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Abstrakt

Huby s11 rozmanité spoloc¢enstvo a pri vela
druhoch doposial nepozname ich geném
a funkcie ich génov. Detekcia intrénovych
oblasti moéze pomoct k vzajomnému ce-
logenémovému porovnaniu hitb a urcenie
ich vzajomnych pribuznosti. Praca sa tak
zameriava na analyzu genému hub a jeho
Specifika a vlastnosti, aby bolo mozné c¢o
najlepsie urcit izkalia a problémy, ktorym
dana detekcia bude musief celit. Okrem
toho sa praca venuje aktudlnym pravde-
podnostnym pristupom detekcie génovych
oblasti, rozdeleniu a porovnaniu metod
roznych pravdepodobnostnych modelov a
nakoniec predstavuje aj state-of-the-art
nastroje ako Augustus+ a CodingQuarry,
aby sme mali prehlad o najlepsich moz-
nych pristupoch v danej oblasti.

Vdaka tejto analyze bolo mozné navr-
hnut a implementovat pravdepodobnostny
model, ktory je zalozeny na generalizova-
nych skrytych Markovskych modeloch a
za pomoci Viterbiho algoritmu pre gene-
ralizovany skryty Markovsky model urcit
najpravdepodobnejsiu sekvenciu stavov.
V préaci sa tak venujeme popisu navrhu a
trikoch pouzitych pri samotnej implemen-
tacie ako napriklad urychlenie Viterbiho
algoritmu alebo rozdelenie detekcie do
dvoch nadvezujiucich modelov, transkript
model, ktory slazi na oznacenie kdéduja-
cich oblasti nezndmeho genému a geném
model, ktory vyuziva tieto oznacenia a
spresnuje detekciu pomocou zlozitejsieho
GHMM modelu. Vysledkom je teda na-
stroj, ktory za pomoci vstupnej sekvencie
a pripadnych uzivatelom Specifikovanych
napovedajucich anotacii dokaze detekovat
jednotlivé génove tseky DNA sekvencie,
ako promoter, exén, intrén, stop kodén
a UTR oblasti. Vysledkom st prave ano-
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tacie tejto detekcie a pripadna volitelna
vizualizacia v podobe HTML vystupu.

Préaca sa venuje zovseobecnovaniu da-
nych modelov za pouzitia taxonémie hib.
Porovnava presnosti detekcie intronovych
oblasti v rdmci jednotlivych taxémov hib.
Nastroj tak dokaze naucif vseobecnejsie
modely v ramci definovaného taxému. V
praci dany model podrobujeme velkému
mnozstvu réznych experimentov, snazime
sa tak najst vhodné hyperparametre mo-
delu a prebadat ako funguje dana detek-
cia nasim nastrojom v pripade réznych
taxonomickych drovni. Zmyslom takéhoto
zovseobecnovania modelov je ich nasledne
nasadenie na detekciu v nezndmom me-
tagenéme, v ktorom sa nachadza zmes
genomov roznych organizmov, z ¢oho naj-
vacsi podiel tvoria prave huby. Praca po-
ukazuje na slabiny a vyhody nasadenia
takychto vseobecnejsich modelov na dany
metagendm.

Kliacové slova: introny, huby, skryté
markovské modely, geném, DNA

Skolitel: Doc. Ing. Jifi Kléma, Ph.D.
Katedra pocitac,

Karlovo namésti 13 ,

Praha 2



Abstract

Fungi are a diverse community and for
many species we do not yet know their
genome and the functions of their genes.
Detection of intron regions may be help-
ful in cross-genome comparison of fungi
and so we can better determine their in-
terrelationships. The paper analyses the
fungal genome and its specificities and
properties in order to determine the bot-
tlenecks and problems that the detection
will have to face. In addition, the work
addresses and compares current probabil-
ity approaches for gene region detection.
Moreover the paper introduces state-of-
the-art tools such as Augustus+ and Cod-
ingQuarry to review the best possible ap-
proaches in the field.

With this analysis, it was possible
to design and implement a probabilis-
tic model based on generalized hidden
Markov model. To determine the most
probable sequence of states the model uses
Viterbi algorithm for the generalized hid-
den Markov model. In this paper, we
describe the design and the tricks used in
the implementation itself, such as accel-
erating the Viterbi algorithm or splitting
the detection into two emerging models,
a transcript model that serves to desig-
nate the coding regions of the unknown
genome and the genome model that uses
these detected coding regions and refines
the detection with more complex GHMM
model. The result is a tool that, using the
input sequence and any user-specified op-
tional annotations, can detect individual
gene sequences of a DNA sequence, such
as promoter, exon, intron, stop codon,
and UTR regions. The output is a list
of annotations of this detection and op-
tional visualization in the form of HTML
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output.

The thesis deals with generalization of
given models using taxonomy of fungi. It
compares the accuracy of intron detection
within individual fungal taxa. Thus, the
tool can train more general models within
a defined taxa. In the paper, we discuss
results of many different experiments with
the model, trying to find the appropriate
hyperparameters of the model and explor-
ing how the detection works with our tool
for different taxonomic levels. The pur-
pose of this model generalization is to sub-
sequently deploy them for detection of an
unknown metagenome. This metagenom
is a mixture of genomes of different organ-
isms. Fungal genome takes the majority
in this metagenom. The paper points out
the weaknesses and advantages of these
general models regarding the detection in
metagenome.

Keywords: introns, fungus, hidden
markov models, genome, DNA

Title translation: Automatic detection
of introns in fungal genome using
probabilistic models
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Kapitola 1

Uvod

Huby a ich geném st v dnesnej dobe stale pomerne malo prebadana oblast
biolégie a nevie sa o nich tak moc v porovnani s genémami vyssich eukaryot
¢i Tudskym genémom. V biolégii preto existuje motivicia lepsie porozumiet
hubam, aké gény tvoria ich geném a aka je ich funkcia.

Cielom préace je vytvorit nastroj schopny detekovat génové oblasti sekven-
cii DNA hub. Snahou je dosiahnut ¢o najvys$siu mieru presnosti detekcie
intervalov pre intrény, tak aby nasledne bolo mozné tieto intrémové casti
odstranit a vytvorit tak ¢o najdlhsiu suvisld sekvenciu exénovych cCasti bez
chybného posunu ¢itacieho ramca. Vytvorenim takejto sekvencie sa ulah-
¢uje nasledny problém identifikicie samotného génu a identifikacie vlastnosti
proteinu, ktory tento gén kéduje. Predikcia pozicii génov a ich génovych
oblasti umozni celogenémové porovnanie hib, ktoré sa pouziva pre urcenie
ich vzdjomnej pribuznosti.

Problém detekcie sa eSte komplikuje tym, Ze detekcia musi prebehnut
na metagenéme. Na vstupe je teda zmes sekvencii DNA viacerych organizmov.
V tomto pripade ide o metageném z tlejiiceho dreva zo Zofinskeho pralesa.
Metageném moze teda obsahovat sekvencie DNA jak hub, tak aj baktérii,
rastlin alebo inych zivocichov, ktoré sa do vzorku mohli primiesat.

Jednym z moznych kandidatov na riesenie tohto problému je detekcia
pomocou pravdepodobnostnych modelov ako si Markovské retazce, skryté
Markovské modely [0 [6] a generalizované skryté Markovské modely [7]. V
bioinformatike je detekcia génovych oblasti tymto pristupom dost oblibena a
vykazuje pomerne dobré vysledky. Cielom je zistit ¢i je tomu tak aj pri tak



1. Uvod

specifickom organizme ako st huby a pri tak Specifickej tlohe ako je spravne
urcenie pozici{ intrénov v ich DNA. Okrem toho mame k dispozicii 949
roznych druhov hib s oanotovanymi DNA sekvenciami a ich taxondémiou.
Cielom prace je teda vytvorit viacero modelov, ktoré budu schopné klasi-
fikovat sekvencie DNA vratane rozpoznavania kédujucich a nekédujucich
usekov DNA. Naésledne v tychto hubovych sekvenciach budi modely schopné
anotovat pozicie intrénov a exénov, ¢im sa umozni vystrihnutie ¢o najdlhsej
a najpravdepodobnejsej sekvencie exénov. Vdaka poskytnutej taxonémii je
ciefom vytvorit rézne modely pre jednotlivé druhy, celade ¢i rody a nasledne
zistit a porovnat vysledky detekcie modelov na poskytnutom metagenéme.



Kapitola 2

Vychodiska prace

Nasledujica kapitola sa zameriava na vychodiska samotnej prace a to biolo-
gické a nasledne aj technické.

V prvej casti tejto kapitoly sa citatel zozndmi s biologickymi predpokladmi
potrebnymi pre samotni pracu. Oboznami sa s pojmami ako DNA, exdn,
intron, splice site a naslednym biologickym pozadim struktary. Druha cast sa
zameriava na biologicé vychodiska Specifické pre genémy hib. Nakoniec sa
kapitola venuje technickym vychodiskam, popisuje a porovnava pristupy a
metédy anotacie gendmov a to hlavne pomocou state of the art pristupov
vyuzivajucich skryté Markovské modely.

B 2.1 Biologické vychodiska

Genetickd informécia organizmov je ulozend vo forme DNA, ktord pozostava
zo 4 zékladnych nukleovych kyselin Adenin (A), Guanin (G), Tymin (T) a
Cytozin (C). Tieto nukleové kyseliny vytvaraji dva dlhé retazce, zname ako
DNA refaze, kde sa jednotlivé nukleové bazy spojené pomocou Hydrogéno-
vych vézieb [§]. Dvojice A-T a G-C st komplementarne a tvoria takzvané
Watson-Crick bazove parovanie [9]. Prave vdaka tomuto parovaniu si dané
vlakna komplementdrne. Toto bdzové parovanie je dblezité pri DNA replika-
cii, kedy prislusnd DNA polymeraza vytvara replikované vlakno spajanim
komplementarnych nukleotidov.
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Oblasti DNA sekvencie mozeme rozdelit na dve zakladné podkategoérie,
Casti Specifického obsahu a signalne casti [10]. Do prvej kategérie sa daji
zaradif celky ako exdny, introny a medzigénové oblasti. Ide o dlhsie ¢asti DNA,
ktoré maju specificky obsah. Do druhej kategoérie signalov radime kratsie
useky DNA. Za signaly povazujeme celky ako start a stop kodén, promotér ¢i
5 a 3’ splice sites.

Sekvencia DNA pozostava zo striedania génovych a medzigénovych oblasti.
Génové oblasti sa zac¢inaju takzvanym promotérom. Ide o ¢ast DNA sekvencie,
ktora sa nachadza pred samotnym start kodénom. Tento tsek je rozpoznavany
pomocou RNA polymerédzy pri zac¢iatku transkripcie DNA. Najznamejsim
motivom promotéru je TATA box. Vzdialenost promotéru a zaciatku trans-
kripcie od start kodénu nie je presne definovana. Ide vac¢sinou o niekolko
100 bp v upstream smere od core promotéru [L1]. Samotnd génovéa oblast
zacina Startovacim kodénom. V pripade eukaryot je touto sekvenciou trojica
nukleotidov ATG [12]. Nasledne je génova oblast definovand ako tiseky exénov
a intrénov, ktord vzdy zacina a koné¢i exénom. Intrény je mozné chapat ako
tie tseky sekvencie, ktoré ked odstranime, tak dostaneme sekvenciu exénov
tvoriacu mRNA. Tato vysledna sekvencia musi byt zlozend z 3-nukleotidovych
kodoénov [I3]. Je preto velmi dolezita spravna lokacia prechodov exon-intron
a intron-exon oblasti. Posun tychto prechodov o 1 alebo 2 pozicie moze viest
k fatalnej zmene kédovanej informacie. Doslo by k posunu celého citacieho
ramca, ¢o by malo za nasledok vznik tplne inej sekvencie mRNA a kédovanie
odlisného proteinu. Lokacie 5’ a 3’ splice sites st pre vznik spravneho proteinu
kltcové. Vacsina Tudskej mRNA mé splice sites definované dinukleotidmi
GU na 5 pozicii a AG na 3’ pozicii. Existuje ale aj mala skupina intrénov,
ktord ma odlisni dvojicu splice sites. AT dinukleotid na 5’ pozicii a AC na 3’
pozicii [I]. Celd génovi oblast DNA sekvencie zakoncuje exén, ktory obsahuje
takzvany stop kodén. DNA eukaryot mé vacsinou tieto tri stop kodény: TAA,
TAG, alebo TGA [14].

B 2.1.1 Alternativny splicing

Pri sekvenovani Tudského genému sa zistilo ze pocet jeho génov je len 20000,
¢o je znaCne menej nez sa predpokladalo [I]. Na zaklade tohto zistenia vznikla
mysSlienka o alternativnom splicingu. Zo sekvencie DNA pre jeden gén mdbze
vzniknit viacej mRNA a tym padom aj viacej proteinovych produktov. Je to
mozné dosiahnut bud vynechanim jedného alebo viacerych exénov vo findlnej
transkripcii, pripadne zahrnutim jedného ¢i viacerych intrénov [1]. Takéto
alternativne zostrihy moézu vytvorit kratsie alebo dlhsie varidcie mRNA.
Alternativny splicing déva priestor k vzniku antagonistickych proteinov. Al-
ternativny prepis moéze tak zmensit alebo zvysit produkciu daného proteinu
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[1]. Pre lepsiu predstavu si jednotlivé priklady alternativneho splicingu vyob-
razené na obrazku 2.1

Alternative splicing

“Exon 1 Intron1 Exon2 Intron2 Exon 3 Intron 3 Exon 4
and exon 3' \
[+

Proteins Proteins
ab c roduced f roduced
[y, T W S =l__=p - S‘f:-'/:\':\—’—r_a———-‘:__’/’—::aﬁ' —_— i—::
Exon1 2 3 4 1 3 4
e or f ¢ or
Sl =y — EEEEEEE— [ N LS D=
] 2 Ry ==
d ¢ or
5 /\/_\_L_—__’\—_Zk‘-\'_as by i e— e—]
3 -

Obrazok 2.1: Alternativny splicing a jeho rozne moznosti [I]. Na lavej strane je
vidno ukazky, kedy sa preskoci jeden alebo viacej exénovych oblasti, vznikne tak
transkriptova oblast s odlisnou sekvenciou nukleotidov. Na pravej strane moézeme
vidiet vplyv alternativnych splice sites. To moze viest k zahrnutiu dodato¢nych
aminokyselin do proteinového produktu, pripadne, ze exén bude ¢itany inym
¢itacim ramcom (zelend hviezdicka), ktory moze obsahovat stop kodén (Cervend
hviezdicka), ¢im sa vyprodukuje kratsi proteinovy produkt.

B 2.2 Biologické vychodiska genému hib

Huby patria medzi eukaryota. Ide o velmi rozmanitii skupinu organizmov a st
jedny z najstarsich organizmov zijicich na Zemi s takmer 1 miliardou evolucnej
histérie. Najdeme ich vo vsetkych moznych prostrediach, od polarnych oblasti

az po trépy [15].

Huby, ako kazdy organizmus, maji svoju taxonémiu. Delime ich na desat
zékladnych kmenov (phylum): Ascomycota, Basidiomycota, Chytridiomycota,
Monoblepharidomycota, Neocallimastigomycota, Blastocladiomycota, Glomero-
mycota, Entomophthoromycota, Stramenopiles a Micorsporidia. Tieto kmene
sa dalej delia na patricné podkmene, napr. Kickzellomycotina, Kickzellomy-
cotina alebo Saccharomycotina, triedy, rady, ¢elade, rody a druhy [16, [17].
Ukazku taxonomického prehladu hib je mozné vidiet na obrazku
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O Pucciniomycotina
O Ustilaginomycotina

o .
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O Orbiliomycetes

O Eurotiomycetes

., O Dothideomycetes

O Lecanoromycetes
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) Microsporidia
—O Cryptomycota

Obrazok 2.2: Ukdzka taxonémie hib - kmene, podkmene a triedy [2]

Vdaka tomu, ze huby st tak rozsirenym organizmom naprie¢ réoznymi eko-
logickymi prostrediami, z pohladu evolicie znamenaji velmi zaujimavu oblast
[4]. Doposial sekvenované a anotované gény hib moézeme néjst v genémovej
databaze Mycocosm JGI [2].

Pochopit fungovanie hub a ich génové drahy moéze mat vplyv nie len
v pochopeni fungovania samotnych hib, ale aj v pochopeni istych spolo¢nych
fyziologickych a genetickych aspektov s rastlinnou a zivo¢isnou bunkou [4].
Ako priklad moézeme uviest mnohobunecnost, struktiru cytoskeletu, buneény
cyklus, cirkadianny rytmus, medzibunkové signaly ¢i sexualnu reprodukciu

I18).

Huba Saccharomyces cerevisae sa stala modelovou hubou pre vSetky huby
a povodne sa myslelo, ze genémy vsetkych hub vychadzaji z tohto modelu.
Neskor sa zistilo, ze tomu tak nie je a medzi genémami hiib sa objavuje
genémova a molekuldrna diverzita [4]. Huby sa tiez znacne lisia vo velkosti
gendmu v porovnani s genémom rastlin a zivoc¢ichov, geném hib je znatelne
kratsi [19]. Modelova huba Saccharomyces cerevisae mé dizku genému len
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okolo 12 Mb a vo vSeobecnosti, az na par vynimiek (Cenococcum geophilum
(177.57 Mb)), dlzka genémov hib nepresahuje 100 Mb [4]. Prehlad zavislosti
vo velkostiach genémov hib a poctu génov je vidno na obrazku Tabulka
2.1| uvadza priemerné hodnoty pre velkost gendému, pocet génov a pocet
exénov na gén vo vybranych kmenoch stadie [4].

Genome size vs Gene count
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® Blastocladiomycota

® Chytridiomycetes

® Cryptomycota
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o °
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@ Pucciniomycotina

10000 ¢ ® Saccharomycotina

@ Taphrinomycotina

. * Ustilaginomycotina

100 150
Genome Size (Mb)

o4
[4.)
o

Obrazok 2.3: Zavislost poctu génov a velkosti genému naprie¢ kmenmi a pod-
kmenmi hab [3]
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Kued Priemerna velkost Priemerny pocet Priemerny pocet
men

genému (Mbp) génov exénov na gén
Ascomycota 36.91 11129.45 2.58
Basidiomycota 46.48 15431.51 5.28
Oomycota 74.85 24173.33 2.23
Mucoromycotina 38.777 13306.85 4.25

Tabulka 2.1: Prehlad priemernych velkosti, poctu génov a poctu exénov na gén
v dostupnych kmenoch [4]

Vyskum génomov hib prinasa nové a nové sekvenované a anotované genomy.
Vdaka tomu sa podarilo objavit fakt, ze huby st velmi divergentné. Aj
na urovni rodov (genus) dochidza k znaénym génovym rozdielom medzi
jednotlivymi zastupcami. Prikladom st huby Aspergillus nidulans, Aspergillus
fumigatus and Aspergillus oryzae, ktoré zdielaji len 68 % genému [18].

Vyvoj a dizka genému zavisi v znaénej miere na prostredi a potrebéch
daného organizmu [20]. Tvrdit ale, ze komplexnejsie organizmy (napr. tie ktoré
vytvaraju zlozitejsie struktiry z viacerych buniek) obsahuji viacej génovych
oblasti v porovnani s menej komplexnej$imi je nepravdivé [4]. Vacsie genémy
vacsinou obsahuju viac repetitivnych a nekdédovych oblasti. U hib moézeme
ale vidiet istd zaujimavu koreldciu. Dlhsie genémy obsahuji aj vacsi pocet
génov. Tato zavislost je vidno na obrazku 2.3, Zaujimavy je aj fakt, ze huby
maju v porovnani s vys$$imi eukaryotmi kratsie intréonové tseky [21]. Vyssia
hustota génovych oblasti zaroven prindsa istt mieru prekryti UTR oblasti
susednych génov. K tymto prekrytiam moze dochadzat na rovnakom retazci
medzi 3" a 5’ koncami alebo na opacénych retazcoch medzi 5’ a 5’ alebo 3’ a 3’
koncami susednych génov [21].

Co sa tyka alternativneho splicingu, v genémoch hib nijdeme omnoho
menej alternativneho splicingu ako v genémoch vyssich eukaryot. Napriklad
len 5 % génov je alternativne zostrihnutych v Saccharomyces cerevisae a
menej ako 1 % v Encephalitozoon cuniculi [22]. Vdaka tomuto faktu vznika
menej priestoru na vznik chyby pri naslednej anotécii genému.

. 2.3 Technologické vychodiska
g y

Oblasti génov sa v genéme daju detekovat viacerymi pristupmi. Existuju ab
initio metédy, ktoré pouzivaju len geném ako vstup detekcie, napr. GENSCAN
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[23], AUGUSTUS [24], HMMGene [25] alebo GENEID [26]. Ich rozsirenim
su skupiny metéd vyuzivajice doplnujici zdroj informacie ako syntenické
sekvencie (N-SCAN [27], SLAM [28], DOUBLESCAN [29], AGenDA [30])
¢i prehladdvanim databéaz proteinovych ¢i EST sekvencii. GenomScan [31]
rozsirujuci GENSCAN pomocou BLAST zarovnani, Gene Wise [32], ktory
zrovndva proteinové sekvencie s genémovymi. Augustus+ [33] prehladava
v databdzach homolégnych zarovnani (napr. EST) dopliiujice proteinové a
genémové informécie, ktoré pouziva ako napovedy (z ang. hints) redukujice
falosne pozitivne predikcie ab initio modelov a zvysuje tak Specificitu predikcie.
Nova verzia GeneMark-ES [34], ktora sa vold GeneMark-ET [35] umoziuje tiez
zakomponovat RNA sekvencie do trénovacej fazy trénovania modelu. Okrem
tychto dvoch typov metdd existuje este Specidlne programy ako Combiner [36],
ktory kombinuje predikcie niekolkych jednoduchsich génovych prediktorov.
Taktiez existuju pristupy, ktoré pouzivaju Conditional Random fields [37]
alebo Support Vector Machines [38].

Huby majua velky ekologicky vyznam. Predstavuju patogény rastlin, zvierat,
ludi a zdroj pri vyrobe jedla, lie¢iv, enzymov ¢i priemyselnych chemikalii.
Detekcia génovych oblasti v hubach ma preto bohaté uplatnenie v oblastiach
ako polnohospodérstvo, medicina, spracovanie biomasy ¢i potravinarstvo [21].
Ich vyznam v tychto oblastiach je podstatny, a preto je snaha lepsie pochopit
ich fungovanie. K tomu prispieva prave kvalitnejsia anotacia genémov hub.
Stale objavujeme nové a nové druhy hiub a databaza sekvenovanych genémov
sa tak rozsiruje o nové sekvencie. Vyssie spomenuté metédy sa Specializuji
na eukaryota ako také. Huby sa svojim genémom od vyssich eukaryot odlisuju.
Maju vyssi pocet génov s kratkymi intrénmi [18, [39]. Gény zaberaji pomerne
siroku Cast genému, pohybujeme sa zhruba od 27.8 % (Neurospora crassa)
do 52.6 % (Botritus cineria) [34]. Oblasti medzi génmi zvykna byt tak tzke,
ze neprekladané oblasti (UTR) sa véc¢sinou prekryvaju [40]. U hib mozeme
taktiez pozorovat menej alternativneho splicingu v porovnani s inymi eukaryo-
tami [41]. Signdly genému vyuzivané pri eukaryotéch na zapocatie a ukonéenie
translacie a transkripcie sa u hub nevyskytuju a jak funguju tieto procesy
u hub nie je este uplne jasné [42, 40]. Pre mnoho hib ich pribuzné druhy
este bud vébec nemaji osekvenovany geném alebo ho nemaji oanotovany.
To znamend, ze mnozina homolégnych proteinov pouzitelnd pre anotaciu je
budto mald alebo nespolahlivd. Je mozné teda vyuzit len EST/RNA zarov-
nania a ab initio metdédy. V stic¢asnej dobe ale prebiehaju velké projekty ako
1000 Fungal Genomes [43] a Fungal Genome Initiative [44], ktoré usiluji o
rozsirenie tychto sekvenovanych sekvencii novych druhov hub.

Na detekciu génovych oblasti v hubéch sa specializuje metéda CodingQu-
arry [21], ktord zohladnuje vyssie spomenuté kritéria. Nedavna studia [45]
ukazuje, ze rekonstrukcia kratsich intrénov z transkriptu je tspesnejsia ako
rekonstrukcia dlhych intrénov. Tato vyhodu vyuziva CodingQuarry, zosta-
vovanie anotacie priamo z transkriptu nie je tak nachylné na chyby ako
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pri vyssich eukaryotéch.

V roku 2008 Ter-Hovhannisyan et al. vytvorili ab initio metédu zalozent
na uceni bez uditela (z ang. unsupervised learning) pomocou Viterbiho a
MCMC algoritmov [46]. Dand metéda zohladiiuje dolezitost branch pointov
pri alternativnom splicingu hib. Podla analyz u druhov ako D. melanogaster,
A. thaliana, C. elegans, a Homo sapiens, tvori branch point len 5% informaécie
potrebnej k presnému intrénovému splicingu. Pri kvasinkach (Saccharromyces
cerevisiae), ktoré maju asi 200 spliced génov je tento podiel az 40 %. Tento
alogritmus vyuziva fakt, ze znalost konzervovanych branch pointov intrénov
je zédsadnd a vyuziva ju pri anotacii. K tomu vyuziva posilneny intron model.
Dany algoritmus dosahuje senzitivitu 82.6-83.6% pre povodny algoritmus a
89.1-91.8% pre algoritmus s posilnenym intrénovym submodulom [34].

