhii skupinu st vysledné data z prvého GCN
boxu a matica susednosti A..s-. V tomto pripade tiez mozno testovat roznu inicializaciu
konvolué¢nej, ale aj plne prepojenej vrstvy (rovnaké alebo rozne instancie). Na obrazku

2.5 mozeme vidiet znézornenu popisovanu architektiru GCN boxu.

Implementacia

Program plASgraph2 sme upravili tak, aby z kazdého vstupného segmentu z GFA
stuboru vytvoril dva vrcholy s rovnakymi vlastnostami, ale s po¢tom susedov prislusnym
k danému koncu segmentu, ako sme uz opisali vyssie. Susediace segmenty sme ukladali
do jedného grafu G a spajajuce extremity v segmente do druhého grafu G, v triedach
Graph z kniznice Networkx [25]. Informéciu z oboch grafov sme spojili v upravene;

triede SingleLoader z kniZznice Spektral [22|, kde sme implementovali ukladanie dvoch
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GCN box:
32x2n main input
A 4
‘ dropout 10% ‘
GCN box: | 32x2n ———2nx2n adjacency
matrix
32x2n main input ‘ GCN + RelLU ‘
1 132x2n i——32x2n node identity
‘ dropout 10% ‘ ‘ concat + dense ‘
l 32x2n || 2nx2n adjacency l 32x2n
matrix
| GON+RelU | | dropout10% |
32x2n —2nx2n adjacency 32x2n ———2nx2n adjacency
l n"latl’i){ extr. l matrix extr
| GON+RelU | | GON+RelU | -
| 32x2n [~ 32x2n node identity | 32x2n [——32x2n node identity
‘ concat + dense ‘ ‘ concat + dense ‘
r 32x2n output y 32x2n output
Obr. 2.4: Architektara s dvomi Obr. 2.5: Architektira so zopako-
konvoluénymi vrstvami vanym GCN boxom

matic susednosti. Architekttira neurénovej siete je zaloZzena na knizniciach Tensorflow

[1] a Spektral [22].

2.3 Testovanie architektiry na syntetickych datach

Na testovanie, ¢i nasa architektira spravne siri informaciu v kontigu od jednej extremity
k druhej sme pouzili umelo vygenerované vstupné data, na ktorych sme sledovali, ako sa
siri informécia v grafe. Vytvorili sme graf zostavenia genému, v ktorom sa nachédzaju
dlhé a kratke vrcholy typu chromozém aj plazmid.

DIhé vrcholy je jednoduché klasifikovat, pretoze dlhy vrchol typu plazmid méa obsah
guaninu a cytozinu 40 % a dlhy vrchol typu chromozém mé obsah guaninu a cytozinu
60 %. Sirenie informacie overfme na kratkych vrcholoch, pretoze oba typy maju obsah
guaninu a cytozinu 50 %. Kontigy boli ndhodne vygenerované s danym obsahom GC.
Kratke vrcholy maja dizku 200 bp a dlhé vrcholy 1000 bp. Vietky kontigy mali rovnaké
pokrytie rovné 1.

Na obrazku 2.6 moézeme vidiet ilustraciu syntetického vstupu. Vrcholy rozdelime
do vrstiev. DIhé vrcholy budu reprezentovat vrstvu 0. Za suseda mézu mat iba kratke
vrcholy vrstvy 1. Kazdy kratky vrchol vrstvy 1 méa na extremite K; jedného dlhého
suseda rovnakého typu a na druhej extremite K5 jedného dlhého suseda rovnakého typu
a 2 dlhych susedov druhého typu. Tieto dlhé susediace kontigy st vybrané nahodne.
Extremita Ky ma eSte na pravej strane jedného kratkeho suseda toho istého typu, ale

z vrstvy 2. Takto moze nasledovat postupnost kratkych kontigov, kde kazdy kratky
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kontig vrstvy v > 2 mo6ze mat za suseda iba jeden kratky vrchol z vrstvy v — 1 na lavej
strane a jeden z vrstvy v+1 na pravej strane, ak existuje v+1 vrstiev kratkych kontigov.
Ak nie, tak na pravej strane nema ziadneho suseda. Kontig vrstvy v > 2 nesusedi so

ziadnym dlhym kontigom. V kazdej vrstve je rovnaky pocet vrcholov.

o] [

Obr. 2.6: Umelo vygenerovany graf na testovanie navrhu architektiry. Rozne farby
oznacuju rézne molekuly — chromozoém a plazmid. Dlhé kontigy st oznac¢ené pismenom
D akratke K. Cisla 1 a 2 oznacuju extremity. Plné ¢iary oznacuji hrany medzi kontigmi

a Clarkované medzi extremitami v kontigoch.

Pévodny program by nemal vediet spravne urcit oznacenie kratkych kontigov na-
kolko povazuje vsetkych susedov za rovnocennych. Verzia s extremitami by mala vediet
spravne vyhodnotit vSetky kratke kontigy. Extremita K1 ziska informéaciu o oznaceni
suseda D2, tuto informaciu rozsiri pouzitim matice susednosti A..; k extremite K2
vrstvy 1 a dalej extremite K1 vo vrstve 2, atd.

Pre vyhodnotenie hypotézy sme vygenerovali 10 umelych grafov s po¢tom kontigov
kazdého typu 1000. V kazdom grafe sme vygenerovali 1 vrstvu dlhych kontigov a 4
vrstvy kratkych kontigov. Pat grafov sme pouzili na trénovanie a pét na testovanie.

Porovnali sme vysledky povodného programu a verziu s extremitami s pouzitim
konvolu¢nej vrstvy 2x za sebou. Obe verzie sme spustili najprv s 4 a potom 5 GCN
vrstvami.

