Obrnuti trio-binning pomodu strojnog ucenja

Grbelja, Roko

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urm.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:616603

Rights / Prava: In copyright/Zasticeno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-14

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
I Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:616603
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12294
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12294
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12294

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 411

OBRNUTI TRIO-BINNING POMOCU STROJNOG UCENJA

Roko Grbelja

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 411

OBRNUTI TRIO-BINNING POMOCU STROJNOG UCENJA

Roko Grbelja

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Pristupnik:
Studij:
Profil:

Mentor:

Zadatak:

Opis zadatka:

DIPLOMSKI ZADATAK br. 411

Roko Grbelja (0036515044)
Racunarstvo
Racunarska znanost

doc. dr. sc. KreSimir Krizanovi¢

Obrnuti trio-binning pomoc¢u strojnog ucenja

Zagreb, 4. ozujka 2024.

Ljudski genom je diploidan, $to znaci da se sastoji od dva haploidna genoma: majéinog i oevog. Prilikom
sastavljanja genoma mogucée je, osim diploidnog, sastaviti i haploidni genom-kombinaciju majéinog i oevog.
Kod sastavljanja diploidnog genoma, podaci dobiveni sekvenciranjem maj¢inog i oevog genoma mogu se
koristiti za razdvajanje haplotipova. Medutim, u slu€aju nedovoljne koli¢ine podataka, te je podatke moguce
iskoristiti kao dodatne podatke za sastavljanje haploidnog genoma. Buduéi da su majéin i o¢ev genom takoder
diploidni, pri tome je potrebno koristiti samo ispravna ocitanja koja odgovaraju djetetovom genomu. Cilj ovog
rada je osmisliti metodu koja ¢e iz sekvenciranih podataka majcinog i ofevog genoma izdvojiti samo ona
ocitanja koja odgovaraju djetetovom genomu. Pri tome je potrebno koristiti tehnike strojnog i dubokog ucenja.
Podatke za ucenje i testiranje generirati s pomocéu simulatora. RjeSenje treba biti napisano kao Jupyter
Notebook skripta. Svaki korak postupka iscrpno komentirati.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 411

OBRNUTI TRIO BINNING POMOCU
STROJNOG UCENJA

Roko Grbelja

Zagreb, Rujan 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Zagreb, 4. oZujka 2024.

DIPLOMSKI ZADATAK br. 411

Pristupnik: Roko Grbelja (0036515044)

Studij: Racdunarstvo

Profil: Racunarska znanost

Mentor: doc. dr. sc. KreSimir Krizanovi¢

Zadatak: Obrnuti trio binning pomo¢u strojnog ucenja
Opis zadatka:

Ljudski genom je diploidan, §to znaci da se sastoji od dva haploidna genoma:
majcinog i o¢evog. Prilikom sastavljanja genoma moguce je, osim diploidnog,
sastaviti i haploidni genom-kombinaciju maj€inog i ofevog. Kod sastavljanja
diploidnog genoma, podaci dobiveni sekvenciranjem maj¢inog i o€evog genoma
mogu se Kkoristiti za razdvajanje haplotipova. Medutim, u slu¢aju nedovoljne
koliCine podataka, te je podatke moguce iskoristiti kao dodatne podatke za
sastavljanje haploidnog genoma. Buducéi da su majcin i oev genom takoder
diploidni, pri tome je potrebno Koristiti samo ispravna ocitanja koja odgovaraju
djetetovom genomu. Cilj ovog rada je osmisliti metodu koja ¢e iz sekvenciranih
podataka majcinog i oCevog genoma izdvoijiti samo ona ocitanja koja odgovaraju
djetetovom genomu. Pri tome je potrebno Kkoristiti tehnike strojnog i dubokog
uCenja. Podatke za ucenje i testiranje generirati s pomodéu simulatora. RjeSenje
treba biti napisano kao Jupyter Notebook skripta. Svaki korak postupka iscrpno
komentirati.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



Izrada ovog rada plod je 6 godina Skolovanja, mnogih neprospavanih noci i
neiscrpne podrske moje Zene Amalije, za koju bih mogao napisati jos jedan rad od 38

stranica pun zahvala. Hvala ti.



SAATZAJ ..ttt et e et e e e et e e e e bt e e e e e tbeaeeennnras iv
VO ettt e e et e e et e e ettt e e et e e e e ee 1
1. Sekvenciranje Cijelog ZENOMA ........cevuuuuiiiiiieeeeiiiiiiiieeeeee e e e et ee e e e e e e e e saibrareeeeeeeens 2
L1, Genom, @en i alel.......coiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 2
1.2, HEtErOZIZOtNOSE .....vvviiiieeeeiieiiiiiitee e e e e e ettt e e e e e e e ittteeeeeeeeeesssnebareeeeeeeesnnnnnes 3
1.3, Sastavljanje eNOMA .........cceuuiiiiiiiieeeieiiiiiieeeee e e e ee ettt eee e e e e e e seabbreeeeeeeeeennnens 4
1.3.1. Problem ponavljajuéih SEKVEeNCi.......ccovvvuiviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 4
1.3.2. Problem visoke heteroZigotnOStl .......eeeeeveiiiiiieeeeeeiiiiiiieeee e e e 4

2. Trio binning i obrnuti trio BINNING .......eeeiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeiieeee e e e e e ee e e e e e 6
0 B b v (o3 01031 1 U1 o = U PUUR PP 6
2.2, Obrnuti trio DINNING ....cceeeiiiiiiiiiiee et ee e e e e e et eeeeeeeeenesbeeeeas 8

B POAACT c et e et e e e e e e e e 9
3.1, TipoVi POAAtaKa...cccovuuiiiiiiiiiiiie e 9
3110 FASTA fOrmat.....coooiiiiiiiiiiiii it 9
3.1.2. FASTQ fOIMAL......coiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeieeeeeeeeeeeeeee et eeeeeeeeeessaaesesesssesseeseeeaaee 10

3.2, Generiranje OCIEANJA.......cceeuuurrrrirreeeeeeeiiiitireeeeeeeeassnrrrreeeeeeeasssasssssseeeeeeseannnnsens 10
3.2.1. Stroj za SEKVENCITANJE .......eeeiiiiiiiiiiiiiiee ettt e 10
3.2.2.  PBSIM alat za simuliranje o€itanja .........ccocceeervuveeriuieeniieenniee e 11

4. KOTISEENT QAT ..eeiiiiiiiiiiie ettt e e e 14
S RJESOIJE i e e 15
5.1, Priprema podataka........ooooiiiiiiiiiiiiiiii e 15
5.1.1. Simuliranje Mutiran0g ZENOMA .........uuveeerruireeeriiireeeeniireeeerireeeeesnnreee e 15
5.1.2. Simuliranje OCItANJaA ........eieriiiiiiiiiiiieciieceee e 15
5.1.3.  Racunanje distribucije K-mera...........ccoceeeviiiiniiiinniiiiniiciieceiec e 16

iv



5.2.  Binning o¢itanja po iZvornom KromoOSOMU...........ceevveeeerniureeeraniereeeeeniereeeeennnens 17

52,10 KoSINUSNA SHENOSE ...eeruiiiiiiiiiiiiieiiiie ettt 17
5.2.2. LoZIStICKA TEEIESIJA....uuuiieeeiiiiieeeriiieeeeeieteeeeiieeeeeireeeeearreeeeesebeaeesenenes 19
5.2.3. Stroj potpornih VEKLOTA ........ccceviiiiiiiiiiiiiieeeieeeiiieteee e 20
5.2.4. Modeli sTucajnih SUMA .......ccvviiiiiiiiiieeiiiee e 21
5.2.5. NeUuronska MICZa .........ccceerueiiiiiiiniieiiiieeniiee ettt e e e 23

6. REZUITALI....coiiiiiiiiiii e e 25
6.1.  Podjela skupa podataka..............ceeeeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiiiieeee e eeeeee e e e 25
6.2, MEITKA . ... 25
6.3.  Performanse modela ..............ceoiiiiiiiiiiiiiiiii e 26
6.3.1. KoSINUSNa SHENOSE ....eveeiiiiiiiiiiiiiiiceeice e 26
6.3.2. LOgIStICKA T@ZIESIJA.uuveeeeeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeiireteeeeeeeeesenaetareeeeeeeeeennesnaeaeeas 27
6.3.3. Stroj potpornih VEKLOTa .........uvvviiiieeeiiiiiiiiiieeee et e e e 27
6.3.4. Modeli sluCajnih SUMa ........cccevviiiiiiieieieee e 28
6.3.5. NEUTONSKA MICZA ..eeouiiiiiiiiiiiiee ettt 29

