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Abstrakt

Tato praca sa venuje zobrazovaniu evoluc¢nych historii. Vysledkom tejto préace je prog-
ram FHDraw, ktory umoziuje vytvarat vizualizdcie, menit nastavenia pouZzité pre
tvorbu tychto vizualizacii a automaticky zredukovat pocet génov, ktoré sa nachadzaju
vo vizualizacii, bez straty pre nas podstatnej informécie - aké mutacie sa odohrali
v evolu¢nej historii. Redukciu poc¢tu génov transformujeme na Problém mnozinového
pokrytia, jeho aproximéciu ziskame pomocou greedy algoritmu, a jeho optimum po-
mocou Celociselného linedrneho programovania. Rozdiely tychto dvoch pristupov po-
rovnivame testami. Vysledny program bude slizit na zobrazovanie a vizualnu kontrolu
vysledkov metod, ktoré sa na zaklade dostupnych DNA sekvencii snazia zrekonstruovat

evolu¢nu historiu, ktord by viedla k takymto sekvenciam.

'icové slova: vizualizicia, evolu¢nd historia, vyber génov, Problém mnoZinového

pokrytia, greedy algoritmus, Celoc¢iselné linedrne programovanie



Abstract

The subject of this work is visualisation of evolution histories. The Result of this work
is program EHDraw, which allows creating visualisations and changing their settings,
It can also automatically reduce the number of genes contained in the visualisation,
without loss of relevant information for us, namely mutations which occurred in the
evolution history. Reduction of the number of genes is transformed to the Set Cover
Problem, it’s approximation is obtained by a greedy algorithm and the optimal solution
by Integer Linear Programming. The differences of these two approaches are compared
by tests. Created program will allow visual control of the results of the methods, that
based on the available DNA sequences try to reconstruct the evolutionary history that

would lead to such sequences.

Keywords: visualisation, evolution history, gene selection, Set Cover Problem, gre-

edy algorithm, Integer Linear Programming
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Uvod

Uz v antike sa niektori anticki filozofi zaoberali myslienkou, Ze zakladna charakteris-
tika jednotlivych biologickych druhov sa ¢asom meni. A prave v gréétine mozeme najst
povod slova Fylogenéza, kde fylé = kmei a genesis = zrodenie/povod. Fylogenéza sa za-
obera vyvojom druhu organizmov. VacSinou sa odohrava pocas vel'mi dlhého ¢asového
useku, a preto ju nie sme schopni priamo pozorovat a nezostava nam ina moznost ako
vytvorit rekonstrukciu na zaklade poznatkov o evolicii. Neskor v tomto vednom poli
urobil vyznamny pokrok Charles Darwin, ked v roku 1859 publikoval svoju knihu Pévod
druhov. Okrem toho, Ze z evoltcie vytvoril Siroko uznavani teodriu, predstavil aj mys-
lienku Ze akékolvek dva velmi rozdielne druhy zdielaja spolo¢ného predka a vizuélne
ju znazornil vo forme stromového grafu, takzvaného stromu Zivota. Tak polozil zaklady
Evoluénej teodrie, ktora skiima evoluéné procesy, ktoré na zemi vytvorili ré6znorodost
zivota z pociato¢nej zivej formy. Dalsie poznatky v oblasti genetiky, stvisejice s DNA
a RNA viedli k tomu, Ze na evoliciu sa dnes pozerdme hlavne prostrednictvom génov.
Sekvenovanie DNA umoznilo vztahy medzi jednotlivymi organizmami odsledovat na
zaklade zmien, ktoré prebehli v ich DNA sekvencii. To ndAm pontka mnozstvo presnych
dat vyuzitelnych pri rekonstrukceii fylogenetického procesu. Aj na nasej fakulte vzniklo
niekol’ko prac, ktoré sa venuji rekonstrukcii DNA sekvencie pokial pozname jej si-
¢asny vzhlad, pripadne sa snaZia zrekonStruovat fylogeneticky strom pokial pozname
DNA sekvencie sucasnych druhov

9, 6, 5, 12].

Strom stale patri medzi najpopularnejSie spdsoby ako zobrazit evoluc¢né vztahy me-
dzi druhmi alebo inymi objektami. Najcastejsie sa stretavame s fylogenetickym stro-
mom, ktory zobrazuje vyvoj druhov z posledného spolo¢ného predka, ako napriklad
vidime na obrazku 1. V takomto zobrazeni nevidno samotné zmeny DNA, informécie,
ktoré nam poskytni, ako napriklad vzdialenost dvoch objektov na zaklade rozdielnosti
ich DNA sekvencie, v8ak byvaju pouZité na zostavenie stromu. Cielom tejto prace
je zostrojit program, ktory zobrazi jednoduchi postupnost sekvencii DNA s dérazom
na zmeny, ktoré sa udiali s génmi v tychto sekvencidch. Vysledok by mal predstavo-
vat mala vetvu fylogenetického stromu, v ktorom prepojenie objektov zobrazi realne
zmeny, ktoré sa odohrali na ich DNA sekvencii. InSpiraciou pre tito pracu su vysSie

spomenuté prace pochadzajice z nasej fakulty, na$ program ma byt schopny vizuali-



Uvod

o
2 s 258 880

E sfcff5s258s

¢ iy’

%’{a& o Eg_&g,é'%:sg‘ g &

a% H gg’sgég w"’gﬂ‘g&g
1T PEIEEES 5555‘5@ 8

. ACTODYTUM permiy
. Yrobaculum aerophifym - T Rnodopirelia balte?
Nanoarchaeum equians - ) ___ Leplospira nterrogans L1120

Leplospira interrogans 56601
Borrelia burgdorferi
Treponema denticola
-~ Treponema pallidum
Bifidobacterium longum
eri 22301

- T Tropheryma
el flex s . ipplel TWog/27
B3 a2asTT hery

. Tropt
- s ma whi
Shigela: flexneri 2 iz = A - "Pplei Twist
cnia oo
esche 3
oo %
esche e

pe——) -
posdopou -+~
opeao®d R

wnowodef wn!
{00 520000

Obr. 1: Fylogeneticky strom zobrazujuci evolu¢né vztahy velkého po¢tu druhov. Zdroj:
wikipedia.org

zovat vysledky, ktoré produkuju a poslazit okrem iného ako rychla opticka kontrola
Spravnosti.

Prva kapitola poskytne tvod do problematiky, predstavime si zdkladné biologické
a bioinformatické pojmy, potrebné pre nasu pracu. Druha kapitola sa bude venovat
implementacii ndsho programu FEHDraw, popiseme ako vyzera jeho vstup a vystup,
aké moznosti interakcie poskytuje pouzivatelovi a ktoré nastavenia v om vieme me-
nit. Okrem zékladnej funkcionality suvisiacej so zobrazovanim evolu¢nej historie sme
sa zamerali na problém, ako zredukovat mnozstvo zobrazenych génov. Nasim ciefom je
odstranit niektoré gény z obrazku tak, aby sa vysledny obrazok stal prehladnej$im, ale

aby v iom zostali zachované informacie o udalostiach, ktoré sa nachidzaji v evolucne;j
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historii. Tretia kapitola popisuje, ako problém vyberu takychto génov pretransformu-
jeme na Problém mnoZinového pokrytia, ako aj dve metody, ktorymi budeme Problém
mmnozinového pokrytia riesit. Konkrétne sa jednéd o greedy algoritmus, ktory najde ap-
roximacné rieSenie, a Celociselné linearne programovanie, ktorym hladame optimélne
rieSenie. Stvrta kapitola nadvizuje na tretiu, porovnavame v nej, aké vysledky dosta-
neme v zavislosti od toho, akii metdédu vyberu génov zvolime, a v ktorych pripadoch

dochadza k najvicsej redukcii mnozstva zobrazenych génov.



Kapitola 1

Uvod do problematiky

V tejto kapitole si vysvetlime zdkladne pojmy z biolégie a bioinformatiky potrebné pre

tiato bakalarsku pracu, a popiSeme podobné uz existujice programy.

1.1 DNA, gén a gendm

Deoxyribonukleova kyselina (DNA) je nositelom genetickej informacie bunky. M4 struk-
taru dvojzavitnice, skladajicej sa z dvoch komplementarnych vlakien. V1dkno je tvo-
rené nukleotidmi, ktoré obsahuji jednu zo Styroch baz adenin, guanin, tymin a cytozin.
DNA zvykneme zapisovat ako postupnost tychto baz, kde kazdi bazu kodujeme jej po-
¢lato¢nym pismenom A,G,T,C. Vzdialenost dvoch DNA sekvencii vyjadruje, ako velmi
st rozdielne.

Gén je suvisly asek DNA, ktory koduje tvorbu proteinu. Gén je zakladnou jednotkou
dedi¢nosti.

