SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Sastavljanje genoma koristeci
detekciju tipova ocitanja

Luka Pozega, Sara Bakic¢

Zagreb, kolovoz 2020.



Ovaj rad izraden je u Laboratoriju za bioinformatiku i ratunalnu biologiju na
Fakultetu elektrotehnike i radunarstva pod vodstvom prof. dr. sc. Mile Sikiéa i predan

je na natjecaj za dodjelu Rektorove nagrade u akademskoj godini 2019./2020

il



SADRZA]

1. Uvod

2. Podaci
2.1. FASTAformat. . . . . . . . . .. .. .
22. FASTQformat . . . ... . ... . . . . ... ...
23. PAFformat . . . .. ... ... .. ... ...

3. Sastavljanje genoma
3.1. PonavljajuaoCitanja . . . . . . . ... ...
3.2, KimernaoCitanja . . . . . . . .. ... ...
3.3. NekvalitetnaoCitanja . . . . . . . . . . . ... ... ... ... ..
34. PravilnaoCitanja . . . . . . . .. ...

3.5. Grafsastavljanja . . . . . ... Lo

4. Metode
4.1. Priprema podataka alatom minimap2 . . . . . . . . ... ... . ...
4.2. Genetski algoritam . . . ... ...
4.3. Detekcija ponavljajuéih i kimernih ocitanja . . . . . . .. ... ...

4.4. Potencijalni problemi prilikom detekcije kimernih i1 ponavljajucih o€i-

4.5. KlasificiranjeoCitanja . . . . . . . . . . .. ...
4.6. Sweep line algoritam . . . . . . . ...

477. Pretrazivanjeudubinu . . . ... ..o Lo

S. Implementacija
5.1. Integracijaalgoritama . . . . . . . ... ... ... ... ... ..

5.2. KoriStenjeiizlaz programa . . . . . . . . ... ...

6. Rezultati

AN L W W

11
14
14
15

17
17
19
21

24
25
26
28

30
30
31

32

il



7. Zakljucak

Literatura

35

37

Y



1. Uvod

Bioinformatika (bios = Zivot + informatika) interdisciplinarno je znanstveno podrucje
koje usko povezuje racunarstvo s biologijom. Bioinformatika razvija i koristi racu-
nalne tehnike pohrane, obrade i analize podataka, a s ciljem brze i to¢ne interpretacije
bioloSkih podataka.

Ubrzani razvoj bioinformatike traje ve¢ dva desetljeca, a glavni uzrok iza populari-
zacije bioinformatike jest pojeftinjenje i sve veca dostupnost tehnologija sekvencioni-
ranja - osnovnih metoda generiranja bioloskih podataka.

Sekvencioniranje je proces odredivanja slijeda nukleonskih baza - adenina (A), ci-
tozina (C), gvanina (G), timina (T), uracila (U) - u DNA ili RNA lancu. Obzirom
da je cjelokupna genetska informacija sadrzana u DNA ili RNA lancu, poredak nuk-
leonskih baza u lancu je potpuna informacija o organizmu te se kao takva koristi u
bioinformati¢kim analizama.

Postoji nekoliko Siroko koriStenih metoda sekvencioniranja koje kao zajednicko
obiljezje imaju ograni¢enu sposobnost to¢nog Citanja nukleotida. Ovisno o koriStenoj
metodi sekvencioniranja, duljine fragmenata DNA lanca ocitanih odjednom krecéu se
izmedu nekoliko desetaka i nekoliko stotina tisu¢a nukleotida. Obzirom da se DNA
lanci 1 najsitnijih organizama sastoje od nekoliko milijuna nukleonskih baza, u jednom
¢itanju je nemoguce ocitati cjelovitu sekvencu nukleotida.

Iz tih razloga je nuZno proces sekvencioniranja provoditi na nacin da se DNA lanac
oCitava fragment po fragment te se potom originalni DNA lanac sastavlja iz prethodno
oCitanih fragmenata.

Dominantnom metodom sekvencioniranja smatra se takozvano shotgun sekven-
cioniranje [1] gdje se DNA umnaza, potom na slu¢ajan nacin lomi u mnogo sitnih
fragmenata koji se neovisno jedan o drugome sekvencioniraju. Logika iza ovakve me-
todologije je vrlo jednostavna. Osnovna ideja sekvencioniranja je generiranje cjelovite
DNA sekvence. Obzirom da, zbog ogranicenja metoda sekvencioniranja, moZemo oci-
tavati samo dijelove sekvence odjednom, bez umnazanja DNA lanca bilo bi nemoguce

odrediti ispravan poredak ocitanih fragmenata te konacno, nemoguce odrediti origi-



nalni poredak nukleonskih baza §to kao posljedicu ima gubitak genetske informacije o
organizmu.

Problem ispravne 1 potpune rekonstrukcije genoma iz sekvencioniranih ocitanja je-
dan je od najkompleksnijih problema kojima se bavi bioinformatika. U procesu de
novo sastavljanja genoma nailazi se na mnosStvo problema, uzrokovanih, kako biolo-
Skim specificnostima, tako i greSkama u procesu sekvencioniranja

Ovaj rad fokusira se na specifi¢ne vrste oCitanja koja predstavljaju probleme u pro-
cesu de novo sastavljanja genoma vodenom referentnom sekvencom te njihov utjecaj
na gornju granicu u sastavljenosti genoma. S ciljem povecanja kvalitete sastavljenog
genoma, razvijene su metodologije za detekciju i upravljanje problemati¢nim ocita-
njima. Razvijen je i alat za raunanje gornje granice u sastavljanju genoma koji je
koriSten za istraZivanje uspjeSnosti sastavljenosti genoma uz koriStenje informacija o

razlicitim tipovima ocitanja.

U drugom poglavlju su prikazani i pobliZze objasnjeni formati podataka koji se ko-
riste u bioinformatici, a koji su koriSteni i u ovom radu.

Treée poglavlje sadrZi teoretsku pozadinu problema sastavljanja genoma te definira
i pobliZze objasnjava tipove ocCitanja koja predstavljaju problem za ispravno i potpuno
sastavljanje genoma.

U cCetvrtom poglavlju su opisani algoritmi i metodologije koriStene za detekciju 1
koriStenje problemati¢nih oCitanja te raCunanje gornje granice u sastavljanju genoma.

Peto poglavlje sadrzi implementacijske pojedinosti i upute za koriStenje alata.

U Sestom poglavlju su prikazani rezultati testiranja alata u cjelosti.



2. Podaci

Bioinformaticki podaci uobicajeno se pojavljuju u nekoliko standardnih formata.

2.1. FASTA format

tekstualni format prikazuje sljedove nukleotida ili nukleonskih kiselina pri ¢emu je
svaki nukleotid ili nukleonska kiselina prikazan jednim slovom.

Svaka sekvenca u FASTA formatu sastoji se od dvije linije. Prva linija zapocinje
znakom ">" nakon kojega slijedi identifikator sekvence. Vazno je napomenuti da iz-
medu znaka ">" 1 oznake slijeda ne smije biti razmak. U drugoj liniji zapisan je sami

slijed.

PocCetna oznaka Oznakaslijeda
fra’

/
/

X ¥
( >P019fb87-85b7-495a-b6dc-789a2f8c4572\_Baseca||\_2D\_000\_2d |

TACGCATAAGCGCCAAAAGCACAAGATGCTCACCGCCAG...

Slijed nukleotida

Slika 2.1: Primjer sekvence u FASTA formatu

Primjer zapisa jedne sekvence u FASTA formatu prikazan je na slici 2.1.

nmn

U FASTA datotekama se pojavljuju i komentari koji po€inju znakom ",", ali su vrlo

rijetki.



Kako bismo znali interpretirati sadrzaj FASTA datoteke nuzno je znati koji se ko-

dovi mogu pojaviti u FASTA datotekama te $to oni znace.

U tablici 2.1 prikazani su kodovi koji su pojavljuju u FASTA datotekama te njithovo

znacenje.

Tablica 2.1: Tablica kodova u FASTA formatu

Slovo reprezentant

Znacenje

X Z < mOowzuwAr<®SHQAO»

Adenin
Citozin
Gvanin
Timin
Uracil
Adenin ili gvanin
Citozin, timin ili gvanin
Gvanin, timin ili uracil
Adenin ili gvanin
Citozin ili gvanin
Adenin, timin ili uracil
Ne adenin
Ne citozin
Ne gvanin
Niti timin niti uracil
Adenin, citozin, gvanin, timin, uracil
Maskiranje

Procjep neodredene duljine

Osim u FASTA formatu, bioinformaticki podaci se Cesto pojavljuju i u FASTQ

formatu.



2.2. FASTQ format

FASTQ[2] format koristi se za prikaz podataka na izlazu uredaja za sekvencionira-
nja. lako vrlo slican FASTA formatu, FASTQ format dodatno enkapsulira podatke o
kvaliteti svakog ocitanja.

Svaki zapis u FASTQ datoteci sastoji se od Cetiri linije. Prva linija zapocinje zna-
kom ,,@* nakon koje slijedi identifikator slijeda. U drugoj liniji nalazi se sami slijed.
Treca linija zapocCinje znakom ,,+*“ nakon kojeg opcionalno slijedi identifikator slijeda

i u Cetvrtoj liniji nalazi se vrijednost kvalitete slijeda iz druge linije.

