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1. Uvod

Bioinformatika jedna je od brze rastucih suvremenih znanstvenih disciplina. Ona ujed-
injuje nekoliko vaznih podrucja — biologiju, raCunarstvo, informacijsku tehnologiju te
vjerojatnost i statistiku. Unutar bioinformatike izdvaja se nekoliko vaznih, a joS uvijek
nerijeSenih, problema. Neki od njih jesu poravnanje slijedova na razini kromosoma,
uspjeSno mapiranje podataka dobivenih RNA sekvenciranjem, razumijevanje i analiza
proteinskog savijanja te de novo sastavljanje genoma. Potonje je ujedno i tema ovoga
rada. de novo asembliranje transkriptoma jest postupak kreiranja, to jest rekonstruk-
cije genoma bez pomoci referentnoga, originalnog genoma. Naime, danas$nje metode
sekvenciranja genoma ne mogu procitati cijeli genom nekog organizma odjednom, veé
ga Citaju u komadi¢ima razlic¢itih duljina uz moguénost pojave raznih pogreSaka. Uo-
bicajeno je da su duljina oCitanja i postotak pogresaka u korelaciji — $to dulje ocitanje,
to veci broj pogreSaka prilikom citanja. Iz takvih se oCitanja zatim pokuSava racunal-
nim algoritmima rekonstruirati originalni genom. Jedan od nacina de novo sastavl-
janja genoma naziva se Preklapanje-Izravanavanje-Konsenzus (engl. Overlap-Layout-
Consensus, OLC). Postupak je to, kako mu i ime kaZe, u tri koraka koji ¢e detaljnije biti
opisani u nastavku. U ovom radu, pokusat ¢u analizirati kako duljina pojedinog oci-
tanja uparena s odredenim postotcima greSaka utjee na to¢nost i mogucnosti izvodenja
prve faze, to jest detekcije preklapanja. Cilj rada jest analizirati ovaj odnos te ispitati
postoji li optimalan par duljina-pogreska koji omogucava zadovoljavajuée performanse
uz dobre rezultate. Rad je podijeljen na pet poglavlja. Poglavlje Sastavljanje genoma
opisuje opcenito kako se danas pristupa sastavljanju genoma te neke karakteristicne
probleme na koje nailazimo prilikom toga. Drugo poglavlje govori nesto detaljnije o
podacima koje sam koristio. Poglavlje Metode opisuje koje sam postupke koristio pri-
likom izvodenja eksperimenata na ocCitanjima te racunalne alate pomocu kojih sam to
provodio. U poglavlju rezultati bit ¢e izloZene statistike izvucene iz eksperimenata i
pretoCene u grafove i tablice. U poglavlju Diskusija bit e u€injen osvrt na rezultate te

diskusija o buduénosti sastavljanja genoma i planiranim novim mjerenjima.



2. Sastavljanje genoma

Nukleinske kiseline — RNA i DNA — najvaZnije su bioloSke molekule i osnovica Zivog
svijeta. U njima je pohranjeno naslijede svakog organizma. Kako bi uopce bilo
moguce shvatiti nacin i principe funkcioniranja Zivih bi¢a, nuzno je razumjeti struk-
turu 1 ulogu ovih molekula 1 njihovih sastavnih dijelova — nukleotida. Cilj je sas-
tavljanja genoma doci do S$to viSe informacija koje genom sadrZi te, naravno, pot-
puna reprezentacija genoma u obliku pogodnom za daljnja istrazivanja. Da bi to bilo
ostvareno, razvijeno je mnostvo razliCitih postupaka ocitavanja strukture genoma te
sastavljanja iste racunalnim metodama. Opcenito, suvremeni postupak sastavljanja
genoma nekog organizma moZze se opisati u nekoliko koraka [1].

Prvi korak jest genom rastaviti na velik broj fragmenata ¢ije su veli¢ine slucajno
odabrane. Zatim se s pocCetka i kraja (prefiksa i sufiksa) tako dobijenih fragmenata
¢itaju nukleotidi. Ocitanje, to jest poredak nukleotida, sprema se u racunalno pogodan
oblik. Duljina fragmenata prilagodena je ovom postupku te je uvijek veca od najveceg
broja nukleotida koji je dana$njom tehnologijom moguce procitati iz njih. Ovaj ko-
rak provodi se onoliko puta koliko je potrebno da se cijeli genom procita vise puta ili
matematicki receno, kako bi se sa $to veCom vjerojatnos¢u osiguralo da je svaki nuk-
leotid genoma procitan barem jednom, to jest, da nije izostavljen. Faktor koji izraZzava
koliko je puta cijeli genom uzorkovan na ovaj nacin naziva se pokrivenost (engl. cov-
erage), a raCuna se kao omjer umnoska broja ocitanja i njihove prosjecne duljine te

ukupne duljine genoma.

C=-—= 2.1)

Jednadzba 2.1 prikazuje izreCeno. U jednadzbi je s N oznacen broj ocitanja, L
predstavlja prosjecnu duljinu ocitanja, a G' duljinu genoma koji se Cita. Naravno,
pokrivenost ne garantira oCitavanje svakog nukleotida, ve€ izraZava vjerojatnost Citanja
svakog nukleotida. Ovaj pristup Citanja strukture DNA, uz neke izmjene i poboljSanja,
koristi se ve¢ tridesetak godina, a predloZio ga je Frederick Sanger.

Nakon §to prvi korak zavrsi, dobije se velik broj oCitanja, takoder razli¢itih duljina.
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Kolic¢ina ocitanja moZe se ilustrirati jednostavnim primjerom iz stvarnog Zivota. Genom
bakterije E.coli sadrZi otprilike pet milijjuna baza. Ako je traZena pokrivenost od
tri puta uz prosjecnu duljinu ocitanja tisucu petsto baza, dolazimo do brojke od de-
set tisuca oCitanja. Ocitanja je zatim potrebno nekako spojiti, to jest iz njih sastaviti
genom. Za to su zaduZeni racunalni programi zvani asembleri. Asembleri rade na ra-
zli¢ite nacine, ovisno o tehnici sastavljanja u kojoj se primjenjuju. U danaSnje vrijeme,

1zdvajaju se dva glavna pristupa ovom problemu, detaljnije objaSnjena u nastavku.