Genom je sibor DNA molektal v bunke. Jednotlivé molekuly DNA sa vicSinou
nachadzaju v $truktirach nazyvanych chromozomy. Napriklad v Tudskej bunke je 46

chromozoémov, kazdy obsahujici jednu molekulu dna [16].

1.2 Evolu¢éna historia

Evolu¢na historia je postupnost udalosti, ktoré sa odohrali na nejakej DNA sekvencii.
V tejto praci budem uvazovat iba udalosti ktoré menia poradie alebo pocet génov na
chromozéme. Okrem nich sa ale pocas evolicie mézu vyskytnit aj udalosti, ktoré me-
nia bazy DNA sekvencie, takéto udalosti mozu ovplyvnit funkciu génu, pre nasu pracu
vSak nie st podstatné

Budeme uvazovat hlavne tieto udalosti:

e Duplikdcia - skopirovanie génu alebo skupiny génov na iné miesto v DNA.

4
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e [Inzercia - vlozenie jedného alebo viacerych novych génov.

Delécia - odstranenie jedného alebo viacerych génov.

Inverzia - zmena poradia a orientacie génu alebo génov.

e Transpozicia - zmena poradia génu alebo génov.

Specidcia - Specidlna udalost, ktora oznacuje vznik nového druhu. Vznika novéa

vetva v evoluc¢nej historii.

V nasej reprezentacii je evolu¢na historia postupnost krokov, pricom kazdy krok po-
zostava zo znadmej sekvencie génov na jednom chromozéme urcitého organizmu. Medzi

jednotlivymi krokmi doslo k jednej alebo viacerym udalostiam.

1.3 Fylogeneticky strom

Archaea Fukarya
NEOMURA

Actinobacteria
Endobacteria

Eurybacteria

Cyanobacteria Gracilicutes

Hadobacteria

Chlorobacteria

LUCA

Obr. 1.1: Priklad zakoreneného fylogenetického stromu, Zdroj: wikipedia.org

Fylogeneticky strom reprezentuje evolu¢né vztahy medzi sadou objektov. Pokial
si za objekty zvolime biologické druhy, jednd sa o takzvany druhovy strom. Jednotlivé
druhy st pospajané hranami, ktoré reprezentuji evolu¢ny vztah. Druhy, ktoré sa nacha-
dzaju na listoch stromu, st bud existujuce druhy, z ktorych sa nevyvinuli nové druhy,
alebo vyhynuté druhy bez potomkov. Vnutorné vrcholy predstavuja predchodcov, o
ktorych sa predpokladé, Ze sa vyskytli pocas evolicie. Kazdy vnutorny vrchol zodpo-

veda speciacii, kde z jedného druhu vznikaju dva nové druhy. Pokial je v strome znamy



KAPITOLA 1. UVOD DO PROBLEMATIKY 6

posledny spolo¢ny predok vSetkych listov, nazveme ho koren, a takyto strom oznacime
ako zakoreneny. V zakorenenom strome je zrejma orientacia hran, ktora urcuje, ktory
druh sa vyvinul z ktorého. Na obrazku 1.1 vidime priklad zakoreneného fylogenetického
stromu. Prvok LUCA predstavuje posledného univerzalneho spolo¢ného predchodcu.
Na tomto strome vidime ze Eukaryoty a Archeony si od seba fylogeneticky menej
vzdialené, ako od Baktérif [14].

1.4 Vizualizacia evolu¢nych historii

Vizualizacia je sposob prevodu dat do grafickej formy, ktord vieme spracovat nasim
zrakom, najdominantnejSim zmyslom, aky mame. To ndm umoznuje okrem lepSieho
pochopenia problému aj rychlu analyzu a odhalenie existujtcich suvislosti a vzorov
ktoré sa nachadzaju vo vysledku.

V oblasti vizualizacie evolu¢nych historii je najcastejSie zobrazovanie fylogenetic-
kych stromov. Na tento cel existuje mnozstvo programov ako napriklad phylo.io, ETE
toolkit alebo Archaeopteryz (10, 7, 2]. Poskytuju vizualizéciu fylogenetickych stromov v
ktorych gény bud vobec nevystupuju alebo sa nachadzaju iba pri listoch stromu. Roz-
diely medzi jednotlivymi vrcholmi sa zvyknu zobrazovat vzdialenostou tychto vrcholov
v obrézku, alebo ¢islom, ktoré predstavuje vzdialenost DNA sekvencii tychto vrcholov.
My vsak chceme, aby sa vo vyslednom zobrazeni nachadzali jednotlivé udalosti, ktoré
sa odohrali pocas evolu¢nej historie. Pre rodinu génov, ktoré vznikli duplikdciami a
speciaciami z jedného génu v genéme predka sa v literatire vyskytuje vizualizicia, v
ktorej st vetvy fylogenetického stromu zobrazené ako pruhy, vnutri ktorych zobrazime
tito rodinu génov, a udalosti ktoré ju formovali. Priklad vidime na obrazku 1.2, alebo
v ¢lanku [4]. Podobné zobrazenie, v ktorom sa nachadzaju viaceré gény naraz, vidime
na obrazku 1.3, zatial v8ak neexistuje pouZivatelsky pohodlny sposob, ako podobné
vizualizacie vytvorit. Na§ program by mal umoznit pouzivatelovi vytvarat podobné

obrazky s pomocou jednoducho ovladatelnej aplikacie.
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Kapitola 2
Implementacia programu

V tejto kapitole sa budeme venovat niektorym vyznamnej$im ¢rtam implementécie
nasho programu, ktory na vstupe dostane subor popisujici evolu¢nu histériu, umozni
pouzivatelovi zmenit niektoré nastavenia a pripadne spustit optimalizaciu a nakoniec
zobrazi graficku reprezentaciu vstupnej evolucnej historie podla toho, aké zmeny vy-
konal pouzivatel. PopiSeme v akom forméate mé byt zapisany vstup, ako bude vyzerat
vystup, aké kroky vykonaju triedy nasho programu, akym sposobom dokéaze pouzivatel

interagovat s programom, ako nastavenia programu.

2.1 Vstup
predok el root O root 1215432 # -1-1-1-1-1-1-1
predok e2 el 0.05 dup 12125432 # 01213456
clovek e3 e2 0.12 sp 12125432 # 01234567
clovek ed e3 0.13 del 1212432 # 0123567
clovek eb ed 014 ins 121672432 # 012-1-13456
clovek e6 eb 02 inv 1-1-2672432 # 021345678
clovek e7 eb 025 leaf 1-1-2672432 # 012345678
simpanz e8 e2 0.12 sp 12125432 # 01234567
simpanz €9 eS8 02 leaf 12125432 # 01234567

Tabulka 2.1: Ukazka vymysleného vstupu v sticasnom formate.

Vstupom do nésho programu je evolu¢na historia, ktora popisuje poradie génov
v jednotlivych krokoch, a aké si vztahy medzi génmi v nasledujicich krokoch histé-
rie. Vstupny stubor nasho programu bude tvorit postupnostou riadkov, podobné tej
aku vidime v tabulke 2.1. Kazdy riadok predstavuje jeden krok evolucnej historie.

Prvy riadok je koreniom danej historie, opisuje prvotny stav sekvencie a ma priradeni
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Specialnu udalost "root". Kazdy dalsi riadok opisuje niektory z nasledujucich krokov
historie. Riadok obsahuje zoznam génov nachadzajtcich sa v tomto kroku a spolu so
svojim predchodcom nam umoziuje uréit aké evolu¢né udalosti viedli k suc¢asnému
stavu. Predchodca sa v sibore musi nachadzat vzdy skor nez nasledovnik, aj preto je
prvym riadkom koren. Riadok obsahuje niekol'ko refazcov a ¢isel, oddelenych medzerou

alebo viacerymi medzerami, ak je to potrebné pre lepSiu prehladnost.

Vyznam stipcov:

Prvy stipec je nazov biologického druhu (st¢asného alebo uréitého predka), ktorého

sa tyka dany riadok.
Druhy stipec je id riadku.

Treti stipec je id predchodcu, t.j. kroku historie ktory nastal bezprostredne pred
aktualnym krokom. Prvy riadok mé Specialne id predchodcu s hodnotou "root’.
Hoci kazdy riadok okrem korena ma jednoznac¢ného predka, naopak to neplati.
V priklade vysSie mé riadok e2 dvoch potomkov, to znamend ze v tomto kroku
historie nastala speciacia a vznikol novy druh, riadok e7 nemé Ziadneho potomka,

tento krok je ukoncenim jednej vetvy evolucnej historie.

Stvrty stipec je ¢as, v ktorom sa dana udalost odohrala. Korefi sa nachadza v ¢ase

0, a ¢as smerom k stcasnosti rastie.

