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Анотація—Робота присвячена розвитку методів цифрової обробки геномних сигналів, які представляють собою 
дані щодо будови ДНК, з метою використання методів обробки сигналів до задачі аналізу геномних даних. За фраг-
ментами послідовностей нуклеотидів змодельовано сигнали іонного струму крізь біологічну нанопору при секвенції 
ДНК для випадків норми, точкових мутацій, вставки та видалення ділянки ДНК. Модельні сигнали іонного струму 
у білковій нанопорі отримано на основі реальних послідовностей нуклеотидів з атласів ракового геному. В роботі 
використано кореляційний аналіз для визначення подібності сигналів нанопорового секвенування ДНК за допомо-
гою функції взаємної кореляції між двома сигналами іонного струму крізь білкову нанопору, зокрема між сигна-
лами у нормі та з наявністю мутації. За розташуванням максимуму взаємної кореляційної функції визначається 
тип мутації (інсерція або делеція), а також проводиться вирівнювання однакових нуклеотидних послідовностей за 
допомогою визначеного зсуву сигналу. 

Проаналізовано застосування методів машинного навчання до класифікації геномних сигналів нанопорового 
секвенування ДНК. Для визначення найкращих моделей класифікації застосовано алгоритми на основі дерев  
рішень, дискримінантного аналізу, методу опорних векторів, логістичної регресії, методу k-найближчих сусідів та 
ансамблевого навчання. Для різних методів машинного навчання визначено та порівняно точність класифікації на 
4 класи: норма, точкова мутація (місенс або нонсенс), мутація делеції та інсерції декількох нуклеотидів. Показано, 
що результати застосування методів машинного навчання до проблеми класифікації сигналів нанопорового секве-
нування ДНК суттєво залежать від рівня шуму у зареєстрованих сигналах іонного струму крізь білкову нанопору 
та типу мутації. Найкращі результати класифікації отримано для методу опорних векторів. Застосування лінійної, 
квадратичної та кубічної функцій ядра показало високу точність вірно класифікованих сигналів – від 93 до 100%.  

Ключові слова — секвенація ДНК; білкова нанопора; мутації; обробка геномних сигналів; класифікація; машинне 
навчання. 

 

I. ВСТУП 
Дезоксирибонуклеїнова кислота (ДНК) — це мак-

ромолекула, що забезпечує зберігання, передачу  
і реалізацію генетичної програми розвитку та функці-
онування живих організмів. Молекула ДНК зберігає 
біологічну інформацію у вигляді генетичного коду, 
що складається з послідовності нуклеотидів. Секве-
нування ДНК — це процес визначення послідовності 
нуклеотидів в ДНК, що включає в себе методи, які  
використовуються для визначення порядку сліду-
вання у молекулі ДНК чотирьох азотистих основ: аде-
ніну (А), гуаніну (Г), цитозину (Ц) і тиміну (Т) [1-4]. 

В останні роки набувають розвитку методи обро-
бки геномних сигналів, які перетворюють дані щодо 

будови ДНК у числові значення з метою викорис-
тання існуючих методів цифрової обробки сигналів 
для геномних даних [5-13]. Все більшої важливості 
набуває застосування методів обробки геномних сиг-
налів до задачі виявлення та прогнозування раку, руй-
нівної хвороби з величезною захворюваністю та сме-
ртністю [8, 9, 12]. Рак – це генетичне захворювання, 
ключову роль в розвитку якого грає пошкодження 
ДНК клітин. Метою даної роботи є розробка алгори-
тмів для моделювання і аналізу сигналів нанопоро-
вого секвенування ДНК для дослідження генетичних 
змін, що призводять до раку. Важливим є визначення 
початкової стадії переходу між нормальною та рако-
вою структурами ДНК, а також пошук ознак для про-
гнозування розвитку раку та його виявлення на 
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ранній стадії. 

Для виявлення мутацій в генах проводяться моле-
кулярно-генетичний аналіз мутацій методом поліме-
разної ланцюгової реакції (ПЛР) та молекулярно- 
генетичне дослідження генів методом визначення ну-
клеотидної послідовності ДНК за допомогою секве-
нування. Секвенування дозволяє виявити різномані-
тні зміни в певних ділянках хромосом та визначити 
наявність та вид мутацій.   

Під час нанопорового секвенування відбувається 
зчитування нуклеотидного складу безпосередньо ана-
лізованої молекули ДНК, що приводить до спро-
щення процесу, бо секвенування не потребує стадії 
підготовки проби (ПЦР, мічення зразка і т.д.). Прин-
цип нанопорового секвенування заключається  
в переміщенні молекули ДНК крізь нанопору і реєст-
рації змін в оточуючому електричному полі в процесі 
руху молекули [1-3]. 