2.1. Komparativno sastavljanje

Prvi pristup sastavljanju genoma naziva se komparativni. Pristup je to mapiranja do-
bijenih ocitanja na referentni, ve¢ postojeci 1 rekonstruirani genom. Ovaj se nacin
veéinom koristi kod sastavljanja genoma koji je slican nekom vec¢ postojecem, sastavl-
jenom genomu. Na primjer, kod sastavljanja genoma razlicitih podtipova iste bakterije
ili genoma srodnih, bliskih vrsta. Ovaj postupak, grubo opisano, ima dva znacajna ko-
raka nakon dobijanja ocCitanja. Prvo se oCitanja poravnaju s referentnim (engl. targer)
genomom i tako postave na pozicije na kojima najbolje odgovaraju. Zatim se takva
poravnanja grupiraju i spajaju u vece cjeline s ciljem potpune rekonstrukcije Zeljenog
genoma. Ovaj pristup ima svoje probleme koji proizlaze iz nekoliko ¢imbenika. Na
primjer, Cesto nije unaprijed poznata duljina genoma koji se Zeli sastaviti, nije poznato
u kojoj mjeri bi mogao biti slican referentnom genomu i je li mu uopée sli¢an. Do-
datno, postojanje raznih pogresaka u samim ocitanjima, ali i referentnom genomu [2]
moZe znatno oteZati ovaj proces. K tome, referentni genom i genom koji se rekonstru-
ira mogu biti znacajno razliiti u nekim regijama, a to znaci da takve regije nemaju
dovoljno dobra poravnanja te se mora pribje¢i drugim nacinima rekonstrukcije. Ipak,
komparativno sastavljanje ima niz moguénosti i primjena u prakti¢nim istraZivanjima.
Kao primjer navodim sekvenciranje i sastavljanje genoma raznih vrsta bakterija koje
izazivaju bolesti kako bi se razumjele promjene i mutacije u njihovim podtipovima.
Za istrazivanje otpornosti na lijekove i pronalazak novih lijekova, ovo je od velike
vaznosti [2]. Ipak, samo po sebi, komparativno sastavljanje nije dovoljno za rekon-
strukciju svakoga genoma jer je Zivi svijet prili¢no raznolik Sto implicira velike razlike

1 na mikrorazini.



2.2. De novo sastavljanje

Drugi nalin sastavljanja genoma jest takozvani de novo pristup. De novo je pristup
kod kojega se genom sastavlja bez pomoci bilo kakvog referentnog, ve¢ sastavljenog
genoma. Odmah je uocljivo da je ovakva metoda znatno sloZenija od prethodne. De
novo pristup temelji se na ideji traZzenja najkraceg zajednickog viSekratnika svih oci-
tanja, u smislu niza znakova (engl. superstring) [3]. StoviSe, dokazano je da de
novo rekonstrukcija pripada u razred NP-teskih (engl. NP-hard) problema [4][5]. NP-
teski problemi jesu vrlo sloZeni i racunalno zahtjevni. Ipak, s obzirom na raznolikost
Zivoga svijeta, ovaj pristup jedini omoguduje potencijalno sekvenciranje i sastavljanje
svih vrsta genoma iz prirode jer su oni uglavnom medusobno prili¢no razliciti (izuzev
bliskih vrsta i podtipova istog soja) i nije moguce rekonstruirati jedan koriste¢i drugi
kao referentan. Treba napomenuti da de novo pristup i komparativno sastavljanje nisu
medusobno iskljucivi ve¢ se nadopunjuju. Za primjer je lako uzeti sluc¢aj kad kod kom-
parativnog pristupa postoje pojedine regije dvaju genoma koje su jako razlicite, $to je
veé spomenuto kao problem komparativnog pristupa. Tipi¢no se onda za rekonstruk-
ciju takvih podrucja koristi de novo postupak [2].

De novo sastavljanje genoma ima pred sobom nekoliko znacajnih izazova koji se
svladavaju na razne nacine. Prvi problem jesu duZe ponavljajuée regije unutar DNA
niza koji se oCitava. DuZe ponavljajuce regije podrucja su u nizu nukleotida koja su
identi¢na, a postoje na ve¢em broju mjesta u lancu. Cesto, pojava takvih regija dovodi
do “zbunjivanja“ asemblera jer on u takvim slucajevima moze previdjeti viSestrukost
polozaja takvih regija. Zbog toga, asembler stvori viSe slijednih sekvenci (engl. con-
tigs) nego bi trebao Sto kasnije uzrokuje probleme. Zbog toga su za de novo pristup
pogodnija Sto je moguée duza ocitanja jer ona omogucéavaju laksu detekciju i toCnije
rasporedivanje ponavljajucih regija. Drugi izazov predstavlja pitanje kako odrediti
koji je faktor pokrivenosti optimalan prilikom citanja genoma da slijednih sekvenci
bude Sto je moguce manje. Eric Lander i Michael Waterman pokazali su da koefici-
jent pokrivenosti izmedu osam i deset garantira da broj slijednih sekvenci tezi k jako
malom broju (pet slijednih sekvenci za genom duljine 1M bp) [6].

Nadalje, dobro je pogledati razliCite nacine samog izvodenja de novo sastavljanja
genoma unutar asemblera i u okviru toga izloZiti neke dodatne probleme, §to ¢u i uciniti
u nastavku. Generalno gledano, izdvajaju se dvije glavne kategorije asemblera — oni
zasnovani na pohlepnom pristupu (engl. greedy) i asembleri bazirani na grafovima [7].
Razmotrit ¢u prvo pohlepni pristup.

Pohlepni je pristup zasnovan na jednostavnoj ideji. Algoritam prolazi kroz skup



svih ocitanja i u svakom prolazu trazi dva o€itanja koja se najbolje preklapaju. Takva
dva preklapanja algoritam zdruZi i nastavlja dalje te ovo ponavlja dok god postoje
nepovezana ocitanja. Nakon zdruZivanja dva ocCitanja provode se 1 dodatne heuristicke
ispravke [7]. Tako se iterativno gradi cijeli genom. Odmah je vidljivo kako ova metoda
moze lako dovesti do pogreSaka i krivog redoslijeda prilikom sastavljanja zato $to se
u svakom koraku gledaju iskljucivo lokalni optimumi najbolje sli¢nosti, a to ne moZzZe
garantirati globalnu optimalnost 1 to¢nost. Zbog toga se pohlepni pristup i rjede koristi,
1ako je racunalno puno jednostavniji nego ostali.