6.4.  Evaluacija na roditeljskim oCitanjima ............cceeeerreeiiiiiiieeeeeeeniiiiiieeeeeeeeeeeeens 32
ZAKIJUCAK ....eeeeeeeeeiiieeee et e et e e e e e e et e e e e e e e e aartaaaeeeaeantbarraaaaeeaans 34
|31 7c) 1111 2 S TP PPPPP 35
SAZELAK .oeeiiiiiiiiiiieee e e e e e e e ettt e e e e e e e e e ntbaaraaaeeeeeaanraraaaaaeeeeaannnnnns 36
ADSIIACE ..t nn 37



Uvod

Human Genome Project (HGP), jedan od najambicioznijih i najvaznijih znanstvenih
pothvata u povijesti, zapocet je 1990. godine s ciljem mapiranja i razumijevanja svih gena
ljudskog genoma. Projekt je zavrSen 2003. godine, a njegovi rezultati donijeli su revoluciju
u biomedicinskim istrazivanjima. Otkrivanje kompletne sekvence ljudske DNK omogucilo
je istraziva¢ima da identificiraju gene odgovorne za razlicite bolesti, unaprijede metode
dijagnostike, te razviju ciljane terapije prilagodene individualnim genetskim profilima

pacijenata.

Originalni projekt kostao je 2.7 milijarde americkih dolara, a za mapiranje vecine ljudskog
genoma trebalo je viSe od dvije godine. Danas se isti ili bolji rezultati mogu dobiti u nekoliko
tjedana, za prosjecnu cijenu od 600 dolara, a daljnji napredci u tehnologiji obecavaju da bi

se ta cijena mogla smanjiti i do 200 dolara po sekvenci (Cara, 2023.).

Iako HGP 1 dalje stoji kao miljokaz ljudskog postignu¢a na podrucju genomike, trenutno
najkompletniji i najprecizniji referentni ljudski genom ikad proizveden (GRCh38) i dalje
ima stotine praznina i rupa na teSko odredivim lokacijama na genomu. Telomere-to-
Telomere (T2T) consortium je medunarodna kolaboracija znanstvenika i istrazivaca €iji je
cilj sastaviti ljudski genom u potpunosti, od kraja do kraja, ukljucujuci i regije koje su inace
teske za sekvenciranje regije kao Sto su telomeri (krajevi kromosoma) i centromeri (sredisnji
dijelovi kromosoma). U ovu svrhu, koriste se mnoge napredne tehnike sekvenciranja i
sastavljanja genoma, a jedna od njih je i trio binning, ¢ija je glavna zadaca pospjesiti

razdvajanje haplotipova visoke varijacije u alelima kao u ljudskom genomu.



1. Sekvenciranje cijelog genoma

Sekvenciranje cijelog genoma (WGS - eng. whole genome sequencing) jest postupak
odredivanje slijeda svih, ili gotovo svih, nukleotidnih baza (A, C, G, T) DNK molekule
nekog organizma. U covjeka, taj niz ima priblizno 3 milijarde nukleotida. Ovaj proces
ukljucuje razbijanje DNK molekule u manje fragmente, sekvenciranje tih fragmenata te,

naposljetku, sastavljanje fragmenata natrag u cijeli genom.

1.1. Genom, geni alel

Prije nego $to se upustimo u dublje razmatranje genomike i bioinformatike, vazno je
razjasniti tri klju¢na pojma: gen, genom 1 alel. Ovi se termini ponekad koriste naizmjeni¢no,

no postoje razlike koje je bitno razumjeti.

Genom predstavlja cjelokupan genetski materijal nekog organizma, odnosno, sve genetske
informacije koje su sadrzane u DNK. U sustini, genom je zbir svih genetskih instrukcija koje
odreduju razvoj i1 funkcije organizma. Nasuprot tome, gen je specificni segment DNK koji
kodira odredenu bioloSku funkciju ili tjelesnu karakteristiku, poput boje ociju ili
pigmentacije koze. Drugim rije€ima, gen je precizno locirano podrucje na genomu gdje su
sekvence nukleotidnih baza organizirane u instrukcije za sintezu proteina koji odreduju

specificne osobine (Gleichmann, 2020.).

Vrijedi napomenuti da geni koji kodiraju proteine, poznati kao eksoni, ¢ine manje od 2%
cjelokupnog ljudskog genoma. Ostatak genoma, koji se sastoji od introna i drugih ne-
kodiraju¢ih dijelova, ima niz razli¢itih uloga u regulaciji ekspresije gena i odrzavanju

genomske stabilnosti.

Kada kazemo da netko posjeduje "gen za plave oci", tehnicki ispravno bi bilo reéi da
posjeduje "alel za plave o¢i". Aleli su razlicite varijante nukleotidnih sekvenci na odredenom
lokusu unutar gena. Drugim rije¢ima, aleli predstavljaju varijacije unutar gena. Budu¢i da
ljudi nasljeduju dvije kopije genoma, po jednu od svakog roditelja, ti genomi mogu
sadrZavati razlicite alele na istom lokusu. Stoga su ljudi diploidni organizmi, Sto znaci da

nasljeduju dva haplotipa.



1.2. Heterozigotnost

Heterozigotnost u genetici odnosi se na nasljedivanje razlicitih verzija (alela)
odredenog genetskog markera od svakog bioloskog roditelja. Dakle, osoba koja je

heterozigotna za taj genetski marker ima dvije razliCite verzije tog markera.

Uzmimo za primjer osobu smedih ociju. Osoba je heterozigot za genetski marker koji
odreduje boju o¢iju ako ima jedan alel za smede o¢i, a drugi za plave. Ako pak ima par alela
za smede oc¢1, tada je osoba homozigot za taj genetski marker. Za osobu plavih o¢iju mozemo
biti sigurni da je homozigot jer je plava boja o€iju recesivno svojstvo te dolazi do izrazaja

samo ako su oba alela upravo za plave oci.

Aleli nekog gena nalaze se na istom lokusu u oba haplotipa, ali se razlikuje njihov
nukleotidni slijed, odnosno sekvenca. Upravo ova Cinjenica nam je bitna kada nastojimo
sastaviti kompletni genom nekog diploidnog organizma, a da pritom to¢no razdvojimo

njegove haplotipove.

Pojava na koju treba obratiti pozornost, a vazna je kada govorimo o haplotipovima i
njihovom nasljedivanju, jest genska rekombinacija. Gensku rekombinaciju definiramo kao
proces tijekom kojeg dolazi do izmjene genetickog materijala izmedu homolognih
kromosoma tijekom mejoze, odnosno, da aleli prilikom mejoze prelaze s jednog kromosoma
na drugi. To znaci da prilikom nasljedivanja kromosoma, dijete ne nasljeduje samo jedan od

dva homologna kromosoma roditelja, ve¢ njihovu kombinaciju.

Angus Sire Brahman Dam

F1 cross

Slika 1: Nasljedivanje rekombiniranih kromosoma (Koren, i dr., 2018.)



1.3. Sastavljanje genoma

Sastavljanje genoma predstavlja kljucni korak u sekvenciranju cijelog genoma, gdje
je cilj rekonstruirati puni niz DNA sekvenci organizma iz brojnih manjih, cesto
fragmentiranih sekvenci dobivenih razli¢itim tehnikama sekvenciranja. Sastavljanju genoma
moze se pristupiti na dva osnovna razli¢ita nac¢ina: mapiranje na referentni genom i de novo

sastavljanje.

Mapiranje na referentni genom odnosi se na proces u kojem se postojeca referentna sekvenca
koristi kao okvir prema kojem se novodobivene sekvence poravnavaju. Ova metoda
omogucuje brzo sastavljanje 1 Cesto se koristi kod dobro istraZzenih organizama s
visokokvalitetnim referentnim genomima. Medutim, ova metoda moZe propustiti nove

varijante koje nisu prisutne u referentnom genomu.