@SEQ_ID
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAG TAAAT CCATTTGTTCAACTCACAGTTT
+

PUE((F**+)) %% %o+ +)(% % %% ). 1 ** * 4 *")) ¥ *55CCF>>>>>>CCCCCCCHS5

Slika 2.2: Primjer sekvence u FASTQ format

Na slici 2.2 prikazan je primjer sekvence u FASTQ formatu. Dok je veéi dio zapisa
ekvivalentan FASTA formatu, u zadnjoj liniji nalazi se, kao Sto je ve¢ spomenuto,
vrijednost kvaliteta slijeda. Vrijednost kvalitete je dugacka koliko i slijed, a kvaliteta
svake baze je oznacena jednim bajtom i poprima vrijednosti izmedu 33 Sto odgovara
1’ u ASCII kodu i 126 $to odgovara ’~’ u ASCII kodu.

Vrijednosti u rasponu od 33 do 126 predstavljaju vrijednost Sangerovog formata
kvalitete definiranog kao:

QSanger = —101log o p (2.1)

gdje je p vjerojatnost pogresnog ocitanja.

Vrijednosti Sangerovog formata kvalitete inace poprimaju vrijednosti u rasponu
izmedu 0 1 93, ali prilikom preslikavanja u ASCII kod raspon pomic¢emo kako bismo
izbjegli kontrolne znakove.

Posljednji format datoteka koji ne sadrzi originalne bioinformaticke podatke, ali je

izuzetno vazan u kontekstu ovoga rada jest PAF format.



2.3. PAF format

PAF[3] format tekstualni je format koji opisuje aproksimativne pozicije mapiranja iz-

medu dva seta sekvenci. Sastoji se od ovih informacija odijeljenih tabulatorom:

Tablica 2.2: Opis PAF formata

Stupac  Tip Opis
1 string Naziv ocCitanja
2 int Duljina ocitanja
3 int Pocetna pozicija mapiranja oCitanja
4 int Krajnja pozicija mapiranja ocitanja
5 char Relativni slijed "+" ili "-"
6 string Naziv reference
7 int Duljina reference
8 int Pocetna pozicija mapiranja oCitanja na referenci
9 int Krajnja pozicija mapiranja ocitanja na referenci
10 int Broj poklapanja ocitanja i reference
11 int  Ukupan broj poklapanja, promaSaja, umetanja i brisanja u poravnanju

—
\S]

int Kvaliteta mapiranja

PAF format moguce je koristiti za razliCite potrebe, ali u kontekstu naseg rada ko-
riSten je za ekstrakciju i koriStenje informacija o pozicijama i broju mapiranja oCitanja

na referentni genom.



3. Sastavljanje genoma

Sastavljanje genoma smatra se jednim od najsloZenijih problema u podrucju bioinfor-
matike. Pripada skupu NP teskih problema i zbog toga se u rjeSavanju koriste brojne
heuristicke metode. Bioinformaticki podaci su kompleksni, a dodatnu otezavajuéu
okolnost prilikom sastavljanja genoma predstavljaju specificna, neuobicajena i nejed-
noznacna oCitanja. S obzirom da se najceSce koristi shotgun sekvencioniranje opisano
u uvodu ovog rada, nastaju razne greSke na oCitanjima. S obzirom na vrstu greske ili
sveukupnu kvalitetu o€itanja, dijelimo ih na nekoliko skupina: ponavljajuca, kimerna,
nekvalitetna i pravilna o€itanja. Svaka od ovih vrsta opisana je u zasebnom poglavlju.
Identificiranje ovih pogreSaka, odnosno vrste oCitanja od velike je vaznosti i jedan je
od primarnih ciljeva alata opisanog u ovom radu.

Kod razlucivanja vrste o€itanja od velike su koristi takozvani grafovi pokrivenosti
(eng. pile-o-gram [4]). Graf pokrivenosti je sredstvo koje daje bolji uvid u problem
sastavljanja genoma. Izraduju se tako da se nad jednim ocCitanjem naslaZu sva oCitanja
koja se s njim preklapaju, odnosno koja s referentim ocitanjem dijele znacajan dio
baza u nizu, na cijelom ili samo dijelu oCitanja. Ovaj dio prikazuje slika 3.1. Tako se
nad svakom bazom ocitanja nalazi broj drugih ocitanja koja se preko nje preklapaju.
Zbrajanjem svih oCitanja koja se nalaze iznad te baze se dobiva pokrivenost baze (eng.
coverage). Tako nastaje dvodimenzionalni signal ovisno o pokrivenosti svake baze
prikazan na slici 3.2. Izrada i analiza grafova pokrivenosti vremenski je veoma skupa,
ali korisna za upoznavanje s o¢itanjima. Ovisno o vrsti oCitanja, graf pokrivenosti e

imati specifican izgled, Sto je objaSnjeno u poglavljima za svaku vrstu ocitanja.



preklapanja

pokrivenost

Slika 3.1: Naslagivanje preklapajuéih ocitanja nad referentnim ocitanjem
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Slika 3.2: Primjer grafa pokrivenosti
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3.1. Ponavljajuca ocitanja

Ponavljaju¢im ocitanjima smatramo ona o€itanja koja se mogu mapirati na vise mjesta
u referentnom genomu zbog postojanja dugackih istih ili vrlo sli¢nih sljedova u ge-

nomu.
Graf pokrivenosti ponavljajueg ocCitanja ima neke karakteristike po kojima ga je

moguce izdvojiti od ostalih oCitanja.
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Slika 3.3: Primjer grafa pokrivenosti ponavljajuéeg ocitanja

Na slici 3.3 je prikazan primjer grafa pokrivenosti koji je karakteristican za ponav-
ljajuce oCitanje. Ono Sto ga Cini takvim jest ¢injenica da distribucija pokrivenosti baza
nije uniformna, odnosno postoje podrucja sa znac¢ajno ve¢om pokrivenosti od ostatka
ofitanja. Znajuci da ponavljajuée regije oCitanja imaju viSestruka mapiranja na refe-
rencu, posljedi¢no slijedi da ¢e na ponavljajucu regiju ocitanja biti moguce mapirati
puno vise ostalih o¢itanja u odnosu na pravilni dio o€itanja Sto je vidljivo i iz grafa po-
krivenosti. U slucaju oCitanja za koji je izraden graf pokrivenosti na slici 3.3, postoje
jedno podrucje s vidljivo veCom pokrivenosti od ostatka oCitanja, a proteze se izmedu
20 000. 140 000. baze na ocitanju.

Regije na referenci na koje je moguce mapirati viSe o€itanja nazivaju se ponavlja-

juce regije, a dvije su osnovne vrste ponavljajuéih regija.



Prva vrsta ponavljajucih regija su rasprSene (en. interspersed) regije koje se nalaze
na udaljenim podrucjima u referentnom genomu te nisu ni na koji nacin susjedne jedna
drugoj. RasprSene ponavljajuce regije najéecse nastaju kao posljedica takozvanih tran-
sposona, odnosno dijelova DNA koji, uz pomo¢ enzima, imaju moguénost umetanja

na odredena mjesta u kromosomu.

Slika 3.4: Primjer rasprSene ponavljajuce regije

Na slici 3.4 je ilustriran primjer rasprSene ponavljajuée regije. Kao Sto je vidljivo,
na referenci postoji nekoliko nesusjednih ponavljajuéih podru¢ja na koje je moguce
mapirati jedno ocitanje Sto Cini takvo ocitanje ponavljajuéim ocitanjem, a ta podrucja
rasprSenim ponavljaju¢im regijama.

S druge strane, postoje ponavljajuce regije koje se na referenci pojavljuju jedna
za drugom, grupirane na jednoj vecoj regiji. Takve ponavljajuce regije nazivaju se
tandem [5] ponavljajuce regije, a nastaju kao posljedica raznih bioloskih mehanizama

te se pojavljuju u razlicitim duljinama i brojnostima unutar genoma.

Slika 3.5: Primjer tandem ponavljajuce regije

Primjer tandem ponavljajuce regije prikazan je na slici 3.5 gdje je vidljiva jedna
velika regija na referenci koja se sastoji od uzastopnih regija na koje se mapira isto

ocitanje Sto ¢ini to ocitanje ponavljajucim, a regiju tandem ponavljajuéom.

10



Gore objasnjen shotgun pristup sekvenciranju cijelog genoma u kombinaciji s po-
navljajuéim regijama genoma, posebice onima duljima, stvara potencijalne probleme u
sastavljanju genoma. Ako se prilikom shotgun sekvencioniranja generira ponavljajuéa
regija koju nije moguce jednoznacno premostiti sekvencioniranim ocitanjima, odnosno
kada ponavljajuca regija nije dovoljno malena da ju neko ocitanje u potpunosti sadrzi,

nastaje nejednoznacnost u procesu sastavljanja genoma.