Algoritmi temeljeni na grafovima predstavljaju preklapanja kao usmjerene neteZinske
grafove. Postoje dvije varijante ovih algoritama — OLC i sekvenciranje po hibridima ili
SBH (engl. sequencing-by-hybridization) [7]. SBH stvara graf na na¢in da ¢vorovima
grafa predstavlja preklapanja, a bridovima ostatak preklapajucih o€itanja. Ovo na kraju
vodi na trazenje Eulerovog puta kroz graf, §to u mnogim varijantama predstavlja NP-
teZzak problem zbog pogresaka i drugih problema u ocitanjima [7]. Graf kod OLC-a
¢ine ocitanja kao ¢vorovi i preklapanja kao veze. Preklapanje-Izravnavanje-Konsenzus
ujedno je i najpopularniji algoritam sastavljanja genoma. Algoritam je to koji se
provodi, kao §to mu i ime kaZe, u tri glavna koraka. Prvi korak ove metode prakticki je
identi¢an nacinu na koji funkcionira pohlepni pristup. PretraZuju se oCitanja i medu-
sobno usporeduju. Ovaj dio moZe biti izveden na viSe nacina. Mogude je usporedi-
vati svako ocitanje sa svakim drugim, no tu automatski nastupa problem kvadratne
sloZenosti koja je nezanemariva. Na primjer, prilikom sekvenciranja i sastavljanja
genoma vinske musice stvoreno je oko 3 x 108 ocitanja prosje¢ne duljine 500 baza, §to
je iziskivalo oko 10'3 usporedbi [8]. Problem kvadratne sloZenosti doveo je do radanja
drugih nacina pristupa istome problemu. Jedan od poznatijih jest pristup u kojem se
prije usporedbe dvaju ocCitanja zahtjeva da ta oCitanja dijele isti, kraéi, niz baza fiksne
duljine unutar svoje strukture (engl. seed). Ako dva ocitanja nemaju barem jedan isti
takav niz, ona se ne usporeduju. Ipak, ni ova metoda ne moZe rijeSiti sve probleme
sloZenosti prvog koraka te je to i dalje racunalno najskuplji i najzahtjevniji dio cijelog
OLC postupka.

Sljedeci je korak izravnavanje tako dobijenoga grafa ili layout. U ovom koraku
cilj je izgraditi put kroz graf koji kroz svaki ¢vor, to jest preko svakog ocCitanja pro-
lazi samo jednom. Matematicki gledano, trazi se Hamiltonov ciklus u grafu Sto pred-
stavlja dodatni izazov u de novo pristupu jer je problem nalazenja Hamiltonovog cik-
lusa dokazano NP-tezak, a to znaci da pripada u isti razred problema kao i sam de novo
postupak. Kako bi se doskoc¢ilo ovom problemu, koristi se postupni pristup izravna-

vanju grafa[l]. Prvo se regije grafa koje su sigurno nastale od istog kontinuiranog



dijela genoma, slijedna sekvenca ili contig spoje u jedan Cvor. Preciznije reCeno, ako
¢vor ima samo jednog susjeda u jednom smjeru, on s tim susjedom postaje dio slijedne
sekvence. Ovo se rekurzivno ponavlja za sve ¢vorove, a sekvenca zavrSava nakon §to
se naide na ¢vor koji ima dva ili viSe susjeda. Prakti¢no gledano, ¢vor s dva ili viSe
susjeda predstavlja granicu ponavljajuée regije i razlicitih nastavaka na takvu regiju
kroz cijeli genom. Rezultat je ovog koraka veliki broj slijednih sekvenci spremnih za
daljnje korake slaganja i spajanja. Vece cjeline dobijene spajanjem slijednih sekvenci
nazivaju se okviri (engl. scaffolds). S obzirom da u ovom trenutku izvodenja postupka
joS uvijek nije poznata struktura genoma izmedu pojedinih slijednih sekvenci, razliciti
asembleri oslanjaju se na razlicite druge informacije koje mogu dobiti iz prethodnih
koraka kako bi ispravno poredali slijedove. Popularan nacin dobijanja vise informa-
cija jest grupirati pojedina oCitanja u srodne parove (engl. mate pairs, i to na nacin da
jedan takav srodni par €ine oCitanja dobijena u prvom koraku od istog isjeCka genoma,
sa svakog kraja isjeCka. Time postaje mogucée odrediti relativne poloZaje slijednih
sekvenci jednih prema drugima Sto olakSava poredak u ispravan redoslijed. Ovdje se,
zbog teZine problema, takoder koriste razliCita ubrzanja i heuristicke metode.

Zavrs$na faza OLC postupka jest faza konsenzusa. Ovaj korak sluzi odredivanju
koja ¢e baza biti smjeStena na koje mjesto u genomu izmedu vise potencijalnih kandi-
data. Naime, s obzirom na faktor pokrivenosti koji nam govori koliko je puta genom
“presekveniciran®, Cesto dolazi do pojave da se na isto mjesto u genomu poreda vise
ocitanja. U tome slucaju, potrebno je napraviti dogovor ili konsenzus o tome koje ¢e
od tih ocitanja odrediti nukleotid na tom mjestu. Nakon ovoga koraka, moze se reéi
da je genom sastavljen. Ipak, s obzirom na koli¢inu problema koje asembler susrece
prilikom sastavljanja genoma i mogucénosti pogreSaka u raznim koracima rada asem-
blera ili pogreSaka u ulaznim podacima, provode se razliCiti postupci ocjene kakvoce
dobijenog genoma. Postoje razni pristupi ovom problemu [1], pocevsi od statickih
preko empirijskih. Vrlo dobra metoda jest preko ve¢ spomenutih parova ocitanja. Ako
njihov poredak nije ocuvan kroz genom na nacin na koji oni to zahtijevaju kao parovi
dobijeni od istih fragmenata, sigurno je postojanje pogreSaka u sastavljanju.

U nastavku rada bit ¢e stavljena posebna pozornost na mogucnosti prve faze, to jest
preklapanja. Cilj e biti, kako je u uvodu napomenuto, ispitati kako duZina ocitanja up-
arena s odredenim postotkom pogreske na oCitanjima utjeCe na preciznost i mogucnosti
overlapa. Bolje receno, cilj rada jest vidjeti kako se mijenja postotak ispravno detekti-

ranih preklapanja u ovisnosti o parametrima pogreske te medijana duljine oCitanja.



3. Podaci

U Zivim bi¢ima pohranjena je doista ogromna koliina informacija. Baze podataka
s kojima bioinformatika radi impozantnih su veli¢ina i svaki dan sve vece kako se
otkriva sve viSe novih i novih znanja. Porast koli¢ine znanja je prakticki eksponen-
cijalan s tendencijom daljnjeg porasta. No, nije problem samo koli¢ina znanja, vec i
njegova raznolikost. Primjerice, kod genoma, vaZzno je nekako zapisati redoslijed nuk-
leotida, kvalitetu oCitanja, pocetne i konacne pozicije o€itanja, taksonomiju Zivog bica
¢ija su to ocitanja. Kod proteina i aminokiselina naglasak je na zapisivanju strukturne
informacije. U nekim drugim primjenama vazno je medusobno usporedivati pojedine
nizove.