De novo sastavljanje koristimo kada nemamo pristup referentnoj sekvenci po kojoj bi
poravnavali dobivena ocitanja, ve¢ cijelu sekvencu moramo sastavljati ,,od nule®. Ova
metoda koristi algoritme koji prepoznaju preklapanje medu kratkim sekvencama kako bi ih
spojili u duze kontinuirane sekvence poznate kao kontizi (contigs). Glavni izazovi u de novo
sastavljanju ukljucuju ponavljajuce sekvence 1 heterozigotnost, §to moze otezati preciznu

rekonstrukciju genoma (Koren, i dr., 2018.).
1.3.1. Problem ponavljajuéih sekvenci

Problem ponavljajucih sekvenci javlja se kad se u genomu ponavljaju duge sekvence
(dulje od duljine ocitanja/fragmenta). Ocitanja koja sadrze dijelove tih sekvenci tesko je
smjestiti na pravo mjesto u genomu pa kao rezultat dobivamo niz dugih sekvenci (kontiga)
isprekidanih prazninama ili ponavljanjima. Napredak tehnologije sekvenciranja dugih
ocitanja djelomicno rjeSava taj problem, ali sastavljanje i1 dalje rezultira umjetnim genomom
koji je mozaik oba haplotipa, a u stvarnosti ne odrazava nijedan od njih. Ovakvo spajanje
haplotipova moze uzrokovati pojavu laznih varijanti koje nisu prisutne ni u jednom
haplotipu, $to moze dovesti do pogreSaka u analizi 1 anotaciji. Idealno, pri sastavljanju

zelimo par jasno razdvojenih haplotipova.
1.3.2. Problem visoke heterozigotnosti

Pri sastavljanju haplotipova, Cesta je pojava da alel s jednog haplotipa zavr$i na

suprotnom. Standardnim tehnikama preklapanja fragmenata, tesko je odrediti tocno je li
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ocitanje koje pokriva lokus na kojem se nalazi odredeni alel doslo s majc¢inog ili o¢evog
genoma. Ovaj problem je izrazeniji $to je heterozigotnost organizma veca, odnosno §to mu

se vise alela razlikuje.

Metoda trio binninga se pokazala kao izvrstan pristup rjeSavanju ovoga problema a temelji
se na razdvajanju haplotipova prije samog sastavljanja koriste¢i ocitanja dobivena od oca i
majke jedinke koju promatramo. S. Koren i drugi demonstrirali su 2018. efikasnost ovog
pristupa na de novo sastavljanju genoma goveda a pokazali su i da je kvaliteta haplotip-
razdvojenog genoma dobivenog koriste¢i trio binning veca, $to je veca heterozigotnost

organizma.



2. Trio binning i obrnuti trio binning

Ustanovili smo da je trio binning dobar pristup sastavljanju genoma razdvojenih
haplotipova, te da rjeSava neke od poznatih problema pri sastavljanju diploidnih genoma.
Razjasnimo sada metodiku trio binninga kod sastavljanja genoma djeteta te kako nam ona
moze pomoc¢i da na slican nadin upotrijebimo ocitanja s djetetovog genoma kako bi

pospjesili sastavljanje roditeljskih genoma.

2.1. Trio binning

Trio binning metoda zahtjeva da imamo kvalitetna kratka ocCitanja s oba roditeljska
genoma kako bi razvrstali duga ocitanja djetetova genoma u dva bin-a, jedan za svaki
haplotip. Ocitanja iz odgovaraju¢ih binova tada moZemo koristiti u sastavljanju svakog

haplotipa zasebno. Trio binning moZemo podijeliti na sljede¢e osnovne korake:
1. Sekvenciranje roditelja i potomka:

e Pribavljamo ocitanja oba roditelja koriste¢i tehnologiju za kratka ocitanja (npr.
Illumina). Ova ocitanja su kratka i relativno precizna te th mozemo koristiti za
identifikaciju jednonukleotidnih polimorfizama ili SNP-eva (Single Nucleotide
Polymorphisms) te ostalih jedinstvenih varijanti kako bi razlikovali roditeljske

genome.

e Pribavljamo ocitanja potomka koriste¢i tehnologiju za duga ocitanja (npr.
PacBio ili OxfordNanopore). Ova su o€itanja manje precizna ali puno dulja, te
daju veci kontekst za razrjeSavanje kompleksnih regija genoma.

2. Detekcija jedinstvenih varijanti:

e Poravnavamo kratka ocitanja s referentnim genomima roditelja kako bi
detektirali SNP-eve i/ili jedinstvene k-mere kako bismo mogli razlikovati

roditeljske haplotipove
3. Binning:

e Klasificiramo duga o€itanja ovisno o tome koje jedinstvene varijante pronademo
u njima — o€inski bin, maj¢inski bin te nerazrjesivi bin, gdje idu o€itanja kojima

ne mozemo sa sigurno$c¢u pripisati haplotip nijednog roditelja



4. Sastavljanje

Sastavljamo svaki haplotip posebno, koriste¢i duga ocitanja iz odgovarajucih

bin-ova

Rekonstruiramo diploidni genom koristeci sastavljene haplotipove

a
' l Angus Sire Brahman Dam
H 1
! x
! l i
F1 cross l _
|
I
b
A=
Parental Colored
k-mers assembly graph
¢  Read binning N ) P
& % e
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Paternal assembly Maternal assembly
d

Paternal haplotype

Maternal haplotype

Slika 2: Trio binning haplotipova goveda (Koren, i dr., 2018.)



2.2. Obrnuti trio binning

Obrnuti trio binning je koncept koji proSiruje metodiku trio binninga kako bi se fokus
prebacio sa sastavljanja dje¢jeg genoma pomocu roditeljskih ocitanja na sastavljanje genoma
roditelja pomocu ocitanja s djetetova genoma. Sam pojam nije sluzbeno definiran, no u
kontekstu ovog diplomskog rada, obrnutim trio binningom nazivat ¢emo metodu u kojoj
koristimo kromosomski i haplotipski razdvojen djecji genom kako bi roditeljska ocitanja

mogli razdvojiti na kromosome kojima pripadaju.
Osnovni koraci ove metode mogu se podijeliti na:

1. Sekvenciranje roditelja i potomka - Pribavljamo ocitanja roditelja i potomka

koriste¢i tehnologiju za duga ocitanja.

2. Treniranje modela strojnog ucenja nad ocitanjima potomka — Pri treniranju
modela, pretpostavljamo da su nam dostupne informacije tocno s kojeg haplotipa i

kromosoma dolazi oCitanje djeteta.

3. Binning — Koristimo istrenirani model kako bi podijelili roditeljska oCitanja u binove
koji odgovaraju pojedinim kromosomima.
4. Sastavljanje — Koristimo informaciju o kromosomima kojima roditeljska ocitanja

pripadaju kako bi efikasnije sastavili kromosomski razdvojen roditeljski genom

U ovom diplomskom radu, naglasak je na 2. i 3. koraku postupka, gdje se nastoji razviti

robustan i pouzdan model strojnog uc¢enja koji ¢e razdvajati roditeljska ocitanja u binove.



3. Podaci

U svrhu izrade diplomskog rada, pripremljen je potpuno sekvenciran i sastavljen
referentni diploidni genom ¢ovjeka. Svaki haplotip nalazi se u posebnoj FASTA datoteci
koja sadrzi sekvence 23 kromosoma. Oc¢itanja potrebna za obrnuti trio binning simulirana su
koriStenjem alata PBSIM2 (Ono, Asai, & Hamada, 2020) te su pohranjena u odgovarajuce
FASTQ datoteke

3.1. Tipovi podataka

3.1.1. FASTA format

FASTA format je standardni format za pohranjivanje nukleotidnih (DNK, RNK) i
proteinskih sekvenci. Razvijen je za jednostavno ¢itanje 1 razmjenu sekvenci izmedu
razli¢itih bioinformatickih alata. Svaka sekvenca u FASTA formatu sastoji se od dva dijela:

zaglavlja (header) i same sekvence.

