UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

IDENTIFIKACIA VARIANTOV GENOV
7Z DAT SEKVENOVANIA NOVEJ GENERACIE

2013 Martin BOBAK



KATEDRA INFORMATIKY
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY
UNIVERZITA KOMENSKEHO, BRATISLAVA

[DENTIFIKACIA VARIANTOV GENOV
7 DAT SEKVENOVANIA NOVEJ GENERACIE

(Diplomova préaca)

MARTIN BOBAK

Studijny program: Informatika

Studijny odbor: 9.2.1. Informatika (2508)

Konzultant: Mgr. Martin Kravec

Skolitel': Mgr. Tomas Vina¥, PhD. Bratislava, 2013



18332316

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Bc. Martin Bobak

Studijny program: informatika (Jednoodborové stadium, magistersky II. st.,
denna forma)

Studijny odbor: 9.2.1. informatika

Typ zaverecnej prace: diplomova

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Nazov: Identifikacia variantov génov z dat sekvenovania novej generacie

Ciel: Najnovsie technoldgie na sekvenovanie DNA produkuju velké mnozstva dat

Casto utrzkovitej povahy. Ciel'om je navrhnat metddu, ktorou mozno z takychto
dat zostavit’ varianty génov, ktoré sa v gendéme nachadzaji vo viacerych
kopiach, pricom tieto kopie nemozno od seba spol'ahlivo odlisit’ pomocou
Standardnych metdd zalozenych na deBruijnovych grafoch.

Veduci: Mgr. Tomas Vinaft, PhD.
Konzultant: Mgr. Martin Kravec
Katedra: FMFILKAI - Katedra aplikovanej informatiky

Veduci katedry: doc. PhDr. Jan Rybar, PhD.
Datum zadania: 14.10.2011

Datum schvalenia: 24.10.2011 prof. RNDr. Branislav Rovan, PhD.

garant Studijného programu

Student veduci prace,
konzultant



Pod’ akovanie

Tymto by som sa chcel podakovat ToméSovi Vinarovi, Martinovi Kravecovi a Broni
Brejovej za ich pomoc, podporu, cenné rady a pripomienky. Tiez by som sa chcel
podakovat prof. Jozefovi Nosekovi za poskytnutie nepublikovanych dat, na ktorych

sme otestovali nasu metodu.

v



Cestne prehlasujem, Ze som tito diplomovi pracu vypra-

coval samostatne s pouzitim citovanych zdrojov.



Abstrakt

Autor: Martin Bobak

Nazov prace: Identifikdcia variantov génov z dat sekvenovania novej generacie
Skola: Univerzita Komenského v Bratislave

Fakulta: Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

Katedra: Katedra informatiky

Veduci prace: Mgr. Tomas Vinaf, PhD.
Konzultant: Mgr. Martin Kravec

V genémoch sa pomerne casto vyskytuji varianty toho istého génu, ktoré je
v ramci dlhej sekvencie DNA tazké identifikovat. V préci sa snazime identifikovat
varianty génov z dat sekvenovania novej generacie. Problém najprv formalizujeme
ako biologicky problém, ktory nasledne pretransformujeme na informaticky prob-
lém. Informaticky problém charakterizujeme pomocou teorie grafov. Zo sparovanych
segmentov a referencnej sekvencie génu konstruujeme graf variantov. Tento graf re-
dukujeme pomocou kubického algoritmu na redukovany graf variantov. Na tychto
dvoch grafoch rieSime problém hladania najmensieho poctu ciest, ktoré popisuji
kazdt hranu. Na to pouzivame celo¢iselny linearny program. V zévere prace prezen-
tujeme dosiahnuté vysledky na experimentalnych datach pochédzajtcich z kvasinky

Magnusiomyces magnusii.

Krluacové slova: sekvenovanie genémov, zostavovanie genémov, celoc¢iselné linearne

programovanie
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Abstract

Author: Martin Bobak

Title: Identification of gene variants from next-generation sequencing data
University: Comenius University in Bratislava

Faculty: Faculty of Mathematics, Physics and Informatics
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Supervisor: ~ Mgr. Toméas Vinar, PhD.
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The variants of the same gene are a relatively common occurrence in the genome,
which is within the long DNA sequence difficult to identify. In this thesis we try
to identify gene variants from next-generation sequencing data. First we formalize
the problem as a biological problem, which is subsequently transformed into an
informatics problem. We characterize informatics problem using graph theory. We
construct a graph of variants from paired end reads and the reference sequence of
the gene. This graph is reduced using a cubic algorithm to reduced graph of variants.
On these two graphs we solve problem of finding the smallest number of ways witch
describe each edge. We use integer linear program to solve these problem. In the
last chapter we present the results obtained on experimental data derived from yeast

Magnusiomyces magnusii.
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Uvod

Kazdy zivy organizmus mé genetickid informéaciu ulozent v molekule DNA. T si mo-
zeme predstavit ako dlhy retazec nad abecedou {A, C, G, T}. Jednotlivé pismenka
v tomto retazci reprezentuju Styri nukleotidy: adenin, cytozin, guanin a tymin. Pri-
¢om zakladnou jednotkou genetickej informacie je gén. Na gén sa da pozriet aj ako
na kompletnu sekvenciu DNA, ktoré je potrebna na syntézu urcitého produktu. Re-
tazec, ktory reprezentuje DNA, popripade gén, sa zistuje pomocou sekvenovacich
technologii. V sucasnosti sa v8ak neda sekvenovat Iubovolne dlha sekvencia. Na-
miesto toho sa sekvenuji len kratsie tseky, z ktorych sa neskor posklada dané vzorka.
Zostavovanie genémov (suborov vSetkych génov) nie je priamodciary proces. Jednymi
z povodcov nelinearnosti zostavovania genémov st opakujiice sa tseky, ktoré sa ne-
daju jednoznacne zaradit do hl'adaného retazca.

V genémoch sa pomerne casto stava, ze nejaky gén sa skopiruje na iné miesto
v ramci genému. Nasledne prebiehaji mutécie (substittcie, inzercie, alebo delécie)
v oboch kopiach a kopie sa za¢nt mierne lisit. Takymto réznym verziam poévodného
génu hovorime varianty, ktoré sa daju v ramci dlhej sekvencie DNA tazko identifi-
kovat. Mohlo by sa zdat, Ze staci len zostavit geném, v ktorom by sa nasledne nasli
varianty skimaného génu. Avsak su to prave varianty, ktoré sposobuju, ze zostavo-
vanie gendémov je naro¢né. Zapri¢inené je to tym, Ze varianty su si navzajom velmi
podobné. Z tohto dévodu algoritmy pracujice s datami, pochadzajicimi zo sekve-
novania novej generacie, maju s identifikdciou variantov génov znacné problémy. Je
tazké v uvedenych pripadoch rozlisit, ¢i ide o sekvenovaciu chybu a takisto je v tychto
datach tazké zaradit jednotlivé kratke segmenty na spravne miesto v rameci genému.
V praci navrhujeme metoédu zostavujicu jednotlivé varianty génov priamo zo sek-
venovanych kratkych tsekov (segmentov), pochadzajicich z roznych variantov toho

istého génu.



Uvod

Prv nez pristipime k rieSeniu tlohy, uvedieme v prvej kapitole ¢itatela do kon-
textu sekvenovania a zostavovania DNA. V zévere prvej kapitoly obozndmime ¢&i-
tatela s nami navrhovanou formulaciou problému identifikicie variantov gendémov
z dat sekvenovania novej generacie, ako biologického problému (pozri problém .
K tomuto problému, zostavovaniu variantov génu, nasledne navrhneme ekvivalentny
informaticky problém (pozri problém [2)), ktory je popisany v druhej kapitole. Na vy-
rieSenie informatického problému sme navrhli datova Struktaru tzv. grafu variantov.
V dalsej, tretej kapitole uvedeny graf zredukujeme na redukovany graf variantov.
Algoritmus na hladanie redukovaného grafu variantov mé ¢asovu zlozitost O(n?).
V predposlednej kapitole pristupujeme k samotnému rieseniu informatického prob-
lému, definovaného v predchadzajtcej kapitole. KedZe sa jedna o NP-tazky problém,
rieSime ho pomocou celociselného linedrneho programovania. V poslednej kapitole
otestujeme nas pristup na kvasinkovych déatach, ktoré vznikli pomocou sekvenovacej

technologie druhej generacie IlluminadT]
Hlavné prinosy diplomovej prace st nasledovné:

e definovanie zostavovania variantov ako biologicky problém

e transformécia biologického problému na informaticky problém ako problém

hladania ciest v grafe variantov
e definovanie grafu variantov
e definovanie redukovaného grafu variantov

e navrhnutie celoé¢iselného linearneho programu na hladanie ciest v grafe varian-

tov a jeho nasledné modifikacia pre redukovany graf variantov

'Konkrétne pracujeme so sparovanymi segmentami.



Kapitola 1
Sekvenovanie a zostavovanie genémov

V tejto kapitole sa oboznamime so sekvenovanim a zostavovanim genémov. Najprv
uvedieme zakladni biologicku terminologiu, ktort budeme pouzivat v ramci celej
prace. Potom prejdeme k samotnému sekvenovaniu DNA. Vysvetlime si rozdiely
medzi starou a novou generaciou sekvenovania. Vzhladom na to, Ze nie je mozné
sekvenovat Tubovolne dlhé sekvencie, sekvenovacie technologie produkujua sekvencie
usekov DNA — segmenty. AZ z osekvenovanych segmentov DNA sa zostavi jej cel-
kova sekvencia. Na tieto ucely slizia metody na zostavovanie genémov. V zéavere
kapitoly zoznamime ¢itatela s nasou formalizaciou identifikicie variantov génov ako

biologického problému, s ktorym sa budeme zaoberat v dalsich kapitolach.

1.1 Zakladné pojmy z genetiky

Deoxyribonukleova kyselina (DNA) je

& chromosome

NN

polymér, ktory sa skladd z nukleoti-
dov. Jednotlivé nukleotidy v dvojroz-
mernom priestore tvoria dve polynuk-
leotidové vlakna spletené do dvojzavit-
noce (pozri obrazok [1.1)). Nukleotidy sa

medzi sebou lisia dusikatymi bézami.

V DNA sa vyskytuju styri dusikaté bazy.

Dve bazy st odvodené od purinu: adenin
a guanin. Dve bazy s odvodené od py-

rimidinu: cytozin a tymin. Medzi vlak-

Obr. Struktara molekuly DNA.

[Hal06]

1.1:
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nami DNA plati komplementarita dusikatych baz. To znamené, Ze adenin tvori par
s tynimom (A — T) a guanin s cytozinom (G - C).

DNA plni v bunke funkciu nositelky genetickej informacie. T4 je v nej zazname-
nané préave sledom uvedenych Styroch dusikatych baz oznacenych pismenami A, C,
G, T. Ich poradie hra doleziti dlohu pri prenose genetickej informécie. Molekulu
DNA reprezentujeme dlhym retazcom nad abecedou ¥ = {A, C, G, T}.

Funkéné useky, ktoré su dalej prepisané do RNA sa nazyvaja gény. V génoch je
ulozené informacia ur¢ena na syntézu urcitého produktu. Najcastejsie je to bielko-
vina. Stubor vSetkych génov nachadzajicich sa v bunke sa nazyva geném.