Для класифікації раку та розділення геномних зра-
зків у нормі та за наявності генетичних змін у роботі 
[6] дослідники використовують методи кластеризації, 
наприклад, ієрархічну кластеризацію та метод  
K-середніх. Для дослідження пар генів подібність між 
зразками у [15] визначається на основі порогового  
коефіцієнта кореляції. У джерелах [7, 14], присвяче-
них методам обробки геномних сигналів, запропоно-
вано застосування методів машинного навчання,  
таких як K-найближчих сусідів, метод опорних векто-
рів, нейронних мереж та ін. Автори дослідження [9] 
припускають, що закономірності в спектрі власних 
значень мають перспективу прогнозу раку на ранніх 
стадіях. У роботах [10-12] до обробки геномних сиг-
налів застосовано частотний, частотно-часовий та 
вейвлет- аналіз. Отримані дослідниками результати 
точності розпізнавання ракових зразків відрізняються 
для різних видів раку (шкіри, легень, печінки, прос-
тати і т.д.) і застосованих методів обробки та сягають 
до 85-98% вірно класифікованих зразків. Однак  
напрямок обробки геномних сигналів потребує пода-
льших досліджень та вдосконалень. 

 

Рис. 1 Принцип нанопорового секвенування ДНК (модифіковано  
з [4]) 

II. МОДЕЛЮВАННЯ ТА АНАЛІЗ СИГНАЛІВ  
НАНОПОРОВОГО СЕКВЕНУВАННЯ ДНК 

Пристрій для біонанопорового секвенування ДНК 
складається з α-гемолізинового білкового каналу, 
введеного в подвійний ліпідний шар, який відокрем-
лює дві камери, що містять розчин електроліту KCl 
[1-4] (Рис.1). В технологіях типу Oxford Nanopore ви-
користовуються пороутворюючі білки, що створю-
ють пори в мембранах [1]. Білок α-гемолізин і подібні 
йому пороутворюючі білки існують в клітинних мем-
бранах, де вони функціонують в якості каналів для 
переносу іонів і молекул як у клітину, так і в навко-
лишнє середовище. Білок α-гемолізин представляє 
собою гептамірну білкову пору з внутрішнім діамет-
ром порядка нм одиниць, що близько до розмірів оди-
ничних біологічних молекул, таких як ДНК та РНК.  

Напруга прикладається до сторін подвійного ліпі-
дного шару, створюючи іонний струм крізь нанопору, 
який реєструється для подальшого аналізу. Під дією 
електрорушійної сили негативно заряджена молекула 
ДНК дифундує до пори, втягується в канал і прохо-
дить крізь канал до позитивно зарядженої сторони по-
двійного ліпідного шару. Коли молекула ДНК захоп-
люється і рухається крізь нанопору, провідність  
каналу Gс зменшується, викликаючи падіння іонного 
струму, який вимірюється. Ця зміна провідності і, як 
наслідок, зміна струму та його тривалості використо-
вуються для характеристики захопленої нанопорою 
молекули ДНК. Секвенування ДНК за допомогою  
нанопори використовується з метою ідентифікації 
послідовності нуклеотидів ДНК на основі змін іон-
ного струму крізь нанопору.  

Патч-кламп — метод електрофізіології, який до-
зволяє ізолювати фрагмент клітинної мембрани з іон-
ними каналами, задавати необхідну різницю потенці-
алів крізь цей фрагмент клітинної мембрани, створю-
вати по обидві сторони мембрани середовище з пев-
ним іонним складом і вимірювати в цих контрольова-
них умовах струм навіть одиничних іонних каналів 
[2, 16]. В експерименті з постійною керуючою напру-
гою Vc зміна іонного струму Ii свідчить про зміну про-
відності каналу Gс.  Vc = Ii/Gс - таким чином, про змі-
щення значень провідності Gс сигналізує зміна іон-
ного струму Ii.  

Діаметр нанопори складає декілька нанометрів, 
через що молекула ДНК здатна проходити крізь нано-
пору тільки в одноланцюговій формі. Під час прохо-
дження молекули нуклеїнової кислоти крізь нано-
пору окремі нуклеотиди затримуються в певних сай-
тах всередині пори, затримуючи проходження іонів 
електроліту, в результаті чого відбувається падіння 
струму. Струм крізь нанопору та провідність каналу 
пропорційні розміру нуклеотиду, який проходить  
в даний момент, що викликано різною будовою азо-
тистих основ ДНК — аденіну, гуаніну, тиміну і цито-
зину. 

Аналіз біологічних послідовностей вимагає обро-
бки сигналів нанопорового секвенування ДНК  
з метою усунення шуму та знаходження однакових 
сегментів у послідовностях, а також ділянок з мутаці-
ями. Крім того знаходження однакових послі-
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довностей є важливим для відстеження співпадінь  
геномних фрагментів у базах даних. Важливою зада-
чею для розуміння мутацій є вирівнювання однако-
вих біологічних послідовностей та виявлення ділянок 
з мутаціями та визначення типів цих мутацій. Вирів-
нювання послідовностей ДНК — це паралельне роз-
ташування первинних послідовностей ДНК або амі-
нокислот різних зразків з метою виявлення областей 
подібності між ними. Це допомогає виявити зв'язки 
між послідовностями. Таким чином, вирівнювання 
послідовностей ДНК зазвичай виконується для того, 
щоб визначити функції та структуру нових секвено-
ваних генів шляхом порівняння з геном, функція 
якого відома. Результатом такого порівняння може 
бути визначення еволюційного зв’язку між послідов-
ностями внаслідок мутацій або локально однакових 
областей у віддалених послідовностях. Таке порів-
няння може привести до виявлення точної або близь-
кої відповідності між послідовністю секвенованих 
нуклеотидів і послідовностями, які вже досліджені  
і зберігаються в базах даних. Точна відповідність  
ділянок може спостерігатися по всій довжині послі-
довності нуклеотидів (глобальна відповідність) або 
для менших сегментів послідовності нуклеотидів  
(локальна відповідність). 