V tabulke 2.1 méZeme vidiet priemerné skore a Standardnt odchylku pre kazdy typ
kontigu. Ako sme predpokladali, povodny program (orig-4GCN a orig-5GCN) spravne
klasifikoval dlhé kontigy, ale nevedel spravne klasifikovat kratke kontigy ani so 4 ani s 5
GCN vrstvami. Priemerné skore dlhych kontigov je 1 v prospech spravneho oznacenia,
ale hodnoty kratkych kontigov sa pohybuji okolo 0,5, ¢o je aj prah urcenia, ¢i dany
kontig je povazovany za chromozém alebo plazmid. Verzia s extremitami so 4 GCN
vrstvami (v1-4GCN) spravne klasifikovala dlhé kontigy a kratke po vrstvu 3 vratane,

ale vrstvu 4 klasifikovala so skore okolo 0,5, ako mozeme vidiet v tabulke. Verzia
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s extremitami s 5 GCN vrstvami (v1-5GCN) urcila spravne vsetky kontigy a vsetky

priemerné skore kontigov dosiahli hodnotu 1 v prospech daného oznacenia.

Typ kontigu Priem. plaz. Std. odch. plaz. Priem. chr. Std. odch. chr.

orig-4GCN

Dlhy chr. 0 0,0001 1,0000 0
Dlhy plazmid 1,0000 0 0 0
Kr. chr. v1 0,4999 0,0010 0,4993 0,0007
Kr. chr. v2 0,4995 0 0,4999 0
Kr. chr. v3 0,4991 0 0,4998 0
Kr. chr. v4 0,4994 0 0,4999 0
Kr. plazmid v1 0,4999 0,0010 0,4993 0,0007
Kr. plazmid v2 0,4995 0 0,4999 0
Kr. plazmid v3 0,4991 0 0,4998 0
Kr. plazmid v4 0,4994 0 0,4999 0
orig-5GCN

Dlhy chr. 0 0 1,0000 0
Dlhy plazmid 1,0000 0 0 0
Kr. chr. v1 0,5039 0,0018 0,4978 0,0027
Kr. chr. v2 0,5000 0 0,5006 0
Kr. chr. v3 0,4976 0 0,5035 0
Kr. chr. v4 0,4981 0 0,5029 0
Kr. plazmid v1 0,5039 0,0018 0,4978 0,0027
Kr. plazmid v2 0,5000 0 0,5006 0
Kr. plazmid v3 0,4976 0 0,5035 0
Kr. plazmid v4 0,4981 0 0,5029 0
v1-4GCN

Dlhy chr. 0 0,000 1,0000 0
Dlhy plazmid 1 0 0 0
Kr. chr. v1 0 0 1,0000 0
Kr. chr. v2 0 0 1 0
Kr. chr. v3 0 0 1,0000 0
Kr. chr. v4 0,5056 0 0,4943 0
Kr. plazmid v1 1,0000 0 0 0
Kr. plazmid v2 1,0000 0 0 0
Kr. plazmid v3 1,0000 0 0 0
Kr. plazmid v4 0,5056 0 0,4943 0
v1-5GCN

Dlhy chr. 0 0 1,0000 0
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Dlhy plazmid 1 0 0 0
Kr. chr. v1 0 0 1 0
Kr. chr. v2 0 0 1 0
Kr. chr. v3 0 0 1 0
Kr. chr. v4 0 0 1 0
Kr. plazmid v1 1 0 0 0
Kr. plazmid v2 1,0000 0 0 0
Kr. plazmid v3 1,0000 0 0 0
Kr. plazmid v4 1,0000 0 0 0

Tabulka 2.1: Porovnanie priemerného skore kontigov povodnej verzie a verzie s extre-

mitami na syntetickych vstupnych datach

Verzia s extremitami s piatimi GCN vrstvami dosahuje vSetky vysledné metriky
popisané v c¢asti 1.5.1 rovné 1. Ako sme videli v tabulke 2.1 verzia s extremitami
so §tyrmi GCN vrstvami (v1-4GCN) preferovala triedu plazmid na urcenie kratkych
kontigov vrstvy 4, ¢o sa odrazilo aj na vysledkoch navratnosti (0,8 pre chromozomy)
a preciznosti (0,8 pre plazmidy). Klasifikovala spravne vsetky plazmidové kontigy, ale

z chromozomovych kontigov klasifikovala spravne 80 %.

2.4 Vysledky

Enterococcus faecium

Na vyvoj a testovanie implementacie sme pouzili grafy zostavenia gendému patogénne;j
baktérie Enterococcus faecium pripravené autormi plASgraph2. Trénovacia mnozina
obsahuje 46 grafov a spolu 13674 kontigov dlhsich ako 100 bp, z toho 1658 nejednoz-
nac¢nych vrcholov, 8 260 chromozémov, 2826 plazmidov a 930 neoznacenych vrcholov.
Z nich plASgraph2 ndhodne vyberie 20 % kontigov, ktoré pouZije ako validaéni mno-
zinu a zvysnych 80 % pouZije na trénovanie. Sekvencie kratsie ako 100 bp neboli na
trénovanie pouzité. Testovacie data obsahuju 60 grafov.

