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Abstrakt

Ked nastane viacero dlhych duplikécii v jednej ¢asti DNA sekvencie, moze to mat za
nasledok vznik génového zhluku so zloZitou Struktirou. Aby sme mohli lepSie porozu-
miet funkcii génov v zhluku, snazime sa odhalif, aké dlhé mutacie v sekvencii nastali.
Tento problém sa nazyva rekonstrukcia historie sekvencie.

V tejto praci vylepsime predosly algoritmus na rekonstrukciu histérii vyuzitim infor-
macii ziskanych z evoluénych stromov pre tseky sekvencie. Pomocou metéd strojového
ucenia nauc¢ime algoritmus robif komplexné rozhodnutia a rozliSovat medzi spravnymi
a nespravnymi duplikdciami.

Podrobne preskimame tspesnost novych metéd a porovname rozne varianty algo-

ritmu.

Klacové slova: DNA sekvencia, génovy zhluk, rekonstrukcia, strojové ucenie, evo-
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Abstract

A series of long duplications in a specific region of DNA sequence can lead to complex-
structured gene clusters. It is easier to understand the purpose of genes in the cluster,
if we untangle the structures by identifying what long mutations created the cluster.

We used evolution trees of certain parts of the DNA sequence to improve the previ-
ous algorithm for the reconstruction of histories. We further used machine learning to
teach algorithm to make difficult choices and distinguish between correct and incorrect
duplications.

We have evaluated the impact of our improvements on reconstruction using different

variants of our algorithm.

Keywords: DNA sequence, gene cluster, reconstruction, machine learning, evolu-

tion
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Uvod

Vlastnosti vSetkych mnohobunkovych organizmov st zakédované do DNA sekvencii,
ktoré uchovavaju vsetky potrebné informacie pre zivot bunky ale aj celého organizmu.
V tychto DNA sekvenciach sa deji rozne zmeny, medzi ktoré patria aj duplikacie dlhych
usekov DNA. Viacero takychto duplikacii v jednej ¢asti DNA moze mat za nasledok
vznik zlozitych génovych zhlukov.

Rozpliest struktiru zhlukov a zistit, aké duplikicie viedli ku ich vzniku je fazky
problém a nemdZeme na jeho rieSenie pouzit Standardné metddy aplikovatelné na tseky
DNA s malym poc¢tom duplikacii.

Na riesenie tohto problému pouzijeme pravdepodobnostny algoritmus, ktory bude
generovat postupnost histérii, ktoré by viedli skiimanej DNA sekvencii zhluku, pri-
¢om pre kazda histériu budeme postupne rekonstruovat udalosti od tych, ktoré nastali
naposledy az tie, ktoré zmenili DNA sekvenciu pred desiatkami miliénov rokov.

Stustredit sa budeme na to, aby sa vo vyslednej sekvencii nachadzala aj spravna
histdria, pridom v tejto praci sa nezaoberame tym, ako napokon zistit, ktora z nich to
je.

V prvej kapitole zavedieme a vysvetlime zdkladné pojmy, ktoré budeme dalej v
praci pouzivat. Povieme si napriklad, ¢o je to histéria DNA sekvencie a ¢o to znamené
rozdelit sekvenciu na atémy.

V druhej kapitole si zadefinujeme problém rekonstrukcie a predstavime si algorit-
mus, ktory bude problém riesit. Tento algoritmus mé dve zloZitejSie ¢asti, ktoré su vSak
velmi dolezité pre celkovil tispesnost algoritmu.

V tretej kapitole ukdzeme, ako je mozné vyuzit evoluéné stromy atémov na vylep-
Senie algoritmu, ktory vzorkuje kandidatov na udalosti.

V stvrtej kapitole popiSeme duplika¢né udalosti velkym mnozstvom parametrov a
nasledne ukdZzeme na zaklade tychto parametrov rozhodovat, ktoré udalosti st spravne.

V piatej kapitole podrobime algoritmus dékladnym testom a preskiimame, ako rézne

pristupy ku rieSeniam jednotlivych problémov ovplyviiuju tspesnost rekonstrukcie.