З метою розробки алгоритму знаходження мута-
цій у ДНК тканин, уражених раком, в даній роботі  
використано фрагменти послідовностей нуклеотидів 
з наступних баз даних (Рис.2): 
• база даних соматичних мутацій раку COSMIC 

(catalogue of somatic mutation in cancer) [17];  

• база даних Національного центру біологічної 
інформації NCBI (National Сenter for Biology 
Information) [18];  

• база даних програми Атлас ракового геному 
TCGA (Cancer Genome Atlas Program) [19, 20]. 

Для дослідження можливостей застосування  
методів обробки геномних сигналів було обрано нук-
леотидні послідовності довжиною 45 нуклеотидів  
в нормі і з наявністю різних форм мутацій, таких як: 

1) місенс-мутація (точкова мутація, де відбува-
ється заміна нуклеотиду, що кодує іншу аміно-
кислоту),  

2) нонсенс-мутація (точкова мутація, де кодується 
стоп – білок), 

3) мутація інсерції (вставка ділянки ДНК),  

4) мутація делеції (видалення ділянки ДНК). 

Приклад послідовностей нуклеотидів, які викори-
стовувалися для подальшого порівняння, знахо-
дження мутацій та вирівнювання однакових фрагме-
нтів у послідовностях: 

Норма: 
GGAGGGGAGAAACTTGCCACTTTGGCTGAGTTG
GTCCAGTATTAC 

Місенс-мутація:  
GGAGGGGAGAAATTTGCCACTTTGGCTGAGTTG
GTCCAGTATTAC 

Нонсенс-мутація:  
GGAGGGTAGAAACTTGCCACTTTGGCTGAGTTG
GTCCAGTATTAC 

Мутація інсерції (вставлено фрагмент TGC):  
GGATGCGGGGAGAAACTTGCCACTTTGGCTGA
GTTGGTCCAGTAT 

Мутація делеції (видалено фрагмент GGG):  
GGA|видалено фраг-
мент|GAGAAACTTGCCACTTTGGCTGAGTTGGTC
CAGTATTACGGG 

З метою застосування методів аналізу сигналів до 
задачі знаходження мутацій дані послідовності нук-
леотидів було використано для моделювання сигна-
лів, отриманих за допомогою нанопорового секвену-
вання (Рис.3-4). Проходження кожного нуклеотида 
крізь білкову нанопору змінює значення рівня іон-
ного струму. Негативно заряджена одноланцюгова 
ДНК проходить крізь нанопору в мембрані, зовнішня 
поверхня якої має негативний заряд, а внутрішня — 
позитивний. Як тільки черговий нуклеотид перекри-
ває внутрішній отвір в нанопорі, електропровідність 
мембрани (струм мембрани) змінюється в залежності 
від хімічної будови нуклеотиду. Нуклеотиди різного 
типу, які складають ланцюжок ДНК, відрізняються 
хімічними та фізичними властивостями. Тому сту-
пінь блокування нанопори кожним нуклеотидом  
різна. Відповідно до цього, змінюються електрична 
провідність та струм мембрани. Під час проходження 
ДНК крізь нанопору іонний струм значно змен-
шуться. 

 

Рис. 2 Фрагмент послідовності нуклеотидів з ділянкою, на якій виникли мутації (база даних COSMIC [17]) 
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Рис. 3 Пояснення до моделювання сигналу струму крізь нанопору під час протягування одноланцюгової ДНК з мутаціями інсерції або 
делеції 

                          

                                                 а)                                                                                                                      б) 

Рис. 4  Моделювання сходинок струму крізь нанопору під час протягування одноланцюгової ДНК: а) послідовне блокування нанопори 
5-ти нуклеотидами GGAGG; б) сумарний сигнал під час послідовного блокування нанопори 45 нуклеотидами 
GGAGGGGAGAAACTTGCCACTTTGGCTGAGTTGGTCCAGTATTAC (зверху – без шума, знизу – з наявністю білого шуму) 

 

При моделюванні сигналу струму крізь нанопору 
під час протягування одноланцюгової ДНК було  
використано наступні параметри, які відповідають 
реальним патч-кламп установкам у режимі фіксації 
напруги [1-3, 16]: 

• частота дискретизації сигналу 5 кГц; 

• швидкість протягування ДНК крізь нанопору – 
500 нуклеотидів/с;  

• у разі прикладеної напруги Vc=120 мВ та про-
відності каналу Gc=1 нСм, іонний струм крізь 
відкриту нанопору складає 120 рА; 

• середній струм іонів крізь нанопору у випадку 
перекриття пори гуаніном складає 10 пА,  
у випадку перекриття тіміном – 20 пА, у випа-
дку перекриття аденіном – 30 пА, у випадку  
перекриття цитозином – 40 пА; 

• тривалість знаходження нуклеотиду в порі скла-
дає 2 мс.  