Skusili sme 7 roznych architektur, ktoré sme blizsie popisali vyssie a pévodnu im-

plementaciu programu plASgraph?2:
e v-orig — Pévodna verzia programu plASgraph?2
e v(O — Verzia s dvomi konvolu¢nymi vrstvami + spriemerovanie vyslednych skore
e vl — Verzia s dvomi konvolu¢nymi vrstvami + reshape

e v1.1 — Verzia s dvomi konvolu¢nymi vrstvami réznej instancie + reshape
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e v2 — Verzia s dvomi GCN boxmi + reshape

e v2.1 — Verzia s dvomi GCN boxmi a konvolu¢nymi vrstvami roznej instancie +

reshape

e v2.2 — Verzia s dvomi GCN boxmi a plne prepojenymi vrstvami nasledujicimi

za konvolu¢nymi vrstvami roznej inStancie + reshape

e v2.3 Verzia s dvomi GCN boxmi a konvolu¢nymi aj plne prepojenymi vrstvami

nasledujticimi za konvoluénymi vrstvami roznej inStancie + reshape

Vsetky verzie sme testovali s rovnakou konfiguraciou. Pouzili sme 1000 epoch, 6
vrstiev GCN boxov, vSetky vrstvy boli inicializované na jednu inStanciu a pouzili sme
rovnaké vlastnosti vyextrahované z grafu. Sumarizaciu vysledkov mozeme vidiet v ta-
bulke 2.2. V tabulke uviadzame pre experimenty vysledné metriky, ktoré sme blizgie
popisali v ¢asti 1.5.1. Okrem nich uvadzame aj trénovaciu a testovaciu chybu. Pre kazda
verziu st v tabulke dva riadky rozlisené stipcom Mol., ktory obsahuje vysledné metriky
klasifikicie pre dani molekulu — chromozém a plazmid. Nenachadza sa tam presnost,
kedZe vypocet tejto metriky nebol zahrnuty vo verzii programu, do ktorej sme zacali
implementovat extremity.

Spriemerovanie vyslednych skore sme neskusali v dalsich kombinaciach. V tabulke
mozeme vidiet, Ze ma najvyssiu trénovaciu aj valida¢ni chybu z dévodu dvojnésobného
poctu vrcholov. Vsetky verzie nadobudli lepsiu hodnotu AUC oproti pévodnej verzii.
Najvyssiu hodnotu 0,9426 dosiahla pre plazmidy verzia v2.2 a pre chromozémy 0, 9528
verzia v1.2. F1 skére bolo tiez velmi podobné, vicsie rozdiely vznikli u plazmidov.
Najvécsie rozdiely boli u metrik preciznost a navratnost — ak bola vysSia navratnost,
tak sa znizila preciznost a naopak. Néavratnost u plazmidov bola vysSia u vSetkych
verzii oproti pévodnej. Naopak preciznost poévodnej verzie u plazmidov bola jedna
z najvyssich.

Okrem roznej architektury sme skusili aj nastavenie pohyblivého prahu pre zlep-
Senie kompromisu medzi preciznostou a navratnostou. Podla vysledkov na validac-
nych datach sa nastavila nova hranica skore na klasifikicie molekuly do triedy plazmid
a chromozém miesto povodnej hranice 0,5 tak, aby sa maximalizovalo F1 skore (tento
postup bol pouzity aj v programe plASgraph2). Vysledky su v tabulke 2.2 s ozna¢enim
"prah=ano".

Na zéklade vysledkov sme sa rozhodli pre architektiru s dvomi GCN vrstvami idi-
cimi za sebou (verzia v1) s nastavenim prahu klasifikovania. Rozhodli sme sa pre tito
verziu nakol'ko mé jednu z najvyssich hodnot AUC a F1 skore. Taktiez hodnoty preciz-
nosti a navratnosti si pomerne vyrovnané. Na obrizku 2.7 méZzeme vidiet vizualizaciu

celej architektury.
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Verzia Prah Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Tr. ch.  Val. ch.
v-orig  nie plas  0,9256 08153 0,7501 0,7814 2191,78 537,65
v-orig  nie chr 09385 09179 0,9607 0,9388 2191,78 537,65
v0 nie plas  0,9379 0,7507  0,8686 0,8054 4524,56 1121,81
v0 nie chr  0,9516 09438  0,9289 0,9363 4524,56 1121,81
vl nie plas  0,9391 0,7706 0,8534 0,8099 2169,06 526,41
vl nie chr  0,9507 09460 0,9191 0,9324 2169,06 526,41
vl.1 nie plas  0,9394 0,7643 0,8624 0,8103 2013,43 497,48
vl.1 nie chr  0,9529 09468 0,9284 0,9375 2013,43 497,48
v2 nie plas  0,9295 0,7374 0,8704 0,7984 2349,55 610,32
v2 nie chr 09457 09524  0,9005 0,9257 2349,55 610,32
v2.1 nie plas  0,9385 0,7485  0,8806 0,8092 2074,40 535,16
v2.1 nie chr  0,9500 09466 0,9212 0,9338 2074,40 535,16
v2.2 nie plas  0,9426 0,8193 0,8031 0,8111 2084,10 512,44
v2.2 nie chr  0,9499 09314 09478 0,9395 2084,10 512,44
v2.3 nie plas  0,9404 0,8196 0,7911 0,8051 1962,14 465,86
v2.3 nie chr  0,9503 09262 0,9541 0,9399 1962,14 465,86
v-orig ano plas 0,9256 0,7636 0,8333 0,7970 2191,78 537,65
v-orig ano chr 09385 0,9328 0,9439 0,9383 2191,78 537,65
vl ano  plas 09391 0,7932 0,8181 0,8054 2169,06 526,41
vl ano chr 09507 09251  0,9525 0,9386 2169,06 526,41
vl.1 ano plas 09394 0,7537 0,8788 0,8114 2013,43 497,48
vl.1 ano  chr  0,9529 09196 0,9628 0,9407 2013,43 497,48
v2 ano  plas 09295 0,7566  0,8417 0,7969 2349,55 610,32
v2 ano chr 09457 09352 09318 0,9335 2349,55 610,32
v2.1 ano plas 09385 0,7831 0,8426 0,8118 2074,40 535,16
v2.1 ano chr  0,9500 0,9288  0,9543 0,9414 2074,40 535,16
v2.2 ano  plas 09426 0,7824  0,8552 0,8172 2084,10 512,44
v2.2 ano chr  0,9499 0,9221 0,9598 0,9406 2084,10 512,44
v2.3 ano plas 09404 08216 0,7896 0,8053 1962,14 465,86
v2.3 ano chr  0,9503 09270 0,9529 0,9398 1962,14 465,86

Tabulka 2.2: Tabulka s vysledkami réznych névrhov architektiry
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Obr. 2.7: Vizualizacia architektary vl s dvomi GCN vrstvami idacimi za sebou. Obe

GOCN vrstvy zdielaju spolo¢nu instanciu.