U samim pocecima bioinformatike, pokusSalo se raditi s jednostavnijim podatkovnim
formatima, obi¢nim tekstualnim datotekama s deskriptivnim nazivima. To je dovelo
do problema ¢im je kombinacija koli€ine i raznolikosti znanja pocela postavljati nepre-
mostive izazove za takve nacine spremanja podataka. Zbog toga, razvijeno je mnostvo
razlicitih naCina spremanja podataka u raznim formatima. Neki od formata jesu MAF,
PHYLIP, REF, FASTQ, FASTA. FASTA je ujedno najpopularniji format spremanja
informacije o sekvencama danas. U svom radu primarno koristim FASTA 1 FASTQ

formate koje neSto detaljnije opisujem u nastavku.

3.1. FASTA format

Datoteke u FASTA formatu sastoje se od dva dijela. Prvi dio je jedan redak koji se
naziva linija definicije. Linija definicije obavezno pocinje znakom “>“ nakon kojega,
takoder obavezno, slijedi identifikator sekvence. Dodatno, u njoj mogu biti zapisani
podaci kao Sto su taksonomska klasifikacija organizma kojem pripada slijed, poloZaj
niza u genomu ili nekom od proteinskih lanaca te eventualno naznaku radi li se o kom-
pletnom genu ili potpunom lancu aminokiselina. Treba napomenuti da oblik defini-
cijske linije takoder slijedi neka vazna pravila ovisno o standardu. Na primjer, NCBI

(engl. National Center for Biotechnology Information) koristi vlastiti standard koji od



>Q1|10957398 | ref [NC_000958.1| Deinococcus radiodurans Rl plasmid MP1, complete sequence
ATTTTGACCCCAAATCCCGCAAAGGTGTCGCTATTTTGACCCCAAATCCCGCAAAGGTGTCGCTAAGAAC
GGCTAGAGTCACCGAAATATCACTTCTTGGCCTTTTGCACGTTGCCATCGGCCTTTTTCCGTTTCCCGCA
AAGGTGTCGCTATTATGCAGGTGGCTGAATAACGCAAAGGTGTCGCTATTTTGACCCCAAATCCCGCAAA
GGTGTCGCTATTCCTGAGAATGGAAAATTTGCCGTCTACAAAGAGAATTTTCTGATGGCTCATACTTTTC
CCGCAAAGGTGTCGCTAGCTCGCCTTTTGATTTTCACTTTGTCAGTAAAGTTATACCGCAAAGGTATCGC
TACTTGTAGGGATGTTTTGGGGAAGTAAGCAACCCCTATGGTCTGCAACTCGTGCTTGTAAAATTCACCA

ACCTTTTGATTGGTTGAGCGCCTGCTGCGGAGTAGAGCCCCAGTTGGGGGCTGATGAGTTCCCATGTTCG
TACATATACGAACGCTTACACTGAGACATATGACGACCATCTTGACGGTTTTTACCCACGCGGGTGGAGC
TGGGAAAACATCGATTGCAGGGAACATTGCACACGAATTCGCCCAGCGTGGACAACACGTGTTACTGATA
GATGGTGATCCACAAAGCAACCTCACCACCAACATGGGCGTTCAAGACGCGGAGTTGCATGAAACTCTGT
TCGATGTGCTGAGCGGTGACGCGCCTCTTCCTGCTCCCCGGCATGTCCACGGCTTTGACCTCATTCCCGC
TGTGATTGATCTGGCAGAAGTCGAGCCGAGCATTCCTGGTCGGGTTGGTGGCATCCTTGCGCTGCGTGAC
GCCCTTCAAAAAGAGAGTGGCCGCTGGGACACTGTAATTATTGACAGTCCCCCTTCTCTCGGGCAGTTGG

Slika 3.1: Primjer FASTA formata

definicijske linije zahtijeva da bude sastavljena od barem tri neizostavna dijela.

Prvi dio je referentni broj, drugi je pristupni broj,! a tre¢i lokus ili poloZaj slijeda
u nizu iz kojeg je dobijen. Nakon same definicijske linije, dolazi slijed nukleotida ili
aminokiselina pohranjen po recima. Reci su uobicajeno Sirine izmedu 60 1 80 znakova.
Najcesce, radi se o brojkama 60, 70, 72 1 80. Jedna datoteka moZe sadrzavati vise
opisanih dvodijelnih unosa, §to se tad naziva multiFASTA format. FASTA format
pogodan je, takoder, i za prikaz poravnanja izmedu dva slijeda. Slika 3.1 ilustrira kako

izgleda tipic¢ni zapis u FASTA formatu.

3.2. FASTQ format

FASTQ format najpopularniji je oblik pohrane o€itanja sekvenci danas. Problem kod,
na primjer, FASTA formata je §to nema predvideno mjesto za pohranu ocjene kvalitete
ocitanja pojedine baze $to je Cesto vazan parametar. Kako bi se to omogucilo, kreiran
je FASTQ format. Danas postoje tri varijante FASTQ formata [9]. Originalni FASTQ
naziva se Sanger Fastq, a na osnovu njega je kasnije kreiran Solexa Fastq te iza toga i
Illumina Fastq. Najvaznija, i prakticki jedina razlika ova tri formata jest u funkcijama
kojima se opisuju kvalitete ocCitanja te u zapisu tih kvaliteta u samoj datoteci, to jest

kodiranju. To ih, logi¢no, ¢ini medusobno nekompatibilnima.

Svaki zapis u FASTQ datoteci podijeljen je na Cetiri dijela. Prvi redak zapisa ob-
vezatno pocinje znakom “@* nakon kojeg slijedi proizvoljan niz znakova koji najéesce
ukljucuje identifikator niza koji je u retcima nakon prvog te eventualno dodatne po-
datke. Ovaj redak mozZe biti proizvoljne duljine. U drugom retku (ili u viSe redaka

pocevsi od drugog) nalazi se niz znakova koji predstavlja nukleotide ili aminokiseline.

'Pristupni broj (engl. accession number je jedinstveni broj svake sekvence koji omoguéava lakse

pradenje veceg broja varijanti iste sekvence u pojedinim bazama.)



