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Abstract

Detection of genome editing is a challenging and broad area of research, 
and this research investigates whether data science techniques are an 
appropriate solution methodology.

We have gathered example data, for both edit and non-edit (or control) 
situations, and we have developed a data processing and analysis pipeline 
which includes genomic noise counting as well as machine learning 
(Random Forest and Deep Neural Network) and anomaly detection models.

We will present results on genomic noise characterization as well as edit 
detection.
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Our Problem
• Can we detect homology directed repair (HDR) & non-homologous 

end joining (NEHJ) genome editing from normal mutation and/or 
machine error in deep sequence data?

• CRISPR Cas9
– NHEJ
• (small) insertion
• deletion

– HDR
• (large) insertion
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Datasets Under Study

Paper
Pubmed
Project

Mutation Types
Cas Variety
Target Sites

Delivery
Cells

SRA Total
Sequencing

Note

wang2018
29843790

PRJNA454824
HDR (ssODN) vs NHEJ

5 (3 Cas9, 2 Cpf1)
90

Cas/sgRNA-Plasmid
HEK293T
48.7 Gbyte
Amplicon

1144 samples

doudna2014 (lin2014)
25497837

PRJNA269153
HDR (ssODN) vs NHEJ

1 (Cas9)
2 (EMX1, DYRK1)
Cas/sgRNA-RNP

HEK293T
7.1 Gbyte
Amplicon

Nocodazole S-phase synch

cho2014
24253446

PRJDB1494
NHEJ only
1 (Cas9)

2 (CCR5, C4BPB)
Cas-plasmid + sgRNA RNA

K562, HeLa
23.3 Gbyte

Amplicon + Deep
Many off-targets too



Datasets Under Study

Paper
Pubmed
Project

Mutation Types
Cas Variety
Target Sites

Delivery
Cells

SRA Total
Sequencing

Note

soyk2017
27918538

PRJNA327675
NHEJ

1 (Cas9)
2 (SP5G – a1 & a2)

Cas/sgRNA
Solanum lycopersicum (Tomato)

33.8 Gbyte
Amplicon

Edited SP5G promotes day-neutrality

Iyer2018
29985941
ERP024425

NHEJ
1 (Cas9)

2 (Tyr – 2F & 2R)
Cas/gRNA

Embryo (Mouse)
>980 Gbyte

Amplicon + Deep
Tyr knockout changes coat color



Datasets Under Study

Paper
Pubmed
Project

Mutation Types
Cas Variety
Target Sites

Delivery
Cells

SRA Total
Sequencing

Note

guo2018
30340517

PRJNA475379
NHEJ

1 (Cas9)
71

Cas/sgRNA
Mouse & HEK293T

46.2 Gbyte
Amplicon
99 samples

veres2014
24996167

PRJNA240654
NHEJ

2 (Cas9, Talen)
2 (SORT1, LINC00116)

Cas/sgRNA
HEK293T, K562

0.87 Tbyte
WGS

10 samples

church2014 (yang2014)
25425480

PRJNA259786
NHEJ

1 (Cas9)
1 (TAZ)

Cas/sgRNA
PGP1-hiPSC
0.14 Tbyte

WGS
6 samples + many off-targets



Datasets Under Study

Paper
Pubmed
Project

Mutation Types
Cas Variety
Target Sites

Delivery
Cells

SRA Total
Sequencing

Note

chakrabarti2019
30554945

E-MAT-7095, E-MAT-7091
NHEJ

1 (Cas9)
1491/1248/649
Cas/sgRNA

HepG2
80 x ~10 Gbyte per pool

AMPLICON
450 genes, many sgRNAs

van Overbeek2016
27499295

PRJNA326019
NHEJ, MMEJ

1 (Cas9)
223

Cas/sgRNA
HCT116, HEK293T, K562
6195 x ~1 Mbyte per file

AMPLICON
many samples and sites



Dataset Visualization
• Cho et al., 2014 datasets x target sites



Application of Our Methodology
• Using data from Iyer et al., 2018

Analysis pipeline



Data Preprocessing
• Sequencing and alignment



Data Preprocessing
• Handling imperfect alignments

• “noise” for the genome counter



Genome Counter Features and Analysis
Genome counter
• Non-matches
• Total reads
• Matches
• Deletions
• Insertions
• Clips

