UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

REKONSTRUKCIA DUPLIKAéNY(;H HISTORII
POMOCOU PRAVDEPODOBNOSTNEHO MODELU

BAKALARSKA PRACA

2014

Jan Hozza



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

REKONSTRUKCIA DUPLIKACNYCH HISTORII
POMOCOU PRAVDEPODOBNOSTNEHO MODELU

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Vedci prace:

Bratislava, 2014

Jan Hozza

BAKALARSKA PRACA

Informatika

2508 Informatika

Katedra Informatiky FMFT
Mgr. Tomas Vinai, PhD.



97411022

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Jan Hozza

Studijny program: informatika (Jednoodborov¢ stadium, bakalarsky I. st., denna
forma)

Studijny odbor: 9.2.1. informatika

Typ zaverecnej prace: bakalarska

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Rekonstrukcia duplikaénych historii pomocou pravdepodobnostného modelu

Ciel’:

Veduci:
Katedra:

Reconstruction of Duplication Histories using a Probabilistic Model

V ramci evolucie DNA sekvencii nastavaju tzv. duplikacie, kde sa
segment DNA skopiruje na iné miesto pobliz zdroja. Duplikacie sa
tiez kombinuji s operaciami menSiecho rozsahu (substitucie, delécie,
inzercie), ¢im vznikd sekvencia so zlozitou Struktirou. Cielom prace je
navrhnat’ a implementovat’ algoritmus na rekonStrukciu evolucnej historie
duplikovanej sekvencie na zaklade existujuceho pravdepodobnostného modelu.
Oproti predchadzajicim pracam v tejto oblasti pdjde najmd o vylepSenie
optimalizacného a navrhovacieho algoritmu, ako aj o preskimanie Gc¢innosti
réznych moznosti skorovania jednotlivych udalosti pri analyze simulovanych
a redlnych dat.

Mgr. Tomas Vinaft, PhD.
FMFILKALI - Katedra aplikovanej informatiky

Veduci katedry: doc. PhDr. Jan Rybar, PhD.
Datum zadania: 20.10.2013

Datum schvalenia: 21.10.2013 doc. RNDr. Daniel Olejar, PhD.

Student

garant Studijného programu

veduci prace



Podakovanie

Chcel by som podakovat najmi mdjmu vediicemu TomésSovi Vinafovi za trpezlivost,
cenné rady a obetovany cas a Broni Brejovej za pomoc s testovacimi datami. Moja
vdaka patri aj bioinformatickej komunite za poskytnutie vypoc¢tovej techniky a stovky

hodin procesorového ¢asu. Dakujem tieZ rodine a priatelom za podporu.

iv



Abstrakt

V bioinformatike sa casto zaoberame evolticiou DNA sekvencie jedného organizmu. Pre
dant sekvenciu nas moze zaujimat duplikacnd histéria, ¢o je postupnost dlhych zmien
v sekvencii. V préci sa zaoberame problémom ako zrekonstruovat duplikac¢nt histdriu,
ak pozname len sucasni podobu DNA sekvencie. Implementujeme algoritmus riesiaci
tento problém pomocou pravdepodobnostného modelu a Siestich skérovacich metdd.
Hlavnym prinosom nasej prace je samotna implementéacia a tiez podrobné preskiimanie

a porovnanie vplyvu skorovacich metod na vysledky algoritmu.

KIéové slova: duplika¢né histdria, rekonstrukeia, pravdepodobnostny model, sko-

rovanie



Abstract

In bioinformatics, we often study the evolution of DNA sequences. In this work we
are especially interested in duplication history, which is a list of long changes in the
sequence. We focus on the problem of reconstruction of duplication history given the
current form of the sequence. We implement an algorithm solving this problem using
a probabilistic model and six scoring methods. The main contribution of our work is
the implementation itself and also a detailed examination and comparison of impact

of the scoring methods on the results of the algorithm.

Keywords: duplication history, reconstruction, probabilistic model, scoring
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Uvod

V snahe zistit ¢o najviac o Iudskom organizme skiimaji biol6govia DNA sekvencie
naSich buniek. AvSak tieto sekvencie su prili§ dlhé na to, aby sa dali skiimaf rucne.
Vznikla potreba zaclenif do tohoto skiimania pocitace. Pre tieto Ucely vznikla bioin-
formatika, veda ktord vyuziva informatiku na spracovavanie velkého mnozstva dat z
bioldgie.

V naSej praci skimame vyvoj, resp. evoliciu DNA sekvencii. Zaoberame sa najmé
dlhymi udalostami, ¢ize dlhymi duplikdciami, dlhymi duplikdciami s inverziou a dlhymi
deléciami. Nadvizujeme na prace Vinara et al. [VBSS10] a Kravca [Krall], ktoré sa
touto témou uz zaoberali.

Problém rekonstrukcie duplika¢nej histérie pre danit DNA sekvenciu je najst po-
stupnost udalosti, ktoré tito sekvenciu vytvorili. Kedze vyrieSif problém exaktne je
tazké a spravna postupnost udalosti sa nedd jednoznacne urcit, pouzivaju sa na rie-
Senie pravdepodobnostné metddy. V nasej praci sa zoznamime s tymto problémom,
predstavime si algoritmus, ktory tento problém riesi a preskiimame vplyv Siestich pa-
rametrov na vysledky algoritmu. Porovname aj dva druhy vypoctu pravdepodobnosti

historii.

V prvej kapitole sa zoznadmime so zakladnymi pojmami, ktoré budeme v praci casto
pouzivat a ukdzeme si biologickt stranku celého problému. V druhej kapitole si pred-
stavime pravdepodobnostny model, ktory ma v algoritme vyznamnua tilohu. V tretej
a Stvrtej kapitole sa budeme venovat samotnému algoritmu. Spomenieme predché-
dzajucu pracu v tejto oblasti, a tiez popiSeme nas algoritmus a niektoré jeho doélezité
sucasti. Podrobnejsie rozoberieme Sest skérovacich metéd. V piatej kapitole otestujeme

algoritmus, preskiimame vplyv parametrov na jeho efektivitu a tspesnost.

Zdrojové stubory algoritmu a pouzité testovacie data sa daji najst na webovej stranke

http://people.ksp.sk/”janoh/bakalarka.php.



Kapitola 1

Biologické pozadie problému

1.1 DNA sekvencia

Dolezitou sucastou vSetkych mnohobunkovych organizmov na Zemi je deoxyribonuk-
leovéa kyselina, skratene DNA. Tato DNA sa nachddza v chromozémoch v jadrach
eukaryotickych buniek vo forme dvojzavitnice. Dvojzavitnica sa sklada z dvoch kom-
plementarnych vlakien, pricom kazdé z vlakien je retazec nukleotidov. Nukleotid je
chemické molekula, ktora obsahuje jednu zo styroch baz adenin, cytozin, guanin alebo
timin.

Pre informatikov nie je chemickd $truktura nukleotidov velmi zaujimava, preto si
mozeme DNA sekvencie abstraktne predstavit ako retazec pismen z abecedy {A,C,G,T}.
Ten sa zo skutoc¢nej sekvencie ziskava sekvenovanim. My budeme predpokladat, Ze uz
refazec pozname, a to dokonca velmi presne. Ked teda budeme v tejto préaci hovorit o

DNA sekvencii, budeme mat na mysli postupnost pismen.

1.2 Zarovnania DNA sekvencii

Velmi ¢asto nas pri skimani DNA zaujimaja rovnaké alebo podobné tiseky. Totiz, ked sa
nejaké dost dlhé tseky velmi podobaji, tak skoro uréite vznikli z nejakého spolo¢ného
predka. Je dost nepravdepodobné, Ze by také dlhé podobné sekvencie vznikli nezévisle.
Viac si o tom povieme v podkapitole 3.1.

Nie je prekvapivé, ze DNA sekvencia konkrétneho ¢loveka sa bude velmi podobat
na DNA sekvenciu jeho bratranca. Tiez, ked porovname Iudskit DNA s DNA Simpanza,
tak ndjdeme mnoho podobnych tsekov. Podobnost objavime aj pri vzdialenejsich Zi-
vo¢isnych druhoch, no bude ¢im dalej, tym fazsie viditelna.

Pre nés je zaujimavy iny typ podobnosti, podobnost v ramci jednej sekvencie. Ski-

mame, preco v DNA sekvencii organizmu, napriklad ¢loveka, ¢asto nachadzame obrov-
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ské kusy DNA, dlhé desaftisice baz, ktoré sa na seba vyrazne podobaju.

Na vyjadrenie a popisanie toho, ze si dva tseky DNA nejakym sposobom zod-
povedaju, t.j. maju rovnakého predka, pouzivame zarovnania. Zarovnanie je zapis
dvoch alebo viacerych tsekov DNA pod seba, s doplnenymi pomlckami medzi nie-
ktoré pismena tak, aby sucet skére vSetkych dvojic znakov nad sebou bol ¢o naj-
vyssi. Napriklad skére dvojice rovnakych pismen moze byt 1, skére rdznych pismen
—1, skére pomlcky s hoci¢im —3. Priklad zarovnania retazcov TTCGTCGAAACTTGACCGAT
a TACGAATAGAAACATGACGAT moZeme vidiet na obrazku 1.1.

TTCG--TCGAAACTTGACCGAT

TACGAATAGAAACATGA-CGAT
Obr. 1.1: Priklad zarovnania DNA sekvencii

1.3 Vyvoj DNA

Dolezita vlastnost sekvencii je moznost kopirovat ju. Bez tejto vlastnosti by neboli
organizmy schopné rozmnozovat sa. Poc¢as kopirovania DNA mozu nastat rozne typy
chyb, ktoré povodni DNA sekvenciu skopiruji trocha odlisne. Vdaka tymto chybam
sa sekvencia postupne vyvija.

Najcastejsi typ chyb st kratke zmeny, ktoré sa tykaju zvicsa jedného pismena.

Tieto zmeny nazyvame mutéacie a rozdelujeme ich na tri typy:
e Substiticia — jedno pismeno v retazci sa zmeni na iné.
e Kratka inzercia — do refazca sa vlozi zopar pismen.
e Kratka delécia — v retazci sa zmaze zopar pismen.

Pritomnost tychto mutécii najlepsie vidime v zarovnaniach. N4s budu zaujimat hlavne
substittcie. Pomlc¢ky v zarovnaniach budeme skor intepretovat ako chybajtce déta, ¢ize

ako keby tam mohlo byt Ilubovolné pismeno.

Druhy typ chyb v DNA st dlhé zmeny, ktoré sa tykaja dlhych kusov DNA. St ovela

zriedkavejsie ako mutécie a ich dizky st obvykle tisice az desaftisice baz.
e Duplikicia — nejaky kus refazca sa skopiruje na iné miesto v retazci.

e Duplikicia s inverziou — nejaky kus retazca sa skopiruje na iné miesto v retazci

a prevrati sa.



KAPITOLA 1. BIOLOGICKE POZADIE PROBLEMU

e DIh4 delécia — zmaze sa nejaky kus retazca.

Spolo¢ny nazov pre tieto tri zmeny bude udalost. Definujme si prevratenie alebo in-
verziu retazca S, Ze je to komplement reverzu S. Reverz je napisanie refazca odzadu a
komplement je paralelné nahradenie vsetkych vyskytov A za T, T za A, C za G a G za C.
Napriklad inverzia sekvencie AAAGCATC je GATGCTTT.

Na presné popisanie udalosti potrebujeme tieto udaje:

e Cas, kedy udalost nastala.