V genéme je Castym javom, Ze sa niektoré gény skopiruji na iné miesta. Na tychto
miestach moézu podliehat réznym génovym mutéciam, ¢im sa za¢nu vyvijat nezavisle
od svojej predlohy. Génové mutacie casto vytvaraji len malé zmeny genetickej
informacie. Uéinok takychto zmien na gén je viak rozny. Zmutovany gén si totiz moze
zachovat plni funkcénost oproti povodnému génu, ale takisto mdze jedind mutéacia
viest az k iplnému znefunkéneniu proteinu, ktory je mutovanym génom koédovany.

Z hladiska vplyvu mutacie na DNA rozpoznavame tieto typy mutécii

(pozri obrazok [1.2)):

e substitiicie - zameny nukleotidu za iny nukleotid, ktoré rozliSujeme na:

— tranazicie - vymeni sa purin za purin alebo pyrimidin za pyrimidin

(napriklad z A na G)

— transverzie - vymeni sa purin za pyrimidin alebo opacne

(napriklad z A na T)
e inzercie - vloZenie jedného alebo viacerych nukleotidov

e delécie - strata jedného alebo viacerych nukleotidov
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GCGAATGCGT

inzercia

ACGAATGCGT GCTAGAATGCGT GCTGCGT

Obr. 1.2: Ukazka substiticie, inzercie a delécie na sekvencii GCGAATGCGT

Génovou mutaciou vznikaji rozne verzie pévodného génu, ktorym hovorime va-

rianty génu.

1.2 Sekvenovanie DNA

Sekvenovanie DNA je proces v ktorom sa zistuje presné poradie dusikatych baz
vo vzorke (uréujeme primarnu Struktiru DNA). DNA sa sekvenuje z mnohych do-
vodov. Jednak preto, ze zo sekvencie DNA dokéZeme urcit sekvencie RNA a poradie
aminokyselin v proteinoch, ktoré vznikli zo skiimaného tseku DNA (poradie baz sluzi
ako predloha na vybudovanie konkrétnej RNA, ¢i proteinu skladajiceho sa z ami-
nokyselin). Ale aj preto, Ze sekvenovat DNA je ovela jednoduchsie a lacnejsie, ako
sekvenovanie RNA, ¢ proteinov.

V stcasnosti existuje viacero typov sekvenovacich technologii. Jednou z najrozsi-
renejsich metdd na sekvenovanie DNA bola donedavna Sangerova metoda. Hlavnou
nevyhodou tejto metody st vSak vysoké naklady na jej prevadzkovanie a pomala
rychlost produkcie déat. Tieto nedostatky sa usiluju odstranit nové sekvenovacie tech-
nologie [WGE10]. Prechod zo Sangerovej metody na nové technologie nie je v8ak pria-
mociary. Je to sposobené hlavne zmenou povahy samotnych déat. Preto ked chceme
spracovat data z novych sekvenovacich technol6gii, musime pre ne nevyhnutne vyvi-

nut aj nové algoritmy, ktoré ich spracuji a vyhodnotia.
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1.3 Sekvenovacie technologie

Sangerovo sekvenovanie [SE77| je hlavnym reprezentantom sekvenovacich techno-
logii prvej generacie. Jednou z najvéacsich nevyhod Sangerovho sekvenovania je, Ze sa
nim nedaji sekvenovat lubovolne dlhé vzorky DNA. Tymto spésobom je mozné spo-
Tahlivo sekvenovat len 500 — 1000 baz. Dalsim dolezitym faktorom v istom zmysle
proti pouZivaniu tejto metody, je spolahlivost vysledku. Nie vzdy je totiz mozné
jednoznacne urcit zo sekvenovacieho profilu, aky nukleotid sa nachddza na danej po-
zicii. Tento problém v8ak vieme scasti riesit pomocou relativne jednoduchych prav-
depodobnostnych skorovani kvality vysledku, ¢o vSsak nemeni ni¢ na tom, Ze dlhsie
sekvencie nevieme spracovat.

Rozdiel medzi novymi technolégiami a Sangerovou metdédou nie je len v celkovom
naraste produkcie segmentov, ale aj v ich kvalite. Segmenty, ktoré produkuji nové
technologie st podstatne kratsie (ich dlzka je priblizne 100 béz). Ty¥m je zostavovanie
gendému omnoho naroc¢nejsie, pretoze sekvenovanie sa stdva omnoho viac nejednoz-
nacné. Prave tato skutocnost sposobuje, ze vysledok je ¢asto fragmentarny. Cize
problematika sekvenovania genému sa akoby posunula k aplikdciam, ktoré zostavuju
gendém. Na druhej strane v8ak paralelne spracovavaju obrovské mnozstvo dat, ¢im sa
stavaju rychlejsie, ale aj lacnejsie nez Sangerovo sekvenovanie. Nové technologie pro-
dukuju ¢asto segmenty v paroch. To znamena, ze segmenty st sparované do dvojic.
V kazdej dvojici pozname ich poradie, orientaciu a pribliznu vzdialenost vzhladom
na pévodni DNA sekvenciu (napriklad sekvenovacia technolégia Illumina produ-
kuje segmenty, ktoré st dlhé priblizne 100 baz a vzdialenost medzi nimi je priblizne
60 baz). Prikladom takychto technologii s Illumina [WGE10] a AB SOLID [CJB10].

Ked to zhrnieme, data pochadzajice z novej generacie sekvenovania sa vyznacuju

tymito zakladnymi vlastnostami:

e pochadzaju z obrovského mnozstva segmentov sekvenovaného paralelne z tej

istej vzorky
e sekvenovanie tymto sposobom je rychlejsie a lacnejsie

e segmenty su kratsie
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V tejto praci pracujeme s datami pochadzajicimi z druhej generécie sekveno-
vacich technolégii. Z porovnania dlzok segmentov pochadzajtcich z prvej generacie
sekvenovacich technologii vo¢i dlzke segmentov pochadzajucich z novej generacie
sekvenovacich technolégii je zrejmé, Ze zostavovanie genémov pomocou segmentov
z novej generacie sekvenovacich technologii je ovela naroc¢nejsie nez zostavovanie ge-
némov pomocou segmentov z prvej generacie sekvenovacich technologii. Gény s kto-
rymi pracujeme pochadzaju z kvasiniek. Ich dizka sa pohybuje priblizne od 1000 do
1500 béz. Pri Sangerovom sekvenovani bolo pomerne I'ahké urcit sekvencie takychto
génov. Dokazali sme ich totiz pokryt jednym az dvoma takymito segmentami. Na
segmenty pochadzajice z novej generacie sekvenovacich technologii sa vSak takyto

pristup uz neda pouzit.

1.4 Zostavovanie genémov

V sticasnosti este nejestvuje technologia, ktora dokaze sekvenovat cely geném. Vysle-
dok zo stcasnych sekvenovacich technologii je v podobe mnohych segmentov, ktoré
sa snazime poskladat do suvislého retazca - genému. Zostavovanie genémov nie je
vSak priamociary proces. Vyskytuji sa v iom nasledovné problémy.

Pocas sekvenovania moézu vznikat chyby, teda dostavame c¢iastocne odlisné vy-
sledky. Celkovo je velkym problémom rozlisit, o aky typ chyby ide (chyba, ktora
vznikla v konkrétnom experimente, alebo chybnou vzorkou). Vzorka moéze byt napri-
klad znecistenda, poskodend inym genetickym materidlom a podobne. Dalsim prob-
lémom je polymorfizmus vo vzorke. Ako priklad si vezmime diploidny organizmus
(napr. ¢loveka). Tieto organizmy maju dve kopie kazdého chromozému. Jednu zis-
kali od otca a druhu od matky. Takze je celkom mozné, ze buda v nich existovat
pozicie, na ktorych budi rozne bazy. Ked v8ak sekvenujeme, tak tento jav nedoké-
zeme zohladnit. Spractvame totiz segmenty, ktoré st zmesou oboch chromozoémov.

Dalsim problémom, s ktorym zapasia sekvenovacie technologie, je nerovnomerné
pokrytie gendbmu segmentmi. Dokonca je mozné, Ze niektoré miesta nebudu vobec
pokryté. Tieto sa nam vSak nepodari rekonstruovat, ¢o sposobi, ze dostaneme frag-

mentarny vysledok.
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Poslednym problémom st repetativne sekvencie. Genémy, ktoré obsahuju tieto
sekvencie je velmi tazké zrekonstruovat. Spravne zostavit gendém nam pomahaji
sparované segmenty (pozri obrazok . St to dvojice segmentov so zndmou vzdia-
lenostou. Vznikaji napriklad tym sposobom, Ze sa sekvenuje tsek z oboch stran.
Ked su segmenty dostato¢ne vzdialené, dokazu zjednoznac¢nit tseky s repetitivnymi

sekvenciami.

N

Obr. 1.3: Segmenty (znézornené tenkou Ciernou a ¢ervenou Ciarou) su zarovnané
k referencnej sekvencii génu (znézornena zelenou ¢iarou). Sparované segmenty (znéa-
zornené Cervenou farbou) poméhajtce ur¢it poradie jednotlivych pospéjanych ¢asti

v gendéme (znazornené hrubou ¢ernou Giarou).

Kratke segmenty (napr. tie, ktoré produkuji nové sekvenovacie technologie) tak-
tiez stazuju zostavenie genoému. Dalsimi parametrami, ktoré ovplyviuju zostavova-
nie, stt: dl7ka zostavovanej sekvencie a pocet segmentov pokryvajicich dant poziciu
vo vzorke - pokrytie. Vstupom do tejto tilohy je mnozstvo kratkych prekryvajicich
sa podretazcov a nasim cielom je zostavit povodny retazec.

Jednym z najvacsich problémov, ktoré brzdia nastup novych sekvenovacich tech-
nologii je, ze programy zostavujice genémy pomocou dat zo Sangerovho sekvenovania
sa nedaju priamo pouzit na data pochadzajtice z novych sekvenovacich technolégii.
Spoliehaju sa totiz na dlhé segmenty, pricom tieto technolégie maji svoje Specifické
chyby. Okrem toho nemaju ani dostato¢ny vykon, aby mohli spracovat mnozstvo
segmentov vygenerovanych tymito technolégiami.

NajprirodzenejSou formuléciou tejto tlohy je problém najkratSieho spoloc-
ného nadslova. V uvedenom probléme mame danych niekolko retazcov. Nasim
ciefom je najst najkratsi retazec, ktory vSak obsahuje vSetky retazce (tie, ¢o sme
dostali na vstupe), ako stuvislé podretazce. V rieSeni nam ide o maximalne vyuzi-

tie prekryvov medzi retazcami zo vstupu. Z pohladu teoretickej informatiky ide
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o NP-tazky problém (t.j. nepozname efektivny sposob ako ho optimalne riesit) [GMSS80)].
Nevyhodou tohoto pristupu vsak je, Ze neberie do ivahy rozne javy, ktoré su sucastou

sekvenovania:

e sekvenovacie chyby

e polymofizmus vo vzorke

e kontaminacia cudzim genetickym materialom
e nerovnomerné pokratie vzorky segmentami

e repetetivne sekvencie

e existuji gendémy, ked vysledkom nie je najkratSie spolo¢né nadslovo

Ako vidime sformulovat problém pre zostavovanie genémov tak, aby v sebe za-
hrnal vSetky rysy dat pochédzajucich zo sekvenovacich technologii, nie je vobec Iahka
tloha. Preto vyskumnici, zaoberajuci sa touto problematikou, sa snazia najst pre zo-

stavovanie genémov rozne heuristiky.