Zdrojové subory algoritmu a pouZité testovacie data sa daju ndjst na webovej

stranke http://people.ksp.sk/” janoh/diplomovka. php.


http://people.ksp.sk/~janoh/diplomovka.php

Kapitola 1

Zakladné pojmy

1.1 DNA sekvencie

Pre ucely tejto prace bude DNA sekvencia definovand ako retazec znakov z abecedy
{4, C, G, T}. Tieto znaky zodpovedaju bdzam adenin, cytozin, guanin a tymin, ktoré
koduju genetickd informéciu v bunkach organizmov.

Pri praci s DNA sekvenciami ¢asto pouzivame pojem inverzia. Inverziu si moézeme
predstavit ako zobrazenie I z mnoziny DNA sekvencii do mnoziny DNA sekvencii.
Inverzia jednej bazy je opdt baza, pricom [(A) =T, I(C) = G, I(G) = C a I(T) = A.
Inverziu DNA sekvencie definujeme ako I(xy,xo,...2,) = [(z,), [(Xn-1),...,I(21))
(Teda kazda bazu zinvertujeme a vysledok oto¢ime.)

Plati, ze I(I(x)) = z. Dve sekvencie x a y su navzajom inverzné, ak I(x) = y.

Biologické pozadie za inverziou je také, ze DNA sa v organizmoch vyskytuje vo
forme dvojzavitnice, ktora tvoria dve opacne orientované vlakna (teda tam, kde jedna
sekvencia zacina, druhd kon¢i a naopak). V tychto sekvencidch sa vzdy oproti baze A
nachadza T a oproti C je G. Tym padom pokial jedno vldkno dvojzéavitnice tvori DNA

sekvencia x, druhé vldkno tvori I(x).

1.2 Mutacie v DNA sekvenciach

Pri prenasani genetickej informécie z organizmu na jeho potomkov sa DNA kopiruje.
Inak povedané, potomok nejakého organizmu ma len képiu DNA sekvencie pé6vodného
organizmu. Pri kopirovani DNA sekvencii mozu nastat chyby, ktoré nazyvame mutdcie.

V nasej praci uvazujeme dva typy mutécii: lokdlne mutacie a dlhé mutéacie. Lo-
kalne mutécie predstavuju kratke (obvykle do 10 baz) zmeny v DNA sekvencii, pri¢om

rozliSujeme tri typy lokalnych mutacii.

e Substitucia je zmena jednej bazy v DNA sekvencii.
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e Inzercia je vlozenie kratkeho tseku do DNA sekvencie.

e Krdtka delécia je zmazanie kratkeho tiseku DNA sekvencie.

Dlhé mutécie st zmeny dlhé tisice az desattisice baz. V tejto praci budeme uvazovat

nasledujuce typy dlhych mutacii.

e Duplikdcia je skopirovanie dlhého tiseku DNA sekvencie na iné miesto v sekvencii.
Dosledkom duplikacie vzniknu v sekvencii dva rovnaké tiseky DNA. Pévodny tisek
nazyvame original a novovzniknuty tsek kdpia. Smer duplikdcie moze byt bud
vlavo, pokial sa képia nachédza v sekvencii vlavo od origindlu alebo, vpravo v

opac¢nom pripade.

e Duplikdcia s inverziou je skopirovanie dlhého tiseku DNA, pricom na cielové
miesto v DNA je vlozena inverzia pdvodného tseku. Podobne ako pri duplikacii

rozliSujeme smer vlavo a vpravo.

e Delécia je zmazanie dlhého tiseku DNA sekvencie.

Niekedy pojmom duplikacia oznacujeme spolo¢ne duplikaciu a duplikaciu s inver-
ziou. VSetky tri typy dlhych mutécii oznacujeme spoloénym nazvom udalost.

Kazda duplikacia zanechd v sekvencii dlhé rovnaké tiseky DNA. Podobne duplikécia
s inverziou zanecha v sekvencii dlhé invertované tseky DNA. Oznacme tieto tseky x
a y. Tieto tseky su kopiami nejakého tseku z, ktory sa nachadzal v DNA sekvencii
pred mutaciou. Hovorime, Ze z je otec tisekov x a y. Vztah 2z je otec z“ je relacia a
tranzitivnym uzaverom tejto relacie dostaneme relaciu ,,z je predok z“. Opacna relacia

je ,,x je potomok y“.

