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Abstrakt

Zarovnavanie dvoch DNA sekvencii je jednym zo zakladnych bioinformatickych prob-
lémov. V tejto praci sa zaoberame moznostami pouzitia pridavnej informacie o funkcii
vstupnych sekvencii na zlepsenie kvality takychto zarovnani. Informacie sme zakompo-
novali pomocou dvoch klasifikdtorov, jeden pre zarovnané casti sekvencii a druhy pre
nezarovnané casti sekvencii. Klasifikator rozdeluje pozicie do dvoch tried: tie, ktoré
maju byt zarovnané k sebe (trieda 1) a tie, ktoré nie (trieda 0). V pripade klasifikdtora
pre nezarovnané Casti, tie, ktoré maju byt zarovnané k medzere (trieda 1) a tie ktoré
nie (trieda 0). Vystupom klasifikdtora je potom pravdepodobnost, ze data patria do
triedy 1. Na klasifikdciu sme pouzili ndhodné lesy (Random Forests). Venovali sme sa
vyberu atribitov a vhodnymi atribitmi sa ndm podarilo zlepsif tspesnost klasifikato-
rov. Ukazali sme, ze klasifikdator sa dokaze naucit, ktoré pozicie maji byt zarovnané
k sebe a ktoré nie.

Vyvinuli sme dva modely pre zarovnanie sekvencii s anotaciami za pomoci klasifikatora,
ktoré su zalozené na parovych skrytych Markovovskych modeloch. V modeli A sme
nahradili emisné tabulky stavov vystupom z klasifikatora. V modeli B modelujeme
okrem baz aj pasku s vystupom z klasifikdtora. Nase modely dokézali prekonat
referencné modely na biologickych datach aj na simulovanych datach s vysSou
dolezitostou anotacie. Na simulovanych datach dosiahol model B podobné vysledky a

model A mierne horsie.

Klicové slova: zarovnavanie sekvencii, dodatocna informécia, strojové ucenie,

nahodné lesy, anotacie, skryté markovské modely



Abstract

Pairwise alignments of two DNA sequences is one of the basic problems of computa-
tional biology. In this thesis we deal with possibilities of using additional information
about sequences to improve quality of alignments. We incorporated additional informa-
tion into alignments using two classifiers. One for aligned parts of sequences and other
for unaligned parts. Classifier splits positions into two classes: those which should be
aligned together (class 1) and others (class 0). In case of classifier for unaligned parts
of sequences the two classes are those which should be aligned to space (class 1) and
others (class 0). The output from classifier is probability that data belong to class 1.
We addressed the selection of features and using appropriate features we were able
to improve the accuracy of our classifiers. We have shown that trained classifier can
distinguish positions which should be aligned and which should not.

We developed two models for sequence alignment with annotations and classifiers.
Our models are based on Hidden Markov Models. Model A uses output from classifier
instead of emission probabilities. Model B models a sequence of outputs from classifier
in addition to two DNA sequences.

Our models outperform reference models on biological data and simulated data
with higher importance of annotation. On simulated data model B achieved similar

accuracy as reference models and model A was slightly worse.

Key words: DNA, sequence alignment, additional information, machine learning,

Random Forest, annotations, Hidden Markov Models
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Uvod

Najnovsie technologie sekvenovania DNA produkuju stale vacsie mnozstvo sekven-
cii roznych organizmov. Spolu s tym stipa aj potreba rozumief tymto datam, ¢omu
napomaha zarovndvanie sekvencii. Zarovnavanie dvoch DNA sekvencii je jednym zo
zékladnych bioinformatickych problémov. DNA sekvencia je refazec, ktory sa sklada
z jednotlivych baz: adenin (A), guanin (G), cytozin (C) a tymin (T) [Wik14b]. Spréavne
zarovnanie identifikuje ¢asti sekvencie, ktoré vznikli z toho istého predka (zarovnané
bazy), ako aj inzercie a delécie v priebehu evolicie (medzery v zarovnani). Je napo-
mocné pri zistovani ich struktiry a nasledne funkcie jednotlivych casti.

Existuju rozne algoritmy na zarovnavanie sekvencii. Algoritmy s zvycajne zalozené
na dynamickom programovani a pracuji v kvadratickom ¢ase v zavislosti od dlZok sek-
vencii. Niekedy sa na urychlenie pouziju rozne heuristické algoritmy, ktoré nie vzdy
najdu najpravdepodobnejsie zarovnanie, ale pracuju ovela rychlejsie. Jeden z nich je aj
algoritmus na zarovnavanie sekvencii pomocou jednoduchych parovych skrytych Mar-
kovovskych modelov (pHMM) [DEKM9§], kde kvalita vysledného zarovnania je ovplyv-
nend len pravdepodobnostnym modelom. Zakladny model berie do tivahy len jednotlivé
bézy a pravdepodobnosti substitiicie (mutdcie), inzercie a delécie.

My sme sa v praci zaoberali navrhom modelov pre tento algoritmus. Nase modely na-
vyse uvazuju aj pridavné informdcie (takzvané anotacie) ziskané z externych programov
(napr. anotécie o génoch z vyhladdvaca génov). Na zakomponovanie tejto informéacie
sme sa rozhodli vyuzit klasifikdtoryll] ktoré sme trénovali na sekvencidch so zndmym
zarovnanim a potom pouzili na zarovnanie novych sekvencii. Nase klasifikdtory vracaju
¢isla z intervalu (0, 1), ktoré uréujd, ¢i dané dve bazy maju byt zarovnané spolu.

Ako klasifikator sme pouzili ndhodny les [BreQl], pretoze aktudlne patri medzi naj-

klasifikator je program, ktory na zéklade vopred natrénovanych parametrov klasifikuje vstupné data

do niektorej triedy z danej mnoziny tried



Uvod Uvod

lepsie klasifikatory.

V kapitole[l| popiSeme algoritmy na zarovnavanie a modely, z ktorych budeme vychéa-
dzat a suvisiace prace, ktoré sa zaoberaju zarovnavanim sekvencii s dodato¢nou infor-
méaciou. Potom si predstavime nase riesenie, ktoré sme v nasej praci rozdelili do dvoch
asti. V kapitole [2] si povieme nieco o ndhodnych lesoch a predstavime si klasifikétory,
ktoré pouzijeme v nasich modeloch. Povieme si nieco volbe atribttov a vlastnostiach
klasifikatora. V kapitole (3| si predstavime dva modely s klasifkatorom na zarovnévanie
sekvencii s dodato¢nou informéciou a porovname ich tispesnost s referenénymi modelmi.

Nakoniec si v kapitole [ povieme nie¢o o tom ako sme implementovali nés zarovnévac.



1 Zarovnavanie sekvencii

V tejto kapitole si struéne popiseme ¢o je to globalne a lokalne zarovnanie a ukédzeme
zakladné algoritmy na hladanie globdlneho a lokalneho zarovnania. Tieto algoritmy

budeme neskér modifikované pouzivat pri nasom rieseni.

1.1 Podobnost sekvencii, sekvenéna homolégia a

zarovnanie

V prirode vznikaji evoliciou nové DNA sekvencie (dalej len sekvencie) modifikdciou
uz existujucich. Preto mézme casto spozorovat podobnost medzi neznamou sekven-
ciou a sekvenciou o ktorej uz nieco vieme. Ak zistime podobnosti medzi sekvenciami,
mozeme preniest informécie o Struktire a/alebo funkcii na novi sekvenciu.

Podobné sekvencie, ktoré sa vyvinuli mutaciami zo sekvencie v spolo¢nom predkovi
sa nazyvaju homologické a pod pojmom hladanie homologov rozumieme hladanie ta-
kych podobnosti, ktoré s velkou pravdepodobnostou vznikli prave spolo¢nou evolu¢nou
histériou.

Pocas evolucie dvoch homologickych sekvencii nastane vela inzercii, delécii a sub-
stitucii, preto predtym ako mdzeme zacat porovnavat sekvencie, ich musime zarovnat
tak, aby homologické casti sekvencii boli na rovnakom mieste v zarovnani. Substictcie
nastanu ak niektora baza zmutuje, teda sa zmeni na ind. Inzercie nastant ak sa do
sekvencie prida nejaky suvisly tsek a delécie nastana ak zo sekvencie vypadne suvisly
usek. Inzerciu a deléciu oznacime spolo¢ne pojmom indel. Indely v sekvencii volame aj
medzery a oznacujeme pomlckami. Pricom vo vSeobecnosti ak mame medzeru v jednej
sekvencii, nevieme povedaf, ¢i ide o deléciu v tejto sekvencii, alebo inzerciu v druhej
[DEKM9S8| BV11].



1.1. PODOBNOST SEKVENCII

KAPITOLA 1. ZAROVNAVANIE SEKVENCII

Sekvencia 1:

gagacccgcctaggtgaatatttagcagc
gattaaataccacgtaTATAAGGTGGACC
GTTCCTCGAGAGGTTCTTCCGGCAATGAC
GGCCAGAGCAAAAGCCACGTgtaggactg
catacgcctctacgcctccactgacgcga
tgatgtggecgtggatctgtttgetcttgg
tataggtcacggagacggctggtactgat

cccttcgggagtaaaaatataatgaccat

ggcccaggcttcaggagggagttgtgegg

Sekvencia 2:

tgtacagcactgcaacgagcatctggggg
ttggttattccgatggegetggacageta
gcggacagtagttctcaggecttagtaga
aaggtgggaacccccTATGAGGTCGACCG
TTTCAGCGTGACTATAGACGTCATTGAAG
CAATATACAGGAACACCACCTacttagga
agggagttcggtgcagtaaagcattctta
cctcagggcacggtagagaacactacaac

cagaatagcaacgtgatgcggcgactctc

Lokélne zarovnanie:
TATAAGGTGGACCGTT———————- CCTCGAGAGGTTCTTCCGGCAATGGCCACGAGAGCAAAAGCCACGT
TATGAGGTCGACCGTTTCAGCGTGACTATAGACGTCATTGAAGCAATATACAGG———-—- AACACCACCT

Obr. 1.1: Dve sekvencie a ich lokalne zarovnanie. Velkymi pismenami a ¢ervenou farbou
su vyznacené zarovnané casti. V zarovnani sa nachadzaju zhody, nezhody a

medzery v oboch sekvencidch



1.2. PAROVE ZAROVNAVANIE KAPITOLA 1. ZAROVNAVANIE SEKVENCII

1.2 Parové zarovnavanie

Parové zarovnavanie je zdkladna iloha zarovnavania sekvencii, kde sa k sebe zarov-
navaju dve sekvencie. V tejto praci sa budeme zaoberaf len parovym zarovnavanim.
Klicové problémy si [DEKMO9S]:

1. Aké typy zarovnavania by sme mali uvazovat
2. Skoérovaci systém, ktory pouzijeme na ohodnotenie zarovnania a trénovanie

3. Algoritmus, ktory pouzijeme na hladanie optimélneho alebo dobrého zarovnania

podla skérovacieho systému

4. Statistickd vyznamnost zarovnania.

1.3 Typy zarovnani

Zékladné typy zarovnani su Globdlne zarovnanie a Lokdlne zarovnanie.

Definicia 1.3.1 (Globélne zarovnanie). Vstupom st dve sekvencie X = z125...2, a

Y = wy1y2 ... ym Vystupom je zarovnanie celych sekvencii X a Y.

Definicia 1.3.2 (Lokéalne zarovnanie). Vstupom st dve sekvencie X = xjxq...x,
aY = y1y2...Yyn Vystupom je zarovnanie nejakych podretazcov z;...z; a yp ...y

sekvencii.

V praxi sa vac¢sinou snazime néjst zarovnania s najvyssim skore [BV1I].

1.4 Skérovacie systémy

Takmer vsetky metddy zarovnania hladaji zarovnanie dvoch refazcov na zaklade
nejakej skorovacej schémy. Skorovacia schéma je metéda, ktorou priradime zarovna-
niu skére — zvycCajne ¢im vacsie skore, tym realistickejsie zarovnanie by to malo byt.
Skorovacie schémy mézu byt velmi jednoduché, napr. +1 za zhodu a —1 za nezhodu a
medzeru. Ak chceme mat schému, kde biologicky najkorektnejSie zarovnanie ma naj-

vyssie skére, musime vziat do ivahy, Ze biologické sekvencie maji evoluénu historiu,



1.5. ALGORITMY KAPITOLA 1. ZAROVNAVANIE SEKVENCII

3D struktiru a mnohé dalSie vlastnosti obmedzujuce ich evoluéné procesy. Skérovaci
systém, ktory by uvazoval vSetky tieto faktory, by bol velmi zlozity, preto sa pouzivaju

jednoduchsie, ktoré zanedbavaji vela faktorov [DEKMOS].

1.4.1 Skoérovacie matice

Skoro vzdy vsSak chceme rozne zhody a nezhody skérovat rdzne - nie len vsetky
zhody 41 a nezhody —1. Skére moze zéviset od toho aké béazy si v danom stlpci
zarovnania. Na to sa pouziva skdrovacia matica (obr.[1.2)), kde mdme definované skére
pre kazda dvojicu. Skérovacie matice sa vyuzivaju aj pri zarovnavani proteinov, kde
niektoré dvojice maji podobné chemické vlastnosti [DEKMO98, [BV11]. M6zme mat aj
afinne skorovanie medzier, kde mame iné skére za zacatie medzery ako za prediZenie
medzery. O tom si popiSeme v sekcii Inym typom skérovacej schémy je napriklad
pdarovy skryty markvovsky model (viac v sekeii [1.6])

H Q Q =
N
o
3
N
N

Obr. 1.2: Ukazka skorovacej matice. Vsimnime si, ze mézu byt rozne skore aj za jed-

notlivé zhody, nezhody alebo medzery.

1.5 Algoritmy na hladanie zarovnani

Pre dant skorovaciu schému potrebujeme algoritmus, ktory najde optimalne zarovna-
nie dvoch sekvencii. Budeme uvazovat zarovnavanie s medzerami. Medzery pouzivame
na znazornenie inzercie alebo delécidi-]. Na oznacenie medzier pouzivame pomlcku -’ a
medzeru do sekvencie medzi dve bazy pridame tak, Zze medzi dve bazy napiseme jednu

alebo viac pomléiek — pocet pomléiek zodpoveda poctu medzier a teda aj poctu baz,

Lvo vSeobecnosti nevieme povedaft, ¢ ide o inzerciu v jednej sekvencii alebo deléciu v druhej sekvencii



1.5. ALGORITMY KAPITOLA 1. ZAROVNAVANIE SEKVENCII

ktoré ma na danom mieste jedna sekvencia navyse oproti druhej. Do sekvencie mozeme
pridat lubovolne vela medzier (pricCom nemozeme mat dve pomléky v jednom stipci),
aby sme dosiahli lepsie skére. Pre dve sekvencie dlzky n existuje

<2n> C(2n)! 2

n

(nh)? — Vn

moznych globalnych zarovnani [DEKM9S|. Pre dlhsie sekvencie nie je mozné enumero-
vat vSetky a vybrat ti s najlepsim skore.