( ACTGAT]CATGC TAGGTACTGMT WAGAQCATGC | TAGGTHTI‘GATA ]

N

e CATGCTAGGTA _

Slika 3.6: Primjer nepremostive ponavljajuce regije

Primjer ponavljajuce regije koja je nepremostiva prikazan je na slici 3.6. Vidimo
da je na regiju na referenci moguce mapirati visSe kombinacija ocitanja $to u procesu
sastavljanja genoma rezultira razli¢itim finalnim genomima.

U nekim slucajevima su ponavljajuce regije toliko velike da u potpunosti sadrze
neka oCitanja pa moZemo zamisliti da se izmedu krajnjih o€itanja ponavljajuce regije
na slici 3.6 nalazi jo§ manjih ocitanja $to dodatno oteZava proces sastavljanja genoma.

Iz tih razloga vrlo je bitno kvalitetno detektirati ponavljajuca ocitanja.

3.2. Kimerna oditanja

Kimernim ocitanjima (kimera — jedinka sastavljena od dijelova razlicitih rasa) sma-
tramo ona ocitanja koja nastaju pogreSnim spajanjem dva ocitanja koja predstavljaju u
prirodi veoma udaljene dijelove genoma. Oni nastaju kao posljedica greSaka prilikom
identificiranja nukleotida u oCitavanjima. Zbog brzine kojom uredaji novijih genera-
cija to rade dogadaju se greske u oCitanjima zbog kojih se pojavljuju laZna preklapanja
izmedu prirodno vrlo udaljenih ocCitanja te se kao posljedica ta oCitanja spajaju u jedins-
tveno ocCitanje koje bi trebalo predstavljati jedan dio genoma, ali zapravo predstavlja

dvije vrlo udaljene regije genoma.

11



o ACTGATCGATGAC

[ ACTGATCGATGACTCIGTGAGATCC |

Slika 3.7: Primjer kimernog ocitanja

Nasslici 3.7 prikazan je primjer kimernog ocitanja koje originalno kao takvo ne pos-
toji ve¢ se sastoji od dva odvojena ocCitanja mapirana na razliitim regijama referent-
nom genoma, ali se uslijed pogreske prilikom sekvencioniranja ¢ini kao jedinstveno
ocitanje. Takvo oCitanje stvara znaCajne probleme u procesu izgradnje reprezentativ-

nog genoma.

I kimerno ocitanja, kao i ponavljajuée, ima karakterican graf pokrivenosti po kojem
ga je moguce izvodvojiti od ostalih ocitanja.
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Slika 3.8: Primjer grafa pokrivenosti kimernog o¢itanja
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Primjer grafa pokrivenosti za kimerno ocitanje prikazan je na slici 3.8. Ono $to je
karakteristicno za kimerno oc€itanje, a §to se manifestira i na pripadaju¢em grafu pokri-
venosti jest Cinjenica da je kimerno ocCitanje sinteticko o€itanje nastalo iz dva pravilna
oCitanja. Iz tog razloga, analizirajuci pokrivenost baza oCitanja, nailazimo na podrucja
koja imaju znacajno manju pokrivenost u odnosu na ostatak ocitanja. Na tom podru-
¢ju nalazi se prekid u ocitanju, odnosno na tom podru¢ju nalazi se granica izmedu
pravilnih ocCitanja enkapsuliranih u kimernom ocitanju na koju je vrlo teSko mapirati
znacajan broj o€itanja jer je slijed baza nekarakteristi¢an za pripadajuci genom. OCi-
tanje za koje je izraden graf pokrivenosti prikazan na slici 3.8 ima prekid oko pozicije
50 000 i sastoji se od dva ocitanja duljina 50 000 baza i 30 000 baza.

Stvarni raspored u genomu

- ( —
( | ) Kimerno otitanje

Sastavljeni genom

Slika 3.9: Pogresno sastavljanje genoma s kimernim ocitanjem

Na slici 3.9 prikazan je utjecaj kimernog ocitanja na konacni rezultat sastavljanja
genoma. Obzirom da se genom sastavlja na nacin da se redom traZe ocCitanja koja se
preklapaju (kraj prethodnog ocitanja se preklapa s pocetkom iduéeg ocitanja) regija
genoma koja se nalazi izmedu stvarnih o€itanja koja su spojena u jedno kimerno oci-
tanje Ce biti u potpunosti preskoCena, a ocitanja koja se mapiraju na toj regiji ¢e biti
ili u potpunosti preskocena ili greSkom mapirana na nekoj drugoj regiji genoma. Tako
sastavljen genom uvelike Ce se razlikovati 1 po duljini i po sadrZzanoj informaciji od

originalnog genoma stoga je vrlo vazno uspje$no detektirati i kimerna o€itanja.

13



3.3. Nekvalitetna ocitanja

Ocitanja koja sadrze dosta pogreSaka veéim dijelom svoje duzine nazivamo nekva-
litetnim ocitanjima (eng. junk). Bududi da je dosta baza takvog olitanja zapravno
neispravno, nece imati preklapanja s drugim ocitanjima. Stoga e pokrivenost gotovo
cijelog ocitanja biti dosta niska, ba§ kako prikazuje slika 3.10. Identificiranje ove vrste

od velike je vaznosti kako se ne bi koristila u rekreiranju genoma.
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Slika 3.10: Primjer grafa pokrivenosti nekvalitetnog ocitanja

3.4. Pravilna ocitanja

Kada bi ocitanja genoma bila potpuno ispravna onda bi ona dijelila iste nizove baza na
nekim svojim dijelovima. Tocnije jedno ocCitanje bi se preklapalo s velikim brojem dru-
gih olitanja. Takoder svaka baza bi imala veoma sli¢nu i visoku pokrivenost. Ocitanja
visoke i generalno jednoli¢ne pokrivenosti na cijeloj svojoj duZini nazivamo pravilnim
oCitanjima (eng. regular). Graf pokrivenosti pravilnog o€itanja prikazan je na slici 3.2.
U idelanom slucaju sva bi oCitanja bila ove vrsta i s njima bi se najkvalitetnije rekreirao

Zeljeni genom.
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3.5. Graf sastavljanja

Dva niza znakova (u naSem slucaju baza) mogu se preklapati na razli¢ite naCine. Ako
niz n moZe biti mapiran na podniz niza m, tada kaZzemo da niz m sadrzi niz n. Kada se
kraj niza n mapira na pocetak niza m, tada kazemo da se nizovi m i n preklapaju. Ovaj
slu¢aj ¢emo dalje razmatrati te koristiti u kreiranju grafa. Cvorove grafa ée predstavljati
ofitanja genoma, a usmjereni brid izmedu dva ¢vora €e postojati ako se ta dva ocCitanja
preklapaju. Broj znakova u preklapanju predstavljati ¢e duljinu brida. Jednostavan

primjer grafa preklapanja prikazuje slika 3.11.

1. AGTCGTAT

2. GTATCGAA

3. GAATGTTC

4. AATGTTCCTAGT

Slika 3.11: Jednostavan primjer grafa preklapanja

Mozemo kreirati usmjereni graf G = (V, E, 1) koji ne sadrZi viSestruke bridove,
gdje je V' skup svih oCitanja genoma, £ su preklapanja ocitanja, a [ skup duljina prek-
lapanja. Kako bi sastavljanje genoma pomocu ovog grafa bilo moguée mora biti zado-
voljen jedan uvjet: niti jedno ocitanje ne smije biti sadrzano u drugome. Kraj grafa se
definira ¢vor iz kojeg ne izlaze bridovi, u kojeg je usmjeren barem jedan brid. PocCetak
je suprotno, ¢vor iz kojeg samo izlaze bridovi. Sastavljanje genoma nad ovako defi-
niranim grafom je postupak u kojem je potrebno naci put od pocetka do kraja grafa,
te Ce taj put predstavljati sastavljeni genom. Buduéi da ne mora postojati izlazni brid
iz svakog Cvora, tj. ne mora postojati oCitanje kojim e se spojiti druga dva ocitanja,
moguce je da u grafu nastane viSe od jedne komponente. Genom tada neée biti moguce
u potpunosti sastaviti, nego ¢e biti sastavljena njegova dva ili vise dijelova. Mjera koju
uzimamo pri sastavljanju je pokrivenost, tj. koliki dio genoma je mogude sastaviti od
jedne komponente. Za gornju granicu sastavljanja jednog kromosoma Ce se uzeti ona
komponenta koja pokriva najveci dio kromosoma.

Problemi kod sastavljanja nastaju kada se u genomu pojavljuju regije jednakih ni-
zova. Ponavljajuéa ocitanja opisana su u poglavlju 3.1. Ponavljajuée regije u genomu
¢e se na grafu odraziti kao ciklusi u kojima pravi put ne moze biti odreden. Stoga

se pocetak ciklusa tretira kao prekid u sastavljanju genoma, a sastavljanje se nastavlja
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nakon ciklusa, bas kao da ocitanja na tom dijelu nikad nije ni bilo. Iz teorije grafova,
Hamiltonov ciklus je put koji prolazi svim vrhovima to¢no jednom. Kako bi sasta-
vili genom mora postojati jedinstveni Hamiltonov ciklus kroz graf sastavljanja. Ako

postoje ponavljajuce regije, takav ciklus ne postoji tj. nije jedinstven.

a b c b e f
— ] I
c
/’J’ \\\\ €
A
I’I ‘\ ----------- ) \___—t/
. a ,.U
b

Slika 3.12: Repetitivne regije u genomu i njihov prikaz u grafu

Rjesenje ovog problema postize se premosc¢ivanjem. Potrebno je naci oCitanje koje
¢e se na genom mapirati prije ponavljajuce regije, a zavrsiti poslije nje. Dakle, ako je
ponavljajuca regija duljine /, kako bi ona bila premoS¢ena mora postojati o¢itanje koje
je duljine m, tako da je m > [ i da oCitanje sadrzi tu ponavljajuéu regiju. Ako postoji
takvo ocitanje onda je moguce sa sigurnoscu tvrditi koji put u grafu je potrebno oda-
brati u njegovom obilasku, kako je prikazano na slici 3.13. Nije potrebno premostiti
sve ponavljajuce regije nego samo dok ne ostane najvisSe jedna neke vrste tj. ponavlja-

juca regija ne smije imati svog para drugdje na genomu koji nije premosten.