Typ udalosti, ¢i je to duplikacia, duplikéacia s inverziou alebo delécia.

Pozicia udalosti — za kolkym pismenom v sekvencii nasleduje duplikované resp.

vymazané ¢ast sekvencie.

Dlzka udalosti — aka dlha je duplikovana resp. vymazané ¢ast sekvencie.

V pripade duplikécii potrebujeme vediet aj vzdialenost medzi pévodnou a cielovou

poziciou udalosti.

1.4 Duplikac¢na historia

Duplikac¢né histéria alebo evolucna historia duplikovanej sekvencie, ktorit budeme casto
nazyvat skratene histéria, je postupnost udalosti nejakej DNA sekvencie. K historii
obvykle priddvame $pecidlnu udalost konca, ktorej jediny parameter je ¢as. Cas tejto
udalosti je sti¢asnost a slizi na vyjadrenie faktu, Ze od poslednej duplikacie alebo delécie
po sucasnost nenastala ziadna takito udalost.

V histérii na obrazku 1.2 bola na zaciatku sekvencia ACCGATGCTAAGG, v ktorej na-
stala duplikicia piatich baz ATGCT. Potom sa udiala delécia pismen CG a napokon
nastala duplikacia CTAAATG. Niekedy medzi deléciou a druhou duplikaciou sa udiala
jedna mutécia, jedno T sa zmenilo na G.

Osekvenovanim DNA nejakého organizmu vieme zistit, ako vyzera sekvencia v si-
Casnosti, ¢ize najnizsi riadok na obrazku. Nagim cielom je navrhnit a implementovat
algoritmus, ktory sa pokusi z takejto sekvencie zrekonstruovat jej histériu, teda zistit,
aké udalosti nastali.

Vzhladom na to, Ze rozne postupnosti udalosti mozu viest k rovnakej koncovej sek-
vencii, nevieme urcit histériu jednoznacne. Preto budeme hladat najpravdepodobnejsiu
zo vSetkych moznych historii. Nasou snahou bude navrhntaf vypocet pravdepodobnosti

histérie tak, aby v praxi t4 najpravdepodobnejsia bola ta spravna.
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ACCCGATGCTAAGC
ACCCGATCCTAAATCCTCG
ACCAGGCTAAATGCTCG

ACCCTAAATGAGGCTAAATGCTGG

Obr. 1.2: Kratky priklad histérie bez urcenych ¢asov. Udalosti st postupne
duplikécia, delécia a duplikacia. Zvyraznend je evolucia jedného znaku,

v ktorom nastala aj substiticia.

Pred hladanim histérie si tieZ musime urcit pocdiatocny cas, od ktorého néas histdria
zaujima. Cim skors{ ¢as si uréime (¢im dalej od stidasnosti), tym faZsie sa ndm bude
hladat histéria, ale tym viac udalosti mozeme najst. Tento ¢as bude mat hodnotu tg = 0
a Cas udalosti F bude mat hodnotu ¢(E) v jednotkach ¢asu od ¢asu t.

Jednotku ¢asu definujeme na zéklade rychlosti mutéacii podla pravdepodobnostného
modelu v 2. kapitole. Na obrazku 1.3 st pre spolo¢nych predkov c¢loveka a vybranej
skupiny pribuznych organizmov znézornené priblizné ¢asy v miliénoch rokoch (Myr)
pred nasim letopo¢tom [Orall]. Casy na hranich st udéavané v jednotkéach ¢asu a boli

vypocitané na zdklade zarovnania jedného Iudského chromozému k zvyS$nym organiz-

mom.
25-33 Myr
12-16 Myr
4.5-6 Myr
0.0077
0 Myr

Clovek Simpanz Orangutan  Makak rézus

Obr. 1.3: Fylogeneticky strom c¢loveka a niektorych pribuznych druhov.
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Keby sme chceli skonstruovat histériu Tudskej DNA sekvencie od ¢asu spolo¢ného

predka cloveka a Simpanza, ¢as koncovej udalosti by na zaklade obrazku 1.3 bol 0.0077.

1.5 Lokus a strom lokusu

Jedno pismeno v povodnej sekvencii nazyvame lokus. Pismené, ktoré vzniknt z tohto
pismena budeme povazovat za ten isty lokus, len iné jeho instancie. UkéZme si to na
priklade. Nech AACG je povodna sekvencia. Nachadzaju sa v nej 4 lokusy, ktorych ¢isla
napiseme do dolného indexu, A;A,C3G4. Pri duplikécii pismenka vznikna dve képie toho
istého lokusu, cize ak v A;A,C3G4 nastane duplikacia druhého a tretieho lokusu, moze
vzniknit A;A,C3A,C3G,. Takisto lokus ostane tym istym lokusom aj po mutécii, ¢ize by
mohlo vzniknuf A;T5C3A5,C5Cs.

V pripade, Ze nastane inverzna duplikdcia, invertované lokusy budeme pisat s opac-
nym znamienkom. Z poslednej sekvencie mohla napriklad inverznou duplikiciou po-
stupnosti lokusov A;T,Cs vzniknit A;ToC3A,C3G_3A_>T_;1Cq4

Ak pozname histériu sekvencie, modzeme sa pozriet na evoltciu kazdého lokusu
zvlast. Vyélenenim jedného lokusu dostaneme takzvany strom lokusu, ¢o je zakoreneny
binarny strom, ktorého vrcholy st rézne instancie lokusu, v réznych casoch.

Samotny tvar stromu zodpoveda evolucii tohoto lokusu, ¢ize napriklad vrchol ma
dvoch synov, pokial nastala duplikicia, ktoré skopirovala tento lokus. Koren tohto
stromu je pévodna inStancia lokusu. Listy stromu na najnizsej irovni zodpovedaja vy-
skytom lokusov v stcasnej sekvencii. Listy sa mozu vyskytovat aj na vyssich drovniach,
to zodpovedd vymazaniu instancie lokusu zo sekvencie, napriklad z dovodu kratke;j

alebo dlhej delécie. Dlzka hrany u—v je rovna rozdielu ¢asov inStancie v a inStancie u.

T ?

T G T G T T

Obr. 1.4: Strom pre siedmy lokus, podla histérie na obrazku 1.2. VIavo so
znazornenymi duplikdciami. Vpravo zjednoduseny a bez informécii o muta-

ciach.
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Na obrazku 1.4 vidime priklad na strom lokusu. Zo stucasnej histérie dokazeme urcit
iba najnizsiu vrstvu tohto stromu. Na to, aby sme zistili znaky v ostatnych vrcholoch,
by sme potrebovali vediet kedy a aké mutédcie nastali. Z histérie vieme jednoznacne

urcit tvary stromov vSetkych lokusov, ¢o si ukdZzeme v podkapitole 3.3.



Kapitola 2
Pravdepodobnostny model

V tejto kapitole sa budeme zaoberat generativnym pravdepodobnostnym modelom
evolucie sekvencie.

Rychlost mutécii moze zavisiet od organizmu, dlzky jeho generacie, vonkajsich pod-
mienok, atd. Aby sme sa tym nemuseli zaoberat, abstrahujeme od skuto¢ného casu
a stanovime si jednotku Casu tak, aby priemerny pocet mutacii na jednu bazu v sek-
vencii, za jednotku ¢asu, bol jedna. Dalej budeme predpokladat, Ze rychlost mutécii a;]

udalosti je konstantna.

2.1 Udalosti

Prva c¢ast modelu sa zaoberd modelovanim dlhych chyb, teda udalosti. Na urcenie
udalosti, ako sme uz spominali v kapitole 1, potrebujeme vediet kedy nastali, ich typ,
dlzku, poziciu a v pripade duplikicif aj vzdialenost. Kazd vlastnost si predstavime ako
nahodnti premennt s urcitym pravdepodobnostnym rozdelenim. Pravdepodobnostné
rozdelenia a hodnoty ich parametrov sme sa rozhodli pouzit také, aké popisuju Vinaf
et al. [VBSS10].

Typ udalosti je s pravdepodobnostou pg,; = 0.05 delécia, s pravdepodobnostou
(1 = paer) (1 — piny) oby€ajné duplikicia a s pravdepodobnostou (1 — pge;) piny duplikacia
s inverziou, pre p;,, = 0.39.

Dlzka udalosti a vzdialenost cielovych tisekov pri duplikicii mé geometrické rozde-
lenie so strednou hodnotou my,., = 14 307 pre dlizku a my;e = 306 718 pre vzdialenost.
Pozicia sekvencie ma rovnomerné rozdelenie na mnozine {1..¢}, kde ¢ je dlzka celej
sekvencie. Neplatné udalosti, ktoré napriklad precnievaji cez okraj, pri vybere zaha-
dzujeme.

Vyskyt udalosti v ¢ase modelujeme Poissonovym procesom, takze ¢as medzi dvoma

udalostami vyberdme pomocou exponencidlneho rozdelenia. Rychlost tohoto procesu
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oznacime A. Pri simulovanych datach Vinafr et al. pouzivali hodnoty A = 200 aj A = 300,
my budeme pouzivat len prvi z nich.

Celkovti pravdepodobnost duplikicie E v sekvencii dlzky ¢, ktora sa udiala t ¢a-
sovych jednotiek po poslednej udalosti, oznac¢ime P(E|(,t) a vypocitame ju ako sucin
pravdepodobnosti pre kazdu vlastnost, resp. hustotu pravdepodobnosti, pokial ide o
cas.

P(E|l,t) = P(t(E)) - pi(1 — p)'E L. py(1 — pg) 1B . — . \e ™ (2.1)

|

Kde t(E), I(E), d(E) st ¢as, dlzka a vzdialenost duplikicie E, dalej p; =

apg = # Pre deléciu dostaneme podobny vztah, len vynechdame ¢len tykajuci sa

Mien

vzdialenosti. Specialne pre koncovii udalost Ej,, chceme zapoéitat pravdepodobnost, ze

za poslednych ¢ ¢asovych jednotiek nenastala Ziadna udalost.

P(E|t) = e (2.2)

2.2 Mutacie

Druhé c¢ast pravdepodobnostného modelu bude popisovat, akym sposobom sa deji mu-
tacie. Preto vyjadrime, aké je pravdepodobnost, Ze sa sekvencia y zmenila na sekvenciu
x za Cas t, ¢o budeme oznacovat P(z|y,t).

Budeme predpokladat, ze kazda pozicia v sekvencii mutuje nezéavisle od ostatnych
a rovnako rychlo. Potom néam na popisanie procesu evoltcie staci vediet, aké su prav-
depodobnosti P(alb,t) pre a,b € {A,C,G,T}. Tieto hodnoty si mézeme napisat do

tzv. substitucnej matice

P(A|A,t) P(A|C,t) P(A|G,t) P(A|T,t)
S(t) = P(C|A,t) P(C|C,t) P(A|G,t) P(A|T,t)
P(G|A,t) P(G|C,t) P(A|G,t) P(A|T,t)
P(T|A,t) P(T|C,t) P(A|G,t) P(A|T,t)
Zrejme ), P(alb,t1) P(blc,t2) = P(alc,t; + t3), takze pre tGto maticu musi platit,

ze S(t1) S(te) = S(t1 + ta).

Tu sme sa rozhodli pouzit Jukes-Cantorov model, popisany v knihe od Durbina et.
al [DEKMO98|. Podla tohto modelu je mutécia zo znaku a na znak b rovnako pravde-
podobné pre vSetky dvojice (a,b).