1.4.1 De novo zostavovanie genémov

V praxi sa na zostavovanie genébmov pozerame, akoby sme chceli riesit velké puzzle
bez toho, aby sme vopred poznali vysledny obrazok. Opakujiice sa casti sekvencie
zodpovedaji podobne zafarbenym kuaskom (napriklad oblohe). Lahko sa da rozpoz-
nat, ze ide o NP-tazky problém. Primarnym zdrojom takéhoto pristupu s opakujtce
sa Casti, ktoré spdsobuju nejednoznacnost rieSenia (najmaé tie, ktoré su dlhsie ako
segment). V takychto situaciach program danu ¢ast hada. Tento pristup vSak vedie
s velkou pravdepodobnostou k chybam. Druhou moZnostou je obmedzit sa na ne-
opakujtuce sa Casti genomu. Tymto spésobom vSak budeme produkovat fragmentéarne
data. Tento problém nam ¢iastocne pomozu riesit sparované fragmenty.

Na to, aby sme ziskali vysledky porovnatelné so Sangerovym sekvenovanim, po-
trebujeme 25 — 30 nasobné pokrytie genomu (kedze naviac neméame Zziadne informa-
cie, akymi su napriklad sparované fragmenty) [KDBT06].

Problém sa vsak da napriklad riesit nasledovnym ,,greedy* pristupom. Najprv si
vyberieme $pecidlne segmenty — ,semienka“. Kazdé semienko predlZzujeme segmen-

tami, ktoré sa dostatoc¢ne prekryvaju so semienkami. Postup opakujeme dovtedy, az
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pokial nie je jednozna¢ny. Vdaka tomuto pristupu robime podstatne menej chyb
sposobenych opakujucimi sa segmentami. Na druhej strane sa nam podari semienka
predlzit len o malo béaz. Vysokd miera fragmentéarnosti je sposobena hlavne krét-
kymi segmentami. Casovo je to vSak velmi naro¢ny pristup. Zapriciuje to najmé
mnozstvo dat, ktoré produkuji nové sekvenovacie technologie.

Vécsina sucasnych technologii

vyuziva prevazne deBruijnove grafy AAGACTCCGACTGGGACTTT

[PTWOI] (v dalsom texte popi-

Seme prispodsobenie tohto pristupu CCEr=<TCC)

na data obsahujuce kratke seg- CGA> CTo

menty). Na zaclatku sa mnozina QABMGT&T?QAEH§CT T~
segmentov rozstrihd na kratsie seg- GGA> CIG

menty (podretazce) s rovnakou dlz- \@EMEG/

kou. Vrcholy v grafe su tieto pod-
retazce. Hrany st medzi tymi vr- Obr. 1.4: DeBruijnov graf. [CBPQ9)
cholmi, ktoré boli susedmi v povod-
nom segmente.

Genoém zostavime tak, Ze prejdeme po kazdej hrane prave raz (hfadame Eule-
rovsky tah). Hoci vo vysledku je mierna fragmentarnost, mozno ho povazovat za

pomerne kvalitny. Prikladom takejto technologie je Velvet [ZBO0S].

Veta 1. Orientovany graf md Eulerovsky tah z vrcholu u do vrcholu v prdve vtedy, ked
po pridant hrany (u,v) je graf silne suvisly a v kaZdom vrchole sa pocet vchddzajicich

hrdn rovnd poctu vychddzajicich hrdn.

Ak je tato podmienka splnena, Eulerovsky tah dokaZzeme hladat v grafe G s ¢a-
som O(n + m), kde n je pocet vrcholov grafu G a m je pocet hran grafu G. Na
deBruijnovych grafoch, zostavenych z realnych dat, sa ¢asto stéava, ze bud v nich
neexistuje eulerovsky tah, alebo v nich existuje viacero Eulerovskych tahov. Preto

sa tento pristup doplia réznym mnozstvom heuristik, ktoré umoznuju:

e detegovat sekvenovacie chyby (v takomto pripade sa vrcholy a hrany zodpove-

dajice tymto chybam odstrania z grafu)
e detegovat repetetivne tseky (hrany zodpovedajice tymto tsekom sa znésobia)

e zliepat vrcholy“ do jedného spolocného vrchola (fixovanie si uréitého tseku)

10
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e vyuzivanie sparovanych segmentov

V stcasnosti prebieha vyskum, ktorého cielom je zapojit do deBruijnovho grafu
sparované segmenty. Sparované segmenty maju potencial pomdct pri zostavovani
genomov. Preto sa ¢asto pouzivaju v zéverecnej faze na zlepsenie celkového vysledku.
Ambiciou tychto novych projektov je zapojit sparované segmenty priamo do procesu
tvorby deBruijnovho grafu a nie ich pouzitie v zaverecnej faze. Prikladmi takychto
projektov st: sparovany deBruijnov graf [MPCT11|, SPAdes [BNAT12| a Pathset
graph [PAST13].

Dolezitym parametrom heuristik vyuzivajicich deBruijnove grafy je k, ktoré pred-
stavuje dlzku podretazcov vo vrcholoch deBruijnovho grafu. Ak si zvolime vel'mi malé
k, potom budeme mat v grafe velky pocet nejednoznacnosti zapri¢inenymi opaku-
jucimi sa k-ticami. Naopak, ak budeme pracovat s velmi velkym k, potom pojde
o velmi naro¢né vypocty (bude zataZena najmé operaéna pamét pocitaca). Treba si
v8ak uvedomit, ze velké k nemusi pritom jednoznacne vyriesit vSetky problémy.

Momentélny tspech deBruijnovych grafov tkvie najmé v tom, Ze st pouzitelné na
data pochéadzajice z novej generacie sekvenovacich technologii, produkujucich velké
mnozstvo kratkych segmentov. Pri nich si totiz mézeme zvolit menSie k a nestratit

pritom velké mnoZstvo informacii.

1.4.2 Resekvenovanie

Ako sme uviedli v predchadzajucich ¢astiach, v zostavovanej DNA sa vyskytuju aj
nepokryté tuseky. Takto v celkovom vysledku vznikaju medzery, o ktorych nevieme
ni¢ povedat. Dalgim problémom, s ktorym sa stretavame pri zostavovani DNA sek-
vencie, su opakujice sa tseky. Respektive tseky, ktoré sa su si prilis podobné. Tieto
useky v8ak nedokazeme jednoznacne rozlisit pomocou segmentov. Predovsetkym tieto
dva javy sposobuju, Ze vysledny genom bude fragmentérny. Fragmentarnosti sa zial
momentalne da tazko vyhnut. Jednym z rieSenim je resekvenovanie, ktoré moze po-
moct pri nejasnostiach, ¢i pri zistovani sekvencie medzier. KedZe cena sekvenovania
klesé, zacina sa v stcCasnosti stale viac uvazovat aj o moznostiach resekvenovania.
Je to jeden z dalsich spésobov, ako sekvenovat cely genom. Metody, ktoré boli do-
posial prezentované vSak ni¢ nepredpokladali o skiimanom genéme. Resekvenovanie
totiz predpoklada, ze uz ¢iastocéne pozname geném, o ktory sa zaujimame. Skiimané

data sa v tomto pripade snazime zarovnat na sekvenovany znamy geném. Kedze
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nové sekvenovacie technologie produkuju velké mnozstvo dat, sucastou resekveno-
vacich technologii sa stali metody umoziujuce rychle prehladavanie textu. Takouto
metodou je napriklad FM index [FMOI]. Metody, akymi s FM index, poméhaja vy-
hladavat segmenty, ktoré sa dokonale, respektive postac¢ujtco, zhoduju so sekvenciou
znameho genému (ku ktorému chceme jednotlivé segmenty zarovnat). Tento pristup
nam umoziuje nielen zlepSovat kvalitu uz existujicich sekvencii, ale resekvenova-
nim mozeme sledovat aj roznorodost a podobnost v ramci jedného druhu. Znovu sa
dostavame k otazke dlzky segmentu. Cim je vsak segment dlhsi, tym presnejsie je
zarovnanie na znamy geném. Ak chceme spracovat data z novych technologii, mu-
sime predovSetkym dokazat spracovat velké mnozstvo dat. Na druhej strane nam
tieto technolégie umoznuju resekvenovat cely geném. V sucasnosti sa pracuje na
efektivnych zarovnavacich algoritmoch a na dokonalejSom urcovani chyb v datach
skladajicich sa z kratkych segmentov (na vypracovani chybovych vzorov). Prikla-
dom takéhoto pristupu je MAQ [LRDO0S], SOAP [LLKO§|, ZOOM [LZZ708| a Bowtie
[LTPS09].

1.5 Cielené sekvenovanie

Metoda, ktora chee spracovat a analyzovat data pochadzajice zo sekvenovania novej
generacie, musi dokazat spracovat obrovské mnozstvo dat. V jednom behu sekvenova-
nia dokazu tieto technologie vyprodukovat az 50 GB dat [MDHII]. V désledku tohoto
st vyskumnici, pri spracivani a analyze, ¢asto obmedzovany ¢asovymi a pamétovymi
poziadavkami uvedenych technolégii. Preto sa v niektorych pripadoch namiesto ce-
lého genému skima len jeho urcitad cast. Prikladmi technologii cieleného sekveno-
vania a zostavovania si: TASR [WHI11| a Mapsembler [PCI12]. Gk polia [PSL™11]
st prikladom datovej Struktiary umoznujicej dotazy nad velkym mnozstvom seg-
mentov. V ¢lanku |[ZRST12| autori prezentuju pravdepodobnostny model na apro-
ximaciu distribucie vyskytov slov v sekvenovacich datach (bez pouzitia technologii
na zostavovanie ¢i zarovnavanie dat). Dalsim prikladom lokélneho spracovania dét
zo sekvenovania novej generacie je GapFiller [NVP12|. GapFiller pouZiva sparované

segmenty na lokalne doplnenie sekvencii medzier.
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1.6 Identifikdcia variantov génov ako biologicky

problém

V genémoch (subore vSetkych génov) sa pomerne ¢asto vyskytuje, Ze ur¢ity gén sa
skopiruje na iné miesto v ramci genému. Nasledne prebiehaju mutacie (substiti-
cie, inzercie, alebo delécie) v oboch kopiach a nasledne sa kopie za¢ni mierne lisit.
Takymto verziam povodného génu hovorime varianty.

Na&s pristup, popisany v tejto praci, je pipelinova metoéda cieleného sekvenovania.
To ¢o nés zaujima sa len varianty urcitého génu. Zvyskom genému sa nezaoberame.
Varianty génov, najmaé tie, ¢o su si velmi podobné, je v ramci dlhej sekvencie DNA
tazké identifikovat. Je to sposobené predovSetkym tym, Ze pri ur¢ovani variantov,
ktoré st si velmi podobné, je nevyhnutné odlisit segmenty, ktoré pochadzaju z danych
variantov od segmentov, ktoré vznikli ako sekvenovacie chyby. Okrem toho treba vziat
do uvahy, Ze tieto varianty sa budu spravat ako repetetivne tseky, ¢o je vSeobecny
problém, ktory stazuje zostavovanie gendémov. V préci sa snazime varianty génov
identifikovat priamo zo sekvenovanych kratkych usekov (segmentov), pochadzajicich
z rOznych variantov toho istého génu. Ako prvy krok je potrebné formalizovat problém

zostavovania variantov génu. Navrhujeme nasledovnu formalizaciou tohoto problému.