X
a b c b e f
EE— | T - I

_____

Slika 3.13: Premosc¢ivanje ponavljajuce regije
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4. Metode

4.1. Priprema podataka alatom minimap?2

Minimap?2 svestrani je alat koriSten za mapiranje DNA ili RNA sekvenci na referentnu
bazu podataka.

Nekoliko je najceséih tipova koriStenja alata minimap?2:

mapiranje PacBio ili Nanopore ocitanja na ljudski genom

traZzenje preklapanja izmedu dugackih ocitanja

splice-aware poravnanje na referentni genom

poravnanje jednostrukih ili uparenih Illumina o¢itanja

assembly-to-assembly poravnanje

— poravnanje cijelih genoma srodnih vrsta

U kontekstu ovog rada, minimap?2 se koristi za mapiranje kratkih ocitanja u FASTA
formatu na referentnu bazu u FASTQ formatu. 1zlaz alata minimap?2 jest index mapi-
ranja u PAF formatu iz kojeg je moguce isCitati koje se oCitanje mapira na koji dio re-
ference te pomocu informacija o mapiranjima razlikovati ponavljajuca, kimerna, nek-
valitetna i pravilna ocitanja.

Sekvencionirana o€itanja moZemo zamisliti kao skup elemenata koji moramo pozi-
cionirati u nekom prostoru. Prostor u kojem pozicioniramo nasa ocitanja jest referentni
genom, a minimap?2 je algoritam kojim odredujem koordinate odredenog oCitanja u re-
ferentnom prostoru. [lustracija mapiranja oc¢itanja na referentni genom prikazana je na
slici 4.1.
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Slika 4.1: Mapiranje ocitanja alatom minimap?2

Kako bi koriStenje rezultata minimap2 u svrhu detekcije kimernih i ponavljajucih

oCitanja bilo Sto razumljivije, ovo je kratak pregled algoritma minimap?2:

1. za I referentnih baza se pronadu takozvani minimizeri - specifi¢ni podnizovi
preddefinirane duljine k koji sluze za detekciju sli¢nih regija medu dvjema sek-

vencama - i spremaju u indeks u obliku tablice rasprSenog adresiranja
2. cita se K baza sekvenci i za svaku se ponavljaju koraci 3 do 7

3. svaki minimizer oCitanja provjerava se u indeksu minimizera referentne baze i
ako se ne nalazi medu preddefiniranih f najcesc¢ih, skupljaju se njegova pojavlji-

vanja u referenci te se ona nazivaju seeds
4. seeds sortiraju se po poziciji na referenci te se dinamicki povezuju u lance

5. zasvaki lanac, pocevsi od najboljeg po njegovoj lancanoj vrijednosti, provjerava
se preklapanje s lancima u postojeCem (pocetno praznom) setu primarnih mapi-
ranja; ako je preklapanje manje od preddefinirane vrijednosti mask-level dodaje
se u set primarnih mapiranja, inace se deklarira kao sekundarno mapiranje lancu

s kojim ima preklapanje veée od zadane vrijednosti



6. uzimaju se sva primarna mapiranja i N najboljih sekundarnih ocitanja koja imaju

lanc¢anu vrijednost vecu od p posto odgovarajueg primarnog mapiranja

7. filtriraju se oni seedovi koji vode do velikih umetanja i brisanja prilikom porav-
nanja te se nad preostalima vrSi globalno poravnanje; lanci se dijele na manje
ako vrijednost poravnanje padne za z, zanemarujuéi dugacke praznine te se lanci
1 njihova mapiranja ispisuju u odgovarajuéem formatu (u naSem sluaju PAF

formatu)

8. ako postoji viSe sekvenci vraca se na korak 2 dok god postoji joS neobradenih

sekvenci

9. ako postoji viSe referentnih sekvenci ponavlja se cijeli postupak dok god sve

referentne sekvence nisu obradene

4.2. Genetski algoritam

Genetski algoritam je metoda optimiranja koja imitira prirodni evolucijski proces. S
obzirom na to da je potrebno podesiti parametre pomocu kojih se odreduje vrsta oci-
tanja, iskoriSten je genetski algoritam kako bi se dobili najbolji rezultati. Potencijalno
rjeSenje problema je predstavljeno pomocu jedinke koju nazivamo kromosom. Kromo-
som se sastoji od gena, gdje je gen jedan parametar koji je potrebno optimirati. Stoga je
kromosom zapravo niz parametara koji su moguce rjesenje. Svako rjeSenje ima svoju
kvalitetu koju nazivamo dobrota. Koliko dobro kromosom, tj. niz parametara rjeSava
problem, njegova dobrota Ce biti veca. Skup kromosoma naziva se populacija. Najbo-
1ji kromosomi iz populacije se odabiru te se iz njih kriZanjem stvaraju nove jedinke i
nova populacija. Kona¢no se primjenjuje mutacija kako bi se uvela raznovrsnost medu
populacijom. Pseudokod je prikazan algoritmom 1.

Genetski algoritam odvija se u nekoliko faza. Prva faza je kreiranje populacije.
Populaciju ¢ini skup jedinki tj. kromosoma, u ovom slucaju njih osam. Svaka jedinka
nastaje tako da mu se za svaki parametar pridruzi nasumicna vrijednost. Jednom tako
nastale jedinke ¢ine pocetnu populaciju. S obzirom na to da se kromosomi medusobno
razlikuju, ovaj nacin se naziva neuniformno generiranje. U slucaju kada su sve je-
dinke na pocetku iste, a poslije nastaju nove uslijed mutacije, radi se o uniformnom
generiranju.

Sljededi korak genetskog algoritma je selekcija (eng. selection). U ovom koraku

se odabiru jedinke trenutne populacije iz kojih e se kreirati nove jedinke koje ¢e Ciniti
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Algorithm 1 Genetski algoritam

P := generiraj Populaciju()
m = brojlteracija
while 7 < m do
Odaberi jedinke iz populacije P — selekcija
Krizaj odabrane jedinke — krizanje
Mutiraj nastalu djecu — mutacija
U P zamijeni jedinke novonastalom djecom
end while

return najbolja jedinka u populaciji P

sljedecu generaciju populacije. Postoji nekoliko naCina selekcije. Ovdje je koriStena
takozvana K-turnirska selekcija. To je rangirajuéa vrsta selekcije koja za generiranje
nove populacije uzima k jedinki iz stare populacije, odabire po dobroti najbolje jedinke
od tih k te njih stavlja u bazen za reprodukciju. U sluCaju ovog rada se odabiralo 3
nasumicne jedinke koje su zatim bile sortirane po dobroti kako bi dvije najbolje bile
koriStene za reprodukciju.

KriZanje (eng. crossover) je sljedeca faza algoritma. 1z napravljenog reprodukcij-
skog bazena se uzimaju dvije jedinke te se njihovi geni mijeSaju. Odabire se nasumicna
tocka prekida nakon nekog gena u kromosomu, geni prije te tocke se uzimaju od jedne
jedinke, a geni nakon te to¢ke od druge jedinke. Tako nastaje dvoje nove djece koji
imaju dio gena od jednog roditelja, a dio od drugog roditelja. Dakle, iz dvije trenutne

jedinke nastaju dvije nove. Ovaj postupak prikazuje slika 4.2.

tocka prekida

Roditelj 1 | 10111 10100
Roditelj 2 10010%11011
Dijete 1 101111011011
Dijete 2 100100010100

Slika 4.2: Krizanje roditelja kako bi nastala djeca s novim svojstvima
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Konacan korak je mutacija. U jedinki se nasumi¢no odabere jedan gen te mu se
vrijednosti promijeni. Sansa za mutacijom nije stopostotna, nego se uzme neka vje-
rojatnost da ¢e se ona dogoditi. U ovom konkretnom slucaju vjerojatnost da dode do
mutacije je 70%. Mutacijom se unosi novo svojstvo u populaciju ili se obnavlja izgub-

ljeno svojstvo prilikom pretrazivanja. Postupak je prikazan slikom 4.3.

nasumicno odabrani gen

M

Prije mutacije ‘10010001 1011
Nakonmutacije‘lOOlOOll 1011

Slika 4.3: Mutacija

Jednom kada su stvorene nove jedinke kriZzanjem, a nad njima je primijenjena even-
tualna mutacija one mijenjanju trenutne jedinke u populaciji. Iz trenutne populacije se
saCuva odredeni broj najboljih kromosoma, a sv ostali se zamijene novim. Tako je nas-
tala nova populacija s istim brojem jedinki koje se ponovno evaluiraju. U ovom alatu
samo najbolja jedinka ulazi u sljede¢u populaciju a ostale se zamijene s novima. Pro-
ces se nastavlja do odredenog broja iteracija ili dok trenutna populacija ne zadovolji

odredenu tocnost.