Загалом сигнал, при проходженні крізь пору 45 
нуклеотидів, за умови Fs=5 кГц, має тривалість 90 мс 
та кількість відліків N=450. Час дискретизації сигналу 

дорівнював 0,2 мс. Знаходження певного нуклеотиду 
в нанопорі моделювалося як сходинка струму іонного 
каналу тривалістю τ = 2 мс (десять відліків сигналу), 
що відображає час блокування нанопори 1 нуклеоти-
дом (Рис. 4 а).  

Серед параметрів моделі струму крізь нанопору  
у разі проходження 1 нуклеотиду слід відзначити  
наступні: 
• dst – час входження ланцюга ДНК до каналу  

нанопори та початку секвенування; 

• τ – тривалість знаходження 1 нуклеотида в порі; 

• cst=dst+τ/2 – часове розташування центру сходи-
нки іонного струму крізь нанопору; 

• Ifr – струм іонів крізь вільну нанопору (без захо-
пленої ДНК); 

• А – амплітуда прямокутного імпульсу, яка від-
повідає за зменшення струму крізь нанопору за 
умови знаходження в ній певного нуклеотиду. 

З метою отримання реалістичного сигналу струму 
крізь нанопору під час протягування одноланцюгової 
ДНК до отриманого сходинкового сигналу необхідно 
додати шумові складові (Рис. 4, б). Таким чином, 
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було змодельовано низку сигналів в нормі та при  
наявності мутацій. 

Задача вирівнювання послідовностей нуклеотидів 
полягає у пошуку областей подібності між двома або 
більше послідовностями. В даній роботі пропону-
ється застосування кореляційного аналізу для визна-
чення подібності за допомогою кореляційної функції 
між двома сигналами іонного струму у нанопорі  
(в нормі та з наявністю мутації ДНК). 

Взаємна кореляційна функція визначається як 
𝐶𝐶(τ) =  ∫ 𝑔𝑔(𝑡𝑡)𝑝𝑝∗(𝑡𝑡 − τ)𝑑𝑑𝑑𝑑∞

−∞ , 
де g(t) та p(t) представляють сигнали нанопорового 
секвенування ДНК, які порівнюються, * - оператор 
комплексного спряження [15]. Це добуток між двома 
послідовностями сигналів струму іонного каналу, 
одна з яких зміщена відносно іншої на τ секунд часу. 
У випадку дискретного сигналу τ=n*Fs в діапазоні від 

негативних до позитивних значень n, кількості відлі-
ків зсуву сигналів один відносно іншого. Для визна-
чення кількості змінених у результаті мутації нуклео-
тидів знаходився пік кореляційної функції та його 
зсув відносно початку координат (у відліках та за  
часом). По значенню зсуву, тобто позитивний він чи 
від’ємний, визначалося, в якому напрямку потрібно 
зсунути сигнал для накладання однакових послідов-
ностей і який тип мутації виник - інсерція чи делеція. 
У випадку мутації інсерції спостерігався зсув піку 
взаємної кореляційної функції вправо, оскільки від-
бувалася вставка нуклеотидів, для делеції пік зсува-
вся вліво, бо відбулося видалення нуклеотидів (рис. 5 
а). Для заданих в даному дослідженні параметрів від-
стань між відліками за часом складала 0,2 мс. Тоді 
для мутації інсерції, де присутня вставка 3 нуклеоти-
дів, тобто зсув у 30 відліків або за часом 0,006 с,  
маємо результат, наведений на рис. 5 б. 

 

    

Рис. 5  Результати кореляційного аналізу: а) взаємна кореляційна функція між сигналом іонного струму для послідовності нуклеотидів в 
нормі та сигналом для послідовності нуклеотидів з мутацією делеції 3х нуклеотидів - спостерігаємо зсув піку на 30 відліків вліво від 
початку координат; б) відповідні сигнали до рисунку а) та накладання послідовностей однакових нуклеотидів; в) взаємна кореляційна 
функція між сигналом іонного струму для послідовності нуклеотидів в нормі та сигналом для послідовності нуклеотидів з мутацією інсе-
рції 3х нуклеотидів - спостерігаємо зсув піку на 30 відліків вправо від початку координат; г) відповідні сигнали до рисунку в) та накла-
дання послідовностей однакових нуклеотидів 
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III. ЗАСТОСУВАННЯ МЕТОДІВ МАШИННОГО  
НАВЧАННЯ ДЛЯ КЛАСИФІКАЦІЇ СИГНАЛІВ  

НАНОПОРОВОГО СЕКВЕНУВАННЯ ДНК 
Різниця між онкологічними та нормальними зраз-

ками ДНК в області сигналів іонного струму може 
бути виявлена  методами машинного навчання, хоча 
у багатьох випадках може все ще бракувати засобів 
для біологічної інтерпретації цих відмінностей. 