Problém 1. Zostavovanie variantov génu
Vstup: osekvenované krdatke segmenty DNA a referencnd sekvencia génu
Problém: zostavit z osekvenovangch segmentov DNA varianty referencného génu

Viyjstup: poskladané varianty génu

Moze sa zdat, Ze najjednoduchsie rieSenie uvedeného problému ziskame tym spo-
sobom, ze najskor zostavime cely geném, a nésledne nédjdeme varianty vybraného
génu. Prave pritomnost variantov, ktoré su si navzajom velmi podobné, vSak pred-
stavuje znacny problém pre algoritmy pracujice s datami pochadzajtcich zo sekve-
novania novej generacie. Je totiz velmi tazké urcit, ¢i v danej alternative ide o chybu
sekvenovania, alebo dany gén mé viacej variantov. V podstate sa tu stretavaji dva
zékladné problémy, ktoré robia zostavovanie genémov naro¢nym: opakujice sa tseky
a sekvenovacie chyby. V takejto situécii pomdze, ak st jednotlivé segmenty sparované.
To znamena, ze mame k dispozicii dvojice segmentov, ktoré su vzdialené niekol'ko

desiatok baz (pozri Obr. [1.3).
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Graf variantov

V tejto kapitole zoznamime citatela s naSou transforméciou biologického problému
(Problém [1]) na problém informaticky. P6jde o hladanie ciest v tzv. grafe variantov.
Graf variantov je nami navrhovany grafovy model, ktory reprezentuje zavislosti me-
dzi jednotlivymi alternativami. Kazdy variant génu je v hom reprezentovany cestou.
Cim sa tloha identifikicie variantov génu zmeni na hladanie tychto ciest. To v8ak
nestaci na realne nasadenie tejto metody. Na skutoénych datach ¢asto totiz vznikaju
grafy s velkym poc¢tom hréan, ktoré sa v8ak nevyskytuji vo vyslednych variantoch
(st len akymsi obmedzenim, ktoré musia spliiat hladané varianty). Z tohto dovodu
sa v nasledujicej kapitole pokisime tento graf zredukovat. Vdaka tejto redukcii sa

tato metoda stane pouZzitelna aj pre praktické ucely.

2.1 Graf variantov

Predtym, ako prejdeme k samotnej transformacii biologického problému na informa-
ticky, si definujeme graf variantov, pomocou ktorého spravime uvedenu transforméa-
ciu.

Na zaciatku sekvenované segmenty zarovname k referenénému génu, napriklad
pomocou algoritmu Blat [Ken02], pripadne Tophat [TPS09]. To znamena, Ze pre
kazdy segment urc¢ime, z ktorej ¢asti referenéného génu pochadza. Z kazdého zarov-
naného segmentu moézeme urcit pozicie, v ktorych sa 1isi oproti referenénému génu.
Jednotlivé béazy, odlisné od referencného génu, nazveme alternativy a poziciu, na

ktorej sa alternativy vyskytuji, ozna¢ime ako nejednoznacni (pozri obrazok )
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/—\

ACAGCGTTTG GCTAGTAGCA
GCGTTTGCTT CTAGCTAGTT
CTGCGTTTT CT GCTAG

Obr. 2.1: Ukazka hladania alternativnych béz na nejednoznacnych pozicidch. Sest
segmentov (Cierne retazce) je zarovnanych k referenénému génu (zeleny retazec),
z ktorych dva st sparované (znazornené ¢ervenou ¢iarou). Urenie alternativ znamena
néajst bazy variantov, ktoré sa lisia od baz referen¢ného génu. Na obrazku st to bazy
znézornené Cervenou farbou. Uréenie nejednoznac¢nych pozicii znamena stanovenie
pozicii vzhladom na referen¢ny gén, na ktorych sa nachadzaju alternativne bazy, t.j.

v tomto pripade st to pozicie 3, 10, 12, 15, 18 a 25.

Definicia 1. Alternativa je bdza nachddzajica sa vo variante génu, ktorou sa odlisSuje

variant génu od referencného génu.

Definicia 2. Nejednoznacna pozicia je pozicia, na ktorej sa odlisuje variant génu

od referencného génu.

Aby sme reprezentovali zavislosti medzi jednotlivymi alternativami, zostavime
tzv. graf variantov. Graf variantov vyjadruje, ktoré zmeny sa nachadzaju v jednom

segmente, ¢i pare segmentov, a teda aj v jednej variante génu.

Definicia 3. Graf variantov je orientovany acyklicky graf, ktory pre kaZdu nejednoz-
nacéni bazu referencnej sekvencie obsahuje niekolko vrcholov reprezentujicich vSetky
alternativy na danej pozicii. Hrana spdja dva vrcholy (u,v), ak existuji spdrované
segmenty, [} alebo segment, ktorj naraz obsahuge obe alternativy zodpovedagice vrcho-

lom w a v. Orientdcia hran je v smere referencnej sekvencie.

Priklad grafu variantov mozeme vidiet na obrazku

2Ide o explicitne sparovani dvojicu segmentov, ktort sme dostali ako vystup zo sekvenatora.
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Obr. 2.2: Graf variantov z experimentélnych dat kvasinky Magnusiomyces magnusi.
Vrcholy st horizontalne usporiadané podla pozicie v referen¢nej sekvencii a pred-
stavuju Styri bazy. Vertikalne su vrcholy usporiadané podla pozicie. Modré vrcholy

pochédzaji z variantov, zlté vrcholy pochadzaju z referenéného génu.

ACTTGC
TGCTGC
CCTTGC
GTTCTT
ACTTGG TCTTCA
ACTTGCTGCTTCA

Graf variantov

Obr. 2.3: Vznik grafu variantov zo zarovnania. V hornej ¢asti sa nachadza Sest seg-
mentov, pod nimi je sekvencia referenéného génu (znazornena zelenou farbou). Roz-
lisujeme dva typy vrcholov: alternativy (Cervena farba) a vrcholy zodpovedajice

referenénému génu (zelena farba).
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Algoritmus na zostavovanie grafu variantov na zaklade osekvenovanych kratkych
segmentoch DNA, sekvencii referenéného génu a ich zarovnania k sekvenii referenc-
ného génu, ktoré ma na vstupe, vyzera nasledovne. Na zéklade zarovnania sa iden-
tifikuja nejednozna¢né pozicie. Na tychto poziciach sa urcia alternativy, ktoré budua
predstavovat vrcholy grafu variantov. Nakoniec sa pridaju do grafu variantov hrany

zodpovedajuce vstupnym datam (pozri obrazok .

Veta 2. Algoritmus na zostavovanie grafu variantov pre kazZdy vstup vrdti po konec-
nom pocte krokov spravny vysledok. Oznacme si pocet zarovnanijch segmentov k refe-
rencnému génu n, maximdlnu diZku segmentu d a maximdlny pocet nejednoznacnijch
s 5 . v ) . . 3 .
pozicii v segmente z. Casovd zloZitost algoritmu na zostavovanie grafu variantov je

polynomidlna, konkrétne O(nd + nz?).

Dokaz. Prva cast vety, tykajica sa korektnosti algoritmu, je zrejméa. Druhu cast vety,
o Casovej zlozitosti nasho algoritmu, si ukazeme nasledovne. Identifikovat nejednoz-
na¢né pozicie, na zaklade zarovnania, vieme s ¢asovou zlozitostou O(nd) — porovname
kazdy segment s jemu zodpovedajicou ¢astou referen¢ného génu. S rovnakou ¢aso-
vou zlozitostou vieme pridat vrcholy do grafu variantov. Hrany do grafu variantov
pridame s ¢asovou zloZitostou nz? — hranu pridavame medzi vSetky vrcholy pocha-
dzajice z jednej dvojice sparovanych segmentov. Cize vysledné asova zlozitost bude
O(nd + nz?). O

17



Kapitola 2. Graf variantov

2.2 Identifikidcia variantov génov ako informaticky

problém

Zatial sme si zadefinovali graf variantov a navrhli sme algoritmus na jeho zostro-
jenie. Teraz si ukazeme, ako previest biologicky problém zostavovania variantov na
informaticky problém. Tento informaticky problém bude vyuzivat graf variantov.

V grafe variantov si jednotlivé varianty génov vyjadrené cestami vedicimi z po-
¢iatocného vrchola (vrchol do ktorého nevchadza ziadna hrana) do koncového vrchola
(vrchol z ktorého nevychadza ziadna hrana). Nie vSetky hrany musia byt zahrnuté

v takychto cestach. Kazda hrana vSak musi byt cestou popisand.

Definicia 4. Cesta c popisuje hranu (u,v) nachddzajicu sa v grafe G, ak sa dvojica

vrcholov u, v nachddza na ceste c.

Na tomto mieste sa vynara otézka, ¢i cesta je korektné reprezentacia pre varianty
génu. Mozu nastat situécie, kedy tomu tak nie je? Problém pri reprezentacii variantov
génov, ako ciest, mozeme vidiet na obrazku [2.4] V tomto priklade existuje variant
génu obsahujuci vSetky tri nejednoznacné bazy/vrcholy vy, vy aj vz, ale neexistuje

segment, ktory by siicasne pokryval vrchol vy a v,.

Obr. 2.4: Priklad malého grafu variantov pre 3 vrcholy.
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Formalne kazdé alternativa pochadzajuca z jedného variantu musi spliat nasle-

dujuce tvrdenie.

Veta 3. Oznacme si d mazimdlnu dizku segmentu a v mazimdlnu vzdialenost dvoch
sparovanych segmentov. Pre vsetky alternativy pochddzajice z jedného variantu génu,
ktoré sa nachddzaju vo vzdialenosti d+v existuje segment, alebo spdrované segmenty,

ktoré ich obsahuyjii.

V nasich experimentalnych datach sa vSak takéto udalosti nevyskytuji, pretoze
sparované segmenty maju medzi sebou vhodnu vzdialenost, velkost a dostato¢né
pokrytie referenc¢nej sekvencie. Preto v nasom pripade je cesta dobrou reprezentaciou
variantu génu.

Teraz nam uz ni¢ nebrani, aby sme formulovali hfadanie variantov génu, ako hl'a-

danie minimélnej mnoziny ciest, v ktorej bude popisana kazdé hrana grafu variantov.

Problém 2. Hladanie ciest v grafe variantov

Vstup: graf variantov G

Problém: Ndjst k ciest na grafe G, ktoré popisuju vsetky hrany v G, kde k je mini-
mdalne mozné.

Viyystup: k ciest na grafe G

Veta 4. Problém hladania ciest v grafe variantov je NP-tazky [KBBV13].

Biologicky problém [1] sme teda vyjadrili ako hladanie minimélneho poctu ciest
na grafe variantov, ktoré popisujt vSetky jeho hrany (pozri obrazok [5.6). V dalsich

kapitolach venujeme pozornost rieseniu tohto informatického problému.

2.2.1 Riesitel'nost

KedZe problém 2] je NP-tazky, rozhodli sme sa ho riesit pomocou celo¢iselného line-
arneho programu.