Potom substituéna matica ma tvar
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Tt St St St
St Tt St St
St St Tt St
St St St Tt
kde
re = 1(1+3e7),

St — i(l — 6_4at).

Konstanta « urcuje, ako rychlo sa deji mutacie. Kedze sme si urcili, Ze za jednotku

¢asu sa priemerne udeje jedna mutacia na pismeno, o bude mat hodnotu %

2.3 Evolucia sekvencie

V tejto podkapitole si ukdZeme, ako vyzerd evolicia, podla vyssie uvedeného substi-
tucného modelu. Na zaciatku si model vygenerujeme nahodnti poc¢iato¢nu sekvenciu sg
fixnej dlzky. Spravnu dlzku sekvencie v pociato¢nom ¢ase ¢, dokézeme zistif zo sti¢asnej
sekvencie postupom, ktory si ukadzeme v podkapitole 3.3.

Naésledne sa ndhodnym procesom, s rychlostami a pravdepodobnostnym rozdelenim
popisanym vysSie, v sekvencii generuju udalosti a mutacie. Sekvenciu po ¢ udalostiach
oznacime s;. Potom, ked nastali vSetky udalosti, ktorych pocet si oznac¢ime h, vznikla

vysledna sekvencia s;, = s.

2.4 Vypocet pravdepodobnosti historie

Ked uz mame vybudovany model, mozeme ho pouzit pri rieSeni ndsho problému, kto-
rym je hladanie histérie. Model by sme cheeli vyuZzit na to, aby sme pre dve histdrie
vedeli rozhodntt, ktora z nich méa vys$iu pravdepodobnost. Zaujima nas P(H, s|{p),
teda pravdepodobnost, Ze model z podiatocnej sekvencie dizky ¢, vygeneruje dant
histériu H a zaroven skonéi so sekvenciou s. Tuto pravdepodobnost, ktortt budeme

nazyvat pravdepodobnost histérie, méZzeme vypocitat podla nasledujiceho vztahu.
P(H, s|ty) = P(s|H,{y) P(H|ly) (2.3)

Prvi ¢ast vypoéitame tak, Ze rozlozime sekvenciu na lokusy. Nech s je podpo-
stupnost sekvencie s takd, Ze sme vybrali len pismend i-teho lokusu, pre 1 < i < /.

K histérii a dizke povodnej postupnosti vieme jednoznacéne zostrojif zodpovedajice

10
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stromy lokusov, ako sme spominali v podkapitole 1.5. Oznac¢me tieto stromy postupne

T, az Ty,. Potom plati
P(s|H, ty) = HP N, Ty, (24)

Kedze P(s") zavisi len od stromu i-teho lokusu, mozeme dalej upravovat.

P(s|H, ty) = :HP (2.5)

Pri znalosti P(alb,t), pre a,b € {A,C,G, T} vieme spoéitat P(s®|T;) znamym
Felsensteinovym algoritmom. Totiz P(s®|T;) = L(T;|s™), ¢ze vierohodnost i-teho
stromu. Felsensteinov algoritmus je podrobnejsie popisany v knihe od Durbina et. al
[DEKMO98] a v Anderleho praci [And14].

Napokon nam ostava vypocitat, P(H|{y), ¢o spravime rozdelenim na jednotlivé uda-
losti. Nech v H postupne nastali udalosti Ey, Es, ... Ej,. Ozna¢me t; rozdiel medzi ¢a-
som E; a ¢asom E;_;, okrem t1, kedy to bude len E;. Dlzku sekvencie po i-tej udalosti

oznacime ¢;. Potom
h
P(H|to) = [ [ P(Eilti-1,t:) (2.6)
=1

Pravdepodobnost na pravej strane uz vypocitame jednoducho, na zaklade vztahov
2.1a2.2.

11



Kapitola 3

Algoritmus na rekonstrukciu

historie

Zakladna kostra algoritmu na pocitanie duplikacnej historie je pomerne jednoducha.
Algoritmus vygeneruje ur¢ité mnozstvo relevantnych historii, pre kazdu z tychto historii
spocita jej pravdepodobnost a nakoniec vyberie t histériu, ktord mala pravdepodob-
nost najvicsiu. Najprv je vSak potrebné vstupni sekvenciu predspracovat, rozdelit ju
na takzvané atémy, o ktorych si povieme v podkapitole 3.1.

Historiami DNA sekvencii, ich rekonstruovanim a generovanim sa uz zaoberali Vinaf
et al. [VBSS10] a Kravec [Krall]. Vinaf et al. vyuzili Metropolis-Hastingsov Markov
chain Monte Carlo (MCMC) algoritmus na generovanie histérii z urc¢itého pravdepo-
dobnostného rozdelenia popisaného v ich ¢lanku. Ich algoritmus vytvaral histériu od-
zadu, ¢ize od stucasnej sekvencie po povodnii. To, ¢o robil Kravec, bolo velmi podobné.
Jeho prispevkom bol najméi efektivnejsi algoritmus na vzorkovanie jednej udalosti. Ne-
vyhodou jeho pristupu bol prilis zjednoduseny sposob akym sa rozhodujeme, ktortu
udalost vybrat. Viac o ich algoritmoch si povieme neskdr v podkapitole 3.5.

V nasej praci navrhneme algoritmus, ktory spaja vyhody oboch predoslych postu-
pov. Vyuzivame vzorkovanie z Kravcovho algoritmu, vdaka ¢omu je nas$ algoritmus
rychly. Pouzivame zlozené skorovanie udalosti podobné tomu ¢o pouzil Vinai et al.,
vdaka ¢omu je nas algoritmus ovela vhodnej$i na hladanie najlepsej histérie. Detaily
nasho algoritmu si ukédzeme v podkapitole 3.7.

Stucastou nasej prace je aj implementécia tohto algoritmu. Naprogramovali sme teda
kompletny algoritmus na rekonstrukciu jednej histérie, vsetky metddy na skérovanie
udalosti, vybudovanie stromov lokusov na zéklade histdrie a zarovnani atémov (pojem
atém vysvetlujeme v nasledujicej podkapitole). Implementéacia umoziuje menit sposob
skérovania udalosti a zapinat rézne médy behu programu.

7 veci, ktoré spominame, sme neprogramovali algoritmus, ktory rozdeli sekvenciu

12
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na atémy, atomy do skupin a najde zarovnania atémov v skupine. Ten uz naprogra-
movala Brejova et al. [BBV11]. Funkciu na poé¢itanie pravdepodobnosti naprogramoval
Anderle [And14], pouzil pri tom rovnaky pravdepodobnostny model, aky je popisany
v kapitole 2.

3.1 Atomizacia sekvencie

Prvym krokom algoritmu je predspracovanie sekvencie na vstupe a jej rozdelenie na
tzv. atémy. Cielom tohto kroku je urcif, ktoré tuseky sekvencie si zodpovedaju, ¢ize
vznikli so spolo¢ného predka. ,,Zodpovedanie si“ je relacia ekvivalencie.

Atom je vo vSeobecnosti Usek sekvencie, pricom atémy su rozdelené do skupin a

spliiaju nasledovné vlastnosti.
e Ziadne dva atémy sa neprekryvaji.
e Kazdé dva atéomy v jednej skupine si zodpovedaju.

e Ked si nejaké dva tiseky sekvencie zodpovedaji, st podisekmi atémov v rovnake;

skupine.

e Ziadna udalost nerozdelila Ziaden atém na dve ¢asti. Tym padom vsetky hranice
duplikovanych a deletovanych tisekov st na hraniciach atémov. (Tato podmienka

vysvetluje povod slova atém.)
e Pocet skupin je ¢o najmensi mozny.

Priklad rozdelenia sekvencie na atémy moézeme vidiet na obrazku 3.1. Obrazok sliuzi
len na ilustraciu, v praxi je dlzka sekvencie aj atémov ovela dlhsia.

Problémom rozdelenia sekvencie na atémy sa nebudeme v tejto praci dalej veno-
vat, pretoze sa mu uz venovali tieto prace: Brejova et al. [BBV11] a Visnovska et al.
[VVB13]|. My budeme predpokladat, Ze na vstupe mame zoznam atémov v poradi, v
akom sa nachadzaju v sekvencii a pre kazda skupinu mame zarovnania atémov v nej.

Vsimnime si, ze ak by sme vynechali poslednii podmienku, tak by vyhovujtce roz-
delenie na atéomy bolo aj také, ze kazdé pismeno by bol jeden atém a kazdy lokus
by bola skupina atémov. Atémy a lokusy totiz velmi zko suvisia, ako si ukdzeme v
podkapitole 3.3.

Avsak podmienkou o najmensom pocte ziskame v praxi dve vyhody. Ako prvé, pocet
atémov bude ovela mensi, ako dlzka sekvencie. Zatial ¢o sekvencie, s ktorymi pracujeme,

st dlhé stotisic az pol milidéna béaz, poéty atémov budu v desiatkach az stovkach. Pokial
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Obr. 3.1: Sekvencie v historii rozdelené na atéomy. Znézorneny je evolucny

strom pre zelena skupinu.

budeme mat napriklad algoritmus, ktorého casové zlozitost bude kubicka v zavislosti
od poctu atéomov, tak si tento rozdiel urcite vSimneme.

Druhé vyhoda je, Ze vdaka vyssej dlzke atémov dokdZzeme ovela lepsie rozhodnit,
¢i si dané dva atémy zodpovedaju. Zatial ¢o pri jednopismenovych lokusoch na zaklade
podobnosti toho nevieme vela uréit, dlhé sekvencie, ktoré vznikli zo spolo¢ného predka
sa velmi podobaji. Podobnost vieme vyjadrit napriklad ako skére zarovnania.

Pre ilustraciu, za 0.04 casovej jednotky, ¢o je bezny cas s ktorym pracujeme, sa
priemerne zmeni priblizne 3.8952% znakov v sekvencii, ¢o je vypocitané vzorcom 4.4.
Je velmi nepravdepodobné, Ze by nezavisle vznikli dve takmer identické sekvencie dlhé
stovky az desattisice znakov. Pri rozdelovani sekvencie na atémy sa ndm mozZe obdcas
stat, Ze niektoré atémy budu prilis kratke na to, aby sme vedeli rozhodnif, ¢i pat-
ria do nejakej skupiny. S takymito kratkymi nezaradenymi atémami sa vysporiadame

jednoducho tak, Ze ich zmazeme zo sekvencie.

Ked teda budeme vediet, ktora ¢ast sekvencie zodpoveda ktorému atému, a budeme
vedief, ktory atom patri do ktorej skupiny, oc¢islujeme si skupiny prirodzenymi ¢islami
1 az pocet skupin. Cislo skupiny nazveme aj typ atému.

Nésledne v sekvencii vSetky vyskyty atému z i-tej skupiny nahradime cislom ¢
alebo —i tak, aby navzajom inverzné atémy mali opacné znamienko. Totiz, ak st dva
atémy navzajom inverzné, chceme ich mat v jednej skupine, pretoze predpokladame,
ze pochadzaju z toho istého predka.

Takto dostaneme postupnost celych ¢isel a nasou tlohou teraz bude hladat histd-

riu takejto postupnosti. Priklad takejto postupnosti a jej histéria je na obrazku 3.2.
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Vsimnime si, Ze v tejto postupnosti uz neuvazujeme o mutaciach a zaoberame sa len

postupnostou udalosti.

1 2 3

12 3-3@2-1)

1 2 3 -3 -1

2 3-3-1 1 2 3-3-1

Obr. 3.2: Priklad histérie sekvencie atémov. Nastala inverzna duplikacia,

delécia a duplikacia.