Dalsim predstavitelom detektoru génovych oblasti genémov hib je Gip-
syGene [47]. Je zalozeny na GenScan [23], takze pozostdva z modelov pre
jednoexénovy gén, pociatoény/prostredny/koneény exén, intrén ¢i medzigé-
nové oblasti. Nizsie huby maji dobre definovatelny branch point signal, vdaka
¢omu sa zvySuje senzitivita exénov. Pri testovani na genéme Neurospora
crassa dosahuje senzitivitu intrénov 87% a senzitivitu exénov 74%. V porov-
nani s vyssie zmienenym algoritmom od Ter-Hovhannisyana mé ale slabsie
vysledky, aj po zohladneni branch pointov. Senzitivita pre model bez branch
pointov je 69-75% a s branch pointmi je 75-80% [34].

SnowyOwl [40] je pipline, ktord bola vytvorend za t¢elom rychlejsieho a
presnejsieho anotovania novych génov v genémoch hub za pomoci spresnenia
predikcie pomocou RNA sekvencii. SnowyOwl vyuziva viaceré nastroje, ktoré
dokazu mapovat RNA-seq ready na dany geném a vystupy tychto mapovani
pouziva na ucenie a predikciu najlepsej moznej sekvencie z pomedzi nich.
SnowyOwl dosahuje 88% spravnej predikcie pre gény Neurospora crassa, ktoré
maju pre patricné RNA-Seq pokrytie 82% specificitou [40]. Okrem SnowyOwl
existuju aj rozne dalsie pipliny, ktoré sa ale nezameriavaji priamo na huby.
Ide napriklad o MAKER2 [48], ktory kombinuje rozne zdroje vratane ab initio
prediktorov a RNA sekvencii. Pomerne novou piplinou je BRAKER1 [49],
ktory kombinuje nastroje AUGUSTUS [24] a GeneMark-ET [35].
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Kapitola 3

Popis pravdepodobnostnych modelov

Téato kapitola detailnejsie popisuje aktudlne pristupy a vyuzitia pravdepodob-
nostnych modelov v anotacii DNA sekvencii. Citatel by mal v tejto kapitole
ziskat prehlad nad zdkladnym rozdelenim danych modelov a popis hlavnych
state of the art néstrojov.

. 3.1 Zakladné rozdelenie

Podla samotnej struktiry DNA a jej signdlov mézeme rozdelit modely na dve
hlavné kategoérie [10]:

1. Modely obsahu - modely, ktoré sa zameriavaji na variabilné charakteris-
tiky DNA ako exény, intrény a medzi génové oblasti.

2. Modely signalov — modely, ktoré sa zameriavaji na detekciu kratkych
nukleovych signalov Specifickych pre DNA ako Start/stop kodén, splice
sites, poly A oblasti, promotéry, a pod.

Pre tspesné segmentovanie DNA a predikciu génov sa vo findlnych pristu-
poch pouziva prave kombinacia tychto dvoch hlavnych kategérii. Zohladno-
vanie jednotlivych signalov moéze byt velmi naro¢né. Genomické sekvencie
obsahuju niekolko tisicok podobnych signalov, ktoré moézu byt vo vysledku len
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Sum imitujuci skutocéné signaly DNA. Pre priklad GC bohaté oblasti a TATA
boxy st povazované za dolezité signaly promotérov. Vyskum z poslednych

rokov ukazuje ale, ze TATA box sa nenachidza vo vsetkych eukaryotach a
len 45% promotérov obsahuje TATA Box [50].

Podla vyslednej pouzitej metédy pre segmentaciu DNA méZzeme stcasné
modely rozdelit na 3 skupiny [10]:

1. Ab initio
2. Komparativne metédy

3. Hybridné metody

B 3.1.1 Ab initio

Tieto metédy sa snazia o systematickt analyzu a oddelovanie jednotlivych sig-
nalov DNA a rozli¢nych biologickych vzorov DNA. Su zalozené na vnitornych
informdciach v DNA a vo vic¢Sine pripadov vyuzivaju pravdepodobnostné mo-
dely, ktoré popisuji chovanie modelov detekujicich obsah a signdly. Hlavnym
predstavitelom tejto kategérie su teda skryté Markovské modely. Mozeme
sem ale zaradit aj dalSie pristupy, ktoré vyuzivaji vnitorné informacie o
danych sekvencidch DNA ako napriklad metédy zalozené na Furiorovych
transformaciach a spracovani digitalnych procesov, umelé a hlboké neuronové
siete ¢i SVM s pouzitim vhodnych kernel funkcii [10].

B 3.1.2 Komparativhe metédy

Tieto metédy vyuzivaja skutoénost, ze v dnesnej dobe médme dostupni velmi
velkd databdzu uz osekvenovanych druhov a zivocichov. Vdaka tomuto faktu je
v predikcii génovych casti DNA mozné vyuzit komparativny pristup zalozeny
na homolégii — kdédujice sekvencie su v evolicii DNA zachovavané skor ako
nekodujice [10]. Je preto mozné pouzit metddy lokalneho zarovnania (Smith-
Waterman algoritmus, BLAST, [51],52]), globdlneho zarovnania (Needleman-
Wunsch algoritmus [53]), prehladavanie databdz (BLAST, BLASTX, BLAT
54, 52]) a iné.
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3.2. State of the art metédy

B 3.1.3 Hybridné metody

Hybridné metédy vyuzivaji kombindciu Ab initio metéd a komparativnych
metdd. Snazia sa prevziat vyhody z oboch met6d a maximalizovat tak ispesnu
predikciu génovych c¢asti DNA. Dnesné state-of-the-art metédy vyuzivaja
prave kombinaciu réznych statistickych modelov s porovnavanim v databazach
homologickych sekvencii . Vysledna tispesnost takychto hybridnych modelov
je ale zavisla na pouzitom ab initio modeli a aplikovanych obmedzujtcich
pravidldch porovnévania[l0]. Prikladom hybridnej met6dy je napr. nastroj
Augustus [24], ktory si detailnejSie popiSeme v dalsej Casti.

B 3.2 State of the art metody

Nasledujiuce podkapitoly popisuji detailnejsie fungovanie dvoch vybranych
state of the art metéd. Augustus/Augustus+, ktory sa nezameriava na ziaden
konkrétny organizmus a CodingQuary, ktory sa Specifikuje len na detekciu
génov v genémoch hub.

B 3.2.1 Augustus/Augustus+

Vyuziva generalizovany skryty Markovsky model [55] do ktorého sa snazi
vlozit dodatocné informécie, ktoré nie st zrejmé zo samotnej DNA sekvencie.
Takéto jednotlivé kusy vonkajsich informécii st v modeli Augustus oznacené
ako hint alebo ndpoveda|24]. Napriklad, potencionalna pozicia splite site
miesta, ktord sa odvodi zarovnanim sekvencie s EST sekvenciou je hint.

Augustus pracuje so 6 typmi ndpoved: start, stop, dss, ass, exonpart, exon,
Ide o definované intervaly a orientéciu vldkna pre Start/stop kodény, 5’ a 3’
splite sites, kodujica oblast a samostatny exén. Kazda ndpoveda méa prideleny
stupen g, ktory urcuje mieru spolahlivosti napovedy vzhladom na jeho zdroj
[24].

Augustus+ nasledne rozsiruje fungovanie GHMM verzie Augustus na prav-
depodobnostni distribiciu trojice P(¢, s, h), kde ¢ je struktira génu, s je
vstupné sekvencia a h je kolekcia napoved. Hlad4 sa potom taka struktura,
ktord maximalizuje podmienend pravdepodobnost P(¢|s, h). Funguje to tak,
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3. Popis pravdepodobnostnych modelov

ze abecedu modelu ¥ = {a, ¢, g, t} rozsirime o kolekciu ndpoved H, ¥’ = X |J H
[33].

Napovedy start, stop, ass, dss su spojené vzdy len s jednou konkrétnou
poziciou, kedZze je to pre ne prirodzené. Napovedy exon a exonpart st urcené
intervalovymi poziciami [33]. Z toho doévodu sa v néstroji Augustus takéto
intervalova napoveda spaja len s kone¢nou poziciou daného intervalu. na i-tej
pozicii vstupného vlakna je teda urceny dany nukleotid a dané napovedy. Dany
typ napovedy moze byt na i-tej pozicii definovany najviac raz. i-ty znak v sek-
vencii je teda n-tica (i, hi start, Ri stops -, Piexon), kde b; je nukleotid na i-tej
pozicii a R type je ndpoveda i-tej pozicie. Napoveda h; ype = (grade, strand)
pre napovedy start, stop, ass, dss. Napovedy exon a exonpart si urcené
hi ezonpart = (grade, strand, length, reading frame), kde length urcuje dizku
a reading frame urcuje jeden z troch moznych Startov ¢itacieho ramca. Ak
na i-tej pozicii dand napoveda nie je definovana, tak h;ype = ¥, kde ¥ je
oznacenie pre prazdnu napovedu [33].

Augustus+ zavadza zjednodusujici predpoklad, Ze napovedy na réznych
poziciach 7 v sekvencii s st nezavislé, ked mame dant génovia sStruktiru
. Taktiez napovedy roznych typov ¢ emitovanych na rovnakej pozicii ¢ st
povazované za nezavislé. Vdaka tomu mozeme uvazovat:

P(¢as>h) = P(¢) S)P(h | ¢7 S) = P(¢7 S) H P(hi,t|¢¢ 8) (31)

1<i<|s |teTY PE

Augustus+ zvazuje len tie napovedy, ktoré si kompatibilné so vstupnou
sekvenciou a su spravne. Napriklad h; s¢q-+ musi koncit sekvenciou ATG na i-
tej pozicii, ina¢ dana napoveda nie je spravna. Nespravne napovedy sa ignoruju.
K vyhodnoteniu spravnosti napovedy slizia tieto tri druhy kompatibility [33]:

1. Néapoveda je kompatibilnd s génovou struktirou ¢ a tym padom aj
s so sekvenciou s

2. Napoveda je kompatibilnd so sekvenciou s, ale nie je kompatibilna s gé-
novou Struktirou ¢

3. Napoveda je nekompatibilnd s génovou struktirou ¢ a so sekvenciou s

Vysledna podmienend pravdepodobnost napoved je teda zavisld na type
napovedy a jeho stupni g [33]. Tieto pravdepodobnosti je mozné odhadnut
z dét pomocou MLE[56].
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3.2. State of the art metédy

V niektorych pripadoch napoved je porusend tivaha o nezévislosti. Napri-
klad, ak vdaka rovnakému EST zarovnaniu ziskame ndpovedy pre exén a aj
splice site. V takom pripade sa ponechavaju len tie napovedy, ktoré najlepsie
sumarizuju dodatoc¢né informacie potrebné pre predikciu. Necha sa ndpoveda
exon a ass a dss sa ignoruju [33].

Augustus+ moze mat vo vysledku aj negativny efekt na predikciu vyslednej
génovej struktiary. Takyto negativny efekt moze nastat, pokial sa rozhodujeme
¢i dand cast DNA je alebo nie je exén. Ab initio model by mohol nadobudniit
mieru istoty, ze ide o potenciondlny exén. Pri prehladédvani databaz sa moze
staf, Zze pre danu sekvenciu potencionalneho exénu sa ale ziadna napoveda
nendjde. Pre nepodporovany falosne pozitivny exén je vo vysledku mensia
pravdepodobnost, ze bude siicastou vyslednej génovej struktary, lebo jeho
pravdepodobnost je podmienend pravdepodobnostou nalezu napovedy [33].

B 3.2.2 Coding Quarry

Ide o néastroj vyuzivajici GHMM prediktor zamerany na predikciu génov
hub, ktory vyuziva zarovnané RNA sekvencie podobne ako systém Augustus.
CodingQuery sa vyznacuje tym, ze zohladnuje len RNA sekvencie pri uceni a
predikcii a ukazuje, ze dobrych vysledkov sa da dosiahnut aj napriek malo
dostupnym proteinovych homolégom z dostupnych databédz ¢i trénovacej
mnoziny génov.

CodingQuarry vyuziva fakt, ze huby st zatial velmi méalo preskiimané
oblast, hlavne Co sa tyka ich genému. Pre mnoho hiib genémy ich pribuznych
druhov neboli bud este vobec oanotované alebo ani osekvenované. To znamena,
Zze mnozina pouzitelnych proteinovych homolégov pouzitelnych pre anotaciu
novych homolégov je bud velmi malé alebo nespolahliva [21]. Preto predik-
cia musi spoliehat skér na samotné ab initio metédy a EST /transkriptové
zarovnania. Okrem toho CodingQuarry pracuje s par dalsimi predpokladmi:

1. Huby maji v svojom gendéme signifikantne mensi vyskyt alternativneho
splicingu ako vyssie eukaryota, ako sme si popisali v casti|2.2.

2. Huby majui kratsie intrény ako vyssie eukaryota [21].

a. Podla studie si kratke intréony v transkripte rekonstruované tspes-
nejsie ako tie dlhé. Proces rekonstrukcie je teda menej nachylny
k chybam ako u vyssich eukaryot [57].
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3. Popis pravdepodobnostnych modelov

3. Intrény hib maji najbohatsi zdroj informécie v oblasti 5, 3‘ splice sites
a v ich okoli [21].

Predikcia vyslednej anotacie pozostava v kombindcii predikcie dvoch od-
delenych GHMM modelov. V prvej fize sa dany GHMM udci len z RNA
transkriptov a na zaklade anotacii z GFF stiborov sa vytvoria sekvencie ose-
kanych transkriptov, v danych génovych sekvenciach sa vynechavaju intronové
casti. Tento GHMM model pozostava z tri-periodického nehomogénneho Mar-
kovského retazca piateho stupna pre kddové oblasti. 5” a 3> UTR, medzigénové
UTR modely a nekdédujice ¢asti transkriptu st modelované ako homogénne
Markovské retazce so stupnom pét. Pre promotér a stop kodén sa pouziva
takzvany WAM model [58] stupiia dva a fixnou dlzkou jedenést nukleotidov,
kde posledné tri nukleotidy tvoria start kodén. Trénovanie v tejto faze ma
isté obmedzenia, aby sa predislo falosnym pozitivnym nalezom. Pre génovy
stav sa uvazuju len tie oblasti, ktoré st dlhsie ako 600 nukleotidov. UTR
sekvencie dlhsie ako 300 nukleotidov st tiez vynechavané z ucenia. Pokial
existuju gény, ktoré sa prekryvaji, pri uceni sa berie do tvahy vzdy iba
ten dlhsi. Vyhodou tohto pristupu je, Ze sa urcia hranice intréonov z tychto
transkriptov a zarovnaju sa na pdvodny geném [21].

V druhej faze predikcie sa pouziju tieto predikované hranice intrénov a
génov a spusti sa predikcia pomocou dalsicho GHMM modelu, ktory uz
obsahuje intrén model. Ten m4 5’ a 3’ splice sites modelované ako WAM
model stupiia jeden s fixnou dlzkou a homogénny model Markovského retazca
stupiia pit pre intrénové oblasti medzi tymito fixnymi dizkami. Model pre
UTR oblasti nemé obmedzent dizku ako pri stupni jeden a modeluje dlhsie
medzigénové oblasti [21].
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Kapitola 4

Data

Téato kapitola popisuje vstupné data, ktoré mame k dispozicii a uvadza urcita
statisticki analyzu vykonand nad tymito datami. Tieto informécie sluzia
k lepsiemu pochopeniu rozhodnuti vykonanych v nasledujtcej kapitole [5,
ktora sa venuje navrhu pravdepodobnostného modelu.

Kapitola je rozdelena na dve casti. Prva cast sa venuje popisu genémov
hib a druhé kapitola sa zameriava na popis dat k metagenému.

B 4.1 Genom hab

Maéame dostupné tri rézne druhy stiborov: Assembly, CDS a Genes. Assembly
su fasta [59] subory obsahujtce jednotlivé scaffoldy [60]. Pod CDS stbormi
oznacujeme tiez subory formétu fasta, ktoré obsahuji len pre-mRNA danych
Assembly scaffoldov. Posledny typ Genes su subory typu gff [61], ktoré
obsahuji anotacie dostupnych scaffoldov. Popisujt, na ktorych poziciach sa
nachadzaju start a stop kodény, kde st exény a kdédové oblasti. Dohromady
mame k dispozicii 949 réznych genémov hub, ktoré pochadzaji z databazy

JGI 2.

Nad détami bola vykonana urcitd vstupna Statistickd analyza, aby sme
mali lepsiu predstavu aké vysledky zhruba ocakavat pre jednotlivé phylum
hab. Tabulka popisuje vybrané priemerné hodnoty pre jednotlivé phylum
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4. Data

hib. Ide o priemerné hodnoty dlzok intrénu, poétu génov, dizok scaffold
sekvencii.

Dlzka Pocet Dlzka Pocet
Phylum e , . /

intrénu  exénov na gén  scaffoldu génov
Ascomycota 96.68 2.67 666346.94 11009.53
Basidiomycota 76.69 5.44 216730.49 13489.76
Blastocladiomycota ~ 88.42 3.56 183101.02 12296.25
Chytridiomycota 129.43 4.15 134184.63 10901.50
Cryptomycota 48.45 4.11 7199.50 5270.00
Microsporidia 24.19 1.01 106595.04  2197.62
Mucoromycota 94.52 4.35 216903.35 13309.92
Zoopagomycota 132.50 3.05 92791.61  7203.50
Vsetky: 90.49 3.72 202981.57  9459.76

Tabulka 4.1: Vybrané priemerné hodnoty jednotlivych phylum hub

Tabulka 4.2 ukazuje priemerné dizky exénovych sekvencii roznych typov.
ExonStart je prvy exén génovej sekvencie, ktord obsahuje aspon jeden intrén.
EzronEnd je posledny exén takejto sekvencie. Fxonlnter je exén, ktory sa
nachadza medzi nimi, ¢ize sekvencia méa aspon dva intrény. FxonSingle je
z génovej sekvencie, ktora neobsahuje ani jeden intrén.

Phylum ExonEnd Exonlnter ExonSingle ExonStart
Ascomycota 634.61 358.48 1068.90 334.21
Basidiomycota 336.12 195.57 740.41 239.11
Blastocladiomycota ~ 528.93 292.05 936.81 343.00
Chytridiomycota 460.36 253.69 1000.44 309.61
Cryptomycota 292.17 235.37 925.52 197.35
Microsporidia 355.10 173.78 985.27 150.16
Mucoromycota 391.76 225.33 757.14 234.69
Zoopagomycota 596.17 267.93 1061.11 330.95
Vsetky: 513.46 290.76 938.93 294.61

Tabulka 4.2: Priemerné dizky exénovych sekvencif réznych druhov.

Detailnejsie statistiky st prilozené v prilohe |Cl

B a2 Metageném

K dispozicii mame dita metagenému od Mikrobiologického tstavu AV CR. K
dispozicii mame hned 3 roézne fasta sibory. VSeobecny metageném zo vzorku
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tlejiceho dreva Zofinskeho pralesa. Tento stibor obsahuje velké mnoZstvo
scaffoldov, kde kazdy scaffold podla MBU patri vidy len jednému organizmu,
ako napriklad baktérie, archaea, virusy, stavovce, ¢ervy ¢i huby. Prave hubam
by malo patrit okolo 60 % vsetkych tychto scaffoldov. Dalsf siibor je podmnozi-
nou tohto vSeobecného metagenému. S vysokou pravdepodobnostou obsahuje
hlavne scaffoldy patriace hubam. Je tu ale istd4 velmi mald pravdepodobnost,
ze dand mnozina scaffoldov obsahuje malé mnozstvo inych organizmov. Nako-
niec mame k dispozicii metatranskriptom co je nezdvisld mnozina transkriptov
predchadzajicich siborov. Medzi kontigmi metagenému a metatranskriptomu
nie je udané ziadne priame mapovanie. Jedine ¢o vieme, ze metatranskriptom
a metagendém by sa mal urcite prekryvat, no v metagenéme mozu existovat
sekvencie, ktoré sa vobec nevyskytuju v metatranskriptome a naopak. Tento
jav je zapriCineny degradaciou buniek, DNA zotrvava v prostredi omnoho
dlhsie (az roky) v porovnani s RNA (rddovo minuty) [62] a preto moze DNA
obsahovat informdcie pre uz neaktivne (spéry a pod.) alebo mitve organizmy,
pre ktoré RNA uz neexistuje. Vacsina RNA sa taktiez zni¢i pocCas procesu
izolacie. V poslednom rade je dévodom aj nizka hibka sekvenovania vzhladom
k obrovskej diverzite organizmov, to znamend Ze u pritomnych aktivnych
organizmov bola precitand len informéacia z DNA alebo jej RNA, aj ked
v danom vzorku boli pritomné obe. Rozdelenie dat metagenému je vidno
na obrazku 4.1l

Metatranscripton

archaea,
viruses,
vertebrates
worms,
other
eukaryotes,

Fungal
Metagenome
bacteria, .

Matagenome

Obrazok 4.1: Diagram zobrazuje nazornu Struktiru a prekrytie metagenému
s metatranskriptom
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Kapitola b

Navrh pravdepodobnostného modelu

Této kapitola popisuje navrh metédy pre anotaciu génovych oblasti a detekcie
samotnych intronovych tsekov v danych DNA sekvenciach. Pre popis samot-
ného modelu pre huby je potrebné predstavit najskor isté zaklady GHMM
modelov, ako funguji a na ¢om su postavené. Nasledne kapitola popisuje
struktiru a princip chovania navrhnutého generalneho skrytého Markovského
modelu pre geném hub.

B 51 GHMM model

Navrhovany model pre detekciu intrénovych sekvencii vychadza z technolo-
gickych a biologickych vychodisk v popisovanych v iivodnych kapitolach
a Névrh je teda postaveny na samotnom zaklade ab initio pravdepo-
dobnostnych modelov a to na Generdlnych skrytych Markovskjch modeloch

[55].

Generdlny skryty Markovsky model, jak nazov uz napoveda, zovseobecnuje
pouzitie Skrytych Markovskych modelov. Tento model vytvara istd vyssiu
uroven abstraktnosti, pretoze pozostava z jednotlivych pravdepodobnostnych
modelov tvoriace stavy. Ide tak o model, ktory musi pracovat s:

1. Konec¢nou mnozinou I' )ktora obsahuje skryté stavy
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5. Navrh pravdepodobnostného modelu

2. Koneénou mnozinou ¥ reprezentujiicou vstupna abecedu
3. Inicidlnymi pravdepodobnosti pre start
4. Pravdepodobnostami prechodov medzi jednotlivymi stavmi

5. Pravdepodobnostami zotrvania v danom stave

Pre bod |5/ musi platit, ze ak mame stav s, s € I', tak pre dand podsekvenciu
Tg41Tg42.--Lqtq, vieme spocitat pravdepodobnost P(2q41Tg42..-Zgta,|5i), Pri-
c¢om q je dizka sekvencie, ktora predchadza dantd podsekvenciu: ¢ = ;;11 d;
[55]. Spoc¢itanim takychto pravdepodobnosti podsekvencii pre kazdy model
a kazdu podsekvecniu dokdzeme ndajst takd kombindciu, ktord je najpravde-
podobnejsia. Tu sa pontka moznost vyuzit Viterbiho algoritmus v mierne
upravenej podobe. Tento algoritmus bude detailne popisany v nasledujtce;j

kapitole |5.1.4, ktora vysvetluje fungovanie Viterbiho algoritmu.

KTucovy predpoklad k pouzitiu GHMM je teda mat stavy reprezentované
pravdepodobnostnymi modelmi, ktoré dokazu vyhodnotif pravdepodobnost
vstupnej podsekvencie P(xg412q42...Z¢14,|5i). Pre tieto dcely moézeme zva-
zovat modely ako napriklad Markovské retazce, WAM, HMM ¢i periodické
Markovské retazce.

B 5.1.1 Markovské retazce

Ide o stochasticky proces {X,}, ak pre kazdé n > 0 a pre vsetky stavy
10, .-, 1,J € S plati [63]

P(Xpt1=71Xn =14, Xn-1 =tpn-1,.... X0 =ip) = P(Xp41 = j| X5, =1) = P

)

P;; znaci teda pravdepodobnost prechodu pokial sme v retazci v stave i
a prechadzame do stavu j s jednym krokom. Takyto model sa dé nasledne
zapisat do dvojrozmernej matice, kde riadky oznacuju pociatoény stav ¢ a
stipec cielovy stav prechodu j. Pre kazdy riadok v matici, teda pre kazdy stav
musi platit podmienka, ze suma prechodovych pravdepodobnosti je rovna
jednej:
Y Pj=1Vies (5.2)
j€S
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5.1. GHMM model

Pravdepodobnost vstupnej sekvencie mézeme vyhodnotit ako produkt
pravdepodobnosti jednotlivych prechodov:

Markovské retazce sa vyznacuju vlastnostou, kde vSetky nasledujtce stavy
aktualneho stavu st nezavislé na predchadzajucich stavoch aktualneho stavu.
Zévislost sa viaze iba na susedné stavy. Pokial ttto zavislost predizime
vytvorime Markovsky refazec vyssieho stupna. Hovorime, ze dany model ma
urcitd mieru histérie, s ktorou dokaze pracovat. Takyto Markovsky retazec
oznacujeme ako Markovsky retazec k-tého stupna, kde k udava velkost historie.
Vypocetna sila takéhoto modelu sa méze zvysit pri zvyseni stupna no treba si
uvedomit, ze vyskyt danych k-mérov sa exponencidlne zmensuje pri zvacsovani
histérie modelu [64].