@SRR566546.970 HWUSI-EAS1673 11067 FC7070M:4:1:2299:1109 length=50
TTGCCTGCCTATCATTTTAGTGCCTGTGAGGTGGAGATGTGAGGATCAGT

+SRR566546.970 HWUSI-EAS1673 11067 FC7070M:4:1:2299:1109 length=50
hhhhhhhhhhghhghhhhhfhhhhhfffffe ee[ X]b[d[ed [Y["

Slika 3.2: Primjer FASTQ formata

Ovdje takoder nema ogranicenja na pojavljivanje znakova. Nakon tog niza slijedi redak
koji zapocCinje znakom “+*. On oznacava pocetak kodova ocjene kvalitete. Ovaj redak
je uobicajeno sadrzavao prakticki isto Sto i prvi redak, ali je to naknadno odbaceno
kako bi se datoteka smanjila [9]. Na kraju, u Cetvrtom retku nalaze se kodovi pridi-
jeljeni pojedinim ocjenama kvalitete. Primjer zapisa u FASTQ formatu prikazan je na
slici 3.2.

Originalni Sanger Fastq, kvalitetu pojedinog ocitanja kodira ASCII znakovima
izmedu 33 1 126. Solexa, pak, to Cini sa znakovima izmedu 59 i 126, a [llumina uzima
znakove iz intervala od 64 do 126. Ovo je prvi razlog nekompatibilnosti. Drugi razlog
nekompatibilnost jest nacin na koji se racunaju same kvalitete kod razlicitih formata.
Primjerice, u originalni Sanger Fastq format, zapisuje se kvaliteta sekvence izraCunata
po Phred metodi. Phred metoda nastala je u Projektu ljudskog genoma (engl. Hu-
man Genome Project) kao nacin ocjenjivanja kvalitete DNA sekvenci. S druge strane,
Solexa koristi nacin ocjenjivanja razvijen u istoimenoj kompaniji. U ovom radu, oc-

jenu kvalitete nisam uzeo u obzir te stoga ona nije presudna.



4. Metode

U ovome poglavlju opisat ¢u metode i raCunalne programe koriStene pri ostvarivanju

ciljeva ovoga rada.

4.1. SwSharp

Program sw# (izgovara se swsharp) je program za poravnavanje proteinskih i nuklein-
skih slijedova. Koristio sam sw# kako bih simulirao ponaSanje programa koji rade
detekciju preklapanja izmedu ocitanja. Naime, ta detekcija i nije niSta drugo nego
traZenje najboljih poravnanja izmedu pojedinih krajeva oCitanja. Najpoznatiji program
iz domene poravnanja je BLAST (engl. Basic Local Alignment Search Tool).

Kako je problem poravnanja slijedova takoder velike slozenosti, BLAST koristi
razliCite heuristiCke optimizacije da bi taj proces ubrzao bez prevelikog utjecaja na
krajnju preciznost 1 tonost poravnanja. Za razliku od BLAST-a, sw# radi porav-
nanja iskljucivo egzaktnim metodama. sw# iskoriStava prednosti novih tehnologija
paralelnog izvodenja programa, prije svega tehnologije CUDA (engl. Compute Uni-
fied Device Architecture), kako bi amortizirao sloZzenost egzaktnih metoda 1 rezultate
davao Sto brze. Treba napomenuti da CUDA koristi mo¢ grafickih kartica te time za
nekoliko redova veli¢ine smanjuje vrijeme izvodenja programa koji ju koriste na pravi
nacin. Dodatno, SwSharp je prilagoden radu na vise kartica odjednom te Cak i viSe
racunala od kojih svako ima viSe kartica paralelno. Ne treba posebno isticati kako je
njegova egzaktnost ukomponirana s dobrim performansama upravo klju¢na prednost
nad BLAST-om ili slicnim programima te sam ga zbog toga i odabrao za simulaciju
detekcije preklapanja kako bi rezultati doprinijeli tome da cjelokupno simuliranje bude

Sto bliZe stvarnosti.
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4.2. PBSim

Kao Sto sam spomenuo u prethodnom poglavlju, prije nego se genom uopée moze sas-
tavljati, potrebno ga je sekvencirati. Sekvenciranje provode razli¢iti uredaji raznim
metodama. Neke od tih metoda kao produkt daju nesto kraca, a neke pak duza oci-
tanja. Postoji nekoliko poznatih instrumenata za sekvenciranje genoma, od kojih su
najpopularniji Illumina, GS FLX+ i PacBio RS. S obzirom da su ti instrumenti vrlo
sloZeni 1 nisu dostupni u Sirokom obliku, da bi bilo moguce provoditi istraZzivanja na
sastavljanju genoma, razvijeni su simulatori ovih uredaja. Racunalni su to programi
koji statistiCkim 1 sluajnim postupcima na osnovu empirijskih podataka dobijenih iz
instrumenata generiraju ocitanja neke ulazne sekvence.

Postoji velik broj simulatora i specijalizirani su, uglavnom, za pojedini realni in-
strument. Tako postoje Metasim kao simulator ocitanja Illumine te PBSim za PacBio
RS. U ovom radu koristim PBSim. PBSim je slobodno dostupan simulator oCitanja in-
strumenta PacBio RS, a razvili su ga Yukiteru Ono, Kiyoshi Asai i Michiaki Hamada
[10]. PBSim pomocu podataka o duljinama ocitanja i lognormalne razdiobe simulira
ocitanja PacBio RS-a. PacBio RS proizvodi dvije vrste ocitanja, kratka i vrlo to¢na
(engl. CCS - circular consensus reads) te duga i dosta neprecizna (engl. CLR - con-
tinuous long reads). Tako je 1 PBSimu moguce zadati koju vrstu ocitanja Zelimo.
Dodatne opcije koje PBSim omoguéava jesu zadavanje srednje vrijednosti duljine oci-
tanja, srednje vrijednosti tocnosti te standardnih devijacija to¢nosti i duljine. Moguce
mu je zadati 1 Zeljeni omjer vrsta pogreSaka, umetanja, izbacivanja ili nadomjestanja,
no to sam redovito ostavljao na podrazumijevanim vrijednostima od 60, 30 i1 10, tim
redom. On zatim pomocu eksponencijalne i lognormalne razdiobe generira oCitanja u
formatu FASTQ. Kako je prije napomenuto, kvalitetu ofitanja nisam uzeo u obzir u
ovom radu, ali isticem da PBSim koristi isklju¢ivo Sanger Fastq format i pripadajuce

kodiranje kvalitete oCitanja.