3.2 Neodhalitelnhost niektorych udalosti

V nas$ej praci sa musime vysporiadat s problémom, Ze v sekvencii méZe nastat udalost,
ktort z principu nie je mozné odhalit. Tohto charakteru je napriklad velka c¢ast delécii.
Ak by pdvodna sekvencia bola 1 2 3 a v tejto sekvencii by nastala delécia atému
v strede, dostali by sme sekvenciu 1 3. Z nasho pohladu by to vSak bola obycajna
sekvencia, v ktorej by sa nenachadzali ziadne zodpovedajice si tiseky, takze by sme
ju povazovali za jeden atém a prehlasili by sme, Ze ziadna udalost nenastala. Ni¢ v
stucasnej sekvencii totiz nenasvedcuje, ze sa nejakd delécia stala, pripadne kedy a kde
nastala. Podobne aj delécia na obrazku 1.2 je neodhalitelna.

Deléciu zvycajne dokdzeme odhalit len v pripade, ked vymazanéd sekvencia bola
podsekvenciou nejakej duplikovanej sekvencie. Teda napriklad ak mame na zaciatku
sekvenciu 1 2 3, nastane duplikacia s inverziouna 1 2 3 -3 -2 -1 a nasledne nastane
delécia atému -2, dostaneme sekvenciu 1 2 3 -3 -1. Pri pohlade na tuto sekvenciu
by sme mali ustudit, Ze spominana delécia nastala. Je totiz ovela menej pravdepodobné,
ze by miesto toho nastali dve duplikacie s inverziou, ktoré by sa este trafili tak pekne
vedla seba.

Ani vtedy vSak nevieme urcit presny cas delécie. Vidime, Ze v sekvencii nieco chyba,
ale nevieme urcit, kedy tato udalost nastala. Preto budeme predpokladat, Ze delécia
nastala priamo po tej duplikécii, z ktorej sme zistili jej existenciu. Pri rekonstrukcii

histérie tieto dve udalosti zdruzime do jednej, ktort volame duplikacna udalost.
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3.3 Evolu¢né stromy pre lokusy a atomy

7Z rozdelenia sekvencie na atémy vieme odvodit rozdelenie pismen do lokusov. Totiz dve
sekvencie si zodpovedaju prave vtedy, ked st zarovnané pod sebou v nejakej skupine
atémov. Toto plati aj pre sekvencie dlzky jedna. Kazdy stlpec v zarovnani atémov
kazdej skupiny teda tvori jeden lokus.

Ked chceme zistit dizku povodnej sekvencie, ktort potrebujeme pri vipoécte prav-
depodobnosti histérie, spo¢itame pocet lokusov. Cize s¢itame dlzku (pocet stipcov)
zarovnania pre vsetky skupiny.

Z praktickych dovodov (vyssia rychlost a nizsie pamétové naroky), nebudeme bu-
dovat strom pre kazdy lokus zvIast, ale vystacime si s evoluénymi stromami pre atémy.
Sposob, akym si v algoritme reprezentujeme histérie je prisposobeny na to, aby sa
dali stromy atémov budovat Tahko. Kazda udalost méa okrem zékladnych informacii aj
zoznam atémov, predstavujuci tvar sekvencie po tejto udalosti a pre kazdy z tychto
atomov si pamétame poradie jeho predka v predoslej sekvencii. V nasej reprezenta-
cii historii si tiez pamétame, z akych atomov sa sklada pociatocna sekvencia. Tato
reprezentacia je velmi podobna formétu vystupu, ktory je popisany v podkapitole 3.9.

Pre kazdt skupinu atémov teda budeme mat jeden evolu¢ny strom. Po kazdej uda-
losti pozndme aktuélnu sekvenciu atémov a pre kazdy z tychto atémov budeme mat
jeden vrchol v evoluénom strome. Synovia tohoto vrcholu buda atémy, ktoré z neho
vznikli. Vrcholy na najniz$ej urovni stromu budt poznat sicasné sekvencie prislicha-
jacich atémov.

Na takto vybudovanych stromoch uZz moZeme spustit Felsensteinov algoritmus,
ktory spocita vierohodnost kazdého lokusového stromu. Tato vierohodnost je dolezita

pri vypocte pravdepodobnosti histérie v podkapitole 2.4.

3.4 Zrychlenie vypoctu vierohodnosti

Casové zlozitost Felsensteinovho algoritmu je O(¢ X3 v), kde £ je dlzka sekvencie, ¥ je
velkost abecedy a v je pocet vrcholov evoluéného stromu. Pri praktickych testoch sa
tento algoritmus ukézal byt prili§ pomaly a zaroven vypocet pravdepodobnosti histérie
bol najpomalSou ¢astou celého algoritmu. Preto sme sa rozhodli zrychlit ho.

Prvou z optimalizacii bolo zjednodusenie evolu¢ného stromu, kde sme odstranili
vrcholy, ktoré mali prave jedného syna a mali otca. Syna a otca tohto vrcholu sme
prepojili novou hranou, ktorej dlzka bola su¢tom dlzok povodnygch hran. Takéto vrcholy
vznikaju z atémov, s ktorymi sa ni¢ neudialo pocas udalosti. Vdaka tejto optimalizacii

sa znizilo v, ktoré vystupuje v casovej zlozitosti Felsensteinovho algoritmu.
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Druhé optimalizacia vyuziva, Ze vstup ma Specifické vlastnosti. Vdaka tomu, Ze
mutécie st relativne zriedkavé, velmi casto sa stane, Ze vSetky listy stromov lokusov
maju rovnaké pismeno. Presnejsie, vsetky podstromy lokusovych stromov, v ktorych
nenastala mutacia, maji v listoch rovnaké pismena. NavySe vSetky stromy lokusov,
ktoré su sucastou jednej skupiny atémov, si navzajom izomorfné. Dva izomorfné (aj
s ohladom na dlzky hran) zakorenené stromy s rovnakymi pismenami v listoch maji
rovnakt vierohodnost.

Algoritmus na vypocet vierohodnosti stromov sme vylepsili tak, aby pre kazdy vr-
chol v amortizovanom konstantnom case zistil, ¢i ma vSetky pismenka v listoch rovnaké.
Vdaka technike memoizacie sme zabezpecili, aby takéto vrcholy nepocitali svoju viero-
hodnost, ak uz bola predtym vypocitand v rovnakom strome s rovnakymi pismenami
v listoch. Casova zlozitost algoritmu sa tym zniZzila na O(m X3 v +£X), kde m je pocet
celych stromov lokusov, ktoré maju roéznorodé listy. V datach s ktorymi pracujeme
m < {, takze tato optimalizacia sa zd4 byt velmi vyhodné.

Treti sposob zrychlenia algoritmu tplne vynecha pocitanie vierohodnosti stromov.
Pravdepodobnost histérie by sme mohli definovat jednoducho P(H|{), ale uznali by
sme len tie histdrie, ktoré vygeneruju spravnu sekvenciu atémov. V podstate by sme
z pocitania pravdepodobnosti vynechali len mutacie. Zatial ¢o predoslé dva sposoby
optimalizécie neovplyvnovali vysledok programu, o tejto to povedat nemozeme. Dévod,
preco nam to nevadi, je ten, Ze sa domnievame, Ze nas tento spésob hodnotenia stale
povedie k spravnej histérii. Teda Ze skutocna histéria bude mat zo vSetkych tychto
historii stale najvyssiu pravdepodobnost.

V 5. kapitole ukazeme, ze v praxi tieto optimalizacie, ¢o sa tyka casu, vyrazne
pomdzu. Ukézeme si tiez dopad tretej optimalizacie na najdentu histériu. Teraz sa

podme pozriet na samotné rekonstruovanie historie.
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3.5 Predchadzajuce pristupy k rekonstrukcii historie

Ako sme spominali na zaciatku kapitoly, tejto téme sa uz Vinaf et al. [VBSS10| a

Kravec [Krall]. Algoritmus podla Kravca funguje nasledovne.

1. Vstup: sticasna sekvencia atéomov.
2. Opakujeme n krat:

(a) Kym nemame celti histériu, teda kym sa v sekvencii opakuje nejaky typ
atému, opakujeme:
i. Navrhneme vSetky duplikacné udalosti konzistentné s aktualnou sek-

venciou.
ii. Ndhodne vyberieme jednu udalost.
iii. Ulozime udalost do histérie.

iv. Vyrobime sekvenciu pred touto udalostou a nastavime ju ako aktualnu.
(b) Vyratame vierohodnost novej histérie.
(c) Porovname so starou histériou.

d) Rozhodneme sa, Ci pri'meme nova histériu a ak é]l(), uloZzime ju ako staru.
J J
Pokial je histéria lepSia ako stard prijmeme 'll, okial nie je lepsia tak ju

prijmeme s urcitou pravdepodobnostou)

Krok 2d stivisi so spominanym MCMC algoritmom, podla ktorého pri vybere udalosti v
kroku 2(a)ii zvyhodiujeme udalosti, ktoré sa vyskytovali v predoslej histérii. Podstatny
rozdiel v algoritmoch Vinafa et al. a Kravca bol v krokoch 2(a)i a 2(a)ii.

Vinar et. al vyberali spomedzi vSetkych moznych duplika¢nych udalosti. Nasledne
kazdej z tychto udalosti priradili skoére, ktoré rozhodovalo o pravdepodobnosti ich vy-
beru. Problém tohto pristupu bola ¢asova zlozitost, kedze vyber jednej duplikacie trval
az O(n®), kde n je dlzka sekvencie v atémoch.

Kravec sa tento pristup snazil zlep$if a navrhol algoritmus na navrhovanie a vyber
udalosti s asovou zlozitostou O(n?). Navyse tento algoritmus dovoloval, aby po dup-
lik4cii nasledoval Tubovolny pocet delécii. Nevyhodou tohto algoritmu vsak bola prilis
jednoduché skérovacia funkcia, ktora zavisela len od dizky duplikovanej asti, poétu a

dlzok delécii a toho, ¢i sa udalost nachadzala v predoslej histérii.

3.6 Vzorkovanie duplika¢nej udalosti pomocou DP

V tejto podkapitole si trocha priblizime algoritmus, ktory pouziva Kravec [Krall] vo

svojej praci na vzorkovanie jednej duplikacnej udalosti a ktory sme v nasej praci pouzili
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na podobné tcely. Najskor pre jednoduchost uvazujme situéciu bez inverznych dupli-
kacii a delécii, c¢ize sa zaoberajme len obycajnymi duplikdciami. Nech pocet atéomov v
celej sekvencii je n a typy tychto atémov st postupne aq,as, ..., a, (inverzné atémy
maji typ vynasobeny —1). Chceme, aby skére duplikacie dlzky £ bolo 2¢71.

Vytvorime si orientovany ohodnoteny graf, ktory ma dva vyznacné vrcholy B a E
a maticu vrcholov S rozmerov n X n. Vrchol S;; oznacime ako aktivny prave vtedy,
ked ¢ # j a a; = a;. Z B do kazdého aktivneho vrchola vedie hrana s cenou 1 a z
kazdého aktivneho vrchola vedie hrana do E s cenou 1. Ked S;; aj Siy1j+1 st oba
aktivne vrcholy, tak z S; ; do S;11 ;41 vedie hrana s cenou 2.