1.3 Génové zhluky a ich analyza

Vo vicsine DNA sekvencie sa nedeji dlhé mutéacie velmi ¢asto. AvSak niekedy sa stane,
Ze pre organizmy je evolucne vyhodné mat viac képii nejakého génu (gén je tisek DNA
sekvencie, ktory kéduje informéciu pre tvorbu nejakého proteinu). Aby sa tieto gény
mohli rychlejsie prisposobovat vonkajsim vplyvom. Prikladom st gény, ktoré maji na
starosti imunitu organizmov.

Takéto gény sposobuju evolucny tlak na castejsi vyskyt duplikacii. To ma za na-
sledok tvorbu zlozitych génovych zhlukov a aby sme mohli funkcii tychto génov lepsie
porozumiet, potrebujeme tito komplikovani Struktiru rozpliest.

Nasim cielom je teda pre dani DNA sekvenciu zistif, aké duplikicie viedli k jej

vzniku.



KAPITOLA 1. ZAKLADNE POJMY

1.4 Historia DNA sekvencie

Postupnost dlhjch v DNA sekvencii budeme nazyvat duplikacna historia DNA sek-
vencie, skratene histdria. Hladanie tejto postupnosti udalosti nazyvame rekonstrukcia
historie.

Podobu DNA sekvencie, ako vyzera v sticasnosti nazyvame sucasnd DNA sekvencia.
Podobu sekvencie pred najstarsou udalostou nazyvame ancestrdlna DNA sekvencia.

Cas medzi najstarsou udalostou a sti¢asnosfou resp. ¢as medzi sti¢asnou a ances-
tralnou sekvenciou nazjvame dizka histérie. Cim je histéria dlhsia, tym tazsie je zistit,
ako histéria vyzerala. Totiz aby sme mohli histériu rekonstruovat, potrebujeme ve-
diet, ktoré tseky vznikli zo spolo¢ného predka sériou duplikacii. To sa robi tym tazsie,
¢im viac lokalnych mutacii v sekvencii nastalo, pretoze sekvencie, ktoré boli predtym
rovnaké sa na seba ¢im dalej tym menej podobaju.

Aby sme sa nemuseli zaoberat tym, ako rychlo sa deji mutacie, uréime si vlastnt
jednotku ¢asu. Nech jednotka casu je taka doba, pocas ktorej v DNA sekvencii dizky ¢
nastane v ocakavanom pripade ¢ lokalnych mutécii.

V nasom pripade skiimame DNA sekvenciu ¢loveka a pribuznych priméatov. Poze-
rame sa priblizne 0.04 jednotiek casu do minulosti, ¢o zodpoveda skutoc¢nej dobe 25
az 33 miliénov rokov. Priblizne v tejto dobe zil spolo¢ny predok ¢loveka a makaka. Na
obrazku 1.1 vidime priblizné ¢asy niektorych dalsich pribuznych organizmov [Orall].

DIzky hran na obrazku 1.1 zodpovedajt ¢asu meranom v nagich jednotkach.

25-33 Myr

12-16 Myr

4.5-6 Myr

. . 0 Myr
Clovek Simpanz Orangutan  Makak rézus

Obr. 1.1: Fylogeneticky strom ¢loveka a niektorych pribuznych druhov.

1.5 Atomy

Kazda duplikacia rozdeli DNA sekvenciu na troch miestach, delécia na dvoch. Najdlhsie
useky DNA sekvencie, ktoré samotné ani ktorych predkovia neboli rozdeleni ziadnou

udalostou volame atomy.
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Kazdému atému priradime typ, ¢o bude kladné celé ¢islo. Dva atémy budt mat
rovnaky typ, ak vznikli zo spolo¢ného predka a rézny typ, ak nevznikli zo spolo¢ného
predka. Takto sa nam rozpadne mnozina atémov do tried ekvivalencie podla typu.

Ked rozdelime DNA sekvenciu na atémy, dostaneme takzvant sekvenciu atomov.
Zo sucasnej DNA sekvencie dostaneme sucasniu sekvenciu atomov. Nasekanim ances-
tralnej DNA sekvencie dostaneme ancestralnu sekvenciu atomov. V ancestralnej sek-

vencii atomov sa nachadza atéom kazdého typu najviac raz.