Algoritmy na hladanie zarovnani vyuzivaji dynamické programovanie. Casto sa po-
uzivaju aj rozne heuristiky na urychlenie vypoc¢tu. My sa zaoberat algoritmami vyuzi-
vajucimi heuristiky nebudeme. Pre rézne typy zarovnani a skorovacie schémy mame

rozne algoritmy zarovndvania [DEKM9S| BV11].

1.5.1 Algoritmus pre globalne zarovnanie: Needelman-Wunch

Mame dané dve sekvencie X = xy25...2, a Y = y19>...Ymn, budeme zarovnavat
vsetky znaky sekvencie X a vSetky znaky sekvencie Y. Definujeme si jednoducht sko-
rovaciu tabulku kde s(z, y) bude udavat skére pre dant dvojicu béz (napr. +1 za zhodu,
—1 za nezhodu) a za kazdd medzeru budeme dévat penaltu —d.

Algoritmus postupne vypliia 2-rozmerni maticu A. Riadky zodpovedaji bdzam sek-
vencie X a stlpce bazam Y. Na policku A[i, j] bude skére najlepsieho zarovnania prvych
1 baz sekvencie X a prvych j baz Y.

Ked zarovngvame sekvenciu s prazdnou sekvenciou, tak skére bude —n, kde n je dizka
sekvencie. Bude tam n pomlciek, kazdd ndm da skére —1. Takto vyplnime riadky a
stipce A[i,0] a A[0, j].

Ak chceme vyplnit policko Ali, j|, musime si uvedomit ako moze vyzerat posledny
stlpec zarovnania z1z5...7; & y1ys . . .yj. Mame iba 3 moznosti ako mdze vyzerat po-
sledny stlpec najlepsicho zarovnania. Bud obsahuje z; alebo y; alebo oboje. V pripade,
7e posledny stipec obsahuje oboje, cena tohto stipca je s(x;,y;). Ak by sme posledny
stipec zmazali, dostali by sme zarovnanie 212 ... %;—1 & Y1Ys . . .Yj—1, pricom musi ist
o najlepsie zarovnanie. To uz mame vypocitané v policku A[i — 1,7 — 1], ¢ize vysledné
skore bude A[i — 1, j — 1] + s(z;, y;).

V pripade, ze posledny stipec obsahuje len x; zarovnané s pomlckou, skore stipca

bude —1 a po zmazani dostdvame zarovnanie 122 ...x;—1 a Y12 . ..y;, vysledné skére
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CAGTCCTAGA

01234 5—6--T—8-9=10
= RN

C —11 %*O‘-—l‘--Z -3 -4<-5--6--7--8
A -2 0 2-=1-0<-1--2<-3 45 -6
T 13 11 {\1\2 1-0 34
-3 - <10, -1--2--3-- CATGTCAT--A
o e TN
G -14 -12 ? %\1 1 0\—1 2 -1=-2 CA-GTCCTAGA
T —15\-3 -11 % %{2{1 <01 -2
C —16 -14 -12\0 % ?\3:{2{1{0‘—-1
G -17 -15 -13 —11\1 %\3\2 1 2{1
B SEAENE ot
A-9-7-5-3-111 3 5<-4 3

Obr. 1.3: Tabulka dynamického programovania pre globalne zarovnanie (vlavo) a vy-
sledné zarovnanie (vpravo). Skére je +1 za zhodu a -1 za nezhodu alebo

medzeru.

bude teda Afi — 1,7] — 1. V pripade, ze posledny stlpec obsahuje len y;, tak skére
vypocitame analogicky.
Najlepsie skore bude maximalne skore pre vsetky 3 pripady. Dostavame teda nasle-

dujuci vztah pre vypocet Ali, j]:

Ali — 1,7 — 1] + s(x;, ;)
Ali,jl =max< Ali —1,5] —d
Ali,j—1]—d
Maticu vieme vypiﬁat’ po riadkoch, pricom kazdé policok vieme vypocitat z troch
policok, ktoré uz st vypocitané. Policko A[0,0] = 0 a krajné policka potom vieme
vypocitat ako A[i,0] = Ai — 1,0] — d a A[0,j] = A[0,j — 1] —d
Ak nas zaujima aj zarovnanie — nie len jeho skore — vieme si pre kazdé policko zapa-
métat ktord z troch moznost{ dosiahla maximélnu hodnotu (¢ervené sipky na obr. [L.3).
Na zaklade tejto informéacie potom vieme zrekonstruovat zarovnanie tak, ze postupne
z posledného policka (A[n, m]) budeme prechadzat na poli¢ko, z ktorého sme vypocitali
aktualnu hodnotu.
Casové zlozitost je O(nm), pretoze vypliiame nm policok, kazdé v konstantnom ¢ase.

Zjavne aj pamétova zlozitost je O(nm).
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Pamétovd zlozitost sa da zredukovat na O(n + m) za cenu zhruba dvojndsobného

¢asu vypoctu [Hir75].

1.5.2 Algoritmus pre lokalne zarovnanie: Smith-Waterman

CAGTCCTAGA
O 00 0 0 0 0 0.0 0_0
AN AN AN
AOOIO\OOO\OIOI
T 0 0 001 001 000
e AN GT-CTA
GO0O0O0O1.0 0 0.0 01 O
- N\ GTCCTA
T O\O 0 0 %«1\0 1 0 0 O
COIOO\I%\2«1000
TOO\OOI%\z %«2«1\0
A0010\011\2?<3\2
T 0 0 0 01 0 0 2 3 3 2

Obr. 1.4: Tabulka dynamického programovania pre lokdlne zarovnanie (vlavo) a vy-
sledné zarovnanie (vpravo). Skére je +1 za zhodu a -1 za nezhodu alebo

medzeru.

Algoritmus pre lokdlne zarovnania sa 1iSi len v niekolkych malych detailoch. Opét
vypliiame maticu A, s tym, ze v A, j] bude najvyssie skére lokdlneho zarovnania medzi
sekvenciami z12y ... x; a Y1y2 . . . y;, ktoré bud obsahuje bazy x; aj y;, alebo je prazdne.
Teda na Iubovolnom mieste uvazujeme aj prazdne zarovnanie so skére 0 (v matici

nebudi zéporné ¢isla). Vztah pre vypocet Ali, j] vyzerd takto:

0

Ali=1,j—1 s
A e A 1= s

Alij—1]—d

V tomto pripade su vsetky krajné policka nulové.
Zarovnanie potom najdeme tak, Ze zacneme z policka s maximalnym skore, a po-
stupne budeme prechadzat na policka, z ktorych sme ziskali maximalnu hodnotu, kym

nenarazime na nulu.
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Casova aj paméitova zlozitost s, rovnako ako pri globdlnom zarovnani O(nm) [DEKMO9S].

1.5.3 Afinne skérovanie medzier

V jednoduchom skérovani sme dévali za pomlcku vzdy rovnaké skére (—1). Pri evo-
licii sa vsak moze stat, ze sa naraz zmaze (alebo vlozi) niekolko susednych baz, ¢o je
pravdepodobnejsie ako to, ze sa dané bazy zmazali (alebo vlozili) nezavisle. Pri afinnom
skorovani medzier teda zavedieme dva typy skére. Skore za zacatie medzery a skore za
rozsirenie medzery.

Algoritmus globalneho zarovnania vieme upravit nasledovne: Namiesto matice A

teraz budeme mat 3 matice M, I,, I, zodpovedajice trom situdcidm (obr. .

ACTXi ACTTAXl ACTXi_—
(a) Mutéacia(M) (b) Inzercia v X (1) (c) Inzercia v Y (1)

Obr. 1.5: Tri situacie pri afinnoom skérovani medzier

Nech M{i, j] je najlepsie skore prvych i baz zo sekvencie X a prvych j baz zo sekvencie
Y, pricom x; je zarovnané k y;, I,[i, j] je najlepsie skore ak x; je zarovnané k medzere
a I,[i, 7] je najlepsie skére ak y; je zarovnané k medzere.

Oznacme si d penaltu za zacatie medzery a e penaltu za rozsirenie medzery. Vztahy
pre vypocet policok si nasledovné:

M[Z — 1,] — 1] + S(J7i7yj>
MTi, j] =maxq I[i— 1,5 — 1] + s(x;, ;)
[

L~ 15— 1]+ s(zoy)
Mli—1,5] —d

Lfi,jl =max{ L[i—1,5]—e
Lli— 15— d
Mli,j—1]—d

Lli,j] = max{ Lli,j—1]—d
]y[iaj - 1] —€

V tychto rovniciach predpokladame, Ze delécia nie je nasledovana inzerciou. Toto

plati v optimalnej sekvencii, ak —d — s je mensie ako najmensie skore nezhody.

10
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Tieto vztahy vieme popisat stavovym diagramom na obrazku [1.6}

Obr. 1.6: Stavovy diagram pre zarovnanie sekvencii - obsahuje Match (M), InsertX (I,,)
a InsertY (I,) stav a prechody medzi nimi spolu s ich cenou. Napriklad pre-
chod z M do I, znamena vlozenie medzery do Y-ovej sekvencie a to penali-

zujeme —d

Casova zlozitost je O(nm), pretoze vypliiame 3nm policok, kazdé v konstantnom
case. Paméatova zlozitost je opat O(nm) [DEKM9S].

1.6 Zarovnavanie pomocou skrytych Markovovskych

modelov

Skryty markovovsky model (Hidden Markov Model, HMM) je generativny pravdepo-
dobnostny model, ktory generuje ndhodnu sekvenciu spolu s jej anotdciou (stavmi).
HMM sa podoba na konecény automat. Sklada sa z konecného mnozstva stavov, pre-
chodov medzi nimi a emisii. V kazdom kroku HMM vygeneruje a presunie sa do ne-
jakého (aj toho istého) stavu. Generovanie symbolov aj presun medzi stavmi prebieha
pravdepodobnostne. Konkrétny HMM je definovany mnozinou stavov a nasledujicimi
distribiciami.

e distribtcia zaciatoénych stavov (pravdepodobnost 7;, Ze HMM zac¢ne v stave i)

e distribicia prechodov (pravdepodobnost a; ;, ze HMM prejde zo stavu ¢ do stavu j)

e distribicia emisii (pravdepodobnost e; ., ze HMM v stave ¢ vygeneruje symbol z)

11
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Generovanie sekvencie teda vyzera nasledovne: Na zaciatku je HMM v stave ¢ s prav-
depodobnostou ;. Potom v kazdom kroku HMM emituje symbol x s pravdepodobnos-
fou e; , a prejde do stavu j s pravdepodobnostou a; ;. Po n krokoch takto vygenerujeme
sekvenciu dlzky n, pri¢om kazdy symbol je oanotovany stavom, ktory ho vygeneroval.

V takomto modeli vieme pocitat pravdepodobnost, ze model vygeneruje sekvenciu x
dizky n s anotéciou s ako suéin pravdepodobnosti prechodov a emisif. Vipodet vyzerd

nasledovne:

n—1
P(X = JZ|S - S) = Tsy (H esiamia5i15i+1> €sp\n

=1

kde z je postupnost symbolov a s je postupnost stavov [BV11, DEKM9S].

1.6.1 Zarovnavanie pomocou parovych skrytych markovovskych
modelov (pHMM)

Pdrové skryté Markovovské modely (pHMM) sa od tych obycajnych liSia v tom, Ze
namiesto jednej sekvencie generujui dvojicu sekvencii. Vedia generovat aj dvojicu sym-
bolov aj jeden symbol v jednej sekvencii a nula symbolov v druhej. Na pHMM sa
daju pouzit podobné algoritmy ako na HMM, ale treba ich upravit tak, aby pracovali
v dvoch rozmeroch.

V sekeii [1.5.3] sme si ukdzali jednoduchy algoritmus na globélne zarovnavanie s afin-
nym skorovanim medzier. K tomuto algoritmu sme si uviedli aj jednoduchy stavovy
automat (obr. . Tento automat vieme previest na pHMM.

Na to aby sme automat previedli na pHMM, musime urobif niekolko zmien — musime

nastavit emisné a prechodové pravdepodobnosti, tak aby sc¢itavali do jedna [DEKMO9S].

1.6.2 Viterbiho algoritmus na pHMM

Hlad4dme najpravdepodobnejsiu postupnost stavov A ak mame dané sekvencie X a Y,
teda arg max4 Pr(4, X,Y). Ulohu budeme riesit dynamickym programovanim.
Podproblém V[i, j, u] je pravdepodobnost najpravdepodobnejSej postupnosti stavov

konéiacej v X[i] a Y[j] v stave u.

12
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Obr. 1.7: Parovy HMM pre zarovnavanie sekvencii

Inicializécia (* oznac¢ime lubovolni moznt hodnotu):

V[0,0,M] = 1 (1.1a)
Vi, 0,4] =0 Vi (1.1b)
VI00,7,x] =0 Vj (1.1c)

Rekurentné vztahy:
aM,MV[Z‘ - 1aj - 1aM]
Vi, j, M] = en(ayy;) max{ ar, pVV]i— 1,5 — 1, 1] (1.2a)
ar,MVV0i—1,7—1,1,)
i—1,5, M]
i—1,7,1,] (1.2b)
i—1,7,1,]

aM,1, Vi
Vi
Vi
an.I, [%J‘lM]
Vi
Vi

Vi g, L] = er,.0, max 4 ay, g,

ar, .1,

V[i,j, Iy] = 61y7yj max aIy I, 27] ] (1.20)

i,j —1,1,]

ar,.I,

Algoritmus funguje takto: Nech n a m st dlzky sekvencii X a Y. Na zadiatku na-
inicializuje hodnoty pre V[0, *, ] a V[, 0, x] podla (* oznacime Iubovolnt moznt
hodnotu). Potom postupne pre vsetky i =1...n,j=1...mau € {M,I,,I,} dyna-
micky vypocita Vi, j, u] podla[L.2]

13
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Maximélne V[n,m,u}, Vu € {M,1,,1,} je pravdepodobnost najpravdepodobnejse;
postupnosti stavov. Aby sme stavy vedeli zrekonstruovat, pamétame si pre kazdé
V'[i, j,u] stav w, ktory viedol k maximéalnej hodnote. Tato postupnost stavov nam
udéva najpravdepodobnejsie zarovnanie.

Casova zlozitost tohto algoritmu je O(nm).

Pozndmka: pre dlhé sekvencie budu ¢isla Vi, 7, u] velmi malé a moze ddjst k pod-
teCeniu. V praxi teda pouzivame zlogaritmované hodnoty a namiesto nasobenia sicet

[DEKMOS].