B Nehomogénny Markovsky model

Pri klasickom homogénnom Markovskom modeli popisanom v predchadzajicej
kapitole [5.1.1] neuvazujeme prechodové pravdepodobnosti vzhladom na dané
pozicie. Pri Markovskych modeloch popisujicich fungovanie exénu by sme
si priali zaviest tito vlastnost nehomogenity, kedze posun ¢itacieho ramca o
jednu alebo dve pozicie by mohlo mat fatdlne nasledky na vyslednu mRNA.
Pri nehomogénnom Markovskom modeli méme rézne prechodové pravde-
podobnosti (2D matice) pre rozne pozicie [64]. Vysledna pravdepodobnost
sekvencie je potom dand predpisom:

L
P(X) _ pgsol) Hp[(z—l) mod ¢],(¢ mod ¢) (54)
=1

Ti—1,T5

kde c¢ je pocet pozicii, pre ktoré si paméatame dané prechodové pravdepo-
dobnosti.
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B 512 WAM

Weight array model[65] uvazuje zavislosti len medzi susednymi poziciami
v danej sekvencii. Tento model mézeme chéapat ako nehomogénny Markovsky
retazec s fixnou dlzkou. Vysledna pravdepodobnost sekvencie sa spocita ako

Px)=pM I p5 (5.5)
1=2

kde ¢len p;;lfxi udéava pravdepodobnost ze znak x; na pozicii ¢ je pred-

chadzany znakom z;_1 na pozicii i-1. Dany model pracuje s n poziciami
[10].

B 5.1.3 Uéenie GHMM modelu

Kedze cely model ja postaveny na jednotlivych celkoch popisanych pomocou
Markovskych retazcov, tak ucenie takéhoto modelu bude prebiehat pomerne
trividlne. Ako popisuje kapitola [4, okrem vstupnych sekvencii mame k dis-
pozicii aj jednotlivé anotéacie. Tento fakt ndm ucenie modelov zjednodusuje.
Je teda mozné vyuzit priamociary pristup metédy MLE [56], kde spocitame
nalezy danych pozorovani:

Cst
Pst = 5.6
o Zt/ Cst/ ( )

Kde cg oznacuje kolkokrat znak t nasledoval po znaku s, kde oba znaky
patria do abecedy modelu s,t € 3 definovanej v |5.10.

Problém vypoctu [5.6) spociva prave v pocte vstupnych pozorovani. Ak sa
stane, ze niektory z prechodov nebudeme pozorovat ani raz, tak vysledna
pravdepodobnost takéhoto prechodu bude rovna nule. Pri evaluovani pravde-
podobnosti vstupnej podsekvencie ¢ z predpisu [5.17] by ndm vysla vysledna
pravdepodobnost daného retazca na zaklade predpisu |5.3| rovna nule, lebo
niekde cestou narazime na dand nulovi pravdepodobnost. Tento jav nie
je uplne ziaduci lebo sa tak pripravime o isti1 moznost predikcie. Problém
vyriesime pridanim takzvanych pseudopocetnosti [56] do predpisu |5.6:
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5.1. GHMM model

cst +1

s L 5.7
Zt’ Csyr + |E| ( )

Pst

B 5.1.4 NajpravdepodobnejSia sekvencia stavov

Pomocou GHMM modelu mézeme spocitat najpravdepodobnejsiu sekven-
ciu skrytych stavov danej vstupnej sekvencie. Tymto sposobom dosiahneme
vysledni segmentéciu genému na jednotlivé skryté stavy (exén, intrén, pro-
moter, stop kodoén...). GHMM model pri tomto vypocéte berie do tvahy
pravdepodobnost dlzky zotrvania v danom stave. Vdaka tomu vieme nie len
najpravdepodobnejsiu postupnost danych skrytych stavov, ale aj ich dizku a
teda pozicie zaciatku a konca vzhladom na vstupnu sekvenciu.

Podobne ako pri klasickom HMM modeli, v GHMM modeli spoc¢itame
najpravdepodobnejsiu sekvenciu skrytych stavov pomocou Viterbiho algoritmu
[66].

Tento klasicky Viterbiho algoritmus upravime podla nasledujicej idey od
Yuzhe Ye z Indiana University [55]. Cielom je spoéitat objektivnu funkciu

argmaw (s, s P(81,---SL;T1, ., TL) (5.8)

Kde s € T je skryty stav GHMM modelu na pozicii i sekvencie dizky
L a x1,..xp si dané znaky sekvencie. Pre kazdu poziciu ¢ = 1,...,L a
pre kazdy stav [,l € I' spoc¢itame hodnotu v;(), ktord bude predstavovat
pravdepodobnost p(s1, ..., $;; x1, ..., x;|s; = 1), ¢ize najpravdepodobnejsiu cestu
k pozicii i, ktora kondci v stave [.

Nésledne mézeme vyuzit tito hodnotu v;(i) a pre kazdu poziciui =1, ..., L
a pre kazdy stav [,] € I' mézeme spocitat:

max 1<q<i P(Tgr1Tq42.--TilS1) V() ak
v(7) = max 1<k <mk #l (5.9)

p(z122...24|81)ag

kde ay; je pravdepodobnost prechodu zo stavu k& do stavu [. Vrchnu cast
maxima funkcie je mozné chapat ako hladanie najpravdepodobnejsieho miesta
prechodu zo stavu k do stavu I, ktory sa nachadza na pozicii ¢ vzhladom

25



5. Navrh pravdepodobnostného modelu

na pravdepodobnost dizky zotrvania i — ¢ v stave I. Hladdme najpravdepo-
dobnejsi bod prechodu, preto maximalizujeme skrz vSetky stavy k,k €T a
skrz vsetky pozicie ¢, 1 < ¢ < i. Spodni vetvu maxima chapeme ako hladanie
najpravdepodobnejsiecho pociato¢ného stavu, kde ag; je inicidlna pravdepo-
dobnost, ze za¢iname v stave . Zlozitost takéhoto vypoctu je preto O(m?L?),
kde m € T a L je dlzka vstupnej sekvencie [55].

B 5.2 GHMM model hib

Pre detekciu jednotlivych oblasti v DNA sekvenciach huib boli vytvorené dva
GHMM modely, transkript a genom model, kde transkript model sluzi ako
podporny model pre geném model. Dané modely si popiSeme v nasledujucich
kapitolach.

B 5.2.1 Transkript model

Transkript model pozostava z piatich stavov: UTR, CDS, NCDS, StopCodon
a Promoter. CDS stav modeluje exénové tseky v gendéme, cize kdédujice
useky a komplementarne stav NCDS modeluje nekédové tiseky génovych
oblasti, ¢ize intrény. Zmyslom tohto modelu je hlavne orientacne urcit oblasti,
ktoré su potencidlne kédujice a nekédujice tseky v danej DNA sekvencii
nukleotidov. Jeho ucenie je teda zalozené hlavne na exénovych a intrénovych
oblastiach bez signalnych informacii. Dany model preto nepocita so splice site
usekmi, snazi sa byt ¢o najjednoduchsi. Ako bolo vysvetlené v kapitole 3.2.2]
state-of-the-art nastroj CodingQuarry vyuziva obdobny princip pre detekciu

génovych oblasti.
1—
CDS
Promoter —l

WAM
NCD3
Nehomogénny
MC
Hemagénny
Stop MG
VTR Codon

Obrazok 5.1: Graf prechodov GHMM modelu pre transkript huby
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5.2. GHMM model hiib

Stav CDS je modelovany ako nehomogénny Markovsky retazec s periédou
tri. NCDS a UTR stav modelujeme ako homogénny Markovsky refazec a stavy
Promoter a StopCodon ako WAM modely. Pre Promoter stav je nastavend
fixnd dizka jedendst nukleotidov, kde prvych osem tvori Kozakovd sekvencia
[67] a zvysné tri si rezervované pre start kodén. Stav StopCodon ma fixni
dlzku osemnést nukleotidov, kde posledné tri st rezervované pre samotny
stop kodén.

Na obrazku je mozné vidiet ukazku mapovania jednotlivych tsekov
DNA sekvencie na stavy daného GHMM transkript modelu.

P1P2P3P4P5P6PTPBATG| EEE_EEE | GT I11_IIIAG |[EEE _EEE | S152._S157T AG GIA|
cDS NCDS cDS o
s UTR e Exon s Intron

Obrazok 5.2: Ukazka mapovania vstupnej sekvencie na jednotlivé vstupy danych
modelov pre transkript model

B 52.2 Geném model

Druhym GHMM modelom je gendm model, ktory obsahuje desat pravde-
podobnostnych modelov, ktoré tvoria jednotlivé stavy GHMM modelu. Ide
o nasledujuce skryté stavy: Promoter, ExonSingle, ExonStart, 5 splice site,
Intron, 8’ splice site, Exon Inter, Ezon End, Stop Codon a UTR. Prechodovy
graf medzi jednotlivymi stavmi mézeme vidief na obrazku Dany model
uz uvazuje so signalmi v oblastiach splice sites.

Exon §' splice 3 splice Exon
> Stant > site > [nren ¥ site ¥ inter

Promoter l
Exon Exon WAM
Single

End

Mehomogénny
MC
P Stop | | ©» Homagénny
UTR |« Codon MG

Obrazok 5.3: Graf prechodov GHMM modelu pre geném huby
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5. Navrh pravdepodobnostného modelu

Modely Promoter, 5’ splice site, 3’ splice site a Stop Codon st modelované
ako WAM modely s fixnou dizkou. WAM modely sa pouzivaji vo velkej
miere hlavne pre detekciu hrani¢nych oblasti medzi exénmi a intrénmi [58,
68, 69]. Natroj Coding Quarry okrem toho vyuziva WAM model aj pre
oblasti promotérov a stop koddénov [21]. Promotér je modelovany s dizkou
jedendst nukleotidov vratane Start kodénu na poslednych troch miestach.
Prvych osem nukleotidov modeluje Kozakovi sekvenciu, ktora je dolezitym
inicidlnym signdlom promoteru v hubach[67]. 5 a 3’ splice sites st fixované
na dizku Sest nukleotidov. Pri 5’ splice site prvé tri nukleotidy predstavujt
posledné tri nuklotidy exénu a zvysné tri nukleotidy predstavuja zas prvé
tri nukleotidy nasledujiceho intrénu. Miesto rozdelenia sa tak nachadza
uprostred. Obdobne to funguje pri 3’ splice site. Stop kodén model ma dizku
osemnést nukleotidov, kde posledné tri predstavujii samotny stop kodén. Dizka
modelu bola natiahnuta, aby mal model Sancu sa vysporiadat s takzvanym
javom zvanym Stop codon readthrough[70], kedy translicia proteinu moze
pokracovat aj za stop kodénom az do néalezu nasledujiceho stop kodonu.
Vizualizaciu vstupov jednotlivych modelov voc¢i pévodnej genémovej sekvencii
zobrazuje obrazok |5.4.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 PSATGlEEE...EEE | S15253GTS6 ] (ARl [51 AG 5485 SGlEEE... EEE | 5152.. 515 TA/G G/A
Exon 5'Splice Intron 3' Splice Exon
Start site nire site End
+« UTR = Exon e Intron

Obrazok 5.4: Ukazka mapovania vstupnej sekvencie na jednotlivé vstupy danych
modelov pre geném model

Pri modeloch UTR a Intron je pouzity homogénny Markovsky retazec
ako pravdepodobnostny model. Modelovat tieto tiseky nehomogénne, teda
s urcitou periodicitou nie je potrebné. Pod UTR sekvenciami sa rozumeja
oblast genému, ktoré sa nachiddzaji medzi stop kodénom a promotérom
susednych génov.

Zvysné styri exon modely su reprezentované nehomogénnym Markovskym
retazcom s periodicitou tri. To znamend ze model si paméta pravdepodobnosti
prechodov vzhladom na relativnu poziciu v retazci, vid [5.1.1.

Vyssie uvedené modely st vSetky modelované ako modely vyssich stupniov.
Stupne jednotlivych modelov boli vybrané na zaklade poznatkov fungovania
nastroja Coding Quarry a vseobecne pouzivanych a osvedcenych stupnov
v praxi [b6]. Promoter, 3°, 5’ splice site a Stop codon si modelované ako
modely stupna dva. Vsetky ostatné modely st modelované so stupnom pat.
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5.2. GHMM model hiib

Model je rozdeleny na dve cesty, po ktorych sa detekcia moze uberat.
Spolocny pociatocény stav tychto ciest je model Promoteru. Po jeho ndjdeni sa
moze model vybrat dvomi spominanymi cestami. Bud sa rozhodne, ze pdjde
do modelu Ezon Single, ktory ndzvom napoveda, ze vyslednd génova oblast
bude obsahovat len jeden exén bez intréonov. Druhou alternativou je prechod
do Ezon Start, kedy sa model rozhodne nasledujicu skevenciu anotovat ako
oblast s vyskytom intrénov a viacerych exénov. V tejto vetve mdze bud
cyklit s vyuzitim modelu Ezxon Inter, ¢o je v podstate exén, ktory sa vzdy
nachadza medzi vnutri génovej oblasti a musi mu vzdy predchadzat a za nim
nasledovat intrén. Navsteva tohto stavu je ale velmi malo pravdepodobna,
kvoli priemernému poctu exénov na gén hib, vid tabulka 2.1 alebo ¢ast o
statistickych vlastnostiach vstupnych dat v 4. Pravdepodobnejsie prechody
budi preto do modelu Ezon End, ¢o je posledny exén v danej génovej oblasti
gendému. Obidve cesty st nasledne zakonéené spolo¢nym modelom Stop Codon
a cez model UTR sa cely cyklus moze znovu zopakovat.

B 5.2.3 Fungi model

Transkript a Geném GHMM modely st spojené do samostatného modelu,
ktory je vyobrazeny na obrazku 5.5 Do transkript modelu vstupuje vstupna
DNA sekvencia, pripadne na vstupe definované volitelné napovedy v podobe
GFF anotécii. Vystupom transkript modelu st detekované intervaly pre kédu-
juace a nekodujice tseky, promoter a stop kodén tseky a iseky UTR. Tieto
intervaly sa posielaju dalej do genom modelu, ktory ich vyuziva ako napovedy.
Hladanie vyslednych intervalov je tak spresnené na intervaly z predchadzaju-
cej predikcie a kedze sa vyuzivaji aj modely pre signdly splice sites, malo by
dochadzat k spresneniu predoslej predikcie.

Input
DNA
Transkript Genbm
_______ » Mmodel model GFF
Hints

Obrazok 5.5: Graf prechodov hlavného GHMM modelu pre geném huby

B 5.2.4 Formalna definicia GHMM modelu pre huby

Pre nas GHMM model neformalne definovany v predchadzajicej casti[5.2.3
mame teda definovani vstupni abecedu
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5. Navrh pravdepodobnostného modelu

¥ ={a,c,g,t,n} (5.10)

a, ¢, g, t reprezentuju jednotlivé nukleové kyseliny a znak n oznacuje neznamu
nukleovt kyselinu. Dalej majme definované stavy I'; pre transkript model:

I'y = {promoter, cds, ncds, stopCodon, utr} (5.11)

a pre geném model majme I'y:

I'y = {promoter, exonSingle, 5SpliteSite, 3SpliteSite, exonStart, (5.12)

intron, exonEnd, exonInter, stopCodon, utr}

Vsetky dalSie oznacenia stavovej mnoziny sa tykaju jak I'; tak I'y, preto tieto
dve mnoziny budeme reprezentovat spoloénym oznacenim I',,, kde n € {g,t}.

Nasledne definujme prechodové pravdepodobnosti pre kazdy stav:

P(ilj);i,j € I'y (5.13)

> P(ilj) =1,Yj €T, (5.14)
ie€ly,

¢o nam hovori aké je pravdepodobnost prechodu zo stavu j do stavu 1.

Okrem toho potrebujeme poznat pociatoéné pravdepodobnosti danych
stavov. K tomu si mézeme zaviest akysi tichy bezvyznamny stav Begin, ktory
priddme do mnoziny stavov I',

I7, =T, U{Begin} (5.15)
> P(ilj)=1,VjeT,, (5.16)
ier,

30



5.3. Taxonomické zovseobecriovanie modelu

Nakoniec potrebujeme mat sposob jak spoéitat pravdepodobnosti jednotli-
vych podsekvencii ¢:
P(¢li),Vi e T, (5.17)

Jednotlivé modely 4,4 € T, st zalozené na Markovskych retazcoch, takze
ucenie tychto pravdepodobnosti a evaluacia je pomerne jednoduchd zalezitost,
ktort sme si popisali v kapitole 5.1.3|

. 5.3 Taxonomické zovseobecnovanie modelu

V kapitole o biologickych vychodiskach hab 2.2/ sme si popisali, Zze huby maja
isté taxonomické rozdelenie na kmene, podkmene, trieda, rad, celad, rod a
druh. Toto taxonomické rozdelenie mézeme vyuzit pri uceni a vytvorit tak
Specifické modely, ktoré pokryvaji rézne taxonomické irovne. Vysledkom
bude napriklad desaf réznych modelov reprezentujicich dany kmen hub.
Dany GHMM model zostava v nezmenenej podobe, no okrem jedného takého
modelu budeme disponovat viacerymi modelmi reprezentujtcimi dany taxon.
Tieto modely sa teda budu uéit z genémov viacerych hib stcasne na zaklade
spolo¢ného taxénu.

Takto naucené modely na prislusnych taxonomickych trovniach je mozné
znovu pouzit. Vdaka tomu, Zze naucené GHMM modely st zas len prav-
depodobnostné modely, ktoré dokazu evaluovat pravdepodobnost vstupne;j
sekvencie, mozeme tieto modely pouzit ako stavy nového, abstraktnejSieho
GHMM modelu. Ten by mal teoreticky vediet segmentovat prislusny metage-
ném na jednotlivé celky, kde skryté stavy su jednotlivy zastupcovia daného
taxoénu, pokial by sme v dany vstupny scaffold metagenému patril viacerym
organizmom/hubam sucasne.

Zlozitost evaluécie rastie kvadraticky s po¢tom stavov a kvadraticky s dizkou
vstupnej sekvencie. Preco je tomu tak sme si vysvetlili v kapitole[5.1.4. Ak teda
budeme uvazovat, ze kazdy GHMM model mé pocet stavov my = |I'y| = 10
a my = |I'y| = 5, a pre dany taxén, napriklad kmen, budeme mat 7' = 10
takychto GHMM modelov, vysledna zlozitost bude O(T(m21? + m3l2)) , kde
[ je dlzka vstupnej sekvencie, kedze ako popisuje kapitola |4.2, metageném
obsahuje scaffoldy, kde jeden scaffold patri vzdy len jednému organizmu.
Moézeme zvolif pristup postupnej evaludcia vsetkymi nauc¢enymi GHMM
modelmi na danej taxonomickej trovni a néasledne vybraf ti segmentaciu,
ktord je najpravdepodobnejsia.
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5. Navrh pravdepodobnostného modelu

. 54 GHMM model pre metageném

Model detekujici intronove oblasti v metagenéme musi zohladnovat fakt,
ze dany vstupny metageném neobsahuje iba jeden organizmus. Preto sa
naskytuje moznost hladania tychto intrénovych c¢asti pomocou vSeobecnejsich
GHMM modelov zalozenych na taxonomickom uceni, vid [5.3|

Taktiez je potrebné brat do tvahy dlzky sekvencii vstupného metagenému,
ktoré boli popisané v [4. Ide o kratke tiseky DNA, takze so sekvenciami nemé-
zeme pracovat rovnako ako pri segmentacii dlhého DNA retazca. Pri uceni
GHMM modelu popisaného v kapitole |5.2.4] sa u¢ime pociatoéné pravde-
podobnosti prechodov z genémov hiib. To znamend, ze pravdepodobnosti
p(UTR|Begin) a pripadne p(Promoter|Begin) budi velmi vysoké a inicidlne
pravdepodobnosti zvysnych stavov budi blizke nule. Tento fakt by nam
uprednostnoval Start segmentacie hlavne v. UTR modeli. Z toho dévodu je
vhodnejsi pristup nastavit vSetky inicidlne pravdepodobnosti na rovnocenni
hodnotu ‘F—ln‘, kde T';, je mnozina stavov GHMM modelu definovana v [5.12/ a
0. 11l
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Kapitola 6

Implementacia pravdepodobnostného
modelu

Kapitola popisuje samotni implementaciu GHMM modelu popisaného v pred-
chadzajicej kapitole 5, kde sme sa venovali jeho navrhu. Rozoberd struktaru
a organizaciu kédu a popisuje spésob implementacie istych vybranych casti
ako napriklad Viterbiho algoritmus pre GHMM model z podkapitoly
Citatelovi by nasledujica kapitola mala objasnit fungovanie kédu, umoznit
mu jednoduchsie sa v nnom orientovat a vyznat.

B 6.1 Zzakladny popis

Program je implementovany v jazyku Python 3.6, vdaka ¢omu je interpreto-
valny a jednoducho prenositelny na rézne systémy. Kod je objektovo orien-
tovany, aby bolo mozné ¢o najlepsie reprezentovat finalny GHMM model
za pomoci dedi¢nosti tried, ¢im sa redukuje mnozstvo nadbytoc¢ného kédu a
prispieva k robustnosti celej aplikacie. Vdaka tomu, ze kéd je pisany v jazyku
Python, je kéd rozdeleny do jednotlivych modulov, ktoré s tak jednoducho
pouzitelné aj v inych aplikaciach ¢i v budicich nadstavbach.

Struktiru kédu mozeme rozdelit na tieto zdkladné moduly:

B Jogger - modul umoznujici logovanie behu aplikacie
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6. Implementacia pravdepodobnostného modelu

® configuration - modul s konfigura¢nymi sibormi pre GHMM modely
B inout - modul na ¢itanie vstupu a zapis vystupu

B bio - modul umoznujici pracu s génovymi anotaciami

® probModels - modul obsahujtci jadro celého GHMM modelu pre huby
B tests - modul obsahujtci evaluaéné testy GHMM modelu

® app - obsahuje hlavny program, natrénované modely a konfiguracie

Modul logger nie je z pohladu behu aplikacie zas az tak dolezity. Umoznuje
logovanie sprav roéznych trovni: chyba, upozornenie ¢i verbose. Okrem toho
zabezpecuje percentualny vypis aktualneho stavu segmentacie. Vdaka tomu,
ze je to samostatny modul, je mozné tieto rézne drovne vypisov kedykolvek
zakazat alebo povolit.

Inout modul obsahuje dva zdkladné submoduly, dataParser a genome-
Output. Submodul dataParser slizi na Citanie vstupnych scaffold stiborov
a na Citanie anotacii v.GFF stiboroch. Tento submodul dokéze c¢itat dédta
z0o zdroja definovaného priamo pri spustani programu. Tento proces si detail-
nejsie popiseme v nasledujiicej sekcii [6.2. Citanie dat prebieha s vyuzitim
iteratora, pri definovani viacerych vstupnych scaffoldov sa ¢itaja jednotlivé
scaffoldy postupne a dalsi scaffold sa zac¢ne ¢itat az ked je to potrebné. Vdaka
tomu nie je potrebné drzat v pamati velké mnozstvo dat a medzi jednotlivymi
¢itaniami ¢iastoc¢ne trénovat model. Pri vyziadani scaffoldu sa vratia dve
struktiry typu slovnik, kde je klicom vzdy néazov scaffoldu a hodnotou je
bud dany scaffold retazec alebo pole anotécii typu Gene z modulu bio. Pri
¢itani scaffoldov a ich anotacii sa pozera aj na orientaciu danych retazcov.
Vstupny scaffold nam predstavuje len jeden DNA refazec. Niektoré gény sa
ale anotované aj na opacne orientovanom retazci, preto sa dany vstupny
scaffold pri tomto ¢itani prevedie na komplementarny a opac¢ne orientovany
retazec. K nézvu scaffoldu sa tak pridd na koniec este znamienko + pre
poévodnu orientaciu a znamienko - pre komplementarny refazec. Parametrom
strandType sa dé zvolit akej orientécie sa vratia retazce, 4+, - alebo oboje.

Submodul genomeQutput pracuje tiez s anotaciami typu Gene z modulu
bio a sluzi na zapis dat segmentacie. Jeho cielom je zapis tychto anotacii
do GFF vystupu. Okrem toho dany submodul zvlada zapis anotacii do HTML
vystupu, ¢im je umoznend vizualizdcia danych anotacii v danej vstupnej
sekvencii. Anotacie si mapované na farbu, ¢im sa v danej sekvencii jasne
oddelia exénové, intrénové a UTR useky.