Piaty stipec je skratka niektorej z udalosti, popisanych v sekcii ??, pokial sa v da-
nom kroku evoluc¢nej histoérie odohrala iba jedna z tychto udalosti, alebo jedna
zo trojice udalosti root/leaf/other. Root je udalost sliziaca na identifikiciu ko-
rena. Leaf slazi na urcenie ¢asu, v ktorom sa dana vetva kon¢i, medzi udalostou
oznacenou ako leaf a jej predchodcom nemuselo prist k Ziadnym zmenédm. Other
pouzijeme, ak rozdiely medzi tymto a predchadzajicim krokom nie sme schopni
popisat pomocou jednej udalosti. Znamena to, ze takyto krok vznikol kombina-
ciou viacerych udalosti ako napriklad dve duplikicie nasledujice po sebe alebo

translokacia s naslednou deléciou.

Nasledujtice stlpce obsahuju postupnost génov v poradi, v akom sa nachadzaja v
chromozome. Identifikditorom kazdého génu je celé ¢islo, pricom znamienko ur-
¢uje jeho orientéciu. To znamené Ze gén 2 je rovnaky ako gén -2, iba opacne

orientovany v ramci DNA.
Znak # slazi ako ukoncenie zoznamu génov.

Zvysné stipce pre kazdy gén ur¢uju poradie predka génu v predchodcovi jeho riadku.

Ak tento gén nem4 predchodcu, obsahuje riadok hodnotu -1. Napriklad pre druhy
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vyskyt génu 2 v riadku e4 vieme, Ze poradie jeho predchodcu ma index 3. Kedze
predchodcom e4 je e3 vieme spojit stvrty (indexujeme od nuly) gén z riadku e3

s Stvrtym génom (gén 2) riadku e4.

2.2 Navrh vystupu

Nasim cielom je zobrazit kompletni informéciu o génoch, ktoré sa nachadzaji v evo-
luc¢nej historii. Potrebujeme preto najst spésob ako tuto informaciu pridat do fyloge-
netického stromu. NaSe zobrazenie evolucnej historie bude predstavovat les stromov,
v ktorom jednotlivé stromy reprezentuju gény nachadzajice sa v skimanych druhoch.
Kazdy gén bude zobrazeny pocas celej jeho existencie v evolu¢nej historii. Os x slazi
ako os Casu, nalavo sa nachadza ¢as 0, ktory postupne rastie tak, aby sa do obrazku
zmestil aj najneskorsi krok evolucnej historie.

Gény st znézornené farebnymi ¢iarami, ktoré idia vodorovne, az kym sa nedostani
do bodu, v ktorom mé nastat udalost. Ak sa nasledujici krok k evolu¢nej historie
nachidza v Case t, tak gény dojdu bez zmeny do bodu ¢, — d, kde d reprezentuje cas
potrebny pre zobrazenie zmien. Zmeny vedtuce ku kroku k sa teda udeji pocas ¢asového
rozmedzia tp — d az t. Pozicia génov v rdmci osi y je v udalosti root dana ich readlnym
poradim, pricom prvy gén sa nachadza najvyssie. Pre kazdy dalsi krok tiez plati, ze
gény daného kroku st na osi y zoradené podla poradia, v akom sa nachadzaju v tomto
kroku evoluc¢nej historie.

Duplikaciu, teda skopirovanie jedného alebo viacerych génov, zobrazime tak, Ze
kazdy zo stromov reprezentujici zduplikované gény rozvetvime. Vetvenie zaCne v Case
tr — d.

Speciaciu by sme v klasickom druhovom fylogenetickom strome zobrazili ako roz-
vetvenie druhového stromu, pocas speciacie teda rozvetvime vSetky gény - ziskame dve
sady vetiev reprezentujice nase gény v dvoch dcérskych organizmoch. Rozdiel medzi
speciaciou a duplikiaciou vSetkych génov je zretelny vo vzdialenosti na osi y, kedy pri
speciacii rozoznavame dve sady vetiev, ktoré si od seba dostato¢ne vzdialené, zatial
¢o duplikacia by nechala vSetky nové gény spolu. Ak sa jedna vetva specidcie nachadza
v Case t, a druhd v Case t;, zobrazime zaciatok speciacie do ¢asu t, — d kde t, je skorsi
7 Casov tg, ta.

Inzerciu génov znazornime pridanim nového stromu pre kazdy vlozeny gén, zac¢iatok
pridanych stromov sa nachadza v ¢ase t;. Deléciu génu zobrazime ako ukoncenie vetvy
stromu, ktora reprezentovala in§tanciu tohto génu, takato vetvu ukoc¢ime v ¢ase ¢, —d.

Transpoziciu zobrazime ako krizenie vetiev transponovanych génov tak, aby sa po
tomto krizeni nachadzali vetvy v spravnom poradi, krizenie sa zaCne v Case tp — d a

skond¢i v Case ty.
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Obr. 2.1: Priklad zobrazenia historie nasim programom

Inverziu znazornime podobne ako transpoziciu, avSak kedZe pri inverzii okrem
zmeny poradia génov dochadza aj k zmene ich orientécie, priddme do zobrazenia tidaj
o orientacii génu. Gén so zmenenou orientaciou nebudeme zobrazovat plnou ¢iarou ale
prerusovanou. To ndm umozni zobrazit inverziu jedného génu, ktoré by inak nemusela
byt viditelna a inverziu dvoch génov, ktora by sme si mohli pomylit s transpoziciou.
Zmena Stylu ¢iary nastava uz v case tp — d.

Root je zaciatok pre vSetky stromy génov, ktoré sa nachidzaji v pociato¢nom
predkovi. Leaf ukonéi vetvy génov v Case ;.

Obrazok 2.1 ilustruje vSetky udalosti, ktoré sme préave opisali. Nalavo sa nachadza
krok evolu¢nej historie "root” obsahujuci $tyri gény, nasleduje inzercia dvoch dalsich
génov a po nej speciacia. Pri speciacii vznikna dve vetvy génov ktoré si od seba dosta-
tocne vzdialené na to aby sme ich rozoznali. NavySe vrchné vetva speciacie sa zacina
v neskorSsom case, nachidza sa v nej duplikdcia dvoch génov a ukoncenie v liste. V
spodnej vetve sa odohrava inverzia, po nej transpozicia a nakoniec delécia dvoch génov

a ukoncenie zvysnych v liste.

2.3 'Triedy programu EHDraw

V struc¢nosti si predstavime zékladne funkcie, ktoré plnia triedy v nasom programe.

EHDraw je hlavnou triedou nasho programu. Nacita vstupné parametre, a na ich
zéklade sa rozhodne ¢i program prebehne neinteraktivne, iba na zaklade prvotného
vstupu, alebo sa spusti interaktivna grafickd aplikacia vyuzivajica JavaFX, ktora je

zapisana v tejto triede.

EvolutionTree je kIi¢ovou triedou celého projektu, reprezentuje evolucénu historiu,
obsahuje vypocty potrebné pre jej vykreslenie ako aj optimalizaciu. Obsahuje pod-

triedu EvolutionNode, ktora popisuje jeden krok evolu¢nej historie. Tato trieda dostane
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vstupna historiu a ta si ulozi vo vhodnych datovych struktarach. Pre kazdy krok evo-
luc¢nej historie si vytvori jeden FEwvolutionNode v ktorom okrem referencie predchodcu,
drzi aj referencie na jeho nasledovnika alebo nasledovnikov, pokial nejakych ma. V
triede FuvolutionTree si zapamétame FuvolutionNode pre krok root, a ku vSetkym zvys-
nym FEvolutionNode sa z neho dostaneme rekurzivne.

Pri vykreslovani zistuje, akid Sirku bude krok zaberat na obrazku. Pre list je tato
Sirka danda stuc¢tom Sirok jeho génov a medzier medzi nimi. Pre zvysné kroky je dana
bud ako ich vlastné 8irka, to znamené vypocet rovnaky ako pri liste, alebo ako Sirka
kroku, ktory po fiom nasleduje. Vyberame vicSiu z tychto dvoch hodnot. Pokial v
kroku nastava vetvenie druhového stromu, vyberieme ako jeho sirku vic¢siu z hodnét
jeho vlastnej Sirky, alebo stc¢tu sirok krokov, ktoré z neho vychadzaji, a medzery, ktora
medzi nimi musime nechat. Ked pozname Sirky, ktoré potrebuju jednotlivé kroky, moze
vykreslit nasu evolu¢nu historiu.

V tejto triede taktiez prebieha aj vyber génov na zobrazenie, ktory blizsie popiSeme

v Casti 3.1.1.

DrawFactory je abstraktna trieda sluziaca pre vykreslovanie evolucnej historie. V
nasom programe sa nachadzaju dve triedy, ktoré ju rozsiruju. FXDrawFactory slazi
na vykreslenie evoluc¢nej historie v nasej JavaFX aplikacii. SVGDrawFactory slazi na
vykreslenie evoluc¢nej historie vo formate svg - Skalovatelna vektorova grafika, vyuziva
k tomu kniznicu Apache Batik. Historiu v tomto formate vieme nésledne vyexportovat
do siboru. Export je funkcionalita ktort pontka iba SVGDrawFactory. EvolutionTree

dostane instanciu jednej z tychto dvoch tried a pomocou nej vykresli evolu¢ni historiu.