З метою дослідження можливості застосування 
алгоритмів машинного навчання до задачі класифіка-
ції сигналів нанопорового секвенування було змоде-
льовано по 300 сигналів відрізку послідовності 45  
нуклеотидів для 4х класів: 1) норма; 2) місенс-мута-
ція у вигляді зміни 1 нуклеотиду; 3) мутація делеції – 
видалення фрагменту з трьох нуклеотидів; 4) мутація 
інсерції – вставка зайвого фрагменту з трьох нуклео-
тидів. До змодельованих сигналів кожного класу  
додавався адитивний гаусівський шум.  

Використання методу кластеризації K-середніх 
передбачає, що зразки формують K кластерів даних, 
де кількість кластерів K є заздалегідь визначеною. 
Алгоритм ініціалізує K центрів, по одному для кож-
ного кластера, і кожен зразок приписується одному  
з кластерів на основі його схожості з K центрами цих 
кластерів. Потім центри оновлюються як середнє зна-
чення зразків у кожному кластері. Процес між прис-
воєнням окремих зразків кластерам та оновленням 
кластерних центрів є ітераційним. Етапи зміни цент-
рів кластерів і перепризначення зразків ітераційно 
повторюються до тих пір, доки границі кластерів  
і розташування їх центрів не перестануть змінюва-
тися, тобто на кожній ітерації в кожен кластер будуть 
потрапляти одні і ті самі дані. Таким чином, методи 
кластеризації здатні групувати гени з подібними пос-
лідовностями нуклеотидів.  

Для реалізації алгоритмів кластеризації необхідно 
задати кількість кластерів і це може становити голо-
вну проблему. Оптимальну кількість кластерів скла-
дно визначити універсально для різних застосувань, 
оскільки це залежить від різних захворювань, мута-
цій, які їм відповідають, та від різних наборів 

досліджуваних генів. У нашому модельному дослі-
дженні кількість кластерів заздалегідь відома і скла-
дає 4, що відповідає ділянкам сигналу секвенованої 
ДНК  
у нормі та при наявності 3х видів мутацій (місенс- 
мутація, інсерція, делеція). При кластеризації даних 
за методом k-середніх, який мінімізує сумарне квад-
ратичне відхилення точок кластерів від центрів цих 
кластерів у багатовимірному просторі ознак, сигнали 
розділилися на кластери, які відповідали нормі,  
місенс-мутації, мутацій делеції та інсерції трьох нук-
леотидів (Рис.6).  

Алгоритм k-найближчих сусідів (kNN), є одним  
з найпростіших алгоритмів машинного навчання.  
Побудова моделі полягає в запам'ятовуванні навчаль-
ного набору даних. Для того, щоб зробити прогноз 
для нового зразку (ділянки сигналу секвенованої 
ДНК), алгоритм k-найближчих сусідів знаходить най-
ближчі до неї дані навчального набору, тобто знахо-
дить її «найближчих сусідів». Враховуючи навчальні 
зразки з відомим класом та немічені зразки для тесту-
вання, кожному зразку з тестової вибірки присвою-
ється мітка класу на основі більшості голосів k най-
більш близьких навчальних зразків.  

У найпростішому варіанті алгоритм k-найближ-
чих сусідів розглядає лише одного найближчого  
сусіда - точку навчального набору, найближче розта-
шовану до точки, для якої потрібно отримати про-
гноз. Але можна розглянути будь-яку кількість (k)  
сусідів. Коли приймаємо до уваги більше одного  
сусіда, для присвоєння мітки використовується клас, 
який найбільш часто зустрічається, тобто обирається 
клас, який набрав більшість серед k-найближчих  
сусідів. У разі мультикласової класифікації, як  
у нашому випадку з 4 класами, підраховується кіль-
кість сусідів, що належать до кожного класу, і про-
гнозується клас, який найбільш часто зустрічається. 
В такому класифікаторі є два важливі параметри:  
кількість сусідів і міра відстані між зразками даних. 
У даній роботі порівнювалося використання у якості 
параметрів кількості сусідів k=1 та k=10, евклідової 
відстані та відстані Мінковського (Табл.1).  

