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Plazmid

- mala molekula DNA uzavreta do kruhu

- oddelena od chromozomalnej DNA

- ma charakteristické vlastnosti

- nesie rézne gény, napr. geny rezistencie voci antibiotiku

Bakterialna Plazmidy
(chromozomalna) DNA /

wds




Ciel prace

Cielom prace je rozSirit parametre existujuceho programu plASgraph2 extrakciou
informacii zo vstupnych dat.
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Klasifikacia plazmidovych kontigov

Vstup
- kontigy pochadzajuce z bakterialnych izolatov alebo metagenomu
Ciel

- urCenie povodu kontigov — Ci pochadzaju z plazmidov, baktérii alebo dalSich
organizmov z metagenomickej vzorky
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Vstupné parametre a metody

Vstupné parametre

- vlastnosti sekvencii — diZzka sekvencie, obsah guaninu a cytozinu, podretazce
dizky k
- homologia — hladanie podobnosti

Metody

- metddy hibokého ucenia (Deeplasmid 2022), random forest (PlasForest 2021)
- vacSina nastrojov klasifikuje vrchol izolovane
- pouzitie informacie zo susednych vrcholov
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plIASgraph2: using GNNs to detect plasmid contigs from an assembly graph

2023, Janik Sielemann, Katharina Sielemann, Broria Brejova, Tomas Vinar, Cedric Chauve

- nastroj na identifikaciu plazmidovych kontigov pomocou grafovych neurénovych sieti
- pouziva grafové konvoluéné siete a Siri informaciu z vrchola do susednych vrcholov
- vstupné parametre zalozené na vlastnostiach sekvencii

stupen vrchola v grafe zostavenia genomu
dizka kontigu vydelena dvomi miliénmi
logaritmus diZky kontigu

relativne pokrytie

relativny obsah GC

relativny obsah podretazcov dizky k = 5
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Grafové konvoluéné siete

- grafové neurdnove siete

- vstup — zoznam vrcholov s parametrami a matica susednosti

- matica susednosti miesto mriezky

- L vrstiev — rozSirenie informacie do susedov vo vzdialenosti L
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Concat + dense box:

Overall architecture:

32xn main | 32xn node 6xn input feat
input identity n input features graph
| 3 ; adjacency
dense + sigmoid | matrix nxn
| concatenate | 10xn input encoding
lG4xn
| dropout 10% | dense + RelLU | | dense + RelLU |
l 64xn w %ze:%tr;)de
| dense + RelLU |
GCN box 1 .
.
32xn output | l«
GCN box 2 |
'
GCN box: GCN box 3
|
32xn main input GCN box 4
'
d t 10%
| fopol 7% | nxn adjacency matrix GCN box 5
32xn | ! ,
GCN box 6 . ,
| GCN + RelLU | 32xn node identity | > |
32xn | 13 xn
| e S | | concat + dense |‘—
132xn
32xn output | dense |

[ 2xn output scores
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plIASgraph2: using GNNs to detect plasmid contigs from an assembly graph

Janik Sielemann, Katharina Sielemann, Broria Brejova, Tomas Vinar, Cedric Chauve

- vysledkom je n dvojic skore — matica n x 2

- 4 triedy — plazmid, chromozdm, nejednoznacny, neoznaceny

- klasifikacna uloha je rozdelena na dve — klasifikacia kontigu ako plazmidu
a chromozému
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1. RozSirenie — Extremity
Motivacia
- pri vytvoreni grafu program nerozliSuje, €i je susedny kontig pripojeny z lavej
alebo z pravej strany kontigu, pracuje iba s celkovym poctom susedov

Myslienka

- ak ma kontig K na jednom konci jedného suseda typu T a na druhom konci
ma susedov dvoch a viac typov T1, T2, ..., tak je pravdepodobné, ze dany
kontig K bude toho istého typu ako je jeho sused T
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Navrh architektury

Povodna architektura
- kazdy kontig je 1 vrchol — n vrcholov
Nova architektura — graf susednosti intervalov (ang. Interval Adjacency Graph)

- kazdy kontig su 2 vrcholy — extremity — 2n vrcholov
- kazda extremita ma rovnakeé vl. ako pc“)vodny kontig no iny pocCet susedov
- 2 matice susednosti Aa A_extr p

l B1 )--( 82
}' @—/01\- /Dz ,|
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Ako dostaneme n vyslednych dvojic skore?