1.6 Duplikacéna udalost

Zatial ¢o duplikicie po sebe zanechévaji stopy v podobe podobnych tsekov, delécie
tieto stopy mazi, ¢im stazuji rekonstrukciu histérie.

Vicdsinu delécii nedokazeme zrekonstruovat, pretoze ked sa v stcasnej sekvencii po
nich nenachadzaju Ziadne stopy, nemame ako zistit, Ze vobec nastali. Deléciu vieme
odhalif len vtedy, ak nastala vo vnitri nejakého tiseku skopirovaného duplikciou. Len
ak ndjdeme dva dlhé podobné tiseky a v jednom nejaka ¢ast (prip. nejaké) ¢asti chybaju,
mozeme sa domnievat, Ze iSlo o dosledok delécie. Kazda deléciu, ktort vieme odhalit
mozeme takto priradit k nejakej duplikécii.

Postupnost jednej duplikicie (s inverziou alebo bez inverzie) a niekolkych delécii,

ktoré odstranili podtseky duplikicie nazyvame duplikacnd udalost.



Kapitola 2

Algoritmus na rekonstrukciu

historii

2.1 Problém rekonstrukcie historie

Definicia 2.1 (Problém rekonstrukcie histérie). Problém rekonstrukeie histérie je néjst
pre stucasnu DNA sekvenciu S, ktora vznikla z ancestralnej DNA sekvencie Sy postup-
nostou lokdlnych mutacii M a udalosti U, jej histériu H. RieSenie problému je spravne,
pokial mnozina prvkov postupnosti udalosti U je rovnakd ako mnozina udalosti H.
Teoreticky teda nezalezi na poradi udalosti v H, no nie kazdé poradie dava zmysel.
O poradi udalosti a vobec o tom, kedy dve udalosti povazujeme za rovnaké si povieme

viac v podkapitole 2.5.

V nasej praci sa zaoberame rieSenim problému rekonstrukcie v pripade, Zze pozname
len stcasnu sekvenciu S. Problém riesime pravdepodobnostne, pricom sa snazime, aby
pravdepodobnost, Ze algoritmus néjde spréavne rieSenie bola ¢o najvicsia vzhladom
na nadhodné Sy, M a U, ktorych nadhodné distribicie st dané pravdepodobnostnym
modelom aproximujicim skuto¢ni evoliciu DNA sekvencii (vid podkapitolu 4.5).

Riesenie tohto problému delime na dve casti.

Prva cast je navrhnit algoritmus, ktory vygeneruje mnozinu histérii danej sekven-
cie, bez priradenych ¢asov k udalostiam tak, aby sa s velkou pravdepodobnostou v tejto
postupnosti nachddzala aj spravna histéria, hoci nemusime povedat, ktora to je.

Druh4 cast problému je pre danit DNA sekvenciu a mnozinu histérii urcit, ktoré z
historii je ta skutocne spravna.

Primérne sa v tejto praci budeme zaoberat prvou ¢astou problému rekonstrukcie.
Navrhneme, implementujeme a dokladne preskimame algoritmus, ktory tento prob-
1ém bude riesit. Budeme sa snazit, aby algoritmus dokézal ¢o najrychlejsie, resp. s ¢o

najmensim poc¢tom pokusov najst spravnu histériu.
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To, ako sa algoritmu dari, budeme vediet vyhodnotit zatial len na simulovanych
datach, kedze len pre tie vieme presne povedaf, akd histdéria je spravna a teda ¢i ju

algoritmus nasiel.

2.2 Rozdelenie sekvencie na atomy

Namiesto toho, aby sme pracovali so samotnou DNA sekvenciou, budeme rekonstruovat
histériu sekvencie atémov. Sekvencia atémov je totiz vyrazne kratsia (20 az 200 atémov
v porovnani s 200000 az 400 000 bazami DNA sekvencie), ¢o vedie k podstatne lepsej
¢asovej zlozitosti algoritmu. Navyse, ked mame sekvenciu atémov, umoziuje nam to
abstrahovat od lokalnych mutécii a ststredit sa len na udalosti, pripadne naopak,
pozriet sa na lokdlne mutécie bez toho, aby sme sa museli zaoberat dlhymi udalostami.