1.6.3 Nastavenie parametrov pHMM

Ak mame anotované trénovacie sekvencie, mézme HMM trénovat metodou mazximdl-
nej vierohodnosti (v anglictine maximum likelihood estimation) [DEKMO9S, [Wik14d].
Emisie ziskame tak, ze vyfiltrujeme symboly s prislusnym stavom a spocitame frekven-
cie pre kazdy stav zvlast, pricom v Match stave pocitame frekvencie dvojic symbolov.
Tranzicie ziskame tak, ze pre kazdy stav spocitame frekvencie nasledujicich stavov.

Parametre modelu mézme teda Tahko natrénovat z existujucich parovych zarovnani.

1.7 Statisticka vyznamnost zarovnania

Smith-Watermanov algoritmus ndjde najlepsie lokalne zarovnanie pre lubovolné dve
sekvencie. Treba vsak rozhodnit, ¢i je zarovnanie dostatocne vierohodné nato, aby
predstavovalo skuto¢nii podobnost sekvencii a nie len najlepsie zarovnanie dvoch nesu-
visiacich sekvencii. Ako voditko pri rozhodnuti sa pouzivaji identifikatory statistickej
vijznamnosti zarovnania: P-hodnota (P-value) alebo E-hodnota (E-value).

P-hodnota zarovnania je pravdepodobnost, ze medzi nahodne generovanymi sekven-
ciami tej istej dlzky by sme nasli zarovnanie s rovnakym skére alebo vy$im. Kedze
P-hodnota zavisi od dlzok sekvencii a skére, musime ju poéitat pri kazdom zarovnani.
Je vSak c¢asovo narocné robif to generovanim velkého mmnozstva zarovnani, preto sa
pouzivaji matematicky odvodené vzorce na odhad tejto hodnoty [KA90], [MBO6].

E-hodnota vyjadruje stredni hodnotu poc¢tu zarovnani so skore aspon takym ako
mé nase zarovnanie medzi ndhodne generovanymi sekvenciami. E-hodnota teda mdoze

byt aj véicsia ako jedna. Ak je E-hodnota véicsia ako jedna, tak Cisto ndhodou by sme

14
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Obr. 1.8: P-hodnota lokdlneho zarovnania so skére s = 25 medzi 2 sekvenciami dizky
n = 100 alebo n = 200 (skdérovanie +1 zhoda, —1 nezhoda alebo medzera).
Rozdelenie bolo ziskané zarovnavanim 100000 parov nahodnych sekvencii.
Pri n = 100 je P-hodnota priblizne 0.003 a zodpoveda malej ¢iernej ploche
pod krivkou napravo od zvislej ciary pre s = 25. Pri dlhsich sekvenciach
zodpoveda P-hodnota velkej sivej ploche napravo od zvislej ¢iary. Pri takto
dlhych sekvencidch ocakdvame skore 25 alebo vacsie vo viac ako 60% pripadov

¢isto nahodou. Nejde teda o statisticky vyznamné zarovnanie.
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ocCakavali asponi jedno také silné zarovnanie, a teda zarovnania s takouto (a nizSou)
E-hodnotou nebudeme povazovat za statisticky vyznamné.

V statistike sa v roznych testoch Standardne pouzivaju prahy na P-hodnotu 0.05
alebo 0.01. Pri zarovnavani sekvencii vSak casto pouzivame eSte nizsi prah, teda uva-
zujeme len zarovnania s P-hodnotou menSou ako napr. 107°. Pri malych hodnotédch
st P-hodnota a E-hodnota priblizne rovnaké, teda taky isty prah mézme pouzit aj na
E-hodnotu.

1.8 Zarovnavanie sekvencii s dodato¢nou informaciou

V tejto sekcii si uvedieme struény prehlad modelov a existujicich rieseni, ktoré za-
hinaju doplnkové informéacie do zarovnania pomocou metdd klasifikacie.

V strojovom uceni moézme rozliSovat dva typy modelov: generativny model a diskri-
minacny model. Konvencné techniky odhadu parametrov modelu pre zarovnavania sa
zakladaji na generativnom modeli. Generativny model (napr. HMM) sa snazi mode-
lovat proces, ktory generuje data ako pravdepodobnost P(X = z,Y =y, Z = z), kde
T = X1To... Ty, Y = Y1Y2...Ym a 2z je zarovnanie. V tom pripade ak chceme najst

optimélne zarovnanie z sekvencii x a y, hladame
argmax, P(X =xz,Y =y, Z = z).

Pri zlozitejsich modeloch, napriklad ak chceme modelovat aj nejaké anotécie, spo-
loénu pravdepodobnost nevieme vypocitat. Mozme vSak namiesto toho pouzif diskri-

minac¢ny model, kde staci pocitat s pravdepodobnostou
P(Z = 2|W = w),

kde w st atributy (bazy aj anotacie). V tom pripade nemusime modelovat cely proces,

ktory generuje w a moézme sa zamerat na podstatni cast problému [YJEPOT].
Aktualne existuje len niekolko pristupov k diskrimina¢nému uceniu modelov zarov-

navani. Jeden z moznych pristupov je riesit problém inverzného zarovnania pomocou

strojového ucenia [YJEPQT7]. Problém inverzného zarovnania bol prvy krat formulovany

v [GS96].
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Definicia 1.8.1 (Inverzné zarovnanie). Mame dané sekvencie a k nim zarovnanie. In-
verzné zarovnanie nam vrati vahovy model, s ktorym dany algoritmus na zarovnavanie

vrati pozadované zarovnanie k danym sekvencidm.

Doterajsi vyskum v oblasti zarovnavania s dodatoc¢nou informaciou pomocou dis-
krimina¢ného u¢enia sa zaoberal hlavne zarovnavanim proteinovych sekvencii. Clanky
zaoberajuce sa takymto zarovnanim boli postavené na probléme inverzného zarovnania.

V clanku [YJEPO7], pouzili na odhad modelu zarovnania sekvencii Support Vector
Machine (SVM). Na trénovanie Support Vector Machine (SVM) dé& pozerat ako na
rieSenie problému inverzného zarovnania. V clanku sa zaoberaji pouzitim Structural
SVM algoritmu na zarovnavanie proteinovych sekvencii. Ako atribtty pouzili anoté-
cie so strukturou sekvencii, napriklad sekundarnu struktiru. Sekundarna struktira je
priestorové usporiadanie retazca niekolkych posebe idicich aminokyselin. Pri sekun-
darnej strukture nas nezaujima 3D struktira, ale iba to, ktoré aminokyseliny st blizko
seba. Najznamejsie sekundarne struktiry su alfa-hélix a beta-skladany list [Wik14a].
V tomto pripade diskriminac¢né ucenie umoznuje zahrnutie mnozstva dodatoc¢nej in-
formécie — statisice parametrov. Navyse SVM umoznuje trénovanie pomocou réznych
ucelovych funkeii (loss functions). SVM algoritmus ma lepsiu tispesnost ako generativna
metoda SSALN, ktora je velmi presnym generativnym modelom zarovnani zahfnajicim
informaciu o Struktire.

Podobny pristup je aj v CONTRAlign [DGB06], kde sa pouzivaji Conditional Ran-
dom Fields (CRF). Tento pristup tiez tazi z benefitov diskrimina¢ného ucenia, avsak

na rozdiel od [YJEPO7] neumoznuje pouzitie icelovych funkeii.
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2 Klasifikacia na zaklade lokalnej

informacie

Cielom nasej prace bolo zahrnuf dodato¢ni informéciu do zarovnavania sekvencii,
ktora je poskytnuta formou anotacii k prislusnym bazam. Kedze nds zarovnéavac je
zaloZeny na pHMM (sekcia [1.6.1]), potrebujeme urcit emisné pravdepodobnosti v jed-
notlivych stavoch. KedZe chceme okrem jednotlivych baz zahrnit aj iné informaécie,
rozhodli sme sa na tento ucel vyuzit klasifikdtory. Klasifikatory urcujui, ktoré pozicie
sa maju zarovnat k sebe a tito informaciu zakomponovavame do vysledného zarovna-
vaca pomocou modelov, ktoré si popiSeme v kapitole [3]

V tejto kapitole sa budeme venovat vyberu klasifikatora a jeho vstupnych atribitov.
Najskor si stru¢ne popiseme algoritmus klasifikatora, potom typy vstupnych atributov,
ktoré sme navrhli a nakoniec sa budeme venovat vlastnostiam klasifikatora s danymi

typmi atribitov a vyberu findlneho klasifikatora pre pouzitie v nasich modeloch.

2.1 Nahodné lesy

Ako Klasifikator sme si vybrali ndhodng les (angl. Random forest), pretoze patri v st-
casnosti medzi najlepsie klasifikatory. V tejto sekcii si popiseme zakladny algoritmus a
v ¢om spocivaju jeho vyhody a jeho najdolezitejsie vlastnosti.

Dolezité vlastnosti nahodnych lesov

Klasifikdtor ndhodny les ma niekolko dolezitych vlastnosti, kvoli ktorym sme si ho
vybrali [BC]:

e mé vysoku presnost (podla [BC] je najpresnejsi spomedzi vSetkych vtedajsich

klasifika¢nych algoritmov)

18



2.1. NAHODNE LESY KAPITOLA 2. KLASIFIKACIA

e je efektivny aj na velkych datach
e dokaze obsiahnut tisicky vstupnych premennych
e dava odhad, ktoré premenné su dolezité na klasifikaciu.

Navyse ma este niekolko dalsich uzito¢nych vlastnosti, ktoré vsak pre nas neboli
rozhodujice|BC]:

.....

produkuje interny nevychyleny odhad chyby aj pocas trénovania lesa

dokaze pocitat vztahy medzi atributmi a klasifikdciou

pocitanie vzdialenosti moze byt pouzité aj na data bez informécie o triede, ¢o sa

da pouzit na klastrovanie a detekciu outlierov.

Pontka experimentalnu metédu na detekciu interakcie medzi premennymi.

2.1.1 Klasifika¢né stromy

Kedze ndhodny les je vlastne les klasifikacnijch stromov (niekedy oznacované ako
rozhodovacie stromy), je nevyhnutné, aby sme si najskoér povedali nieco o nich.

Klasifika¢ny strom (obr sa skladd z uzlov a listov. V uzle sa nachadza rozdelo-
vacie kritérium, podla ktorého sa vieme rozhodnut do ktorej vetvy méame pokracovat.
V listoch sa nachadzaju triedy, do ktorych sa vstupny vektor klasifikuje. Klasifika¢ny
strom je strom vybudovany na zaklade trénovacej mnoziny, ktory na zédklade vstupnych
udajov (vstupného vektora) predpovedd hodnotu vystupnej premenne;j.

Klasifikacia vstupného vektora vyzera nasledovne: prechadzame strom zhora nadol
a postupne sa zaradujeme do vetiev podla rozdelovacich kritérii. Vystupna hodnota sa

urci podla toho, v ktorom liste skonc¢ime.

Trénovanie

Na trénovanie rozdovacich stromov sa pouzivaju rozne algoritmy. My si spomenieme

najjednoduchsi z nich — algoritmus ID3 [Wik14e]. Budeme rozliovat dva typy listov:
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I:)21 I322 P31 P32

tody

C, .| [c, C,

Obr. 2.1: Klasifikacny strom. A sa atribity, P st konkrétne hodnoty atribttov a C' st
triedy, do ktorych klasifikujeme data.

uzavrety a neuzavrety list. Uzavreté listy maju uz priradent triedu. Neuzavreté listy
este nemaju priradent triedu. Ku kazdému neuzavretému list prislicha nejaka sada
prikladov.

Algoritmus zacina so stromom, ktory ma prave jeden vrchol — neuzavrety list. Kym

existuje nejaky neuzavrety list [ opakuje:

e Ak st v jednom liste vsetky priklady jednej triedy, oznaci list touto triedou a

ziskame uzavrety list.

e Inak vyberie najinformativnejsi atribat A; a vrcholu [ prida deti, rozdelené podla

hodndt atribatu A;.

Najinformativnejsi atribtt vyberame pomocou miery zisk informdcie (angl. informa-
tion gain). Zisk informéacie je zaloZeny na rozdiele entropie pred a po rozdeleni podla
daného atribuitu. Nech C' je mnozina tried a p. je pravdepodobnost, ze ndhodny prvok

z S patri do C, potom entropiu mnoziny S vypocitame ako:

E(S> - = chlogpc
ceC
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Zisk informéacie potom vypocitame takto:

\5{A=v}

IG(S,A) = B(S) - % S

veEA

E (Stazvy)

2.1.2 Nahodny les
Klasifikacia

Nahodny les sa skladda z mnohych klasifika¢nych stromov. Pri klasifikacii nejakého
vstupného vektora sa predlozi vstupny vektor kazdému stromu. Kazdy strom nésledne

vrati klasifikaciu a hovorime, ze stromy hlasuji. Nahodny les nasledne zvoli klasifikaciu

podla vacsiny z hlasov vSetkych stromov v lese [BC].

Trénovanie

Pri trénovani nahodnych lesov sa vyuzivaju dve hlavné techniky. Prvou z nich je
takzvany bagging, alebo tiez bootstrapping. Mame N trénovacich vektorov. Trénovaciu
mnozinu pripravime pre kazdy strom zvlast tak, ze z povodnych N vektorov vybe-
rieme nahodne s opakovanim N vektorov, ktoré budu pouzité na natrénovanie daného
rozhodovacieho stromu.

Druha technika spociva v zmene trénovacieho algoritmu pre stromy. Nech trénova-
cie vektory maju M atributov. Namiesto vSetkych M atributov sa v kazdom vrchole
vyberie ndhodne len m << M z nich. Najlepsi atribuit na rozdelenie vrcholu sa potom
vybera z tychto m atributov, pricom m je konstantné pocas celého algoritmu.

Parameter m je jedinym parametrom, na ktory je nahodny les citlivy. Ako bolo
ukdzané v [Bre(1], chyba ndhodného lesa zavisi na dvoch veciach: korelacii medzi dvoma
storomami v lese (zvySenie koreldcie vedie k zvicseniu chyby) a sﬂyE] kazdého stromu
v lese (zvySenie sily jednotlivych stromov vedie k zniZeniu chyby). Ak znizime m znizime
oboje — korelaciu aj silu stromov. Optimélny rozsah m je zvycajne celkom velky a
v praxi sa zvykne ¢asto pouzivat m = /M alebo sa zvykne m zvolit, tak aby sa
minimalizovala out of bag (OOB) chyba. OOB chyba je poc¢itand na détach, ktoré sa

nenachadzaju v jednotlivych trénovacich mnozinach pre dané stromy (viac v [BC]).

silny klasifikator je taky, ktory mé mald chybu
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2.2 Pouzitie nahodnych lesov na klasifikaciu zarovnani

Kedze v nasich modeloch mame dva typy stavov, pouzili sme dva typy klasifikatorov:
Match klasifikdtor pre Match stav a Indel klasifikdtor pre Inzert stavy.