Ako uz bolo vyssie spomenuté, modul bio definuje triedu Gene pre anotéacie
scaffoldov. Objekty tejto triedy si pamétaji intervaly start a stop kodénov,
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6.1. Zakladny popis

exénov, intrénov, splice sites. Okrem toho je k dispozicii aj nazov génu a ID
proteinu, pokial je dany objekt inicializovany datami z GFF stboru. Objekt
si nedrzi dany scaffold retfazec, iba niektoré jeho metédy ho ocakavaja ako
vstupny argument, napriklad metdda, ktord vrati retazec transkriptu.

Modulu tests sa budeme venovat v samostatnej kapitole |7, ktord sa zame-
riava na vyhodnotenie kvality segmentacie.

Poslednymi modulmi aplikacie st modul probModels, ktory sa sklada z via-
cerych submodulov a tvori jadro samotnej aplikacie, modul configuration
definujici konfigurdacie GHMM modelov a modul app. ProbModels si de-
tailnejsie popiseme v nasledujicej kapitole 6.1.1, modul configuration zas
v kapitole |6.1.2. Posledny spomenuty modul app tvori aplikacné rozhranie,
ktory je mozné spustit trénovanie ¢i predikciu s pozadovanymi parametrami.
Predstavime si ho v kapitole 6.2.

B 6.1.1 Modul probModels

Ide o komplexnejsi modul aplikacie, ktory pozostava z tychto troch submodu-
lov, ktoré st radené v poradi, akom sii na sebe zavislé: generic, bioModels a
fungiModels.

B Submodul generic

generic modul implementuje abstraktni triedu Model, ktoré obsahuje styri
zakladné metddy:

B prepareProbabilities

Metbdda slizi k priprave pocitadiel frekvencii potrebnych pre spoci-
tanie MLE rovnice 5.6l

B train

Metéda vold predchadzajicu metédu v pripade, ze dané pocitadla
nie su este pripravené. Nasledne spocita pravdepodobnosti stavov a
prechodov pomocou MLE rovnice [5.6.

B evaluateSequence -> float
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6. Implementacia pravdepodobnostného modelu

Metdda spocita pravdepodobnost vstupnej sekvencie na zéklade
naucenych pravdepodobnosti predchadzajicej metédy train.

B lazyEvaluateSequence -> (float, float)

Metéda spocita pravdepodobnost vstupnej sekvencie no namiesto
pocitania vsetkych prechodov retazca sa pocita len pravdepodobnost
posledného prechodu.

Ide o abstraktni triedu a abstraktné metédy, ktoré nadobidaji konkrétnu
implementaciu az pri dalsich triedach, ktoré dedia od tejto triedy Model.

Trieda periodicMC pre nehomogénny Markovsky retazec definovany v |5.1.1
dedi prave od tejto abstraktnej triedy Model. Metoda evaluateSequence ->
float tak implementuje chovanie popisané rovnicou 5.4l Trieda WAM dedi od
triedy periodicMC, kedZze chovanie v evalua¢nej metéde moéze byt simulované
prave nehomogénnym modelom Markovského retazca. Pred evaluaciou sa
ale kontroluje, ze vstupné sekvencia méa pozadovanu fixna dizku. Ak tomu
tak nie je, pravdepodobnost takejto sekvencie je rovna nule. Implementacia
pre nehomogénny Markovsky retazec obsahuje parameter period, ktorym je
mozné nastavif pocet pozicii, pre ktoré si model bude pamétat prechodové
pravdepodobnosti. Nastavenim tohto parametra na hodnotu jedna mézeme
zas docielit simulaciu chovania homogénneho Markovského retazca popisaného
v 511l

Trieda GHMM implementuje vSeobecné chovanie generdlneho skrytého
Markovského modelu. Rozsiruje povodnt abstraktni triedu o dalsiu dole-
zith metdédu segmentSequence, ktord je zodpovednd za vyslednii segmen-
taciu vstupnej sekvencie. Tato metdéda vyuziva implementiciu Viterbiho
algoritmu, ktory popisovala kapitola [5.1.4. Implementécia tohto algoritmu
pracuje so Specidlnym objektom ViterbiItem, ktory reprezentuje premennt
vy(7) definovand v casti |5.1.4. Vdaka tomuto objektu si nepamétame len naj-
lepsiu pravdepodobnost sekvencie do indexu i vzhladom na aktudlny stav I,
ale aj predchadzajici stav, z ktorého sme prisli, poziciu v danej segmentovanej
sekvencii, kde aktudlny stav [ zacina, dizku aktudlneho transkriptu, a me-
dzivypocty pravdepodobnosti p(zq+1Z¢+2...25]s;) a p(z122...25|s;) z predpisu
5.9, Treba si uvedomit, ze pri pocitani novej hodnoty v;(i + 1) sa v danej
sekvencii posunieme len o jednu poziciu doprava a znovu hladame novy bod
zlomu. V kazdej novej iterdcii potrebujeme len evaluovat prechod p(z;zit1|s;)
a pravdepodobnost danej podsekvencie p(z¢412¢+2...2i4+1]5;) tak spocitame
ako p(zg412Tq42...2i|s1) * p(x;xip1]s;). Prave tu sa dostéva do role doposial
moc nespominand metéda lazyEvaluateSequence. T4 na vstupe ocakava
predpocitand hodnotu pravdepodobnosti vstupnej sekvencie do pozicie i
a nasledne dopocita pravdepodobnost p(z;x;i1|s;). Kedze dané pravdepo-
dobnostné modely vedia pocitat este pravdepodobnosti pre tichy konecny
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stav, tato metdda vracia dve hodnoty. Novi hodnotu p(xg41Zq42...xils;) *
p(zixiy1|sy), ktort si budeme pamétat pre nasledujicu iterdciu. Druhi hod-
notu p(xg+12q4+2...7i|s1) * p(ziziq1|si) * p(end|xit1) si ulozime ako skutocni
hodnotu a nésledne z nej hladdme dané maximum. Velmi obdobny pristup
aplikujeme v druhej vetve maxima Viterbiho algoritmu pre pocitanie pocia-
toéného stavu p(xizs...x;]s;). Pri po¢iatoénych indexoch, ked je sekvencia
este dostatofne kratka, viacSinou kym sa dizka sekvencie nerovnd stupiiu
modelu, tak sa inicidlne medzivypocty pre metédu lazyEvaluateSequence
spocitaju metdédou evaluateSequence, ktord vyhodnoti pravdepodobnost
celej sekvencie.

Algoritmus pracuje este s dalsim typom optimalizacie. Pri modeloch
WAM, ktoré majui fixnd dizku nie je potrebné testovat vietky subsekvencie
P(Tq1%q+2..-xi|s), kde 1 < g < i. Namiesto testovania celého rozsahu hodnot
q nam postaci otestovat posledni subsekvenciu kde ¢ =i — ¢, a ¢, je fixna
dizka WAM modelu s; a zéroveii nech plati i > cs,, aby sa ndm nestalo, Ze po-
uzijeme zaporny index q. Tato optimalizédciu ocenime hlavne pri sekvenciach
s viidSou dizkou.

Nakoniec bol algoritmus este optimalizovany za pouzitia paralelizacie vy-
poétu pomocou vlakien. Hodnota v;(i) sa musi spocitat pre kazdy stav I
na danej pozicii i. Tento krok je teda mozné paralelizovat a hodnotu v;(7)
pocitat pre kazdy stav v samostatnych vldknach. K velkému zlepseniu ale
nedoslo, porovnanie pristupov je popisané v dalSej kapitole [7| zameranej
na testovanie.

Okrem toho sa v objekte ViterbiItem uchovdva dizka aktudlne objaveného
transkriptu. Idea je, Ze pri pocitani novej polozky Viterbiltem sa vola funkcia
getmRNALen. Ta na zéklade aktudlneho objektu Viterbiltem zisti z akého
stavu sa prislo a aka v nom bola doposial dizka néjdeného transkriptu. Tato
hodnota sa dalej posiela do evaluacnej metddy kazdého modelu a pokial ju
obdrzi niektory z exon modelov, tak ju dokaze vyuzit pri evaludcii. ghmm
trieda ale nevie ni¢ o stavoch, v akom st biologickom pomere a nepozné ani
jednotlivé instancie stavov. Ide o triedu, ktorda musi byt dalej dedend a az
v tomto potomkovi sa vytvara konkrétny popis GHMM modelu pre huby
z Casti [5.2.3l Preto je dand metdda len abstraktnou metédou a konkrétna
implementécia je ponechana na potomkovi triedy.

37



6. Implementacia pravdepodobnostného modelu

B Submodul bioModels

Tento modul obsahuje triedy reprezentujice stavy GHMM modelu. Ide
o triedy, ktoré dedia od tried z modulu generic. Najdeme tu Sest zaklad-
nych tried, ktoré reprezentuju konkrétne gendémové sekvencie, ¢ize exonModel,
intronModel, utrModel, ktoré dedia od nehomogénneho modelu Markovskych
retazcov a promoter, spliceModel, stopCodonModel, ktoré dedia od WAM mo-
delu. Pri inicializaciach sa nastavuju hyperparametre modelov, ako peridéda
pre nehomogénny Markovsky refazec a fixna dizka pre WAM model. Okrem
toho dané modely maji nastaveny svoj stupen histérie, ktoré boli popisané
v castiach [5.2.1 a [5.2.2.

Okrem toho méa exonModel este Specidlny atribut isTerminal, ktory sa
nastavuje pri inicializacii. Tento atribtut zapne Specidlnu kontrolu dfiky dopo-
sial ziskaného transkriptu spolu s dizkou vstupnej sekvencie pocas evaluicie.
Ak suma tychto diZok nie je delitelnd tromi, je jasné, Zze dany transkript
nemoze existovat, kedze findlny transkript je tvoreny kodénmi dlzky tri [I3].
Tento atribit na kontrolu dizky transkriptu je teda zapnuty pri exonovych
modeloch, ktoré st na konci a génovych oblasti a obsahuju stop kodén. Zapina
sa teda len pri modeloch exonEnd a exonSingle.

Okrem tychto Siestich genémovych modelov obsahuje modul este jeden
Specidlnu triedu dummyModel. Trieda sltzi pre reprezentaciu tichych stavov
ako je napriklad stav Begin popisany vyrazom [5.15l

B Submodul fungiModels

Modul mé za ciel zhromazdovat pohromade pripadné viaceré variacie po-
tomkov GHMM modelu z modulu generic. Obsahuje akusi abstraktni triedu
FungiGenericModel, ktora dedi od triedy GHMM. Ide o standardizaciu typu,
aby sa pri evaludcii mohlo dynamicky volit hociktory model, ktory dedi od
tejto triedy. Momentalne obsahuje teda findlne implementiacie GHMM mode-
lov a to triedu TranscriptModel z ¢asti 5.2.1, GenomeModel z ¢asti|5.2.2
a spojeny model v triede FungiMainModel popisany v casti |5.2.3] Dané
triedy si potomkami prave spominanej triedy FungiGenericModel. Tieto
triedy vyuzivaja triedy z modulu bioModels a definuje svoje stavy [5.11]a[5.12
a k tomu vzdy este tichy stav Begin, ktory bol popisany v navrhu [5.2.4.

Dané tri triedy maja vzdy vlastni implementiciu metédy prepareProbabilities,
kde si pripravia jednotlivé subsekvencie potrebné pre natrénovanie svojich
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stavov, rovnako ako ukazuje obrazok [5.4 pre geném model a obrazok 5.2
pre transkript model. Tieto sekvencie st ohrani¢ené dizkami $pecifikovanymi
v konfigura¢nych siboroch. Po priprave dat pre jednotlivé stavy metdda vola
jednotlivé metédy prepareProbabilities danych stavov. Aby sa celé ucenie
zrychlilo, volanie tychto metéd prebieha paralelne vo vlaknach, kde kazdy
stav mé svoje vldkno. Pre spojeny model FungiMainModel sa najskor vola
metdda prepareProbabilities pre transkript model a potom pre geném
model.

Okrem toho ma trieda este vlastnii implementéciu zdedenej metédy getmRNALen.
Pri pocitani najpravdepodobnejsej cesty cez skryté stavy chceme zarudit, ze
ndjdené transkripty budt mat dizku s periédou tri. Hodnota dizky aktudl-
neho transkriptu sa teda musi v promoteri rovnat nule a pokial je aktudlnym
stavom exodn, tak sa tato hodnota zvysi o jeho dizku. Pri ostatnych stavoch
sa hodnota musi posunit z aktudlneho stavu so nasledujiceho, aby sme mali
vzdy dand hodnotu k dispozicii. VSeobecnejsia trieda GHMM, od ktorej sa
dedi, netusi o rozdeleni stavov a biologickymi zavislostami medzi nimi. Tdto
logiku musi preto implementovat az potomok triedy FungiGenericModel.

Kazdy z potomkov triedy FungiGenericModel musi implementovat aj
metédu getHintsFor. Ako argument tejto funkcie je vzdy sekvencia, ktora
sa ma evaluovat. Tato metéda mapuje napovedy pre predikciu na pozicie
vstupnej sekvencie. Princip tohto mapovania je popisany v ¢asti[6.1.3. Kazdy
GHMM model mé ale svoje stavy, s ktorymi pracuje, preto je potrebné
mapovat tieto napovedy vzhladom na tieto jeho stavy. Prave vdaka tejto
metode sa mapuje vystup predikcie transkript modelu na vstup geném modelu
v spojenom modeli FungiMainModel.

B 6.1.2 Modul configuration

Tento modul definuje triedy pre konfiguracie GHMM modelov vdaka ktorym je
mozné nastavovat isté hyper parametre. Ide o miniméalne diiky a maximalne
dizky pre vietky modely s variabilnou dlzkou a o fixné dizky pre WAM
modely. Tieto hodnoty sa pouzivaju na odfiltrovanie nevyhovujuicich sekvencii
pred trénovanim samotného modelu a taktiez pri predikcii. Pri WAM modeloch
sa pozerd aj na presah do susednych oblasti. Napriklad ak mame 5’ splice site
sekvenciu a dizka tejto sekvencie by presahovala dizku intrénu alebo exénu
okolo daného splice site, tak sa takato sekvencia zahodi. Sekvencie pre WAM
modely moézu byt na rozmedzi maximéalne dvoch okolitych oblasti. Pokial ma
predikovans sekvencia ind dizku ako uréeny interval v tejto konfigurdcii, bude
pravdepodobnost takejto sekvencie rovna nule. Okrem hranic dizok sekvencif
jednotlivych stavov modelu, je mozné Specifikovat aj stupen histérie daného
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modelu.

Pre WAM modely 3’ a 5’ spliceSite, promoter a stopCodon je mozné nasta-
vit vzdy dve diiky a to dizku pre Tava a pre prava cast sekvencie. Suma dizok
pre tieto asti dava celkovy pocet stavov a teda fixni dizku WAM modelu. Pre
lepSiu predstavu si to popiSeme za pomoci obrazku [5.2| pre transkript model.
Dizka lavej Casti promotéru je pocet nukleotidov na lavo od posledného nukle-
otidu Start kodénu vratane, dizka pravej Casti je zase presah do nasledujiceho
ex6nu od posledného nukleotidu start kodénu. Pri stop kodéne je podobna
situdcia, dizka lavej casti je pocet nukleotidov od posledného nukleotidu stop
kodénu vratane a dlzka pravej ¢asti je zas presah do nasledujicej nekédovej
oblasti UTR. Pri geném modely je chovanie diZok Tavej a pravej ¢asti pre
promotér a stop kodén rovnaké. Co sa tyka splice site mapovania z obrazku
5.4, pre 5’ splice site je Tava cast urcend poctom nukleotidov od posledného
exénového nukleotidu vratane a prava cast je pocet intréonovych nukleotidov
od prvého nukleotidu daného intrénu. Komplementarne je tomu u 3’ splice
site. Presah do exénovej Casti musi byt vzdy delitelny tromi, aby sa redukovala
potenciondlna chyba rozbehnutia ¢itacieho ramca.

Okrem definicii minimédlnych a maximalnych dizok konfigurdcia Specifikuje
aj vstupnu abecedu znakov pre GHMM model, ktord bola definovana vyrazom
5.10L V pripade potreby rozsirenia abecedy o nové znaky je tak len potrebné
zmenit tito definiciu na tomto mieste.

Vdaka statistikdm pre jednotlivé taxény hub (vid priloha (C), je napriklad
mozné vytvorit Specificki konfigurdaciu pre dané phylum. Moze sa stat, ze ak
nastavime intervaly moc striktne, v danej sekvencii neodhalime pozadovany
relevantny sled stavov, pripadne sa zacne dany génovy usek rozpadat na viaceré
kratsie gény. Taktiez si treba uvedomit, ze dané rozsahy sa pouzivaju pre
ucenie modelu. Moc striktné obmedzenia mézu vyradif nevyhovujice tseky
sekvencii pre trénovanie, ¢im sa redukuje pocet vstupnych dat a aj robustnost
celého modelu.

Konfiguraciu pre dany model je mozné prepisat vlastnym konfiguraénym
stuborom v JSON formate [71]. Ukazka formatu takéhoto stiboru je v prilohe
D.1. Nasledne sa prilozi cesta k suboru ako parameter pri spustani trénovania
¢i predikcie, vid nasledujica kapitola 6.2 Vdaka tomu je mozné napriklad
upravit rozsahy dizok uz pre natrénované modely, ktoré st dostatoéne ro-
bustné, lebo pocitaju s menej striktnymi tsekmi sekvencii a boli potencionalne
natrénované na viacerych datach, no vdaka tejto rekonfiguracii mézeme docie-
lit vac¢siu rychlost pripadne int presnost predikcie. Je mozné rekonfigurovat
iba stavy s variabilnou diikou, WAM modely nie je mozné rekonfigurovat,
lebo majt fixnt dizku a bolo by nutné tak znovu natrénovat dany stav.
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B 6.1.3 Napovedy pre predikciu

Samotny objekt triedy GHMM a teda aj potomci triedy FungiGenericMo-
del maju Specidlny atribut hints, teda napovedy. Pri sptustani predikcie je
mozné pridat vlastné anotéicie pre vstupné sekvencie, napriklad pokial s
zname pozicie Start ¢i stop kodénov. Ide o GFF stbor rovnakého formatu
ako pri uceni modelu. Dany model si tak vytvori na zaklade napovedy prav-
depodobnost daného stavu pre dant poziciu v vstupnej sekvencii. Pre kazda
poziciu sekvencie sa vytvori slovnik, kde pre dané stavy modelu je definovana
pravdepodobnost vyskytu daného stavu a aj pripadny rozsah, kde dana pozicia
musi byt vzdy stcastou tohto rozsahu, ak je definovany. Najskor sa pre kazdu
poziciu sekvencie nastavi, ze kazdy stav je pravdepodobny s hodnotou 100 %.
Nasledne sa prechadzaji prilozené anotacie v podobe napoved a pre kazdu
poziciu z daného intervalu sa nastavi ktoré stavy st ako moc pravdepodobné
a v akych rozsahoch.

V geném modeli sa pre napovedy intrénu nastavia stavy intron, 5" a 3’
spliceSite, a stopCodon na hodnotu 100 % a zvySné stavy sa tplne nevypn,
ale znizi sa ich pravdepodobnost vyskytu na 90 %. Hodnota je zvolend tak,
aby nédpovedy na vstupe stale plnili tcel, teda uprednostnovali definované
stavy na danych poziciach. Na druhej strane, nastavenim pravdepodobnosti
pre neziaduce stavy na nulu by bola predikcia az moc prisna a pri nespravnej
napovede z transkript modelu by sme tak uz nemali moznost najdenia sprav-
neho stavu. Pri niektorych ndpovedédch sa nastavia viaceré stavy na 100 %,
napriklad pri introne sa zapina tiez stopCodon, ak by sa napriklad pri pouziti
vysledku detekcie transkript modelu oznacil ako intrén aj cely dalsi exoén.
Vypnutim stop kodénu by sme stratili moznost néjst a opravit takyto nalez.
Na druhej strane, ak je dana sekvencia naozaj intrénom, tak by mala mat
vacsiu vystupna pravdepodobnost pre stav intron ako pre stav stopCodon,
takze k falosnej zdmene by nemalo dochadzat. Taktiez je v intrénovych oblas-
tiach moznost nalezu splice site oblasti. To isté plati aj pre exénove oblasti.
Pre dany stav sa tak zapinaju vzdy aj vSetky stavy, ktoré do daného stavu
smeruju pripadne tie, kam z daného stavu mozeme vyrazit. Cielom napovedy
v genémovom modely je spresnif predikciu a to hlavne za pomoci predikcie
transkript modelu, pricom nechceme byt moc prisni v tomto spresnovani. Na
druhej strane, transkript model je prisnejsi k napovedam. Napovedy st defino-
vané na vstupe uzivatelom a predpoklada sa tak ich vacsia miera spravnosti.
Népovedy sa pouzivaji pre vsetky stavy, okrem UTR oblasti.

Vo Viterbiho algoritme sa néasledne skontroluje ¢i pre dand poziciu existuje
nejaka napoveda a ak ano, tak sa pouzije a pripocita sa k danym pravde-
podobnostiam prechodov. D4 sa tak penalizovat dany neziadtci prechod a
uprednostnif prechod do stavu, ktory bol definovany v GFF stbore napoved.
V pripade budiicej potreby je mozné tieto napovedy rozsirit o iné druhy, ako
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je tomu v néstroji Augustus.

B 6.2 Spustenie programu

Program je spustitelny z prikazovej riadky. Je mozné spustif trénovaciu verziu,
a to nasledovne:

python3 fungiGHMM -t [--fasta folder] [--gff folder] [--model name]

kde -t hovori, Ze ide o trénovaci mod, argument —fasta uddva cestu k prie-
¢inku so scaffold sibormi, z ktorych sa ma ucit. Argument —gff udéva cestu
k priecinku s anotaciami danych scaffoldov. Je dolezité, aby pocet stiborov
v tychto priec¢inkoch bol zhodny a zaciatky nazvov suborov mali fasta a gff su-
borov mali zhodny prefix. Posledny argument —name udava meno vysledného
modelu.

Druhou moznostou je pouzif uz natrénovany model a spustit:

python3 fungiGHMM -p [--fasta folder] [--model name]
[[--strand +/-/0]] [[--hints folder]] [[--html int]] [[--conf file]]

kde -p hovori, ze pojde o predikciu. —fasta argument udéva cestu ku prie-
¢inku obsahujtci vsSetky fasta stbory so scaffoldmi, ktoré sa maja pouzit
v predikcii. Argument —name hovori, ktory natrénovany model sa mé pouzit
pre predikciu. Posledny prepinac je volitelny, defaultne sa nastavi na 0. Udéva
¢i sa bude evaluovat len na vstupnom retazci +, na jeho komplementarnom
opacnom doplnku - alebo na oboch 0. Posledny volitelny argument —hints
udava cestu ku GFF stborom, ktoré sa mozu pouzit pri segmentacii. Napove-
dia algoritmu, kde sa nachddzaji dané znédme intervaly pre intrény, exény,
start /stop kodén. Nézov tychto siborov sa musi zhodovat s ndzvom FASTA
stuboru. Vystupom tejto predikcie st vzdy dva stubory, gff sibor s anotiaciami a
html stibor s farebnou vizualizdciou segmentovanych scaffoldov a transkriptov.
Volitelny argument —html udava kolko takychto predikcii sa ma vizualizovat.
Nadmerné mnozstvo vstupov moze viest k necitatelnému vystupu kvoli jeho
velkosti. Argument —conf Specifikuje cestu ku konfigura¢nému stboru pre
maximélne a minimalne dizky sekvencii jednotlivych stavov.
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Poslednou moznostou je volba predikcie za pouzitia viacerych natrénova-
nych modelov. Tato moznost je urcend hlavne pre predikciu na metagendéme:

python3 fungiGHMM -m [--fasta folder] [--models folder]
[[--strand +/-/0]] [[--hints folder]] [[--html int]] [[--conf file]]

kde argument —fasta udava cestu k priecinku s fasta sibormi metagenému,
—models udava cestu k priec¢inku s natrénovanymi modelmi, ktoré sa maju
pouzit pri predikcii. —hints, —strand, —html a —conf ma rovnaki funkciu ako
v predchidzajicom pripade.
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Kapitola 7

Testovanie pravdepodobnostného modelu

Kapitola popisuje experimenty vykonané s implementovanym modelom, aka je
presnost modelu v ramci jeho taxonomického zovseobecnovania a pri testovani
na metagenéme. Experimenty boli vykonavané pomocou skriptov v jazyku
Python a s sicastou zdrojového kodu v module tests.