4.3. Simulacija

Alati za dobijanje o€itanja iz genoma grijeSe, u manjem ili veem postotku, Sto ovisi
uglavnom o duljinama ocitanja. Postoji nekoliko vrsta pogreSaka. MoZe se dogoditi
umetanje (engl. insertion), to jest da alat koji ocitava ubaci nepostojeéi nukleotid na
neku poziciju u oditanju. Nasuprot toga, moZe se dogoditi izostavljanje postojeeg
nukleotida ili delicija (engl. deletion), a dodatno postoji mogucnost krivog ocita-

vanja nukleotida na nekoj poziciji $to se naziva mutacija (engl. mutation). Simuli-
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ranje procesa oCitavanja DNA 1 detekcije preklapanja izveo sam na sljedeci nacin. Za
dobijanje ocitanja koristio sam PBSim. PBSim producira ocitanja u FASTQ formatu.
Radio sam mjerenja na oCitanjima s medianom duljine 1000, 4000 i 8000. Za gener-
iranje ocCitanja koristio sam genom bakterije deinococcus radiodurans — poznate bak-
terije velike radiootpornosti. Za svaki spomenuti median median, parametri pogreske
koje sam zadao iznosili su 1%, 5%, 10%, 15% i 20%. Sveukupno, to predstavlja 15
mogudih testiranih kombinacija. U obzir sam uzeo i reverzne komplemente. Za svaku
sam kombinaciju ocitanja i pogreSke generirao reverzni komplement te tako stvorio
bazu ocitanja i komplemenata. Nakon generiranja baze oCitanja i reverznih komple-
menata, krenuo sam na detekciju oCitanja pomocéu sw#-a. Kao upite na bazu, postavio
sam prvotno generiranja oCitanja, bez reverznih komplemenata. sw# je nakon toga za
svako ocitanje izgenerirao nekoliko desetaka najboljih poravnanja koja je detektirao
kao alat za detekciju preklapanja.

Daljnju analizu podataka temeljio sam na dva vazna pojma iz raspoznavanja uzo-
raka. To su odziv (engl. recall) i preciznost (engl. precision). Ove dvije veliine
pokazatelj su koliko je detekcija uspjeSna. Pojednostavljeno re¢eno, visoki odziv znaci
da je uspjeSno detektirana vecina ispravnih pozitiva (engl. true positives) dok visoka
preciznost kaze da je detektirano puno vise ispravnih od neispravnih pozitiva (engl.
false positive). Ispravni pozitiv je svako preklapanje detektirano sw#-om koje je tocno.
Lazni pozitiv, s druge strane, svako je preklapanje koje je sw# pogreSno detektirao, to
jest ono poravnanje koje je dao na izlaz, a koje ne bi trebalo biti prisutno. Ocjenu
pravih i laznih pozitiva ucinio sam jednostavno. PBSim uz svako oclitanje daje i po-
datak o indeksu u referentnom genomu na kojem se originalno nalazi to o€itanje. Tako
sam obi¢nom Python skriptom utvrdio tocan broj preklapanja odmah nakon generi-
ranja ocCitanja. U najjednostavnijoj varijanti, preklapanje je svaki odnos dva ocitanja

za koji vrijede sljedeée jednadzbe:

So >= 5] “4.1)

te

Sy <= F; “4.2)

U jednadZbama su s S; i S2 oznaceni indeksi pocetka prvog i drugog ocitanja, a s
E kraj prvog o€itanja. JednadZzba 4.1 kaze da pocetak drugog ocitanja mora biti nakon
pocetka prvog ocitanja ili poceti na istom mjestu kao i prvo. JednadZzba 4.2 ogranicava

pocetak drugog ocitanja na interval pocetka i kraja prvog. Preciznost je tad definirana
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kao:

N,
P==7 (4.3)

gdje je s IV oznaCen ukupan broj detekcija (svih poravnanja na izlazu sw#-a), a s

N, broj ispravnih pozitiva koje je sw# otkrio. Odziv je definiran s:

N,

R = ﬁj 4.4)
gdje je s V; oznaCen ukupni broj pravih pozitiva. Za svaku kombinaciju ocitanja i
pogreske procijenio sam ove dvije veliCine. Takoder, sw# moZe primiti razlicite kom-
binacije parametara koji odreduju na koji nacin traZi poravnanja. Ovi parametri bitno
utjeCu na preciznost i odziv. Kao jedini kriteriji broja moguéih poravnanja, koristio
sam e-vrijednost u tri razliCite varijante kako bih ilustrirao utjecaj broja poravnanja na
preciznost i odziv. Veli€ina e-vrijednost inace predstavlja oekivanje broja poravnanja
s istom ocjenom poravnanja kao i trenutni par upit-rezultat. Sto je to ocekivanje niZe,
rezultat je bolje. Kriterij moze biti slabiji §to onda znaci bitno manju preciznost uz
veci odziv jer su se otkrila 1 preklapanja koja inace ne bi bila otkrivena, ali su se lazno
detektirala i brojna druga preklapanja. Naravno, druga krajnost jest dati vrlo stroga
ogranicenja, Sto onda znaci vrlo veliku preciznost, ali i vrlo mali odziv. Koristio sam,
primarno, iznos e-vrijednosti u iznosu 2.5 koji je osiguravao preciznost od otprilike
75%. Zatim sam testiranje proveo na iznosu e-vrijednosti 5.0. Ovaj postupak ponavl-
jao sam za svaku kombinaciju o€itanja i pogreSaka. Na kraju, radi bolje mogucnosti
usporedbe, iskoristio sam blastn, koji je heuristicka metoda traZenja poravnanja izmedu
nukleotidnih sekvenci, kako bih dobio bolje usporedbe s mojim rezultatima na istom

skupu podataka.
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5. Rezultati

U ovom poglavlju, predstavljam rezultate simulacija provedenih u okviru ovoga rada.
Rezultate prikazujem u obliku tablica i grafova. Svaka tablica predstavlja rezultate za

odredeni parametar e-vrijednosti koriSten prilikom trazenja preklapanja.

Tablica 5.1: Odziv i preciznost za e-vrijednost 2.5

Medijan duljine || Postotak pogreske | Odziv | Preciznost
1000 1% 0.405 | 0.803
1000 5% 0.404 | 0.803
1000 10% 0.411 | 0.806
1000 15% 0.410 | 0.793
1000 20% 0.400 | 0.801
4000 1% 0.388 | 0.777
4000 5% 0.384 | 0.780
4000 10% 0.376 | 0.734
4000 15% 0.367 | 0.708
4000 20% 0.370 | 0.706
8000 1% 0.388 | 0.791
8000 5% 0.407 | 0.815
8000 10% 0.411 | 0.803
8000 15% 0.379 | 0.750
8000 20% 0.340 | 0.648

U tablici 5.1 prikazani su rezultati dobijeni kad sam kao parametar koristio e-
vrijednost u iznosu 2.5. Za svaki medijan duljine i postotak pogreSke prikazani su
izmjereni odziv i preciznost.