1. Linija zaglavlja: Svaka sekvencau FASTA datoteci pocinje s linijom zaglavlja koja

zapocinje znakom ">" nakon kojeg slijedi identifikator sekvence i opcionalno opis.

2. Sekvenca: Nakon linijje zaglavlja, sama sekvenca se piSe u standardnim
jednoslovnim kodovima. U nukleotidnim sekvencama, ta slova su A, C, G, T i
ponekad U (za RNA sekvence). U proteinskim sekvencama, svih 20 standardnih
aminokiselina predstavljeno je njthovim odgovaraju¢im kodovima (npr. A za Alanin,
R za Arginin itd.). Sekvenca moze zauzimati vise linija, ali ne bi trebala sadrzavati

razmake, brojeve ili druge simbole.

3. Druga sekvenca: FASTA datoteka moZe sadrZavati viSe od jedne datoteke. Nakon
zadnje linije prijaSnje sekvence slijedi prazna linija, zatim linija zaglavlja druge

sekvence, a ispod nje slijedi druga sekvenca

Nize je dan primjer FASTA datoteke koja sadrZi sekvencu ljudskog citokroma c.

>segl Human cytochrome c
ATGGCCCCGGTAA
CCCGGTTTAAAGG
TTAACCCGGGAAA



3.1.2. FASTQ format

FASTQ format je prosirenje FASTA formata koji je takoder Siroko rasprostranjen u

podruc¢ju bioinformatike. Najcesce se koristi za pohranjivanje velikog broja ocitanja i

njihovih kvalitativnih ocjena.

Svaka sekvenca u FASTQ datoteci predstavljena je zapisom koji se sastoji od Cetiri linije:

Linija 1: Zaglavlje - PoCinje s '@' nakon Cega slijedi identifikator 1 opcionalni opis,

sli¢no zaglavlju u formatu FASTA.
Linija 2: Linija sekvence — Sadrzi sekvencu.

Linija 3: Razdjelnik - Pocinje znakom '+' 1 moZe opcionalno biti pracen istim

identifikatorom sekvence i opisom kao u prvoj liniji.

Linija 4: Linija kvalitativnih ocjena - Sastoji se od ASCII znakova koji
predstavljaju kvalitativne ocjene za svaku bazu sekvence. Kodiranje ovih ocjena
moze varirati, ali Phred+33 (koristi ASCII 33 do 75 za predstavljanje kvalitativnih
ocjena od 0 do 42) i Phred+64 (koristi ASCII 64 do 104) bili su uobicajeni, iako je

Phred+33 sada standard u vecini aplikacija.

NiZe je dan primjer zapisa jedne sekvence u FASTQ datoteci.

3.2.

@SEQ ID 1
GATTACA

+

e

Generiranje ocitanja

3.2.1. Stroj za sekvenciranje

Sekvenceri, poznati i1 kao strojevi za sekvenciranje DNA, sofisticirani su alati koji se

koriste za odredivanje to¢nog slijeda nukleotida u molekuli DNA. Ti strojevi rade tako da

prvo izvuku i pripreme DNA iz uzorka, a zatim je sekvenciraju raznim kemijskim i fizickim

procesima koji €itaju sljedove baza. Osnovno nacelo ukljucuje fragmentaciju DNA na
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upravljive dijelove, koji se zatim umnozavaju i obraduju kako bi se otkrio slijed baza putem

signala koje detektira i interpretira softver stroja.

Trenutno stanje tehnologije sekvenciranja uglavnom je podijeljeno izmedu tehnologija
sekvenciranja kratkih i dugih ocitanja. Tehnologije sekvenciranja kratkih ocitanja, poput
onih koje nudi Illumina, proizvode ocitanja obi¢no dugih izmedu 100 i 600 baza. One su
izuzetno tocne, isplative i sposobne brzo obraditi velike koli¢ine DNA, §to ih ¢ini prikladnim
za primjene kao §to su sekvenciranje cijelog genoma, profiliranje izrazavanja gena i
identifikacija SNP-ova. S druge strane, tehnologije sekvenciranja dugih ocitanja, kao §to su
one koje razvijaju Pacific Biosciences (PacBio) 1 Oxford Nanopore, mogu proizvesti o€itanja
duga desetke tisuca pa Cak 1 milijune baza. Ta dugotrajna ocitanja su klju¢na za primjene
koje zahtijevaju premos¢ivanje velikih genomskih regija ili sloZenih struktura, kao §to su
ekspanzije ponavljanja ili strukturalne varijante, nude¢i sveobuhvatniji pogled na genomsku
arhitekturu 1 ve¢u sposobnost za sastavljanje slozenih genoma. Svaka tehnologija ima svoje
kompromise u pogledu to¢nosti, duljine o€itanja, propusnosti i cijene, oblikuju¢i njihovu

primjenu u razli¢itim podrucjima genomskih istraZivanja i klinicke dijagnostike.
3.2.2. PBSIM alat za simuliranje ocitanja

Ocitanja koriStena u ovom radu nisu dobivena pomocu stroja za sekvenciranje, ve¢
su simulirana pomocu alat za simuliranje ocCitanja PBSIM (PacBio Simulator), to¢nije
PBSIM2. Originalno je razvijen u svrhu proucavanja karakteristika pogreSaka koje rade
sekvenceri dugih oc€itanja te se temelji na skrivenim Markovljevim modelima kako bi se
generirala oCitanja slicna onima koji rade stvarni strojevi za sekvenciranje dugih ocitanja

(Ono, Asai, & Hamada, 2020).

3.2.2.1 Implementacija alata

Detaljna implementacija alata nije od interesa u ovom diplomskom radu, no generativni

proces moze se ugrubo sumirati na sljede¢i nacin:
1. Odredi se duljina ocitanja prema zadanoj distribuciji duljine.
2. Odredi se preciznost o€itanja prema zadanoj distribuciji preciznosti.

3. Generiraju se kvalitativne ocjene svakog nukleotida koriste¢i generativni model na

temelju odredene preciznosti o¢itanja 1 odabrane kemije.
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4. Nasumicno se odreduje pozicija na referentnoj sekvenci te se uzima ocitanje zadane

duljine.

5. Uvode se pogreske u ocitanje na temelju generiranih kvalitativnih ocjena i zadanog

omjera pogreSaka brisanja, umetanja i zamjene.

3.2.2.2 KoriStenje alata

PBSIM2 poziva se preko komandne linije pri cemu mu se definiraju referentna sekvenca,
model (odnosno kemija koju model simulira) te svi ostali parametri potrebni za generiranje
ocitanja. Primjer jednog takvog poziva dan je nize.

pbsim --prefix maternal
--id-prefix M

-—depth 5

--length-min 100
--length-max 10000
--difference-ratio 6:50:54
--seed 0

-—hmm model P6C4.model
--length-mean 5000
--length-sd 1000
--accuracy-mean 0.99

I002C Maternal.fasta

Prikazanom komandom alatu zadajemo minimalnu i maksimalnu duljinu o¢itanja koja moze
generirati, kao i srednju vrijednost i standardnu devijaciju duljine. Takoder zadajemo srednju
preciznost svakog nukleotida. Od interesa nam je i argument depth koji se odnosi na dubinu
pokrivenosti. Dubina pokrivenosti 5 govori nam da se pri sekvenciranju, svaki nukleotid
nasao u 5 jedinstvenih ocitanja, odnosno da je, kada bi uzeli u obzir sva dobivena ocitanja,
cijeli genom sekvenciran 5 puta. Sto je veéi ovaj parametar, to je bolja pokrivenost genoma
ocitanjima $to rezultira boljom analizom i sastavljanjem, medutim utjece i na ra¢unarsku i

memorijsku sloZzenost postupka.

3.2.2.3 Rezultat generiranja

Kada pokrenemo alat za neki referentni genom, npr. majcinski haplotip

I002C Maternal.fasta, kao rezultat dobivamo 3 datoteke za svaku sekvencu

(kromosom) koja je u njoj zapisana. Za prvu sekvencu to su:
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1. maternal_0001.ref — Sadrzi kopiju referentne sekvence prvog kromosoma

2. maternal_0001.fastqg — Generirana oc€itanja i njihove kvalitativne ocjene s prvog

kromosoma

3. maternal_0001.maf — MAF datoteka koja sadrzi dodatne informacije o poravnanju

ocitanja s prvog kromosoma iz FASTQ datoteke s referencom prvog kromosoma.