. 7.1 Porovnanie s CodingQuarry a s Augustus—+

Vysledky experimentov sa nepodarilo porovnat s nastrojmi CodingQuarry
a ani s Augustus+. Podla stranky E| s dostupnou distribticiou je nastroj
CodingQuarry v dobe vzniku nasho nastroja zhruba tri roky stary pro-
jekt bez ziadnej dalsej znamky vyvoja a udrzby. Nastroj ma nekvalitni
a chabi dokumentaciu. Nastroj nekontroluje forméat vstupnych dat. Oca-
kéva vstup v podobe FASTA suboru a namiesto GFF anotacii ocakava
anotacie vo formate GFF3. Nastroj obsahuje skript v jazyku Python Cuff-
linksGTF _to CodingQuarryGFF3.py, ktory slizi na prevod GTF anotécii
do formatu GFF3, kde GTF format je zhodnym formatom s GFF formé-
tom [72]. Skript sme pouzili na prevod dét to pozadovaného formatu no
pokus o natrénovanie modelov z nasich dat kon¢i chybou Abort trap a padom
aplikacie:

1|https ://sourceforge.net/proj ects/codingquarry/l
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terminate called after throwing an instance

of ’std::out_of_range’
what(): basic_string::substr: __pos (which is 3) >
this->size() (which is 0)

Abort trap: 6

KedZe aplikicia je dostupna so zdrojovym kédom v jazyku C++, je mozné
do koédu nahliadnut. Pad aplikacie bol spésobeny Kéd sme sa pokdsili opravit
doplnenim kontroly pre dlzku sekvencie, aby sa nepristupovalo mimo pole
znakov. Segmentacnd chyba sa tak sice odstranila, no pri predikcii dany nastroj
vrati len prazdny stubor a ziadne anotécie sa nenajdu. Vyvojarov aplikacie
sme sa pokusili kontaktovat [?| pre lepsie pochopenie problému s néstrojom,
no odpoved neprisla.

Pri trénovani modelu pre nastroj Augustus+ sme postupovali podla doda-
ného postupu L Néstroj vyzaduje pre trénovanie vstupné data vo forméte
GeneBank [73]. V repozitari sa nachddza skript gff2gbSmallDNA.pl, ktory
zo vstupného FASTA a GFF suboru dokaze vytvorit pozadovany GebeBank
stbor. Nasledne sme pomocou skriptu randomdSplit.pl rozdelili vytvoreny
GeneBank sibor na trénovaciu a testovaciu mnozinu a Specifikovali novy druh
pomocou skriptu new_species.pl. Po spusteni trénovania pomocou programu
etraining pre dany novy druh a trénovaciu mnozinu dat program spadne a
skon¢i segmentacnou chybou. Podla specifikiacie v postupe je doporuceny
pocet trénovacich génovych struktiar v intervale od 200 do 1000. My sme
pri tvorbe siboru GeneBank pouzili data huby Linpel, kde testovacia mnozina
obsahovala 100 génovych struktir a trénovacia mnozina 995 génovych struk-
tar. Pric¢ina spadnutia aplikacie pri pokuse o natrénovanie je tak neznama,
¢o je dévodom nemoznosti pouzit dany nastroj.

B 7.2 Typické chyby predikcie

V tejto kapitole si predstavime vybrané chyby, ktoré sa vyskytuju pri predik-
cii implementovanym modelom. Ide hlavne o chyby Specifické pre detekciu
intrénovych tsekov, kedze tieto oblasti si pre nas dolezité.

cheMiningSuite@gmail . com
3https://vcru.wisc.edu/simonlab/bioinformatics/programs/augustus/docs/
tutorial2015/training.html
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7.2. Typické chyby predikcie

B 7.2.1 Nenijdenie intrénu

Model mé problém najst intronove oblasti v istych genémoch hib. Ide hlavne
o problém, kedy ma génova oblast napriklad Styri intréony, no model objavi
len jeden alebo ziaden intrén. Pokial sa neobjavi ani jeden intrén, je dana
génové oblast oznadend za ezonSingle stav. Uroveii odhalenia intrénovych
oblasti je teda nizsia, no ako ukazuje tabulka testu taxonémie v dalsej casti
7.3.10,, presnost uréenia intervalov tychto intrénov dosahuje az 100 % pre isté
taxény.

Tento problém sa tyka hlavne kratkych intrénovych tsekov, ktoré maja
okolo 30 nukleotidov. Priklad takejto predikcie je mozné vidiet v prilohe B.1.

B 7.2.2 Falosné nalezy

Génové sekvencie mozu obsahovat viaceré pozicie, ktoré pripominaji donor
GT a akceptor AG, a to aj napriek dostato¢nému mnozstvu trénovacich
dat. Vysledkom je nasledne ndjdenie falosne pozitivneho intervalu intrénu.
Specidlnym ojedinelym pripadom je, ked je vysledkom predikcie intrénovy
interval s donorom GT a akceptorom AG, no skutocnd pozicia intrénu je
posunuta a zacina donorom CT a konéi akceptorom TT. Ukazka takéhoto
pripadu je v prilohe |B.2l

B 7.2.3 Readthrough jav

V génovych oblastiach moéze existovat dalsi stop kodén, ktory sa nachadza
niekde v priebehu génovej oblasti. Ide o takzvany readthrough jav, kedy sa
moze transkripcia nemusi zastavit na tomto skorsom stop kodéne, ale moze
pokracovat dalej [70]. Nalez takéhoto skorsieho stop kodénu méze viest k tomu,
ze sa nendjdu vsetky intrénové intervaly, lebo niektoré lezia za poziciou prvého
stop kodénu. Dalsou moznostou je, Ze sa celd segmentécia nalezom tohto
skorsieho stop kodénu méze rozhodit a ndjdeny intrén bude mat kratsiu dizku,
ako v priklade v prilohy [B.3.
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B 7.2.4 Neukonéenie génovej oblasti stop kodénom

Problém, ktory sa vyskytoval pri evaludcii na génovych oblastiach bolo, ze
niektoré predikcie neboli schopné najst stop kodén a dana segmentacia koncila
intrénom alebo exénom, aj ked sa v jeho intervale uz nachédzal stop kodon.
V tomto pripade je problémom nie len prehliadnutie stop kodénu ale aj
nespravne oznacenie poslednej intrénovej ¢i exénovej sekvencie a to hlavne
pravej strany tohto intervalu. Ukazka takéhoto prikladu je v prilohe [B.4.

B 7.2.5 Oznacenie sekvencie za UTR

UTR model nie je obmedzeny, ¢o sa tyka jeho maximélnej dizky pri uéeni a
predikcii. Je tu preto priestor pre chyby, ked celd vstupna sekvencia oznaci
ako UTR segment, lebo to bola najpravdepodobnejsia moznost a ziaden start
kodén sa neobjavi. Ukazka takejto chyby je dostupna v prilohe B.1L

B 73 Experimenty s modelom

V tejto casti sa zameriame na experimentovanie s modelom a sktsime zlepsit
vysledky predikcie nastavovanim jednotlivych parametrov modelu. Testy sa
zamerané hlavne na genémy hib Rhizoclosmatium globosum a Phascolomyces
articulosus, ktoré dosahuji nizke hodnoty presnosti predikcie.

Ako sme si uz vysvetlili v predchadzajicich kapitoldch (napr. 5.1.4) o Vi-
terbiho algoritme, zlozitost najdenia najpravdepodobnejsej sekvencie stavov
kvadraticky stipa s po¢tom pouzitych stavov a s dizkou sekvencie. Ak uva-
zime, ze napriklad pri taxonomickom teste |7.14] mame osem zastupcov a
pre kazdého sedem taxénov, tak by sa jednalo o 56 nezéavislych testov. Cas
straveny takyto testovanim by bol netprosne vysoky, ak by sme testovali
celé useky scaffoldov. Pre ziskanie presnosti fungovania implementovaného
néastroja bolo preto potrebné redukovat diiky scaffoldov a evaluovat kratsie
useky. Z tychto dovodov sme teda ako vstupné sekvencie zobrali len génové
tiseky sekvencif, ktoré majt dizku 100 — 2000 nukleotidov. V redlnom nasadeni
ale v metagendéme nebude takyto idedlny stav a je vysoko pravdepodobné,
ze dané scaffoldy metagenému budi obsahovat UTR a medzigénové oblasti.
Preto boli vstupné génové sekvencie rozsirené o prefix a sufix UTR oblasti.
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Prefix UTR oblast mé dizku 40 nukleotidov a suffix UTR oblast 200 nukleoti-
dov. Volba dizok tychto oblasti je viacmenej ndhodn, dlhsi UTR sufix m4
ale za ciel trochu viac zmiast detekciu stop kodonu. V praxi budia dané prefix
a sufix oblasti vzdy ina¢ dlhé, ¢o by sme mohli vynitif aj u nés. Z dévodu,
ze dané vysledky chceme ale porovnavat pre rézne nastavenia parametrov, je
vhodnejsie, aby boli vzdy vstupné sekvencie rovnaké.

Co sa tyka ucenia daného modelu, model sa pre kazdu evaludciu segmenta-
cie uci vzdy z 80 % vsetkych dostupnych scaffoldov danej huby a zo zvysnych
20 %, ktoré model nevidel, sa vyberaji génové oblasti na evaludciu. Pri uceni
vSeobecnejsich taxonomickych modelov je okrem 80 % dostupnych scaffoldov
ur¢enej huby evaluicie pouzitych vzdy péat dalsich genémov rovnakého ta-
x6nu, ktoré su vybrané podla abecedného zoznamu dodaného taxonomického
rozdelenia. Z tychto piatich genémov sa pre ucenie pouzije vzdy maximélne
300 scaffoldov, kedze ucenie z piatich genémov pri vi¢som pocte taxonomic-
kych testov je pomerne ¢asovo narocnd zalezitost. Tabulka 7.1 ukazuje pocet
pouzitych dostupnych génovych oblasti pre trénovanie na trovni organizmov.

Pocet génovych oblasti

uba trénovacej fazy (taxén Organism)
Schizosaccharomyces 5198
pombe
Rhodotorula sp. 13150
Allomyces

19273
macrogynus

Rhizoclosmatium
globosum

Rozella
allomycis

20270

10540

Encephalitozoon

. 1994
cuniculi

Phascolomyces 13700

articulosus
Linderina
R 8508
pennispora

Tabulka 7.1: Pocet dostupnych vstupnych génovych oblasti pre trénovaciu fazu
na urovni organizmov

Pri evaluacii pravdepodobnosti vstupnej sekvencie danymi modelmi bola
pouzitd konverzia do log-odds [6] formatu. KedZze nasobenie velkého poctu
pravdepodobnosti z intervalu nula az jeden vedie k vzniku velmi malého
¢isla, na vypocéetnom stroji by doslo k vytvoreniu aritmetickej chyby a dané
vysledky pravdepodobnosti vstupnej sekvencie by boli neporovnatelné. Z
toho dévodu sa pouziva funkcia logaritmu, ktord dané nepresnosti odstrani.
Prirodzeny logaritmus je stupajtca funkcia na celom definicnom obore a
preto zachovava vyznamovi hodnotu pévodnej pravdepodobnosti. Namiesto
produktov pravdepodobnosti sa tak snazime maximalizovat sumu prirodze-
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nych logaritmov tychto pravdepodobnosti. Takato suma logaritmov ale trpi
zavislostou na dizke vstupnej sekvencie. Pokial chceme porovnévat pravde-
podobnosti rézne dlhych sekvencii je vhodné ich znormalizovat pomocou
nulového modelu, ¢o je v nasom pripade taky model, ktory dava rovnocenné
pravdepodobnosti pre vSetky prechody. Podiel pravdepodobnosti sekvencie
z nasho modelu a z nulového modelu, resp. rozdiel logaritmov tychto dvoch
pravdepodobnosti ndm da hodnotu log-odds [6]. Pokial je hodnota log-odds
kladnd, je generovand nasim modelom, ak je zdpornd je generovand nulovym
modelom. Stile ndm teda ide o maximalizaciu sumy log-odds hodnot.

Pre vyhodnotenie presnosti predikcie intervalov sa pouzivaji hodnoty
recall a precision [74]. Recall je senzitivita, ¢ize ¢ast odhalenych relevantnych
prvkov z celkového poctu relevantnych prvkov. Precision udava kolko prvkov
je relevantnych z pomedzi vSetkych odhalenych prvkov. Pri intervaloch musia
suhlasit obidve hrani¢né hodnoty, aby sa jednalo o relevantny nalez.

Okrem toho je pri evaluacii pouzitd este pozicna chyba, ktord urcuje cast
nespravnych nukleotidov vzhladom na konkrétnu poziciu v danej sekvencii.
Je pouzitd 0/1 stratové funkcia [75], pridelujica hodnotu jeden nespravnemu
nukleotidu na danej pozicii a hodnotu nula spravnemu nukleotidu. Vysledkom
je suma vysledkov stratovej funkcie delend dizkou sekvencie. Ide o empricki
chybu [76]. Tato chyba je merané jak pre celd sekvenciu, tak aj pre intrénové
subsekvencie, kedy sa hranice podsekvencie urc¢ia ako maximalna hodnota
z predikovanej a skutoCnej hodnoty pravej strany intervalu a minimélna
hodnota z predikovanej a skuto¢nej hodnoty lavej strany intervalu. Doplnok
tejto chyby do jednej udava pozi¢nu presnost.

B 7.3.1 Test klasifikacie intronov a exénov

Ako prvy z experimentov bol vykonany test spravneho fungovania klasifikacnej
tlohy oddelit exény od intrénov. Pri teste bolo pozorované chovanie presnosti
klasifikacie v zavislosti od stupna daného modelu. Modely boli natrénované
vzdy s rovnakym stupnom histérie a nasledne evaluované. Test prebehol
pomocou cross validacie [77]. Vstupné data boli rozdelené do Styroch rovnako
velkych celkov, kde tri boli pouzité na trénovaciu fazu a zvysnd mnozina
bola pouzitd na testovanie. Vysledkom je krivka na obrazku 7.1, kde je
vidno zlepsovanie presnosti testu po Stvrty stupen modelov a mierny pokles
pri stupni pat. Mnozinu vstupnych dat predstavoval stubor scaffoldov huby
Armillaria solidipes. Pocet trénovacich sekvencii sa pohyboval v priemere
35000 exén a 35000 intréon sekvencii a test prebiehal v priemere na 15000 exén
a 15000 intrén sekvenciach. Presnost bola merand pomocou 0/1 stratovej
funkcie, ktora prideluje hodnotu nula spravnej predikcii a hodnotu jeden
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nespravnej predikcii [75]. Podiel sumy vysledkov stratovej funkcie a poctu
prvkov testovacej mnoziny nam da empirickd chybu [76]. Doplnok tejto chyby
je vyobrazeny ako Acc na ose y v grafe 7.1. Ku klasifikacii danej sekvencie bol
pouzity rozdiel log-odds hodndt exén a intrén modelu. Ak je dand hodnota
pre exén model vicsia ako pre intrén model, tak sa dana sekvencia klasifikuje
ako exén, v opacnom pripade ako intrén.

log(s|ex) - log(s]in) > 0 => exon, otherwise intron

0.985 A

0.980 A

0.975 A

0.970 A

0.965 A

0.960

T T T T T T : T . —»— Acc (0/1 loss)
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Model order

Obrazok 7.1: Krivka presnosti klasifikdcie exénov od intrénov homogénnym
modelom Markovskych retazcov. Presnost Acc je v rozsahu nula az jeden.

Krivka ndm ukazuje, ze ma zmysel pouzivat modely vyssich stupnov. Pokial
odhliadneme od posledného poklesu pre stupen pét, tak doslo vzdy k istému
zlepseniu presnosti. Pri modeloch s najvyssim stupnom pat je presnost o cosi
nizsia. Dévodom moze byt prave dany stupen modelov. V ddtach sa obcas
objavuju sekvencie kratsie ako je stupen daného modelu. V kom pripade je
pravdepodobnost tejto vstupnej sekvencie rovnd nule. Ak ndm pre obidva
modely vychadza nulova log-odds hodnota, tak sa evaludcia nevie spravne
rozhodnit a vyhodnoti podmienku logodds(s|ex) — logodds(s|in) > 0 ako
nepravdivi a prikloni sa ku intrén modelu, aj ked to nemusi byt pravda. Vyskyt
takychto zméteni dokéze sposobit pokles presnosti. Druhou moznostou je, ze
model vyssieho stupna ma viac parametrov ucenia a videl malo vstupnych
sekvencii.
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B 7.3.2 Test homogénneho a nehomogénneho Markovského
retazca

Test mal za ciel overit prinos nehomogénneho modelu Markovskych retazcov
v porovnani s homogénnym modelom. Test prebehol na klasifika¢nej tilohe
rozpoznat exény od intréonov, pricom vznikla krivka ucenia zobrazujtca zavis-
lost poctu trénovacej mnoziny modelov a presnosti evaluécie. Test prebehol
na scaffold sekvenciach huby Saccharomyces cerevisiae. Ako model pre intrén
bol vzdy zvoleny homogénny model Markovského retazca stupna péf, modely
pre ex6n sekvencie mali tiez vzdy stupen péatf. Vstupné data boli rozdelené
vzdy v pomere 95 % pre trénovanie a 5 % pre testovanie. Test ukazuje, Ze
nehomogénny model prindsa len zlomkové zlepsSenie, pokial mame vstupni
mnozinu trénovacej fazy viac ako 40000 exénovych sekvencii. Presnost rozpoz-
nania exénov od intrénov sa ustdli na trovni 97 %. Tuato zdvislost vyjadruje
obrazok |7.2. Presnost bola merand pomocou 0/1 stratovej funkcie. Na ose y
je doplnok empirickej chyby predikcie.

Learning curve for Homogen and 3-periodic exon models

0.97 4

0.96

0.95

Acc

0.94

0.93

0.92 4

0.91 A
— Homogen model, Acc (0/1 loss)

. : . . : X
0 10000 20000 30000 40000 sogpp |~ Periodic model, Acc (0/1 loss)
Train set size

Obrazok 7.2: Porovnanie presnosti klasifikdcie exénov od intrénov pomocou ne-
homogénneho (3-periodického) a nehomogénneho modelu Markovskych retazcov.
Na ose y je presnost z intervalu [0,1]

Pre klasifikac¢nu tlohu sa nezda byt periodicky model velmi prinosny. Pre
prekonanie presnosti homogénneho modelu by sme museli mat nesmierne
mnozstvo trénovacich sekvencii. Na druhej strane periodicky model ma ti
vyhodu, ze mé nastavitelny parameter periédy. Je preto mozné s nim simulovat
chovanie homogénneho modelu, ktory ma periédu jeden. V kdéde ndm tak
staCi implementacia jedného modelu, ktory moézeme takto vyuzit v oblastiach,
ktoré maju byt modelované ako homogénne.
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B 7.3.3 Test rychlosti Viterbiho algoritmu

Viterbiho algoritmus pre GHMM bol formélne popisany v casti|5.1.4 a v casti
6.1.1) bola popisand jeho implementacia. Vdaka statistikim ziskanym z dét
genémov hub (vid prilohu |C) je mozné stanovit isté horné a pripadne aj
spodné hranice dizok vstupnych sekvencii pre jednotlivé stavy modelu. Napri-
klad z grafu v prilohe |C.5| je zrejmé aké s horné hranice dlzok intrénovych
sekvencii pre dané phylum. Jak popisuje cast |C|, konfiguricia s tymito hranic-
nymi hodnotami dokaze urychlit beh Viterbiho algoritmu, lebo sa netestuju
podsekvencie, ktoré nespadaji do danych hodnot dizok. Graf 7.3 ukazuje
vplyv tohto orezavaného prehladdvania len pre WAM modely s fixnou dizkou
a pre vsetky modely za pomoci konfiguricie.

Pre WAM modely boli tak nastavené orezavania vzhladom na ich fixné diiky,
pre tento test to bolo jedendst nukleotidov pre promoter, Sest nukleotidov
pre splice sites, osemnéast nukleotidov pre stop kodén.

Test prebichal na genémovom modeli a pre stavy s variabilnou dizkou bola
zvolena konfiguracia nasledovne: intron <10, 980>, exonSingle <10, 2800>,
exoninter <10, 980>, exonStart <10, 1222>, exonEnd <10, 1950> a UTR <1,
inf). Tieto hodnoty vznikli zo Statistik v prilohe (C. Pre horné hranice ide vzdy
o maximélnu hodnotu v danych priemernych hodnotach z pomedzi vsetkych
phylum. K tejto hodnote je pripo¢itany este 10 % nukleotidov danej hodnoty,
aby dand horna hranica bola viac benevolentnd k pripadnym novym outlierom.
Ide tak o konfiguraciu, ktora by mala byt dostatoCne univerzalna napriec¢
phylum a namala by tak ovplyvnit vysledky presnosti ziadnej predikcie. Pri
pouziti na metagenéme takato konfiguracia bude iba prospesné. Pripadné
dlhé UTR oblasti sa z vrchu neohranic¢ia a podla dostupnych Statistik st
horné hranice ostatnych stavov nastavené s dostatoc¢nou rezervou. V praxi
je tak mozné rychlejsie detekovat intrénove oblasti aj na dlhsich vstupnych
scaffold sekvenciach.

Z grafu [7.3) mézeme vidief markantné zlepSenie pri pouziti orezavania
dizok podsekvencii. V praxi tak moézeme pre dany taxén v konfigurdcii uréit
minimélne a maximalne dizky vstupnych sekvencii danych stavov a urychlit
tak predikciu pre dlhsie vstupné sekvencie. Hodnoty hornych hranic musia
byt ale volené s rozvahou a vzhladom na dany taxén huby. Ak nastavime
horné hranice moc nizke budeme ukoncovat sekvencie moc skoro, ¢o nemusi
byt v silade so skuto¢nym rozdelenim v genéme danej huby. Ako ukazuje
graf, paralelizacia pomocou vlakien v jazyku Python neprispieva k zrychleniu
stav v kazdej pozicii vstupnej sekvencie st moc vysoké v porovnani so sériovym
behom segmentacie.
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Beh Viterbiho algoritmu

1200 4

1000 +

800 -

600 -

Cas (sekundy)

400 -

200 A
—— bez orezévania, sériovy beh

—— bez orezavania, paralelizovany beh
—e— orezavanie pre WAM, sériovy beh

6 500 1060 15:30 20‘00 Zs‘ol—o— orezévanie pre WAM, paralelizovany beh
Dizka sekvencie —— orezévanie pomocou konfiguracie, sériovy beh
orezévanie pomocou konfiguracie, paralelizovany beh

Obrazok 7.3: Graf rychlosti behu Viterbiho algoritmu pre GHMM model v z4-
vislosti na dlzke vstupnej sekvencie. Graf zobrazuje rychlost bez orezavania

B 7.3.4 Test predikcie génovych tisekov bez intrénov

Aj ked cielom préce je primarne spravne urcenie intrénovych oblasti génov,
moéze byt prospesné vediet, ako sa chovaji dané modely pre gény, ktoré
neobsahuju intrény. Takyto test je vhodny napriklad pre huby, kde sa ukazuje
nizky pocet intrénov, napriklad huby z phylum Microsporidia, vid priloha
C.6. Test prebehol pre 20 génovych oblasti hib Schizosaccharomyces pombe,
Rhodotorula sp., Allomyces macrogynus, Rhizoclosmatium globosum, Rozella
allomycis, Encephalitozoon cuniculi, Phascolomyces articulosus, Linderina
pennispora a to pre spojeny Fungi model. Boli pouzité vstupné génové sek-
vencie vytvorené pristupom popisanym v tvode tejto kapitoly, vid strana
438,

Poziénd presnost pre celé sekvencie je pomerne vysokd. Uroveri presnosti
detekcie exénov st v intervale 10 - 40 %. Ked sa pozrieme na pozi¢ni presnost
intrénov, vidime, ze okrem huby Encephalitozoon cuniculi je vSade hodnota
0 %. To indikuje, ze v predikcii boli falosne pozitivne nalezy, kedze dané
oblasti neobsahuji intréonové sekvencie. Model podava ale slusni presnost
pri detekcii start koddénov. Je vidno, Ze transkript model pridava falosné
nélezy nekdédovych oblasti, ¢o znizuje detekciu jednoexénovych génov. Bolo
by teda na uvazeni, ¢i nie je vhodnejsie pouzit len genémovy model, ktory je
komplexnejsi a ma Specidlne stavy pre posledny exén, ktoré lepsie vyjadruja
zakoncenie génovej oblasti.
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Recall ~ Precision Pozitni Pozi¢na Recall Precision
Huba (exén (exén rczsnos ¢ presnost  (Start/stop (Start/stop
interval) interval) P (intrén) kodén) kodén)
Schizosaccharomyces 4 33.3 87.3 0 75 / 35 72 / 33
pombe
Rhodotorula sp. 30 27.5 82.7 0 85 / 35 80 / 30
Allomyces 30 30.6 715 0 60 /35  63.9/333
macrogynus
Rhizoclosmatium 15 16.7 73.8 0 80 /20 889 /222
globosum
Rozella 30 18.3 75.9 0 75 /35  65/225
allomycis
Encephalitozoon
A 40 53.3 75.6 nan 55 / 50 73.3 / 63.3
cuniculi
Phascolomyces 10 11.1 67.8 0 70/5  778/56
articulosus
Linderina 20 21.1 59 0 55 /25  57.9/26.3
pennispora

Tabulka 7.2: Vysledky presnosti pre jednoexénové génové oblasti za pouzitia
spojeného Fungi modelu.

Bl 7.3.5 Testy na presnost intrénovych intervalov génového
modelu

Model umoznuje nastavovat rozne parametre pre jednotlivé podmodely pre
3" a 5’ splice site a podmodel samotného intrénu. V tejto Casti sa zamerame
na experimenty s tymito parametrami a porovnanie dosiahnutych vysledkov.