Klasifikdtory dostanti na vstupe data asociované s poziciami v danych sekvenciach
a rozdeluju ich do dvoch tried — nula a jedna. V Match klasifikatore trieda jedna
znamenad, ze dané dve pozicie maju byt zarovnané k sebe a nula znamen4, ze nie. V Indel
klasifikatore trieda jedna oznacuje pozicie, ktoré majua byt zarovnané k medzere a nula
tie, ktoré nemaju. Ako vystupnt hodnotu pre nase modely berieme pravdepodobnost,

ze dané data patria do triedy jedna. Tato pravepodobnost definujeme ako
P(C=1W =w),

kde C' je ndhodna premennd pre vystupnu triedu, W je ndhodnda premenna pre mnozinu
atribtutov a w su konkrétne hodnoty atributov.

Kedze tieto klasifikatory st nezavislé, nemusi platit, ze
PM(C = 1|WM = U)M) + P[(C = 1|W] = w]> = 1,

kde Py je vystup z Match klasifikdtora a P; je vystup z Indel klasifikatora a wy; a wy
st atribity pre tie isté pozicie v Match a Indel klasifikatory. M6ze sa napriklad stat, ze
oba klasifikdtory zaradia atribity prislichajice tym istym poziciam do triedy jedna,

alebo do triedy nula.

2.2.1 Vyber atribatov

Klasifikdator dokéze pracovat len s vektorom c¢iselnych atributov, preto bolo treba
najskor data dat do tejto podoby. Navyse bolo treba rozhodnuft, aké data bude klasifi-
kator pouzivat. Potrebovali sme, aby klasifikator videl bazy a ich anotacie na danych
pozicidch. Navyse sme sa rozhodli pridat ako pomocku aj okolie danych béz spolu
s anotaciami. Toto okolie budeme volat okno. Vyskusali sme Styri rozne formy okna a
zistovali sme, ktora forma je pre klasifikator najvhodnejsia. Na to sme mali dve miery:
uspesnost klasifikatora a dolezitost atribtutov. Pri tspesnosti sme sledovali rozdelenie
vystupu klasifikdtora pre pozitivne a negativne atributy. Délezitost atribiitov sme mali

hlavne na kontrolu a vizualizaciu atributov.
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Definicia okna

Okno velkosti w pozostédva z 2w blokov velkosti k = (1 + #anotacii). Majme teda
dve sekvencie, X = x1x9...2, a Y = y192...y, a pozicie i a j. Pri Match klasifi-
katore okno velkosti w obsahuje x;_w 2. .. T . Tip(14w)/20 Yjmw/2 - Yj - - Yt (14w)/2 2
vSetky anotdcie prislusnych baz (obr. . Pri Indel klasifikatore pouzivame tiez dve
pozicie — prva je pozicia bazy, na ktord sa pytame a druhd je pozicia medzery medzi
dvoma bazami. Predpokladajme teraz, ze X je sekvencia s bazou. Okno Indel klasifika-
tora velkosti w obsahuje ;w2 ... Ti. .. Tit(14w)/2) Yimw/2 - Yj - - - Yj+(1+w)/2—1 & VSetky
anotdcie prislusnych béz (obr. 2.2b).

1:012345678 9 1:012345678 9
Ax:000111111 © Ax:000111TI11 ©
X:ACCATTICTA- -C X:ACCATTCTA- -C
Y :ACG- - - -TGTTC Y :ACG- - - -TGTTC
Ay:000 11111 Ay:000 11111

j:012 34567 j:012 34567

(a) Match klasifikdtor (b) Indel klasifikator

Obr. 2.2: Okno klasifikatora velkosti 5 pre pozicie i =6 a j = 3

Typ dat A - okno bez apravy

Ako prvy typ dat sme zobrali okno tak, ako sme ho definovali v predoslej sekcii. Data

obsahuju priamo vsetky bazy a anotacie tak, ako si v okne.

Typ dat B - zhody v stipcoch okna

Druhy typ dat obsahuje aktualnu bazu spolu s jej anotaciami a navyse pole velkosti
k *w, ktoré ma na i-tom mieste jedna ak oknox|i] = oknoy|i], ind¢ nula (w je velkost
okna, k je velkost bloku, oknox je cast okna zodpovedajica sekvencii X a oknoy
sekvencii V). V Indel klasifikitore je jedna mald zmena: pozicia nula aj jedna v z-ovej

sekvencii st porovnavané s poziciou jedna v y-ovej a pozicia dva v x-ovej sa porovnava

23



2.2. POUZITIE NAH. LESOV V ZAROVNANI  KAPITOLA 2. KLASIFIKACIA

s poziciou dva v y-ovej. Poziciu jedna v y-ovej sekvencii sme zopakovali preto, ze sme

experimentom zistili, Zze pre klasifikator je dolezita.

Typ dat C - matica zh6d v okne

Treti typ dat je podobny ako typ B. Rozdiel je v tom, zZe teraz pole obsahuje nielen
zhody po dvojiciach ale celt maticu zhdd. Teda opat mame aktudlne bazy s anotaciami
a pole mé velkost k * w?. Kazdy riadok sa skladd z jednotlivych blokov a v tabulke

v z-tom riadku, y-tom stipci a i-tom mieste v bloku je jedna préave vtedy, ked

oknox|x + 1] = oknoy [y + i|.

Typ dat D - kombinacia A a B

Posledny typ dat je kombinaciou typov dat A a B. Data opét obsahuju vsetky bazy a
anotacie tak ako v type A a navyse sme pridali pole zhod z dat typu B. Tato informacia
je sice redundantna a klasifikdtor by si ju mal vediet odvodit aj sdm, no experimenty

ukazali, ze to pomoze.

2.2.2 Trénovanie a testovanie klasifikatorov

Pre oba typy klasifikdtorov sme sa snazili najst vhodné pozitivne a negativne trénova-
cie priklady. Z oboch sme do trénovacej mnoziny zahrnuli rovnako, aby bola trénovacia
mnozina vyvazena. Ak by sme nemali vyvazenu trénovaciu mnozinu, klasifikdtory by
zvyhodnili triedu, ktorej prikladov by bolo viacej. Napriklad, ked sme pri Indel kla-
sifikatore zobrali vsetky pozicie s medzerou ako pozitivne a vsetky zarovnané pozicie
ako negativne priklady, natrénovany klasifikator mal tendenciu davat nizsie hodnoty,
aby znizil trénovaciu chybu, comu sa chceme vyhnut. Klasifikator, ktory by daval stale
hodnotu nula, by mal tiez pomerne vysoku tspesnost, pretoze zarovnanych pozicii je
radovo viac ako pozicii s medzerou.

Vyber pozitivnych prikladov bol v oboch pripadoch intuitivny. Pri vybere negativ-

nych prikladov sme sa museli zamysliet nad vhodnym protipélom k pozitivnym datam.
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Vyber pozitivhych a negativnych prikladov pre Match klasifikator

Match klasifikator sme chceli natrénovat tak, aby pre pozicie, ktoré maju byt pri
sebe, daval hodnoty blizke jednej a pre pozicie ktoré k sebe byt zarovnané nemaju
déval hodnoty blizke nule. Ako pozitivne priklady sme teda vybrali pozicie z trénovacich
sekvencii, ktoré boli zarovnané k sebe.

Ako negativne priklady sme vyskusali dva pristupy: ndhodné ddata a ddta s posunom.

Nahodné data: Nahodné data sme vyberali ako ndhodné pozicie, ktoré neboli zarov-
nané k sebe. Toto sa vSak ukazalo ako nedostatoéné rieSenie. Preto sme sa rozhodli

pristupit k inému spdsobu vyberu negativnych vzoriek.

Data s posunom: Data s posunom sme vyberali posunutim jednej z dvoch pozicii
v zarovnanom okne. Pocas zarovnavania sa totiz vic¢sinou lokalne rozhodujeme, ¢i za-
rovnat dané pozicie k sebe, alebo vlozit medzeru. Ak by sme vlozili medzeru, nastal
by posun v jednej zo sekvencii. Rozhodli sme sa teda tymto inSpirovat a vyrabat nega-
tivne priklady posunom zarovnanych pozicii. Pre kazdi zarovnana poziciu si najskor
rovnomerne nahodne vyberieme sekvenciu, ktorti budeme postuvat a potom z expo-
nencialneho rozdelenia nahodne vyberieme velkost posunu. Presny vztah pre vypocet

posunu A je
A=2D—-1)-(1+|S]) D ~ Alt(0.5), S ~ Exp(0.75),

kde prvy ¢len ndm urcuje smer posunu (¢o je to isté ako: ktord sekvencia sa bude

postvat) a druhy ¢len urcuje velkost posunu (chceme celoc¢iselnii hodnotu > 1).

Vyber pozitivhych a negativnych prikladov pre Indel klasifikator

Indel klasifikator sme chceli natrénovat tak, aby pre miesta, ktoré maju byt zarov-
nané s medzerou, daval ¢o najvyssie hodnoty a pre miesta, ktoré nemaju byt zarovnané
beraf pozicie, ktoré boli v trénovacich sekvencidch zarovnané k medzere. Ako negativne
priklady sme vybrali pozicie, ktoré boli zarovnané k sebe, teda tie isté, ¢o sme pri tré-

novani Match klasifikatora povazovali za pozitivne. Akurat v tomto pripade mala jedna
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zo sekvencii okno skratené o jedna, teda akoby bola medzera pred bazou, s ktorou je

aktualne uvazovana pozicia zarovnana.

Parametre trénovacej a testovacej mnoziny

Data pre nase experimenty pochadzaju z nasho simulatora, ktory si popiseme v sek-
cii [4.3.1] Trénovacia sada sa skladd z 20 zarovnani sekvencii, pricom kazdé zarovnanie
m4 dlzku 10000. Celd trénovacia sada pre Match klasifikdtor md 329428 prikladov.
Pre Indel klasifikator méa sada 34150 prikladov. Testovacia sada sa sklada z jedného
zarovnania s dlzkou 10000. Pre Match klasifikdtor obsahuje 16498 prikladov. Pre Indel
klasifikator obsahuje 1674 prikladov. Vo vsetkych sadach je polovica prikladov pozitiv-

nych a polovica negativnych.

2.3 Vysledky experimentov

Pouzili sme klasifikitory tak, ako sme popisali v sekcii 2.2 a vysledky sa nachadzaji
v tabulke 2.1] Pre nase experimenty sme pouzili okno velkosti pat, ale ako si ukdzeme

v sekcii na velkosti okna pri nasich experimentoch nezalezi.

2.3.1 Dolezitost atribatov

Atributy sme oznacili takto: strednd pozicia je 0, pozicie nalavo si -1, -2 a pozicie
napravo 1 a 2, pricom v Indel klasifikatore v sekvencii s medzerou pozicia 0 chyba.
Béazy v sekvencii X oznaCujeme x; a v Y y;. Anotacie v sekvencii X oznacujeme a; a
v Y b;. Zhody medzi bazami 7, j budeme oznacovat m; ;, priCom oznacenie zhod v type
dat B a D zjednodusime na m;. Podobne zhody medzi anotaciami oznacime [; ; (resp.
l;).

V tabulke 2.1]si m6zeme vsimnut, ze klasifikdtory sa zamerali najmé na bazy a okrem
pripadu C anotacie skoro nebrali do iivahy. Toto spravanie zodpoveda tomu, Ze v praxi

V pripade dat typu A a B sa Match klasifikdtory nezamerali na stredné bazy ako by
sme to cakali, ale vSetky bazy brali priblizne s rovnakou vahou. Indel klasifikatory na
tom boli podobne, hoci v pripade dat typu B je vidiet vyraznejsiu preferenciu atribitu

zhody baz xo,y1 (l), avsak atributy [y a [y klasifikdtoru neprisli dolezité.
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Typ dat

chyba

atributy

trénovacia testovacia

najvyznamnejsie

najbezvyznamnejsie

A 93,07% 83,57% 0y Y—1, Y1, Tus Ys {a,b}.
B 84,05% 84.31% m_q, Mg, My l,
C 80,44% 79,79% m_g —2, My 2, l_17_1, l171, mo,0 ostatné
D 93,65% 84,32% Mo, M_1, M1, Mo, M—2 ls, {a,b}.
(a) Match klasifikdtor
chyba atribut
Typ dat Y Y
trénovacia testovacia najvyznamnejsie najbezvyznamnejsie
A 88,51% 74.13% To, T1, T_1, Tu, Ys {a,b}.
B 77,17% 75,75% Mo, M _1, T _9 l*, mi, Mo
C 78,03% 75,03%  la2, m_g_o, Moy, l_1-1, To, Qo ostatné
D 88,78% 76,46% mo, M_1, M_g, 1, {x, Y}« {l,a,b}.

(b) Indel klasifikator

Tabulka 2.1: Porovnanie vlastnosti klasifikatorov pri réznych typoch dat.
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Pri type dat C si mozeme vsimnut, Ze najdolezitejsie atribity st na uhlopriecke, ¢o
zodpoveda typu dat B, ibaze v tomto pripade sa nam vyskytli na niektorych pozicidch
anotacie namiesto baz. Avsak ak sa nam tam vyskytla anotacia, bazu uz klasifikator
nepovazoval za doleziti a aj naopak. Indel klasifikator navyse povazoval za dolezitejsiu
aj bazu na aktualnej pozicii a jej anotaciu. Pri type dat C, na rozdiel od ostatnych,

klasifikator viac berie do ivahy aj anotécie.

0.20— : : 0.20/—

0.10F

0.10
0.00fF IiI‘I;Ia .;I.;I.I.I.I_I.I.I.; aaaaaa 0.00F .; .; .n .L .; .; .n _; .; .1. = .I.
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X Xq Xg Xy X3 ¥, Y1 Yo Y1 Yo M moml m,

azalagalazbzblbbbl L aa aﬂala2 2 111

-0.05— L - ¢ v -0.05—

0 5 10 15 20 25 30 0 5 20 5
Atribat Ambut

0.000 0.015 0.030 0045 0080 0075 0090 0105 0.120 0.000 0.015 0.030 0.045 0.060 0.075 0.090 0.105 0.120 0.135

(a) Match klasifikdtor (b) Indel klasifikdtor

Obr. 2.3: Délezitost atribtatov pre typ dat D - hodnoty st normalizované, aby stcet
bol jedna, modry pasik oznacuje standardnti odchylku cez jednotlivé stromy

v ndhodnom lese. Pod grafom je tepelna mapa pre lepsiu vizualizaciu.

Pri datach typu D sme dostali v pripade Match klasifikatora ocakavanu distribiciu
dolezitosti atribitov (obr. . Data typu B boli uprednostnené voci typu A, avsak aj
bazy z typu A boli dolezité. Pri Indel klasifikatore sme dostali graf, ktory je zloZzenim
grafov z dat typu A a B. Zaujimavostou je, ze pri tomto type dat ma vyraznejsiu tlohu
prave zhoda na stredovej pozicii, teda pozicie uz nie st také rovnocenné ako to bolo

v type B.
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2.3.2 Uspesnost klasifikatora

V tabulke 2.1 vidime, Ze hoci typ C obsahuje nadmnozinu atribiitov B, jeho tspesnost
je niZSia a tento typ nemd zmysel pouzivat. Dalej si mozeme vdimnit, Ze kombindcia

typov A a B vyuzila klady oboch a mierne ich vylepsila.