        

Рис.6. Сигнали нанопорового секвенування, які відповідають 4 кластерам, отриманим за методом k-середніх (норма, місенс-мутація,  
мутація делеції та інсерція трьох нуклеотидів)  
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ТАБЛИЦЯ 1 – ТОЧНІСТЬ РОЗПІЗНАВАННЯ МОДЕЛЬНИХ СИГНАЛІВ НАНОПОРОВОГО СЕКВЕНУВАННЯ ДНК В ЗАЛЕЖНОСТІ ВІД ВІДНОШЕННЯ  
СИГНАЛ/ШУМ (SNR) ТА МЕТОДУ МАШИННОГО НАВЧАННЯ (% ВІРНО ВИЗНАЧЕНИХ СИГНАЛІВ ПРИ КЛАСИФІКАЦІЇ НА 4 КЛАСИ, У ДУЖКАХ ПОС-
ЛІДОВНО ВКАЗАНО % ВІРНО ВИЗНАЧЕНИХ ВИПАДКІВ ДЛЯ КЛАСІВ “МУТАЦІЯ ІНСЕРЦІЇ”, “МУТАЦІЯ ДЕЛЕЦІЇ, “МУТАЦІЯ МІСЕНС” ТА “НОРМА”) 

SNR 

Метод машинного навчання 

Лінійний 
дискри-
мінант 

Метод k- 
найближчих 

сусідів  
(10 сусідів, 
евклідова 
відстань) 

Метод k- 
найближчих 

сусідів  
(1 сусід, 

евклідова 
відстань) 

Метод k- 
найближчих 

сусідів  
(10 сусідів, 
відстань 

Мінковського) 

Зважений 
метод 
k-най-

ближчих 
сусідів  

Ансамбль 
підпросторів 

k-
найближчих 

сусідів 

Метод опорних 
векторів 
(лінійна, 

квадратична, 
кубічна функція 

ядра) 

Дерева 
рішень 

15 100  
 

98,8  
(100, 100, 
100, 99) 

 
97,8 (100, 
100, 96, 96) 

98,8  
(100, 100, 99, 
96) 

99,8 
(100, 
100, 100, 
99) 

100  
 

100; 100;  
100  
 

99,3 (100, 
100, 98, 99) 

13 100 
 

99,0 
(100, 100, 
100, 99) 

96,6 
(100, 100, 
96, 90) 

97,3 
(100, 100, 99, 
90) 

99,8 
(100, 
100, 100, 
99) 

100 
 

100; 100;  
100  

99,3  
(100, 100, 
98, 99) 

10 

99,8 
(100, 
100, 99, 
99) 

99,3 
100, 100, 99, 
97) 

93,6 
(100, 100, 
85, 90) 

97,0 
(100, 100, 99, 
89) 

99,2 
(100, 
100, 99, 
98) 

99,8 
(100, 100, 
100, 99) 

100; 100;  
100 

97,2  
(99, 99, 95, 
94) 

8 

99,2 
(100, 
100, 98, 
98) 

97,4 
(100, 100, 98, 
91) 

 
90,8 
(100, 100, 
79, 84) 

95,1 
(100, 100, 96, 
85) 

97,8 
(100, 
100, 96, 
95) 

99,2 
(100, 100, 
99, 98) 

99,8 (100, 100, 
99, 100);  
99,9 (100, 100, 
99, 100);  
99,9 (100, 100, 
99, 100) 

93,1 
(99, 100, 
86, 87) 

4 

91,2 
(100, 
100, 83, 
81) 

86,4 
(100, 100, 76, 
70) 

 
80,3 
(100, 100, 
54, 68) 

85,8 
(100, 100, 77, 
66) 

85,8 
(100, 
100, 63, 
80) 

87,7 
(100, 100, 
69, 82) 

93,9 (100, 100, 
88, 88);  
92,7 (100, 100, 
87, 84);  
93,3 (100, 100, 
88, 85) 

83,0 (96, 
95, 70, 71) 

 

Метод опорних векторів є потужним методом  
машинного навчання, який показав гарні результати 
у багатьох біомедичних застосуваннях [5, 7, 21, 22]. 
Використовуючи набір навчальних даних (напри-
клад, профілі експресії генів суб’єктів у нормі та  
з наявністю онкології), метод опорних векторів зна-
ходить гіперплощину, яка найкраще відокремлює два 
класи навчальних даних. Такою гіперплощиною  
є гранична гіперплощина, яка має максимальну відс-
тань від різних класів навчальних даних. Такий кла-
сифікатор ідентифікує клас, виходячи з того, на якій 
стороні гіперплощини знаходяться дані з тестової  
вибірки.  

Оскільки сигнал іонного струму крізь біологічну 
чи твердотільну нанопору є дуже малим за ампліту-
дою, шум представляє значну проблему, яка суттєво 
обмежує чутливість нанопори. В роботах [23-25]  
наведено порівняння рівнів шуму для різних матеріа-
лів нанопор, їх діаметрів та довжин. У [24] показано, 
що біологічні нанопори мають кращі показники шуму 
порівняно з твердодільними нанопорами. Відно-
шення сигнал/шум розраховувалося у часовій області 
як відношення зміни амплітуди сигналу при блоку-
ванні пори нуклеотидами до середньоквадратичного 
значення іонного струму у порожній порі. Так,  
в залежності від матеріалу, відношення сигнал/шум  
у біологічній нанопорі коливалося від 4 до 15 [23].  