ESKAPEE

Grafy zostavenia genému finalnych trénovacich a testovacich dat pochadzaji z pa-
togénov FEnterococcus faecium, Staphylococcus aureus, Klebsiella pneumoniae, Acine-
tobacter baumannii, Pseudomonas aeruginosa, Enterobacter spp. a FEscherichia coli
spolu oznacovanych ako ESKAPEE skupina. Data pochédzaju z niekolkych studii
[6, 28, 37, 14, 45, 41, 54, 2, 9] a boli pouzité ako trénovacia a testovacia mnoZina
v programe plAsgraph2. Trénovaciu mnozinu tvori 140 grafov a testovaciu 224 grafov.

V tabulke 2.3 mozeme vidiet vysledky na ESKAPEE datach. Verzii s extremitami
sa podarilo dosiahnut lepSie vysledky na vSetkych metrikidch. ZlepSenie vidiet hlavne

u plazmidov na preciznosti o takmer 0,04 a na F1 skore o 0,02.

2.4.1 Statistika extremit v trénovacich datach

Hoci pridanie extremit do modelu prinieslo zlepSenie, nebolo az také vyrazné. Pozreli

sme sa teda na vlastnosti grafov v trénovacich datach Enterococcus faecium. Vypocitali
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Verzia Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Tr. ch.  Val. ch.
orig plaz.  0,9256 0,6645 0,7171 0,6898 4510,11 1038,85
orig chrom 0,9359 0,9570  0,9620 0,9595 4510,11 1038,85
vl plaz. 09362 0,7036  0,7288 0,7160 4589,54 1090,57
vl chrom 0,9429 0,9620 0,9644 0,9632 4589,54 1090,57

Tabulka 2.3: Vysledky experimentov na ESKAPEE datach

Typ kontigu Pocet Pocetl Pocet?2

Nejednoznacny 1658 748 (45,11 %) 645 (38,90 %)
Chromozom 8260 468 (5,67 %) 339 (4,10 %)
Plazmid 2826 214 (7,57 %) 109 (3,86 %)
Neoznaceny 930 144 (15,48 %) 120 (12,90 %)
Spolu 13674 1574 (11,51 %) 1213 (3.87 %)

Tabulka 2.4: Statistika na poctoch vrcholov s jednym typom suseda na jednom konci
a viacerymi typmi na druhom konci. Pocetl oznacuje pocet kontigov s jednym typom
suseda na jednom konci a viacerymi typmi na druhom. Pocet2 oznacuje pocet kontigov
s rovnakym typom suseda na jednom konci a viacerymi typmi na druhom. V zatvorkéach

st uvedené percenté z celkového poc¢tu daného typu.

sme, kol'ko kontigov mé susedov iba jedného typu na jednom konci a susedov viace-
rych typov na druhom konci. Prave pre takéto kontigy moze viest zavedenie extremit
najjednoduchsie k zlepSeniu presnosti.

V tabul'ke 2.4 m6zeme vidiet tri udaje pre kazdy typ kontigu. Pocet oznacuje celkovy
pocet kontigov s danym typom a dlzkou nad 100 bp. Pocet1 oznacuje kontigy s jednym
typom susedov na jednom konci a s viacerymi typmi na druhom konci. Po¢et2 oznacuje,
kol'ko kontigov mé na jednom konci iba susedov rovnakého typu ako je on a na druhom
konci susedov viacerych typov. Typ kontigu a typ suseda oznacuje rozdelenie do styroch
tried — plazmid, chromozém, nejednozna¢ny a neoznaceny. Chromozémov, ktoré maju
na jednom konci suseda chromozom a na druhej viac typov je iba 4,10 %. Plazmidov,
ktoré maji na jednom konci suseda plazmid a na druhej viac typov je 3,86 %, teda
pre vela plazmidov, ktoré maja na jednom konci iba susedov jedného typu, tento sused
nie je plazmid. Na zaklade tychto metrik mozeme predpokladat, Zze vylepSenie pomocou

extremit mohlo poméct iba malému percentu kontigov (3,27 %).
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Kapitola 3
Homologia

V tejto kapitole popiseme, ako sme program plASgraph2 rozsirili o pouzitie homologie.
Studie a metody pouzivajuce homologiu sme blizsie popisali v ¢asti 1.3.1. Budeme sa

venovat roznemu vyberu proteinovych domén a vyhodnotime vysledky experimentov.

3.1 Log-odd skore

Autori néastroja plASgraph2 uz skusili zahrntat homolégiu, ale tento pokus nie je si-
¢astou publikovanej stidie. Pouzili na to kumulativne skore, ktoré ziskali pomocou
logaritmu pomeru frekvencii domény v plazmidoch a domény v chromozémoch a plaz-
midoch tzv. log-odd ratio. Dalej budeme toto skére oznacovat ako log-odd skore.