5000 300 T T T T

EE pozitivne E pozitivne
Il negativne I negativne

4000+

3000

Pocet

2000

1000f

B.O 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 . 0.2 0.4 0.6 0.8
Vystup klasifikatora Vystup klasifikatora

(a) Match klasifikétor (b) Indel klasifikator

Obr. 2.4: Distribticia vystupu z klasifikatora pri type dat D — modré si pozitivne pri-
klady a zelené su negativne. Na z-ovej osi je vystup klasifikdtora a na y-je

pocet instancii, pre ktoré vystup z klasifikatora padol do daného chlievika

Uspesnost klasifikitorov s roznym typom dat sme skimali aj podrobnejsie, pozerali
sme sa aj na distribuciu vystupov klasifikatora. Silny klasifikator ma totiz distribiciu
takl, ze vacsina pozitivnych prikladov mé vysoké vystupné hodnoty a vacésina nega-
tivnych klasifikdtorov mé nizke vystupné hodnoty. Najlepsiu distribiciu vystupov sa
nam podarilo dosiahnut préve pri type D (obr. . Na obrazku su pre porovnanie

najhorsie distribucie z ostatnych typov dat.
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300 : : 250

E pozitivne
B negativne

HEE pozitivne
HEEl negativne

25001

2000

Pocet

1500F

Pocet

1000F

500

80 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.8
Vystup klasifikstora

0.4 0.6
Vystup klasifikatora

(a) Typ C: Match klasifikator (b) Typ A: Indel klasifikator

Obr. 2.5: Horsie distribtcie vystupov z klasifikdtora — modré su pozitivne priklady a
zelené su negativne. Na z-ovej osi je vystup klasifikatora a na y-je pocet

instancii, pre ktoré vystup z klasifikdtora padol do daného chlievika

2.3.3 Nezavislost typu dat na velkosti okna

V tejto casti si ukdzeme, ze vyber nasho typu dat nie je zavisly na velkosti okna.
A teda moézme najskor vybrat typ dat a potom sa rozhodnuf, aka velkost okna pouzi-
jeme.

Z tabulky [2.2] vidime, Ze klasifikdtor s atributmi typu D je, az na okno velkosti
tri, vzdy najlepsi. Rovnako zostalo zachované aj poradie ostatnych typov dat. Z toho

mozme usudit, ze pri volbe typu dat nezalezi na velkosti okna.
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velkost okna typ A typB typ C typ D
1 72,07 72,14 72,17 71,82
3 79,82 80,07 75,29 79,43
5 83,57 84,31 79,79 84,32
7 86,81 87,51 81,66 88,30
9 88,13 89,60 8348 89,87
11 88,45 90,34 86,30 91,62
13 89,35 91,06 87,85 92,76
15 89,12 9241 89,39 93,59
(a) Match klasifikdtor
velkost okna typ A typ B typ C typ D
1 48,81 49,16 47,61 50,24
3 70,91 75,63 73,84 70,79
5 74,13 75,75 75,03 76,46
7 76,17 78,08 76,28 81,24
9 79,51 79,87 77,06 81,78
11 75,39 79,09 80,05 81,60
13 76,34 81,66 8142 83,51
15 74,13 82,56 81,36 85,54

(b) Indel klasifikdtor

Tabulka 2.2: Porovnanie tspesnosti klasifikatorov pri roznej velkosti okna.
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2.4 Zhrnutie

V tejto kapitole sme si predstavili klasifikatory, ktoré pouzijeme v nasich modeloch.
Uviedli sme dva typy klasifikdtorov — pre Match stav a Inzert stav. Venovali sme sa
vyberu atribiatov pre klasifikatory a ich trénovaniu. Predstavili sme si Styri mnoziny
atributov pre nase klasifikatory, pre ktoré sme porovnali vlastnosti klasifikatora.

Nakoniec sme sa rozhodli pouzit ako mnozinu atributov typ D, pretoze s tymito

atributmi mali klasifikdtory najlepsie vlastnosti a aj najvyssiu tspesnost.
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3 Modely

Hlavnou tlohou nasej prace bolo preskimaf vyuzitie dodatoc¢nej informéacie pri za-
rovnavani sekvencii. Dodato¢ni informaciu mame vo forme anotacii k sekvenciam.
Anotacie sme sa rozhodli zakomponovat do zarovnania pomocou klasifikatorov, ktoré
zosumarizuji informéciu obsiahnuti v anotéciach do jedného cisla.

V predchédzajicej kapitole sme riesili problém ako na zaklade lokalnej informaécie
rozhodut, ¢i dané pozicie maja byt zarovnané k sebe alebo k medzere. Navrhli sme dva
klasifikatory — pre Match a Inzert stav, pricom prvy rozhoduje, ¢i dané dve pozicie maju
byt zarovnané k sebe alebo nie. Druhy rozhoduje, ¢i dana pozicia ma byt zarovnana
k medzere.

V tejto kapitole sa venujeme zakomponovaniu vysledkov z klasifikatorov do modelov
pre zarovnavanie sekvencii. Nase modely sa od tych, ktoré sme spomenuli v sekcii

lisia v niekolkych veciach:
e my sa zaoberame sekvenciami DNA| nie proteinmi
e nemame k dispozicii sekundarnu struktiru, ale iny typ anotacii
e nase modely st kombinaciou generativneho a diskrimina¢ného pristupu
e nase modely su zalozené na pHMM
e pouzivame dva rézne klasifikatory
e architektiry nasich modelov abstrahuju od klasifikatora
e v nasej praci pouzivame ako klasifikator nahodny les

V sekeii [1.6] sme si zadefinovali pHMM pre zarovnévanie sekvencif (obr. [1.7). Najskor

si popiSeme architektiry nasich dvoch modelov, ktoré si zalozené na pHMM, pricom
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pHMM sme modifikovali tak, aby zahfnal vystupy z klasifikdtorov. Potom sa budeme
venovat trénovaniu jednotlivych modelov a nakoniec si modely porovname a zhodno-

time ich uspesnost.

3.1 Integracia parovych HMM a vysledkov

z klasifikatorov

Pri zarovnavani sekvencii si klasifikator, z ktorého zoberieme vystup vyberieme podla
toho, v akom stave sa prave nachadzame. Pri Viterbiho algoritme konstruujeme tri
dvojrozmerné tabulky dynamického programovania, v ktorych st na policku (i, j) opti-
malne hodnoty pre zarovnania konciace na i-tej pozicii v sekvencii X a na j-tej pozicii
v sekvencii Y. Okrem toho si pamétame aj odkial sme do daného policka prisli.

V jednom z nasich modelov, ktoré definujeme v nasledujtcej sekcii, vyuzijeme pasku
s vystupom klasifikatora. Vystup z klasifidtora si mozeme pridat do tabuliek dynamic-
kého programovania. To, ktory klasifikator pouzijeme, zavisi od smeru, ktorym sme sa
v tabulkach pohli. Ak sme sa pohli diagonalne, pouzijeme Match klasifikator, ina¢ In-
del klasifikator. Ak teda priddme k zarovnaniu pasku s vystupom klasifikatora, mozme

si ju predstavit ako cestu v tabulke, ktord zodpoveda ceste zarovnania (obr. |3.1]).

3.1.1 Definicie modelov

Prvym modelom je model s klasifikatorom ako emisiou (dalej len model A). Tento
model vyzera rovnako ako zakladny model, aj pravdepodobnosti prechodov st rovnaké,
ale emisné pravdepodobnosti st nahradené vystupom z klasifikatora.

V zakladnom modeli pre zarovnanie (kapitola je pravdepodobnost emisie v match
stave P(X = zAY = y), kde X, Y st ndhodné premenné pre bazy v sekvencidach X a 'V’
a x,y su konkrétne bazy. Pre Inzert stavy analogicky. Na rozdiel od toho, vystup klasi-
fikdtora je definovany ako P(C' = 1|W = w), kde C' € {0,1} je ndhodné premennd pre
vystupnu triedu, pricom nula znamend, ze data nemaji byt zarovnané k sebe a jedna
znamena, ze maju byt, W je ndhodna premennd pre okno klasifikatora, zahfnajice
vsetky atribtty a w je konkrétna hodnota okna. Pre porovnanie, ak by sme mali Match

klasifikator a ako atributy len prislusné bazy, bolo by to P(C' = 1|X =2 AY = y).
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Obr. 3.1: Pouzité klasifikatory v klasifikdtorovej paske pri zarovnavani sekvencii. Pre
jednoduchost je pouzitda tabulka z algoritmu Needelman-Wunch (kapitola
1.5.1)) na globdalne zarovnanie sekvencii. Viterbiho algoritmus pouziva tri ta-
bulky a cesta zarovnania vedie cez vsetky tri. Zelenou farbou st oznacené
policka, kde sa pouzije Match klasifikator, modrou st policka, kde sa pou-
zije Indel klasifikdtor. Sedou je vyznacené zarovnanie spolu s klasifikitorovou
paskou pre zarovnanie. Vpravo je vypisané to isté zarovnanie spolu s klasifi-

katormi z klasifikdtorovej pasky.

X XXX X XX

17727737747 ' 6Tt

Y:Y.YY.Y,YY
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Obr. 3.2: Model s klasifikdtorom ako emisiou
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Vidime teda, ze zatial ¢o
Y P(X=zAY=y) =1,
zeX,yeY

pre

> P(C=1W=w)

rzeX,yeyY

takato rovnost neplati. Viterbiho algoritmus vsak bude fungovat aj s hodnotami
P(C=1W =w)

namiesto emisii a bude hladat zarovnanie, ktoré bude maximalizovat takto definované
skére. O takomto modeli uz vsak nemdzme hovorit ako o pravdeopdobnostnom, ani
ako o pHMM. Tento model je len inspirovany pHMM.

Kedze predosly model nie je korektny pravdepodobnostny model, navrhli sme al-
ternativny model, model s klasifikatorovou pdaskou (dalej len model B), ktory navyse
modeluje aj vystup z klasifikatora, a teda je korektny pravdepodobnostny model. Ne-
modelujeme len dvojicu sekvencii, ale aj sekvenciu vystupov klasifikatora vo forme
pasky, ktort sme si definovali na v sekcii 3] Pasku s vystupom z klasifikdtora po-

vazujeme za akusi pomocku pre nas zarovnavac. Klasifikdtor moze vratit Tubovolni

X X XXX XX

17727737 747 5" "6

Y:Y.YY.YYY

1°2°3°4° 576"

c.ccccCc.CcC

17273747576

Obr. 3.3: Model s klasifikatorovou paskou

hodnotu z intervalu (0, 1). Klasické HMM robi iba s diskrétnymi hodnotami a kedze
vystup z klasifikatora je spojity, museli sme sa s tymto problémom vysporiadat. Preto
sme navrhli dve varianty tohto modelu — diskrétnu a spojita.

V diskrétnom modeli sme hodnoty klasifikdtora rovhomerne rozdelili na b hodnét a

vystup sme zaokrihlili na najblizsiu z nich. V nasich modeloch sme zvolili b = 10.
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Alternativa k predoslej metdde je pouzit spojity HMM. Hlavny rozdiel medzi spo-
jitymi a diskrétnymi HMM je, Ze spojité HMM nepocitaju s pravdepodobnostou, ale
s hustotou. Hodnota hustoty v danom bode na rozdiel od pravdepodobnosti moze byt
aj vacsia ako jedna. Podla [HHL89], jednym zo Standardnych sposobov reprezentacie
hustoty v spojitych HMM je zmes gausianov, takze vyuzijeme interpolaciu takouto
distribuciou, a to budeme brat ako hustotu vystupu klasifikatora (obr. .

3.1.2 Diskretizacia skore klasifikatorov

Pre diskrétnu verziu modelu B sme sa zaoberali spésobom diskretizacie. Diskretizovat
hodnoty mézme dvoma spésobmi. Bud jednoducho spocitame histogram pre trénovacie
data, alebo interpolujeme vstupni vzorku pomocou spojitej distribtuicie, napr. pomocou
zmesi gausianov (tak ako v spojitej verzii) a potom toto rozdelenie diskretizujeme (obr.
. Druhé spomenuta metdéda ma vyhodu v tom, ze vyhladi Sum a doplni chybajtce
data, ale kedZe je pouzita aproximacia, zavadza urc¢iti nepresnost. V oboch pripadoch si
musime zvolif pocet kosov b, do ktorych data rozdelime. Kose sme rozdelili rovnomerne
a na zaklade experimentov (tabulka sme si zvolili b = 10.

0.7, 0.
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(a) Histogram (b) Zmes gausidnov (c) Diskretizovany gausidn

Obr. 3.4: Dve moznosti diskretizacie vystupu klasifikatora: bud pouzijeme histogram
[3.4a], alebo déta najskor aproximujeme pomocou zmesi gausidnov a na-
sledne zdiskretizujeme ako na obr. w

Ako vidime z tabulky [3.1], spojita verzia modelu sa ndm neosvedcila. M4 totiz nedos-
tatok, ze distribucna funkcia nedosahuje maximum pri vystupe klasifikdtora rovnom
jedna, ale kusok predtym, ¢o znamend isti penalizaciu v pripade, zZe si je klasifikator

prilis isty. Mézme si tiez vsimnuat prudky pokles tspesnosti pri diskretizacii pomocou
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pocet kosov  Uspesnost

Histogram 10 81,78%
20  81,35%

50  59,97%

Diskretizovany gausian 10 81,80%
20 81,55%

50  81,20%

100 81,12%

Spojity model —  65,59%

Tabulka 3.1: Porovnanie tispesnosti modelu B pri r6znom spracovani pasky a réznom

pocte kosov pri diskretizacii.

histogramu s poc¢tom kosov 50. Je to sposobené tym, ze na trénovacej mnozine klasi-
fikator nevratil ziadne hodnoty pre niektoré kose. Preto je rozumné pouzit vyhladenie
pomocou gausianu, kde sa takéto problémy vyriesia. Okem toho bola tspesnost s pouzi-

tim gausianu trochu vyssia ako bez neho takmer na vsetkych testovanych sekvenciach.

3.2 Trénovanie modelov

Na testovanie uspesnosti klasifikatora sme pouzili tri typy mnozin, ktoré si oznacime
simulované 1 (skr. sim1), simulované 2 (sim2) a biologické (bio)

Kazda datova mnozina sa skladd z troch podmnozin — mnozina na trénovanie klasi-
fikatora, mnozina na trénovanie modelu a testovacia mnozina. Mnozina na trénovanie
modelu totiz musi byt nezavislda od mnoziny na trénovanie klasifikatora, pretoze model
budeme tiez pouzivat na nezavislej mnozine a ak by sme pouzili ti ist mnozinu aj na
trénovanie klasifkatora aj modelu, tak by model bol vychyleny.