V tejto faze je sice tento problém z teoretického hladiska riesitelny, no pre prak-
tické ucely je takéto rieSenie nevyhovujice. Celociselny linearny program musi zvazo-
vat obrovsky pocet ciest, v dosledku ¢oho narasté jeho ¢asova zlozitost. Pritom to nie
je nevyhnutné. Ako ukazeme v nasledujicej kapitole, pocet hran grafu variantov sa
déa totiz podstatne zredukovat, ¢im sa naSa metdda stava pouzitelné aj pre praktické

ucely. Podrobnejsie sa tejto problematike venujeme v kapitole [
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Predtym, neZ na realnych datach za¢neme hladat cesty, ktoré popisuji vSetky hrany
v grafe variantov, ur¢ime hrany, ktorymi budu tieto cesty prechédzat. Takéto hrany
neskor vyuzijeme na redukciu ¢asu pri rieSeni problému Cize namiesto toho, aby
sme hladali cesty v grafe variantov, budeme ich hladat v redukovanom grafe varian-
tov, ktory si popiSeme v tejto kapitole. Ukazeme si, Ze aj ked hladat cesty v (reduko-
vanom) grafe variantov je naro¢na uloha (veta [d)), najst hrany, po ktorych tieto cesty
prechadzaji, nie je az také tazké. Prave tieto hrany budu hranami v redukovanom

grafe variantov.

Definicia 5. Nech {c,...,cx} je minimdlna mnoZina ciest popisugicich vietky hrany
v grafe variantov G. Redukovany graf variantov je zjednotenim vsetkijch hrdn pouZi-

tych cestami cq, ..., c.

Obr. 3.1: Redukovany graf variantov z grafu na obr. . Pomocou algoritmu popisa-
ného v tejto kapitole sme vybrali hrany, z ktorych sa budu skladat cesty popisujice

vSetky hrany v grafe variantov.
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Kapitola 3. Redukovany graf variantov

Veta 5. Hrana z grafu variantov sa nachddza v redukovanom grafe variantov prave

vtedy, ked lezi na niektorej ceste v optimdlnom riesent problému[3
Doékaz. Tvrdenie trividlne vyplyva z definicie redukovaného grafu variantov. O]

Oznacme vy, . .., v, vrcholy grafu variantov, v poradi rastiicej pozicie v sekvencii.
Nasledujtce tvrdenia poukazujt na dolezité vlastnosti grafu variantov, ktoré vyuzi-

jeme pri hl'adani redukovaného grafu variantov.

Definicia 6. Vrchol u nazgvame dosiahnutelnym z vrchola v;, ak existuje cesta z v;

do u. Oznacme si mnoZinu vrcholov, z ktorych je vrchol v; dosiahnutelny ako M;.

Veta 6. V grafe variantov neexistuje vrchol v;, pre ktorého k > 1 predchodcov

Vi, - - -, U, 8 prislichagicimi mnoZinams vrcholov M, , ..., M;, plati: v, € M;, Av;, €

MigA"'/\vikeMil'

Dokaz. Platnost tejto vety vyplyva z tvrdenia, Ze graf variantov je orientovany acyk-

licky graf. [

Veta 7. Majme tri vrcholy v;, v;, vy, a ich mnoZiny vrcholov M;, M;, M. Potom plati:

ak v; € M a sucasne v; € My, potom v; € Mj,.

Dokaz. Platnost tejto vety vyplyva z tvrdenia, Ze dosiahnutelnost je tranzitivna

vlastnost. O]

Dosledok 1. Z wviet [f a [ vyplyva, Ze ked mnoZinu vrcholov, z ktorych je vrchol
v; dosiahnutelny, mnoZinu M;, zjednocujeme s mmnoZinami vrcholov, z ktorych si
dosiahnutelni jeho predchodcovia, v poradi od predchodcu s najvyssim identifikacnym
éz’slomﬂ po predchodcu s najniZsim identifikacnym cislom vrchola, potom kaZdd hrana,

ktord rozsiruje mnozinu Mﬂ o dalsie vrcholy, must leZat na niektorej ceste ¢y, . .., k.

Doékaz. Podla vety [7] vieme, Ze na mnozinach, z ktorych st vrcholy dosiahnutelné,
plati tranzitivnost. Z ¢oho vyplyva, ze ak najdeme vrchol, ktory rozsiruje mnozinu
vrcholov a z ktorych je dany vrchol dosiahnutelny, potom musi lezat na niektorej
ceste c¢q,...,c,. Pretoze to znamend, Ze tato hrana nie je zatial pokryta Ziadnou

znamou cestou. Sucasne vieme, Ze tento vrchol je najblizsi vrchol, vzhladom na

3Vrcholy st topologicky usporiadané (napr. v poradi rastiicej pozicie).
4Ide o hranu, ktorej po&iatoény vrchol sa este nenachadza v M;.
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Kapitola 3. Redukovany graf variantov

vrchol v; (vrcholy prechadzame v poradi od predchodcu s najvyssim identifikaénym
¢islom po predchodcu s najnizsim identifika¢nym ¢islom vrchola). Z vety @ vieme, ze

tento pristup je korektny. O]

Na zaklade uvedenych tvrdeni mézeme redukovany graf variantov zostrojit na-
sledovne. Postupne prejdeme graf variantov od najlavejsieho po najpravejsi vrchol.
Pre kazdy vrchol v; si pamédtame mnozinu M;, ktort zostrojime nasledujicim spo-
sobom. Na zac¢iatku obsahuje len svoj vlastny vrchol v;. Postupne ju zjednocujeme
s mnozinami jeho predchodcov v poradi [| od predchodcu s najvyssim é&islom po
rozsiruje mnozinu M; E] o dalsie vrcholy musi lezat na niektorej ceste ¢y, .. ., g, preto

ju zavedieme do redukovaného grafu. Redukovany graf variantov, pre graf variantov
z obrazka moZzeme vidiet na obrazku [3.1]

Algorithm 1 Algoritmus na hladanie redukovaného grafu variantov.

1: vstup: graf variantov G > vrcholy G st topologicky usporiadané (napr. v poradi
rasticej pozicie)

2: vybrateHrany = {}

33 fori=1...ndo

4: M; = {v;}

5

for j=i—1...1; (vj,v;) je hrana v G do > prechadzame predchodcov
vrchola v;
6: > v poradi od najvyssich identifikdtorov
7: if v; ¢ M, then
8: M; = M; U M;
9: vybrateHrany = vybrateHrany U{(v;, v;)}
10: end if
11: end for
12: end for

13: vrat vybrateHrany

>Vrcholy st topologicky usporiadané (napr. v poradi rastiicej pozicie).
61de o hranu, ktorej po&iatoény vrchol sa este nenachadza v M;.
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Kapitola 3. Redukovany graf variantov

Veta 8. Algoritmus na hladanie redukovaného grafu variantov pre kaZdy vstup vrdti
po konecnom pocte krokov sprdavny viysledok. Oznacme si pocet vrcholov vstupného
grafu vartantov n. Casovd zloZitost algoritmu na hladanie redukovaného grafu va-

riantov je polynomidlna, konkrétne O(n?).

Doékaz. Prva cast vety tykajica sa korektnosti algoritmu priamo vyplyva z dosledku
[l Druhua cast vety, o Casovej zlozitosti nasho algoritmu, si ukdZeme nasledovne.
Pre vsetky vrcholy v; konstruujeme ich mnozinu vrcholov, z ktorych je vrchol v; do-
siahnutelny. To robime tak, Ze postupne prechadzame vsetkych predchodcov vrchola
v; a zjednocujeme M; s mnozinami M), tych predchodcov p, ktori rozsiruji mnozinu
M;. Pricom zjednotenie ma ¢asovu zlozitost O(n). Potom celkova ¢asovéa zlozitost

nagho algoritmu je O(n?). O

V tejto casti sme popisali algoritmus na hladanie hran, z ktorych sa budu skladat
cesty popisujice vSetky hrany v grafe variantov (pozri obrazok . Tieto hrany sa
vyuziju na zefektivnenie metody rieSiacej problém [2| Ukazali sme korektnost tohoto
algoritmu. balej sme ukézali, Zze Casova zlozitost tohoto algoritmu je polynomiélna,
konkrétne O(n3). V nasledujtcej kapitole ukédZeme, ako vyuZzijeme tito redukciu pri

rieSeni problému 2|
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Kapitola 4
Hrladanie variantov génu

V tejto kapitola citatela zozndmime s nasim rieSenim hladania ciest v (redukova-
nom) grafe variantov. Kedze ide o NP-tazky problém (veta [4]) navrhujeme ho rie-
§it pomocou celoé¢iselného linearneho programovania. Najprv oboznamime citatela
s neefektivnym rieSenim, ktoré bude urcovat varianty génu priamo z grafu varian-
tov. Nasledne tento celociselny linearny program upravime tak, aby varianty génov
hladal v redukovanom grafe variantov. S tym, ze bude kontrolovat, ¢i najdené va-
rianty zodpovedaji grafu variantov. Graf variantov bude v tomto rieSeni hrat tlohu

skatalogu prikdzanych parov alternativ® (pozri obrazok EI)

4.1 Hrladanie ciest na grafe variantov

Ozna¢me si mnozinu hran grafu variantov E' a mnozinu jeho vrcholov V. Ako Vj
ozna¢me mnozinu pociatocnych vrcholov, vrcholov do ktorych nevchadza Ziadna
hrana. Podobne V; ozna¢ime mnozinu koncovych vrcholov, teda vrcholov, z ktorych

nevychéadza ziadna hrana.

"Na popisanie vietkych hran grafu variantov na obréazku st potrebné tri cesty. Ale ak by hrana
medzi Guaninom na nultej pozicii a Adeninom na druhej pozicii nebola, potom by nam stacili aj

dva varianty.
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

Ana 0 Ana2 Ana: 0 Ana:2
3000 3000 3000 3000

na: 1 Cna: 1
3000 3000

Gna:0 Gna:2 G na: 0 Gna: 2
3000 3000 3000 3000

Obr. 4.1: Na obréazku vidime graf variantov (vlavo) a k nemu zodpovedajuci redu-
kovany graf variantov (vpravo). Obrazok zobrazuje priklad grafu variantov, ktorého

hrany ovplyviiuja pocet minimélnych ciest popisujicich vSetky jeho hrany.

Predpokladajme, Ze minimélna mnozina ciest, ktoré popisuju hrany grafu varian-
tov, ma najviac k ciest.
Nas linearny program obsahuje tri sady binarnych premennych: z;, y;. a 2;, S

nasledujtcim vyznamom:

1. z;. = 1, ak sa hrana e € I/ nachadza na i-tej ceste
2. y;e — 1, ak hrana e € I je popisané i-tou cestou
3. %, = 1, ak vrchol v € V' lezi na i-tej ceste

Linearny program, ktory bude hladat cesty na grafe variantov, bude vyzerat

nasledovne.
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

Dany celociselny linearny program hlada k ciest:

za podmienok [}

1
Vi:V(u,v) € Bt yi(uw) < §(zw + 2iy) (4.1)
Vi:YveV =V, Z T (uw) = Ziw (4.2)
(u,v)EE
Vi:VweV =V D Ziw = %o (4.3)
(v,w)eEE
k
V(u,v) € E: Zyi,(u,v) >1 (4.4)
i=1
Vi : Z Zip <1 (4.5)
veVs
Vii > oz, <1 (4.6)
veVy
Vi : Z idvzi,v Z Z idvzi—&—l,v (47)
veV veV
Vi:V(u,v) € E: . € {0,1} (4.8)
Vi : V(u, ’U) SO Yi(up) € {O, 1} (4.9)
Vi:YveV: z,ec{0,1} (4.10)
o V :  mnozina vrcholov (redukovaného) grafu variantov
o V,CV : wvrcholy, do ktorych nevchadza ziadna hrana
e V1, CV : wrcholy, z ktorych nevychadza Zziadna hrana
e F : mnozina hran grafu variantov
e u;.—1 : akhranae € F je na i-tej ceste
e y,.—1 : akhranae € E je popisana i-tou cestou
° i, = . ak vrchol v € V' lezi na i-tej ceste

® T, Yie, iy SU bindrne premenné

8id, v siedmej podmienke linearneho programu je identifikdtor vrchola v (topologické poradie

rastiicej pozicie). Z pohladu linedrneho programu je tento parameter vrchola kongtantou.
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

Utelovou funkciou chceme zabezpedit, Ze si vyberieme minimalny pocet ciest.
Pocet ciest mozno spocitat napriklad tak, Ze spoc¢itame kolkokrat boli pouZité vrcholy
z V.