4.3. Detekcija ponavljajucih i kimernih ocitanja

Ponavljajuc¢a ocitanja, kao Sto je ve¢ spomenuto, karakteristicna su po tome S$to ih
je moguce mapirati na viSe mjesta u referentnom genomu. Alat minimap2 prilikom
izgradnje indeksa mapiranja detektira sva viSestruka mapiranja jednog ocitanja.
Ocitanje moZe biti ponavljajuée u dva smisla. U prvom slucaju ocitanje ima jedins-
tveno mapiranje na referentni genom cijelom svojom duljinom (misli se na barem 90%
duljine ocitanja), ali sadrZi i dio koji je ponavljajuci i koji je moguce mapirati na vise
pozicija u referentnom genomu. U drugom slucaju je cjelokupno ocitanje ponavlja-
juce, odnosno ocditanje nema jedinstveno mapiranje cijelom svojom duljinom nego je
cjelokupno ocitanje moguce mapirati na viSe mjesta u referentnom genomu. Problem
je rekurzivne prirode pa u svakoj ponavljajucoj regiji o€itanje moZe postojati dodatna
ponavljajuca regija Ciji je skup mogucih mapiranja na referentnom genomu strogo veci

od skupa mapiranja ponavljajuée nadregije.
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Kako i u kojoj mjeri ¢e ponavljajuce regije oCitanja biti detektirane uvelike ovisi
o koracima 5 i 6 gore objasnjenog algoritma alata minimap2. Naime, sekundarna ma-
piranja odgovarajuéeg primarnog mapiranja nekog ocitanja odgovaraju ponavljajué¢im
regijama tog oCitanja. Kada se u koraku 5 odrede sva primarna i sekundarna mapi-
ranja o€itanja, ovisno o hiperparametrima, selektiraju se sva primarna i odreden broj
najboljih sekundarnih mapiranja te se time na izlaz algoritma minimap2 proslijeduje
informacija o oCitanjima za koja su detektirana viSestruka mapiranja i koja su potenci-
jalno ponavljajuca ocitanja.

Dok ponavljajuca ocitanja mozemo zamisliti kao ocitanja u kojem se ucahurena
nalaze manja ocitanja, osnovna karakteristika kimernih o€itanja je ta da izmedu pravil-
nih dijelova kimernog ocitanja nema "preklapanja". Obzirom da su kimerna ocitanja
nastala pogreSnim spajanjem dva odvojena ocitanja u jedno, ona nemaju niti jedno pot-
puno mapiranje na referentni genom ve¢ se pravilni dijelovi kimernog ocitanja mapi-
raju na potpuno drugacije dijelove reference. Za detekciju kimernih ocitanja posebno
je vazan korak 7 gore objaSnjenog algoritma alata minimap2 gdje se vrSi korekcija
loSijih mapiranja na nacin da se mapiranja s velikim prazninama izmedu najboljeg po-
ravnanja razdvajaju na viSe manjih mapiranja. Nakon tog koraka viSe nece postojati
jedinstveno mapiranje kimernog ocitanja u njegovoj punoj duljini nego ¢e kimerno
oCitanje biti mapirano "isjeckano".

Sve informacije o mapiranjima ocitanja dostupne su u gore objaSnjenom PAF for-
matu koji je na izlazu alata minimap2. Dakle, na samom pocetku nuzno je parsirati
PAF format kako bismo izvukli i pohranili informacije koje nam govore je li neko
ocitanje potencijalno kimerno ili ponavljajue. Sva dostupna mapiranja spremljena u
PAF formatu spremaju se u mapu kojoj je kljuc identifikator oCitanja, a vrijednosti
pridruZene kljucu su sva pronadena mapiranja tog ocitanja.

Nakon §to su sva mapiranja svakog oCitanja spremljena u mapu, traze se potenci-
jalna ponavljajuca i kimerna ocitanja, a to su ona koja u mapi mapiranja imaju vise
od jednog pronadenog mapiranja, odnosno ona ocitanja koja je minimap2 mapirao na
referencu na nejednoznacan nacin.

Uzimajuéi u obzir osnovne karakteristike ponavljajucih i kimernih o€itanja te anali-
zirajudi pocetne i krajnje pozicije mapiranja ocitanja, moguce je razdvojiti potencijalno
ponavljajuca od potencijalno kimernih ocitanja. Kao Sto je ve¢ pojasnjeno, ponavlja-
juce regije ocCitanja su podskupovi vecih regija oCitanja dok pravilni dijelovi kimernih

ocitanja nemaju presjeke mapiranja.
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Uzmimo za primjer Sesterostruko mapiranje jednog oCitanja prikazano u tablici 4.1.
Vidljivo je da ocitanje ima jedno primarno mapiranje koje navedeno prvo u tablici. Os-
tala mapiranja su sekundarna i odnose se na istu regiju o€itanja s pocetkom na poziciji
7822 1 zavrSetkom na poziciji 8577. Na osnovu pozicija mapiranja ovog ocitanja lako

je zakljuciti da je rije¢ o ponavljaju¢em ocitanju.

Tablica 4.1: Primjer mapiranja ponavljajuée sekvence

Pocetna pozicijana Krajnja pozicijana Pocetna pozicijana Krajnja pozicija na

ocitanju ocitanju referenci referenci
85 16679 1865475 1881092
7822 8577 1978527 1979239
7822 8577 257932 258644
7822 8577 19820 20532
7822 8577 3583458 3584170
7822 8577 1049808 1050520

S druge strane, moZemo za primjer uzeti dvostruko mapiranje ocitanje prikazano
u tablici 4.2 koje je po mnogocemu drugacije od viSestrukog mapiranja u tablici 4.1.
Naime, ako pogledamo pozicije mapiranja na ocitanju, vidimo da prvo i drugo mapi-
ranje nemaju presjek. Osim toga pozicije mapiranja na referenci su jako udaljena Sto

ukazuje na to da je rije¢ o kimernom ocitanju.

Tablica 4.2: Primjer mapiranja ponavljajuce sekvence

Pocetna pozicijana Krajnja pozicijana Pocetna pozicijana Krajnja pozicija na

ocitanju ocitanju referenci referenci
17 3842 756995 760771
3884 15141 3320818 3331885
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4.4. Potencijalni problemi prilikom detekcije kimernih
i ponavljajucih ocitanja

Nekoliko je sluc¢ajeva u kojima nije odmah vidljivo je li rije¢ o ponavljaju¢em, kimer-
nom, nepravilnom ili pravilnom ocitanju.

Prvi takav slucaj ima ocitanje kao S$to je prikazano u tablici 4.3. OCcitanje ima
sedmerostruko mapiranje i to na nacin da nije u cjelosti mapirano na jednom dijelu
reference nego je na dijelu od pozicije 177 do pozicije 2445 mapiran na jednom dijelu
reference, a od pozicije 2531 do pozicije 3306 ima viSestruka mapiranja po referenci.
Dakle, ovo ocitanje ima karakteristike i kimernog i ponavljajuceg oCitanja zbog ¢ega na
njega treba obratiti posebnu pozornost. Obzirom da je ovo oditanje sinteticki nastalo
spajanjem dva pravilna ocitanja 1 da kao takvo zapravo ne postoji, ovakvo ocCitanje
klasificiramo kao kimerno ocitanje bez obzira na ponavljajucu regiju. Ponavljajuca
regija oCitanja je zapravo samostalno oCitanje koje ima karakteristike ponavljajuceg

ocitanja.

Tablica 4.3: Primjer mapiranja kimernog ocitanja s ponavljaju¢om regijom

Pocetna pozicijana Krajnja pozicijana Pocetna pozicijana Krajnja pozicija na

oCitanju ocitanju referenci referenci
170 2445 1870705 1872977
2531 3306 3583433 3584182
2531 3306 257920 258669
2531 3306 19808 20557
2531 3306 1978515 1979264
2531 3306 1049783 1050532
2531 3306 279175 279924

Drugi slucaj vezan je uz prokariotske kromosome koji su po prirodi cirkularni.
Obzirom da cirkularni kromosomi nemaju jednoznacan "pocetak” i "kraj" odreduje se
nasumicna pozicija na kromosomu i kromosom se na toj poziciji sinteticki "prereze".
Ocitanja koja se prirodno mapiraju na taj dio reference ¢ine se kao kimerna ocitanja
mapirana na krajnje udaljene dijelove reference sto je iskljucivo posljedica sintetickog

odredivanja granica kromosoma te su ta ocitanja u stvarnosti pravilna.
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Primjer takvog mapiranja prikazan je u tablici 4.4. Vidimo da ocitanje ima ne-
preklapajuc¢a mapiranja i to na krajnje pozicije reference, ali u ovom slucaju je rije¢ o

cirkularnoj referenci te je ovo ocitanje lazno kimerno.