MnoZiny pre simulované data pozostavaji z 20 zarovnani s dizkou 10000 pre tré-
novanie klasifikdtora, jedného zarovnania s dlzkou 10000 pre trénovanie modelu a 6
zarovnani s dlZzkou 1000 pre testovanie modelu. Mnozina biologickych dét pre trénova-

nie klasifikdtora sa sklada z 30 sekvencif s dlzkami od 1000 do 1500, trénovacia mnozina
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pre modely obsahuje 41 sekvencif s dlZzkou od 1000 do 2500 a testovacia mnozina sa
sklad4 zo 6 sekvencii s dizkami od 1000 do 1500.

V simulovanych datach sme pouzili jednu anotaciu, ktora oznacovala, ¢i ide o gén,
alebo nie. Simulované data 1 boli vygenerované nasim simulatorom, ktory je popisany
v sekeii [4.3.1} Simulované data 2 boli vygenerované tiez nasim simuldtorom, ktory bol
upraveny tak, ze v pripade génov sa sekvencie generovali z dvoch komplementarnych
sekvencii a mimo génov z rovnakych sekvencii. Napriklad v pripade génov by sa na-
miesto AA vygenerovalo AT. To malo za tlohu posilnit vyznam anotacie. Biologické
data boli prevzaté z databazy génov UCSC (JKBDT03]) a islo o viacndsobné zarov-
nanie 7 sekvencii. Z nich sme si vybrali tri organizmy: ¢lovek (hgl9), simpanz(Pan
troglodytes, panTro2) a pes (Canis familiaris, canFam2). Ako anotacie sme pouzili
data z programu genscanﬂ a anotaciu opakovani, ktorda obsahuje informéacie o tom, ze
dany kus sekvencie je repetitivny. Obe anotacie sme mali tiez z databazy génov UCSC.

Nase modely trénujeme pomocou metédy maximalnej vierohodnosti, tak ako sme si
to popisali v sekcii V HMM trénujeme prechodové a emisné pravdepodobnosti.
Prechodové pravdepodobnosti sme trénovali vo vsetkych modeloch rovnako a emisné
pravdepoodbnosti rozne.

V modeli A sme trénovali iba prechodové pravdepodobnosti, emisie sme mali priamo
z natrénovaného klasifikatora.

V modeli B sme trénovali aj prechodové aj emisné pravdepodobnosti. Oznac¢me si
bazy v sekvenciach X, Y a vystup klasifikatora C'. Velkymi pismenami X, Y, C' budeme
oznacovat ndhodné premenné pre bazy a vystup klasifikdtora, malymi pismenami bu-
deme oznacovat konkrétne hodnoty. V match stave generujeme trojice: (z,y,c) a v In-
zert stavoch generujeme dvojice (z,c) alebo (y,c). PopiSeme si len trénovanie emisii
v Match stave, Inzert stavy trénujeme analogicky. V diskrétnej verzii modelu si potre-
bujeme, vyrobit tabulku e[z, y,c] = P(X = x,Y =y,C =¢) Vz,y,c. V spojitej verzii
si potrebujeme zapamétat hustotu C' pre kazdi moznu dvojicu (z,y). Teda budeme
mat tabulku elz,y] = f,,(c) Vz,y, kde f,,(c) je hustota ndhodnej premennej C' za
predpokladu, ze X = z a Y = y. Kedze distribiiciu C' chceme pocitat pre kazdi moznu
dvojicu baz zvlast, musime si ukézat, ze pravdepodobnost P(X = z,Y = y,C = ¢)

vieme rozlozit pomocou P(C|X NY'). To vyplyva priamo z definicie podmienenej prav-

Lprogram na hladanie génov
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depodobnosti:

P(C=cANX=a2ANY=y)=P(C=cX=aoANY=yPX=xAY =y)

3.3 Vysledky experimentov

V tejto sekcii porovname nase vysledky s vysledkami referenéného modelu a zarov-
navaca muscle [Edg04] na nasich troch ddtovych mnozinach popisanych v sekcii .

Potom uvedieme vysledky niekolkych experimentov, v ktorych sme porovnavali nase
modely s roznymi parametrami a v réznych podmienkach.

Kedze k biologickym datam nepozndme spravne zarovnanie, rozhodli sme sa zaviest
okrem percentudlnej zhody dalsiu mieru. Tuto mieru budeme oznacovat tranzitivita a
budeme ju pocitat z troch parovych zarovnani, ktoré dostaneme z troch sekvencii za-
rovnanim vsetkych ich kombinécii. Oznacme si tri sekvencie ako A, B, C. Vyrobime si
tri zarovnania: AB, BC' a AC'. Tranzitivitu spocitame ako percentualnu zhodu medzi
zlozenim prvych dvoch zarovnani (AB o BC') a tretieho zarovnania AC. V idedlnom
pripade by sme dostali 100% a mali by sme viacndsobné zarovnanie troch sekvencii.
V praxi st vSak hodnoty nizsie. Tadto miera urc¢uje konzistentnost zarovnavaca, co je
jedna z dolezitych vlastnosti kvalitného zarovnavaca. V pripade biologickych dat pova-
zujeme tuto mieru za dolezitejsiu, pretoze v tomto pripade nas zarovnava¢ moze najst
biologicky spréavnejsie zarovnanie ako bolo to povodné. AvSsak my sme si na nase testy
vybrali viacndsobného zarovnania 7 sekvencii, ktoré su povazované za velmi kvalitné.

Preto budeme pozadovat aj vysoké percento zhody ako sekundéarne kritérium.

Model A Model B Ref. Model Muscle
Data

Zhoda  Tranz. Zhoda Tranz. Zhoda Tranz. Zhoda Tranz.

sim1 79,75% 4497% 84,35% 56,5% 85,78% 61,03% 82,72% 58,76%
sim2 70,14% — 71,47%  — 60,38% — 61,47% —
bio 91,40% 96,63% 91,24% 96,89% 91,34% 96,45% 91,28% 95,98%

Tabulka 3.2: Porovnanie nasich modelov s referenénym modelom a zarovnavacom

muscle.
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V tabulke [3.2] sme porovnavali nase modely so zdkladnym modelom a zarovnavacom
muscle. Typ dat v nasich experimentoch je typ D a okno je velkosti 9. Na simulovanych
datach, ktoré boli generované nahodne, nase modely nedokazali prekonat referencné
modely. Ked sme vsak posilnili vyznam anotécie (simulované déta 2) referencné mo-
dely, ktoré anotaciu k dispozicii nemali boli v nevyhode a nase modely dopadli lepsie.
Na biologickych datach, dokazali dodato¢né informacie pomoct dosiahnut lepsiu tran-
zitivitu (¢o bol v tomto pripade nads primarny ciel) a v pripade modelu A aj lepsiu
uspesnost.

Nase modely produkuju porovnatelné vysledky, avsak model B bol vo vacsine pri-
padov lepsi. Model B je totiz kombinaciou pévodného pHMM a modelu A. Na rozdiel
od modelu A sa nespoliecha len na vysledky klasifikdcie, pri ktorych sa obcas moze
stat, Ze nie su dobré (tspesnost je len okolo 80%), ale aj na samotné frekvencie vysky-
tov dvojic pismen. Klasifikdtor potom na zaklade dodatocnej informéacie upravuje tito

pravdepodobnost.

3.3.1 Vhodna velkost okna

Velkost okna Model A Model B

1 76,95%  57,86%
3 70,62%  81,42%
5 73,95%  82,98%
7 78,31%  83,05%
9 79,75%  84,35%
11 79,28%  83.,57%
13 80,58%  83,98%
15 81,62%  83,98%

Tabulka 3.3: Porovnanie tspesnosti modelov pri roznej velkosti okna.
V sekeii [2.3.3] sme si ukézali, ze vyber typu dét je nezévisly na vybere velkosti okna.

V tejto sekcii checeme zistit aky vplyv na tspesnost nasich modelov mé velkost okna.

Vyskusali sme viacero moznosti a vysledky sme zapisali do tabulke [3.3]
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7 tabulky vidime, Ze pre model B je optimalna velkost okna 7-9, pri vicsich oknach
uz uspesnost nerastie. Pri modeli A rastla tspesnost az po velkost okna 15. Optimalnu
hodnotu pre model A sme na zaklade tabulky urcili na 9-15. Pri vyssich hodnotéch

okna sa uz uspesnost nezvysovala, tak sme ich do tabulky nedali.

3.3.2 Vplyv dodatocnej informacie na zarovnanie

V tejto sekcii sme zistovali, aky vplyv ma dodatoéna informacia na zarovnanie v si-

mulovanych datach 1. Porovnali sme Styri scenare:

e okno velkosti jedna bez anotacie — zodpoveda tomu, ¢o vidi aj zakladny pHMM
e okno velkosti jedna s anotaciou — obsahuje navyse iba anotaciu
e okno velkosti 9 bez anotacie — obsahuje navyse iba okolie v sekvencii

e okno velkosti 9 s anotdciou — obsahuje navyse okolie v sekvencii aj anotacii

Velkost okna Anotacia Model A Model B

1 nie 74,42% 18,35%
1 4no 76,95% 57,86%

nie 78,43% 82,67%
ano 79,75%  84,35%

Tabulka 3.4: Vplyv dodatocnej informécie na zarovnanie. V tabulke je uvedena tspes-

nost na simulovanych datach 1.

V tabulke si mozeme vSimnut, ze zatial ¢o pri modeli A je tspesnost velmi
podobné, hoci aj anotacie aj véicsie okno mierne pomohli. Naopak pri modeli B st
rozdiely vyrazne vacsie, vidime, Ze aj samotnda anotacia vyrazne pomohla a vacsie okno
je pre tento model nutnostou. Pri mensom pocte atribttov totiz klasifikator moze vratit
len maly pocet roznych hodnot (maximélne tolko, kolko je moznych vstupov), ¢o je
v modeli B nedostatoéné. V modeli A to az tak nevadi, pretoze v tomto pripade sa
bude spravat podobne ako pHMM — pre rovnaké bazy bude davat vyssie hodnoty a pre

rozne nizsie.
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3.3.3 Pouzitie jedného klasifikatora pre Match aj Inzert stav

V tejto sekcii si ukazeme, ze volba dvoch Specializovanych klasifikdtorov mala svoje
opodstatnenie. Namiesto dvoch Specifickych klasifikatorov sme pouzili jeden klasifika-
tor aj pre Match aj pre Inzert stav. Tento klasifikator bol taky isty ako nas Match
klasifikator a v Inzert stave sme prevratili jeho hodnotu. Tieto moznosti sme porovnali

na simulovanych datach 1.

Model A Model B

1 klasifikdtor  74.53%  82,72%
2 klasifikdtory — 79,75%  84,35%

Tabulka 3.5: Porovnanie pouzitia jedného alebo dvoch typov klasifikatorov.

7 tabulky vidime, ze hoci nase modely dokazu fungovat aj s jednym klasifikato-
rom, pouzitie dvoch typov klasifikitorov ma svoje opodstatnenie a zvysuje tspesnost

klasifikatorov.

3.4 Zhrnutie

V tejto kapitole sme si predstavili dva modely pre zarovnavanie sekvencii s dodatoc-
nou informéciou pomocou klasifikatorov: model A a model B. Oba modely boli zalozené
na pHMM. Prvy z nich priamo nahradil emisné pravdepodobnosti vystupom klasifika-
tora, a teda nemoze byt povazovany za pravdepodobnostny model. Druhy model sme
navrhli ako pravdepodobnostny model, a okrem dvoch sekvencii mal k dispozicii pasku
s vystupom z klasifikdtorov. Uviedli sme si aj sposob diskretizacie vystupu klasifikatora
pre model B.

Ukéazali sme, ze na biologickych datach dokédzu nase modely prekonaf tspesnost
referenénych modelov. Okrem toho sme ukéazali, ze nase modely st na rozdiel od re-
ferenénych modelov pouzitelné aj v pripade, Ze vlastnosti zarovnania velmi zavisia od
anotacie.

Nakoniec sme si ukéazali aj opodstatnenie dvoch typov klasifikatorov namiesto jed-
ného a aj to, Ze anotacia aj vacsie okolie danych baz maju pozitivny vplyv na zarov-

navanie nasimi modelmi.
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4 Implementacia

V tejto kapitole sa budeme zaoberaf implementaciou nasho riesenia. Popiseme si
dévody pre vyber jazyka a kniznic a niektoré casti nasho zarovnévaca sliziace na
predspracovanie dat, klasifikaciu a zarovnavanie. Potom si popiseme dolezité pomocné
programy — simuldtor a program na trénovanie modelov — a nakoniec si popiseme

pouzitie, konfiguraciu a moznosti rozsirenia programu.

4.1 Vyber jazyka a pouzité kniznice

Ako jazyk pre pisanie nasho zarovndvaca sme si vybrali Python (vo verzii 2.7). D6-
vodov sme mali niekolko: Zarovnava¢ sme nepisali od zaciatku, ale rozsirovali sme
program Realigner [NVB14], ktory je napisany v jazyku Python 2.7. Dalsimi dévodmi
st pohodlnost pisania v jazyku Python a dostupnost velkého mmnozstva uzitocnych
kniznic. Kniznice pre Python sa daju pisat aj v jazyku C alebo C++, ¢o umoznuje

skibit rychlost C a jednoduchost jazyka Python.

4.1.1 Realigner

Realigner je program na zarovnavanie a vylepsovanie zarovnani pomocou pHMM,
ktory bol povodne vyvinuty na zarovnavanie sekvencii s tandemovymi opakovaniami
[INVB14]. Umoznuje prezarovnanie sekvencii pomocou parovych HMM a Viterbiho al-
goritmu. Prezarovnanie dokaze robit aj v ramci lokdlneho okolia okolo pévodného za-

rovnania. Program je rozsiritelny o nové modely, ¢o sme vyuzili pre nase potreby.
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4.1.2 Pythonové kniznice

V nasom programe sme sa okrem standardnej kniznice jazyka Python rozhodli vyuzit
niekolko kniznic. Najdolezitejsimi boli kniznice numpy, scipy, scikit-learn, pyplot, track
a pandas.

Numpy je matematicka kniznica, ktora obsahuje mnozstvo uzitoénych matematic-
kych funkcii. Pre nas z nej boli dolezité hlavne statistické funkcie, napr. generovanie
nahodnych cisel z roznych rozdeleni a pocitanie Standardnej odchylky. Okrem toho je
tato kniznica zakladom aj pre vacsinu ostatnych pouzitych kniznic.