Jednotlivymi podmienkami chceme zabezpecit:

1. podmienkou: aby kazdéa hrana bola priradené k cestam, ktorymi je popisana.
2. podmienkou: jedine¢ny vyskyt vrchola, ktory nie je Startujici na kazdej ceste.
3. podmienkou: jedine¢ny vyskyt vrchola, ktory nie je konciaci na kazdej ceste.
4. podmienkou: kazda hrana z E sa pouzije v niektorej ceste.

5. podmienkou: prave jeden Startujtci vrchol pre kazdu cestu.

6. podmienkou: prave jeden konciaci vrchol pre kazda cestu.

7. podmienkou: heuristickt eliminaciu rieseni s rovnakou hodnotou tucelovej fun-

kcie.

Tento linearny program hlada minimalny pocet ciest v grafe variantov. Stuc¢asne
identifikuje varianty génov, ¢im je na prvy pohlad tloha vyrieSsena. Ale ak by sme

ju pouzili v praxi, bola by nepouzitel na.

4.2 Hladanie ciest na redukovanom grafe variantov

Aby bol nas pristup aplikovatelny na realnych data, navrhli sme hladat cesty v redu-
kovanom grafe variantov. Graf variantov bude plnit tlohu akychsi obmedzeni, ktoré
musia jednotlivé pripustné rieSenia spliat.

Ozna¢me si mnozinu hran redukovaného grafu F,. Nato, aby sme hladali cesty
v redukovanom grafe variantov, musime modifikovat celoCiselny linedrny opisany
v predchadzajicej podkapitole. Premenné z; . budeme uvazovat, len pre hrany redu-
kovaného grafu variatov (kedze len tieto hrany sa nachadzaju v optiméalnom rieSeni).

Dalsie zmeny sa odzrkadlia v nasledujucich modifikdciach podmienok pripustnosti:
e 2. podmienka: Vi : Vo € V =V, : Z(W)EET T (uw) = Ziw

e 3. podmienka: Vi : Vo € V -V} : Z(v’w)eEr T (o) = Ziw

)
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

e 8. podmienka: Vi : V(u,v) € E, 1 ;e € {0,1}

Tiez treba pridat k hore uvedenym podmienkam takiito podmienku:
V(u,’u) ek, Zle T, (u,v) >1

4.3 Vysledny celocCiselny linearny program

Predpokladajme, ze minimalna mnoZzina ciest, ktoré popisuju hrany grafu variantov,
ma nanajvys k ciest. Je velmi dolezité spravne odhadnut pocet ciest. Ak si zvolime
k mensie ako pocet ciest, ktoré popisu vSetky hrany grafu variantov, tloha sa stane
nepripustnou. To je sposobené tym, Ze neexistuje vopred dany pocet ciest, ktory by
splnil vSetky podmienky celoc¢isleného linedrneho programu. Ak by sme vSak pra-
covali s prili§ velkym poctom ciest, potom sa tloha stane z praktického hladiska
vypocétovo velmi naro¢nou.

Nas linearny program obsahuje tri sady binarnych premennych: x;., y;. a 2;, S

nasledujticim vyznamom:
1. ;. = 1, ak hrana e € E, je na i-tej ceste
2. Yy; = 1, ak hrana e € E je popisana i-tou cestou
3. zi, = 1, ak vrchol v € V' lezi na i-tej ceste

Teda pre kazdu potencialnu cestu budeme mat jednu sadu premennych. V pri-
pade, Ze cesta nie je potrebna, budi vSetky premenné, zodpovedajice danej ceste

nulové.
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

Dany celociselny linearny program hlada k ciest:

k
mainimalizu) Z Z Ziw
i=1 veV;
za podmienok [}
. 1
Vi:V(u,v) € Bt yi(uw) < §(zw + 2iy) (4.11)
Vi:YveV =V, Z T (uw) = Ziw (4.12)
(u,v)EE.
Vi:VweV =V ) Tiww = % (4.13)
(vyw)EE,
k
V(u,v) € E, : in’(u,v) >1 (4.14)
i=1
k
V(u,v) € E : Zyz}(u,v) >1 (4.15)
i=1
Vi Y oz <1 (4.16)
UEVS
Vi >z, <1 (4.17)
veV:
Vi Y idyzi, > idyzii (4.18)
veV veV
Vi:V(u,v) € By 1 &0 € {0,1} (4.19)
Vi:VY(u,v) € E: yi v €1{0,1} (4.20)
Vi:YoeV: z,e€{0,1} (4.21)

9d, v 6smej podmienke linedrneho programu je identifikitor vrchola v (topologické poradie

rasticej pozicie). Z pohladu linearneho programu je tento parameter vrchola konstantou.
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

V
V.CV
VicV
E
E,
Tie — 1
Yie — 1
Zip = 1

mnozina vrcholov (redukovaného) grafu variantov
vrcholy, do ktorych nevchadza Ziadna hrana
vrcholy, z ktorych nevychadza ziadna hrana
mnozina hran grafu variantov

mnozina hran redukovaného grafu

ak hrana e € F, je na i-tej ceste

ak hrana e € E je popisané i-tou cestou

ak vrchol v € V lezi na i-tej ceste

Tie, Yie, Zip SU bindrne premenné

Ucelovou funkciou chceme zabezpecit, ze vyberieme minimalny pocet ciest. Pocet

ciest mozno spocitat napriklad tak, Ze spocitame kolkokrat boli pouzité vrcholy

z mnoziny V.

Jednotlivymi podmienkami chceme zabezpecit:

1.

podmienkou

. podmienkou:
. podmienkou:
. podmienkou:
. podmienkou:
. podmienkou:
. podmienkou:

. podmienkou:

kcie.

: aby kazda hrana bola priradena k cestam, ktorymi je popisana.
jedine¢ny vyskyt vrchola, ktory nie je Startujtci na kazdej ceste.
jedinecny vyskyt vrchola, ktory nie je konciaci na kazdej ceste.
kazda hrana z F, sa pouzije v niektorej ceste.

kazda hrana z E je niektorou cestou popisana.

prave jeden Startujuici vrchol pre kazda cestu.

prave jeden konciaci vrchol pre kazdu cestu.

heuristickt eliminéciu rieSeni s rovnakou hodnotou ucelovej fun-

Veta 9. Minimdlny pocet ciest v grafe variantov, ktoré popisuju vsetky jeho hrany

prdve raz, nie je viacej, nez pocet vsetkych hrdn v grafe.

Dokaz. Ak tieto cesty spolu popisuju vSetky hrany grafu variantov, potom musi

kazda z nich popisovat aspon jednu hranu, ktora nepopisuje ziadna iné cesta, inak

by sme ju mohli vynechat. m
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Kapitola 4. Hl'adanie variantov génu

Veta 10. Oznacme si pocet vrcholov vstupného grafu variant n, pocet vsetkijch hran
vstupného grafu variant m a maximdlny pocet roznych ciest v grafe variantov, ktoré
popisuji véetky jeho hrany prdve raz oznacme pismenom k. Linedrny program hla-
dajici minimdlny pocet ciest v grafe variantov, ktoré popisuji vSetky jeho hrany, md

polynomidlne vela podmienok, konkrétne O(k + kn + km).

Dokaz. Vzhladom na to, Ze pre kazdu uvazovanu cestu a pre kazda hranu a vr-
chol na tejto ceste mame najviac osem podmienok, celkovy pocet podmienok je

O(k + kn + km). O

Veta 11. Oznacme si pocet vrcholov vstupného grafu variantov n a mazimdlny pocet
roznych ciest v grafe variantov, ktoré popisuju vsetky jeho hrany prdave raz nech je
k. Minimalizacnd funkcia linedrneho programu hladajiceho minimdlny pocet ciest
v grafe variantov, ktoré popisuji vSetky jeho hrany md polynomidlne vela premenngjch,

konkrétne O(kn).

Dokaz. Kedze pre kazdy vrchol, z kazdej uvazovanej cesty, mame jednu premennt,

minimaliza¢né funkcia bude mat O(kn) premennych. O

V tejto kapitole (pozri obréazok sme oboznamili Citatela s vyvinom celo¢is-
leného linearneho programu, ktory riesi informatické vyjadrenie problému (1] (pozri
problém . Kapitola sa zafne s neefektivnym hladanim ciest na grafe variantov.
Tento pristup sa modifikuje na redukovany graf variantov, ¢im sa stane celd metoda
aj realne aplikovatelna (pozri obrazok . Ukézali sme, ze pocet ciest, ktoré v hom
uvazujeme, je polynomialny. Dalej sme ukazali, Ze tento linedrny program ma po-
lynomialne vela podmienok konkrétne O(k + kn + km). Nakoniec sme ukazali, ze
minimaliza¢na funkcia tohoto celo¢iselného linedrneho programu mé polynomiélne

vela premennych, konkrétne O(kn).
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Graf variantov Redukovany graf variantov

) / \

r
Ana 0
3000

Gna o
3000

Celogisleny
lineadrny program

X
X
)
X
@
X
I'Y

Y1Y2Y3YaYsYe Y7 2122232425
ct0101 0011111 01101
c,0110 010000001110
c;1010 100000010110
c,00000000000O0CO0OO0O0O
cs0000 0000000 O0OCOCOO0O
Varianty

Ana: 0 Ana: 2
3000 3000
Crna: 1
3000
Gna: 0 Gna:2
3000 3000

Obr. 4.2: Ukézka ako funguje nami navrhnuty celo¢iselny linearny program. Na zé-
klade grafu variantov a redukovaného grafu variantov najde minimalny pocet ciest,

ktorymi je mozné popisat vSetky hrany grafu variantov.
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Kapitola 5

Vysledky

N&s pristup sme otestovali na datach, ktoré obsahovali varianty kvasinkového génu
formate dehydrogenase. Tento gén je zaujimavy tym, Ze sa v gendme niektorych
kvasiniek nachadza vo viacerych kopiach a tym vytvara viacero variantov génu, na-
priklad Saccharomyces cerevisiae méa 2 kopie, Candida albicans mé 3 képie, Yarrowia

lipolytica ma 10 kopii.

5.1 Experimentalne data

Grafy na obrazkoch a boli vytvorené z experimentalnych dat casti genému
kvasinky Magnusiomyces magnusii, ktora s velkou pravdepodobnostou obsahovala
varianty génu formate dehydrogenase. Parametre experimentalnych dat st uvedené
v tabul'ke [5.11
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Parametre siboru dat sparovanych segmentov

Pocet sparovanych segmentov 149 388 segmentov

Priemerna dlzka sparovanych segmentov | 100.741 baz 41.221 bazy

Priemerné velkost medzery 60 baz

Parametre referen¢ného génu

DIzka DNA sekvencie 1150 baz

Tabulka 5.1: Tabulka parametrov experimentalnych dat

5.2 Pouzity hardware a software

Pocitacova zostava, na ktorej prebiehal nas experiment, bol server s 6smimi jadrami
(2 x quad-core Intel Xeon E5520 @ 2.27GHz) s 16 GB RAM. Opera¢ny systém na
serveri bolo Ubuntu 12.04.2 LTS. Segmenty sme zarovnali na sekvenciu génu formate
dehydrogenase algoritmom Blat [Ken02]. Algoritmy na konstrukciu grafu variantov
a redukovaného grafu variantov sme implementovali v jazyku Java [} Celociselny

linearny program sme riesili pomocou optimalizacného nastroja CPLEX.