Nakon zavrsetka generacije, alat takoder ispisuje i statistiku o simuliranim ocitanjima za

svaku sekvencu.
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4. Koristeni alati

Rjesenje je napisano u programskom jeziku Python, ¢ija je ekspresivnost i jednostavnost
pisanja koda pogodna kada je potrebno raditi s velikim koli¢inama podataka. KoriStena je

verzija 3.9, a za upravljanje Python okruzenjima koristen je alata Anaconda.

Za pisanje 1 pokretanje koda, definiranje varijabli, testiranje i provedbu eksperimenata
koristene su Jupyter biljeznice, ¢ija interaktivnost 1 preglednost olakSava cjelokupni proces

razvoja kompleksnih rjeSenja poput onih u podrucju bioinformatike 1 strojnog ucenja.
Pri izradi rjeSenja koristene su sljedece biblioteke:

e Numpy — kljuc¢na biblioteka koja proSiruje mogucénosti rada s nizovima

e Pandas — biblioteka za ucitavanje i1 spremanje podataka te upravljanje podacima

e Biopython — biblioteka za rad s podacima iz bioinformatike, kao §to su sekvence

genoma, o€itanja, 1 sl.
e Tensorflow — koriSten za definiciju modela strojnog ucenja i njihovo treniranje

e Scikit-learn — biblioteka koja obuhvaca razne operacije koje se Cesto koriste u
projektima strojnog ucenja, kao §to su definicija modela, upravljanje skupovima za

ucenje, racunanje metrike, 1 sl.
e Matpplotlib — biblioteka za vizualizaciju podataka

Pri treniranju modela koristeni su Nvidia CUDA Toolkit i CUDA Deep Neural Network
(cuDNN) koji nam omogucavaju da modele treniramo na grafi€koj kartici, $to znatno

ubrzava cijeli postupak.
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5. Rjesenje

Cilj ovog rada jest razviti postupak koji ¢e na temelju potpuno sekvenciranog i
sastavljenog diploidnog genoma djeteta podijeliti ocitanja s maj¢inskog i ofinskog genoma
u bin-ove koji odgovaraju pojedinom kromosomu. Svrha postupka jest prije samog
sastavljanja genoma dobiti znanje o pripadnosti pojedinog ocitanja kromosomu, oslanjajuéi
se na pretpostavku da je distribucija k-mera ocitanja i izvornog genoma dovoljno dobar

pokazatelj te pripadnosti.

5.1. Priprema podataka

5.1.1. Simuliranje mutiranog genoma

Na raspolaganju nam je haplotip-razrijeSeni genom djeteta. Genom svakog roditelja
simuliramo tako da odgovaraju¢i haplotip mutiramo sa stopom mutacije 0.01%. Dakle svaka
10000. baza zamijenjena je za jednu od ostale 3 baze. Mutirane pozicije izabrane su
nasumicno iz uniformne distribucije. Ono $to na ovaj nafin pokuSavamo simulirati jest
razliCitost alela koje je dijete naslijedilo od roditelja (onih koji su rekombinacijom zavrsili
na homolognom kromosomu koji je roditelj prenio djetetu) i onih koje dijete nije naslijedilo.
Stvarne razlike izmedu roditeljeva genoma i dijela genoma koje je dijete naslijedilo dakako
nisu potpuno nasumicne, pogotovo kada uzmemo u obzir rekombinaciju gena, no kako za
klasifikaciju ne koristimo samu sekvencu ve¢ distribuciju k-mera, rjeSenje ima dozu
otpornosti na lokaciju razlika medu genomima. Dakako, postoji i odredena doza osjetljivosti
na samu kvalitetu ocitanja koja je generirao simulator, za koja znamo da su u prosjeku

precizna 96%.
5.1.2. Simuliranje ocitanja

Za potrebe izrade 1 testiranje rjeSenja, alatom pbsim generirana su ocitanja s 20., 21. i
22. kromosoma. Ovi kromosomi su odabrani jer su najkra¢i u ljudskom genomu, a racunalni
resursi su ograniceni, pa su prigodni za testiranje predloZenog rjeSenja. Generirano je ukupno
65325 ocitanja za majcinski haplotip, 65325 za mutirani majcinski haplotip, 65763 za

ocinski haplotip te 65763 za mutirani o€inski haplotip. Srednja duljina o€itanja je priblizno
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50000 baza, a srednja preciznost o€itanja je 96%. Bitno je napomenuti da je to¢nost od 96%
vrlo mala kada govorimo o ocitanjima genoma, pogotovo kada uzmemo u obzir da smo za
mutaciju genoma koristili pogresku od samo 0.1%. Oslanjamo se na sposobnost alata pbsim2
da generira oCitanja s greSkama karakteristicnima za strojeve za sekvenciranje koji koriste
tehnologiju PacBio te da bi se proizvedeno rjesenje stoga moglo lako translatirati i na stvarna

ocitanja.
5.1.3. Racunanje distribucije k-mera

Jedan od problema na koji u bioinformatici nailazimo, pogotovo ako Zelimo koristiti
metode strojnog ucenja, jest nejednaka dimenzionalnost podataka. Kada radimo s
oCitanjima, svako od njih je razli¢ite duljine. Pristup rjeSenju ovog problema u ovom
diplomskom radu je da umjesto sekvence ocitanja, koristimo distribucije k-mera za svako
oCitanje.

K-meri su kratki podnizovi dulje sekvence duljine k i osnovni su koncepti u bioinformatici
1 genomici jer omogucuju brzo pretrazivanje, poravnanje i analizu sekvenci. Duljina k
najcesce varira u rasponu od 15 do 31 za kra¢e genome poput bakterijskih pa sve do 63 za
vece genome poput ljudskih, no vec¢inom ovisi o specifi¢noj analizi i1 algoritmu. Njihova
konkretna primjena u ovom radu jest da iskoristimo frekvenciju pojavljivanja svakog
moguceg k-mera duljine k u odredenoj sekvenci za izgradnju vektora znacajki koji bi se

primjenjivali u treniranju modela strojnog ucenja.

Ideja iza rjeSenja jest da pomocu distribucije k-mera ocitanja s roditeljskih genoma
raspodijelimo u bin-ove koji odgovaraju pojedinom kromosomu, sli¢no kao $to trio binning
razdvaja ocitanja djeteta u bin-ove koji odgovaraju pojedinom haplotipu. Roditeljskim
ofitanjima, medutim, ne moZemo razdvojiti haplotipove jer nemamo informaciju o tome s
kojeg je homolognog kromosoma pojedino ocitanje doslo, odnosno ne znamo je li

naslijedeno od bake ili djeda

Prvo, dakle, moramo iz ucitanih sekvenci dobiti spomenute distribucije i naciniti

distribucijski vektor.

Distribucijski vektor daje nam informaciju o udjelu pojedinih k-mera u sekvenci. Uzmimo

za primjer sljede¢i niz:

ACCGCTAACCGT
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Uzmimo za k=3. Broj pojavljivanja 3-mera je sljedeéi:

{'acc': 2, 'ccg': 2, 'AAC': 1, 'CccC': 1, 'CceT': 1, 'CTA': 1,
'GCT': 1, 'TAA': 1, 'AAA': 0, ..}

Skaliramo 1i rezultate tako da podijelimo sve dobivene brojeve pojavljivanja sa ukupnim
brojem 3-mera, dobivamo sljedecu distribuciju 3-mera (koja je ujedno 1 normalizirana, $to

je korisno za ve¢inu metoda strojnog ucenje):

{'acc': 0.2, 'ccGg': 0.2, 'AAC': 0.1, 'CGC': 0.1, 'CGT': 0.1,
'CTA': 0.1, 'GCT': 0.1, 'TAA': 0.1, '"AAA': 0.0, ..}

Konaéni distribucijski vektor konstruiramo tako da na nulti indeks stavimo udio 3-mera
'AAA’, na prvi indeks 'AAC', na drugi 'AAG' i tako redom do 'TTT'. Ovime osiguravamo
konzistenciju vektora znacajki, odnosno da je svaka znacajka (svaka kombinacija

nukleotida) uvijek na istom mjestu kroz sva ocitanja.