Tablica 4.4: Mapiranje oCitanja na "rubove" cirkularnog kromosoma

Pocetna pozicija  Krajnja pozicija  PocCetna pozicija  Krajnja pozicija Duljina
na ocitanju na ocitanju na referenci na referenci reference
46 11545 4630203 4641628 4641652

11575 19354 6 7676 4641652

I treéi problematican slucaj odnosi se na kimerna ocitanja. Postoje oCitanja koja
imaju viSestruka nepreklapajuca ocitanja te na prvi pogled zadovoljavaju uvjete da
ih se proglasi kimernim ocitanjima. Medutim, ako se obrati pozornost na pozicije
mapiranja na referenci i razmake izmedu razli¢itih mapiranja moZe se uociti da je
razmak izmedu mapiranja na oCitanju otprilike jednak razmaku mapiranja na referenci.
U tom slucaju ocitanje zapravo nije kimerno ve¢ regularno, a njegovo mapiranje nije
jedinstveno zbog nekakve pogreske, primjerice u procesu sekvencioniranje, zbog koje
se manji dio oCitanje loSije mapira na referencu.

I na kraju, postoje oCitanja koja kao rezultat minimap2-ovog algoritma imaju vise
mapiranja koja djeluju kao kimerna, ali medu tim mapiranjima postoji najvece mapi-
ranje koje sadrzi barem 90% duljine cijelog ocCitanja. Iako se takvo ocCitanje u pocetku
¢ini kao kimerno, ono je zapravo regularno ocitanje s manjom greSkom zbog koje se

sitan dio ocitanja mapira na drugi dio reference.

4.5. Klasificiranje ocitanja

Klasificiranje oCitanja pomocu grafova pokrivenosti relativno je jednostavan postupak,
ali isto tako i vremenski skup. Ovaj alat nastoji Sto bolje klasificirati oCitanja bez
uporabe grafova pokrivenosti koriste¢i podatke o mapiranju oCitanja na referencu. Od
velike pomo¢i su informacije dostupne iz PAF formata koji je opisan u poglavlju 2.3.
Koristeci te informacije, ovaj nacin trebao bi biti znacajno brzi uz prihvatljivu to¢nost.

Nekvalitetna oCitanja najteZe je odrediti promatrajuci samo mapiranja na referencu.
Potrebno je najviSe nagadanja. Ocitanje je svrstano u ovu grupu ako postoji samo jedno
mapiranje na genom i ako je zadovoljen barem jedan od sljede¢a dva uvjeta. Prvi

uvjet je da je broj baza koriSten za mapiranje na genom manji od 50% duljine cijelog
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ocitanja. Tocnije, broj baza izmedu pocetne i krajnje pozicije mapiranja oCitanja mora
biti manji od polovice svih baza ocitanja. Drugi uvjet je da je udio preklapanja u
poravnanju oCitanja manji od 27%.

Za Klasificiranje kimernih ocitanja prvo su sva mapiranja sortirana po pocetnoj po-
ziciji mapiranja ocitanja, a zatim po daljoj krajnjoj. Zatim se promatraju dva uzastopna
mapiranja. Racunaju se dva podatka, broj baza izmedu pocetnih pozicija ta dva ma-
piranja na ocCitanju 1 razlika izmedu pocetnih pozicija mapiranja na referenci. Ako
je manja od ove dvije razlike manja od 88% vece razlike, ocitanje je oznaceno kao
kimerno.

Ponavljajuce ocitanje odredeno je tako da se ponovno promatraju sortirana mapi-
ranja, kao i za kimerna ocitanja. Ako postoje dva mapiranja takva da jednom krajnja
pozicija na oCitanju zavrSava prije pocetne pozicije sljedeceg, to o€itanje je kandidat za
ponavljajuce ocitanje. Prvo od ta dva mapiranja mora imati mapiranih barem 500 baza
i zadovoljiti barem jedan od sljedecih uvjeta. PoCetak mapiranja na ocitanju mora biti
u prvih 5% ocitanja, ili krajnja pozicija mora biti u zadnjih 5% ocitanja ili pak mora
biti duljine 1500 baza. Ako je zadovoljen i jedan od ova tri uvjeta, i duljina mapiranja
je veca od 500 baza, oCitanje je oznaceno kao ponavljajuce.

Ovdje navedeni parametri, poput duljine ocitanja, broja poklapanja itd. nisu oda-

brani nasumi¢no nego su pronadeni genetskim algoritmom opisanim u poglavlju 4.2.

4.6. Sweep line algoritam

Da bi bilo mogude izgraditi graf sastavljanja, svako ocCitanje tj. vrh ne smije biti sadr-
Zan u drugom ocitanju. Budu¢i da se cijeli genom cita nekoliko puta takav slucaj se
cesto pojavljuje u ulaznom skupu podataka. Stoga je jedan od koraka ovog alata da se
ulazni skup procisti od takvih ocitanja. Prilikom mapiranja svakom ocitanju je odreden
pocetak i kraj na referentnom genomu.

Naivni pristup ovom problemu bi bio da se svaka dva ocitanja usporeduju. Neka je
[ i r par ocitanja za koje treba provjeriti je li jedno sadrzano u drugom. Ako [ poCinje
prije r te zavrSava poslije r, oCitanje r je sadrzano u [ i valjalo bi ga izbaciti iz skupa
podataka. Ovaj pristup je ispravan, ali uz kvadratnu vremensku slozenost, O(n?), koja
na velikom skupu podataka mozZe biti znatno osjetna na performansama alata.

Problem je moguce rijesiti 1 drugim pristupom, tako zvanim algoritmom Sweep
line. Algoritam se opcenito koristi kada je potrebno naci elemente skupa koji su sa-
drzani jedni u drugima. Njegova sloZenost je O(nlogn). Prvo je potrebno sortirati

sva ocitanja po pocetnoj poziciji, a zatim po daljoj krajnjoj poziciji. Nakon toga se
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za svako ocitanje obilaze sva sljede¢a dok god je krajnja pozicija sljedeceg ocitanja
manja od krajnje pozicije trenutnog. Sva tako posjecena ocitanja je potrebno izbaciti.
Kada se zavrs$i postupak za jedno o€itanje, samo se prelazi na ono sljedeée po pocetnoj

poziciji.

Slika 4.4: Prikaz sortiranih oCitanja prije sweep line algoritma

Slika 4.4 prikazuje skup podataka nakon Sto je sortiran prvo po manjoj pocetnoj
poziciji, a zatim po vecoj daljnjoj poziciji. Prateci algoritam, prvo ¢emo uzeti oCitanje
a 1 nadi sva oCitanje koja imaju kraj manji od njega. Takva ocitanja ¢e biti sadrzana u
a 1 treba ih izbaciti. Za ovaj slucaj to su ocitanja b i c¢. OcCitanje d ima kraj veci od a te
tu treba stati i prijeci na iduce ocitanje, koje je upravo d. Ono u sebi sadrZi e pa ¢emo
i njega izbaciti. Algoritam 2 prikazuje pseudokod. Funkcija inc(z) vraéa sljedbenika
elementa = u nizu kojem z pripada ako on postoji. U najgorem slucaju sloZenost je

O(nlogn) $to je znatno bolje od kvadratne sloZenosti.

Algorithm 2 Sweep line algoritam

Ulaz: A — Skup ocitanja.
Izlaz: Skup bez ocitanja sadrzanih u drugim ocitanjima A.
sort(A) // sortiraj po pocetnoj, a zatim po krajnjoj poziciji
for (i in A) do
j:=inc(i) //j = element koji slijedi i
while j.end <= i.end do
to_remove = j
J = inc(j)
A.remove(to_remove)
end while

end for
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4.7. Pretrazivanje u dubinu

Graf sastavljanje vrlo se intuitivno moZe prevesti u stablo. Svako ocitanje ¢e predstav-
ljati jedan ¢vor, a njegova djeca e biti sva ocitanja u koja je taj c¢vor usmjeren, tj. sva
ocitanja koja se nastavljaju na odabrano ocitanje. Sastavljanje genoma u ovako defini-
ranom problemu zapravo se svodi na pretrazivanje stabla od pocetnog ¢vora do onog
konacnog.

Postoji nekoliko nacdina pretrazivanja stabla, od kojih su vjerojatno najpoznatiji
pretrazivanje u Sirinu (eng. Breadth-first search, BFS) i pretrazivanje u dubinu (eng.
Depth-first search, DFS). 1deja pretraZivanja u Sirinu je da se ¢vorovi obilaze razinu po
razinu, s lijeva na desno. Tek kada su posjeceni svi Evorovi razine prelazi se na slje-
decu razinu. PretraZivanje u dubinu je takoder jednostavno, prvo se obilazi najljevije
neposjeceno dijete svakog Cvora, te tako zapravo pretrazujemo kroz sve razine dok ne

dodemo do one zadnje.