U tablici 5.2 prikazani su rezultati za e-vrijednost 5.0. Rezultati za e-vrijednost
10.0 prakticki su identi¢ni onima prikazanima u tablici 5.2 te ih stoga nisam posebno

naveo. Nadalje, u tablici 5.3 navodim rezultate dobijene programom blastn.
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Tablica 5.2: Odziv i preciznost za e-vrijednost 5.0

Medijan duljine | Postotak pogreske | Odziv | Preciznost
1000 1% 0.729 | 0.764
1000 5% 0.723 | 0.765
1000 10% 0.732 | 0.762
1000 15% 0.728 | 0.753
1000 20% 0.711 | 0.735
4000 1% 0.644 | 0.671
4000 5% 0.633 | 0.671
4000 10% 0.635 | 0.652
4000 15% 0.640 | 0.652
4000 20% 0.645 | 0.651
8000 1% 0.657 | 0.689
8000 5% 0.669 | 0.691
8000 10% 0.651 | 0.659
8000 15% 0.601 | 0.622
8000 20% 0.602 | 0.603
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Tablica 5.3: Odziv i preciznost za blastn

Medijan duljine | Postotak pogreske | Odziv | Preciznost
1000 1% 0.972 | 0.136
1000 5% 0.0707 | 0.0106
1000 10% 0.066 | 0.012
1000 15% 0.044 | 0.012
1000 20% 0.0266 | 0.013
4000 1% 0.098 | 0.007
4000 5% 0.090 | 0.007
4000 10% 0.096 | 0.009
4000 15% 0.833 | 0.009
4000 20% 0.037 | 0.008
8000 1% 0.112 | 0.005
8000 5% 0.167 | 0.008
8000 10% 0.161 | 0.009
8000 15% 0.111 | 0.008
8000 20% 0.062 | 0.007




6. Diskusija

Rezultati predstavljeni u prethodnom poglavlju jesu vrlo zanimljivi i prili¢no neoceki-
vani. Moja pocetna pretpostavka bila je da ¢e postotak pogreske biti najvazniji, pre-
sudni ¢imbenik utjecaja na preciznost i odziv. Oc¢ekivao sam da e se uz veéi postotak
pogresaka, obje veliine znacajno smanjivati. Pretpostavljao sam da Ce razlike u rezul-
tatima izmedu, primjerice, ocitanja s prosjecnim udjelom pogreSaka od 5% 1 20% biti
velike 1 da ¢e pogreske u znacajnijoj mjeri utjecati na alat za detekciju preklapanja.
Ipak, kao Sto tablice prikazuju, rezultati se poprili¢no razlikuju od ocekivanja. Prije
svega, vidljivo je kako su prosjecna duljina oCitanja i e-vrijednost najvazniji parametri
koji mogu i odziv i preciznost povecati ili smanjiti za dosta velik faktor.

Za utjecaj e-vrijednosti, objasnjenje koje mi se ¢ini logicno jest sljedece. E-vrijednost
je parametar koji alatu za detekciju kaze koliko moZe i¢i u Sirinu prilikom traZenja na-
jboljih preklapanja. U prijevodu, svaka dva para poravnanja imaju neku e-vrijednost
koja se raCuna na osnovu statistickih parametara. Ona predstavlja vjerojatnost da se
potpuno sluc¢ajno dode do iste vrijednosti poravnanja u trenutnoj bazi. PoZeljno je
da e-vrijednost bude Sto je moguce manja. Ako se alatu za detekciju da manja e-
vrijednost, dobit ¢e se manje rezultata zato Sto Ce takav stroZzi kriteriji odrezati veinu
losijih poravnanja. To €e jasno, utjecati i na broj to¢no detektiranih preklapanja, Sto ¢e
automatski smanjiti odziv. Preciznost ¢e pri tome, ili ostati sli¢na ili se povecati, zato
Sto Ce se ujedno, ali s puno ve¢im faktorom, smanjiti i broj laznih pozitiva. Povecanje
e-vrijednosti dovodi do suprotnog efekta. Pove¢anjem e-vrijednosti, dobija se viSe po-
ravnanja, kako dobrih tako i loSijih. ViSe dobrih poravnanja znaci veci odziv, ali ujedno
za velik faktor smanjuje preciznost.

Sto se ti¢e duljine, iz tablica je vidljivo da ona nema toliko velik utjecaj na odziv i
preciznost, ali je on svakako znacajniji od utjecaja pogresaka. Vrlo je zanimljiva ovis-
nost preciznosti 1 odziva o duljini koja se vidi iz rezultata. Za duljinu 1000, odziv i
preciznost u prosjeku su nesto vecéi nego za duljine 4000 i 8000. Usporedujuci samo
duljine 4000 i 8000, nema znacajne prosjecne razlike u ovim veli¢inama. To bi moglo

znaciti asimptotsko priblizavanje odredenoj prosjecnoj vrijednosti odziva i preciznosti

17



uz poneku anomaliju — anomaliju kao $to je preciznost za parametar duljine 8000 i
postotak pogreske od 20%. Ipak, za ovaj zakljucak smatram potrebnim mjerenja na
veéem rasponu medijana duljine. Nadalje, poZeljno je da preciznost bude $to veca,
ali da odziv pri tome ne padne previSe nisko. Ono S§to rezultati ovog rada prikazuju
je trenuta¢na nemogucénost nalaZenja prihvatljive sredine, to jest balansa izmedu ove
dvije veli¢ine za pojedine parametre.

Iako bi se ocekivao vedi utjecaj raspona pogresaka na tocnu detekciju, to je oceki-
vanje ispalo pogreSno u mojim mjerenjima. Pripisujem to jako izraZenom utjecaju
druge dvije veliine, to jest e-vrijednosti i duljine, Sto je, pretpostavljam, bitno amor-
tiziralo utjecaj pogreSaka. Zanimljivo je da postotak pogreSaka najcesce nije u ko-
relaciji s odzivom. Na primjer, kod ocitanja duljine 1000 vidljivo je da pogreska od
10% ima veci odziv od pogreske od 1% Sto je jako zanimljivo 1 prilino neocekivano.