B Testy s parametrami splice site modelu

Modely pre splice site 5’ a 3’ genémového modelu st vytvorené za pomoci
WAM modelu, ktory obsahuje konfigurovatelné parametre ako fixna dizka a
stupen histérie. Z navrhu modelu popisaného v kapitole [5.2.2] je zndme, zZe
tieto parametre boli nastavené na hodnoty Sest pre dizku, kde tri nukleotidy
su z exénovej Casti a tri z intrénovej a hodnotu dva pre stupen histérie. Volba
inicidlnych hodnét pre parametre bola inspirovand hodnotami z nastroja
CodingQuarry [2I]. Pozicia donora GT a akceptora AG je vzdy v strede, to
znamend Stvrta a piata pozicia sekvencie od konca pre donor GT a Stvrta a
piata pozicia sekvencie od zaciatku pre akceptor AG, tak aby boli vzdy tri
hrani¢né nukleotidy zo susedného exénu. Vyobrazenie je na obrazku 5.4\

Pri predikcii modelu na niektorych genémoch hib sa ale dosahuje markantne
nizs$i vysledok presnosti spravnej predikcie pozicii intrénov ako pri inych
genémoch. Napriklad pri evaludcii na dvadsiatich génovych oblastiach, ktoré
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vznikli postupom popisanym v tivode kapitly na strane 48. Tieto génové oblasti
vzdy obsahuju intréonové sekvencie. Predikcia pre hubu Rhizoclosmatium
globosum (Rhihy1) dosahuje pri tychto parametroch presnost len 10 % recall
a 16.6 % precision. Preto sa vykonali experimenty s evaludciou na tychto

testovacich datach s réznymi nastaveniami parametrov. Vysledky zobrazuje
tabulka [7.3.

Dizka Recall Precision Poziénéa ;Zéfg:ﬁ
splice site  (intron interval) (intron interval) presnost (intrén)
6 10 % 16.6 % 541 % 2774 %

12 6.6 % 16.6 % 4787 % 208 %

18 5.0 % 11.0 % 48.24 %  16.74 %

Tabulka 7.3: Vysledky testu rovnomerného predlzovania splice site modelu
do obidvoch stran pri umiestneni donora a akceptora so zarovnanim na stred
sekvencie

Vysledok experimentu neukazuje zlepsenie, preto boli vykonané dalsie
experimenty s nerovnomernym predlzovanim. Umiestnenie donora GT je
stale na Stvrtej a piatej pozicii od zaciatku sekvencie a umiestnenie akceptora
AG je na Stvrtej a piatej pozicii od konca sekvencie. Predlzovanie fixnej dizky

sa tak vykonava smerom do intrénovej oblasti. Vysledky testu zobrazuje
tabulka [7.4l

Dlzka Recall Precision Pozi¢na ;C;Zﬁ;
splice site  (intron interval) (intron interval) presnost (intrén)
6 10 % 16.6 % 54.1 % 2774 %

12 5 % 9.09 % 50.74 % 1851 %

18 6.6 % 18.18 % 51.78 % 283 %

Tabulka 7.4: Vysledky testu predlzovania splice site modelu do intrénovych
stran pri umiestneni donora na stvrtej a piatej pozicii od zaciatku sekvencie a
umiestneni akceptora na stvrtej a piatej pozicii od konca sekvencie

Presnost sice stipla pri dizke 18 nukleotidov, no recall klesol. Je to zrejme
spOsobené tym, ze pokial ma huba kratke intrény, napr. s dizkou 30 nukle-
otidov, tak predlzovanim trénovacich sekvencii splice site modelu v smere
do intrénov sa oberame o trénovacie data intrén sekvencii a takéto kratke
sekvencie intrénov sa model nenauci. Pri predikcii model kratke sekvencie in-
tronov vynechd a predikuje skor tie dlhsie. Ukazka vysledku takejto predikcie
vyobrazend v prilohe [B.1.
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Poniika sa teda este poslednd alternativa, predlzovanie splice site sekvencii
v smere od intrénu, teda do exénovych oblasti. Ide o varidciu k predchidzajia-
cemu testu, donor je na Stvrtej a piatej pozicii od konca sekvencie a akceptor
na Stvrtej a piatej od zaciatku sekvencie. Vysledky zobrazuje tabulka |7.5l

Di7ka Recall Precision Pozi¢na ;(;Zsfél;
splice site  (intron interval) (intron interval) presnost (intrén)
3 % % % %

6 10 % 16.6 % 541 % 27714 %
12 5% 11.0 % 47.96 % 14.99 %
18 14.16 % 31.82 % 55.46 %  31.54 %

Tabulka 7.5: Vysledky testu predlzovania splice site modelu do exénovych stran
pri umiestneni akceptora na Stvrtej a piatej pozicii od zaciatku sekvencie a
umiestneni donora na Stvrtej a piatej pozicii od konca sekvencie

Pri dlzke 18 nukleotidov pre splice site sekvenciu a zarovnani na okraje
smerom k intrénom je vidno pomerne dobré zlepsenie v porovnani s prvotnym
névrhom s dizkou sekvencie Sest nukleotidov a zarovnanim na stred. Presnost
sa zdvojnésobila a recall nardstol o 4 %. Predlzovanie smerov do exénovej
casti nespoOsobuje stratu dat intronovych sekvencii. Ochudobnujeme sa zas
ale o nukleotidy v exénoch. To nie je az taky problém, kedze exénové oblasti
st o dost dlhsie v porovnani s intrénovymi, vid priloha |C.

B Vplyv dizky UTR sekvencie na spravnost predikcie intrénov

O genémoch hub vieme, ze pri urcitych druhoch je ich gendém pomerne husty
na génové oblasti, vid kapitola 2.2, CodingQuarry pouziva maximalnu dizku
300 nukleotidov pre UTR oblasti medzi génmi. Pri obmedzeni UTR sekvencii
na tato dizku vo fdze trénovania a predikcie v spojen{ s modelom pre splice
site s fixnou dizkou nukleotidov s predizenim do strany exénov sa ukazuje,
ze vysledok moéze byt este o Cosi presnejsi. Test prebehol na rovnakych 20
génoch ako v predchddzajicom teste |7.3.5| a to za pomoci geném modelu.
Tabulka [7.6| zobrazuje dosiahnuté vysledky.
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7. Testovanie pravdepodobnostného modelu

Dizka Recall Precision Pozi¢na ;Z?Sg:t,
splice site  (intron interval) (intron interval) presnost (intrén)
3 18.33 % 31.37 % 75.36 % 42.89 %

6 11.66 % 17.65 % 73.83 %  33.88 %

12 12.66 % 23.53 % 73.81 % 3348 %

18 16.83 % 32.35 % 7487 %  38.6 %

Tabulka 7.6: Vysledky testu predlzovania splice site modelu do exénovych stran
pri umiestneni akceptora na Stvrtej a piatej pozicii od zaciatku sekvencie a
umiestneni donora na Stvrtej a piatej pozicii od konca sekvencie a obmedzeni
maximélne;j diiky UTR oblasti na 300 nukleotidov

Je vidno, 7e ak ponechdme dizku splice site na troch nukleotidoch a nebe-
rieme do tvahy susedné nukleotidy z exénov, tak stipne recall na 18.33 %, co
je takmer o dve percenta viac ako pri fixnej dizke 18 nukleotidov. Splice site
model s tak kratkou fixnou dizkou mé ale o Cosi horsiu presnost v porovnani
s modelom s dizkou 18 nukleotidov. Zd4 sa, ze kratsf model tak dokéze odhalit
viac intrénovych tsekov za cenu vicsieho poctu falosne pozitivnych nélezov.

V praxi ale mdze byt problém s vynucovanim UTR sekvencie na maximalny
pocet 300 nukleotidov a to hlavne pri hubéch, ktoré nemaja tak husté oblasti
génov. V gendémoch hiib s dlhsimi UTR oblastami by sa tak mohli vyskytovat
faloné nalezy génovych oblasti, kedze by sme vynutili dizku UTR oblasti len
na 300 nukleotidov, no skuto¢ny rozsah by bol daleko vacsi.

B Test stupiia modelu intrénu

Pri jednotlivych modeloch m6zeme nastavovat stupen histérie daného modelu
(order). Pre dany parameter bol vykonany test na rovnakom genéme huby
Rhizoclosmatium globosum s rovnakymi génovymi sekvenciami ako v teste
7.3.5. Pre splice site model boli pouzité parametre s najlepsim vysledkom
prechéadzajiceho testu z tabulky 7.6l Pre intron model boli otestované stupne
z intervalu dva az pat. Vysledky zobrazuje tabulka [7.7.
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Stupen Recall Precision Pozi¢na P0z1cna7
intrén modelu  (intron interval) (intron interval) presnost p.resn,ost
(intrén)

2 11.83 % 19.67 % 7321 % 26.77 %

3 14.33 % 24.51 % 74.02 % 28.31 %

4 15.58 % 26.47 % 73.41 % 3255 %

5) 16.83 % 32.35 % 7487 %  38.6 %

Tabulka 7.7: Vysledky testu pre rozne stupne histérie modelu pre intrén. Splice
site model méa fixni dlzku 18 nukleotidov s predlzenim do exdénovych oblasti.
UTR sekvencie si obmedzené na maximélnu dlzku 300 nukleotidov.

Na vysledkoch je vidno mieru zavislosti vyslednej presnosti a stupna mo-
delu. Cim vyssi stupenn modelu, tym lepsia presnost predikcie. Volba piateho
stupna pre model intrénu je teda spravna. Vedie k lepsej presnosti urcenia
intervalu daného intrénu a mensim vyskytom falosne pozitivnych nalezov.
V metagendéme tak budeme schopny urcovat viac relevantnych intrénovych
oblasti s vyssou presnostou a niz$im vyskytom falosnych nalezov.

B Test periodicity intréon modelu

Periodickost genému sa prejavuje hlavne v kédujucich castiach. Prameni to
so struktary genetického kédu, ktory je vzdy tvoreny trojicou nukleotidov.
M4 preto opodstatnenie modelovat exénové sekvencie ako nehomogénne
Markovské retazce s peridédou tri. Pre zaujimavost bol vykonany experiment,
kde je aj intrén modelovany ako nehomogénny Markovsky retazec s roznymi
varidciami periddy. Vysledky zobrazuje tabulka |7.8.

Perioda Recall Precision Poziéna Poz1cna7
intrén modelu  (intron interval) (intrén interval) presnost p'resn/ost
(intrén)

1 16.83 % 32.35 % 74.87 %  38.6 %

2 16.83 % 32.35 % 7487 %  38.6 %

3 15.41 % 26.47 % 74.03 %  37.86 %

4 12.66 % 23.53 % 7428% 326 %

Tabulka 7.8: Vysledky testu pre rozne dizky periédy nehomogénneho modelu pre
intrén. Splice site model mé fixni dlzku 18 nukleotidov s predlzenim do exénovych
oblasti. UTR sekvencie st obmedzené na maximéalnu dlzku 300 nukleotidov.

Nehomogénny model s réznymi periédami pre intrén neméa zmysel, je jasné
z vysledkov, ze pri zavedeni periédy zacnui jednotlivé hodnoty presnosti pre
intervaly a pozicie klesat. Zmysel ma pouzivat teda len homogénny model.
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B 7.3.6 Test promoter modelu génového modelu

Promoter model je modelovany ako WAM model s fixnou dizkou jedensst
nukleotidov, kde prvych osem reprezentuje kozakovi sekvenciu a zvysné tri
start kodén. Rovnako ako pri predchadzajicom teste so splice site modelom
boli vykonané experimenty s réznou fixnou dizkou a umiestnenim start kodénu.
Test prebiehal na rovnakych trénovacich a testovacich datach ako v pripade
predchadzajucich testov a za pomoci génového modelu.

Tabulka [7.9 ukazuje vysledky dosiahnuté pri predlzovani dizky promoteru
smerom do UTR oblasti. Je vidno, ze predlzovanie promoteru nemé ziaden
vplyv na zmenu vysledkov pre intervaly intrénov. Pre presnosti detekcie
intervalu Start kodénu ale dochddza k ndrastu hodnot. Model s fixnou dizkou
25 nukleotidov dokéze odhalit 70 % spréavnych Start kodénov s presnostou
56.6 %.

Dizka Recall ~ Precision Pogiéna Pozi¢na Recall Precision
promoter  (intron  (intrén . presnost (Start/stop (Start/stop
sekvencie interval) interval) presnost (intrén) kodon) kodon)

11 1683 % 3235% T7487% 386 % 60/40 % 52.5/30 %
15 16.83 % 3235% 7483 % 38.6% 60/40 % 52.5/30 %
20 16.83 %  32.35 % 74.6 % 38.6 % 60/40 % 52.5/30 %

25 1683 % 3235% 7471 % 386 % 70/40 % 56.6/29 %

Tabulka 7.9: Vysledky testu pre rozne fixné dizky WAM modelu pre promoter,
kde start kodén je zarovnany na posledné tri pozicie sekvencie. Splice site model
m4 fixni dizku 18 nukleotidov s predizenim do exénovych oblasti. UTR sekvencie
st obmedzené na maximalnu dlzku 300 nukleotidov.

Druhou alternativou testu je rozsirovat fixnt dlzku promoteru smerom
do exénovej casti, tak ze prvych osem nukleotidov tvori Kozakova sekvencia,
nésledne tri reprezentuja start kodén a dalej sa rozsiruje vzdy len o nasobky
troch, aby sa zachovala periodicita. Vysledky experimentu zobrazuje tabulka
. 10.

Dizka Recall ~ Precision .. , Pozicna Recall Precision
. L Pozi¢na C .
promoter  (intron  (intrén cosnogf | Presnost (Start/stop  (Start/stop
sekvencie interval) interval) P (intrén) kodén) kodén)
11 16.83 % 3235% 7487 % 38.6 % 60/40 % 52.5/30 %

14 1683 % 3235% 142% 36.02% 60/35 %  52.5/27.5 %
17 1683 % 3235% 74.2% 36.02% 60/35 %  52.5/27.5 %
20 16.83% 3529 % 7537 % 431 % 60/45 % 52.6/32.5 %

Tabulka 7.10: Vysledky testu pre rozne fixné dizky WAM modelu pre promoter,
kde start koddn je zarovnany na deviatu az jedendstu poziciu sekvencie. Splice
site model m4 fixnt dlzku 18 nukleotidov s predlzenim do exénovych oblasti.
UTR sekvencie st obmedzené na maximélnu dizku 300 nukleotidov.
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Pri dizke promoteru 20 nukleotidov doslo k zlepSeniu presnosti intréonovych
intervalov. Prekvapivo doslo aj k zlepseniu presnosti detekcie intervalov
stop kodénov a to o 5 % recall a 2.5 % pre precision. KedZe detektor sa
zameriava hlavne na spravnu detekciu intrénovych intervalov, je vhodné sa
priklonit k rozsireniu do exénovych oblasti s fixnou dizkou 20 nukleotidov.
Predlzovanim promoter sekvencie smerom do UTR oblasti zvysujeme recall a
precision detekcie start kodénovych oblasti génov. V praxi to pre nas znamena
pomerne slusnd Sancu na detekciu zac¢iatku génovej oblasti v neznamych DNA
sekvenciach. Ak dokdzeme odhalit 65 % Start kodénov z pomedzi vSetkych
testovanych génovych oblasti, ddva ndm to istotu, ze zaciatky génovych oblasti
aj napriek UTR prefixu odhalime.

B 7.3.7 Test stop kodon modelu génoveho modelu

Obdobne ako pri modeli promoteru v predchadzajicom teste, aj model stop
kodénu je tvoreny WAM modelom. Boli vykonané experimenty s natahovanim
fixnej dizky smerom do exénovej ¢asti, tak aby posledné tri pozicie boli vidy
zastupené danym stop kodénom. Vysledky zobrazuje tabulka [7.11

Dizka Recall ~ Precision Pogiéna Pozi¢na Recall Precision
stop kodén  (intron (intrén ", presnost (Start/stop  (Start/stop
sekvencie  interval) interval) presnost (intrén) kodén) kodén)
6 12.7 % 23.5 % 1%  36.1% 60/45% 525 /325%
9 1516 % 278 % 732% 397% 60/35% 55 /25 %
15 1516 % 278%  T5%  397% 60/40%  55/30%
18 16.83 % 3529 % 7537 % 43.1 % 60 / 45 % 52.5 / 32 %

Tabulka 7.11: Vysledky testu pre stop kodén model pri predlzovani do exénovej
Casti. Splice site model m4 fixnt dlzku 18 nukleotidov s prediZenim do exénovych
oblast{. UTR sekvencie si obmedzené na maximalnu dizku 300 nukleotidov.
Promoter mé dizku 20 nukleotidov s prediZenim do exénovej casti.

Pri stop kodéne sa stretavame hned s dvomi typmi chyby. Bud sa dany
stop kodén nendjde a niektory zo stavov pre exén alebo intrén pokryje
miesto stop kodénu, ¢im nam potenciondlne vznika priestor na vyssie chyby
intervalovych a nukleotidovych pozicii. Segmentacia sa tak nezastavi niekde
na stop kodéne, ale predizi poslednt exénovi sekvenciu, pripadne vloz
daliu intronova sekvenciu, ktorad tak vytvori falosne pozitivny nalez intrénu.
Detekcia spravneho miesta stop kodénu je v tomto pripade zdsadna. Druhym
pripadom je takzvany readthrough jav, ktory sme si popisali v Casti [7.2.3.
Detekuje sa skorsi stop kodén, ako by sa malo. Pokial je takyto skorsi stop
kodén sucastou exdénovej sekvencie, tak ndm vzniké priestor na mensi recall
intréonovych intervalov, kedze pripadny nasledujici intrén sa tak neodhali.
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To v praxi pri metagendéme nie je az taky problém, je hlavne dolezité najst
¢o najmenej falosne pozitivnych intrénov, aj keby ich malo byt menej, je
teda uprednostniovany precision pred recall. Horsou alternativou by bolo
najdenie stop kodénu v takej oblasti, ktora by bola v skutocnosti intrénom.
Vtedy by sa dany intrén mohol skratit na pravej strane a tato oblast by
bola segmentovand ako postupnost stavov intron -> exonkEnd -> stopCodon,
pripadne by sa mohlo stat, ze dany intrén sa cely oznadi za ezonEnd a predizi
sa tak exdénova oblast pred tymto intrénom. Druhy pripad je pre nés zas
o nieco prijatelnejsi ako ten prvy. Je lepsie, ak sa dany intrén nepredikuje
vbbec, ako keby sme netrafili prava stranu jeho intervalu. Vznikla by tak
nepresnost, ktora by rozbila ¢itaci ramec transkriptu.

B 7.3.8 Porovnanie predikcie génovym, transkriptovym a
spojenym modelom

Z predchadzajucich testov je vidno, ze samostatny génovy model ma svoje
nedostatky a nedosahuje zlepsenia bez nastavovania danych parametrov. Na
nasledujucich vysledkoch je mozné vidiet porovnanie vysledkov pre predikciu
na dvadsiatich génovych tsekoch genému huby Rhizoclosmatium globosum
za pomoci samostatnych gendm a transkript modelov a nakoniec za pomoci
spojeného modelu, kde sa v gendm modeli vyuzivaja vysledky predikcie
transkript modelu. Vysledky sa v tabulke [7.12.

Recall  Precision Pozind Pozi¢na Recall Precision
model (intrén  (intrén Lesnost presnost  (Start/stop  (Start/stop
interval) interval) p (intrén) kodén) kodén)
trankeibt g o 9809 748 % 369%  75/5% 75/ 5%
model
genom 127% 235% 738% 335% 60/40%  525/30 %
model
spojeny

. 26.8 % 39.7 % 682% 46.7% 70 /15% 824 /176 %
Fungi model

Tabulka 7.12: Vysledky testu pre génovy, transkrlptovy a spojeny model. Splice
site model m4 fixnt dizku 12 nukleotidov s predlzenlm do ex6novych oblasti.
UTR sekvencie st obmedzené na maximélnu dizku 300 nukleotidov. Promotér
mé dizku 11 nukleotidov s predizenim do exénovej ¢asti. Stop kodén mé dizku
18 nukleotidov.

Kedze transkript model nema modelované Specidlne stavy pre poslednt
ex6novu oblast, ako je tomu pri genémovom modeli, kde je samostatny stav
exonEnd, tak transkript model mé problém s uréovanim stop kodénu. Ak mé
napriklad génova oblast Styri exény, tak pravdepodobnost prechodu z CDS
do NCDS je 75 % a prechod z CDS do stopKodon stavu len 15 %. Model preto
vo véacsine pripadov uprednostni prechod do dalsieho CDS stavu. Gendm
model tento jav mierne vyrovnava pri pouziti spojeného modelu, no ako
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vidno na vysledkoch, dostdvame sa len na hodnotu 15 % pre recall stopKodon.
Je teda otazne ¢i v praxi budeme volit medzi lepsou presnostou detekcie
génovych oblasti, na ¢o sa viacej hodi genémovy model, alebo zvolime vyssiu
mieru detekcie intréonovych oblasti. V nasich testovanych génovych oblastiach
je dizka sufix UTR oblasti 200 nukleotidov. V pripade ale, ze by bola sufix
UTR sekvencia dlhsia je otdzne ¢i transkript model nebude skakat medzi CDS
a NCDS oblastami aj v tejto UTR oblasti. Miera falosne pozitivnych nélezov
intrénov by tak mohla byt velmi vysoka. Z toho dovodu sa v oblastiach CDS
a NCDS z detekcie transkript modelu, pouzivanych ako napovedy pre geném
model, povoluje moznost vyskytu stop kodénu a v urcitej miere aj moznost
vyskytu UTR oblasti (vid kapitola |6.1.3)).

B 7.3.9 Test skrytych semi-Markovskych modelov

Aj ked Viterbiho algoritmus simuluje dizku zotrvania v danom stave (vid
kapitolu |5.1.4), bol vykonany experiment, kedy stavy ako intron, exonSingle,
exonStart, exonInter, exonEnd boli modelované ako skryté semi-Markovské
modely [78], kde pravdepodobnost zotrvania v danom stave zavisi aj na Case
stravenom v danom stave.

Pre tento tcel sa spomenuté stavy uia frekvencie viskytov dizok vstupnych
sekvencii pri trénovani. Z tychto vektorov frekvencii je mozné sa naucit
pravdepodobnostné rozdelenie danych dizok pre dany stav. Pri predikeii
vo Viterbiho algoritme sa tak penalizuju sekvencie, ktoré nevyhovuju danej
distribtcii a naopak, cesty kde je dand dizka sekvencie pravdepodobneijsia st
uprednostnené. Vysledok tohto testu je vidno na tabulke [7.13.

s uprednostniovanim génov s aspon jednym intrénom. Test prebehol na
genome huby Schizosaccharomyces pombe pomocou genémového modelu.

Typ Recall  Precision Pogiéna Pozi¢na Recall Precision
i (intrén (intrén presnost presnost  (Start/stop (Start/stop
interval) interval) (intrén) kodén) kodén)
GHMM 35.8 61.5 87.2 79.6 45 / 80 35/ 70
GHSMM 0 nan 19.2 nan 0/0 nan / nan

Tabulka 7.13: Vysledky testu pre semi-Markovské modely. Splice site model mé
fixnd dizku 18 nukleotidov s prediZenim do exénovych oblasti. UTR sekvencie s
neobmedzené. Promotér mé dizku 20 nukleotidov s prediienim do exénovej Casti.
Stop kodén mé4 dizku 18 nukleotidov s prediZenim do exénovej Casti. Vstupné
data tvorilo 20 génovych oblasti vytvorenych postupom popisanym na strane
7.3

Problém so semi-Markovskymi modelmi je ten, ze az moc penalizuji dané
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pravdepodobnosti stavov. Ak by sme chceli zachovat konzistentnost, mali
by byt vSetky stavy semi-Markovské. V praxi pri metagenéme pre UTR
oblasti ale nedava zmysel, aby boli semi-Markovské. Ak sa z dat nauc¢ime
7e najpravdepodobnejsie dizky UTR oblasti st okolo 2000 nukleotidov a
potom dostaneme v metagenéme sekvenciu s kratkym UTR prefixom, napr. 40
nukleotidov, tak takyto prefix budeme penalizovat pravdepodobnostou blizkou
nule a dané oblast sa nikdy neoznaci za UTR sekvenciu. Ak na druhej strane
nastavime ako semi-Markovské modely iba vSetky exénové modely a intréonové
modely a UTR model bude nesemi-Markovsky, tak budeme uprednostnovat
UTR stavy pred inymi stavmi. Semi-Markovské modely penalizuji dant
sekvenciu na zéklade jej dizky. Ak by UTR stav nebol semi-Markovsky,
k ziadnej penalizécii na zaklade dfiky by nedochédzalo a pravdepodobnost
UTR oblasti tak bude vyssia. To sa prejavilo aj v nasom teste. Vysledok
vsetkych predikcii bol, ze vstupna sekvencia je UTR oblast, kedze UTR
nebolo penalizované pravdepodobnostou zotrvania v danom stave na rozdiel
od zvysnych homogénnych a nehomogénnych Markovskych stavov.