– soft
– hard

• Nucleotides: A,C,G,T
• others

tSNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) visualization

DBSCAN clustering



Cluster Analysis
• Analysis of edit (positive) versus no edit (negative)

Non-cluster 1 negatives 
are either in cluster 4, 
19 or singletons (not in 
any cluster)

Most negatives 
are in cluster 1



Cluster Analysis
• Non-edited samples that are correctly clustered (good) versus mis-

clustered (bad)

Features that are mis-leading: Mutations and crossMatches



Outline

• Problem
• Data
• Solution
• Results
• Next Steps



Our Solution
We construct a data processing pipeline to 
facilitate distinguishing amongst:
• Normal DNA sequence variations,
• Sequencer machine error,
• Penetration of editing: failure of editing in 

many cells in a tissue, and
• Occasional NHEJ (with different outcomes in 

different cells in a tissue), even when 
attempting HDR.

Data Processing Pipeline

As part of the data pipeline, we focus upon and 
investigate imperfectly mapped reads.



Machine Learning and Anomaly Detection 
Algorithms

Random forest and XGBoost

Use decision trees to 
distinguish edit from 
no edit



Feature Importance
Random forest and XGBoost

Augment genome 
counter with 
statistically derived 
features and Smote



Machine Learning and Anomaly Detection 
Algorithms

Deep Convolutional Neural Network (CNN)
• 1D CNNs in each hidden layer
• Trained over

– All edit sites (positive)
– Each control file (negative)

• Cho
• Church
• Veres
• 1000 genomes

• Use genome counter features and deep convolutional filters



Machine Learning and Anomaly Detection 
Algorithms

Anomaly (Edit) Detection Using Deep Spiking
• Bio-inspired simplification of CRISPR edit precision prediction 

[Chakrabarti, 2019]
– Using spiking adaptive median-filtering [Verzi, 2018]

Find tightly grouped 
noise signals from 
genome counter
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Results
• Random forest and XGBoost

• Overall high specificity and 
accuracy

• Variability in precision and recall 
depending on data

• XGB > RF for recall

  Xgboost RF
1 0.9756 0.9982
2 0.9774 0.9982
3 0.9737 0.9826
4 0.9765 0.9982
5 0.9759 0.9982
6 0.9765 0.9466
7 0.9744 0.9982
8 0.9755 0.8698
9 0.9756 0.997

10 0.9788 0.9436

Random Forest vs XGBoost
(hyperparameter optimization)

Random Forest vs XGBoost (test data set metrics)



Results
• Deep Convolutional Neural Network (CNN) Type 0 – all negatives

Type 1 – non-sgRNA positives
Type 2 – sgRNA positives



Results
• Deep Convolutional Neural Network (CNN)

– Balanced training data
Type 0 – all negatives
Type 1 – non-sgRNA positives
Type 2 – sgRNA positives



Results
• Deep Convolutional Neural Network (CNN)
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Results
• Deep Convolutional Neural Network (CNN)

– Imbalanced training data
Type 0 – non-sgRNA negatives
Type 1 – sgRNA negatives
Type 2 – non-sgRNA positives
Type 3 – sgRNA positives



Results
• Anomaly (Edit) Detection Using Deep Spiking

WXS – trimmed

C4BPB (chromosome 1)CCR5 (chromosome 3)



Results
• Anomaly (Edit) Detection Using Deep Spiking

WXS – trimmed

CCR5 (chromosome 3) C4BPB (chromosome 1)
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Next Steps
Path Forward
• Acquire more datasets for verification, validation and publishable 

results – ongoing
• Data science/machine learning algorithm training/testing, 

improvement & application
• Publish

– Manuscript and TA for precise CRISPR edit detection with deep spiking 
anomaly detector

– Manuscript for ML algorithms applied to CRISPR edit detection



Thank You!

• Questions?



Backups