Rezultati dobiveni programom blastn najbliZi su, barem po korelaciji pogreSaka
i odziva, onima koje sam ocekivao. U tablici se vidi da, generalno, S$to je postotak
pogreske veci, to je odziv manji. Preciznost blastn programa je generalno niska s§to ob-
jasnjavam heuristi¢kim pristupom i pretpostavljenim parametrima koji generiraju velik
broj rezultata. Postoji nekoliko anomalija u tim rezultatima, ali generalno, oni su takvi
kako bi se i ocekivalo — veci postotak pogreske, manji odziv.

Sumirajuéi dobijeno, miSljenja sam da je potrebno svakako provesti dodatna is-
traZivanja i mjerenja. Rezultati koje sam dobio izasli su iz o¢ekivanih okvira i u slaboj
su korelaciji s poCetnom pretpostavkom o tome da je utjecaj pogreske najvazniji u
detekciji preklapanja. Ispalo je da su velicine koje su trebale biti manje zastupljenje
ustvari one koje su znacajnijeg utjecaja. To moZe voditi na dva zakljucka. Jedan je
da su mjerenja provedena s alatom koji moguce nije dovoljno prikladan za ovakav za-
datak. S obzirom da je sw#-u moguce zadati i viSe parametara osim same e-vrijednosti
za koje sam smatrao da ne mogu utjecati na krajnje rezultate, ipak smatram da bi val-
jalo pogledati kako promjena tih parametara utjeCe na odziv i preciznost. Tu prije
svega mislim na zadavanje fiksnog broja poravnanja za svaki upit (na primjer 5, 10, ili
20) neovisno o e-vrijednosti te mijenjanja parametara unutarnjeg ocjenjivaca slicnosti
(engl. scorer). Drugi je da zaista pogreske nemaju toliki utjecaj na fazu overlapa (veé
na eventualno kasnije faze) Sto je teSko prihvatiti jer je jasno da detekcija poravnanja
mora ovisiti o sli¢nosti pojedinih o€itanja i Sto rezultati dobijeni BLAST-om direktno

opovrgavaju.
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7. Zakljucak

U ovome radu predstavio sam ideju iza sastavljanja genoma te opisao dvije najvaznije
metode iz tog podrucja, komparativni i de novo pristup. Iako jednostavniji, kompara-
tivni pristup nije dovoljan za sve moguce potrebe te je zbog toga razvijen de novo. De
novo je klasificiran kao NP-tezak problem. Postoje razli¢iti nacini izvodenja de novo
sastavljanja od kojih sam predstavio dvije glavne grupe — one zasnovane na pohlepnom
pristupu i nasuprot njima one temeljene na grafovima. Metode temeljene na grafovima
daju opcenito bolje rezultate i viSe se koriste, ali pod cijenu puno veée slozenosti i
racunalnih zahtjeva. Opisao sam FASTQ i FASTA formate kao najpopularnije formate
datoteka za pohranu genetske informacije u racunalnom obliku. Dao sam pregled alata
koje sam koristio, konkretno programa za simulaciju ocitavanja PBSim i programa za
poravnavanje sw#-a. Istaknuto je da je sw# egzaktni alat za razliku od popularnih, ali
heuristikama vodenih alata poput BLAST-a.

Nadalje, opisao sam koriStene metode i nacine simulacije koji su se temeljili na
postupku generiranja oCitanja preko PBSima uz razli¢ite parametre i analiziranja oCi-
tanja i traZenja preklapanja pomocu sw#-a. Ipak, rezultati koje sam dobio iznenadili
su i bitno se razlikuju od pocetne hipoteze. Pretpostavka da ¢e pogreske na ocitanjima
biti presudni faktor kod detekcije preklapanja pokazale su se netoCnima, pa je tako
doslo do toga da je parametar e-vrijednosti ustvari najviSe utjecao na dvije veliine
kojima sam mjerio rezultat, odziv i preciznost. Zakljucak koji se moze izvudi iz toga
je postojanje potencijalnih drugih parametara koji su utjecali na mjerenja, a koje nisam
uzeo u obzir i nisam pretpostavio da mogu utjecati ili jednostavna neprikladnost alata
koje sam koristio za ovakav postupak simulacije. Druga moguénost je da jednostavno
pogreska zaista ne utjeCe na ocitanja, Sto je skoro pa sigurno nemoguée. U buduénosti
¢e biti potrebno provesti dodatna mjerenja i simulacije da se utvrde razlozi ovakvog
ponasanja rezultata i da se generalno proces detekcije preklapanja pokuSa dovesti na
najoptimalniju mogucu razinu s ciljem ubrzavanja cjelokupnog sastavljanja genoma

Zivih bica.
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Evaluacija metode za ispravljanje pogresaka kod dugackih ocitanja

Sazetak

Sastavljanje genoma jedan je od temeljnih problema bioinformatike. Njegova vaznost
za razumijevanje brojnih pojava u Zivom svijetu je neporeciva. Proces sastavljanja
genoma je vrlo tezak i racunalno zahtjevan proces koji ukljucuje vise koraka. Postoji
nekoliko metoda izvodenja rekonstrukcije genoma od kojih svaka nudi neke prednosti,
ali i nailazi na probleme i izazove. De novo pristup izvodi se na viSe nacina od kojih je
najznacajni Preklapanje-Izravnavanje-Konsenzus. Prva faza ili preklapanje za cilj ima
pronaci najbolja preklapanja izmedu ocitanja genoma i izgraditi graf povezanosti tih
ocitanja. U grafu, ¢vorovi predstavljaju oCitanja, a bridovi preklapanja. Na taj nacin
gradi se usmjeren neteZinski graf. Faza preklapanja osjetljiva je na pogreske u ocCitan-
jima, a cilj je ovoga rada ispitati kako razliciti postotci pogreSaka utjeCu na sposobnost

detekcije tocnih preklapanja.

Kljucne rijeci: De novo, sastavljanje genoma, preklapanje, sw#
Evaluation of a method for long read error correction

Abstract

Genome assembly is one of fundamental problems in bioinformatics. Its impor-
tance for understanding numerous phenomena in living organisms is undeniable. Pro-
cess of genome assembly is a very hard and computationaly challenging process in-
cluding several steps. There exist numerous ways of implementing genome assembly
all of which offer some advantages, but also face some problems and challenges. De
novo assembly can be performed in many ways. Overlap-Layout-Consensus method
is the most popular of them all. In its first phase, the overlap, it tries to find all the best
alignments between generated reads and build a graph from them. Vertices of such a
graph represent the reads, while edges represent overlaps. This produces a directed
unweighted graph. Overlap phase is sensitive to errors in the reads and goal of this
paper is to test how various percentages of read errors influence its ability to detect

correct overlaps.

Keywords: De novo, genome assembly, overlap, sw#
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