- spriemerovanie vyslednych skore

- vysledkom architektury je 2n dvojic skore
- pred testovanim sa spriemeruju

- zmena rozmeru matice (reshape)
- v trénovani zmenime maticu z 2n x k na n x 2k pred vstupom do poslednej plne prepojenej
vrstvy
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Ako dve matice susednosti pouzijeme?

- pouzitie dvoch grafovych konvolu¢nych vrstiev
- rovnaké/r6zne parametre

GCN box: GCN box:
32x2n main input 32x2n main input
Y Y
’ dropout 10% | ’ dropout 10% |
l 32x2n $——2nx2_n adjacency l 32x2n ‘——anz_n adjacency
. GCN+ReLU | | M . GCN+ReLU | | M
32x2n —2nx2n adjacency 32x2n
GCN } RelLU i | malrix extr ’ concat £— dense |
l 32x2n l 32x2n
‘ concat + dense | ‘ dropout 10% |
32x2n — i
32 o SN an adacency
| 32x2n
‘ concat + dense |
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Testovanie architektury

vygenerovali sme syntetické data
dlhé a kratke vrcholy typu plazmid a chromozém s rozdielnym obsahom GC

o8&
folo.

OF

vrstva 0

vrstva 1

OO

vrstva 2

vrstva 3

vrstva 4
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Testovanie architektury

- 10 umelych grafov

- porovnali sme vysledky pévodného programu s extremitovym

- pbvodny program nevedel spravne urcCit skore kontigov — priemerné skore
kratkych kontigov sa pohybovalo okolo 0,5

- extremitovy program spravne urcil vsetky kontigy
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Vysledky E. faecium

Experiment Molekula AUC

orig
orig
extr
extr

plazm.
chrom.
plazm.
chrom.

0,9256
0,9385
0,9391
0,9507

Precision

0,7636
0,9328
0,7932
0,9251

46 grafov, 13674 kontigov dlhSich ako 100 bp,
1 658 nejednoznacnych vrcholov, 8 260 chromozomov, 2 826 plazmidov
a 930 neoznacenych vrcholov

testovacie data obsahuju 60 grafov

Recall F1

0,8333 0,7970
0,9439 0,9383
0,8181 0,8054
0,9525 0,9386

2191,78
2191,78
2169,06
2169,06

Trén. chyba Val. chyba

537,65
537,65
526,41
526,41
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Concat + dense box:

Overall architecture:

32x2n 32x2n
main input  node identity l , graph graph
6x2n input features adjacency adjacency
! ' | dense + sigmoid | matrix matrix extr.
| concatenate ‘ 10x2n input encoding 2nx2n  2nx2n
| 64x2n
| dropout 10% | dense + RelLU | | dense + ReLU
32x2n node
[saxen gz s
identity
| dense + ReLU ‘ ‘ GCN box 1 }:_
v
32x2n output
' P | GCNbox2 =
'
GCN box:
- | GONbox3  F—
32x2n main input i :
v | GCNbox4  [F—
| dropout 10% ‘ 1
| s2xen [ —2nx2nadjacency | GCNbox5  F——
tri !
[ @oN+Reu | | M !
- | GCNbox6 [F——
l 32x2n [ 2nx2n adjacency |
matrix extr.
| GCN+ReLU | } 32x2n
132,(2“ [ 32x2n node identity ’ concat + dense ‘
| concat + dense ‘ l 32x2n
‘ reshape |
| 32x2n output l 64xn
| dense |

l 2xn output scores
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Vysledky ESKAPEE

- trénovaciu mnozinu tvori 140 grafov a testovaciu 224 grafov

Experiment Molekula AUC Precision Recall F1 Trén. chyba Val. chyba
orig plazm. 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
V1 plazm. 0,9362 0,7036 0,7288 0,7160 4589,54 1090,57

V1 chrom. 0,9429 0,9620 0,9644 0,9632 4589,54 1090,57
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2. RozsSirenie — Homologia

- princip hladania podobnosti medzi sekvenciami, ktoré chceme klasifikovat’
a znamymi sekvenciami z konkrétnej databazy

- na zaklade najdenych podobnosti priradime kontigom parametre, ktore mézu
pomoct pri klasifikacii

- Deeplasmid (2022), Platon (2020)
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Homologia — ako pouzijeme informacie?