GeneMeta reprezentuje nastavenia jedného génu, sposob ako ich exportovat do XML

a tieZ moznost nacitat takéto nastavenia z XML suboru.

Settings V tejto triede sa nachadzaji globalne nastavenia ktoré vyuzivame pre vy-
kresTovanie. St tu ulozené aj GeneMeta pre niektoré gény. Pokial pre gén neexistuje
GeneMeta, alebo neobsahuji hodnotu pre pozadované nastavenie, vyuZzije sa vSeobecna
hodnota tohto nastavenia, ktora sa nachadza v triede Settings. Trieda Settings taktiez
obsahuje moznost vyexportovat nastavenia, vratane vietkych GeneMeta, do XML st-

boru, ako aj moznost nastavenia z XML stboru nacitat.

2.4 Ovladanie programu

N4&s program pontika dve moznosti ovladania. Prvou z nich je grafickd aplikicia, ktora
vz U : v v : M b : : 2 v g0 2 M 2
pouzivatelovi umoziuje interagovat s nastaveniami a spustat funkcie, ktoré program

obsahuje. Druhou moznostou je vlozit programu vsetky poziadavky, ktoré mé splnit, v
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Obr. 2.2: Vzhlad grafickej aplikécie

prikazovom riadku uZ pri jeho spusteni. Tento sposob nevyzaduje ziadnu dalgiu inte-
rakciu a je idealny pri potrebe spracovat vac¢sie mnozstvo vstupov. Teraz sa pozrieme

na to aké moznosti ovladania tieto dve alternativy pontukajt.

2.4.1 Graficka aplikacia

Na obrazku 2.2 vidime zékladné okno nasSej aplikacie. V strede sa nachédza plocha,
na ktoru sa vykresluje evoluénd histéria. Nalavo sa nachédza sada tlacidiel a napravo
ovladacie prvky na zmenu nastaveni. Pri spusteni mé aplikicia rozmery 1200x800 a

plocha, na ktoru sa vykresluje, rozmery 800x800.

Tlac¢idla na l'avej strane slazia k zdkladnému ovladaniu nasho programu.

Open otvori nové okno, ktoré nam umozni zvolit sibor, ktory chceme otvorit. Tento
stibor by mal byt vo forméate popisanom v sekcii 2.1. Zvolena evolu¢né historia sa nacita
a vykresli.

Save Img otvori nové okno, ktoré ndm umozni zvolit si, do akého siboru sa ulozi
nas sucasny obrazok, vo formate SVG.

Import Settings nam umozni vybrat si sibor vo formate XML obsahujici nastave-
nia, ktoré méa nacitat.

FEzxport Settings umoznuje vybrat stibor, do ktorého sa ulozia nase nastavenia. Na-
stavenia sa ukladaji vo formate XML.

Optimize rieSi problém vyberu génov, ktorému sa budeme venovat v kapitole 3.
Cielom je vybrat podmnoZzinu génov a ostatné gény zobrazit menej vyrazné alebo
vobec. Konkrétne pouziva priblizné rieSenie pomocou greedy algoritmu. Podla toho

akt hodnotu ma pole optimization sa toto riesenie prenesie do zobrazenia.
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Export ILP podobne ako tlacidlo Optimize sivisi s vyberom génov. ale miesto toho
aby nasSiel jeho priblizné riesenie, ulozi ho zapisany ako celociselny linearny program
do nami zvoleného stuboru.

Import ILP nam umozni zvolif sibor, ktory obsahuje rieSenie celo¢iselného line-
arneho programu, najdené programom CPLEX. Nacitané rieSenie sa opét prenesie do
zobrazenia evolu¢nej historie.

Redraw umoznuje prekreslit obrazok.

Ovladacie prvky na pravej strane . Na pravej strane sa nachadzaji dve sady
ovlddacich prvkov. Prva sada meni nastavenia, ktoré sa nachadzaji priamo v triede
Settings a su zdielané vSetkymi génmi a celym prostredim. Druha sada meni nastavenia
Specificky pre zvoleny gén, je to teda sposob akym menime nastavenia triedy GeneMeta

pre konkrétny gén.

Globalne nastavenia

Time diffje ¢islo vyjadrujuce kolko ¢asu ma zabrat zobrazenie udalosti na osi x. Ak
mé krok evolucnej historie k uvedeny ¢as tj, tak jeho udalost sa za¢ne odohravat uz
v Case t, — Time diff. Tento Cas vSak nesmie byt mensi ako ¢as v ktorom sa odohral
predchodca kroku k. Time diff reprezentuje rovnakt premennt ako znak d v sekcii 2.2.

Width urcuje dlzku osi z, teda Sirku obrazku. Nag program kazdi evolucni histériu
naskéaluje tak, aby lezala na celej tejto osi. Zadéava sa celé ¢islo.

Height urcuje dlzku osi y, teda vysku obrazku. N&§ program na vysku neskaluje.
To aka cast sirky je pokryta zavisi od Sirok génov a ich medzier. Zadava sa celé ¢&islo.

Node Gap urcuje vzdialenost medzi dvoma sadami vetiev, ktoré vznikli pocas spe-
cidce. Zadéava sa celé ¢islo.

Line Gap urcuje medzeru medzi dvoma susednymi génmi, ktoré sa nachidzaju v
jednom kroku evolucnej historie.Zadava sa celé ¢islo.

Line Size urcuje Sirku ¢iary znazornujtcej jeden gén, plati pre vSetky gény, pokial
nemaju svoje vlastné $pecifické nastavenie.Zadéava sa celé ¢islo.

Saturation a Brightness nastavuje sytost a jas farieb. Farby génom priradujeme z
modelu HSB - hue, saturation, brightness - slovensky odtiei, sytost, jas. Odtienr v tomto
modeli je dany v stuptioch hodnotou 0° — 360°. To nam umoziuje rovhomerne rozdelit
odtiene medzi n génov. Sytost a jas st potom pre vSetky gény rovnaké, urcujeme ich
readlnym ¢islo z rozmedzia < 0,1 > .

Optimization urcuje, akym sposob sa prejavi vyber génov na vyslednom zobrazeni
evolucnej historie. Pri hodnote 2 sa génom, ktoré sa nenachadzaji v rieSeni, nastavi
atribut higlighted = false. Vykreslia sa farbou, ktora je dana ako Non highlighted.
Takéto nastavenie vidime na obrazku [?] v okienku ¢islo 2. Pri hodnote 1 sa nezvolenym

génom nastavi atribat transparent = true, zobrazia sa teda priesvitne, rovnako ako v
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okienku ¢islo 3. Pri hodnote 0 sa nezvolenym génom nastavi atribat draw = false, a
teda sa nezobrazia vObec, rovnako ako vo §tvrtom okienku. Génom, ktoré sa nachadzaja
v rieSeni, sa atribiity nemenia ani v jednom tychto nastaveni.

Non highlighted umoznuje vyber farby pre gény, ktoré nie st zvyraznené. To su tie,
pre ktoré highlighted = false a zaroven draw = true a transparent = false. Tieto
hodnoty génom manudalne nastavime alebo ich ziskaji pokial sa nenachadzaji v rieSeni
optimalizacie a optimization = 2.

Redraw je prepinac¢. Pokial je zapnuty, obrazok sa automaticky prekresli po tom, ¢o
zmenime niektoré z jeho nastaveni. V opac¢nom pripade obrazok prekreslime stlacenim

Tavého tlacidla Redraw.

Nastavenia Specifické pre gén sa aplikuji na vybrany gén, ktory zvolime zo zo-
znamu. V tomto zozname sa nachadzaju vSetky gény z histérie, bez ohladu na to, ¢i
pre ne existuje zaznam GeneMeta. Okrem toho sa v zozname nachidzaji dve Specidlne
hodnoty. None vyjadruje, Ze nemame zvoleny Zziaden gén a nebudeme vediet menit
ziadne nastavenia $pecifické pre gén. Default slizi k nastaveniu hodnot, ktoré vyuzi-
vaju vSetky gény bez vlastnych GeneMeta. Pre Default nevieme nastavovat polozky
Name ani Colour. Pokial si z listu zvolime gén ktory nema vlastny zaznam GeneMeta,
tento zadznam sa vytvori az ked tomuto génu nastavime niektora z hodnét.Do poloziek
Draw, Transparent a Highlighted sa prekopiruje hodnota nastavena v Default, zvysné
polozky moézu zostat prazdne. Pre prazdne polozky sa aj nadalej vyuzivajiu hodnoty z
Default.