Predtym ako je mozné vypocitat log-odd skore, je potrebné néjst podobnosti me-
dzi vstupnymi kontigmi a lokadlnou databézou. Na to slazi nastroj BLAST [12], ktory
hlad4 podobné oblasti medzi vstupnymi sekvenciami a sekvenciami z lokalnej databazy.
Vysledkom vypoc¢tu okrem zarovnania sekvencii je aj percento identity p/dent a Sta-
tistickd vyznamnost e-hodnota. Na zéklade e-hodnoty moézeme odfiltrovat zarovnania
s vysokou Sancou ndhodného pozorovania pre databazu danej velkosti.

Lokalna databaza proteinovych domén pre nase experimenty je vytvorena z prote-
inovych domén z databazy Pfam [40] stiahnutych z databazy NCBI CDD [61]. Na hla-
danie domén v sekvenciach pouzili nastroj rpstblastn [12] s nastavenim odfiltrovania
domén, ktoré dosiahnu e-hodnotu rovnaku alebo nizsiu ako 0,001. Bol pouzity aj para-
meter max_target seqs = 20000 na ponechanie prvych 20 000 zarovnani spliajacich
nastavend e-hodnotu [53].

Na zéaklade vysledku z BLAST vieme urcit, ktoré domény sa zarovnali k vstupnym
kontigom. Vdaka tomu vieme spocitat frekvenciu kazdej domény d v plazmidovych
(xpq) a chromozémovych x4 kontigoch. Ak je kontig nejednozna¢ny, zapocita sa do
oboch pocetnosti. Kazdej pocetnosti sa pripoc¢ita pseudopocet podla prislusnej mo-

lekuly. Je rozny pre chromozémy aj plazmidy, ale ich sucet je konStantny a v tomto
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pripade rovny 10. Vypocita sa na zéklade frekvencie danej molekuly.

Plazmidové skore sp4 pre doménu d je uréené vztahom:

m Tm.d
spq = log U log 2 SCL

x
>4 TP Zme{c,P} Do Tmar

kde prva cast reprezentuje logaritmus relativnej frekvencie domény v doménach

v plazmidoch. Druhé cast je relativna frekvencia domény spomedzi vSetkych domén
v plazmidoch aj chromozémoch. Plazmidové skére domény je log-odd skoére tychto
dvoch relativnych frekvencii. Skore je pozitivne pre domény vyskytujice sa viac v plaz-
midoch a negativne pre vyskytujtce sa skor v chromozémoch. Analogicky je vypocitané
chromozémové skore.

Pre kazdy kontig sa vypocita plazmidové a chromozomové skore ako sucet skore
domén, ktoré sa ku kontigu zarovnali. Tieto dve hodnoty st pridané ako dva nové

parametre pre kazdy kontig a vstupuju do neurénovej siete.

3.2 Nasa implementacia

V nagej implementécii sa chceme zamerat na viac homologickych ¢t a zahrnut informa-
ciu o jednotlivych doménach, ktoré sa v kontigu nachadzaju. Vdaka tomu neurénova
siet bude mat informaciu o konkrétnych doménach nachédzajicich sa v kontigoch,
pricom pocas trénovania moze zistit, Ze tieto sekvencie st Specifické pre konkrétne
molekuly — chromozémy a plazmidy.

To docielime pridanim D parametrov, kde D je pocet pouzitych domén dvomi
pristupmi. V prvom pristupe bude platit x4 = 1, ak sa doména d zarovnala ku kontigu.
Ak sa nezarovnala tak, z4 = 0. V druhom pristupe bude x4 € [0,1] reprezentovat
percento identity, ktoré pochddza z hodnoty pIdent z programu BLAST, teda x4 =
pldent. Ak sa doména zarovnala ku kontigu viackrat, vzali sme najvyssiu hodnotu
pldent a ak sa doména ku kontigu nezarovnala, tak plati x4 = 0.

Dalsim krokom je vyber domén, ktoré pouzijeme. Zvolili sme opét dva pristupy:
pouzitie log-odd skore a Fisherov exaktny test pre kazdi doménu z nastroja BLAST.
Nulova hypotéza je, ze doména nie je $pecifickd pre dantt molekulu (chromozoém alebo
plazmid). Inak povedané, pravdepodobnost pozorovania domény v danom plazmide je
rovné pravdepodobnosti pozorovania v chromozéme a naopak. Alternativna hypotéza
je, ze doméne je Specificka pre dant molekulu. Na vypocet testu pre plazmidové domény
sme pouzili kontingen¢énu tabulku 3.1 a hladinu vyznamnosti o = 0,05. Vo vypocte
pocetnosti domén v chromozémoch a plazmidoch sme nepouzili pseudopocty. Pre chro-
mozomové domény sme pouzili analogicka tabulku.

Na zaklade oboch pristupov vyberieme niekolko najlepsich domén pre plazmidy

aj chromozomy. Podla log-odd skoére pouZijeme n domén s najvys$sim skoére a podla
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Pocet v plazmidoch | Pocet v chromozémoch

Doména d Tpd Tcd

Ostatné domény | >, Tpy — Tpg Yoy Toa — Tod

Tabulka 3.1: Kontingen¢né tabulka pouzita pre Fisherov exaktny test

Fisherovho testu n domén s najnizsou p-hodnotou.

V porovnani s nastrojom Deeplasmid [4], kde tiez pouzili binarne vektory oznacu-
juce vyskyt domény v kontigu, domény vybrali iba na zaklade ich frekvencie v chro-
mozomoch a plazmidoch. V néstroji PlasForest [46] vypocitali na zéklade prekryvu
sekvencii a domén nové parametre pre kazdy kontig, ale iba v podobe kumulativnych
hodnot.