- chceme pouzit’ viac homologickych ¢t a zahrnut informaciu o jednotlivych
domeénach, ktoré sa v kontigu nachadzaju

- pridanie D parametrov

- binarne — doména sa nachadza alebo nenachadza v kontigu

- realne v intervale [0,1] — percento identity

- napr. program Deeplasmid (2022)
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Homologia — ako domény vyberieme?

Log odd skore

- Cim vyssSie skore tym Specifickejsie s,

pre molekulu

Fisherov exaktny test

- HO: doména nie je Specificka pre danu molekulu — pravdepodobnost’ pozorovania
domeény v danom plazmide je rovna pravdepodobnosti pozorovania v chromozome

a naopak

ZmE{C’,P} wm7d

= log =< —log

Zd’ L p,d Zme{C,P} D i T

- 1564 chromozdmovych a 730 plazmidovych domén

Pocet v plazmidoch

Pocet v chromozémoch

Doména d

Tpd

Tcd

Ostatné domény

Zd' Tpd — Tpd

> Ted — Tcd
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Vysledky E. faecium

Experiment
orig

orig
log-odd-score
log-odd-score
log-odd
log-odd

fisher

fisher

Mol.

plazm.

chrom

plazm.

chrom

plazm.

chrom

plazm.

chrom

AUC

0,9256
0,9385
0,9660
0,9771
0,9692
0,9759
0,9730
0,9780

0,7636
0,9328
0,8700
0,9563
0,8759
0,9564
0,8799
0,9594

Precision Recall

0,8333
0,9439
0,8830
0,9725
0,8803
0,9648
0,8944
0,9656

F1

0,7970
0,9383
0,8764
0,9643
0,8781
0,9606
0,8871
0,9625

0,8542
0,9023
0,9147
0,9432
0,9161
0,9377
0,9220
0,9408

# hmg.
Accuracy par.

N N O O

333
1345
333
1345
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Relativne pokrytie kontigu v testovacich datach E. faecium

Chromozomové kontigy Plazmidové kontigy
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Relativna diZka kontigu v testovacich datach E. faecium
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Vysledky ESKAPEE

Experiment Mol.

orig
orig
hmg
hmg

plazm.
chrom
plazm.

chrom

AUC
0,9256
0,9359
0,9656
0,9678

Precision Recall

0,6645
0,9570
0,7975
0,9680

0,7171
0,9620
0,8308
0,9775

F1

0,6898
0,9595
0,8138
0,9727

Accuracy # hmg. par.

0,9096
0,9272
0,9467
0,9509

0

0
730
1564
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Relativne pokrytie kontigu v testovacich datach ESKAPEE

Chromozomové kontigy Plazmidové kontigy
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Rel.

obsah GC kontigov v testovacich datach ESKAPEE

Chromozomové kontigy

0.15 A

0.10 A

Relativny obsah GC
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Spojenie homologie a extremit

Experiment
orig

orig

extr

extr

hmg

hmg
hmg-extr

hmg-extr

Mol.

plazm.

chrom

plazm.

chrom

plazm.

chrom

plazm.

chrom

AUC
0,9256
0,9359
0,9362
0,9429
0,9656
0,9678
0,9290
0,9327

Precision
0,6645
0,9570
0,7036
0,9620
0,7975
0,9680
0,7969
0,9640

Recall
0,7171
0,9620
0,7288
0,9644
0,8308
0,9775
0,7579
0,9791

F1

0,6898
0,9595
0,7160
0,9632
0,8138
0,9727
0,7769
0,9715

Accuracy
0,9096
0,9272
0,9189
0,9339
0,9467
0,9509
0,9390
0,9484
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Zhrnutie a navrh do buducna