Draw je prepinaé¢, ktory urcuje, ¢i sa gén vykresli.

Transparent je prepina¢. Pokial sa ma gén vykreslit (draw = true), tak hodnota
Transparent urci, ¢i bude priesvitny (transparent = true), kedy gén nevidime, ale za-
berd miesto. Ak bude nepriesvitny, tak farbu ziska v zavislosti od hodnoty Highlighted.

Highlighted rozhoduje o tom ¢ bude gén zvyrazneny. Pokial sa ma nepriesvitne vy-
kreslit (draw = true, transparent = false). Ak je zvyrazneny, zobrazi sa farbou ktoru
mé nastavent v Colour. V pripade, Zze nemé nastavenu vlastna farbou, pouzije pred-
poditani farbu. Ak nie je zvyrazneny, pouzije farbu nastavent v globalnom nastaveni
Non Highlighted.

Line Width umoznuje individudlne nastavenie Sirky génu. Vkladame celé ¢islo.

Name je textové pole, v ktorom mozeme génu nastavit jeho meno.

Colour pontka vyber farby $pecidlne pre dany gén.

Delete gene meta odstrani zaznam GeneMeta pre prave zvoleny gén. Nefunguje pre
Default.

Delete all meta odstrani vSetky existujiuce zaznamy GeneMeta okrem zéznamu
Default.
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2.4.2 Argumenty prikazového riadku

Nie vzdy pre nas musi byt vyhodnejsie, ovladat nas program cez graficki aplikaciu.
Ako alternativu pontika nas program moznost vlozit mu zakladné parametre potrebné
pre jeho beh uz pri jeho spusteni. Program potom sam vykond zvolené tkony, bez
potreby akejkolvek dalSej interakcie zo strany pouzivatela. Tento sposob ovladania
programu je vyhodny napriklad vtedy, ked chceme automatizovat spracovanie vicsieho
poctu vstupov. Predstavime si, aké argumenty vieme vlozit na prikazovy riadok, a aky
vplyv buda mat na priebeh néasho programu. Kazdy argument ktory tytmto sposobom
programu vloZime mé na zacCiatku pomlcku. Poradie argumentov nie je dolezité.

-nogui je argument urcujici, 7ze nas program nespusti grafickd aplikaciu, ale vystaci
si len s idajmi zo vstupu.

-input:filename.history je argument, ktorym ukdzeme na subor "filename.history"
obsahujtci evolu¢na histériu. Evolu¢na histéria, ktorad sa nachadza v tomto stibore sa
nac¢ita do programu.

-drawsvg zabezpeci, Ze nahrana evoluc¢na historia sa vykresli vo formate svg do
stiboru output.svg.

-sug_output:filename.svg urci, ze miesto siboru output.svg sa obrazok ulozi do
stiboru "filename.svg".

-opt:xz prebehne optimalizaciu poc¢tu zobrazenych génov, ¢islo x méa rovnaku funkciu
ako nastavenie Optimization z grafickej aplikacie.

-exportgreedy do siboru output.greedy ulozi greedy rieSenie problému mnozinového
pokrytia pre nahrant evolu¢na histériu.

-greedy _ output:filename.svg miesto do siboru output.greedy sa greedy rieSenie ulozi
do siboru "filename.svg".

-exportilp zadanie celociselného linedrneho programu pre problém vyberu génov,
vid. ¢ast 3, ulozi do stboru output.lp

ilp_output:filename.lp uréi, ze namiesto output.lp sa pre zadanie celo¢iselného li-
nearneho programu vyuzije subor "filename.lp".

-load_lp:input.sol optimalizuje zobrazené gény na zéklade rieSenia zo suboru ”in-
put.sol". Program je nastaveny tak, aby akceptoval riesenie, ktoré prodkuje program
CPLEX.

-load_ settings:filename.zml do triedy Settings nac¢itana nastavenia zo siboru “file-

name.xml”.



Kapitola 3

Problém mnoZinového pokrytia a

vyber génov

V predchéadzajicej kapitole sme predstavili zakladné prvky nasho programu ktory, do-
stane na vstupe subor, popisujici evoluéni historiu a na vystupe dana historiu vykresli.
Problém nastane, pokial sa v historii nachadza prili§ vela génov. Vysledny vygenero-
vany obrazok sa stava neprehladnym, a ziskanie informécie z neho obtiazne. Potrebu-
jeme teda vybrat iba niektoré gény na zobrazenie tak, aby na obrazku zostali zachované
podstatné informéacie. V tejto kapitole si predstavime spdsob, akym modzme automa-
ticky vyberat, ktoré gény zobrazime. V nasej metode vyuzijeme Problému mnoZinového

pokrytia pricom implementujeme dva algoritmy, ktoré riesia dany problém.

3.1 Vyber génov

NajpodstatnejSou informéaciou pri analyze evolu¢nej historie je pre nas to, aké udalosti
sa v nej odohrali. Budeme sa teda snazit najst podmnozinu vSetkych génov tak, aby
vSetky udalosti ostali na obrazku zachované. Zvysné gény nésledne z obrazku odstra-
nime, ¢o moze viest k strate informécie, ktori povazujeme za menej podstatni, ako
napriklad, koTko a ktoré gény sa nachadzaju v danej historii, ako aj kolko a ktoré gény

st ovplyvnené jednotlivymi udalostami.

3.1.1 Blok

Aby sme formélne zadefinovali problém vyberu génov, zavedieme pojem bloku. Tento
pojem sa vztahuje na jednu konkrétnu dvojicu krok a jeho predchodca. Blok pred-
stavuje postupnost génov, ktoré sa pred aj po zmenach, medzi krokom a jeho pred-
chodcom, nachéadzali vedla seba v rovnakom poradi, a jednotlivé gény nemenili svoju
orientaciu. Jedna sa teda o suvisly tsek DNA, ktory pocas kroku nebol preruseny. Ak

sa pri delécii alebo inzercii odobralo alebo pridalo niekolko génov, ktoré tvoria suvisly

17
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Obr. 3.1: Ukézka blokov.

usek, tvoria jeden blok. Gény nalavo a napravo od tychto zmazanych resp. vliozenych
génov budu tvorit dalsie dva bloky. Pri duplikicii gény tvoria blok, ak sa nachadzali pri
sebe pred duplikiciou a rovnako aj po nej vo vSetkych zduplikovanych instanciidch. Pri
inverzii tvoria jeden blok gény, ktorym sa zmeni orientacia. Napr blok génov (4,5,-6)
bude po inverzii vyzerat ako (6,-5,-4). Ukéazka evolu¢nej historie so zobrazenymi blokmi
je na obrazku 3.1, V hornej vetve vidime blok duplikacie, kedy z jedného bloku vznikli
dva totozné bloky. Pre kazdua vetvu speciacie sa hladaju bloky medzi predkom a novym
druhom zvI1ast.

Pre kazda dvojicu krok k a jeho predchodca k,,, bez ohladu na to, kolko evolu¢nych
udalosti sa medzi nimi odohralo, najdeme bloky nasledovnym sposobom. Kazdy gén
gi z kroku k, najskor vloZzime do nového bloku b, a kazdému génu v bloku k, ktory
ma predka v bloku k,, priradime rovnaky blok, ako mé jeho predok. Ak ma gén —g; z
bloku k predka g; v bloku k,, a g; ma priradeny blok b4, tak génu —g; priradime blok
—bgi. Génom v k, ktoré nemaji predka, priradime nové bloky. Kazda dvojicu blokov
by a za nim nasledujici by z k, spojime do jedného bloku ak platia nasledovné Styri
podmienky:

1) za kazdym vyskytom bloku b; v k£ nasleduje blok b,.

2) pred kazdym vyskytom bloku by v k sa nachadza blok b;.

3) za kazdym vyskytom bloku —by v k nasleduje blok —b;.

4) pred kazdym vyskytom bloku —b; v k sa nachadza blok —b,.

Tieto podmienky nam zarucia ze bloky (a teda gény v nich) sa poc¢as udalosti vzdy
nachadzali vedla seba. Tieto podmienky st splnené aj v pripade, Ze oba bloky boli
odstranené deléciou.

Ked bloky b1 a b2 spojime do bloku b1 v k,, spoja sa do bloku b1 aj v k a bloky
—b2 a —b1 sa spoja do bloku —b1 . Tymto spésobom prechddzame bloky v kroku £,
pokial dochadza k spojeniam blokov. Na strane k& potom pospéjame susedné bloky,

ktoré vznikli inzerciou - to st tie bez predka na strane k,.
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Pokrytie blokov

Blok povazujeme za pokryty pokial sa na obrazku vyskytuje aspon jeden gén patriaci
do daného bloku. Pokrytie vSetkych blokov jednej dvojice krok a predchodca kroku nam
zaruci zobrazenie vSetkych udalosti, ktoré sa medzi tymito krokmi vyskytli. Musime
preto najst také gény, ktoré pokryju vsetky bloky v kompletnej evolu¢nej historii, a
tym zaistit zobrazenie vSetkych udalosti vo vyslednom zobrazeni. Ako ciel si zvolime,

aby bola vybrana mnoZina génov ¢o najmensia.