Udalosti totiz vzdy kopiruji/mazt zo sekvencie len celé kusy atémov, a dosledky
lokélnych mutécii vidime len medzi atémami rovnakych typov.

Problémom segmentdcie sekvencie na atémy sa zaoberali Brejova et. al. [BBV11]
a Vistiovska et. al. [VVB13]. Vysledkom segmentécie je zoznam atémov, v poradi v
akom sa za sebou nachadzaju v sekvencii, pricom ku kazdému atému méame priradeny

orientovany typ.

Definicia 2.2 (Orientovany typ). Orientovany typ atému je kladné alebo zéporné ¢islo,
pricom atémy, ktoré maja spolo¢ného predka maji absolatnu hodnotu typu rovnakia.
Atémy, ktorych DNA sekvencie st navzajom inverzné maju opa¢né znamienko a atémy,

ktorych DNA sekvencie nie st navzajom inverzné maju rovnaké znamienko.

Napriek tomu, Ze segmentdciu na atéomy vieme robit pomerne presne, pre kratke
atémy nedokazeme spolahlivo povedat, ¢i vznikli zo spolo¢ného predka alebo nie. Nedo-
kéZeme pre ne s dostatocnou istotou povedat, ¢i pripadna podobnost ich DNA sekvencii
nie je len dosledok nahody. Z toho dévodu odstranime zo sekvencie vsetky atémy, kto-
rjch dlzka je kratsia ako 50 baz.

Na obréazku 2.1 mozeme vidiet priklad sekvencie atémov aj s jej histériou

2.3 Schéma algoritmu

Algoritmus postupne vygeneruje zvoleny pocet histérii, pricom kazda histériu rekon-
struuje samostatne, nezavisle od ostatnych.

Rekonstrukciu jednej histérie robime odzadu (t.j. od sucasnej sekvencie) po jed-
notlivych duplika¢nych udalostiach — vzdy sa pre aktualnu sekvenciu atémov snazime

uhadnut, akd udalost nastala posledna, nasledne vypocitame, ako vyzerala sekvencia
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Obr. 2.1: Na obrazku mozeme vidiet priklad histérie sekvencie atémov. V

tejto historii nastala postupne duplikacia, duplikacia s inverziou a delécia.

atémov pred danou udalostou. Toto opakujeme, az kym sa v sekvencii atémov nevys-
kytuje kazdy druh atému prave raz.

Tato zakladna kostra nie je ni¢im novym, rovnakym spésobom sme rekonstruovali
histérie uz v predoslej praci.

Najdolezitejsia ¢ast algoritmu, na ktorej zavisi jeho celkova tspesnost, je spdsob,
akym sa pre dani sekvenciu atémov urci, ktord udalost pravdepodobne nastala ako po-
sledna. Prave toto je hlavné miesto, ktorému venujeme najviac tsilia, pretoze algoritmu
sa podari Gspesne zrekonstruovat celi histériu len ak spravne uhadne udalost v kaz-
dom kroku. Ak sa prvykrat pomyli, uz nemdze ni¢ spravit, aby histériu zrekonstruoval
spravne. Preto sa v naSej praci usilujeme o ¢o najvyssiu pravdepodobnost uhadnutia
spravnej udalosti. Treba poznamenaf, Ze spravna udalost nemusi byt vzdy len jedna.
Pokial dve udalosti na sebe navzajom nezavisia a ovplyviiuju disjunktné casti sekven-
cie, je pre nas jedno, v akom poradi tieto udalosti vykoname. Tym padom mozeme obe

povazovat za spravne volby pri rekonstrukeii historie.

2.4 Vyber poslednej udalosti

Ako teda algoritmus vyberd, akd udalost nastala ako posledna?

Zakladné myslienka je priradif kazdej udalosti u nejaké skére s(u), ktoré vyjadruje,
ako velmi si myslime, Ze udalost u je ta spravna. Nasledne zvolime ndhodnt udalost tak,
ze pravdepodobnost P(u) vyberu udalosti u je dand vztahom 2.1, kde U je mnozina

vsetkych udalosti.
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Py = 2 (2.1)
=y

KedZe udalosti, ktoré mohli teoreticky nastat je prili§ vela, prvé ¢o program spravi
je, ze vyberie spomedzi vSetkych moznych udalosti malit mnozinu kandidatov, s kto-
rymi bude nadalej pracovat. Tychto kandidatov vyberieme na zéklade jednoduchse;
skdérovacej funkcie, algoritmom popisanym v kapitole 3.