Co sa nam podarilo

- priprava niekofkych moznosti rozsSirenia vstupnych parametrov
- niekolko verzii pre pouzitie extremit aj homologie

Navrhy do buducna

preskimanie preco spojenie oboch pristupov prinieslo zhorSenie
pouzitie inych grafovych neuronovych sieti

kumulativne skoére z proteinovych domeén

lokalna databaza pozostavajuca z inych sekvencii
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1. Aké by boli vysledky, keby sme pouzili iba homologiu a nepouzili grafove spojenia?
(Prip. aké vysledky maju predchadzajuce nastroje, ktoré pouzivaju iba homoldgiu?)

Mol. AUC Precision Recall F1 Accuracy
plazm. 0,9049 0,7535 0,5881 0,6606 0,9153
chrom 0,8947 0,9529 0,9779 0,9652 0,9368
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Method SS DB AUROC Precision Recall F1 Accuracy
A: Plasmid classification, contigs >100 bp, »=38,110

plASgraph2 - - 0.991 0.906 0.908 | 0.808 0.935
mlplasmids X - 0.896 0.273 0.957 | 0.480 0.641
PlasClass - - 0.892 0.381 0.939 | 0.617 0.794
PlasForest - X n/a 0.486 0939 | 0.711 0.852
Platon - X n/a 1 0.5 0.667 0.924
Deeplasmid — X n/a n/a n/a n/a n/a
RFPlasmid X X 0.973 0.854 0.789 | 0.667 0.885
B: Chromosome classification, contigs >100 bp, n=38,110

plASgraph2 - - 0.991 0.975 1 0.968 0.943
mlplasmids X - 0.908 1 0.540 | 0.697 0.609
PlasClass - - 0.878 1 0.738 | 0.840 0.766
PlasForest - X n/a 0.992 0.771 | 0.855 0.795
Platon - X n/a 0.957 1 0.973 0.952
Deeplasmid - X n/a n/a n/a n/a n/a
RFPlasmid X X 0.959 0.982 0.936 | 0.933 0.893
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2. PreCo spojenie extremit a homologie nefunguje? Na prvy pohlad vyzera, ze ide
o problém v trénovani, ked pridanie extremit do originalneho algoritmu trénovaniu
chybu znizi, ale pri pridani do homologie ju zvysi.
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Drobnosti

-V praci chyba akykolvek popis trénovania. T.j. kolko ako dlho sa model trénoval, akym optimalizatorom, aky bol
learning rate, ...

- Podla kodu vyzera, Ze learning rate sa po€as trénovania neznizuje. Toto by som uz v buducnosti nerobil.

-V kode sa pouziva “early stopping” (t.j. zastavim trénovanie ked validacna chyba dalej neklesa a potom sa
vratim k najlepSej epoche doteraz). Toto je asi “najlepsi” spésob ako fahko overfitnat validacny dataset. Tiez by
som to v buducnosti uZ nerobil. Je viacero spdsobov ako zistit vhodnu diZku trénovania. Osobne odporuéam
https://arxiv.org/abs/1608.03983 alebo
https://openaccess.thecvf.com/content/ CVPR2022/html/Zhai_Scaling_Vision_Transformers_CVPR_2022_pape
r.

- Zvazit pisanie po anglicky, lebo pojmy ako “dlha kratkodoba pamat, preciznost, navratnost, presnost
hrozne.

- Obr. 2.4/5. by si zasluzili farebne (alebo inak vyrazne) odliSit dva druhy matic susednosti, ktoré tam vstupuju.

- Tabulka 2.1 je neprehladna a neviem z nej rychlo vycitat nic.

- Tabulky s vysledkami 2.3, 3.2 je tiez neprehfadna, treba vyznacit' ¢i mensSia alebo vacsSia hodnota je lepSia a
tiez boldom vyznacit' najlepSie hodnoty.

zneju
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