3.2 Problém mnozinového pokrytia

Ako ukadZeme nizsie, problém vyberu génov uzko savisi s dobre zndmym problémom

mnozinového pokrytia.

Definicia Méame dané univerzum U, ktoré obsahuje n prvkov, a systém jeho pod-
mnozin S = {P; : P, C U}, ktory pokryva celé univerzum, t.j. Up,sP; = U. Cielom
je vybrat ¢o najmensiu mnozinu podmnozin C' C S, ktora tiez pokryje celé univerzum
Up,ccP; = U . Problém mnozinového pokrytia (anglicky Set Cover Problem), dalej len
PMP. patri medzi NP-tiplne problémy.|8|

Priklad Pre univerzum U = {1,2,3,4,5,6}
a systém jeho podmnozin S = {{1,2,3},{2,3},{3,4},{3,4,6},{5}}
je rieSenim mnozina podmnozin C' = {{1,2,3},{3,4,6},{5}} velkosti 3.

3.2.1 Vyber génov pomocou Problému Mnozinového Pokrytia

Vyber génov, ktoré pokryju vsetky bloky v celej evoluénej historii, vieme formulovat
ako Problém mnozinového pokrytia. Univerzum predstavuje vSetky bloky, ktoré sa
nachadzaji v nasej historii. Kazdy gén predstavuje jednu podmnozinu systému S, v
ktorej sa nachadzaju tie bloky, cez ktoré gén prechidza. RieSenim je takd mnozina
génov, ktorych zjednotenie pokryva vSetky prvky univerza, v nasom pripade vSetky

bloky nachadzajice sa v evoluc¢nej historii.

3.3 RieSenie Problému mnoZinového pokrytia

KedZze PMP patri medzi NP-tazké problémy, znamené to, Ze zatial neexistuje, a mozno
nikdy ani nebude najdeny algoritmus, ktory by dokazal najst rieSenie v polynomialnom
¢ase. Potrebujeme sa teda rozhodnit, ¢i je pre nas vyhodnejSie hladat najlepsie rieSenie
PMP, ¢o moze byt ¢asovo naro¢né, alebo sa uspokojime s pribliznim rieSenim, ktoré sme

schopni najst aproximac¢nym algoritmom v polynomidlnom ¢ase, a ktoré moze taktiez
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predstavovat dostato¢né odstranenie prebytocénych génov z obrazku. Predstavime si
jeden sposob ktorym budeme hladat optimélne rieSenie a jeden sposob na néajdenie

priblizného rieSenia. V nasledujtcej kapitole porovname vysledky, ktoré produkuja.

3.3.1 Greedy algoritmus

Greedy algoritmus patri medzi najlepsie polynomidlne aproximac¢né algoritmy pre rie-
Senie PMP.[11] Greedy algoritmus v kazdom kroku prida do riesenia taki podmnozinu,
ktora obsahuje najviac zatial nepokrytych prvkov univerza. RieSenie teda hfadame na-
sledovnym sposobom:

Vsetky podmnoziny zoradime na zaklade toho, kol'ko prvkov obsahuji. Do rieSenia
vyberieme najvic¢siu podmnozinu a prvky, ktoré sa v nej nachadzaju odstranime z
univerza aj zo zvySnych podmnozin. Zvy$né podmnoziny opét zoradime podla velkosti,
a postup opakujeme az pokym nie je univerzum prazdne.

Tesna analyza podla Slavika ukazuje, Ze aproximacny koeficient takéhoto rieSenia
jelnm —Inlnm + ©(1) [11] kde m = |U]|.

3.3.2 Binarne celocdiselné linedrne programovanie

Linedrne programovanie je optimaliza¢na uloha, pri ktorej je ciefom néajst minimum
alebo maximum linearnej funkcie f s n premennymi, ktoré spliia dané obmedzenia
vo forme lineadrnych rovnic a nerovnic. V pripade Binarneho celo¢iselného linedrneho
programovania nadobidaji premenné hodnotu 0 alebo 1, a v8etky atribtity obmedzuju-
cich rovnic a nerovnic si celo¢iselné. Binarne celo¢iselné linearne programovanie (angl:
binary integer linear programming),dalej BCLP patri medzi NP-tiplné problémy [8].
Mnohé iné problémy, ako napriklad Problém obchodného cestujiceho, Problém vrcho-
lového pokrytia a PMP, mézu byt formulované ako Celo¢iselné linarne programovanie.
Navyse pre Celociselné linedrne programovanie existuje mnozstvo programov, Speciali-

zovanych na hladanie rieSenia v ¢o najlepSom ¢ase [13]

Prevedenie vyberu génov na BCLP

Vsetky gény nachadzajice sa v nasej evolu¢nej historii oc¢islujeme c¢islami 1,2, ... n.
Premenné z; bude nadobtidat hodnotu 0 alebo 1 v zavislosti od toho ¢ sa gén ¢&isl
¢ nachadza v rieSeni. Lineadrna funkcia, ktort chceme minimalizovat, bude v tvare
min x; + x9 + 3 + .. + z,. Linedrne obmedzenia vytvorime tak, ze pre kazdy blok
B, sa pozrieme na vSetky gény, ktoré dany blok pokryvaja x,; : x4 € B,, a pridame
podmienku, ze stcet premennych reprezentujtcich takéto gény musi byt aspon 1, t.j.
ZIZEBQ z; > 1. Cize v rieSeni sa musi nachadzat aspoi jeden gén pokryvajuci dany blok.

Vo vyslednom BCLP sa teda bude nachadzat jedna linearna funkcia, ktort chceme mi-
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Obr. 3.2: Priebeh vyberu génov

nimalizovat a k linearnych obmedzeni, kde k je pocet blokov v celej historii. Program

obsahuje n premennych kde n je pocet génov.

Riesenie BCLP Cielom tejto prace nie je najst najlepsi sposob, alebo zostrojit
najlepsi program pre rieSenie BCLP ¢ PMP. Oba problémy si len prostriedkom ako
dosiahnut optimalizaciu mnozstva zobrazenych génov a tym zvysit prehladnost. V
pripade greedy algoritmu sa implementicia nachadza priamo v naSom programe, ¢o
nam umoznuje v kratkom cas dospiet aspon k ¢iastkovej optimalizacii. V pripade BCLP
na$ program nevie najst rieSenie, ponuka v8ak moznost vyexportovat sformulovany
BCLP. Pre samotné rieSenie BCLP je vhodné pouzit niektory z existujtcich néastrojov
[13], a rieSenie nahrat do nasho programu. Pre tcely tejto prace bol vyuzivany IBM
ILOG CPLEX Optimization Studio - CPLEX|1].

3.3.3 Vysledok optimalizacie

Priebeh vyberu génov si mézeme ilustrovat na obrazku 3.2. Na zaciatku dostane nas
program evolu¢nu historiu s kompletnou informéciou, ako vidime v ¢asti 1). Néasledne
zostrojime vSetky bloky a najdeme rieSenie pre dany PMP. V Casti 2) st gény, ktoré
sa nachadzaju v rieSeni vyznacené farebne, zvysné gény su Sedé. Prebyto¢né gény z
obrazku odstranime. V ¢asti 3) moézme pozorovat, ako sa ich odstranenim obrazok
preriedi, napriek tomu ostavaji vetky udalosti zachované. V ¢asti 4) prebyto¢né gény
uz nezaberaju ziadne miesto. VSetky udalosti zostali zachované, nie sme v8ak uz schopni
urcit ich pévodny rozsah, ani pocet génov, ktoré sa povodne nachédzali na obrazku.
Podla ciela vizualizacie moze byt vhodné vyuzit findlny obrazok, alebo aj niektory z

medzi stupnov.



Kapitola 4
Porovnanie optimaliza¢nych metod

V predchadzajtcej kapitole sme popisali problém mnozinového pokrytia a ako ho vieme
vyuzit pre vyber takej sady génov, ktorda nam zobrazi vSetky udalosti, ktoré sa odo-
hrali pocas evoluc¢nej historie. N&S program obsahuje greedy algoritmus, ktory najde
priblizné rieSenie daného problému. Inou moznostou je previest problém mnozinového
pokrytia na celociselny linearny program, ktorého vyrieSenia ndjde optimalne rieSenie.
Pre greedy algoritmus pozname jeho aproximacény koeficient Inm —Inlnm +©6(1) [11]
kde m = |U|. Vsetky problémy mnoZinového pokrytia, ktoré riesime, maju spolo¢ni
¢rtu, a to Ze vznikli ako prepis evolucnej historie. Toto Specifikum mdZze mat vplyv na
to, ako blizko k optimalnemu rieSeniu sa priblizi greedy algoritmus. V tejto kapitole
sa budeme venovat tomu, aké st readlne rozdiely vo vysledkoch medzi aproximéciou
a optimalnym riesenim. PopiSeme sposob, akym testy prebiehaji, pozrieme sa na vy-
produkované data, a porovname vysledky pre greedy algoritmus a celociselné linedrne

programovanie.