Tento algoritmus vSak nevzorkuje mnozinu, ale postupnost kandidatov, takze, aby
sme skuto¢ne dostali mnozinu, vyhodime z postupnosti duplikaty. Smer duplikacii (vid
podkapitolu 1.2), ktoré algoritmus vzorkuje je ndhodny, takze pridame novych kan-
didatov, aby kazda udalost, ktord bola v pdvodnej mnozine v aspoil jednom smere sa
nachadzala v novej mnozine v oboch smeroch. S takto zostojenou mnozinou kandidatov
prejdeme do druhej fazy.

V druhej faze pre kazdého kandidata v mnozine kandidatov vypocitame zlozitej-
Sou a presnejSou skérovacou funkciou nové skére, podla ktorého pravdepodobnostne

vyberieme vyslednt udalost. Toto druhé skérovanie si vysvetlime v kapitole 4.

2.5 Porovnavanie udalosti a historii

Aby sme mohli hodnotif, ¢i je na$ algoritmus spravny, potrebujeme definovat, kedy
povazujeme histdriu za spravnu, kedy povazujeme udalost za spravnu a podobne.

KIicové je definovat kedy st dve udalosti rovnaké a zvysok sa bude odvijat od tejto
definicie.

Zékladny princip, ktorého sa chceme drzaf je, Ze veci, ktoré sa daju rozlisit bez
znalosti spravnej histérie, by sme mali povazovat za rozne. Napriklad atémy maji vo
vseobecnosti rozne DNA sekvencie, a to aj v ramci jedného typu, takze medzi nimi
budeme rozlisovat.

Kazdému atému v stcasnej sekvencii priradime jednoznacny identifikator. Ostatné
atomy (predkovia stucasnych atémov) budi identifikované mnozinou identifikatorov até-
mov zo stucasnej sekvencie, ktoré z neho vznikni postupnostou duplikécii. Napriklad
priamy predok atémov A, B bude {A, B}, pricom budeme pouzivat skrateny zapis AB.
Priamy predok atému AB a atému C by bol ABC.

Definicia 2.3. Dva atémy st rovnaké, pokial maji rovnaky typ aj rovnaky identifi-
kitor. Porovnavanie typu potrebujeme zaviest kvoli deléciam, pretoZze zmazany atém

nema potomkov a jeho identifikator je prazdna mnozina.

Definicia 2.4. Dve delécie povazujeme za rovnaké, pokial zmazali rovnaki mnozinu

atémov. Dve duplikacie bez inverzie povazujeme za rovnaké, pokial oboma dupli-
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kaciami vznikli rovnaké mnoziny atémov. Dve duplikacie s inverziou povazujeme za
rovnaké, pokial oboma duplikidciami vznikli rovnaké mnoziny atémov. Udalosti roz-
nych typov nie st rovnaké, ¢ize ziadna delécia nie je rovnaka so ziadnou duplikaciou a

ziadna duplikéicia bez inverzie nie je rovnaka s duplikaciou s inverziou.

Vsimnime si, Ze byt rovnaky je relacia ekvivalencie. Priklady réznych udalosti mo-
zeme vidief na obrazku 2.2. Pokial si ozna¢ime atémy v spodnej sekvencie 14,25, 1¢, 1p, 25,
mozeme lahko uvidief rozdiel v spodnych duplikdcidch. Duplikicia vlavo dole vy-
tvori atémy 1¢, 1p a duplikdcia vpravo dole vytvori atomy 14,1c. AvSak ani vrchné
duplikdcie nie st rovnaké. Mnoziny atémov, ktoré vytvoria st {14,2p,1lcp,2r} a
{1ac,2B,1p,2g}. Tieto histérie by sme od seba vedeli odlisi, keby sme sa pozreli

na DNA sekvencie atémov, jedna z nich by bola vierohodnejsia (vid podkapitolu 3.2.