Scipy obsahuje funkcie pre pokrocilejsie vedecké vypocty. My sme z nej vyuzili hlavne
funkciu na odhad rozdelenia pomocou gausianov.

Scikit-learn je kniznica zaoberajica sa hlavne strojovym ucenim. Odtial sme vyuzili
nahodné lesy.

Pyplot je kniznica na kreslenie grafov a vyuzili sme ju na vygenerovanie vsetkych
nasich vizualizacii.

Track je kniZznica na pracu s ’.bed’ sibormi, v ktorych sme mali ulozené nase
anotacie.

Pandas je kniznica na analyzu a tupravu velkych dat. Poslizila ndm najma pri prip-

rave anotacii pre biologické zarovnania.

4.2 Triedy na zarovnavanie s klasifikatorom

V tejto sekcii si popiSeme najddlezitejsie triedy, ktoré sme doplnili do programu

Realigner. Ide o triedy na presdpracovanie dat, klasifikaciu a triedy pre stavy pHMM.

4.2.1 Predspracovanie dat

Na predspracovanie dat nam slazili triedy DataPreparer, ComparingDataPreparer,
FullComparingDataPreparer, CombinedDataPreparer, IndelDataPreparer, Comparin-
gIndelDataPreparer, FullComparingIndelDataPreparer a CombinedIndelDataPreparer
(obr [£.1)).

Trieda DataPreparer je rodicovskou triedou pre ostatné triedy, takze si popiseme

najméa ju. Trieda IndelDataPreparer je rodicom Indel verzii tried. Tieto triedy maju
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DataPreparer
e IndelDataPreparer
_get_window_range()
_prepare_base() _init_()
_prepare_annotations() _get_space_window_range()
_prepare_sequence() _prepare_space_sequence()
prepare_data() q prepare_data()
window_size() prepare_training_data()
prepare_positive_data() get_base()
prepare_negative_data_random()
prepare_negative_data()
prepare_training_data()
get_base()

ComparingindelDataPreparer
CombinedindelDataPreparer 2 g B
S combine()
combine()
. R G prepare_data()
plEpalesdat get_base()

CombinedDataPreparer ComparingDataPreparer
combine() combine()
prepare_data() prepare_data()
get_base() '

FullComparingindelDataPreparer

combine()

FullComparingDataPreparer

combine()

Obr. 4.1: Diagram tried pre DataPreparer-y
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dve hlavné tlohy: Prva je predpriprava dat na klasifikdciu a druhé je vyroba trénovacej
mnoziny zo sekvencii.

Pri predpriprave dat je tlohou dat data do formy vhodnej pre klasifikdtor. To
znamena ziskat okno a anotacie a dalSie atributy tak ako sme ich popisali v sekcii
a previest ich do ¢iselnej podoby. Nase styri typy tried, ktoré zodpovedaju sSty-
rom typom dat, sa lisia iba v tejto tlohe. NajdolezitejSia praca sa vykona v metdde
_prepare_sequence, ktora pripravi data pre jednu sekvenciu, a potom sa zlepia data
z volania tejto funkcie pre obe sekvencie. Indel verzie tried obsahuju prislusné upravy
aby v sekvencii s medzerou pouzili kratsie okno.

Pri predspracovani trénovacej mnoziny treba zo zarovnani vytvorif pozitivne a ne-
gativne priklady. Tato metdda je implementovana len v DataPreparer a IndelDataP-
reparer triede, ostatné ju zdedia. Pri vybere pozitivnych prikladov v triede DataP-
reparer oznacujeme pozicie v sekvencii, ktoré si zarovnané. To ma na starosti me-
toda prepare_positive_data. Metdéda prepare_negative_data vyberda negativne
priklady pouzitim zarovnanych pozicii z pozitivnych prikladov a ndhodne ich popostva
podla vzorca spomenutého v sekcii [2.2.2] Okrem toho sme implementovali aj ndhodny
vyber negativnych dat v metéde prepare_negative_data_random, kde negativne pri-
klady vyberame nahodne z nezarovnanych pozicii s tym, Zze vyberieme rovnako vela
negativnych ako pozitivnych prikladov. V Indel klasifikdtore sa oba typy prikladov vy-
beraju v metdde prepare_training_data, pricom jedna sekvencia sa zvoli za medze-
rova a za pozitivne priklady sa vezme vsetko, ¢o je zarovnané k medzere v medzerovej

sekvencii. Za negativne sa vezme rovnako vela nahodnych zarovnanych pozicii.

4.2.2 Abstrakcia klasifikatora

V pre vicsiu modularitu sme sa rozhodli naprogamovat vrstvu medzi klasifikatorom a
zvyskom programu. Trieda sprostredktvajica tuto vrstvu sa vola PairClassifier. PairC-
lassifier poskytuje niekolko metéd navyse oproti tym, ktoré poskytuje klasifikator. Jej

hlavnymi vyhodami su:
e moznost rychlej vymeny klasifikdtora bez tipravy zvysku programu

e automatické predspracovanie pri klasifikacii a trénovani pomocou prislusnej triedy

DataPreparer
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e automatické trénovanie — ak klasifikator nie je natrénovany, tak sa automaticky

natrénuje z prednastavenej trénovacej mnoziny
e hromadna klasifikacia s predspracovanim

e otocenie vystupu klasifikatora

4.2.3 HMM stavy s klasifikatorom

V zarovnavaci bol implementovany Viterbiho algoritmus, ktory pracoval s parovymi
HMM. Algoritmus v zarovnavaci vedel obmedzit prehladavanie aj v ramci okolia po-
vodného zarovnania. Tento algoritmus pracoval s triedou GeneralizedPairState, ktora
poskytovala metédu emission vracajicu emisiu baz na danych poziciach. Od tejto
triedy dedia nase triedy ClassifierState, ClassifierIndelState (obr. , ktoré tvoria nas
model A a pretazili sme metédu emission tak, aby vracala hodnoty z klasifikatora.
Museli sme vsak urobit niekolko zmien. Viterbiho algoritmus si pyta emisie po jednej.
Avsak volanie C-ckovej funkcie z kniznice scikit-learn z Pythonu je pomalé, takze pre
dlhé sekvencie by zarovnanie trvalo velmi dlho. Preto sme si najskor naraz, pocas jed-
ného volania funkcie predpocitali emisie pre vsetky pozicie a tie sme potom zapamétali
a vracali v momente, ked si ich Viterbiho algoritmus vypytal. Na to sme vyuzili moznost
hromadnej klasifikdcie v nasej triede PairClassifier (sekcie [4.2.2). Ak sme prehladdvali
len okolie p6vodného zarovnania, predpocitali sme si pozicie len v tomto okoli. Tieto
dve triedy sa lisia iba v pouzitej triede na predspracovanie dat.

Od tried ClassifierState a ClassifierIndelState potom dedia triedy ClassifierAnnotati-
onState a ClassifierAnnotationIndelState (obr. [4.2)), ktoré tvoria diskrétnu verziu nésho
modelu B. Triedy mali v sibore ulozené tabulky emisii a podla aktualnych pozicii si
zistili bazy a aktudlny vystup klasifikatora, ktoré sluzili ako indexy do tabulky. Tieto
triedy navyse obsahuji metody na trénovanie emisii.

Od ClassifierAnnotationState a ClassifierAnnotationIndelState dedia triedy Con-
tignuousClassifierAnnotationState a ContignuousClassifier AnnotationIndelState (obr.
, ktoré stvarnuju spojita verziu modelu B. Tieto triedy maju v tabulke emisii pre
kazdi dvojicu baz ulozentu serializovant verziu objektu gaussian_kde (viac detailov
je v sekcii , ktory obsahuje distribticiu vystupu klasifikatora. Konkrétnu hodnotu

potom ziska volanim prislusného objektu k danej dvojici baz (resp. baze pri IndelState)
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s hodnotou klasifikatora. Tieto triedy takisto obsahuji aj metédy na trénovanie emisii.
Od triedy GeneralizedPairState navyse dedia aj nase triedy pre referenény model
— SimpleMatchState a SimpleIndelState (obr. , ktoré triedu GeneralizedPairState

rozsiruju o metdédy na trénovanie emisnych pravdepodobnosti.

GeneralizedPairState SimpleMatchState

+ load() Qi + compute_emissions_multi()

+ durationGenerator()
+ reverseDurationGenerator()
+ emission()

+ buildSampleEmission() SimplelndelState
+ augmentSequences() + load()
= elinlEmisl o) q + compute_emissions_multi()

+ add_soft_masking_to_distribution() + emission()

ClassifierState ClassifierIndelState
+ _get_classifier() + _get_classifier()
+ _init_ () + _get_preparer()
+ set_annotations() ﬂ + _init_ ()
+ _emission() + load()
+ emission() + register()
+ set_emission_table()

ClassifierAnnotationindelState

ClassifierAnnotationState + __init_ ()

+ _classification()

+ compute_emissions_multi()
+ _emission()

+ register()

+ compute_graph_data()

+ compute_graph_data3()

+ __init_ ()

+ _emission()

+ _classification()

+ compute_emissions_multi()

i

ContignuousClassifierAnnotationState ContignuouscClassifierAnnotationindelState
+ load() + load()
+ _emission() + compute_emissions_multi()
+ compute_emissions_multi() + _emission()
+ register()

Obr. 4.2: Diagram tried pre stavy

49



4.3. POMOCNE PROGRAMY KAPITOLA 4. IMPLEMENTACIA

4.3 Pomocné programy

V tejto sekcii sa budeme venovat dvom hlavnym pomocnym programom. Prvym
z nich je nés simuldtor, ktory ndm umoznuje generovat zarovnania a druhym je program
na trénovanie zarovnani. Okrem toho sme implementovali mnozstvo programov na
tvorbu vizualizacii pre tuto pracu, alebo konverziu dat z réznych zdrojov do formatov

podporovanych nasim zarovnavacom, o ktorych si vSsak hovorit nebudeme.

4.3.1 Simulator

Simulator slizi na generovanie zarovnani pre nase experimenty. Nahodne vygeneruje
tri sekvencie (kvoli vyhodnocovaniu tranzitivity zarovnani), ktoré vznikli zo spoloéného
predka a vyrobi korektné spolo¢né zarovnanie vsSetkych troch sekvencii. Okrem toho

vyrobi aj dodatocné informécie, ktoré maji pomoct pri zarovnavani.

Algoritmus

Ako prvu simulator vygeneruje informéciu o tom, ktoré Casti sekvencie prislichaju
génom a ktoré nie. Informacia ma podobu binarneho vektora. Najskor sa informacia
vygeneruje pre zdkladni (master) sekvenciu a z nej sa potom skopiruje do troch dcér-
skych sekvencii, pri¢om s urcitou pravdepodobnostou sa niektoré gény zmazu (jednotky
sa prepisu na nulu). Tato informécia bude tvorit pasku s anotéciou o géne.

Potom simulator vygeneruje zakladnt sekvenciu a z nej nasledne pomocou mutécie a
delécie (inzercia = delécia v zvys$nych sekvenciach) odvodi tri dalsie sekvencie. Mutécia
mé rézne pravdepodobnosti v pripade, ze ide o gén v jednej ¢i druhej sekvencii, alebo
oboch. Simuldtor rovno generuje zarovnanie tym, ze ked robi deléciu, nahradzuje bazy

pomlckami.

Generovanie informacie o génoch

Gény byvaju suvislé tseky, takze ich treba generovat tak, ze niekedy zacneme gén,
potom suvislo generujeme jednotky, potom skoncime gén a suvislo generujeme nuly.
Potom mo6zme opéf zacat gén atd.

Generovanie robime pomocou Markovouvskej retaze (Markov Chain) obr. [1.3] Generu-

jeme podla aktualneho stavu a v kazdom kroku sa ndhodne rozhodneme, ¢i sa prepneme
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1-p 1-q

P

Obr. 4.3: Markovova retaz pouzitd na generovanie informacie o génoch. p je pravde-
podobnost, Ze zacneme generovat gén, ¢ je pravdepodobnost, Ze prestaneme

generovaft gén.

do iného stavu, alebo ostaneme v tom istom. Rozhodnutie robime pomocou falosnej
mince (biased coin), kde hlava padne s danou pravdepodobnostou, ktort nastavime

ako parameter. V nasom pripade je to p pre stav nula a ¢ pre stav jedna.

Simulacia mutacie a delécie

Ak uz mame vygenerovanu zakladnu sekvenciu, potom vyrobime zmutovanu sek-
venciu tak, ze s urc¢itou pravdepodobnostou nahradime bazu zo zakladnej sekvencie
inou bazou. Pravdepodobnost zavisi aj od toho, ¢i je na danej pozicii gén v oboch sek-
venciach, v jednej, alebo v ziadnej. Na rozhodovanie mame pre kazdi moznost jednu
falosni mincu a podla toho, ktord z moznosti nastala, hodime si prislusnou mincou.

Deléciu simulujeme opat pomocou podobnej Markovovskej retaze, pretoze pocas evo-
licie maju tendenciu vypadavat savislé tseky. Stav nula bude, ze nemazeme a stav

jedna, ze mazeme, teda nahradzujeme dant bazu znakom ’-’.

Vyuzitie

Simulator je prva vec, ktort sme implementovali a slizil na vacsinu nasich experi-
mentov. Simulované data maju totiz oproti biologickym niekolko vyhod. Prvou je, ze
pozname spravnu odpoved, a teda mo6zme objektivne zhodnotif tispesnost nasich mode-

lov. Druhou je moznost zvolit si parametre, ktoré menia zavislost mutacii na anotaciach

a testovat spravanie modelov, ak zvysime tuto zavislost.
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4.3.2 Trénovanie modelov

Trénovanie modelov ma na starosti trieda ModelTraining a je urobené pomocou me-
t6dy maximélnej vierohodnosti (sekcia . Trénovanie prechodovych pravdepodob-
nosti je pre vsetky modely spolo¢né. Trénovanie emisnych pravdepodobnosti je v kaz-
dom stave spravené zvlast, pretoze stavy emituji rézne symboly a jednotlivé stavy
maju rozne sposoby trénovania. Trieda ModelTraining najskor nacita model z ktorého
zisti stavy. Potom nacita trénovacie sekvencie a oanotuje ich stavmi. Nasledne vy-
pocita prechodové pravdepodobnosti. Spocita vsetky vyskyty nasledujicich stavov vo
vsetkych sekvencidch pre kazdy stav zvlast. To vydeli celkovym poc¢tom vyskytov da-
ného stavu. Potom oanotované sekvencie predlozi jednotlivym stavom, aby vypocitali
emisné pravdepodobnosti.