В даній роботі проведено порівняння результатів 
класифікації в залежності від рівня шуму у сигналі, 
що відповідав експериментальним даним з джерел 
[23, 24]. У таблиці 1 наведено точність розпізнавання 

модельних сигналів нанопорового секвенування ДНК 
в залежності від відношення сигнал/шум та методу 
машинного навчання. Наведені значення відповіда-
ють відсотку вірно визначених сигналів при класифі-
кації на 4 класи, а також окремо вказано відсоток  
вірно визначених випадків для класів “мутація інсер-
ції”, “мутація делеції, “мутація місенс” та “норма”. 

При відносно низькому рівні шуму, коли значення 
сходинок струму для різних нуклеотидів не перекри-
ваються (Рис. 6, 7), точність класифікації досягає 
100%. Але у разі збільшення амплітуди шумових 
складових, виникає перекриття класів для норми  
і однонуклеотидної мутації типу місенс чи нонсенс, 
особливо якщо рівні сходинок для 2х нуклеотидів  
в нормі і у разі мутації знаходяться поруч (як для  
гуаніну та тиміну, тиміну та аденіну, аденіну та цито-
зину). У цьому випадку виникають помилки класифі-
кації через перекриття рівнів сигналу для цих нукле-
отидів (Рис. 8). У випадку мутацій делеції та  
інсерції (вставки або видалення послідовності з декі-
лькох нуклеотидів) спостерігається зсув між сигна-
лом в нормі та у разі мутації. Через цей зсув буде зро-
стати відстань між сигналами. Тому ці класи класифі-
катор виявляє з нижчим рівнем помилок чи взагалі 
без помилок.  

Cигнали з патч-кламп установки реєструються зі 
значними шумами [16] і, для подальшого визначення 
нуклеотидів та виявлення мутацій, їх необхідно очи-
стити від шумів, щоб уникнути помилок розпізна-
вання. У разі частотної фільтрації із використанням 
фільтру нижніх частот або у разі застосування 
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вейвлет-розкладу для зменшення рівня шуму, отри-
муємо сигнал зі спотворенням сходинок, які переда-
ють іонний струм у нанопорі під час блокування її  
нуклеотидами. Це пояснюється тим, що спектр пря-
мокутного сигналу має частотні складові на всьому 
діапазоні частот від 0 до Fs/2. Видалення із сигналу 

високочастотних складових викликає спотворення 
фронтів прямокутних сходинок, що в свою чергу при-
водить до некоректного розшифрування послідовно-
сті нуклеотидів. Тому у даній роботі для усунення 
шумових складових пропонується використання  
наступного алгоритму (Рис. 9):  

 

       

                                     а)                                                                          б)                                                                          в) 

Рис. 7 Ілюстрація перекриття значень іонного струму в каналі нанопори для різних азотистих основ ДНК у разі збільшенні рівня шуму 

 

Рис. 8 Матриця похибок класифікації для застосування методу машинного навчання k-найближчих сусідів (10 сусідів, відстань 
Мінковського) до задачі класифікації сигналів нанопорового секвенування ДНК – загальна точність класифікації на 4 класи 98.5%  

 

Рис. 9  Застосування знешумлення сигналу іонного струму під час секвенції ДНК 
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1) Фіксується початок входження чергового нук-
леотида в нанопору. Створюється часове вікно 
довжиною в тривалість знаходження 1 нуклео-
тида в нанопорі (τ = 2 мс, що за умови Fs=5 кГц 
відповідає 10 відлікам сигналу). 

2) Визначається середнє значення струму крізь  
нанопору під час знаходження в ній поточного 
нуклеотиду. Так як білий шум має нульове сере-
днє значення, то середнє значення струму крізь 
нанопору під час знаходження в ній поточного 
нуклеотиду буде наближатися до фіксованих 
значень, властивих саме цьому нуклеотиду. 

3) Визначається модуль різниці між вектором зна-
чень струму крізь нанопору, властивим для 4  
типів азотистих основ А, Т, G, С та отриманим 
середнім значенням на часовому інтервалі  
вікна. Далі необхідно визначити, де ця різниця  
є мінімальною і присвоїти всій ділянці струму  
у часовому вікні знайдене фіксоване значення. 

4) Процедура повторюється для всього сигналу зі 
зсувом часового вікна вздовж сигналу на крок, 
що відповідає тривалості знаходження 1 нукле-
отиду в нанопорі (τ = 2 мс, що за умови Fs=5 кГц 
відповідає 10 відлікам сигналу). 

5) Отримується очищений від шуму сходинковий 
сигнал струму крізь білкову нанопору. 

6) Згідно зі значеннями сходинок струму поверта-
ється код з літер, які відповідають послідовності 
нуклеотидів секвенованої ділянки одноланцю-
гової ДНК.  

Застосування запропонованого алгоритму знешу-
млення модельніх сигналів іонного струму при секве-
нції ДНК дозвлило без помилок ідентифікувати всі 
сигнали розглянутих вище 4 класів. 