Cena cesty nech je sucin cien vSetkych hran na nej. Potom kazda cesta z B do E
vedie cez postupnost vrcholov S; ;, Sit1j+1, - -, Site—1,j+e-1, pre nejaké i, j, (. Zaroveii
plati, ze a;,...,a, + { —1 = a;,...a; + { — 1, ¢o znamena, zZe tieto dva tseky postup-
nosti mohli vzniknuf duplikdciou. NavySe cena cesty je zhodnd so skére duplikacie.
Prirodzene teda takejto ceste priradime duplikaciu pozicii 4,...,7 + £ — 1 na pozicie
Jyeoy g+ € —1.

Dynamickym programovanim si mozeme pre kazdy vrchol v grafe spocitat sicet cien
vSetkych ciest, ktoré v 1tiom kondcia. TieZ si vieme najst vSetky hrany, ktoré do neho
vedu. Vdaka tymto udajom dokdzeme vytvorit algoritmus, ktory spitnym stochastic-
kym prechodom vyberie jednu konkrétnu duplikaciu, pricom kazdad ma pravdepodob-
nost vyberu tmernu jej skére. Tomuto algoritmu sa mdZe stat, Ze najde prekryvajice
sa tseky, teda ¢ < j < i+ ¢ alebo j <1 < j + ¢, takze takéto duplikacie zahadzujeme.
Priklad grafu mozeme vidiet na obrazku 3.3.

Ked uvazujeme aj duplikicie s inverziou, priddme do grafu druhti maticu vrcholov
S’, ktora namiesto porovnavania a; a a; bude porovnavat a; a —a,_;4+1. Delécie do
algoritmu zakomponujeme tak, Ze pridame dalSie Styri matice, dve budi reprezento-
vat delécie po obyc¢ajnej duplikécii, dve po inverznej. Detailom sa nebudeme venovat,
podrobne tento algoritmus popisal Kravec [Krall].

V nasej implementécii algoritmu pouzivame trocha odlisné ceny hran, pretoze sme
tak dosahovali lepsie vysledky. Hrana medzi dvoma aktivnymi vrcholmi méa cenu len

1.7 namiesto 2.

3.7 Nas algoritmus na rekonstrukciu historie

V nasom pristupe sme skombinovali algoritmus z predoslej podkapitoly 3.6 s algorit-
mom, ktory pouzival Vinaf et al. [VBSS10] tak, aby sme dostali rychly algoritmus,
ktory mé zaroven ¢o najlepsi sposob vyberu udalosti. Nadalej budujeme histériu od

konca, od udalosti, ktoré st najblizsie k stcasnosti, az po tie najvzdialenejsie.
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1 2 -1 2 1 2 -1

26

y

Obr. 3.3: Ukazka grafu pre postupnost 1 2 -1 2 1 2 -1. Zobrazené si len
vrcholy s nenulovym stupniom. Modré a ¢ervené hrany majua cenu 1. Zelené
hrany maji cenu 2. Cisla vo vrcholoch udéavaji stcet cien ciest, ktoré vo

vrchole kondia.

Kazda udalost ndjdeme tak, Ze algoritmom navrhnutym podla podkapitoly 3.6 ne-
chame vygenerovat O(n) navrhov na udalost, pre tieto nédvrhy vypocitame skére po-
dobnym sposobom ako Vinaf et al. a nakoniec vyberieme udalost nahodne s pravde-
podobnostami priamo timernymi tomuto skére. Spdsob skérovania udalosti popiSeme
v kapitole 4. V algoritme sme tiez nahradili metédu MCMC jednoduchsim pristupom.

Ked L je ¢as, ktory trva vypocitanie skére pre jednu duplikaéni udalost, tak celkova
¢asova zloZitost navrhnutia jednej udalosti je O(n® + n L), ¢o by sa dalo zrychlit na
O(n? + nL), ale v praxi by sa toto zrychlenie neprejavilo (lebo multiplikativny ¢len
pri n? je pri beznych vstupoch velmi maly v porovnani s ¢lenom pri n?). Kompletny

vysledny algoritmus teda vyzera nasledovne:

1. Vstup: sticasné sekvencia atémov a ich zarovnania

2. Opakujeme n krat:
(a) Do S priradime sekvenciu na vstupe v podobe postupnosti atémov.
(b) Kym sa nejaky typ atému vyskytuje v sekvencii viackrat, opakujeme:

i. Navrhneme O(n) kandidatov na udalosti F, algoritmom z podkapi-
toly 3.6.

ii. Pre kazda udalost e € E vypocitame skdre s(e).
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iii. Vyberieme ndhodnt udalost tak, ze udalost ¢ ma pravdepodobnost vy-

beru
s(e)
Ze’EE S(€/> '
iv. Zrekonstruujeme sekvenciu pred touto udalostou, takzvani ancestralnu

sekvenciu, a ulozime ju do S.

v. Priddme udalost do zoznamu udalosti E.

Histéria bude zoznam udalosti v F.

()

(d) Vybudujeme stromy lokusov.

(e) Spocitame pravdepodobnost novej histdrie.
(f)

f) Ak je nova historia lepsia ako predosla, poznacime si vSetky jej udalosti.
3. Vypiseme najlepsiu zo vsSetkych histérii

Viac o forméte vstupu a vystupu si povieme v podkapitole 3.9. Udaje z predcha-
dzajucich histérii, ktoré si poznacime v kroku 2f vyuzijeme pri skérovani popisanom v

podkapitole 4.5.

3.8 Urdovanie ¢asov udalosti

Pre dokoncenie myslienky algoritmu nam ostdva uz len povedat, ako budeme jednotli-
vym udalostiam priradovat ¢asy, kedy nastali. Stanoventi mame len dobu medzi prvou
a poslednou udalostou.

Jedna moznost je, Ze sa tymto problémom teraz nebudeme velmi trapit a jednoducho
rozmiestnime udalosti v pravidelnych rozostupoch medzi pociatoény ¢as a sucasnost.
Domnievame sa totiz, ze ¢as méa na pravdepodobnost histérie mensi vplyv ako napri-
klad spravna mnozina alebo spravne poradie udalosti. Ci to je naozaj tak, overime v
kapitole 5.

Druhd moznost je vyuzit zarovnanie atémov. Zjednodusene povedané, ¢im viac sa
na seba DNA sekvencie atémov podobaju, tym menej davno nastala duplikacia, ktora
ich rozdelila. Podrobnosti st rozpisané v podkapitole 4.2. Podla vzorca 4.5 uréime
vzdialenosti medzi udalostami a tie potom prendsobime vhodnym koeficientom, aby sa
dokopy nascitali na stanoveny ¢as. Bohuzial tento pristup je v praxi pomaly a teda ho

budeme pouzivat iba v pripade, Ze je zapnutéd skérovacia metéda z tejto podkapitoly.
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3.9 Format vstupu a vystupu

Né&§ algoritmus bude mat na vstupe zoznam atémov nachédzajicich sa v skiimane;
DNA sekvencii. Tento zoznam je v textovom formaéte, kazdy atém na jednom riadku,
zoradené zlava doprava, ako sa nachadzaju v sekvencii. Popis atému sa sklada zo Sies-
tich idajov: nazov organizmu, nazov atému, ¢islo skupiny, orientécia (normélna je 1,
inverzna —1), pozicia zadiatku a pozicia konca v pévodnej sekvencii (pouzivame polo-

uzavreté intervaly). Priklad takéhoto siboru mézeme vidiet na obrazku 3.4.

1 0 27174
1 27174 30447
-1 30447 33720
clovek c4 1 -1 33720 50030

clovek cl1 2
3
3
1
clovek ¢c6 1 1 50030 66340
2
3
3
1

clovek c2

clovek c3

1 66340 93514
1 93614 96787
-1 96787 100060
-1 100060 119819

clovek c6
clovek c7
clovek c8

clovek c9

Obr. 3.4: Ukéazka stiboru so zoznamom atémov. Zodpoveda poslednej sek-

vencii z obrazku 3.2.

Okrem toho, pre kazda skupinu dostaneme jeden stibor so zarovnaniami atémov v

tejto skupine. Jeden z tychto stiborov méze vyzerat tak, ako na obrazku 3.5.

>c4
AAGATGGTTATAC-GTGACT. .dal8ich 16280 znakov..TGAACGAGTT
>ch
AAGCTGGTTATGCCGTGACT. .dal8ich 16280 znakov..TGCACGAGTT
>c9

AAGATGGTTATAC-GTGACT. .dalS8ich 16280 znakov..TGAACGAGAT

Obr. 3.5: Priklad stiboru so zarovnaniami 1. skupiny atémov.

Jednym vystupom programu st Statistické tidaje z priebehu programu, ktoré su
dolezité pre testy v kapitole 5. Druhym vystupom je najlepsia najdena histdéria vo
formate, aky pouzivame na pracu s histériami a ich ukladanie.

Vystupny format histérie je zoznam riadkov. Prvy riadok popisuje, ako vyzerala
sekvencia na zaciatku, kazdy dalsi riadok popisuje jednu udalost. V riadku je postupne

cas a typ udalosti, zoznam atémov v sekvencii po udalosti a pozicie predkov tychto
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atémov v sekvencii pred udalostou. Priklad vystupného stiiboru mozeme vidief na ob-
razku 3.6.

Oroot13-24#-1-1-1-1
0.01dup13-243-2#012312

0.02 dupi -3-42-313-243-2#4321012345
0.03del -3-42-31343-2#012345789
0.04 leaf -3 -42-31343-2#0123456738

Obr. 3.6: V tejto histdrii nastali tri udalosti — duplikacia, duplikécia s in-
verziou a delécia. Posledna udalost je Specidlna koncové udalost a vyjadruje

sucasny stav.

23



Kapitola 4
Skorovanie duplikacnych udalosti

Cielom tejto kapitoly je navrhnit spdsob skérovania udalosti, presnejsie zostrojit fun-
kciu, ktora vyslednej sekvencii a duplikacnej udalosti priradi redlne ¢islo — skére uda-
losti.

Tato funkciu pouzivame v algoritme spominanom v podkapitole 3.7. Slazi na to,
aby sme vedeli ¢o najlepSie zvolit udalost spomedzi mnoziny kandidatov E. Pokial

skére udalosti e oznacime s(e), tak pravdepodobnost vyberu tejto udalosti je

s(e)

e o) -y
Navrhneme niekolko roznych metéd, ktoré roznymi sposobmi urcuji, ktord dupli-
kacna udalost pravdepodobne nastala. Kazda z tychto metdd priradi udalosti ¢iastkové
skdre a vysledné skére vznikne funkciou tychto ¢iastkovych skére. Okrem toho penali-

zujeme kazd deléciu empirickou konstantou e~!.
Nech s; je Ciastkové skére i-tej metddy a v; je kladna vaha, ktora tejto metdde
priradime. Cim vyssia je vdha, tym vi¢Smi ma toto iastkové skére vplyv na vysledné

skére udalosti s, ktoré vypocitame nasledovnym vztahom (d je pocet delécii).

§ = e I v (4.2)

Umoznime v programe jednoducho menit vahy v; pomocou konfigura¢ného stuboru,
aby sme mohli potom v praktickych testoch skiimaf vplyv jednotlivych metdéd na
spravnu rekonstrukciu histérie.