3.3 Vysledky

Enterococcus faecium

Na vyvoj a trénovanie homoloégie sme pouzili grafy zostavenia genému z patogénnej
baktérie F. faecium, ktoré sme blizsie popisali v casti 2.4. Na experimenty sme pou-
zili zékladnu verziu programu plASgraph2 bez pouzitia extremit, popisani v casti 1.5
s nastavenim pre pohyblivy prah.

Log-odd skoére sme vypocitali na zaklade vSetkych trénovacich dat a 2116 domén,
ktorych zarovnanie k sekvenciam FE. faecium z nastroja BLAST malo e-hodnotu nizsiu
ako 0,001. Vysledky experimentov mozeme vidiet v tabulke 3.2.

Na zaklade log-odd skore sme vybrali 100 domén s najvyssim plazmidovym a 100
domén s najvyssim chromozémovym skore, spolu 200 domén (experiment log-odd-100).
Porovnali sme s vyberom rovnakého po¢tu domén s najnizSou p hodnotou (experiment
fisher-100). Vsetky vysledky pre chrozmoémy aj plazmidy boli lepsie v prospech vyberu
podla Fisherovho testu.

Dalej sme skusili vybrat vSetky domény, ktoré mali p-hodnotu nizsiu ako hladinu
vyznamnosti a = 0,05 — 1345 chromozémovych domén a 333 plazmidovych domén
(experiment fisher-05). Rovnaké po¢ty chromozémovych aj plazmidovych domén sme
vybrali aj na zaklade log-odd skore (experiment log-odd-fisher). Opét mal lepsie vy-
sledky experiment s pouZzitim domén podla Fishera.

Pouzitie hodnoty pI Dent miesto binarnych vektorov sme skusili pre vsetky pred-
chadzajuce experimenty. V tabulke ich mézeme vidiet ako experimenty s oznacenim
pld. Vysledky boli podobné, v niektorych pripadoch sa mierne zleps$ili v porovnani
s experimentmi s bindrnymi vektormi.

V porovnani s pdvodnou verziou (experiment orig) sa zlepsili vetky metriky. Okrem
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povodnej verzie bez homologie sme skisili klasifikaciu s celkovym log-odd skére vypo-
¢itanym pre kazdy kontig (experiment log-odd). V porovnani s vyberom podl'a Fishera
sa zlepsili metriky névratnost, F'1 skére a presnost pre chromozom, ale pre plazmid boli
vSetky nizsie.

Na dalgie testovanie na ESKAPEE datach a naslednom spojeni homologie s extre-
mitami sme zvolili vyber domén podla Fishera s p < 0,05. Vyber domén podla Fishera
s pldent dosiahol pre chromozémy trochu lepsie vysledky oproti binarnym vektorom,

ale pre plazmidy sa zlepsila iba navratnost a presnost sa zhorsila.

Experiment Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Presn. Tr.ch. Val. ch.
orig plazm. 0,9256 0,8153 0,7501 0,7814 0,8542 2191,78 537,65
orig chrom 09385 09179  0,9607 0,9388 0,9023 2191,78 537,65
log-odd plazm. 0,9660 0,8700 0,8830 0,8764 0,9147 1219,02 334,63
log-odd chrom 09771 09563 0,9725 0,9643 0,9432 1219,02 334,63
log-odd-100 plazm. 0,9673 0,8639 0,8854 0,8745 0,9130 1018,56 302,12
log-odd-100 chrom 09717 0,9440 0,9721 0,9578 0,9326 1018,56 302,12
fisher-100 plazm. 09724 08703 0,9057 0,8877 0,9213 1280,90 318,14
fisher-100 chrom 09770 0,9485 09744 0,9613 0,9381 1280,90 318,14
log-odd-fisher plazm. 0,9692 08759  0,8803 0,8781 0,9161 1418,12 364,10
log-odd-fisher chrom 09759 0,9564 0,9648 0,9606 0,9377 1418,12 364,10
fisher-05 plazm. 09730 0,8799  0,8944 0,8871 0,9220 1140,30 364,98
fisher-05 chrom 09780 0,9594 0,9656 0,9625 0,9408 1140,30 364,98
log-odd-100-pId plazm. 0,9663 08706 0,8740 0,8723 0,9123 1237, 77 309,08
log-odd-100-pId chrom 09718 0,9583  0,9652 0,9617 0,9394 1237, 77 309,08
fisher-100-pld plazm. 09709 0,8924 0,8734 0,8828 0,9204 992,58 326,98
fisher-100-pld chrom 09749 0,9506 0,9797 0,9649 0,9439 992,58 326,98
log-odd-fisher-pIld plazm. 0,9658 0,8452  0,8902 0,8671 0,9064 935,03 352,56
log-odd-fisher-pId chrom 0,9768 0,9635 0,9630 0,9632 0,9421 935,03 352,56
fisher-05-pId plazm. 09717 0,8565 0,9039 0,8796 0,9154 1267,06 367,77
fisher-05-pld chrom 09789 0,9620 0,9652 0,9636 0,9426 1267,06 367,77

Tabulka 3.2: Vysledky experimentov s pouzitim homologie

Pozreli sme sa blizsie na vlastnosti chromozémovych a plazmidovych kontigov, kto-
rym homolégia pomohla. Rozdiely sme vizualizovali pomocou boxplotov bez odlahlych
hodnot. Kontigy sme rozdelili do 4 skupin — kontigy spréavne urcené iba povodnym
programom (P6vodné), iba s pomocou homologie (Homologia), mnozinu spolo¢nych
(Spolo¢né) a nespravne urc¢ené kontigy (Nespravne).