Slika 4.5: Pretrazivanje u Sirinu (lijevo) i pretraZivanje u dubinu (desno)

Slika 4.5 prikazuje primjer pretraZivanja za dva navedena algoritma. Redoslijed
obilazenja ¢vorova kod pretraZivanja u Sirinu na danom primjeru bi bio: ABCDEFG, a
redoslijed kod pretrazivanja u dubinu: ABDECFG. Faktor grananja kod stabla je broj
djece koje ¢vorovi u stablu imaju i oznacava se sa b. Ako sa m ozna¢imo maksimalnu
dubinu stabla, a sa d dubinu na kojoj prvi puta nalazimo rjesSenje, tada je vremenska
sloZzenost pretrazivanja u dubinu O(b™). Vremenska sloZenost pretrazivanja u irinu je
O(bd1),

Za problem sastavljanja genoma pretraZzivanje u dubinu ¢e nam biti sasvim do-
voljno odnosno davat e i najbolje rezultate. Ova pretpostavka vrijedi jer ako je mo-

guée naci put kroz graf onda ga je sigurno moguée naéi uzimajuéi najdulja ocitanja.
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Uvijek ¢e sljedeci ¢vor za obilazak biti ono dijete kojemu se kraj mapira najdalje na
genomu. Tako ¢e nam u stablu najljevije dijete biti zapravo ono najdalje na genomu
koje slijedi trenutni ¢vor. Na ovaj nacin ¢emo obici samo ona nuZna oditanja i njih
¢e biti minimalno. Jednom kada je naden zavrSni ¢vor, moguce se vratiti na pocCetak
prateci roditelje svakog posje¢enog ¢vora do pocetnog stanja.

Algoritam 3 predstavlja pseudokod pretrazivanja u dubinu. Funkcija expand vraéa
svu djecu predanog ¢vora. Struktura koju koristi pretrazivanje u dubinu je stog. Jedina

razlika kod pretraZivanja u Sirinu je Sto se u toj liniji inicijalizira red, a ne stog.

Algorithm 3 PretraZivanje u dubinu

Ulaz: S — Pocetni ¢vor u stablu.
Ulaz: G — Ciljni ¢vor u stablu.
L := Stack()
L.push(S)
while lenght(L) > 0 do
n = L.pop()
if (goal(n)) then
return n
end if
for (i € expand(n)) do
L.push(i)
end for
end while

return fazil
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S. Implementacija

Opisane metode implementirane su u programskom jeziku C++, a integracija algori-

tama i upute za koriStenje alata opisane su u ovom poglavlju.

5.1. Integracija algoritama

Strukturu alata moguce je podijeliti u dva glavna dijela: oznacavanje vrste predanih
oCitanja i rekonstruiranje genoma. Na samom pocetku potrebno je procitati predane
datoteke u FASTA ili FASTQ formatu za Sto se koristi alat po imenu Bioparser [6].
Pomocu njega se svako ocCitanje ili dio reference sprema u strukturu koju je kasnije lako
koristiti kako bi se dobio naziv, duljina ili niz baza tog ocitanja. Nakon toga, korak koji
je potreban u oba dijela jest mapiranje oCitanja na referencu. To je postignuto alatom
Ram [7]. Ram Koristi Minimap2 [8] kako bi poravnao svako ocitanje na referencu
tj. genom. Kao povratnu vrijednost vrati skup mapiranja za svako ocitanje i podatke
poput pocetka i kraja mapiranja, kvalitete mapiranja, broja poklapanja i tako dalje. Ove
statistike su objedinjene u strukturi koja nalikuje PAF formatu.

Oznacavanje ocitanja je prvi korak i provodi se po algoritmima opisanim u poglav-
lju 4.3. Redoslijed detekcije vrste oCitanja ide ovim redoslijedom. Prvo se pretraZzuju
sva nekvalitetna ocitanja. Svako ocitanje koje zadovoljava kriterij nekvalitetnog ocita-
nja je oznaceno kao takvo i viSe ne prolazi kroj kriterije za ostale vrste. Nakon ovog
koraka u skupu podataka su ostala samo kimerna, ponavljajuca i pravilna oCitanja. U
drugom koraka oznacavaju se sva kimerna oCitanja koja se takoder nakon oznaCava-
nja uklanjaju iz skupa podataka. Konacno se za preostala oCitanja provjerava jesu li
ponavljajuca, a sva ona koja nisu svrstana su u skupinu pravilnih ocitanja. Tako je
svakom ocitanju pridruzena samo jedna oznaka vrste. Ako oCitanje ne zadovoljava niti
jedan kriteriji opisan u poglavlju 4.3, ono je oznaceno kao pravilno.

Kod rekonstruiranja genoma koriStena su dva algoritma. Kako bi se mogao napra-
viti graf sastavljanja potrebno je ukloniti oCitanja sadrZana u drugim ocitanja. Najbrzi

nacin za to je Sweep line algoritam koji je stoga ovdje i koriSten, a opisan je u po-
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glavlju 4.6. Obzirom da je uvjet za graf sastavljanja zadovoljen kreée se u njegovo
stvaranje nadovezujuéi jedno ocitanje na drugo uzimajuci u obzir njihova mapiranja
na genom. Za svako ocCitanje se gleda samo najbolje mapiranje, tj. ono koje se mapira
najvecom duljinom. Jednom napravljeni graf sastavljanja obilazi se pretraZzivanjem u
dubinu. Tako obideni graf omogucuje uvid u statistiku pokrivenosti genoma tj. koliki
dio genoma se moZe rekonstruirati. Moguce je da postoji tocka prekida, dio genoma
koji nije moguée rekonstruirati pa se za pokrivenost uzima komponenta najveée du-
ljine. Ovaj dio omogucuje i ispis odnosa ocitanja, kako se jedno ocCitanje nadovezuje

na druga, Sto je kasnije mogude graficki prikazati.

5.2. Koristenje i izlaz programa

Alat i dodatne upute za koriStenje su dostupne na poveznici https://github.
com/lbcb-sci/ratlesnake. Za njegovo koriStenje potreban je alat cmake po-
mocu kojeg se prevodi. U sljede¢im koracima je prikazano kako se koristi na UNIX

baziranim operacijskim sustavima, a preuzimanje je postignuto pomocu sustava git.

$ git clone —recursive

https :// github .com/lbcb—sci/ratlesnake . git
$ cd ratlesnake

$ mkdir build

$ ed build

$ cmake —DCMAKE BUILD TYPE=Release

$

make

Nakon ovih naredbi u direktoriju bin e se nalaziti izvr$na datoteka. Kao dva
argumenta je potrebno predati datoteku s oCitanjima i datoteku s cijelim genomom.
Obje datoteke mogu biti FASTA ili FASTQ formata.

Po zavrSetku izvodenja u ljusci je ispisano koliki dio predanog genoma se moZze
sastaviti 1z oCitanja. Takoder je ispisano 1 koliko je koje vrste oCitanja pronadeno
u ulaznom skupu podataka. Stvorene su i Cetiri nove datoteke FASTA formata. U
svakoj datoteci se nalaze oCitanja odredene vrste: ponavljajuéa, kimerna, regularna i
nekvalitetna. Alat kreira i datoteku GFA formata [9] koja omoguéava graficki prikaz

grafa sastavljanja.
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6. Rezultati

Alat je testiran na genomu bakterije Bacillus subtilis. Ova bakterija ima oko 4.2 mi-
lijuna baza. Skup ocitanja koji je koriSten sadrzi 220 tisuéa ocitanja. Medu njima
je 8200 ocitanja ru¢no pregledano i oznaceno kao pravilno, nepravilno, ponavljajuce
ili kimerno ocitanje. To je postignuto promatranjem grafova pokrivenosti ocitanja te
njihovih mapiranja na genom bakterije. Oznacena ocCitanja su proslijedena alatu te su

rezultati detekcije vrste oCitanja evaluirani.

Tablica 6.1: Matrica konfuzije

Stvarna oznaka )
Oznaka alata - - - — - Preciznost
kimerna nekvalitetna pravilna ponavljaju¢a kim+pon

kimerna 316 100 41 9 31 63.6%
nekvalitetna 36 2872 353 0 1 88.0%
pravilna 109 166 3386 47 8 91.1%
ponavljajuca 4 170 20 553 40 70.3%
Odziv 68.0% 86.8% 89.1% 90.8% - 86.7%

Za potrebe evaluacije alata uzete su oznake ocitanja koje je alat pridruzio svakom
od 8200 ru¢no oznacenih ocCitanja te su potom te oznake usporedene s poznatim oz-
nakama ocitanja. Svako ocitanje moZe biti ispravno oznaceno (ako se oznaka alata i
poznata oznaka poklapaju) ili pogresno oznaceno (ako se oznaka alata i poznata oznaka
ne poklapaju). Posebna pozornost obracena je na oCitanja koja imaju karakteristike i
kimernih i ponavljajucih oCitanja, a koja su opisana u poglavlju 4.3. Takva ocitanja su
izuzetno specifi¢na jer na neki nacin pripadaju objema vrstama ocitanja, ali se na izlazu
alata klasificiraju kao samo jedna od te dvije vrste. Rezultati su prikazani u tablici 6.1
koja predstavlja matricu konfuzije. Matrica konfuzije je Cesto koriSten format evalu-
acije klasifikacijskih alata. Svaki red u matrici konfuzije predstavlja instance oCitanja
kako su oznacena alatom dok svaki stupac predstavlja instance ocitanja po stvarnim

klasama. Na "glavnoj dijagonali" matrice nalaze se ispravno oznaceni podaci dok se
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na ostalim pozicijama nalaze pogreSno oznaceni primjeri. Primjerice na presjeku retka
kimerna i stupca nekvalitetna u tablici 6.1 nalazi se 100 primjera koji su alatom ozna-
¢eni kao kimerna ocitanja, a u stvarnosti su nekvalitetna. Konfuzijska matrica koristi
se za izracun brojnih klasifikacijskih mjera uspje$nosti, primjerice preciznosti, odziva i
to¢nosti. U matrici konfuzije u tablici 6.1 prikazane su i vrijednosti odziva i preciznosti
po razredu te ukupna to¢nost alata.