4.1 Priebeh testovania

Priebeh testovania rozdelime na tri ¢asti. Prvou ¢astou je vytvorenie vstupnych dat. Na
tento tcel sltizi pomocny program, ktory vytvori pozadované evolu¢né historie. Druhym
krokom je spracovanie tychto historii, to znamenda vyrieSenie problému mnozinového
pokrytia pre kazda z nich pomocou greedy algoritmu ako aj pomocou celociselného
linearneho programovania. Zavere¢na Cast spociva v zozbierani ziskanych dat a ich

analyze.

4.1.1 Generovanie evolu¢nych historii

Pre tento 1cel sme zostrojili jednoduchy program umoznujici generovanie evoluc¢nych
historii. Program dostane na vstupe subor s udajmi ako v tabulke 4.1. Node numb

udava kolko udalosti sa bude vo vygenerovanej historii nachddzat a gene numb ur-

22
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node numb 10

gene _numb 10
len rate 0.75
duplication 1
inversion 1
deletion 1
insertion 1
transposition 1

Tabulka 4.1: Ukazka vstupu pre generator historii, sibor settings.generator

¢uje pocet pociatoénych génov. Kazdy krok evolu¢nej historie bude obsahovat jednu
udalost, ktorti umiestnime na nahodné miesto do sekvencie génov. Jej dlzku, teda to
koTko génov sa v tejto udalosti nachadza vypocitame na zdklade hodnoty len rate. V
udalosti sa urcite nachadza aspon jeden gén, kazdy d'alsi pridime s pravdepodobnos-
tou len rate, jednéd sa teda o geometrickii postupnost. To, akd udalost sa v danom
kroku odohra, ur¢ime nahodne. Prva hodnota za kazdym typom udalosti z tabulky
4.1, vyjadruje pomer, s akym sa dana udalost vyberie. V nasom pripade st udalosti v
pomere 1:1:1:1:1, mali by byt teda zasttipené rovnomerne. Pokial niektori z udalosti v
historii nechceme, nastavime jej hodnotu 0. Pre inzerciu a deléciu vieme navyse nasta-
vit maximélny pocet génov, ktoré ovplyvnia, kedZe si to udalosti, ktoré menia pocet
génov v kroku (duplikicia taktiez meni pocet génov, ale vytvara iba kopie, nepridava
ziadne nové gény). Pri transpozicii gény presunieme na ndhodné miesto. Okrem vstup-
ného stiboru, moézeme generdtoru zadat aj pocet historii ktoré mé pre dané parametre

vytvorit.

Spracovanie vygenerovanych histérii Pre vSetky vygenerované historie nésledne
spustime hlavny program, a vyexportujeme rieSenie problému mnozinového pokry-
tia pomocou greedy algoritmu. Dalej vyexportujeme formuliciu celoc¢iselného linedrne
programu, a jeho rieSenie pomocou CPLEXu. Pre kazda historiu si zapamétame, aké
mnoZstvo blokov sme pokryvali a kolko génov bolo v celej historii. Takisto si ulozime,
aky pocet z tychto génov bol zvoleny do greedy rieSenia a aky do optimalneho riesenia
CPLEXom. Poslednym tdajom budu ¢asy: ¢as potrebny pre nacitanie evolucnej his-
torie, ¢as ktory potreboval greedy algoritmus pre najdenie rieSenia a ¢as pri hTadani
optima. Tieto idaje potom sumarizujeme pre vSetky historie, ktoré generator vytvoril z
rovnakych nastaveni. Ziskame tak priemerné hodnoty pre dané nastavenia generétora.

To nam umozni sledovat vplyv nastaveni generatora na vysledky testovania.
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udalosti gény p id  univerzum subsety greedy greedy cas ilp ilp cas
10 10 0.8 1 32 12 9 0.9400 9 0.9500
10 10 0.8 2 42 20 15 0.9700 15 0.9400
10 10 0.8 3 40 20 14 0.9600 13 1.0000
10 10 0.8 4 30 10 6 0.9400 6 0.9600
10 10 0.8 5 31 11 7 0.9300 7 0.9600
10 10 0.8 6 38 20 16 0.9800 16 0.9500
10 10 0.8 7 38 16 12 0.9400 12 0.9400
10 10 0.8 8 34 16 14 0.9300 13 0.9700
10 10 0.8 9 34 10 10 0.9200 10 0.9100
10 10 0.8 10 37 17 15 0.9000 15 0.9500
10 10 0.8 avg 35.60 15.20 11.80  0.9410 11.60 0.9530

Tabulka 4.2: Ukazka ziskanych dat zo suboru file.data, pre jedny nastavenia generéatora

file.generator

4.1.2 Technické detaily testovania

Vsetky subory potrebné pre zopakovanie testovania sa nachadzaju v prilohe ku praci,
v prie¢inku Testovanie. Konkrétne st to tri programy v jazyku Java: EHDraw.jar je
hlavny program popisany v tejto praci. Spracovava historie, hfada greedy rieSenie a
exportuje zadanie celo¢iselného linedrneho programu. Generator.jar je popisany v sekcii
4.1.1. Na vstup dostéava stubor podobny tomu v tabulke 4.1 a pozadovany pocet historii.
Pre zadany vstup filename.generator a pocet n vytvori historie filename#1.history, filename#z2
.. filename#n.history. TestParser.jar slazi k spracovaniu idajov pre vSetky historie,
ktoré vznikli z rovnakych nastaveni generatora. Zoradi ich do CVS tabulky, to je ta-
bulka, v ktorej st hodnoty oddelené medzerami alebo inym znakom, v naSom pripade
¢iarkami. Kazda historia bude v jednom riadku, plus sa tu nachadza riadok avg s prie-
mernymi hodnotami, tak ako to mézeme vidiet v tabulke 4.2. Okrem tychto troch
programov prikladam aj program ToGenerator.jar, ktory vygeneruje stibory *.genera-
tor. Tie ktoré boli pouzité v nasom testovani. Automatizaciu testovania zabezpecuje Li-
nuxovy prikaz make. Vztahy medzi sibormi, a sposob akym make vytvara nové sibory,
je popisany v subore Makefile. Na zac¢iatku musi existovat sibor filename.generator.
Prvé zavolanie prikazu make pre kazdy takyto stbor spusti generator historii. Udaj o
tom, kolko histoérii sa vygeneruje pre jedny nastavenia, sa nachadza v sibore Make-
file. Druhé zavolanie prikazu make pre kazda historiu filename#i.history vytvoreni v
predchadzajicom kroku, ndjde greedy rieSenie, optimalne rieSenie za pomoci CPLEXu,
a vSetky vysledné idaje podstatné pre testovanie ulozi do stiboru filename#:i.grepped.

Tretie zavolanie prikazu make pre kazdy sibor filename.generator, z ktorého sme
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generovali historie filename#1.history, filename#2.history .. filename##n.history,
vytvori filename.data. V tomto stibore sa nachadza tabulka, podobna tabulke 4.2, vy-
tvorena programom TestParser.jar. Prvy stlpec je pocet krokov, ktoré sa odohrali,
nasleduje pocet génov v kroku “root”, pravdepodobnost s akou sme gén pridali, id si-
boru s histériou, velkost univerza, pocet podmnozin, ktorymi pokryvame (t.j. pocet
vietkych génov ktoré sa nachadzaja v historii), pocet prvkov v rieSeni a ¢as pre greedy
a linedarne programovanie. Nésledné spracovanie dat prebieha manuélne, na zéklade

informacii, ktoré pozndme o vstupe pre generétor.

4.1.3 Vysledky testovania

Data, ktoré analyzujeme, sme ziskali postupom uvedenim v sekcii 4.1.2. Jedna sa o
celkovo 475 roznych vstupnych siborov x.data. V tomto stubore kazdy riadok zodpoveda
jednej evoluc¢nej historii. My budeme pracovat s riadkami “avg”, v ktorych sa nachadzaju
priemerné hodnoty pre tieto historie. Uvadzame niekolko vysledkov, ktoré si podstatné

pre tato pracu.
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Obr. 4.1: Zobrazujeme, kol'ko percent zo stctu ¢asov oboch algoritmov zabrali jednot-

livé algoritmy.