1,2 1,2

1 1

1 21712 2711 2

Obr. 2.2: Tieto zdanlivo podobné histdrie st v skutocnosti rozne. Lisia sa

1

dokonca v oboch udalostiach.

Na obrazku 2.3 vidime priklad histérii, ktoré nevieme odlisit, pre obe mozu stc¢asné
sekvencie vyzerat identicky. Na zéklade definicie 2.4 st udalosti v tychto histéridch
rovnaké. Podobne, keby sme mali viac nezavislych udalosti, napriklad dve duplikécie
123456—-1232456-—>5123245 6, nevieme povedat ani poradie,

v akom udalosti nastali.

12,34 1 32,4

! 1 ! 1 ! 1 ! 1
12324 12324
Obr. 2.3: Takmer kazda histéria s jedinou duplikaciou vyzera ako histéria

vlavo alebo histéria vpravo. Napriek tomu nikdy nedokaZeme povedat, ktora

z nich skutoc¢ne nastala. Budeme teda povazovat obe za spravne.
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Definicia 2.5. Dve histérie su rovnaké, ak mnoziny ich udalosti st rovnaké.

Ak H je skuto¢nd histdria nejakej sekvencie, tak o H' budeme hovorit, Ze je spravna,
pokial je rovnaka ako H. O udalosti u hovorime Ze je spravna, ak je rovnaka ako nejaka
udalost v H.

Su v8ak pripady, kedy ndm nestaci uré¢it spravnu udalost. Napriklad, ak za¢neme
rekonstruovat sekvenciu 2 3 4 2 4 3 ktord vznikla histériou na obrazku 2.4, nestaci
nam uhadnut spravnu udalost ale potrebujeme uhadnut aj ¢ jej smer bol vlavo alebo

vpravo.

Definicia 2.6. Dve udalosti su striktne rovnaké, ak st rovnaké a maju rovnaky smer.
Udalost je striktne spravna, ak je striktne rovnaka s nejakou udalosfou v spravne;

histérii.

2 3,4 [

2 342 3 23 24,3

1 e . .
234243 234243
Obr. 2.4: Priklad histérie, kedy zalezi na spravnom smere udalosti pri re-

kons$trukcii. VIavo je skuto¢nd histéria, vpravo nevydareny pokus o rekon-

Strukciu.
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Kapitola 3

(GGenerovanie kandidatov na udalosti

3.1 Algoritmus na rychle vzorkovanie kandidatov

Kravec vo svojej praci [Krall] poukdzal na to, Ze duplikaénych udalosti, ktoré mohli
nastat, je prilis vela na to, aby sa s nimi dalo v praxi dobre pracovat. Nech n je pocet
atémov v sti¢asnej sekvencii. Ak by sme neuvazovali delécie, je moznych udalosti ©(n?),
s maximélne jednou deléciou dizky 1 je ich ©(n*), s maximélne jednou Iubovolne dlhou
deléciou je ©(n®) duplika¢nych udalosti . ..

Kravec preto navrhol jednoduchu skérovaciu funkciu, ktora kazdej duplikacnej uda-

losti u priradi skére

S(U) - pflup : pl(;el : qiljr”'+dk (31)

kde ¢ je dl7ka duplikicie (pocet duplikovanych atémov), k je pocet delécii, ktoré na-
sledovali po duplikacii a dy, . . ., d; st dlzky t§chto delécii. Ddups Pdel & Qder SU parametre
algoritmu, v nasom pripade pguy = 2, paer = 0.05 a gge = 0.5.

Zaroven Kravec ukazal rychly algoritmus, ktory dokaze pravdepodobnostne vzorko-
vat duplika¢né udalosti, pricom pravdepodobnost vyberu udalosti u spomedzi mnoziny

vsetkych moznych udalosti U je

Pluj = 20 (3.2)
w'eU

Tento algoritmus dokaze efektivne vzorkovat udalosti bez potreby explicitne vyski-
sat a jednotlivo vyhodnotit vSetkych kandidatov z U.