Valja napomenuti kako memorijski zahtjevi ovakve reprezentacije o€itanja, kao 1 vremenska
sloZzenost njihovog izraCunavanja raste s povecanjem zeljene duljine k-mera k.
Dimenzionalnost izracunatih distribucijskih vektora raste sa slozenos¢u O(4%) dok vrijeme
izracunavanja vektora za neko ocitanje duljine n raste sa sloZzenoS¢u O(n*k). Sveukupno
trajanje raCunanja distribucijskih vektora za svih 262176 generiranih ocCitanja je 2 sata i 12
minuta ako koristimo duljinu k-mera 5, a ukupno memorijsko zauzece distribucija zapisanih

u .txt datoteku je 5.36GB.

5.2. Binning oc¢itanja po izvornom kromosomu

5.2.1. Kosinusna slichost

Prije upotrebe bilo kakvih modela strojnog ucenja, za usporedivanje vektora
distribucije k-mera koriStena je kosinusna slicnost. Kosinusna sli¢nost je mjera koja

kvantificira slicnost izmedu dva vektora u nekom viSedimenzionalnom prostoru. Racuna se
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kao kosinus kuta izmedu ta dva vektora. Vektori koji su usmjereni u istom smjeru imaju
kosinusnu sli¢nost od 1, vektori pod pravim kutom (ortogonalni) imaju kosinusnu sli¢nost
od 0, a vektori koji su usmjereni u suprotnom smjeru imaju kosinusnu sli¢nost od -1. Racuna
se po formuli:

A*B

CosS Slm(A, B) = m

Gdje:

e A x B predstavlja skalarni produkt vektora A i B
o ||A| |, [|B|| su euklidske norme (duljine) vektora A i B

Prije pokusaja oznacavanja kojem kromosomu pripadaju ocitanja, ispitana je slicnost samih
kromosoma. Izra¢unate su distribucije k-mera za cjelovitu sekvencu svakog kromosoma te
je pomocu njih dobivena matrica sli¢nosti. Ona je korisna jer nam govori za koje kromosome
mozemo o&ekivati veéu stopu pogreske klasifikacije. Sto su sli¢nije sekvence, za oéekivati

je da ¢e 1 ocitanja s tih sekvenci biti teze diferencirati.
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Cosine Similarity Matrix
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Slika 3: Matrica sli¢nosti 20., 21. i 22. kromosoma oc¢inskog i majcinskog haplotipa

pat-ch22

Imajuéi na umu da su djetetov 1 roditeljski genom 1 dalje 99.99% sli¢ni, te da mozemo
pretpostaviti da vecinu razlika uvodi sama pogreska stroja za sekvenciranje, odnosno
simulatora ocitanja, oc¢ekujemo da je slicnost roditeljskih ocitanja 1 djecjeg genoma
zanemarivo razli¢ita od sli¢nosti djec¢jih ocitanja i1 djecjeg genoma. Klasifikacija na temelju

kosinusne sli¢nosti sluzi kao baseline za ostatak modela koje testiramo.
5.2.2. Logisti¢ka regresija

Prvi model strojnog ucenja koji je koriSten za klasifikaciju ocitanja jest logisticka
regresija. Logisticka regresija je jednostavan i transparentan model koji ima sposobnost
multinomijalne (viSeklasne) klasifikacije, a daje nam i informaciju o vjerojatnosti

pripadnosti primjera svakoj od klasa.

Logisticka regresija je linearni model ¢iji se krajnji rezultat transformira softmax

aktivacijskom funkcijom ¢ija je formula dana s:
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Xi

softmax(x;) = o=
j=1€"’
Izlazi softmax funkcije sumiraju se u 1, odakle dolazi i statisticka reprezentacija modela koja

moze biti vrlo korisna kada evaluiramo performanse modela.

Prilikom optimizacije, (multinomijalna) logisticka regresija minimizira gubitak unakrsne
entropije, koja je dana formulom:

C

CE = = ) tilog ()

l

gdje je C broj klasa, ti oznaka i-te klase, a pi vjerojatnost i-te klase dobivena softmax

funckijom.

Prilikom treniranja modela, pretragom po reSetci, optimizirat ¢emo hiperparametre broja
komponenti PCA 1 algoritma optimizacije (solver) koji se koristi pri treniranju. Isprobat
¢emo Ibfgs (limited-memory BFGS), saga (Stochastic Average Gradient Accelerated) i
newton-cg (Newtonova metoda + konjugirani gradijent). Svi solveri podrzani su kao opcije

koje mozemo koristiti prilikom treniranja modela pomocu biblioteke scikit-learn.
5.2.3. Stroj potpornih vektora

Sljedec¢i model koji je testiran je stroj potpornih vektora (SVM). SVM je nadzirani
algoritam strojnog ucenja, a zadaca mu je pronaci optimalnu granicu ili hiperravninu koja
najbolje razdvaja podatke u razliCite klase.

SVM trazi hiperravninu koja maksimizira marginu, odnosno udaljenost izmedu najuzih
to¢aka razli¢itih klasa (poznatih kao potporni vektori). Sto je margina veéa, to je model

robusniji 1 bolje generalizira na nove podatke. U slucaju linearnog razdvajanja, SVM c¢e

odabrati ravninu koja najbolje dijeli podatke.
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Slika 4: SVM nalazi jednadZzbu pravca nazna¢enog s punom crtom (u 2d slu¢aju — pravac, u vise

dimenzija — hiperravnina).

Za nelinearno razdvojive podatke, SVM Kkoristi tzv. jezgreni trik (“kernel trick) koji
preslikava podatke u viSu dimenziju gdje se oni mogu linearno razdvojiti. Najc¢esce koriStene

jezgre (kerneli) su linearna, polinomijalna i RBF (radijalna bazna funkcija).

SVM je vrlo ucinkovit na velikim skupovima podataka i poznat je po tome Sto daje dobre

rezultate ¢ak 1 kada podaci nisu savrSeno linearno razdvojivi.

Hiperparametri koje ugadamo su jezgra, broj komponenti u PCA analizi i inverzni faktor

regularizacije C.
5.2.4. Modeli slu¢ajnih Suma

Model slu¢ajnih Suma je ansambl metoda strojnog ucenja, a temelji se na kombiniranju
viSe stabala odluke kako bi se poboljSala to€nost predikcija 1 smanjila varijabilnost

(overfitting) pojedinacnih stabala.

1. Izgradnja viSe stabala odluke - Model slu¢ajnih Suma gradi veliki broj stabala

odluke. Svako stablo trenira se na razli¢itom podskupu podataka dobivenom
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tehnikom bootstrap uzorkovanja, gdje se podaci nasumicno uzorkuju s ponavljanjem
(tako da neka ocitanja mogu biti uklju¢ena vise puta, dok neka mozda nece biti
odabrana).

2. Sluéajni odabir znacajki - Pri svakom dijeljenju ¢vora unutar stabla, model slu¢ajno
odabire podskup znacajki iz skupa svih znacajki i koristi ih za pronalazenje najbolje
podjele. Ovo dodaje dodatnu slu¢ajnost u model, smanjuje korelaciju izmedu stabala
i pomaze poboljsati generalizaciju modela.

3. Agregiranje rezultata (glasanjem) - Za klasifikacijske zadatke, svaki stablo u Sumi
daje svoju predikciju a konacna predikcija modela odreduje se glasanjem vecine

(najcesce predvidena klasa pobjeduje).

Random Forest Classifier

X dataset

B

N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

L | I |

MAIJORITY VOTING

FINAL CLASS

Slika 5: RF klasifikator iterativno i slu¢ajno dijeli skup znacajki na vise klasifikatora (stabala), koji

donose odluku o neovisno jedan o drugome.