5.3 Spracovanie experimentalnych dat

Najprv sme zarovnali vstupné segmenty k sekvencii génu formate dehydrogenase.
Od zarovnanych segmentov sme pozadovali, aby sa s referené¢nou sekvenciou génu
zhodovali asponr s 90 bazami. Tym sme vybrali 74 694 segmentov z pévodnych 149
388 segmentov. Tento parameter sme nastavili na zéklade obrazku [p.Il Na zaklade
tohto zarovnania sme vytvorili graf variantov tak, ako ho popisujeme v [2| kapitole
(pozri obrazok . Z neho sme odvodili algoritmom 1 opisanym v . kapitole re-
dukovany graf variantov (pozri obrazok . Nésledne sme na zéklade tychto dvoch
grafov ur¢ili pomocou celo¢iselného linedrneho programu, popisaného v [ kapitole

jednotlivé varianty génu formate dehydrogenase v kvasinke Magnusiomyces magnusi.

10Zostrojenie grafu variantov (v tejto faze prebiehalo aj filtrovanie experimentélnych dat) spolu

so zostrojenim jeho redukovaného grafu variantov trvalo na tomto hardwari 12 minit.

34



Kapitola 5. Vysledky

Maximalny pocet uvazovanych ciest sme nastavili na 10.

x 10"

2.5

0.5

Pocet segmentov s danou zhodou

0 | | L o~ L . L L

t |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zhoda segmentu

Obr. 5.1: Graf zavislosti po¢tu rovnakych baz na tych istych poziciach (zhody) za-
rovnaného segmentu s referencénou sekvenciou génu (os x) od poétu vrcholov (os y v

logaritmickej skéale), ktoré mali dand zhodu.

5.4 Filtrovanie chybnych dat

Aby sme mohli nase metody aplikovat na redlne data, museli sme sa zbavit chybnych
vrcholov nachadzajicich sa v grafe variantov. Filtrovanie bolo jednym z najvacsich
problémov, s ktorym sme sa pocas pouzitia nasSej metédy na skutoénych datach
stretli. Ako sme uz spomenuli v [I} kapitole, sekvenovacie technologie produkuju aj

chybné segmenty, s ¢im sme sa museli vysporiadat. Navrhujeme dva typy filtrovania:
e naivné filtrovanie
e percentualne filtrovanie

Naivné filtrovanie spociva v stanoveni poc¢tu segmentov, ktoré obsahuju dany
vrchol v grafe variantov. Uréime si minimélny pocet svedkov, ktorf musia dosved-
¢it dany vrchol v grafe variantov. Také filtrovanie méze byt v niektorych situéciach
nespravodlivé a moze viest k chybnych vysledkom. Napriklad ked nejaky tusek va-
rianty je nedostatocne pokryty, potom ho takymto filtrovanim odfiltrujeme cely. Ak
by sme vSak hranicu posunuli nadol, teda zmiernili filtrovanie, potom by sme na

dobre pokrytych tsekoch nemuseli odfiltrovat vSetky chyby.

35



Kapitola 5. Vysledky

Percentualne filtrovanie spociva v percentudlnom zastipeni jednotlivych seg-
mentov zarovnanych na dani nejednoznac¢ni poziciu, obsahujicich dany vrchol v grafe
variantov. Ur¢ujeme minimélne percento svedkov, aké musi mat dany vrchol v grafe
variantov.

Nech sa v danom stlpci, v ktorom chceme uplatnit filtrovanie, nachadza k vrcholov
(k je maximélne rovné 4, kedze DNA méa 4 roézne nukleotidy). Kazdému vrcholu
prisltcha urcity pocet segmentov, ktoré si jeho svedkovia. Oznac¢me si tito hodnotu
pre i-ty vrchol v danom stlpci ako N;. Pocet vietkych segmentov, ktoré sa zarovnali

k danému stlpcu je N = Zle(Ni). Potom pre i-ty vrchol v konkrétnom stipci

filtrujeme podla pomeru %

Percentuélne filtrovanie je racionélnejsie nez naivné filtrovanie, pretoze dokaze
lepSie zohladnit variabilitu pokrytia sekvencie DNA osekvenovanymi segmentami.

Filtrovanie sme robili na zaklade poc¢tu segmentov, ktoré obsahovali dany vrchol
v grafe variantov. Na jednej strane je dolezité nebrat do ivahy chybné informécie, ale
na druhej strane filtrovanie nemoze byt prilis prisne, pretoze potom by sme nebrali
do uvahy celd informéciu obsiahnutu v segmentoch a vysledky, ktoré by sme takto
dostali, by boli netplné. Z tabulky vidime, Ze filtrovanie ma vyrazny vplyv na
vysledny pocet variantov, ktoré sme nésli na realnych datach. V podstate sa da pove-
dat, ze s prisnej$im filtrovanim identifikujeme mensi pocet variantov. To je sposobné
tym, Ze ¢asom odstranime vrchol, kvoli ktorému sme uvazovali dany variant. Tento
jav sa deje az na situaciu, ked sa zvacsi pocet komponentov grafu variantov. V ta-
kejto situacii vSak nedokadzeme povedat, ako vyzeraju celkové varianty. Na zaklade
dat vieme len to, ako vyzeraju varianty v ramci komponentov stuvislosti grafu varian-
tov. Ked v8ak chceme zistit, ako vyzeraju celkové varianty, nezostava nam ni¢ iné,
nez konstatovat, Ze si kombinéciou ciest kazdého komponentu suvislosti s kazdym
komponentom stvislosti v grafe variantov.

Nasledujtica séria obrazkov (pozri obrazky , , ukazuje rozne nastavenia
filtrovania vrcholov na tych istych datach, ako prezentované vysledky (t.j. sibor seg-
mentov variantov génu formate dehydrogenase v kvasinke Magnusiomyces magnusii).
Na obrazkoch [5.4]a [5.95| vidime ukazku prili§ striktného filtrovania. Takého nastavenie

filtrovania sposobi, ze vystupom nasej metody bude nekompletna informacia.
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Urovei filtrovania | Poéet identifikovanych variantov | |V| | |E| | |E,|
25% 7 50 | 705 | 89
55% 6 18 | 131 | 29
70% 6 10 | 40 | 16

Tabulka 5.2: Vplyv filtrovania na identifikiciu variantov, graf variantov G = (V, E)

a jeho redukovani verziu G, = (V, E,.).

Vysledky dosiahnuté na experimentélnych datach, pochadzajicich z genému kva-

sinky Magnusiomyces magnusii, sa znazornené na obrazku [5.3] Na zaklade grafu

(pozri obrazok [5.2), ktory vyjadroval zavislost percentualneho filtrovania od poctu

vrcholov, ktoré mali dané percentuélne zastipenie svedkov, sme sa rozhodli nastavit

filtrovanie vrcholov na 25%.
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Obr. 5.2: Graf zavislosti percentuélneho filtrovania (os x) od poc¢tu vrcholov (os y

v logaritmickej skale), ktoré mali dané percentuélne zastupenie svedkov.
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Obr. 5.3: Ako prvy je na nasledujicich obrazkoch graf variantov, za nim nasleduje
redukovany graf variantov a na konci strany sa nachadzaji vysledné varianty. Per-
centuélne filtrovanie vrcholov je nastavené na 25 %. Identifikovali sme 7 variantov

génu.
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Obr. 5.4: Ako prvy je na nasledujicich obrazkoch graf variantov, za nim nasleduje
redukovany graf variantov a na konci strany sa nachadzaji vysledné varianty. Per-
centuélne filtrovanie vrcholov je nastavené na 55 %. Identifikovali sme 6 variantov

génu.
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Obr. 5.5: Ako prvy je na nasledujicich obrazkoch graf variantov, za nim nasleduje
redukovany graf variantov a na konci strany sa nachadzaji vysledné varianty. Per-
centuélne filtrovanie vrcholov je nastavené na 70 %. Identifikovali sme 6 variantov
génu.
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5.4.1 Porovnanie MATLAB-ovskej implementacie s implemen-

taciou v CPLEX-e

Ukazuje sa, Ze na vyrieSenie tohoto problému je potrebné mat k dispozicii dobre
zoptimalizovany ILP solver. Dokazom toho st naSe problémy, ktoré nas sprevadzali
pocas prvej implementécie. Vtedy sme sa pokisali pouzit ILP solver v Matlab-e. Této
implementéacia vSak neviedla k tspesnému nasadeniu nasej metody (pozri tabulku
. Matlab nielenze bol schopny v rozumnom ¢ase vypocitat optiméalne riesenie (do
24 hodin), ale dokonca jeho ILP solver nespravne orezaval vetvy v strome pripustnych
rieSeni. V dosledku ¢oho nevratil rovnaké vysledky ako CPLEX.

Matlab CPLEX
Cas optimalizacie Vystup Cas optimalizacie Vystup
- 25% 977 sekind nepripustnost | 1534.84 sekind | 7 variantov
Uroven
. 55% 13 sekiind nepripustnost 175.87 sekund 6 variantov
filtrovania
70% 00 - 8.54 sekind 6 variantov

Tabulka 5.3: Porovnanie implementécie celo¢iselného linearneho program v Matlab-e

s implementaciou v . CPLEX -e.

Nevyhodou CPLEX-u bolo zdlhavé predspracovanie (vytvorenie vstupného su-
boru, ktory reprezentuje konkrétny celo¢iselny linedrny program), ktoré Matlab ne-
vyzadoval. Pri trovni filtrovania nastavenej na 25% trvalo 277 minut, na 55% trvalo

65 minat a na 70% trvalo 11 minut.

5.5 Simulované experimenty

Vierohodnost nasej metédy sme sa rozhodli overit pomocou experimentov, ktoré
sme implementovali v jazyku Java. Cielom prvého experimentu bolo zistit ako vplyva
velkost referencnej sekvencie na identifikaciu variantov. Cielom druhého experimentu
bolo preskumat vplyv poc¢tu substitucii na identifikdciu variantov. Simuldtor ma

6 parametrov:
1. dl7ka referencnej sekvencie (zaroven ide aj o dlzku variantov)

2. pocet variantov
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3. pocet substiticii v jednom variante

4. konzistentnost variantov s referenc¢nou sekvenciou - pravdepodobnost tranzicie
5. pravdepodobnost vyradenia hrany grafu variantov

6. maximalna vzdialenost susednych vrcholov grafu variantov

V simulaciach predpokladdme, ze vysledny graf variantov neobsahuje chybné vr-

choly.