Na obrazku 3.1 mdzeme vidiet porovnanie pre relativne pokrytie, ktoré sme bliz-

Sie vysvetlili v ¢asti 1.5. Pouzitie homologie zvysilo spravne urcenie chromozémovych
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kontigov s vyS§im pokrytim a plazmidovych kontigov s nizsim pokrytim. Vzhladom
na pouzitt normalizdciu maja typické chromozomalne kontigy pokrytie blizko jedna
a teda tie s vySSim pokrytim st pre neurénovu siet bez homologie tazsie klasifikova-
telné.

Taktiez homologia pomohla skoér kratsim chromozémovym kontigom v porovnani
iba s pévodnym programom, ale v pripade plazmidov lepsie urcila dlhsie kontigy ako

mozeme vidiet na obrazku 3.2.

Chromozémové kontigy Plazmidové kontigy
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Obr. 3.1: Relativne pokrytie kontigu v testovacich datach E. faecium
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Obr. 3.2: Relativna dlzka kontigu v testovacich datach E. faecium. Predstavuje dizku

kontigu vydelenit dvomi miliénmi



34 KAPITOLA 3. HOMOLOGIA
Vybrané domény

Pozreli sme sa blizsie na domény, ktoré jednotlivé metody vybrali na datach E. faecium.
Prvych 100 plazmidovych domén podla log-odd skore a podla Fisherovho testu sa lisi
0 34 domén a maju spolo¢nych 66 domén. Prvych 100 chromozémovych domén podla
log-odd skore a podla Fisherovho testu sa 1i$i 0 44 domén a maju spolo¢nych 56 domén.

Prvych 1345 chromozémovych domén podla log-odd skére a podla Fisherovho testu
sa lisi 0o 39 domén. Prvych 333 plazmidovych domén podla log-odd skore a podla
Fisherovho testu sa lisi o 12 domén. Domény, ktoré st odlisné vo vybere najlepsich 100
sa nachadzaju vo vacSom vybere a ziadna z nich nie je iba v jednej skupine.

Dalej v tabul'ke 3.3 uvddzame zoznam najlepsich domén pre plazmidy a chromozémy

vybrané podla Fisherovho testu. Okrem p-hodnoty mozeme vidiet aj log-odd skore.

Plazmidové domény Chromozoémové domény

Doména Log-odd p-hodnota Doména Log-odd p-hodnota

pfam00239 2,3175  7,4811x10731 | pfam00005 0,0397 4,0144x103!
pfam00872 1,9242 1,5677x1072¢ | pfam13520 0,0705 8,6264x107%
pfam13610 2,3757 1,5330x1072%° | pfam00324  0,0715 2,1804x10724
pfam00665 1,9455 8,8547x 10729 | pfam00664  0,0703 7,9170x 10~
pfam02796 2,5209 2,7123x1072% | pfam07992 0,0651 7,4927x10%

Tabulka 3.3: Zoznam domén s najnizSou p-hodnotou

ESKAPEE

Pristup s homoldgiou sme vyhodnotili aj na datach ESKAPEE, ktoré sme blizsie po-
pisali v casti 2.4. Na zéklade Fisherovho testu sme uréili 1564 chromozémovych do-
mén a 730 plazmidovych domén. Vysledky mozeme vidiet v tabulke 3.4. V porovnani
s povodnou verziou bez homologie (experiment orig) sa zlepsili vSetky metriky. Najvy-
raznejsi posun je v preciznosti a navratnosti pre klasifikiciu plazmidov a zlepsila sa aj

presnost pre chromozémy aj plazmidy.

Experiment Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Presn. Tr.ch. Val. ch.

orig plazm. 0,9256 0,6645 0,7171 0,6808 0,096 4510,11 1038,85
orig chrom 0,9359 0,9570 09620 0,9595 0,9272 4510,11 1038,85
hmg plazm. 0,9656 0,7975 0,8308 0,8138 0,9467 1597,77 651,22
hmg chrom 09678 0,9680 0,9775 0,9727 0,9509 1597,77 651,22

Tabulka 3.4: Vysledky experimentov s pouzitim homolégie na datach ESKAPEE
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Obr. 3.3: Relativne pokrytie kontigu v testovacich datach ESKAPEE
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Obr. 3.4: Relativny obsah guaninu a cytozinu kontigov v testovacich datach ESKAPEE

Pozreli sme sa tiez na vlastnosti kontigov, ktorym pomohlo pouzitie homologie.

Kontigy sme rozdelili do 4 skupin podobne ako v casti vysledkov E. faecium.

Na obrazku 3.3 moézeme vidiet porovnanie pre relativne pokrytie, ktoré sme bliz-
sie vysvetlili v ¢asti 1.5. Pouzitie homologie zvysilo spravne urcenie chromozémovych

kontigov s vys$sim pokrytim a plazmidovych kontigov s nizsim pokrytim podobne ako

aj v datach E. faecium.

Nakolko ESKAPEE tvori viac organizmov, ktoré mézu mat odlisny obsah guaninu
a cytozinu, pozreli sme sa aj na relativny obsah GC (blizsie vysvetleny v casti 1.5)
v testovacich datach. Homologia pomohla chromozémovym kontigom s nizsim obsahom

GC a plazmidom s vys$sim obsahom GC ako mézeme vidiet na obrazku 3.4.
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3.4 Spojenie extremit a homolébgie