Hiperparametri koje ugadamo su:

e Broj procjenitelja (n_estimators) - Odreduje koliko ¢e stabala biti izgradeno u
modelu. Vecéa vrijednost obi¢no poboljSava performanse modela jer agregira
predikcije iz veceg broja stabala, smanjujuci varijaciju.

e Maksimalna dubina stabla (max_depth) - Kontrolira koliko duboko svako stablo
moze rasti. Pli¢a stabla generaliziraju bolje i mogu smanjiti pretreniranost, dok dublja
stabla omogucuju modelu da preciznije uci iz podataka, ali mogu previse prilagoditi

model na treniranim podacima.
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e Minimalan broj uzoraka za podjelu ¢vora (min_samples) - Minimalan broj uzoraka
koji mora biti prisutan u svakom krajnjem ¢voru stabla. Manje vrijednosti omogucuju
vrlo specifi¢na razdvajanja, dok vece vrijednosti sprjecCavaju da stablo postane
previse prilagodeno podacima.

e Broj znacajki koje se uzimaju u obzir pri trazenju najbolje podjele u svakom ¢voru.
(max_features) - Manje znacajki po ¢voru uvodi vise sluc¢ajnosti, §to moze smanjiti
korelaciju izmedu stabala i poboljsati generalizaciju modela. Cesto koristene
vrijednosti su sqrt (kvadratni korijen ukupnog broja znaajki) za klasifikacijske

probleme i log2 za dodatnu slucajnost.
5.2.5. Neuronska mreza

Zadnji model strojnog ucenja koji je testiran jest duboka neuronska mreza. Duboke
neuronske mreze su sloZeni modeli strojnog ucenja vrlo visokog kapaciteta 1 sa sposobnoscu
modeliranja vrlo sloZenih, nelinearnih odnosa medu podacima. Naroc€ito su korisne kada
radimo pri radu s velikim skupovima visokodimenzionalnih podataka. Takoder, neuronske
mreze automatski uce hijerarhijsku reprezentaciju podataka, gdje se sirovi podaci, kroz
slojeve neuronske mreze, transformiraju u korisne znacajke. Ove karakteristike su iznimno

pogodne za rad s podacima kakve imamo pred sobom.

Kada govorimo o dubokim neuronskim mrezama, govorimo o mrezama koje, osim ulaznog
i izlaznog sloja, imaju i skrivene slojeve. Upravo u skrivenim slojevima mreze dogada se
ucenje odnosa medu podacima, odnosno distribucijama k-mera, koje zelimo iskoristiti kako

bi klasificirali o€itanja.
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Slika 6: Duboka neuronska mreza (DNN) sastoji se od ulaznog sloja, izlaznog sloja, i jednog ili

viSe skrivenih slojeva.

Prije treniranja konacnog modela, pretragom po reSetci optimizirani su hiperparametri broja
skrivenih slojeva, broj neurona po skrivenom sloju te metoda optimizacije. Testirani su
optimizatori ADAM i RMSPROP. Svi modeli trenirani su koriste¢i ReLU (Rectified Linear
Unit — zglobnica) aktivacijsku funkciju u skrivenim slojevima te softmax funkciju u

izlaznom sloju. Ucenje je provedeno u 50 epoha koriste¢i velicinu minigrupe 32.
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6. Rezultati

6.1. Podjela skupa podataka

Prilikom treniranja modela koristena je metoda train_test_split() biblioteke scikit-
learn kako bi brzo i efikasno podijelili skup podataka na skup za treniranje i skup za
testiranje. Za treniranje modela i optimizaciju hiperparametara koristena su djecja ocitanja,
dok se konacna evaluacija svih modela vrs$i nad o€itanjima roditeljskog genoma. Evaluaciju

radimo nad majc¢inskim haplotipom, no postupak je isti 1 za o¢inski haplotip.

6.2. Metrika

Pri ocjenjivanju performansi svih testiranih modela koriste se sljedece metrike:

e Tocnost (accuracy) — Udio ispravno klasificiranih primjera u odnosu na ukupan broj
primjera.

e Preciznost (precision) — Udio ispravno klasificiranih primjera jedne klase (stvarni
pozitivi) u odnosu na sve primjere koje je model predvidio kao pripadnike te klase.

e (dziv (recall) — Udio ispravno klasificiranih primjera jedne klase (stvarni pozitivi) u
odnosu na sve stvarne primjere te klase (stvarni pozitivi i lazni negativi).

¢ F1 metrika — Harmonijska sredina preciznosti i odziva. Kombinira ove dvije metrike

kako bi stvorila jedinstvenu mjeru koja balansira preciznost i odziv.

Prilikom optimizacije hiperparametara, odabiremo onaj model koji ima najvecu ocjenu
tocnosti, a samu optimizaciju radimo metodom pretrage po resetci, gdje treniramo po jedan

model za svaku moguc¢u kombinaciju hiperparametara.

Za svaki odabrani model ispisujemo i1 matrice zabune kako bi dobili uvid u to koji su

kromosomi problemati¢ni za razlikovanje.
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6.3. Performanse modela

6.3.1. Kosinusna sliénost

Baseline za performanse modela je klasifikacija ocitanja na temelju kosinusne
slicnosti pojedinom kromosomu. Nad ocitanjima je najprije provedena analiza glavnih
komponenti (PCA) kako bi se dimenzionalnost vektora distribucije smanjila na 512
najdiskriminativnijih znacajki. To¢nost ove klasifikacije je 0.49 na skupu za testiranje, Sto
oc¢igledno nije dovoljno pouzdano za bilo kakvu stvarnu primjenu, ali je bolje od nasumi¢ne
klasifikacije, ¢ija je to¢nost na 3 genoma 0.33. Ova informacija nam govori da distribucije

k-mera u sebi nose potencijal za pouzdaniju diskriminaciju ocitanja.

Cosine similarity confusion matrix

wn
Y]
Q2
=2
1 1]
=
0 1 2
Predicted labels

precision recall fl-score support

0.0 0.50 0.55 0.52 27169

1.0 0.46 0.58 0.51 18109

2.0 0.53 0.32 0.40 20047

accuracy 0.49 65325

macro avg 0.49 0.48 0.48 65325

weighted avg 0.50 0.49 0.48 65325
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6.3.2. Logisti¢ka regresija

Za logisticku regresiju, najbolje performanse imaju modeli s najviSe znacajki
ukljucenih u PCA, odnosno 512. U stvarnoj primjeni ukljucili bi dakako svih 1024 znacajki,
no radi brzine testiranja, koriSten je manji broj znacajki. Od svih isprobanih solvera

najto¢nijim se pokazao newton-cg koji postize to¢nost od 0.6714 na skupu za testiranje.

Confusion Matrix (n_components=512, solver=newton-cg)

True labels

0 1 2
Predicted labels

n_components = 512, solver = newton-cg
Accuracy: 0.6746

Classification Report:

precision recall fl-score support

0.0 0.66 0.79 0.72 8062

1.0 0.70 0.58 0.64 5525

2.0 0.68 0.60 0.64 6011

accuracy 0.67 19598
macro avg 0.68 0.66 0.66 19598
weighted avg 0.68 0.67 0.67 19598

6.3.3. Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora pokazao se kao vrlo efikasan klasifikator ocitanja.
Pretrazivanjem po reSetki ustanovljeno je da veci broj koriStenih znacajki 1 smanjivanje

utjecaja regularizacije daje bolje performanse modela. Testirana je linearna jezgra i radijalna
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bazna jezgra (RBF kernel) koja, ocekivano daje znacajno bolje rezultate. Za 128
komponenti, i inverzni faktor regularizacije postavljen na 10000, model na skupu za

testiranje daje tocnost od 0.9066.