V nasledujucich podkapitolach si popiseme jednotlivé metédy skérovania, resp. ako

v/ t] v
vypocitat s; az sg.
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4.1 Dlzka duplikacie

Vo vicsine pripadov je najlepsia histéria danej sekvencie zaroven aj najkratsia historia
tejto sekvencie, ¢o sa tyka poctu udalosti, ¢o vyplyva z toho, ako je postaveny prav-
depodobnostny model. Preto budeme uprednostiiovat udalosti, ktoré veda ku krat$im
histériam, tzn. udalosti, ktoré zahriiuja velké mnozstvo atémov. Ak duplika¢né udalost
pozostava z d atémov, tak s; = log(d).

Problém je tiez aj to, Ze ak by sme nepenalizovali kratke udalosti, mohla by byt
prili§ velkd pravdepodobnost, Ze histéria bude len postupné duplikovanie atémov po

jednom, ¢o m4 vicsinou velmi daleko od spravnej historie.

4.2 Podobnost sekvencii

V momente ako nastane v DNA duplikacia, duplikované tseky st rovnaké. Postupne
ako plynie Cas a dejii sa mutacie, zac¢inaju sa dva tuseky, ktoré vznikli z pévodného
predka, ¢oraz viacej odliSovat. Preto o¢akavame, ze atémy v dvojici, ktora vznikla z
nedavnej duplikacie, budii na seba podobnejsie ako tie, ktoré vznikli davnejsie.
Potrebujeme preto vyjadrit vztah medzi poc¢tom odlisnosti v dvojici sekvencii a
mnoZstvom c¢asu, ktory uplynul od spolo¢ného predka. Podla pravdepodobnostného
modelu vyjadrime pravdepodobnost, Ze sa pismeno na jednej pozicii za ¢as t nezmeni

takto:

1
P(ala,t) = Z(l + 3e74/3 (4.3)
Pre ocakévany pocet p nezmenenych pismen v celej sekvencii dizky ¢ plati
1
B(p) =t (1+ 3e~4/3) (4.4)
3 4E(p) 1
t=—-log(——= — = 4.5
Joa(S 2 - 2) (4.5)

Ked teda budeme chciet odhadnut, ako ddvno mali dva atémy spolo¢ného predka,
spoc¢itame na kolkych miestach sa zhoduju. Na zéklade predoglého vztahu vypocitame
cas t, ktory vydelime dvoma, pretoze obe sekvencie sa vyvijali nezavisle odkedy sa roz-
delili. Pri skérovani duplikicie by sme cheeli vyssie skére dat udalostiam, ktoré maju
vézeny priemer ¢asov (vahy st dizky atémov) najkratsi spomedzi vsetkych dupliko-
vanych atémov. Vysoka disperzia tychto casov napoveda, Ze sme nevybrali spravnu
duplikéciu, ¢ize ju tiez zapocitame do skore:

_uto
ot

(4.6)

52
kde p je priemer Casov, o je ich disprezia a t; je celkova doba historie.
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Aby sme mohli pouzif tito metédu skérovania, potrebujeme vediet urcit aj podob-
nost atémov, ktorych sekvencie neméame na vstupe. Napriklad, ak povodné sekvencia na
vstupe bola 1 2 3 1 2 -1 -2 3 a rozhodneme sa, Ze posledné udalost bola inverzna
duplikacia stvrtého a piateho atému, zrekonstruujeme postupnost atémov pred dupli-
kaciouna1l 2 3 1 2 3. Nevieme vSak povedat, ako vyzerali pred duplikiciou ich DNA
sekvencie. Preto kazdej pozicii v sekvencii priradime $tvorrozmerny vektor, v € (0,1)%,
ktorého stradnice budt postupne vyjadrovat pravdepodobnosti, Ze na danej pozicii je
prislusné pismeno z {A,C,G,T}. Predka dvoch vektorov vypocitame ako ich aritmeticky
priemer. ,,Rovnakost“ dvoch vektorov v; a vy oznacme p(vy,vs) a definujeme ju ako

kosinus uhla medzi tymito vektormi, ¢ize

V1 * Uy

V1,V2) = T 4.7
Plvn,va) = o (4.7

Nevyhoda tejto metddy je to, ze ¢asova zlozitost je zavisla nielen od poc¢tu atémov,

ako je to pri ostatnych metdédach, ale aj od poctu baz samotnej sekvencie.

4.3 Ciasto¢na duplikacia

Predstavme si, ze nastane duplikacia tiseku aqas . . . a;. Potom sa vo vyslednej sekvencii
bude vyskytovat tento tsek dvakrat, a teda v navrhnutych duplikdcidch moZzeme mat
aj vSetky mozné Casti tejto duplikacie a; ... ay pre fubovolné 1 < j < k <. Aby sme
sa tomuto problému vyhli, budeme penalizovat krat$ie udalosti.

Ak sa sktimané udalost d4 predlzif len dolava alebo len doprava, s; bude —1, ak

do oboch stran, s3 bude —2, inak bude mat s; hodnotu 0.

4.4 7Znizenie roznorodosti atomov

V pociatocnej sekvencii je n atémov roznych typov. Kazdy typ atému susedi s najviac
jednym typom atému na lavej strane a najviac s jednym na pravej. Inverzné atémy
bud mat opacne lavi a pravi stranu.

Pri duplikacii postupnosti atomov a; . ..a; medzi atémy b, ¢ vznikna dve dvojice
typov atémov (b,a1) a (a;,c). S velkou pravdepodobnostou sa v sekvencii zatial ne-
vyskytovali dvojice takjchto typov atémov. Moznych dvojic typov je O(n?), a po d
udalostiach sa v sekvencii vyskytuje najviac 2n+2d réznych dvojic typov. Pri hodno-
teni udalosti si spoc¢itame, kolko parov susednych atémov by touto udalostou ubudlo a
nastavime s, na tento pocet.

Mbze sa nam zdaft, Ze s4 bude tizko stvisiet s s3, ale nie je to to isté. V dal3ej

kapitole mozeme tieto metédy porovnat a zistit, ktora dava lepsie vysledky.
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Taktiez v pociatocnej sekvencii sa kazdy typ atému vyskytuje bud len s kladnym
typov, ktoré sa vyskytuji s oboma znamienkami. Cim menej takychto typov v sekvencii
bolo, tym vicsia je ocakéavand hodnota tohto narastu. Ak nam inverzna duplikacia znizi
pocet obojznamienkovych typov o a a eSte tam ostane b takychto typov, tak ku sy
pripo¢itame log(1 + 1%;) — 0.5, €o sme urcili na zéklade empirického odhadu.

Pocet roznych dvojic susednych typov plus pocet typov atémov, ktoré sa v sekvencii
vyskytuji s oboma znamienkami nazveme roznodorodost sekvencie. Tato metéda teda
vychadza z toho, Ze roznorodost sucasnej sekvencie je ovela vyssia ako roznorodost

pociatocnej. Preto uprednostiiuje udalosti, ktoré réznorodost znizia.

4.5 Vyskyt v predoslych historiach

Cielom tejto metddy je uprednostiiovat udalosti, ktoré sa vyskytli v nedavnych his-
toriach. Je to nahrada MCMC algoritmu spominaného v predoslej kapitole. Metdda
funguje nasledovne:

Kazdej udalosti priradime jedno realne ¢islo, ktoré nazveme obltbenost. Kedze po-
tencidlnych udalosti je velmi vela, v programe si udrZziavame tie udalosti, ktorych ob-
[ibenost je vyssSia ako nejakd pevne zvolend konsStanta. ZvysSné udalosti budii mat
obltbenost 0.

Na zaciatku je obltbenost vSetkych udalosti 0, ale vzdy ked sa algoritmu podari
zlep§it pravdepodobnost histérie oproti poslednej najdenej, udalostiam z tejto histérie
sa zvysi oblubenost o ¢islo z intervalu (1,2) podla toho aka je pravdepodobnost nove;
histérie oproti doteraz najlepsej najdenej. Ostatnym udalostiam sa pri tom obltibenost
trocha znizi. Po kazdej vygenerovanej histérii sa oblibenost kazdej udalosti prenasobi
konstantou 0.9, takZe oblubenost klesa exponencialne.

ZabezpecCime, aby sa udalosti, ktoré maju dostatocéne vysoki oblibenost, uréite
dostali medzi skérované udalosti, aj keby neboli vybraté algoritmom z podkapitoly 3.6.
Tuto oblibenost zakomponujeme do skérovania tak, Ze s; bude rovné stétu obltibenosti

vsetkych udalosti, ktoré vedu k rovnakej ancestralnej sekvencii.

4.6 Dobra minulost

Pri duplikécii nestac¢i spravne uhadnut, ktoré dva rovnaké tiseky sekvencie st vysled-
kom tejto duplikécie, ale potrebujeme aj spravne urcif, ktory z tychto tsekov bol v
ancestralnej sekvencii. Napriklad ak uhéddneme, Ze v sekvencii 1 2 3 3 1 2 3 1 na-

stala duplikacia 1 2 3, nie je jedno, ¢i ancestralna sekvencia bola 1 2 3 3 1 alebo 3
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KAPITOLA 4. SKOROVANIE DUPLIKACNYCH UDALOSTI

1 2 3 1.V tomto pripade je pravdepodobnejsia druhé z nich, pretoze ta sa da vyrobit
zo sekvencie dlzky 3 jednou duplikiciou. Prva sekvencia by na to potrebovala najmenej
dve udalosti.

Tento problém ciastocne riesi stvrta skorovacia metdda, ale radi by sme preskiimali
aj iné moznosti ako ho vyriesit. Kazdej sekvencii by sme chceli priradit ¢islo, ktoré
vyjadruje, ako dobre sekvencia vyzerd. Nésledne mozeme hodnotit pozitivnejsie tie
udalosti, ktoré vedu k lepSie vyzerajucim ancestralnym sekvenciam.

Cislo uréujice, ako dobre vyzerd sekvencia, bude vychadzaf z podkapitoly 3.6 a
bude vypocitané na zaklade hodnoty vo vrchole F, ktorti oznac¢ime m. Za normalnych
okolnosti nastavime sg = log(m). Pre velmi malé m, ked uz sa blizime ku koncu rekon-
strukcie, bude sg pevne zvolena konstanta. Inak by metéda mohla zbyto¢ne zvySovat
pocet udalosti v historii.

Drobné nevyhoda tejto metédy moze byt to, Ze jej ¢asova zlozitost, narozdiel od

ostatnych metdd, nezavisi od poctu atomov v sekvencii linearne, ale az kvadraticky.
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Kapitola 5

Testovanie algoritmu, porovnania a

vysledky

Jednym z cielov préace bolo preskiimat G¢innost roznych moznosti skérovania udalosti.
Pripomenme si, zZe celkové skére udalosti zavisi od Siestich Ciastkovych skdre, ktorym
mozeme priradif rozne vahy. Budeme sa teda zaoberaf roznymi nastaveniami tychto

véh a skiimanim ich vplyvu na Géinnost celého algoritmu.

Vstup | Pocet typov atémov | Pocet atémov | Dizka DNA sek. | Dizka histérie
A 22 50 192106 8
B 28 70 221723 10
C 31 103 260552 11
D 42 200 174585 15

Tabulka 5.1: Parametre vstupov

V tabulke 5.1 st popisané parametre vstupov, na ktorych sme program testovali.
Vstupy st zoradené podla poctu atémov a zaroven subjektivne podla obtiaznosti.

Budeme pouzivat dva sposoby pocitania pravdepodobnosti histérie. Nazveme ich
miera P a miera ). Miera P bude jednoduchsi sposob a méa hodnotu P(H|{). Oproti
miere () neberie do ivahy mutécie. Mieru @) vypocitame ako P(H, s|ly), ¢ize P(s|H, {y)-
P(H]|¢y). Sposob pocitania oboch tychto pravdepodobnosti je popisany v 2. kapitole.