ВИСНОВКИ 
В роботі проаналізовано застосування методів  

обробки геномних сигналів до задачі моделювання та 
аналізу сигналів нанопорового секвенування ДНК. 
На основі послідовностей нуклетидів в нормі та у разі 
мутацій змодельовано 1200 сигналів, які представля-
ють 4 класи: норма, місенс-мутація, мутація інсерції 
та мутація делеції. Застосовано кореляційний аналіз 
для визначення подібності сигналів нанопорового 
секвенування ДНК за допомогою взаємної кореляцій-
ної функції між двома сигналами струму у нанопорі – 
у нормі та за наявності мутації. По розташуванню 
піка кореляції визначено тип мутації (інсерція чи  
делеція), а також проведено вирівнювання однакових 
послідовностей нуклеотидів за допомогою визначе-
ного зсуву між сигналами.  

Результати застосування методів машинного нав-
чання до задачі класифікації сигналів нанопорового 
секвенування ДНК суттєво залежать від рівня шуму 
зареєстрованих сигналів іонного струму крізь білкову 
нанопору та типу мутації. За умови відносно низького 
рівня шуму, коли значення сходинок струму для різ-
них нуклеотидів не перетинаються, точність класифі-
кації досягає 100%. У разі збільшення 

середньоквадратичного відхилення шумових складо-
вих, виникає перекриття рівнів значень струму  
у нанопорі під час її блокування нуклеотидами близь-
ких розмірів. Як наслідок, найчастіше виникають  
помилки у визначенні класів норми і однонуклеотид-
ної мутації (місенс або нонсенс), особливо якщо рівні 
сходинок струму у нанопорі для двох нуклеотидів  
в нормі і при мутації знаходяться поруч (наприклад, 
гуаніну та тиміну, тиміну та аденіну, аденіну та цито-
зину) і шум маскує їх внесок до зменшення струму  
у нанопорі. Мутації інсерції та делеції, тобто вставки 
чи вирізання деякої послідовності нуклеотидів, най-
частіше класифікуються без помилок, оскільки для 
таких мутацій характерний зсув в декілька нуклеоти-
дів між сигналами в нормі і патології, через який зро-
стає відстань між цими сигналами. Серед методів  
машинного навчання, які продемонстрували високу 
точність класифікації змодельованих сигналів струму 
у білковій нанопорі під час секвенування ДНК, слід 
відзначити метод лінійного дискримінанту, метод  
k-найближчих сусідів (за умови використання евклі-
дової відстані та достатньої кількості найближчих  
сусідів – в даній роботі десяти), а також метод опор-
них векторів. Найкращі результати класифікації 
отримано для методу опорних векторів. Застосування 
лінійної, квадратичної та кубічної функцій ядра пока-
зало високі відсотки вірно класифікованих сигналів – 
від 93 до 100%.  
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Abstract—The application of genomic signal processing methods to the problem of modeling and analysis of nanoporous 
DNA sequencing signals is considered in the paper. Based on the nucleotide sequences in the norm and in the case of muta-
tions, 1200 signals are simulated, which represent 4 classes: norm, missense mutation, insertion mutation and deletion mu-
tation. Correlation analysis was used to determine the similarity of nanoporous DNA sequencing signals using a cross-cor-
relation function between two current signals in the protein nanopore, specifically signal in norm and in the presence of 
mutation. The location of the correlation peak determines the type of mutation (insertion or deletion), as well as the align-
ment of the same nucleotide sequences using a defined signal shift. 

The results of applying machine learning methods to the problem of classification of nanoporous DNA sequencing signals 
significantly depend on the noise level of the registered current signals through the protein nanopore and the type of muta-
tion. Given a relatively low noise level, when the values of the ion current through a protein nanopore for different nucleo-
tides do not intersect, the classification accuracy reaches 100%. In the case of increasing the standard deviation of the law 
of distribution of noise components, there is an overlap of the levels of current values in the nanopore in the case of its 
blocking by nucleotides of the close size. As a result, errors in the definition of normal and single nucleotide mutations 
(missense or nonsense) often occur, especially if the levels of current steps in the nanopore for two nucleotides are similar 
(for example, guanine and thymine, thymine and adenine, adenine and cytosine) and noise masks their contribution to  
reduction current in the nanopore. Mutations of insertion and deletion of a certain nucleotide sequence are often classified 
without errors, because these mutations are characterized by a shift of several nucleotides between normal signals and 
pathology, which increases the distance between these signals. Among the machine learning methods that have demonstrated 
the high accuracy of classification of the signals of nanopore-based DNA sequencing, the methods of linear discriminant,  
k-nearest neighbors classifier (with Euclidean distance and the sufficient number of nearest neighbors), as well as the method 
of reference vectors should be mentioned. The best results were obtained for the classification method of support vector 
machines. The use of linear, quadratic and cubic kernel functions shows the high accuracy of correctly classified signals — 
from 93 to 100%. 

Keywords — DNA sequencing; single protein molecule nanopore; mutations; genomic signal processing; classification; ma-
chine learning. 
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