Confusion Matrix (n_components=128, C=10000, kernel=rbf, gamma=scale)

True labels

0 1 2
Predicted labels

n_components = 128, C = 10000, kernel = rbf, gamma = scale
Accuracy: 0.9066

Classification Report:

precision recall fl-score support

0.0 0.90 0.94 0.92 5392

1.0 0.91 0.88 0.90 3706

2.0 0.91 0.89 0.90 3967

accuracy 0.91 13065
macro avg 0.91 0.90 0.90 13065
weighted avg 0.91 0.91 0.91 13065

6.3.4. Modeli slu¢ajnih Suma

Sve modele slucajnih Suma trenirali smo nad 16 komponenti dobivenih PCA
analizom radi brZeg treniranja. U daljnjoj evaluaciji, model s optimiranim hiperparametrima
¢emo trenirati nad svih 1024 znacajki. Najbolju to€nost pokazao je model sa sljede¢im

hiperparametrima:
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n_components': 16, 'n estimators’': 200, 'max_depth': None,

'min samples split': 2, 'min samples leaf': 1, 'max features': 'sqgrt'

n_components = 16, n_estimators = 200, max_depth = None, min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, max_features = sqrt

True labels

Predicted labels

Accuracy: 0.7699

Classification Report:

precision recall fl-score support

0.0 0.73 0.87 0.80 5392

1.0 0.82 0.66 0.73 3706

2.0 0.79 0.73 0.76 3967

accuracy 0.77 13065
macro avg 0.78 0.76 0.76 13065
weighted avg 0.78 0.77 0.77 13065

6.3.5. Neuronska mreza

Prilikom optimizacije hiperparametara neuronske mreze, ustanovljeno je da,
ocekivano, veci broj skrivenih slojeva te veci broj neurona u skrivenim slojevima pridonosi
vecoj tocnosti modela. Ipak, pri zavr$Snim epohama treniranja, naroc¢ito kod optimizatora
RMSPROP, koji pokazuje vece oscilacije funkcije gubitka, po€injemo uocavati naznake

pretreniranja.
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Slika 7: To¢nost na skupu za treniranje i na skupu za validaciju tokom treniranja neuronske mreze s

razli¢itim hiperparametrima.
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Kod ostalih modela se regularizacija pokazala nepotrebnom, jer svi modeli pokazuju bolje

performanse kada znacajno smanjimo utjecaj regularizacije, no kod neuronske mreze, taj

utjecaj je dodatno ispitan. Ponovljena je pretraga po resetci za hiperparametre broja skrivenih

slojeva, metode optimizacije te stope dropout-a neurona uz fiksnih 512 neurona po

skrivenom sloju. Takoder, povisen je i broj epoha ucenja na 100 te veli¢ina mini-grupe na

64.
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Nakon uvodenja promjena, najbolja to¢nost, koja iznosi 0.93, dobivena je za model s 3
skrivena sloja veli¢ine 512 neurona, koriste¢i optimizator RMSPROP uz stopu dropout-a

0.2.

6.4. Evaluacija na roditeljskim o¢itanjima

Jednom kad imamo optimalne modele, treniramo ih ponovno, koriste¢i dobivene
optimalne hiperparametre, na svih 1024 znacajki. Zatim ih evaluiramo nad roditeljskim

o€itanjima, te usporedujemo njihove rezultate.
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model broj parametara toCnost
LR 3075 0.6784
SVM 38761 0.9880
RF ~2441550 0.9565
DNN 1051651 0.9715

Tablica 1: Veli¢ine modela i njihova tocnost na roditeljskim ocitanjima

Svaki od testiranih modela pokazao se jednako to¢nim i na nevidenim ocitanjima roditelja.
Ovi rezultati potvrduju da nedostatak regularizacije ne utjeCe negativno na generalizaciju
modela. Svi modeli jo§ su jednom testirani tako Sto su istrenirani na ocitanjima jednog

roditelja (npr. majcinog), a zatim evaluirani na oCitanjima drugog (npr. ocevog).

model broj parametara tocnost
LR 3075 0.4536
SVM 38761 0.3590
RF ~2441550 0.5150
DNN 1051651 0.4139

Tablica 2: To¢nosti modela na ocitanjima drugog roditelja

Iako su ocev 1 majCin haploptip u sustini vrlo sli¢ni (na slici 3 mozemo vidjeti da su im
distribucije vise od 99%  sli¢ne), istrenirani modeli su znatno manje to¢ni u ovako
postavljenom eksperimentu. Ako pogledamo tocnosti, mozemo vidjeti da je SVM, koji je u
prijaSnjem eksperimentu bio najto¢niji, sada najlosiji u klasifikaciji. RF model, koji je bio
bolji samo od logisticke regresije, koja ionako ima vrlo malen kapacitet u usporedbi s ostalim
modelima, sada je najtoc¢niji klasifikator. Njegovu to¢nost mozemo pridijeliti regularizaciji
koju sam model nasumi¢nih Suma ima ugraden u sebe, a koja je sprijecila da se model
prenauci nad ocitanjima s kromosoma drugog roditelja. SVM, kojem smo znacajno smanjili

regularizaciju najlo$ije generalizira.
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Zakljuéak

Postupak obrnutog trio binninga sveli smo na klasifikacijski problem, gdje
zelimo svakom roditeljskom ocitanju dodijeliti klasu koja oznacava s kojeg kromosoma je
ocitanje doslo. Znanje o referentnom genomu djeteta koristili smo kako bi istrenirali model

strojnog ucenja koji bi obavljao taj zadatak.

Distribucija k-mera pokazala se kao dobar naCin reprezentacije ocitanja te pogodan za
strojno ucenje jer oCitanja varijabilne duljine svodi na normalizirani distribucijski vektor
dimenzije 4*. Koriste¢i ovakvu reprezentaciju djetetovih o¢itanja trenirali i optimizirali 4
modela strojnog ucenja te smo uspjeli posti¢i to¢nost od 98.80% pomocu stroja potpornih
vektora, medutim ovaj model nam ne daje vjerojatnosnu distribuciju klasa. Budu¢i da bi
hipotetski sljede¢i korak u metodi obrnutog trio binninga bio sastavljanje referenci
kromosoma pomocu oc€itanja klasificiranih istreniranim modelom, vjerojatnost klasa mogli
bismo interpretirati kao sigurnost modela u svaku klasu te iskoristiti tu informaciju za odluku

hoc¢emo li ocitanje koristiti u sastavljanju ili ne.

Radi prirode podataka s kojima smo radili, ispostavilo se da modeli profitiraju od doze
prenaucenosti, ako koristimo model za binning ocitanja samo jednog roditelja. Ako
razmislimo o potencijalnoj primjeni ovog postupka, gdje je pretpostavka da imamo potpuno
sastavljen referentni genom djeteta, s odvojenim haplotipima i kromosomima, prihvatljivo
je pretpostaviti 1 da moZemo istrenirati po jedan model za binning ocitanja svakog roditelja.
Valjalo bi ispitati i kako odabir duljine k-mera utjece na to¢nost klasifikacije te dublje
eksperimentirati s razli¢itim hiperparametrima modela, narocito s razliCitim metodama i

ja€inom regularizacije.
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Sazetak

Cilj ovo rada je istraziti primjenu strojnog ucenja za klasifikaciju roditeljskih ocitanja ovisno
o njihovom izvornom kromosomu koriste¢i djecja ocCitanja i poznati referentni genom
djeteta. Iznesena je pozadina o problemu de novo sekvenciranja ljudskog genoma te kako
trio binning pospjesuje rezultate sastavljanja dje¢jeg genoma, a zatim je predlozeno rjesenje
obrnutog trio binninga koji bi na sli¢an nacin pospjesio sastavljanje roditeljskih genoma.
Pomocu distribucije k-mera trenirani su razli¢iti modeli strojnog ucenja te usporedene

njihove performanse. Naposljetku, dani su prijedlozi za daljnji razvoj predlozene metode.
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Abstract

This thesis aims to explore the application of machine learning for classifying parental reads
based on their originating chromosome, using child reads and the known reference genome
of the child. The background of the de novo human genome sequencing problem is
presented, as well as how trio binning improves the assembly of the child's genome. A
reverse trio binning solution is proposed to similarly enhance the assembly of parental
genomes. Various machine learning models were trained using k-mer distribution, and their
performances were compared. Finally, suggestions for further development of the proposed

method are provided.
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Skracenice

HGP  Human Genome Project

T2T Telomere-to-Telomere

WGS  Whole Genome Sequencing

SNP  Single Nucleotide Polymporphism
SVM  Support Vector Machine

RF Random Forest

RBF  Radial Basis Function

NN Neural Network

DNN  Deep Neural Network

ReLU Rectified Linear Unit

Projekt humanog genoma
Telomere-to-Telomere
Sekvenciranje cijelog genoma
Jednonukleotidni polimorfizam
Stroj potpornih vektora

Model slu¢ajnih Suma
Radijalna bazna funkcija
Neuronska mreza

Duboka neuronska mreza

Funkcija zglobnice
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