B 7.3.10 Test taxonomickej segmentacie

Okrem scaffold sekvencii a anoticii mame k dispozicii aj taxonémiu dat.
Je preto mozné naucit sa modely z viacerych genémov pre dané taxono-
mické trovne a vyhodnotif ¢i zovSeobecnovanie modelov je prospesné pre
danu predikciu. Pre tento test boli vybrané nasledujuce huby: Schizosaccha-
romyces pombe, Rhodotorula sp., Allomyces macrogynus, Rhizoclosmatium,
globosum, Rozella allomycis, Encephalitozoon cuniculi, Phascolomyces articu-
losus, Linderina pennispora. Zastupcovia boli voleni tak, aby kazdy spadal
do samostatného phylum a zaroven aby v ich inych taxonomickych drovniach
bolo vzdy dostatok dalsich organizmov k uceniu. Ide o strasne vela testov, kde
sa dany model musi vzdy natrénovat pre dany taxén a nasledne evaluovat.

Vznikla teda tabulka urcujtuca presnosti precision a recall pre intrénové
oblasti, pozi¢ni presnost celej predikcie a pozi¢ni presnost intréonovych tsekov.
Vstupné data boli vytvorené postupom popisanym v tvode kapitoly na strane
48. Pouzili sa teda useky génovych oblasti s prefix a sufix UTR oblastami.
Trénovanie prebehlo tiez postupom popisanym v tomto tvode kapitoly. Pre
evaluaciu bol pouzity genémovy model. V kazdom taxonomickom teste sa
tak model uc¢il maximélne z piatich FASTA siborov z rovnakého taxénu
danej hub a z 80 % percent scaffold sekvencii danej huby. Test prebehol
na dvadsiatich génovych oblastiach zo zvysnych 20 % scaffoldov danej huby,
ktoré model pri trénovani nevidel. Pre test boli uprednostiiované tie génové
oblasti, ktoré obsahovali aspon jeden intrén. Ak takéto gény pri testovani
neboli dostupné, napriklad huba Encephalitozoon cuniculi pochddza z phylum,
kde nemédme dostupné génové oblasti s intréonmi (vid priloha |C.6), tak sa
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do evaluécie zahrnuli aj gény s jednym exénom. Vzorkovanie testovanych
dat na oblasti s aspon jednym intrénom bolo zvolené za tcelom merania
primarne intervalovych a pozi¢nych presnosti pre intrény, kedze sa nas nastroj
zameriava hlavne na detekciu intrénovych oblasti. Stéle ale existuje moznost,
ze sa do testovania predikcie zahrnie aj gén s jednym exénom. Vdaka tomu
maju testované data stale istil mieru diverzity, takze sa mézu stéile prejavit
potencidlne chyby, kde by gén s jednym exénom bol segmentovany ako gén
s viacerymi intronmi a vznikal by tak priestor pre falosne pozitivne nélezy.
Prioritizovanim vyberu testovanych génovych oblasti s aspon jednym intrénom
klesa moznost takejto zameny. Preto prebehol este samostatny test |7.3.4),
ktory testuje fungovanie modelu na génovych oblastiach s jednym exénom.
Pre test bola pouzitd rovnaksd konfiguracia ako sme si popisali v kapitole
7.3.3. WAM modely boli nastavené tak, ze promotér mal dizu 20 nukleotidov,
kde Start kodén zacinal na deviatej pozicii. Stop kodén model mal dizku 18
nukleotidov, kde samotny stop kodén bol umiestneny na poslednych troch
poziciach. Splice site model mal dizku 18 nukleotidov, kde tri boli vzdy z
intronovej Casti a zvysnych 15 z exénovej casti.

Fungi Phylum Subphylum Class Order Family Genus Organism
Schizosaccharomyces 2.5 / 9.1 22,5 /125 30.8/40.6 30.8/40.6 30.8/40.6 30.8/40.6 358 /615
pombe 68.9 /358 715 /249 80.7/55.6 80.7 /556 80.7/55.6 80.7/55.6 79.6/87.2

19.2 /37 20.1/474 28.6/475 29.9/353 29.9/353 29.9/35.3 346 /454

Rhodotorula sp. ¢ ¢/ 493 704 /657 69.8 /564 758 /472 T5.8 /472 758 /472 T8.1/ 58.5

Allomyces 158 /222 158/222 25/21.7 25/21.7 242/241 29.2/269 29.2/26.9
macrogynus 69.6 /38.1 69.6/38.1 73.7/37.8 73.7/37.8 T45/364 76/39.7 76 /39.7
Rhizoclosmatium  18.3 /15.8 183 /158 183 /175 185/33.3 158 /265 16.8 /353 16.8/35.3
globosum 65.6 /21.1 65.6 /21.1 654 /252 71.1/43.2 724 /405 754 /431 754 /43.1
Rozella 34/119 34/119 34/119 34/119 34/11.9 34/11.9 34/119
allomycis 623 /381 62.3/381 62.3/38.1 62.3/381 623/381 623/381 62.3/38.1
Encephalitozoon 0 / nan 0 / nan 0 / nan 0 / nan 0 / nan 0 / nan 0 / nan
cuniculi 95.6 /nan  95.6 /nan  95.6 /nan 95.6 /nan 944 /nan 944 /nan 96.6 / nan
Phascolomyces 225 /213 238 /242 238/242 238 /242 238 /242 375/364 375 /364
articulosus 70/27.1 70.7/27.5 702/27T4 702/27T4 705/28 73/385 73/ 385
Linderina 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0
pennispora 782 /58 57.7/4  59.1/49 59.1/49 501/49 629/56 62.9/56

Tabulka 7.14: Vysledky taxonomickej predikcie. Prvy riadok pre dant hubu
uddva hodnoty recall / precision pre intervaly intrénov. Druhy riadok danej
huby udéva vzdy poziént presnost celej sekvencie / poziéni presnost intrénovych
usekov. Vysledky st dosiahnuté pouzitim genémového modelu.

Na vysledkoch je vidno, ze modely pre phylum sd az moc vSeobecné a
zrejme diverzita hib v tomto taxéne je tak vysoka, ze dany model podava
pomerne nizke presnosti predikcie. Ked prechadzame k Specifickejsim taxénom,
tak sa presnost vo vSeobecnosti zvysuje a najviac dosahuje presnost pre dany
organizmus. Pridavanim dalsich genémov do uéenia vramci daného taxénu
vedie k znizeniu sily modelu, no na druhej strane ziskame model, ktory
nie je tak Specificky a tzko zamerany na jednu hubu. To m&a prakticky
vyznam pre predikciu na metagenéme, kde kvoli zlozitosti samotného Viterbi
algoritmu (vid |5.1.4) si nemdzeme dovolit segmentovat sekvencie pomocou
950 modelov, kde kazdy model je nauceny len na jednej hube. Pouzitie
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vSeobecnejsich modelov ndm redukuje pocet danych modelov, ktoré musime
pouzit. Z tabulky vznikli dva grafy, 7.4, kde vidime vyvoj presnosti
detekcie intervalov intronov a graf kde vidime vyvoj pozicnej presnosti
vramci danych taxénov.

Taxonomy - intron range ACC

40 A /

—e— Schpol
30 4 —— Rhospl
Allmal

/\"# — Rhihy1
Rozall_1
Enccul

Phaartl
—e— Linpel

Intron Range Acc

e

phylum subphylum class order family genus organism
Taxonomy

Obrazok 7.4: Graf vyvoja intervalovej presnosti pre intrény vzhladom na dany
taxén pre vSetkych osem hib taxonomickej evaluacie. Hodnoty na ose y vznikli
ako priemer hodn6t recall a precision pre intervaly intrénov z tabulky

Taxonomy - position ACC |

90

—e— Schpol
—e— Rhospl

80 - R
— —— Allmal
— —— Rhihyl
/ —— Rozall_1
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phylum subphylum class order family genus organism
Taxonomy

Position Acc

Obrazok 7.5: Graf vyvoja pozi¢nej presnosti pre celi predikovani sekvenciu
vzhladom na dany taxon pre vsetkych osem hiub taxonomickej evaludcie. Hodnoty
na ose y s pozi¢né presnosti celych sekvencii z tabulky

Z grafu vidime, ze posuvanim k Specifickejsim taxénom danej huby
dosahujeme vyssiu presnost predikcie intervalov intrénov. Modely pre phylum
st na tom najhorsie, preto by bolo vhodné v praxi pouzit iny taxén pre
segmentaciu metagenému. Najlepsou volbou sa zdé byt taxén trieda, kde je
pomerne vysoky skok presnosti v porovnani s predchadzajicimi drovnami.
Na druhej strane mame 45 réznych tried, ¢o vedie k dost vysokému poctu
samostatnych modelov. V praxi bude nutné vybrat iba 4 — 5 majoritnych
tried a to za pomoci odbornikov v molekuldrnej biolégii pre huby.
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Zaujimavou hubou z grafu vyssie je huba Enccul. V grafe [7.4] dosahuje
hodnotu presnosti 0 % pre intervaly intrénov. V pozi¢nej presnosti ma ale
vysledok okolo 95 %. T4to huba teda méa velmi nizky pocet intrénov (vid
priloha |C.6) a gény s jednym exénom tak boli predikované vo vseobecnosti
spravne.

Pre huby Linpel a Rozall 1 st drovne presnosti jak intervalov intrénov,
tak aj poziéné presnosti blizke nule. V nasledujicej tabulke |7.15| ale vidime
zlepsenie predikce za pomoci pouzitie spojeného Fungi modelu na trovni
oragnizmu. Pre zjednodusenie testu boli evaluované len taxény tried a samotné
organizmy.

Class Organism Class Organism
Fungi (Genom (Genom (Fungi (Fungi
model) model) model) model)
Schizosaccharomyces 30.8 / 40.6 35.8 / 61.5 | 53.3 / 47.4 64.2 / 53.3
pombe 80.7 /55.6 79.6 /87.2 | 79.7 / 54.1 84.4 / 65.8
28.6 /475 34.6 /454 | 36.4 / 33.7 43.3 / 38.1
Rhodotorulasp. 0 ¢ ; 564 78.1 ; 58.5 | 72.3 ; 495 68.6 ; 48.6
Allomyces 25 /217 2927269 | 225/ 17.9 40/ 342
macrogynus 73.7 /378 76 /39.7 | 716 /365 75 /384
Rhizoclosmatium 18.3 /175 16.8 /35.3 | 24.5 /20.8 21.4 /222
globosum 65.4 /252 754 /431 | 69.7/28 682 /364
Rozella 34 /119 34/11.9 10 / 19.7 10 / 19.7
allomycis 62.3 /381 623/381|675/541 67.5/54
Encephalitozoon 0 / nan 0 / nan 0 / nan 0 / nan
cuniculi 95.6 /nan  96.6 / nan | 69.6 / nan 75.2 / nan
Phascolomyces 23.8 /242 375 /364 |50.8/359 53.8/36.2
articulosus 70.2 /27.4 73 /385 | 74.7 /41,7 T7.8 ) 45.6
Linderina 0/0 0/0 0/0 33/28
pennispora 59.1 /49 629 /56 | 57.6 /3.7 59.1 /3.2

Tabulka 7.15: Vysledky taxonomickej predikcie. Prvy riadok pre dant hubu
uddva hodnoty recall / precision pre intervaly intrénov. Druhy riadok danej
huby udéva vzdy poziéni presnost celej sekvencie / poziéni presnost intrénovych
usekov. Vysledky st dosiahnuté pouzitim spojeného Fungi modelu.

Na trovni organizmov vidime néarast recall pri pouziti spojeného Fungi
modelu v porovnani so samostatnym genémovym modelom. Transkript model
tak odhali viacej kédovych a nekédovych casti z relevantnych oblasti. Vytvara
ale aj priestor pre vyssi pocet falo$ne pozitivnych nalezov, precesion na trovni
organizmov je nizsia pre Fungi model ako pre samostatny geném model.
To moze byt sposobené prave neodhalenim stop kodénu a zamenenim tejto
oblasti za dalsi intrén.

Na trovni tried sa tiez prejavil podobny problém, no v mensej miere. Huby
Schizosaccharomyces pombe, Rhizoclosmatium globosum, Rozella allomycis a
Phascolomyces articulosus dosahuji omnohe lepsie vysledky pre Fungi model
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ako pre samostatny geném model jak pre recall tak aj pre precision. Pri hube
Encephalitozoon cuniculi, ktord nemé intréonove oblasti, je mozné pozorovat
markantné zhorsenie detekcie z 95.6 % na 69.6 %. Pre génove oblasti bez
intronov bude teda lepsie volit samostatny geném model namiesto spojeného
transkript modelu. Posledna huba Linderina pennispora zacala vykazovat
aspon nejaké miery detekcie intrénov na trovni organizmu. Pri triede ale
hodnoty recall a precision zas klesli na nulu. Zovseobecniovanim modelu tejto
huby vznika zrejme moc vysoka diverzita, ktord model myli, pripadne je
otazne spravne nastavenie parametrov daného modelu.

B 7.3.11 Test segmentacie metagenému

Cielom préace je findlne nasadenie nastroja na detekciu génovych oblasti v ne-
znamom metagenéme, ktory obsahuje viacero organizmov, v nasom pripade
vo vécsine pripadov ide hlavne o huby, no metageném moze obsahovat aj iné
organizmy ako napriklad baktérie ¢i vyssie eukaryoté. Struktira metagenému
bola popisand v kapitole [4.2 Ak mame zarucené, ze kazdy scaffold vo vstup-
nom FASTA sibore reprezentuje len jeden nezndmy organizmus, tak mozeme
dany metageném segmentovat T nezavislymi GHMM modelmi a ¢asova zlo-
zitost takejto segmentdcie pre jeden scaffold bude O(T(m?1? + m?]lZ)), kde
my je pocet stavov transkriptového modelu a my je pocet stavov genémového
modelu, [ je dizka scaffoldu. Je preto vyhodnejsie, ak vstupné scaffoldy si
¢o najkratsie, kedze ¢asova naro¢nost rastie kvadraticky s dizkou. Za pred-
pokladu, ze by sme vedeli dopredu urcit aspon hranice génovych oblasti ako
start a stop kodon a orezali dané scaffoldy na tieto podretazce, tak by sa
rychlost predikcie znac¢ne zvacsila. Je pravdepodobné, Zze v praxi ale takym
luxusom moc disponovat nebudeme a budeme musiet pracovat budto na stroji,
na segmentacii. Aj ked mézeme vylepsit rychlost behu segmentacie pomocou
konfigura¢ného stboru pouzitého modelu, tak rychlost Viterbiho algoritmu
je jednou zo slabin daného nastroja. Implementacia behu tohto algoritmu
v inom jazyku, napriklad C++ by rychlost segmentéacie urcite zlepsilo.

Pri redlnom nasadeni néstroja na metageném je otdzne ako spravne inicia-
lizovat apriérne pravdepodobnosti (prior probabilities). Pri scaffold sekvencii
metagenému sa na zaCiatku moézeme nachadzat v hociktorom stave GHMM
modelu. Ak by sme pouzili naucené apriérne pravdepodobnosti z nasich dat,
tak by sme vynucovali zac¢iatok segmentacie v stavoch UTR a promoter, kedze
nase trénovacie scaffold sekvencie zacinaju iba tymito stavmi. To by mozno
nebolo na skodu pri niektorych hubéch, ktoré maji vela UTR skvencii a menej
husté génové oblasti, ¢o by sa dalo odvodif zo Statistik o poc¢te génovych
oblasti v prilohe |Cl Na druhej strane, pri hubach s genémom bohatym na gé-
nove oblasti bude vicsia pravdepodobnost, ze scaffold sekvencie metagenému
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budi pochadzat prave z tychto génovych oblasti a pri pouziti apriérnych
pravdepodobnosti z nasich dat by sme tak dané sekvencie mohli segmentovat
s véicSou chybou. V vyslednych modeloch pre predikciu na metagendéme sme
preto zvolili rovnocenné nastavenie apriérnych pravdepodobnosti na hodnotu
ﬁ pre vsetky stavy geném modelu a na hodnotu ﬁ pre transkript model.
Kedze kazdy stav mé rovnakt pravdepodobnost byt ako prvy, tak vznika aj
potencial na vacsiu nepresnost segmentacie. Pri nasich predoslych testoch

sme uvazovali vzdy apriérne pravdepodobnosti naucené zo vstupnych dat.

Pri teste na metagendme si musime stanovit pocet modelov T, ktoré pouzi-
jeme na segmentaciu. Je prakticky nemozné mat pre kazdu hubu samostatny
model, kedZe len v nasich trénovacich datach je okolo 950 réznych hub. Zlozi-
tost segmentécie pre jeden scaffold by tak bola O(950(m?1% + m3l2)). Ako
ukazuje vysledok taxonomickej evaluécie v teste |7.3.10 ani pouzitie samostat-
nych 6smych modelov pre dané phylum nie je vhodnou volbou. Mali by sme
sice len osem samostatnych modelov, zlozitost by tak bola O(8(m?I1% + m§l2)),
no uroven generalizacie tychto modelov je moc vysoka a presnosf segmentacie
je dost nizka pre intrénové oblasti v tak generalizovanych modeloch. Lepsou
volbou je zvolif iny taxén pre tvorbu modelov, napriklad taxén triedy a
natrénovat modely pre 4 — 5 majoritnych tried uréenych po konzultécii s mo-
lekuldrnym biolégom, kedze pocet tried nasich dét je 45. Pocet unikatnych
hodnét inych taxénov stiipa smerom nadol k danym organizmom. Napriklad
taxon rad (order) ma 123 unikatnych kategorii, taxén celad (family) ma az
306 unikatnych kategorii.

Test nad metagenémom je problematické vykonat, nakolko metatrans-
kript nema mapované transkript sekvencie voc¢i metagenému a pre kazdy
predikovany transkript by bolo nutné prehladat cely metatranskript a pou-
zit algoritmus lokdlneho zarovnania (Smith- Waterman algoritmus, BLAST,
[51), 52]). Test bude predmetom dalsicho vyskumu a pokracovania préce.
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Kapitola 8

Zaver

Vznikol komplexny nastroj pre detekciu intrénovych tsekov v génomovych
segmentoch, ktory je zaloZeny na generalizovanom skrytom Markovskom
modeli. Model si berie to najlepsie z ndstroju Augustus, a to je moznost
vyuzit napovedy a upresnit tak vysledni detekciu intrénovych segmentov.
Népovedy nie st vyuzivané v plnom rozsahu ako je to pri nastroji Augustus,
¢o ale ani nie je potrebné pre rieSenie daného problému. Vyuzivat napovedy
ziskané z databédz proteinov ¢i BLAT / BLAST nemé zmysel, nakolko oblast
genému hub nie je tak moc prebadand a pocet dostupnych informécii z tychto
databdz by mohol modelu skor priskodit ako pomoct [33], kedze ich je mélo.
Model preto vyuziva a implementuje skét poznatky nastroja CodingQuarry,
jeho styl predikcie pomocou RNA transkriptov a ako st modelované jednotlivé
stavy GHMM modelu.

Okrem toho je ale model Specificky pre oblast hiib a vychadza zo Statistik
spoc¢itanych z dat (vid priloha |C). Dany GHMM model teda obsahuje Specifické
stavy ako exonSingle, exoninter, exonFEnd, exonStart, ktoré lepsie odrazaju
struktiru genémov. Model vyuziva triky na zrychlenie vypoc¢tu Viterbiho
algoritmu a to za pomoci konfigura¢ného siboru, ktory je mozné sSpecifikovat
na vstupe. Néastroje Augustus a CodingQuarry takt moznost nemaji a
hodnoty sa musia menit priamo v kéde. Taktiez st k dispozicii prednastavené
konfiguracné hodnoty pre dané phylum. Hodnoty je mozné menit podla
potreby.

N4&s nastroj pre predikciu sa je taktiez schopny ucit stcasne z viacerych tré-
novacich FASTA siborov, ¢im je mozné trénovanie na zaklade taxonomického
rozdelenia a vytvorenie tak vSeobecnejsich modelov pre dané huby. Zmyslom
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tohto pristupu je usetrit ¢as predikcie, kedze pri mnozstve 950 organizmov
hab je v praxi nemozné vytvorit model pre kazdy organizmus a nasledne
spustit predikciu nad neznamou hubovou DNA sekvenciou, pripadne nad
neznamymi DNA sekvenciami metagenému, aby dobehla v rozumnom case.

S nastrojom bolo vykonanych nespocetne vela réznych testov a pokusov.
Len samotné taxonomické testovanie pozostava z 56 nezavislych testovani
a uceni modelu. Navyse boli vykonané rozne experimenty s parametrami
daného modelu, aby sa maximalizoval vysledok predikcie intrénovych oblasti.

Nastroj je schopny vysledné predikcie vypisat do GFF siboru, ¢o moze byt
praktické pre dalsSie pouzitie, napriklad pri hladani BLAST zarovnani danych
kédujucich casti v databdzach. Okrem toho dokéze néstroj vizualizovat dané
predikcie v himl vystupe a je tak pomerne jednoduché ziskaf predstavu
o poziciach danych intrénov ¢i exénov.

Okrem toho, ze sa nastroj dokaze ucit na zaklade taxondmie, tak dokaze
aj predikovat vstupnu sekvenciu s vyuzitim prave viacerych taxonomickych
modelov. Vysledkom je potom predikcia toho modelu, ktory ma najvacsiu
pravdepodobnost.

Nastroj bol implementovany v jazyku Python, ¢o ma svoje uskalia ako
napriklad rychlost ucenia ¢i segmentacie. Kéd je ale strukturovany, treba po-
dotknit Ze ide o tplne samostatni implementaciu GHMM modelu a modelov
WAM, homogénnych a nehomogénnych Markovskych modelov. Kéd je teda
vyuzitelny nie len pri segmentacii genému hib, ale pri hocijakej inej tlohe,
ktora by sa dala vhodne modelovat pomocou GHMM modelu.