Mame styri zédkladné typy stavov, ktoré sme si popisali v sekcii a pre kazdy

mame triedu pre Match a Inzert verziu:
e SimpleMatchState, SimplelndelState
e ClassifierState, ClassifierIndelState
e ClassifierAnnotationState, ClassifierAnnotationIndelState

e ContignuousClassifierAnnotationState,

ContignuousClassifierAnnotationIndelState

V SimpleMatchState, SimpleIndelState algoritmus priamo spocita vyskyty prislus-
nych dvojic baz (resp. baz) a vydeli celkovym poc¢tom vyskytu stavu. V ClassifierState,
ClassifierIndelState sa emisie netrénuju, takze tabulka bude prazdna. V ClassifierAn-
notationState, ClassifierAnnotationlndelState sa pre kazdy stav a pre kazdu dvojicu
baz (resp. bazu) spoc¢itaju hodnoty z klasifikatora a tie sa nasledne aproximuji pomo-
cou gausianov. Na toto vyuzijeme triedu gaussian_kde z modulu scipy.stats. Téato
trieda robi odhad distribu¢nej funkcie z mnoziny hodnét. Sirku pasma (parameter,
ktory urcuje hladkost vyslednej funkcie) sme nechali na predvolenej hodnote — ,scott”.

T4 nastavuje sirku pasma podla vzorca:

1@+,
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kde n je pocet vstupov a d je pocet dimenzii (v nasom pripade d = 1). Viac detailov
je v [comI3] alebo [Wik14d, RT56]. Nédsledne ttito funkciu diskretizujeme na k hodnét.
To spravime pomocou urcitého integralu, pomocou metédy integrate_box(a, b),
ktora spocita urcity integral od a po b. Kedze gaussian_kde je definovany na intervale
(—00,00) a

/OO gaussian__kde(x)dzr = 1,

—0o0

orezanim definiéného oboru na (0, 1) sa moze stat, ze
1
/ gaussian__kde(zr)dz < 1.
0
V tom pripade vysledni hodnotu este musime normalizovat vydelenim hodnotou
1
= / gaussian__kde(x)dz.
0

Ako sme si ukazali v sekcii vysledni pravdepodobnost dopocitame vynasobenim
diskretizovanej pravdepodobnosti daného vystupu klasifikatora v pripade danych baz
a pravdepodobnosti danych baz. V ContignuousClassifierAnnotationState, Contignu-
ousClassifierAnnotationIndelState postupujeme rovnako, ako v predchadzajicom pri-
pade, ale distribticiu uz nediskretizujeme. Namiesto toho si ju ulozime do suboru ako
g spolu s ¢islom A = p/u, kde p je pravdepodobnost danych baz a p je normalizacnd
konstanta — ta istd ako v predchadzajicom pripade. Hustotu emisie potom pocas za-
rovnavania vypocitame tak, ze zoberieme parametre pre dani dvojicu béz (resp. bazu)

— g a A — a pre vystup klasifikdtora ¢ bude hustota f(c) = Ag(c).

4.4 Pouzitie
Hlavny program sa spusta prikazom
PYHONPATH=. python bin/Realigner.py vstup vystup
s nasledujucimi parametrami

e —-mathtype: float/LogNum — oznacuje, ¢i sa ma pocitat s logaritmovanymi hod-

notami alebo s redlnymi

e ——algorithm: viterbi — v nasich modeloch je podporovany len viterbi
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e —-beam width: ¢islo — sirka okolo luca vstupného zarovnania, ktora sa ma pre-

hladavat vo viterbiho algoritme

e —-model: ClassificationHMM.js/OracleHMM.js/SimpleHMM2.js/vlastny — mo-

del, ktory sa ma pouzit (nase modely sa nachddzaji v data/models)

e —-sequence_regexp: sekvenciaX sekvenciaY regularne vyrazy na vyfiltrovanie

dvoch sekvencii zo vstupného siiboru zarovnania

e ——annotation_model: stubor.js — subor s konfiguraciou anotacii pre jednotlivé

sekvencie
Pozi¢né parametre

e 1: vstup — stbor so vstupnym zarovnanim

e 2: vystup — subor kam sa ma ulozit vystupné zarovnanie
Napriklad:
PYHONPATH=. python bin/Realigner.py\
--mathType LogNum --algorithm viterbi --beam_width 30\
--model data/models/ClassificationHMM. js\
--sequence_regexp ~sequencel$ “sequence2$\
—-annotation_model annotations.js\

input_alignment.fa output_alignment.fa

Predtym, ako prvykrat spustime zarovnavac, je nutné model najskor natrénovat. To

spravime spustenim programu
python model training.py model trénovacie_data,

kde prvy parameter je model, ktory chceme trénovat a druhy je adresar s trénovacimi
sekvenciami. Ak este nemame natrénovany klasifikator, tak sa natrénuje automaticky

z dat ktoré sa nachadzaju v prie¢inku data/sequences/train_sequences. Napriklad

python model_training.py\
data/models/OracleHMM. js data/sequences/model training/bio,

Klasifikator sa potom ulozi do data/clf odkial sa bude automaticky nacitavat aj pri
trénovani modelov aj pri zarovnavani. Pokial treba klasifikdtor natrénovat odznovu, je

nutné ho z data/clf vymazat.
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N}

4.4.1 Konfiguracia a Formaty suborov
Konfiguracia nasich modelov sa nachadza v dvoch stboroch:

e classifier_alignment/constants.py — tu sa da zmenit velkost okna a ¢i st

povolené anotacie

e classifier_alignment/config.py — tu sa da zmenit klasifikator, dataprepa-
rer a ¢i sa ma pouzit ten isty klasifikdtor aj na Match aj na Inzert stav alebo
nie. V tomto stubore st preddefinované klasifikatory a datapreparer-y takze staci

zmenit index oznacujuci, ktory z nich sa ma pouzit.

Stibory zarovnania st vo formate FASTA[T stibory anotacif st vo formate BEDP]

Subory modelov st vo forméate J SONEL nasledujticeho tvaru:

1

"model": {
"states": |
{
"name": "Match",
"durations": [[[1, 1], 1.0]],

"startprob": 0.33,
"endprob": 1.0,
"emission": [],
"onechar": "M",

" mname ": "SimpleMatchState"

"name": "InsertX",
"durations": [[[1, 0], 1.0]],
"startprob"': 0.33,
"endprob": 1.0,
"emission": [],
"onechar": "X",
" name ": "SimplelndelState"
}
{

"http://en.wikipedia.org/wiki/FASTA_format
2http ://genome .ucsc.edu/FAQ/FAQformat.html#formatl
3JavaScript object notation
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"name': "InsertY',
"durations": [[[0, 1], 1.0]],
"startprob": 0.33,
"endprob": 1.0,
"emission": [],
"onechar": "Y",
" mname ": "SimplelndelState"
}
Iy
" mname ": "GeneralizedPairHMM" ,
"transitions': []

Emisné a prechodové tabulky sa vyplnia pri trénovani modelu. Zaujimavé st pre nas

len polozky _ name__ v jednotlivych stavoch. Tam treba vlozif meno prislusnej triedy

pre stav.

Subor pre konfiguraciu anotécii je JSON nésledujiceho tvaru:

" mname ": "Annotations",
"annotations": ["gene"],
"sequences": |
"name": "sequencel', "annotations': |
"idll: “geIle"7
"file": "data/sequences/simulated/

simulated_alignment_sequencel_gene.bed"

"offset": 47

]
I
{

"name": "sequence2"', "annotations':

{

llidll: llgellell’
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18 "file": "data/sequences/simulated/

simulated_alignment_sequence2_ gene.bed"

19 "offset": 47

20 }

21 ]

22 }7

23 {

24 "name": "sequence3d", "annotations': |
25 {

26 "id": "gene",

27 "file": "data/sequences/simulated/

simulated alignment_ sequence3_gene.bed"
28 "offset": 47

Do annotations treba dat zoznam anotacii ktoré sa maji pouzit a do sequences
treba dat zoznam sekvencii — meno musi byt rovnaké ako vo FASTA stubore. Pre kazdu
sekvenciu treba vyplnit v annotations pre kazda anotéciu (id musi byt rovnaké ako
v zozname anotacii) zdrojovy stbor, odkial sa ma dand anoticia nacitat. Navyse je
mozné Specifikovat offset v pripade, Ze sekvencia, ktori chceme zarovnat, nezacina

v gendéme na pozicii 0 a anotacie su ¢islované podla pozicii v genéme.
4.5 RozSirenie programu
Program je mozné Tahko rozsirit r6znymi spoésobmi. Je mozné pridat:
e novu triedu pre stav

e novy DataPreparer

e novy klasifikdtor
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Nova trieda pre stav musi dedit od GeneralizedPairState, alebo niektorého z jej po-
tomkov. Najdolezitejsiou metdédou je emission, ktora dostane dve pozicie, dve sekvencie
a dve hodnoty, ktoré oznacuji kolko symbolov z ktorej sekvencie treba vygenerovat,
jej vystupom je pravdepodobnost, Ze sa vygeneruju dané znaky z danych sekvnecii od
danych pozicii. Ak chceme tuto triedu pouzit v modeli, musime ju este zaregistrovat
do triedy HMMLoader pomocou metody addFunction.

Novy DataPreparer musi dedit od triedy DataPreparer, alebo niektorej z jej potom-
kov. NajdolezitejSou je metdéda prepare_data, ktord dostane obe sekvencie, anotacie a
aj dve pozicie v sekvenciach. Vystupom musi byt pole ¢iselnych atributov. Pretazenim
metody prepare_training data sa da zmenit generovanie trénovacej mnoziny.

Novy klasifikdtor musi implementovat nasledujice metody:

e fit(X, y) —dostane pole trénovacich vektorov a pole cielovych hodnot, z ktorych

natrénuje svoje parametre

e predict_proba(X) — dostane pole vstupnych vektorov a vystupom je dvojroz-
merné pole — pre kazdy vstupny vektor a kazdu triedu pravdepodobnost, Ze vektor

patri do danej triedy

Navyse musi byt serializovatelny pomocou modulu pickle.
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Zaver

V tejto préaci sme sa zaoberali zakomponovanim dodatoc¢nej informéacie do zarov-
navania sekvencii. Dodato¢ni informéaciu sme mali vo forme anotacii k sekvenciam a
informaciu z anotacii sme sa rozhodli zahrniat pomocou klasifikatorov.

Na zaciatku prace sme zhrnuli zdkladné poznatky z oblasti zarovnavania sekvencii,
popisali sme si rozne algoritmy na zarovnavanie sekvencii, vratane zarovnavania pomo-
cou skrytych Markovovskych modelov, ktoré sme zobrali ako zaklad pre nas zarovnavac.

Potom sme uviedli nase riesenie, ktoré sme rozdelili na dve casti. V prvej casti sme sa
venovali vyberu klasifikatorov a ich atributov, popisali sme si ich vlastnosti a zhodnotili
uspesnost. Popisali sme si algoritmus klasifikdtora nahodné lesy, ktory sme si vybrali
pre pouzitie v tejto praci. Zhrnuli sme aj jeho vlastnosti a dovody, preco sme si vybrali
prave tento klasifikator. Predstavili sme si dva typy klasifikdtorov: Match klasifikator
a Indel klasifikator. Zaviedli sme pojem okna v sekvencidch, ktoré obsahovalo okolie
danych pozicii, pricom sme uviedli variantu okna pre oba typy klasifikatorov. Ukazali
sme sposob trénovania jednotlivych klasifikatorov a vyber pozitivnych a negativnych
prikladov na trénovanie. Dalej sme sa venovali vyberu atribitom a podarilo sa nam
zékladné atributy rozsirit tak, aby sme zvysili ispesnost. Ukézali sme tiez, Ze volba typu
atributov je nezavisla na velkosti okna. Pre okno velkosti 9 sa ndm podarilo klasifikatory
natrénovat s uspesnostou 89,87% pri Match a 81,78% pri Indel klasifikatore. Venovali
sme sa aj dolezitosti atribiutov. Zistili sme, zZe pre klasifikator si najdodlezitejsie zhody
medzi bazami a bazy samotné. Anotacie a zhody medzi nimi neboli az tak podstatné.

V druhej casti prace sme sa venovali zakomponovaniu klasifikatorov do modelov pre
zarovnavanie. Uviedli sme pojem pasky klasifikatora, ktord obsahuje vystup klasifi-
katora pre jednotlivé pozicie v zarovnani. Predstavili sme si dva modely: model A a
model B. Model A bol inspirovany pHMM, ale nebol pravdepodobnostny; emisné prav-

depodobnosti sme v nom nahradili priamo vystupom z klasifikatorov. Model B bol stale
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pHMM, ale navyse modeloval aj klasifikatorovi pasku. Pri modeli B sme museli vyriesit
problém, ze obycajné HMM pracuju len s diskrétnymi hodnotami, ale vystup z klasifi-
katora je spojity. Na to sme uviedli dve rieSenia: diskretizaciu vystupu klasifikatora a
pouzitie spojitého HMM. Ukazali sme, ze diskretizacia vystupu klasifikatora je lepsie
riesenie a ze je vhodné pouzit vyhladenie pomocou gausidnu, ¢o nam umozni vyhladit
sum a doplnit chybajice data. Popisali sme si sposob trénovania a porovnali sme nase
modely s existujucimi na roznych datovych mnozinach. Na biologickych datach aj na
simulovanych datach s vyssou dolezitostou anotacie sa nam podarilo prekonat existu-
juce riesenia oboma modelmi. Na obyc¢ajnych simulovanych datach model B dosahoval
podobnu uspesnost ako referenéné modely a model A mierne horsiu. Podarilo sa nam
teda ukazat, ze nase modely sa daji pouzit na zarovnavanie biologickych DNA sek-
vencii s dodatocnou informaciou. Ukazali sme tiez, ze pouzitie anotacie ma pozitivny
vplyv na kvalitu zarovnania, v pripade pouzitia dostatocne velkého okna. Okrem toho
sme ukazali, ze pouzitie dvoch Specializovanych klasifikatorov pre dva typy stavov je
lepsie, ako pouzit jeden univerzalny klasifikator pre oba typy stavov.

Nakoniec sme sa venovali implementacii nasho riesenia, pricom sme spomenuli aké
technoldgie a preco sme si ich vybrali. Spomenuli sme aj niektoré detaily implementacie,
spoOsob pouzitia a moznosti rozsirenia aplikacie.

V budtcnosti je pracu mozné rozsirit niekolkymi sposobmi. Da sa vyskusat pouzi-
tie inych klasifikatorov, napriklad neurénovych sieti so Specializovanou architektirov.
Pri modeli A sa namiesto HMM sa moze pouzit aj CRF (Conditional Random Fields),
¢im by sme dostali pravdepodobnostny model. Dalsou moznou vetvou vyskumu je
venovat sa trénovacim algoritmom. Pouzitim trénovania bez ucitela by sme umoznili
zarovnanie sekvencii novych organizmov, ku ktorym este nemame trénovacie sekvencie.
Okrem toho by sa dalo pouzit aj klastrovanie dat, kde vysledok klastrovania by bol
poskytnuty na paske namiesto vystupu klasifikatora, alebo by mohol byt zahrnuty ako

dalsSia anotéacia.
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