Pévodna motivacia pouzitia P bola rychlost vypoctu. Neskor sme objavili aj iné
vyhody, ale aj nevyhody. Viac o tom, ako dopadli tieto metdédy v testoch si povieme v
podkapitole 5.3.
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KAPITOLA 5. TESTOVANIE ALGORITMU, POROVNANIA A VYSLEDKY

5.1 Cas behu programu

Stucastou porovnania metdd skérovania je zistenie, aké rychle si jednotlivé metddy.
Pokial sa napriklad metdda skérovania ukaze byt prili§ pomald v porovnani s tym, ako
velmi pomoze pri rekonstrukceii histérie, modzeme sa rozhodnit tito metédu nepouzit a
radsej stihnaf viac iteracii algoritmu.

Vsetky testy boli robené na pocitaci so 64-bitovym Linuxom 3.2.0-29, s procesorom
Intel Xeon CPU taktovanom na 2.27GHz, 8MB CPU cache a 2 GB pamifou RAM.
Kompilovali sme s GCC 4.8.2 so standardom gnu++11 a optimalizaciou O2.

V kapitole 3.4 sme si predstavili zrychlenie tej casti algoritmu, ktora pocitala prav-
depodobnost histdrie, takze si teraz ukdzeme, ako velmi toto zrychlenie pomohlo. V
programe na rekonstrukciu historie sme vypli vSetky metddy skérovania, nastavili sme
1000 iteracii a spustili sme program na vstupe C. Najprv sme sktisali pocitanie prav-
depodobnosti ako mieru P. Nasledne sme styrikrat skusili poc¢itanie miery () so zapnu-
tymi a vypnutymi optimalizaciami. Ako to dopadlo, je vidiet na obrazku 5.1. Mozeme si
v8imnat, ze samotné optimalizacie pri vypocte vierohodnosti génovych stromov zrych-

lili algoritmus skoro 30 nasobne, ¢o povazujeme za tspech.

8000 ' ' ' ' ' Obr. 5.1: Porovnanie rychlosti vypoctu
| | pravdepodobnosti historie.
7000} . '
60001 | (a) Miera A
@ 50001 | (b) Miera B s oboma optimalizéciami
(2] . , . . .

S 4000 3514 1 (c) Miera B, len prva optimalizacia
3000 41 (d) Miera B, len druha optimalizacia
2000 - 1939 1 (e) Miera B, ziadna optimalizacia
1000 .

0 718 l& I I I
a b c d e

Ro6zne metédy skorovania sme testovali tak, ze sme nastavili najrychlejsi spésob
poc¢itania pravdepodobnosti histérie (mieru P) a postupne sme vypinali a zapinali
jednotlivé metddy skérovania. Vypnutd metoda mala pri skérovani vahu 0, zapnuta
vahu 1. Opét sme nechali v programe bezat 1000 iteracii na vstupe C. Vysledky st na
obréazku 5.2. Spomenme si, ze metédy oznacené ,d“,,c“,,r* a ,s* mali Casovu zlozitost
O(n), Casové zlozitost metédy ,m*“ bola O(n?) a metéda ,p“ mala ¢asovi zloZitost
O(n +{), kde n je pocet atémov v sekvencii a £ je dlzka DNA sekvencie.

13

Zaujimavé je, ze ked zapneme nejakt z metéd ,,d“, ,c“, ,r* alebo ,s“, algoritmus
sa zrychli. Je to preto, ze tieto metddy uz pri vahe 1 sposobujil rekonstrukciu kratsich

histérii, ¢o sa prejavi na vyslednom case.
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3222 ' ' 7@6 ' ' ' ' Obr. 5.2: Porovnanie rychlosti metdd
i | skérovania
6000 1 (-) Ziadne
5 2000T 1 (d) Dizka duplikicie
@ 4000F 1 (p) Podobnost sekvencii
© 3000} .

(c) Ciasto¢né duplikicie
2000¢ 1 (r) Roznorodost atémov
1000} s S 1 s

L8 66 67 75 77 4%9 (s) Staré histérie

(

- d p ¢ r s m m) Dobra minulost

5.2 Spobsob testovania a hodnotenia Gspesnosti

Algoritmus budeme testovat na simulovanych datach z toho dovodu, ze ked budeme
poznat spravnu histériu, budeme moct urcit, ako bol algoritmus pri jej hfadani ispesny.
Simulované data boli vyrobené tak, aby simulovali evoluciu podla pravdepodobnost-
ného modelu z kapitoly 2. Softvér na vyrobu simulovanych dat a spdsob ich vyroby,
popisali Vinaf et al. [VBSS10]. Na rozdiel od nich sme pouzivali data len pre jeden
organizmus.

Uspesnost algoritmu budeme hodnotif jednoducho tak, ze porovname pravdepodob-
nost najlepsej histérie aka algoritmus nasiel s pravdepodobnostou povodne;j historie.
Nechame algoritmus postupne vygenerovat 1000 histérii. Za normalnych okolnosti by
nas zaujimala len najlep$ia zo vSetkych tychto histérii, ale lahko by sa mohlo stat,
ze objektivne horsia skérovacia metéda by mala $tastie a nasla by lepSiu histériu ako
objektivne lepsia skérovacia metéda. Aby sme znizili takito chybu merania, rozdelime
1000 iteracii na 5 nezavislych blokov po 200 iteracii a celkovy vysledok bude priemer
z piatich vitazov.

V pripade, Ze nas nejaky vysledok zaujme, napriklad nejakda metdéda nedosiahne
ocakévané vysledky, mozeme sa nasledne pozriet na vygenerovanu najleps$iu histériu
(zo vSetkych 1,000 iteracii) a na zadklade nej modzeme uréit v ¢om je problém, alebo
preco su vysledky testovania také, aké si. Ked pravdepodobnost histdérie ndjdenej algo-
ritmom bude blizka tej povodnej, skontrolujeme, ¢i algoritmus uspel a nasiel ju. Drobné
odchylky pri pravdepodobnosti totiz mézu byt sposobené tym, Ze nevieme spravne urcit

casy udalosti.
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5.3 Vysledky testovania

Najprv sa pozrieme na kazda metédu skérovania samostatne. Zapnuta bude vzdy len
jedna zo Siestich metéd a budeme skiimat, ako sa meni tspesnost algoritmu pri zmene
vahy. Cim viicsia je vaha, tym silnejsi je vplyv metédy pri vibere udalosti. Vahy budeme
postupne nastavovat na 1,2,...10 a eSte na 20, aby sme overili, ¢i sa nie¢o vyrazne
zmeni, ked bude vdha extrémne vysoké. Celi procediru sme skusali s oboma typmi
vypoctu pravdepodobnosti, bud mierou P = P(H|{;), alebo mierou Q) = P(H, s|{y).
Najprv sme to otestovali na najlahSom vstupe oznacenom A. Graf s vysledkami

testov je na obrazku 5.3.

-200 .
250 vzorova hist.
_ dizka |
< podobnost |,
= -300 e E—
o Ciastocné dup.
® réznorodost |
staré hist. —
—a00| — *—= minulost i
0 5 10 15 20
-1.453e5
_50 __________________________
100 vzorova hist.
~ dizka
= ~150 podobnost 4
§ -200 CiastoCné dup. |
® réznorodost’
= 250 4 hi 1
staré hist.
-300} X +—+ minulost -
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Obr. 5.3: Zavislost uspesnosti metéd od vahy pre vstup A. Hore st histérie

hodnotené mierou P, dole mierou Q).

Prvé, ¢o si v grafe mozeme vSimnut, je, Ze metéda hodnotiaca podobnost sekvencii
je v prvom grafe druha najhorsia a v druhom grafe najlepsia. Dévodom je to, Ze tato
metéda mé tendenciu sekat udalosti na kratSie tseky. UkaZeme si to na skutoénom
priklade zo vstupu A. V skutocnej historii nastala duplikacia atémov 7 8 9. Sudiac
podla poctu rozdielov vo vyslednych sekvenciach a vzorca 4.5 by o¢akévané casy dup-

likacie boli postupne 0.0143, 0.0109, 0.0164 ¢asovych jednotiek. Priemer tychto hodnot
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je priblizne 0.01387 a disperzia 0.0022. Z tohto dovodu udalost, ktoréa duplikuje len
atém 8 s lepSim priemerom a nulovou disperziou, dostane ovela vyssie skére. Dokonca
histéria, ktord rozdeli tito udalost na tri mensie, bude mat pri dobrom uréeni ¢asov
udalosti lepsiu mieru () ako vzorova. Naopak, miera P zavisi najmé od poctu udalosti
v histérii, preto v prvom grafe metéda dopadla tak zle.

Dalej si mézeme vSimnuf, Ze metéda nazvana minulost, ktora heuristicky hodnoti
vyzor sekvencie pred udalostou, mé velmi zlé vysledky. Histérie ktoré ndjde st horsie,
ako keby sme nepouzili ziadnu metédu. Metdda bola navrhnutéa, aby poméhala rozli-
Sovat, ¢i duplikacia isla zlava doprava alebo naopak. Bohuzial nedokéze spravne urcit,
ktory tsek bol duplikovany.

Pri pouziti miery P sa podaril maly tspech — metdda zalozena na znizovani r6zno-
rodosti dosiahla optimélnu pravdepodobnost. Najlepsia najdend histéria bola takmer
identicka s povodnou, lisila sa len v ¢asoch a poradi niektorych udalosti. Poradie ne-
zavislych udalosti ma totiz minimalny vplyv na tito mieru. Metdda preferujtica dlhé
duplikacie dosiahla tiez pomerne dobré vysledky. Pri pouziti miery () sa darilo tymto
metédam relativne dobre, no boli tu isté tazkosti. Hlavny problém je, Ze rovnomerné
rozmiestnenie udalosti v ¢ase malo nielen negativny vplyv na vysledni pravdepodob-
nost, ale obc¢as aj na samotné postupnosti udalosti. Stavalo sa, ze vifazné histérie mali
rozdelené udalosti na casti alebo v nich boli nadbytoc¢né delécie len preto, aby zvysné
udalosti mali lepSie ¢asové umiestnenie.

Tiez sme si v§imli, Ze neméa zmysel nastavovat vahy na viac ako 6, pretoze celkovy
vysledok to uz nezlepsuje a vysoké vahy znizuji rozmanitost rekonstruovanych historii.

Nésledne sme to isté testovali aj na inych vstupoch. Na obrazku 5.4 vidime vysledky
pre dlh$iu histériu a tazsi vstup C. Vysledky prvych piatich metéd st podobné ako
pri predoslom vstupe, hoci rozdiel vidime napriklad vo vyssej ispesnosti metody, ktora
penalizuje Ciastocné duplikacie.

Siesta metéda nas prekvapila a zrazu nemala také zlé vysledky ako prvom vstupe.
Podla miery P sice dopadala tato metdda zle aj na ostatnych vstupoch, no podla miery
Q na vstupe D dosahovala porovnatelné hodnoty s ostatnymi metédami a na vstupe B
dokonca lepsie ako vicSina metéd a porovnatelne dobre s metédou roznorodosti. Bohu-
zial to vSak nebolo sposobené tym, Ze by sa najdené histéria podobala na vzorovi, skor
naopak. Na zaciatku najdenej histérie bolo velmi vela kratkych udalosti, ¢o sposobilo
lepSie rozmiestnenie ¢asov a vyssiu vierohodnost stromov lokusov. Tieto vysledky ndm
skor naznacuju, ze tato metéda nie je dobra a tiez miera () nie je vhodné, ked nevieme
dobre urcit ¢asy udalosti.