Vykonnost modelu nie je az tak vysoka, ako by sa zrejme ocakavalo. Pres-
nost sa meni v zavislosti na vstupnych genémoch hiib, pre niektoré organizmy
dosahujeme 50 % presnost intrénovych intervalov, pri inych zas nedokazeme
detekovat Ziadne intrény. Je tu teda priestor na dalSie zlepsovanie a expe-
rimentovanie. Model je pomerne silny pri detekcii zaciatku génovej oblasti
a Start kodonu (az 84 % presnost pre Rhizoclosmatium globosum). Pontka
sa teda moznost fuzie tohto GHMM néstroja s SVM pristupom, kedze dany
GHMM model ma pomerne nizky prah falosne pozitivnych nalezov pre urcité
taxony a genémy. Tato fuzia by mohla byt predmetom dalsieho pokracovania
vyskumu segmentécie.
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Dodatok B

Typické chyby predikcie

B B.1 Kratke introny

scaffold_26-
Info

Gene Name: fgeneshl kg.26_# 52_# NP_009887.1

Protein ID: 38718

Legend:
Sequence
25853 AAACATACATCTATCCCGTT AGTTTTCTGCTGGTGCCGTCCTGTCATGGTCCTCCCTGCTGCTCGCCTCCTCTGTT 25933 AACGT - Non coding
25933 TTCGCCCAACAAGAGGCTGTGGCCCCTGAAGACTCCGCTGTCGTTAAGTTGGCCACCGACTCCTTCA ATTCA 26013 AACGT - Exon
26013 GTCGCACGACTTGGTGCTTGC TTTT TCC 'CACTGTAAGAACATGGCTCCTGAATACGTTAAAG 26093

AACGT - Intron
26093 CCGCCGAGACTTTAGT AAAACATTACCTTGGCCCAGATCGACTGTACTGAAAACCAGGATCTGTGTATGGAACAC 26173

26173 AACATTCCAGGGTTCCCAAGCTTGA TTTCAAAAACAGC 'GTTAACAACTCGATCGATTACGAGGGACCTAGAAC 26253
26253 TGCCGAGGCCATTGTCCAATTCATGATCAAGCAAAGCCAACCTGCTGTCGCCGTTGTTGCTGATCTACCAGCTTACCTTG 26333

26333 CTAACGAGACTTTTGTCACTCCAGTTATCGTCCAATCCGGTAAGATTGACGCCGACTTCAACGCCACCTTTTACTCCATG 26413

26413 GCCAACAAACACTTCAACGACTACGACTTTGTCTCCGCTGAAAACGCAGAC! TTCAAGCTTTCTATTTACTTGCC 26493

26493 CTCCGCCATGGACGAGCC 'AACGGTAAGAAAGCCGATATCGCTGACGC! TTTTGAAAAATGGTTG 26573

26573 AAGTGGAAGCCTTGCCCTACTTTGGTGAAATCGACGGTTCCGTTTTCGCCCAATACGTCGAAAGCGGTTTGCCTTTGGGT 26653

26653 TACTTGTTCTACAATGACGAGGAAGAATTGGAAGAATACAAGCCTCTCTTTACCGAGTT CAAAAAGAA( TCT 26733
26733 AATGAACTTTGTTAGCATCGATGCCAGAAAATTCGGCAGACACGCCGGCAACTTGAACATGAAGGAACAATTCCCTCTAT 26813
26813 TTGCCATCCACGACATGACTGAAGACTTGAAGTACGGTTTGCCTCAACTCTCTGAAGAGGCGTTTGACGAATTGAGCGAC 26893

26893 AAGATCGTGTTGGAGTCTAAGGCTATTGAATCTTTGGTTAAGGACTTCTTGAAAGGTGATGCCTCCCCAATCGTGAAGTC 26973

26973 CCAAGAGATCTTCGAGAACCAAGATTCCTCTGTCTTCCAATTGGTCGGTAAGAACCATGACGAAATCGTCAACGACCCAA 27053

27053 AGAAGGACGTTCTTGTTTTGTACTATGCCCCATGGTGTGGTCACTGTA CCCAACTTACCAAGAACTAGCT 27133
27133 GATACCTACGCCAACGCCACATCCGACGTTTTGATTGCTAAACTAGACCACACTGAAAACGATGTCAGAGGCGTCGTAAT 27213

27213 TGAAGGTTACCCAACAATCGTCTTATACCC: AGAAGTCCGAATCTGTTGTGTACCAAGGTTCAAGATCCTTGG 27293

27293 ACTCTTTATTCGACTTCATCAAGGAAAACGGTCACTTCGACGTCGACGGTAAGGCCTTGTACGAAGAAGCCCAGGAAARA 27373
27373 GCTGCTGAGGAAGCCGAAGCTGACGCCGAAGCCGAAGCTGACGCTGACGCTGAATTGGCTGACGAAGAAGATGCCATTCA 27453

27453 CGATGAATTGTAATTCTGATCACTTTGGTTTTT 27533

Obrazok B.2: Predikované struktira génovej oblasti
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B. Typické chyby predikcie

Info

Gene Name: fgeneshl kg.26_# 52 _# NP_009887.1

Protein ID: 38718

Sequence

25853
25933
26013
26093
26173
26253
26333
26413
26493
26573
26653
26733
26813
26893
26973
27053
27133
27213
27293
27373

27453

ARACATACATCTATCCCGTTATGAAGTTTTCTGCTGGTGCCGTCCTGTCATGGTCCTCCCTGCTGCTCGCCTCCTCTGTT

TTCGCCCAACAAGAGGCTGTGGCCCCTGAAGACTCCGCTGTCGTTAAGTTGGCCACCGACTCCTTCAATGAGTACATTCA

GTCGCACGACTTGGTGCTTGCGGAGTTTTTTGCTCCATGGTGTGGCCACTGTAAGAACATGGCTCCTGAATACGTTAAAG

CCGCCGAGACTTTAGTTGAGARAAACATTACCTTGGCCCAGATCGACTGTACTGAAAACCAGGATCTGTGTATGGAACAC

AACATTCCAGGGTTCCCAAGCTTGAAGATTTTCAAAAACAGCGATGTTAACAACTCGATCGATTACGAGGGACCTAGAAC

TGCCGAGGCCATTGTCCAATTCATGATCAAGCAAAGCCAACCTGCTGTCGCCGTTGTTGCTGATCTACCAGCTTACCTTG

CTAACGAGACTTTTGTCACTCCAGTTATCGTCCAATCCGGTAAGATTGACGCCGACTTCAACGCCACCTTTTACTCCATG

GCCAACAAACACTTCAACGACTACGACTTTGTCTCCGCTGAAAACGCAGACGATGATTTCAAGCTTTCTATTTACTTGCC

CTCCGCCATGGACGAGCCTGTAGTATACAACGGTAAGAAAGCCGATATCGCTGACGCTGATGTTTTTGAAAAATGGTTGC

AAGTGGAAGCCTTGCCCTACTTTGGTGAAATCGACGGTTCCGTTTTCGCCCAATACGTCGAAAGCGGTTTGCCTTTGGGT

TACTTGTTCTACAATGACGAGGAAGAATTGGAAGAATACAAGCCTCTCTTTACCGAGTTGGCCAARAAAGAACAGAGGTCT

AATGAACTTTGTTAGCATCGATGCCAGAAAATTCGGCAGACACGCCGGCAACTTGAACATGAAGGAACAATTCCCTCTAT

TTGCCATCCACGACATGACTGAAGACTTGAAGTACGGTTTGCCTCAACTCTCTGAAGAGGCGTTTGACGAATTGAGCGAC

AAGATCGTGTTGGAGTCTAAGGCTATTGAATCTTTGGTTAAGGACTTCTTGAAAGGTGATGCCTCCCCAATCGTGAAGTC

CCAAGAGATCTTCGAGAACCAAGATTCCTCTGTCTTCCAATTGGTCGGTAAGAACCATGACGAAATCGTCAACGACCCAA

AGAAGGACGTTCTTGTTTTGTACTATGCCCCATGGTGTGGTCACTGTAAGAGATTGGCCCCAACTTACCAAGAACTAGCT

GATACCTACGCCAACGCCACATCCGACGTTTTGATTGCTAAACTAGACCACACTGAAAACGATGTCAGAGGCGTCGTAAT

TGAAGGTTACCCAACAATCGTCTTATACCCAGGTGGTAAGAAGTCCGAATCTGTTGTGTACCAAGGTTCAAGATCCTTGG
ACTCTTTATTCGACTTCATCAAGGAAAACGGTCACTTCGACGTCGACGGTAAGGCCTTGTACGAAGAAGCCCAGGAARARAA
GCTGCTGAGGAAGCCGAAGCTGACGCCGAAGCCGAAGCTGACGCTGACGCTGAATTGGCTGACGAAGAAGATGCCATTCA

CGATGAATTGTAATTCTGATCACTTTGGTTTTT

Obrazok B.1: Skutocnd struktira génovej oblasti
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Info

B.2. Posun intrénu

Gene Name: fgeneshl kg.27_# 20 _# NP_013018.1

Protein ID: 38762

Sequence

33402 TACACTAAGAATACATAGCAATGGCTTCCAAGAAAATTAAAGTTGACGAAGTGCCAAAATTAAGTGTTAAGGAGAAGGAG 33482
33482 ATTGAAGAGAARATCTTCTTCTTCTTCTTCCTCTTCTTCCTCTTCCTCCTCGTCCTCCTCCTCCTCTTCTTCTTCTTCATC 33562
33562 TTCCTCGTCCAGTTCTAGCGGCGAATCTTCAAGCAGCAGCAGCAGCAGTGACAGCAGTGACAGCAGTGACTCTGAATCTA 33642
33642 GCTCATCATCTTCTTCTTCTAGCTCAAGCTCAAGTTCTAGTGACTCTGAATCTTCTAGTGAATCCGACTCTAGTTCCAGT 33722
33722 GGATCTTCTTCTTCCTCTAGCTCTAGTTCTGACGAATCTTCTTCGGAATCCGAATCAGAAGATGAAACCAAGAAARAGAGC 33802
33802 AAGAGAATCAGACAACGAAGATGCTAAGGAGACTAAAAAGGCTAAAACTGAACCAGAAAGCTCTTCCTCATCGGAGTCAA 33882
33882 GCTCTAGCGGGTCATCGTCATCTTCAGAATCAGAATCAGGTTCGGAATCTGATTCTGACTCAAGTTCTAGCTCAAGTAGT 33962
33962 TCTTCTGATTCCGAATCAGATTCTGAATCAGATTCTCAATCAAGTTCTAGCTCCAGCTCTAGCGACTCTTCGTCTGACTC 34042
34042 CGACTCCAGCTCCAGCGACTCTTCATCTGACTCCGACTCTAGCTCCAGCTCTAGCAGCTCTTCCTCGGATTCAGATTCGG 34122
34122 ATTCCGACTCAAGCTCGGACTCAGACTCTTCAGGCTCGTCCGATTCTTCAAGCTCGTCTGATTCAAGTTCCGACGAATCT 34202
34202 ACATCTTCTTCTGATTCCTCCGATTCGGATTCCGACTCAGACTCTGGTTCTAGCTCTGAATTGGAAACAAAAGAAGCAAC 34282
34282 TGCAGACGAATCCAAGGCCGAAGAAACGCCTGCCTCATCTAACGAATCAACTCCATCTGCTTCCAGTTCATCAAGCGCCA 34362
34362 ATAAATTGAACATTCCTGCTGGAACCGACGAGATCAAAGAGGGCCAAAGAAAGCATTTTTCCAGAGTAGATAGATCGAAG 34442
34442 ATTAATTTCGAAGCTTGGGAGTTGACAGACAACACCTACAAAGGCGCGGCTGGAACATGGGGTGAAAAGGCAAATGAAAA 34522
34522 ATTAGGTAGAGTAAGAGGTAAAGATTTCACGAAGAACAAAAATAAAATGAAGAGAGGTTCTTACAGAGGTGGATCCATTA 34602
34602 CATTAGAAAGTGGTTCATACAAATTCCAAGATTAAAAGAATAGGAAACATAARAAC 34682

Obrazok B.3: Skutocnd struktira génovej oblasti

B.2 Posun intrénu

scaffold_27+

Info

Gene Name: fgeneshl_kg.27_# 20_# NP_013018.1

Protein ID: 38762

Sequence

33402
33482
33562
33642
33722
33802
33882
33962
34042
34122
34202
34282
34362
34442
34522

34602

TACACTAAGAATACATAGCAATGGCTTCCAAGAAAATTAAAGTTGACGAAGTGCCAAAATTAAGTGTTAAGGAGAAGGAG

ATTGAAGAGAAATCTTCTTCTTCTTCTTCCTCTTCTTCCTCTTCCTCCTCGTCCTCCTCCTCCTCTTCTTCTTCTTCATC

TTCCTCGTCCAGTTCTAGCGGCGAATCTTCAAGCAGCAGCAGCAGCAGTGACAGCAGTGACAGCAGTGACTCTGAATCTA

GCTCATCATCTTCTTCTTCTAGCTCAAGCTCAAGTTCTAGTGACTCTGAATCTTCTAGTGAATCCGACTCTAGTTCCAGT

GGATCTTCTTCTTCCTCTAGCTCTAGTTCTGACGAATCTTCTTCGGAATCCGAATCAGAAGATGAAACCAAGAAAAGAGC

AAGAGAATCAGACAACGAAGATGCTAAGGAGACTAAAAAGGCTAAAACTGAACCAGAAAGCTCTTCCTCATCGGAGTCAA

GCTCTAGCGGGTCATCGTCATCTTCAGAATCAGAATCAGGTTCGGAATCTGATTCTGACTCAAGTTCTAGCTCAAGTAGT

TCTTCTGATTCCGAATCAGATTCTGAATCAGATTCTCAATCAAGTTCTAGCTCCAGCTCTAGCGACTCTTCGTCTGACTC

CGACTCCAGCTCCAGCGACTCTTCATCTGACTCCGACTCTAGCTCCAGCTCTAGCAGCTCTTCCTCGGATTCAGATTCGG

ATTCCGACTCAAGCTCGGACTCAGACTCTTCAGGCTCGTCCGATTCTTCAAGCTCGTCTGATTCAAGTTCCGACGAATCT

ACATCTTCTTCTGATTCCTCCGATTCGGATTCCGACTCAGACTCTGGTTCTAGCTCTGAATTGGAAACAAAAGAAGCAAC

TGCAGACGAATCCAAGGCCGAAGAAACGCCTGCCTCATCTAACGAATCAACTCCATCTGCTTCCAGTTCATCAAGCGCCA

ATAAATTGAACATTCCTGCTGGAACCGACGAGATCAAAGAGGGCCAAAGAAAGCATTTTTCCAGAGTAGATAGATCGAAG

ATTAATTTCGAAGCTTGGGAGTTGACAGACAACACCTACAAAGGCGCGGCTGGAACATGGGGTGAAAAGGCAAATGAAAA

ATTAGGTAGAGTAAGAGGTAAAGATTTCACGAAGAACAAAAATAAAATGAAGAGAGGTTCTTACAGAGGTGGATCCATTA

CATTAGAA. 'GGT" TACAAATTCCAAGATTAAAAGAATAGGAAACATAAAAC

33482

33562

33642

33722

33802

33882

33962

34042

34122

34202

34282

34362

34442

34522

34602

34682

Legend:
AACGT - Non coding
AACGT - Exon

AACGT - Intron

Obrazok B.4: Predikované struktira génovej oblasti
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B. Typické chyby predikcie

B B3 Readthroug jav

scaffold_88+

Info

Gene Name: estExt_fgeneshl_pg.C_880010

Protein ID: 772493

Sequence
18900 CAAAAACAAACACCAAAAGAATGAAGGCCTTCATCATCAAGCAATACGGTGCTCCCCACGAAGCCCTCTCCCTAGTCGAC 18980
18980 CTCCCTCTACCAACACCCAAAGAAAACGAAGTAACCGTCCGTGTGCACGCGGTCAGCCTCAACGCCCTTGACTGGCACCT 19060
19060 CACCCGCGGCGATCCCTACATCGTGCGCTTCCTCACCGGCTTCACCCGCCCCAAACGCGACAACTGGGTCGCAGGCTCAG 19140
19140 GGTTCGCAGGAACCGTCGAATCCATCGGCGCTTCCGTGACAACATTCAAAGTCGGTGATGAAGTCATGGCCGATCCGGGC 19220
19220 GTCGATTTGGGCGGGCTGGCTGAAGTCGCCGTTGTTTCGCACAAGGATCTTTGCTTGAAGCCGGCGAATGTTCGTTTGCG 19300
19300 GAGGCGGCGGCGGTGGGTGTGTCAGCCACGACGGCGTTCCAAGCGCTGCATGATGTGGCGAAGGTACAAGCGGGGCAGAA 19380
19380 TGTTGGTGAATGGAGCGTCT TGTTGGTACTGCTGCGATTCAGATTGCTAAGGCGGCAGGGGCTCAGGTTACGGC 19460
19460 TGTGTGCAGTGC: TGATCTC TCTTGGCGCTGACTATGCGATTGACTATGCTCAGGAAAACTTTA 19540
19540 CTCAGCTTGGAAC! TATGATATTATTATTGATAATGT \CACAATCTGAGACGGATTGTTGTAAAGTGTTGTCAC 19620
19620 C. TATTGTCCAAGTCGGATCTCTGTCACCAAAAGGTACTTTGACAAATGGACTTCTGAGTGGTGCTGTAGCT 19700
19700 GGTTTATTCACCCAGAAGCAGAAGGGGCAACGA. \TGGCTAAGGC' AA T ACAAAT 19780
19780 CAAGCCACTATTGGAGCAAGGTGCTTTAAAACCTCCAATCTTCAAGACATTTACCTTTGAGCAAGCTCCGGATGCATTAG 19860
19860 TCTTGCAAGAAGAAGGTCACGTTGCT:! TGTTATCACTGTGCTTTGAATGCAGGGAGGGAAACTACA 19940
Obrazok B.5: Skutocnd struktira génovej oblasti
scaffold_88+
Info

Gene Name: estExt_fgeneshl_pg.C_880010

Protein ID: 772493

Legend:
AACGT - Non coding
AACGT - Exon

AACGT - Intron

Sequence

18900 CAAAAACAAACACCAAAAGAATGAAGGCCTTCATCATCAAGCAATACGGTGCTCCCCACGAAGCCCTCTCCCTAGTCGAC 18980
18980 CTCCCTCTACCAACACCCAAAGAARACGAAGTAACCGTCCGTGTGCACGCGGTCAGCCTCAACGCCCTTGACTGGCACCT 19060
19060 CACCCGCGGCGATCCCTACATCGTGCGCTTCCTCACCGGCTTCACCCGCCCCARACGCGACAACTGGGTCGCAGGCTCAG 19140
19140 GGTTCGCAGGAACCGTCGAATCCATCGGCGCTTCCGTGACAACATTCAARGTCGGTGATGAAGTCATGGCCGATCCGGGC 19220
19220 GTCGATTTGGGCGGGCTGGCTGAAGTCGCCGTTGTTTCGCACAAGGATCTTTGCTTGAAGCCGGCGAATGTTCGTTTGCG 19300
19300 GAGGCGGCGGCGGTGGGTGTGTCAGCCACGACGGCGTTCCAAGCGCTGCATGATGTGGCGAAGGTACAAGCGGGGCAGAA 19380
19380 GGTGTTGGTGAATGGAGCGTCTGGGGTGTTGGTACTGCTGCGATTCAGATTGCTAAGGCGGCAGGGGCTCAGGTTACGGC 19460
19460 TGTGTGCAGTGCAAGGAATATTGATCTCGTGAAGTCTCTTGGCGCTGACTATGCGATTGACTATGCTCAGGAAAACTTTA 19540
19540 CTCAGCTTGGAACGTGTATGATATTATTATTGATAATGTGG 19620

Obrazok B.6: Predikované struktira génovej oblasti
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B.4. Nenajdenie stop kodénu

B B4 Nenajdenie stop kodonu

scaffold_88+
Info

Gene Name: estExt fgeneshl pm.C_880006
Protein ID: 759481
Model name: Rhizoclosmatium globosum

Logodd: 259.0715137741934

Sequence

63487 TTCCGAARACCAAACCTTAAAATGTCCGCCTCCCCAGCCATTCTTGCCCCAACCGAGCAGGACATCACGTCCCTCCTCGCC

63567 GCCCAGTCCCACATCGGAACAAAGAACTTGAACGTGCACATGCAGCCATACGTGTGGAAGCGCCGTGCCGACGGTGTGCA

63647 CATCATCAACATCGGCAAGACCTACGAGAAGATGGTCCTTGCCGCCGTATCATTGCCGCCGTTGAGAACCCTGCCGACAT

63727 CTGTGTCGTCTCTGCCCGTCCATACGGTCAACGTGCTGCCCTCAAGTTTGCCAACTACACCGGTGCCCAGGCTATTGCCG

63807 GCCGCTTCACCCCCGGTACCTTCACCAACTACATCACCCGTACCTTCAGAGAGCCCCGCTTGATCATCGTCACTGACCCA

63887 CGTACCGACCACCAGGCCATCAAGGAGGCCTCCTACGTCAACATCCCTGTCATTGCCTTTGCTGACTGTGACGCCCCACT

63967 CAAGTTTGTTGACTGTGTTATCCCAACCAACAACAAGGGTAAGCACGCTATTGGTCTTGCCTACTGGCTCCTTGCCCGTG

64047 AGGTTCTCCGTCTCCGTGGAACCATCTCCCGCTCGAGCCATGGTCTGTTATGACCGATATGTTCTTCTACCGTGACCCAG

64127 AGGAGGCTGAGAAGGAGGCTGAGGCTCTTGCTGCCGCTGCCGCCGCTGCTGCTGCTCCAGTTGCTGAGGAGGAGGCTGCC

64207 AACCCTGAGT GGTCTCTGCCTCTGGCGCTGCTGGCCTTGCCGGAACTGTTGCTGAGGGAGAGTGGGGTGCCAACGC

64287 CAACGTTGAGTGGGGAACTGACGCTTAAGTCAATTGTTTGATGCTTTA

Obrazok B.7: Skutocnd struktira génovej oblasti

scaffold_88+

Info

Gene Name: estExt_fgeneshl pm.C_880006
Protein TID: 759481

Model name: Rhizoclosmatium globosum

Logodd: 259.0715137741934

Sequence
63487  TTCCGAAACCARACCTTAAAATGTCCGECTECCCAGCCATTCTTGCCCCAACCEAGEAGGACATCACGTCCCTECTCGEC
63567 GCCCAGTCCCACATCGGAACAAAGAACTTGAACGTGCACATGCAGCCATACGTGTGGAAGCGCCGTGCCGACGGTGTGCA
63647 CATCATCAACATCGGCAAGACCTACGAGAAGATGGTCCTTGCCGCCGTATCATTGCCGCCGTTCGAGAACCCTGCCGACAT
63727  CTGTGTCGTCTCTGCCCCTCCATACGGTCAACETCCTECCCTCAAGTTTGCCARACTACACCEGTGCCCAGECTATTGCCG
63807 GCCGCTT TACCTT CCAACTACATCA TACCTT TTGATCATCGTCACTGACCCA
63887 CGTACCGACCACCAGGCCATCAAGGAGGCCTCCTACGTCAACATCCCTGTCATTGCCTTTGCTGACTGTGACGCCCCACT
63967  CAAGTTTGTTGACTGTGTTATCCCAACCAACAACAAGEGTAAGCACGETATTGETCTTGCCTACTGEGCTCCTTGCCCGTE
64047 AGGTTCTCCGTCTCCGTGGAACCATC TCCCGCTCGAGCCATGGTCTGTTATGACCGATATGTTC TTCTACCGTGACCCAG
64127 AGGA T GAAGGA T GGCTCTTGCT CGCTGCCGCCGCTGCTGCTGCTCCAGTTGCT GGAGGCTGCC
64207  AACCCTGAGTGGGAGETCTCTGCCTCTEGCACTGCTGECCTTEGCCGEARCTETTGET GG

64287 CAACGTTGAGTGGGGAACTGACGCTTAAGTCAATTGTTTGATGC TTTAAAAGTCATGCAATCGATTTTTGTTTGTTGGAT
64367 TCTTGTTCTCAATTCTCTCTCTTATTTGT GITTCTTTCTTTGTTCCTTTGCTGGATCGAGTTGGACCAAATAAATCAG
64447  ACTTCAATCTTATTTATCATTTGACAGTATGACAATTCTTGTTTCGATCAACTTGACTCACGCTTGETTTGCTATTGCCG
64527 GCCGCTTCACCCCCGGTACCTTCACCAACTACATCACCCGTACCTTCAGAGAGCCCCGCTTGATCATCGTCACTGACCCA
64607 CGTACCGACCACCAGGCCATCAAGGAGGCCTCCTACGTCAACATCCCTGTCATTGCCTTTGCTGACTGTGACGCCCCACT
64687  CAAGTTTGTTCACTGTGTTATCCCAACCAACAACAACECTAACCACCCTATTGETCTTCCCTACTCECTCCTTECCCCTG
64767 AGGTTCTCCGTCTCCGTGGAACCATCTCCCGCTCGAGCCATGEGTCTGTTATGACCGATATGTTCTTCTACCGTGACCCAG
64847 AGGA T GAAGGA T GGCTCTTGCT CGCTGCCGCCGCTGCTGCTGCTCCAGTTGCT GGAGGCTGCC
64927  AACCCTCA TcTCcTGCCTET CCTGCTGECCTTECCEEAA TGAGCCACAS

65007 CAACGTTGAGTGGGGAACTGACGCTTAAGTCAATTGTTTGATGCTTTAAAAGTCA

Obrazok B.8: Predikované struktira génovej oblasti
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Dodatok C

Statistiky genémov hab

B c1 Box ploty
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Obrazok C.1: Rozdelenie dizok sekvencii oblasti ezonEnd pre dané phylum
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C. Statistiky genémov hiib
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Obrazok C.2: Rozdelenie dlZok sekvencif oblasti ezonlnter pre dané phylum
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Obrazok C.3: Rozdelenie dlzok sekvencii oblasti ezonSingle pre dané phylum
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Obrazok C.4: Rozdelenie dizok sekvencii oblasti ezonStart pre dané phylum
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C.1. Box ploty
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C. Statistiky genémov hiib
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genomového modelu
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C. Statistiky genémov hiib
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Obrazok C.14: Korelacie dizok jednotlivych oblasti genému pre phylum Micro-

sporidia
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Obrazok C.15: Korelacie dizok jednotlivych oblasti genému pre phylum Muco-
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C. Statistiky genémov hiib
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Dodatok D

Implementacné detaily

B D.1 Ukazka konfiguracného suboru

{
"ascomycota" : {
"genome" : "./genomeConfig.txt",
"transcript" : "./transcriptConfig.txt"
}
3

Obrazok D.1: Konfigura¢ny stibor pre Fungi model. Specifikuje cesty ku gené-
movému a transkriptovému konfigura¢nému siboru.
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D. Implementacné detaily

{
"name" : "ascomyConf",
"utrConf" : {
"min" : O,
"max" : 300
},
"intronConf : {
"min" : 10,
"max" : 980
},
"exonSingleConf : {
"min" : 10,
"max" : 2800
},
"exonInterConf" : {
"min" : 10, {
"max" : 980 "name" : "ascomyConf",
}, "utrConf" : {
"exonStartConf" : { "min" : O,
"min" : 10, "max" : 300
"max" : 1222 1,
}, "cdsConf : {
"exonEndConf" : { "min" : 10,
"min" : 10, "max" : 980
"max" : 1950 },
}, "ncdsConf : {
"spliceSiteConf" : { "min" : 10,
"exonSide" : 15, "max" : 2800
"intronSide" : 3 T,
1, "promoterConf" : {
"promoterConf" : { "leftLen" : 11,
"leftLen" : 11, "rightLen" : 9
"rightLen" : 9 }
} "stopCodonConf" : {
"stopCodonConf" : { "leftLen" : 18,
"leftLen" : 18, "rightLen" : O
"rightLen" : O }
} }
}
(b) : Konfiguracény
(a) : Konfiguraény sibor pre stbor pre transkript
geném model model
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Dodatok E

Obsah prilozeného CD

K préci je prilozené CD, ktoré obsahuje nasledujtice zlozky:

= CODE

obsahuje vsetky Python moduly implementovaného néastroja popi-
sané v kapitole [6

® DOCUMENTATION

obsahuje text samotnej prace v podobe tohto pdf

obsahuje zdrojové kédy pouzité pri tvorbe dokumentécie v jazyku

IXTEX
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