Na zaver sme spojili extremity s homologiou. Vysledky uvadzame v tabulkich 3.5

pre data FE. faecium a 3.6 pre data ESKAPEE. V experimente extr sme pouzili verziu

vl extremit s nastavenim pohyblivého prahu. V oboch pripadoch najlepsie vysledky

dosiahla homolégia (experiment hmg). Kombinacia homologie a extremit (experiment

hmg-extr) zlepgila vysledky v porovnani iba s pouZitim extremit na oboch datovych

mnozinéch.
Experiment Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Presn. Tr.ch. Val. ch.
orig plazm. 0,9256 0,8153  0,7501 0,7814 0,8542 2191,78 537,65
orig chrom 0,9385 0,9179  0,9607 0,9388 0,9023 2191,78 537,65
extr plazm. 0,9391 0,7706 0,8534 0,8099 0,8642 2169,06 526,41
extr chrom 0,9507 0,9460 0,9191 0,9324 0,9019 2169,06 526,41
hmg plazm. 09730 0,8799  0,8944 0,8871 0,9220 1140,30 364,98
hmg chrom 0,9780 0,9594  0,9656 0,9625 0,9408 1140,30 364,98
hmg-extr plazm. 0,9635 0,8298  0,9013 0,8640 0,9026 1786,73 464,26
hmg-extr chrom 09707 0,9429  0,9654 0,9540 0,9267 1786,73 464,26

Tabulka 3.5: Vysledky experimentov s pouzitim homologie a extremit na datach E.

faecium
Experiment Mol. AUC  Preciz. Navrat. F1 Presn. Tr.ch. Val ch.
orig plazm. 0,9256 0,6645 0,7171 0,6898 0,9096 4510,11 1038,85
orig chrom 0,9359 0,9570  0,9620 0,9595 0,9272 4510,11 1038,85
extr plazm. 0,9362 0,7036  0,7288 0,7160 0,9189 4589,54 1090,57
extr chrom 0,9429 0,9620 0,9644 0,9632 0,9339 4589,54 1090,57
hmg plazm. 0,9656 0,7975  0,8308 0,8138 0,9467 1597,77 651,22
hmg chrom 0,9678 0,9680  0,9775 0,9727 0,9509 1597,77 651,22
hmg-extr plazm. 0,9290 0,7969 0,7579 0,7769 0,9390 2864,36 914,43
hmg-extr chrom 0,9327 0,9640 0,9791 09715 0,9484 2864,36 914,43

Tabulka 3.6: Vysledky experimentov s pouzitim homologie a extremit na datach ES-

KAPEE



Zaver

Detekcia plazmidov zo sekvena¢nych dat je dolezitou tlohou vzhladom na rozsire-
nie rezistencie vod¢i antibiotikam v baktéridch. Nasim cielom bolo rozsirenie programu
plASgraph?2 sliziaceho na identifikdciu plazmidov v grafoch zostavenia genému pocha-
dzajucich zo sekvena¢nych dat bakterialnych izolatov o vyuzitie dalsich informacii.

Prvou ¢astou bola priprava a implementéacia architektary programu pre zapojenie
informéacie o tom, ktoré konce susednych kontigov v grafoch st prepojené. Modifiko-
vali sme Strukturu grafu, kde sme kazdy vrchol rozdelili na dva, pomocou ¢oho sme
reprezentovali rozne konce kontigu. Graf obsahoval dve matice susednosti, prva repre-
zentovala susednosti medzi kontigmi a druha susednosti extremit v kontigoch. Nova
architektira $iri informéaciu najprv medzi kontigmi a potom si tito informéciu odo-
vzdaju extremity medzi sebou. Architektiru sme otestovali na syntetickych grafoch,
na ktorych sme ukézali, ako sa $iri informécia od jednej extremity k druhej. Extre-
mity mierne zlepsili vysledné metriky v datach z patogénu Enterococcus faecium aj z
patogénov ESKAPEE.

Druhou ¢astou bolo pridanie informécie o homologii (podobnosti vstupnych sekven-
cii so znamymi) do parametrov popisujucich jednotlivé klasifikované sekvencie. Vlast-
nosti sme pridali v podobe bindrnych hodnét a vyjadrovali pritomnost proteinovych
domén v kontigoch. Skusili sme pouzit aj percento identity medzi doménami a vstup-
nymi kontigmi z nastroja BLAST [12]. Zo v8etkych néjdenych proteinovych domén
sme pre pouzitie v naSej sieti vybrali také, ktoré majui najlepsi potencial odlisovat
chromozomy od plazmidov, pricom sme pouzili dve metédy: log-odd skére a Fisherov
exaktny test. Homologia ocakavane zlepSila skore na oboch datovych mnozinach. Spo-
jenie oboch pristupov vsak nadobudlo horsie vysledky ako samotné pouzitie homologie,
ale lepsie ako pouzitie iba extremitového pristupu.

Existuje niekol'ko moZnosti, ako by sa dal program dalej rozsirit. Prvou z nich je
pouzit pokrocilejsie konvolucné alebo iné grafové neurénové siete, napriklad z kniznice
Spektral [22]. Dalsou moznostou je pridat viac informacii na zaklade podobnosti sek-
vencii. Lokalnu databéazu je mozné rozsirit o dalie Specifické sekvencie, ktoré by sa
pridali ako binarny vektor alebo inym spésobom. Vyber domén mozeme sprisnit po-
mocou korekcie niekolkonésobného testovania. Namiesto vyskytu jednotlivych domén

v kontigoch sa da pozriet na vyskyt aspon jednej domény zo skupiny. Skupiny sa daju
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vytvorit na zaklade zndmych proteinovych rodin alebo ich charakteristik. Poslednou
moznostou, ktori spomenieme, je vytvorenie skore, ktorého hodnoty by boli Specifické
pre chromozémy a plazmidy, ako uz je napriklad pouzivané log-odd skore alebo skore z
nastroja Platon [52]. Skore mdze byt zaloZené na podobnosti sekvencii alebo aj inych

charakteristikich, ktorymi sa plazmidy a chromozémy odlisuju.
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Priloha

Elektronické prilohy so zdrojovymi kédmi a prikladom vstupnych dat sa nachédzaja

na prilozenom pamétovom meédiu.
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