Celkovo sme z tychto merani usudili nasledovné:

e Ked chceme pouzit metddu skimajicu priemer a disperziu ocakavanych casov,
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log(P(H,sl¢,))
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Obr. 5.4: Zavislost tspesnosti metéd od vahy pre vstup C.

potrebujeme zaroveii pouzif aj metédu, ktora pozitivne hodnoti dizku dupliko-

vanej sekvencie, alebo t1, ktora penalizuje ¢iasto¢né duplikacie. Zabranime tym

zbyto¢nému sekaniu udalosti na mensie ¢asti. Podobne ani metédu nazvan minu-

lost (skiimajicu celkovy vzhlad sekvencie pred udalostou), nem4 zmysel pouzivat

samostatne.

Metéda nazvana roznorodost mé z naSich metéd najviacsi pozitivny vplyv na

algoritmus, pre jednoduchsie vstupy pomocou nej dokonca dokédzeme najst naj-

pravdepodobnejsiu histériu.

Miera P dokéze byt dobrou pomockou pri hladani najlepsej histérie, ale sama o

sebe nestaci. Vitazné histérie podla tejto miery s zlozené zo spravnych udalosti,

ale casto v nespravnom poradi.

Miera () mé naopak mnohé nevyhody, pretoze ¢ast tykajica sa génovych stromov

ma4 prili§ velky vplyv na vysledok. Velmi ¢asto tento spésob hodnotenia upred-

nostnuje historie, ktoré sa menej podobaji na vzorovi. Lokalne sa tiez moze

oplatit rozdelovat udalosti na mensie tiseky. Najmé nie je dobré kombinovat roz-

miestnovanie udalosti v pravidelnych ¢asovych rozostupoch s tymto spésobom
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hodnotenia.

e Najlepsi sposob by bol asi hodnotit P(s|H,¢y)* - P(H|{y) pre nejaké z. Odha-
dujeme, Ze spravne x bude okolo 0.2, ale nijako sme takyto sposob hodnotenia
netestovali. Myslime si totiz, Ze vo velkej vicSine pripadov bude vzorova histdria
mat zaroven najmensi pocet udalosti spomedzi vSetkych histéril. P(s|H, ¢y)* by

malo sluzit uz len na rozliSenie histdrii s rovnakym poc¢tom udalosti.

Dalsie testy, ktoré sme robili, kombinovali metédu podobnosti sekvencii, ktora pena-
lizuje priemer a disperziu ocakavanjch ¢asov s metédu skiimajicou dizku a metédou,
ktora penalizuje ¢iastocné duplikacie. Ani takto nebola metdéda podobnosti tispesna.
Pri pouziti miery P boli vysledky skoro rovnaké, ako ked sme metédu nepouzili. Pri
pouziti druhej miery bolo jediné zlepsSenie v lepsom urceni ¢asov udalosti.

Namiesto metédy podobnosti sekvencii sme s tymi istymi dvoma metédami kombi-
novali aj metédu nazvant minulost. Vysledky zéviseli najmé od vstupu. Na vstupe A
mala tato kombinécia dost zlé vysledky, na vstupe C niekedy horsie a niekedy porov-
natelné s pripadom kedy sme metédu nepouzili. Na vstupoch B a D bola kombinéacia
tychto metod lepSia ako kazda z tychto metdd samostatne, ale nie vyrazne. V zZiadnom

pripade sa vSak nepodarilo najst histérie, ktoré by sa dostatoc¢ne podobali na vzorovi.

Napokon sme skusali rozne kombinécie vSetkych metdd s cielom najst ¢o najlepsie
celkové nastavenie vah. Najvicsiu vahu dostala metoda roznorodosti, ktord najviac
poméhala pri hladani spréavnej histérie. Pri pouZziti miery P mali pozitivny vplyv na
vysledok metédy nazvané dlzka a Glastocné duplikacie.

Pri pouziti miery () bolo potrebné zapnit aj metédu podobnosti, aby algoritmus
vedel presnejsie urcit ¢asy udalosti. Velmi nés prekvapilo, Zze v kombindcii s ostatnymi
metédami a dobrym nastavenim vah dokézala metéda dobrej minulosti pomdct. Rozdiel
nebol velmi vyrazny, ale bol na vSetkych Styroch vstupoch.

Metéda, ktora uprednostnuje udalosti z nedavno najdenych histoérii sa nakoniec vo
vifaznej konfigurécii neobjavila. Ked sme ju sktsali pridat, vysledky sa mierne zhorsili,
¢o si vysvetlujeme tym, Ze sa znizila rozmanitost skiiSanych historii, a teda bola mensia
pravdepodobnost najdenia vynimoc¢ne dobrej historie.

Na obrazku 5.5 mozeme vidiet vysledky pre najuspesnejsie nastavenia. Hodnoty
vah pre tieto nastavenia st v tabulke 5.2.

Za uspech povazujeme to, Ze pri pouziti miery P sa nadm podarilo najst spravnu
mnozinu udalosti na prvych dvoch vstupoch. Pri pouziti miery ) sa ndm na najlah-
Som vstupe podarilo najst celt histériu spravne, vratane poradia udalosti. Na druhom

najlahSom vstupe sa najdend histéria tiez dost podobala na vzorovi.
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Obr. 5.5: Vifazné nastavenia vah otestované na vsetkych vstupoch. Prvy
(modry) stlpec predstavuje vzorovi histériu. Druhy (zeleny) a treti (Zer-
veny) stipec predstavujt histérie ndjdené algoritmom, pre dve vitazné kom-
binacie vah. Vidy celd vyska stlpca je priemer z 5 najlepsich histérii v
blokoch po 200 iteracii a nizsia tmavsia ¢ast je miera najlepsej histérie zo
vietkych 1000 iterdcii. Hviezdicka nad stipcom znamend, Ze algoritmom
najdend histéria bola rovnaka alebo velmi podobnd vzorovej. Subjektivne

hodnotend podobnost je vizualizovana velkostou hviezdicky.

Miera Stipec v1 | Uy | vg | Vg | Vs | Vg
P 1. (zeleny)

2
P | 2. (Cerveny) | 1
Q 1. (zeleny) | 2
Q | 2. (Cerveny) | 2

— = O O

0| 4
216
115
115

o O O O
N O O O

Tabulka 5.2: Nastavenie vah pre vitazné konfiguracie. Metédy st o¢islované
podla kapitoly 4, ¢iZe postupne: Dlzka, podobnost, ¢iastoéné duplikacie,

znizovanie roznorodosti, staré histérie a dobra minulost.
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Z.aver

Na zaciatku prace sme vysvetlili zakladné biologické pojmy a popisali pouzity prav-
depodobnostny model. Dalej sme popisali problém rekonstrukcie duplika¢nej histérie.
Spomenuli sme dve predoslé prace v tejto oblasti a algoritmy, ktoré autori pouzivali
na rieSenie podobného problému. Ukazali sme, ako mdZeme vyuzit pravdepodobnostny
model a c¢asti oboch algoritmov v nasom probléme.

Podarilo sa nam naprogramovat algoritmus na rekonstrukciu duplikac¢nych historii.
Medzi jeho vyhody patri rychlost a vysoka konfigurovatelnost. Algoritmus je navrhnuty
nielen na to, aby sa dali jednoducho menit vahy skérovacim metédam, ale aby sa dali
jednoducho pridat dalsie skérovacie metédy a vypinaf existujice metédy (napriklad
pre dosiahnutie vyssej rychlosti). Algoritmus je podla nas vhodny pre skiimanie vplyvu
roznych parametrov na uspesnost rekonstrukcie histérie.

V naSej praci sme skiimali Sest roznych metéd skérovania udalosti a ich kombiné-
cie. Ukazali sme, ze metoda z podkapitoly 4.4, ktora lepsie hodnoti udalosti znizujice
roznorodost, je kltcova pri spravnej rekonstrukeii histérie. Dalej metéda z podkapitoly
4.5, ktord uprednostiiovala udalosti z predoslych histérii, velmi nepoméha. Metdda
hodnotiaca vyzor sekvencie pred udalostou (podkapitola 4.6) mala samostatne velmi
z1é vysledky, najmé na Tahkych vstupoch. Pri vhodnej kombinécii s ostatnymi metd-
dami vsak dokézala pomoct. Skérovacia metdda, ktord hodnotila udalosti na zaklade
odhadnutych ¢asov pre jednotlivé atémy (podkapitola 4.2), nemala sama o sebe dobry
vplyv na spravnu rekonstrukciu. Jej vedlajsim efektom vSak bolo ovela presnejsie ur-
Cenie c¢asov udalosti. To sa ukézalo byt klucové, ak pouZijeme mieru () spominant
v kapitole 5. Bohuzial mala tdto metdda vysSiu casovi zlozitost ako ostatné, ¢o sa
prejavilo v dlzke behu programu. Zvysné dve metédy mali mierne pozitivny vplyv na
spravnost rekonstrukcie.

Podarilo sa ndm najst kombinécie vah skérovacich metdd so spésobmi hodnotenia
histérie, pre ktoré mal algoritmus pomerne dobré vysledky. Pri miere P boli navyse
vSetky skérovacie metédy velmi rychle. Na tazsich vstupoch sa algoritmu velmi neda-

rilo, z ¢oho vyvodzujeme, Ze je potrebné néjst nejaki dalsiu skérovaciu metédu, ktord

.....
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poctom iteracii.
Hlavny prinos prace je spominany algoritmus na rekonstrukciu duplika¢nych histé-

rii, rozsiahle merania a podrobny rozbor skérovacich metod.

V budtcnosti by podla nas bolo dobré preskimat dalSie moznosti skérovania a sku-
sit najst takd metédu, ktora by pomohla pri rekonstrukeii tazsich vstupov. Myslime si
tiez, Ze nova metéda by mala vyuzit informdcie zo zarovnani, a to lepsie, ako metéda
pravdepodobnosti. Dalej je tu moznost rozsirif algoritmus, aby dokazal rekonstruovat
duplika¢na histériu viacerych organizmov. Informécie o DNA sekvenciach inych orga-
nizmov by tiez mohli byt vyuzité v nejakej novej skérovacej metdde.

Okrem toho navrhujeme pouzit inti mieru na hodnotenie histérii, pretoze obe nase
miery mali svoje nedostatky. Kandidat na nova mieru je P(s|H,¥{y)" - P(H|ly) pre
vhodné x.

Ukézali sme, Ze pre spravnu rekonstrukciu histérie potrebujeme vediet spravne urcit
¢asy udalosti, takZze navrhujeme dorobit algoritmus, ktory dokaze tieto ¢asy urcit ¢o
najpresnejsie. Nami pouzité spdsoby urcovania ¢asov boli skor provizorne a mali svoje
nedostatky.

Napokon je tu moznost spravit komplexnejsi algoritmus, ktory pocas svojho behu
meni a prispdsobuje vahy jednotlivych skérovacich metéd. Napriklad by mohol najprv
spravit velké mnozstvo iterdcii so zapnutymi len rychlymi skérovacimi metédami a
mierou P. Takto by navrhol skupinu rozumne vyzerajucich histérii, ktoré by nada-
lej zlepsoval s pridanymi pomal$imi ale presnejsimi metodami skérovania udalosti a

vhodnejsou mierou.
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