V kapitole 3, sa spomina, ze greedy algoritmus najde aproximéciu NP-tazkého prob-

lému mnozinového pokrytia v polynomidlnom ¢ase. Preskiimame, ¢i greedy algoritmus
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poradie udalosti gény p univerzum subsety greedy ¢as clp

1 10 10 0.9 223 10 0.75 0.75

2 10 10 0.7 246 10 0.759 0.757
80 100 10 09 2254 10 0.949 0.979
81 10 50 0.7 385 55.9 1.063 0.87
407 200 100  0.97 3060.3 1440.4  11.234 11.443
408 100 500  0.95 298.4 500 12.136 10.834
472 200 500  0.97 5609.5 5709.75 64.88 90.0225
473 200 500  0.97 594.67 500 74.6933 81.7333
474 200 500 0.97 596.9 500 86.937 82.496
475 200 50 0.97 593.1 50 129.09 65.178

Tabulka 4.3: Vybranych 10 zo 475 riadkov “avg”, zoradené su podla suc¢tu ¢asu greedy
a clp.

predstavuje casovi tsporu, a ak 4no ako vyznamnt. Na obrazku 4.1 vidime pomer
Casu potrebného pre rieSenie greedy, vzhladom k ¢asu potrebnému pre rieSenie po-
mocou Celoc¢iselného linedrneho programu. Zaznamy si na osi x zoradené vzostupne
podla toho, kolko ¢asu potreboval greedy algoritmus spolu s Celo¢iselnym linedrnym
programovanim (CLP) pre najdenie rieSenia. Pri kratkych vstupoch najdeme rieSenie
rychlejsie s CLP, nez s greedy algoritmom, zhruba v polovici zdznamov sa tento pomer
zac¢ina menit. Pri najkrajnejSich zdznamoch, ktoré vidime aj v tabulke 4.2, dostdvame
pre greedy a CLP sa zafnu rozdiely medzi programami zvicsovat, ale niekedy dosa-
huje vys§i ¢as jeden, inokedy druhy. Pokial preskiimame ¢asy pre jednotlivé historie v
pozadi tychto zaznamov, zistime, Ze vac¢Sina ¢asu pri rieSeni CLP bola vyuzita prog-
ramom EHDraw na nacitanie histérie a vytvorenie celoc¢iselného linearneho programu.
CPLEXu pre takéto historie, ktoré st aj po optimalizacii prili§ rozsiahle na zobrazenie
nasim programom, stacil na najdenie rieSenia iba zlomok z celkového casu.

Druhou dolezitou vlastnostou greedy algoritmu je vzdialenost jeho rieSeni od optima.

Graf na obrazku 4.2 je zostrojeny zo zdznamov, v ktorych sa nachadzaji data z
historii, v ktorych boli povolené vsetky udalosti. Na osi x sa nachadza pomer medzi
mnozstvom blokov, ktoré musime pokryt, a po¢tom génov, s ktorymi tieto bloky po-
kryvame. Modra c¢iara greedy % vyjadruje percentualne, aky pocet génov sa nachadza
v greedy rieSeni vzhladom na optimum, odé¢itavame ju z hodnét na lavej strane. Zlta
¢iara greedy avg je priemerna hodnota tohto udaju, greedy avg = 100.177437%, od¢ita-

vame ju z hodnot na l'avej strane. OranZova ¢iara clp % udava, aké percento z génov sa
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nachidza v optimélnom rieSeni, od¢itavame ju z hodndt na pravej strane. S pomocou
clp % vidime, ze pokial mame prili§ vela blokov, vzhladom k poc¢tu génov, vyuzijeme
pri rieSeni problému mnozinového pokrytia viac¢sinu génov. V takom pripade prestava
byt optimalizacia efektivna, a aproximacia sa priblizuje k optimu, lebo obe rieSenia po-
trebuju vybrat skoro vSetky gény. Naopak, pokial si optimum postaci s malou ¢astou
génov, narasta priestor pre odchylku aproximéacie od optima. Z grafu dalej vidime, 7e
aproximaécia je v zaznamenanom maxime 101.74% a priemerne 100.18%. Tato odchylka
aproximacie od optima sa v praxi, t.j. pri evolu¢nych historiach, ktoré su zobrazitelné

nasim programom, prejavi rozdielom, ktory je zanedbatelny.

Greedy effectivity
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Obr. 4.2: Graf zobrazujuci aké percento génov sa nachéddza v optimalnom rieSeni, v
zévislosti od priemerného poc¢tu unikatnych blokov na jeden gén. (pre 10 blokov a 100
génov pripada 0.1 bloku na gén) V grafe sa nachadza aj tudaj o tom, ako daleko od

tohto optima je aproximaécia.



Zaver

Cielom tejto prace bolo implementovat systém na vizualizaciu evoluénych historii, s
dorazom na zmeny, ktoré sa v nich odohrali. Vysledkom je program EHDraw ktory
umoziuje jednoducht manipuléciu s nastaveniami vizualizicii za pomoci grafickej ap-
likacie. Urceny je najma pre vedeckych pracovnikov, ktory sa zaoberaji problémami
z oblasti biologie a bioinformatiky, konkrétne rekonstrukciou histérie DNA sekvencie
alebo celého fylogenetického stromu viacerych druhov. Ponika im jednoduchu vizualnu
kontrolu ich préace, ako aj moznost prezentovat svoje vysledky formou, ktord dokaze
oslovit §irsie publikum. Za tymto u¢elom umoziuje nas program zmenu velkého poctu
nastaveni,¢im pouzivatel ziskava kontrolu nad vzhladom vyprodukovanej vizualizacie.
S dorazom na zobrazenie vSetkych zmien, rieSime aj problém vyberu génov. Jeho cie-
Tom je najst taka sadu génov, ktoré mozeme zo zobrazenia odstranit bez toho, aby sme
stratili informaciu o udalostiach v evolu¢nej histérii. Odstranenie niektorych génov ma
ulah¢it najdenie podstatnej informacie na obrazku. Takuto sadu génov najdeme pomo-
cou Problému mnoZinového pokrytia, pre jeho vyrieSenie mozeme vyuzit bud greedy
algoritmus alebo Celo¢iselné linedrne programovanie. Pri Celo¢iselnom linedrnom prog-
ramovani mame zaruku najdenia optima, kym greedy algoritmus hladé aproximaciu.
Praktickymi testami sme overovali, ¢i greedy algoritmus predstavuje ¢asovi tsporu,
a 0 kolko hor8ie riegenie od optima vyhlada. Prvotné predpoklady Ze greedy algorit-
mus najde rieSenie v kratSom case sa nepotvrdili, v niektorych pripadoch bol greedy
rychlejsi, ale pri optimalizacii historii, ktoré st dost malé na to, aby sme ich zobrazo-
vali, nebudi takéto rozdiely v ¢ase podstatné. NajviacSie mnozstvo ¢asu pri najvacsich
testovanych historiach oba algoritmy stravili v programe EHDraw, ktorému vygene-
rovanie linedrneho programu zo vstupu trvalo niekolkokrat dlhsie nez jeho vyrieSenie
CPLEXom. Na druhd stranu, rieSenia, ktoré nachadzal greedy boli iba méalo rozdielne
od optim. V praxi to znamend jeden alebo dva gény naviac v zobrazeni.

Tato praca neriesi vSetky problémy suvisiace so zobrazovanim evolu¢nych historii.
Nametov na dpravu existujiceho programu je hned niekolko. Prvym je néjst sposob,
akym vratime informéciu, odstranent spolu s génmi, naspiat do zobrazenia. Sice pri
nasom odstraneni génu nestracame informéciu o tom, aké udalosti sa odohrali v evo-
lucnej historii, stracame ale idaje o pocte a zoradeni génov v jednotlivych krokoch

a udalostiach. Tiez je mozné pridat do zobrazenia informécie, ktoré sa v nom mo-
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mentélne nenachadzaju. Napriklad pokial dochadza v evolu¢nej historii k specidciam,
mohol by nas zaujimat druhovy strom nachadzajici sa na jej pozadi. V stcastnosti je
tento strom zobrazeny len vdaka medzeram medzi jednotlivymi vetvami stromu. Dali
by sa zobrazovat aj podrobnejsie udaje o jednotlivych génoch a o tom, ako sa pocas
evolicie menila ich sekvencia DNA.

Bolo by tiez vhodné prisposobit program tak, aby vizualizoval aj evolu¢né historie,
ktoré sleduju sekvencie DNA na viacerych chromozoémoch. To by vyzadovalo vyriesit
problém usporiadania viacerych chromozémov a rozrezavania cirkularnych chromozo-
mov.

Okrem tychto mensich zmien by bolo mozné vyvijat aj principidlne nové sposoby,
akymi zobrazovat evolu¢né historie. Do tvahy pripada napriklad animécia na zéklade
¢asu alebo zobrazovanie v 3D priestore.

Pokial vas niektory z tychto cielov oslovil, zdrojové stubory k existujtcej praci sa
daju najst aj na stranke https : //github.com/Simda93/bak.
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