5.6 Priebeh simulacii

Na zac¢iatku simulacie sa nahodne zvoli sekvencia referenéného génu s danou dlzkou.
Potom sa zacne generovat dany pocet variantov nasledovnym spdsobom. Néhodne
sa uréi miesto [] v referenénom géne, na ktorom prebehne substitticia. Substitticia
prebehne tak, aby sa zachovala konzistentnost vysledného variantu voci sekvencii
referenéného génu. Takymto sposobom sa odsimuluje dany pocet substittucii. Ked
mame vygerované varianty, vytvarame graf variantov. Najprv vytvorime vrcholy
grafu variantov, potom priddme medzi tieto vrcholy hrany. Hranu priddme s ur-
¢itou pravdepodobnostou [T_Z] medzi tie vrcholy, ktoré st v pozadovanej vzdialenosti.
Z takto ziskaného grafu variantov sme odvodili algoritmom 1 opisanym v [3] kapi-
tole redukovany graf variantov. Potom sme na zaklade tychto dvoch grafov urcili

pomocou celo¢iselného linearneho programu jednotlivé varianty simulovaného génu.

1 Toto je mozno az velmi prisny predpoklad. Ako vidime na grafe variantov, ktory vznikol na
redlnych datach, tieto miesta neboli az tak nahodné. Vidime, Ze graf obsahuje 25 substiticii, ale
pritom celkovy pocet vrcholov je len 50. V naSich simulacidch zodpoveda tejto situacii simulacia,
v ktorej je dizka referen¢nej sekvencii 30 baz. Na dlzku referen¢nej sekvencie sa totiz da pozeraf
aj ako na podet potencidlnych miest, na ktorych prebehne s velkou pravdepodobnostou mutécia.
KedZe presne nepozname ako a na akych miestach vznikaju génové mutacie, tak sme sa ich rozhodli

simulovat takymto modelom. Tento nas pristup sposobil naroc¢nejsiu identifikiciu variantov.
12Hrany medzi vrcholmi idticimi za sebou, vo variante, sme pridali vZdy. V opaénom pripade by

nebola splnena veta,
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5.7 Vplyv velkosti referencnej sekvencie na identifi-
kaciu jej variantov

V tejto simulacii sme overovali ako ovplyvni dlzka referen¢nej sekvencie a teda aj
dlzka jednotlivych variantov pocet variantov, ktory je schopna identifikovat nasa
metoda. V tomto experimente sme zafixovali pocet substiticii v jednom variante na
hodnotu 15. Skiimali sme varianty s dlzkou 30, 350, 700 a 1050 baz. Cielom v tychto
experimentoch bolo identifikovat 3, 4, 5, 6 a 7 variantov. Dosiahnuté vysledky su

prezentované v tabulke [5.4]

Dlzka sekvencie variantov | Pocet variantov | |V| | |E| | | E,| Lottt ideniitiova-
nych variantov
30 baz 3 44 | 413 | 56 |3
30 baz 4 92 | 668 | 72 |4
30 baz D 53 | 626 | 79 |5
30 baz 6 57 | 815 | 86 | —
30 baz 7 50 | 656 | 76 | 6
350 baz 3 o8 | 419 | 77 |3
350 béz 4 76 | 655 | 98 | 4
350 baz 5 98 | 481 | 133 | 5
350 baz 6 115|480 | 153 | 6
350 baz 7 125 | 589 | 180 | 5
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Dlzka sekvencie variantov | Pocet variantov | |V| | |E| | |E.| Frogeis slenibiilone-
nych variantov
700 baz 3 8 | 614 | 114 | 3
700 béz 4 115 | 630 | 159 | 4
700 baz 5 139 | 688 | 191 | 4
700 baz 6 164 | 793 | 230 | -
700 baz 7 188 | 795 | 269 | 5
1050 baz 3 86 | 472 | 111 | 3
1050 baz 4 119 | 541 | 168 | 4
1050 béz 5 144 | 609 | 201 | 5
1050 baz 6 168 | 514 | 235 | 4
1050 baz 7 204 | 575 | 292 | 4

Tabulka 5.4: Tabulka dosiahnutych vysledkov z prvého experimentu (pouzity znak

11

,—* v tabulke znamen4, ze ILP solver neskonéil v ¢asovom limite 24 hodin).

Z tabulky sa mozeme presvedéit, ze dlzka sekvencie trochu ovplyviiuje pocet
variantov, ktory je nasa metoda schopna identifikovat. Simulécie ukazuji, ze prob-
lém, ktory treba vyrie§it, je ¢asova naroc¢nost. Totiz v situacii, ked nastala chyba, sa
ako jej dosledok javi nedostatoény pocet hran, ktory by dokézal rozlisil dany pocet
variantov. To vSak znamené pracovat so zlozitejsim grafom variantov a riesit naroc-
nejsi celociselny linearny program. Preto sme sa rozhodli identifikovat dany pocet
variantov na jednoduchsich grafoch variantov. Toto nase rozhodnutie sposobilo, ako

vidiet v tabulke identifikdciu mensieho po¢tu variantov.
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5.8 Vplyv poctu substitiicii na identifikdciu varian-

tov génu

V tejto simulacii sme overovali ako vplyva pocet substiticii v jednotlivych variantoch

na pocet variantov, ktory je nasa metdda schopna identifikovat. Z predchédzajiceho

experimentu totiz vyplynulo, Ze pri dlhych sekvenciach je nevyhnutné, aby sme pra-

covali so zlozitymi grafmi. V tomto experimente nas zaujimalo, ¢i tento jav dokéaze

nejakym sposobom ovplyvnit pocet substitiicii. Preto sme si v tomto experimente

zafixovali dlzku referen¢nej sekvencie a teda aj dlzku variantov na 1050 béz. Skamali

sme varianty s po¢tom substitucii 5, 10, 15, 20 a 25. Cielom v tychto experimen-

toch bolo identifikovat 4, 5, 6 a 7 variantov. Dosiahnuté vysledky st prezentované

v tabulke 0.5
Pocet substittcii v variante | Podet variantov | |V| | |E]| | | E,| Pocet identifikova-
nych variantov

) 4 40 | 305 | 52 | 4
) 5 49 1203 | 66 |5
5 6 60 [ 353 | 86 |6
o 7 70 1449 | 97 |5
10 4 79 | 762 | 109 | 4
10 ) 100 | 647 | 143 | 5
10 6 118 | 664 | 164

10 7 139 | 684 | 199 | —
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Pocet substittcii v variante | Pocet variantov | |V| | |E| | |E,| Pocet identifikova-
nych variantov
15 4 119 | 541 | 168 | 4
15 5 144 | 609 | 201 | 5
15 6 168 | 514 | 235 | 4
15 7 204 | 575 | 292 | 4
20 4 155 | 659 | 206 | 4
20 5 187 | 625 | 256 | 4
20 6 225 | 614 | 317 | 4
20 7 273 | 1045 | 387 | 4
25 4 194 | 797 | 271 | 4
25 5 232 | 657 | 326 | 5
25 6 278 | 989 | 387 | 5
25 7 327 | 810 | 463 | 4

Tabulka 5.5: Tabulka dosiahnutych vysledkov z druhého experimentu (pouZzity znak

13

,— v tabulke znamena, ze ILP solver neskon¢il v ¢asovom limite 24 hodin).

N&s experiment ukézal, Ze pocet substittcii len do istej miery ovplyvni identifika-
ciu variantov. Pri malom pocte substitucii sa da oc¢akavat, ze varianty buda natolko
jedine¢né, Ze dokdZeme ich identifikovat na zaklade nasej metddy. Ked pocet substi-
tacii pribuda, narasta aj zlozitost grafu variantov. V podstate sa da povedat, ze graf
variantov do istej miery reprezentuje pokrytie sekvencie segmentami. Je vSak zrejmé,
7e s nizkym pokrytim nedokazeme zostavit kompletny geném. Takisto s jednoduchym

grafom variantov nedokazeme identifikovat vSetky varianty.
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V diplomovej praci sme skuimali, ako sa daji pomocou sparovanych segmentov zosta-
vit varianty toho istého génu. Najprv sme si tento problém charakterizovali ako bio-
logicky problém (pozri problém . Tento problém sme nasledne pretransformovali na
informaticky problém (pozri problém . Na to, aby sme mohli vyriesit informaticky
problém na zostavovanie variantov toho istého génu sme si vytvorili grafova repre-
zentaciu jednotlivych alternativ voci referenénému génu. Tuto struktiru nazyvame
graf variantov. Kazdy variant génu je v tomto grafe vyjadreny cestou z pociatoc-
ného vrchola do koncového vrchola. V doésledku aplikovania tejto metoédy sme museli
zaviest isty predpoklad na data, ktory vidsina realnych dat spliia. Na tomto grafe
sme sa pokusili identifikovat varianty génov, ale rieSenie sa ukézalo pre praktické
ucely ako nevyhovujuce. Preto sme sa rozhodli graf variantov zredukovat kubickym
algoritmom na redukovany graf variantov. Pomocou celoé¢isleného linedrneho prog-
ramu sme hladali minimélny pocet ciest vedicich po redukovanom grafe variantov,
ktory popisuje kazda hranu grafu variantov (pozri obréazok . Na zéver sme tento
vylepSeny pristup otestovali na experimentélnych datach pochédzajacich z kvasinky

Magnusiomyces magnusii a na simulovanych datach.
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Obr. 5.6: Obrazok schematicky zachytava myslienkovy proces identifikacie variantov

génov z dat sekvenovania novej generécie popisany v tejto praci.

Na&s pristup ku novému problému vsak méa urcité obmedzenia.

Na realnych datach moZe nastat situécia, ked varianty skimaného génu maja
urcité alternativy na zaciatku, ako aj na konci sekvencie. V takomto pripade nam
osekvenované segmenty neposkytuji dostato¢nu informaciu, v dosledku ¢oho sa graf
variantov a aj jeho redukované verzia rozpadni na komponenty suvislosti. V tomto
pripade pouzitie nasej metody identifikuje varianty na zaciatku a konci, avSak je
velmi tazké urcit, ako buda vyzerat celkové sekvencie variantov. Takouto situaciou
sme sa v praci nezaoberali. Pracovali sme iba so stvislymi grafmi.

V naSej préaci uvazujeme sparované segmenty, ktoré nie s velmi vzdialené. Me-
dzera medzi nimi je mensia ako dlzka segmentov. V literatiire sa takéto segmenty
oznacuju pojmom pair-end reads. Druhy typ sparovanych segmentov ma pary s vel mi
velkou vzdialenostou. Ide o tzv. mate — pair reads. Zostava otvorenou otézkou ako
by sa dali v nasej metode vyuzit takéto segmenty.

V prvej kapitole sme uviedli, Ze existuju tri zakladné typy génovych mutacii: sub-
stittcie, inzercie a delécie. V praci sa vSak venujeme len substituciam. V budicnosti
by bolo moZné podobné metédy vytvorit aj pre dalie typy génovych mutacii.

V praxi sa moze stat, ze linedrny program si bude musiet vybrat medzi viacerymi

optimalnymi rieSeniami. Bolo by zaujimavé zistit, ¢i by pocet segmentov zarovnanych
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k danym nejednoznac¢nym poziciam nedokéazal urcit lepsie rieSenie, pretoze je zrejmé,
7e pocet zarovnanych segmentov zavisi od poc¢tu variantov daného génu.

Urcit korektne pocet variantov moze tiez pomoct sekvencia z okolia referencnej
sekvencie génu. Touto informaciou by sa dali teoreticky rozlisSovat jednotlivé varianty

génu.
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Priloha A

Priloha A

CD so zdrojovymi sibormi

Na CD sa nachadzaju nasledovné subory:

zdrojové sibory programu generujiceho graf variantov a redukovany graf va-

riantov
e zdrojové subory celo¢iselného linearneho programu (verzia v CPLEX-e aj v Matlab-e)
e zdrojové subory simulatora

e elektronicka verzia diplomovej prace vo forméte pdf
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