Odziv se racuna po formuli:

t
odziv = — L ©6.1)
tp+ fn
Preciznost se racuna po formuli:
onost = 2 6.2)
preciznost = ——— .
tp+ fp
Tocnost se racuna po formuli:
. 2 tp
tocnost = (6.3)
> (tp+ fn+ fp)

U formulama 6.1, 6.2 1 6.3 oznake imaju ovo znacenje:
— tp = to¢no predvidena ocitanja
— fn = za to¢nu klasu X, ocitanja koja nisu oznacena kao X

— fp = ocitanja oznaCena kao klasa X, a ne pripadaju toj klasi

Iz konfuzijske matrice vidimo da su najlosiji rezultati postignuti za kimerna ocita-
nja gdje je od svih ocitanja koja su kimerna samo 68% oznaceno kao kimerno, a medu
onim ocitanjima koja su oznacena kao kimerna samo je 63.6% bilo zaista kimerno. Os-
tale vrste oCitanja postiZu znacajno bolji odziv dok je preciznost nesto slabija u slucaju
ponavljajucih ocitanja zbog 170 nekvalitetnih oCitanja koja su oznacena kao ponavlja-
juca. Ukupna toCnost alata je 86.7%. Ocitanja koja imaju karakteristike ponavljajucih
1 kimernih o€itanja su u najve€em broju sluCajeva oznacena kao ponavljajuca i kimerna
ocitanja dok je nekoliko ocCitanja oznaceno kao nekvalitetno ili nepravilno ocitanje.

Bakterija Bacillus subtilis ima dva kromosoma koji su zapisani u FASTA dato-
teci kao dva odvojena slijeda. Svaki od dva kromosoma ima i svoj identifikator. U
slucaju bakterija koje imaju dva kromosoma, jedan je takozvani plazmid - manji kro-
mosmi koje bakterije lako razmjenjuju. Nakon oznacavanja oCitanja testirana je gornja
granica sastavljanja genoma. Svaki od dva kromosoma je sastavljen koriste¢i metode
objasnjene u poglavlju 4.3. U tablici 6.2 prikazani su rezultati sastavljanja svakog

kromosoma pojedina¢no u formi postotka sastavljenosti. Iz tablice je vidljivo da je
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vedinski dio genoma bakterije uspje$no sastavljen (u slucaju prvog fragmenta gotovo
100%) Sto pokazuje da je, koriste¢i oznacena ocitanja, metodama sastavljanja genoma

moguce vrlo kvalitetno rekonstruirati originalni genom.

Tablica 6.2: Rezultati alata za Bacillus subtilis

Oznaka Pokrivenost genoma

1.  fragmenty 99.8%
2. fragment, 94.3%
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Slika 6.1: Prikaz rezultata sastavljanje bakterije Bacillus subtilis pomo¢u Bandage

alata

Na izlazu alata je i, kao $to je ve¢ spomenuto, datoteka u GFA formatu koja se
koristi za graficki prikaz grafa sastavljanja. Ta datoteka se proslijeduje alatu Bandage
[10] koji prikazuje kako se ocitanja nadovezuju jedno na drugo, ali omogucuje i in-
terakciju s oCitanjima za bolji uvid u graf sastavaljanja. Graf sastavaljanja bakterije
Bacillus subtilis prikazan je na slici 6.1. Svako ocitanje na slici prikazano je kao pra-
vokutnik nasumicne boje, a ako postoji preklapanje izmedu ocitanje, pravokutnici su
povezani. Iz grafa sastavljanja vidljivo je da se bakterija sastoji od jednog velikog

kromosoma i jednog manjeg, plazmida, koji se na grafu nalazi u donjem lijevom kutu.
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7. Zakljucak

Bioinformatika kao interdisciplinarno podrucje okuplja Sirok spektar znanja i struc-
njaka koji provode kompleksna istraZivanja s ciljem pronalaska Sto toc¢nijih 1 konkret-
nijih informacija vezanih uz bioznanost. Bioznanost kao vrlo osjetljivo podrucje zah-
tijeva podatke koji su visoke kvalitete 1 preciznosti.

S padom cijena istraZivanja poceo je ubrzani razvoj s novim metodama sekvenci-
ranja. To je omogudilo veci broj istrazivanja, ali je uzrokovalo i vecu stopu pogreSaka
u procesu sekvenciranja. Problemi odabira odgovarajuéih oditanja na ponavljajué¢im
podrucjima genoma te izbjegavanje pogreSnog sastavljanja genoma uslijed kreiranja
"umjetnih" oCitanja, problemi su koji nisu izbjegnuti u novoj generaciji sekvenciranja.
Problem sastavljanja genoma je jedan od najtezih problema prisutnih u podrucju bioin-
formatike, a kao dodatni oteZavajuéi faktor za kvalitetno sastavljenih genoma, a samim
time i kvalitetu istraZivanja kojima se podvrgavaju tako dobiveni genomi, namecu se
specifi¢na, atipi¢na oCitanja kao $to su kimerna i ponavljajuca ocitanja. Cak i najnovije
metodologije koriStene za sastavljanje genoma imaju problema s laznim preklapanjima
uzrokovanim specifi¢nim ocitanjima i regijama na genomu.

Razvojem metoda za detekciju problemati¢nih ocitanja te koriStenjem informacija
o tim ofitanjima tijekom procesa sastavljanja metoda otvaraju se nove mogucnosti za
poboljSanje kvalitete sastavljenih genoma. U aktualnim pokuSajima poboljSanja me-
toda de novo sastavljanja genoma, glavni fokus stavlja se na primjenu metoda strojnog
ucenja na detekciju tipova o€itanja i poboljSanje kvalitete sastavljenosti genoma. Ono
Sto je zajedniCko svim metodama strojnog ucenja jest potreba za kvalitetnim i balan-
siranim skupovima za ucenje. Alat predstavljen u ovom radu s ukupnom toc¢nosti od
86.7% moze biti od znacajne pri generiranju kvalitetnih skupova podataka koji mogu
biti koriSteni za metode polu-nadziranog ucenja.

Trenutni rezultati pokazuju da najveci problem u procesu detekcije predstavljaju
kimerna ocitanja koja su u velikom broju slu¢ajeva detektirana kao pravilna. Obzirom
da su kimerna ocitanja umjetno stvorena ocitanja i da kao takva predstavljaju znacajan

problem u procesu sastavljanja genoma, kako bi buduci rezultati u procesu sastavljanja
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genoma bili §to uspjesniji, nuzno je fokus buduceg rada staviti na dodatni razvoj me-
toda za kvalitetnu detekciju kimernih oCitanje uz uvjet da se kvaliteta detekcije ostalih

tipova ocCitanja zadrZi na trenutnoj razini ili takoder poboljsa.
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Sastavljanje genoma Kkoristeci detekciju tipova ocitanja

Luka Pozega, Sara Baki¢

Sazetak

De novo sastavljanje genoma jedan je od najkompleksijih problema u bioinforma-
tici. Brojni su problemi prilikom sastavljanja genoma, uzrokovani, kako bioloskim
specificnostima, tako 1 greSkama u procesu sekvenciranja. Probleme stvaraju tako-
zvana ponavljajuca, kimerna 1 nekvalitetna ocitanja. U ovom radu detaljno su objas-
njena problemati¢na ocitanja. Prikazani su potencijalni problemi u procesu sastavlja-
nja genoma uzrokovani specificnim kimernim i ponavljaju¢im ocitanjima, razvijene su
metode za detekciju takvih oCitanja te su razvijene metode za sastavljanje genoma uz

koriStenje znanja o problemati¢nim ocitanjima.

Kljucne rijeci: bioinformatika, sekvencioniranje, kimerno o€itanje, ponavljajuce oci-

tanje, sastavljanje genoma

Genome assembly with the help of detection of types of reads

Luka Pozega, Sara Baki¢

Abstract

De novo genome assembly is one of the most complex problems in Bioinformatics.
There are many problems, either caused by biological specificities or mistakes made
during sequencing process, that complicate de novo genome assembly process. The
problems are mainly caused by chimeric and repeating reads. This thesis thoroughly
describes problematic reads. Potential problems occurring during the assembly pro-
cess that are caused by specific chimeric and repeating reads are thoroughly described,
along with methods developed for detection of such reads and methods developed for
genome assembly that use the knowledge collected on problematic reads and with that

knowledge try to assemble the target genome as precise and complete as possible.

Keywords: Bioinformatics, sequencing, chimeric reads, repeating reads, genome assem-
bly
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