Ukéazeme si najprv, ako by vyzeral algoritmus, keby sme uvazovali len duplikacie
bez inverzie a skérovacia funkcia by bola s(u) = 2¢. Napriklad v sekvencii atémov 1
2 -1 2 1 2 -1, by udalost, ktord duplikovala atémy 1 2 -1 mala skdre 8, zatial ¢o
udalosti, ktoré duplikuju len atémy 1 2 alebo 2 -1 maju skére len 4. Udalosti, ktoré by

12
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skopirovali len jeden atém by mali skére 2 a boli by vzorkovacim algoritmom vybraté
so Styrikrat mensou pravdepodobnostou ako najdlhsia udalost.

Zostrojime si orientovany ohodnoteny graf, ktorého vrcholy budt dvojice (i, j) také,
Ze i # j a zaroven atém na pozicii i ma rovnaky orientovany typ (t.j. vratane zna-
mienka) ako atém na pozicii j. Okrem toho budi v grafe este dva vrcholy, ktoré ozna-
¢ime B a E. Z vrchola B vedie hrana do kazdej dvojice (i, j), ktora je vrcholom grafu,
a tiez z kazdej takejto dvojice vedie hrana do vrchola E. Hrany z (7, j) do £ maja cenu
1 a hrany z B do (i, 7) maju cenu 2. Ak obe dvojice (i,7) aj (i + 1,j + 1) st vrcholmi
grafu, tak medzi nimi vedie hrana s cenou tiez 2. Cenu cesty v tomto grafe definujeme
ako sucin cien hran na ceste.

Priklad takéhoto grafu pre sekvenciu atémov 1 2 -1 2 1 2 -1 mozeme vidief na
obrazku 3.1. Hodnoty vo vrcholoch st stucty cien vsetkych ciest, ktoré vedt z B do

tychto vrcholov.

Obr. 3.1: Priklad grafu pre sekvenciu atéomov 1 2 -1 2 1 2 -1. Hrany ve-
dice do vrchola E (Cervené) maji cenu 1. Ostatné hrany (zelené a modré)

maju cenu 2.

Dovod, preco tento graf pouzivame je, ze kazda cesta z vrchola B do vrchola E
zodpoveda jednej duplikacii bez inverzie (a obratene, kazdej duplikacii zodpoveda jedna
cesta). Navyse cena takejto cesty je rovna 2°, kde ¢ je dizka duplikacie. Cize vybrat
nahodni duplikiciu s pravdepodobnostou timernou 2¢ znamen4 vybrat ndhodnu cestu
v tomto grafe s pravdepodobnostou timernou jej cene. To vieme robif nasledovne.

Pre kazdy vrchol v spocitame sucet cien vSetkych ciest veducich z B do v. Potom
ndhodnu cestu skonstruujeme tak, ze zacneme vo vrchole F a hybeme sa proti smeru
hran. Hranu, ktorou sa vydame vzdy vyberieme ndhodne, s pravdepodobnostami ur-

¢enymi hodnotami vo vrcholoch, do ktorych sa mézme pohnuf.

13
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Algoritmus sa da lahko rozsirit tak, aby vzorkoval aj duplikicie s inverziou a dup-
lika¢né udalosti s deléciami. V Kravcovej praci [Krall] je toto rozsirenie detailne vy-

svetlené, takze tu uvadzame len hlavni ideu.

Novy graf bude maft o rozmer viac, bude obsahovat vrcholy B a E a okrem nich bude
v grafe 6 poschodi po n xn vrcholoch. Vrcholy na poschodi p ozna¢ujeme (p, i, j). Kazdy
vrchol reprezentuje nejaki cast duplikac¢nej udalosti, pricom cesta v grafe zodpoveda
duplikacnej udalosti, ktora vznikne spojenim tychto casti.

Napriklad vyznam vrchola (1,14, j) je taky, Ze atémy na pozicidch i a j v sekvencii
atéomov vznikli spolo¢nou duplikaciou. Do tychto vrcholov veda hrany len vtedy, ak
tieto atémy maju rovnaky typ a tieto hrany vedu len z vrcholov B, (1, — 1,5 — 1),
(2,i—1,j—1)a(3,i—1,j—1).

Vrchol (2,4, j) zodpoveda delécii atému v druhej képii duplikovanej sekvencie. Tento
atém sa nachddza len v prvej képii, ¢ize do (2,i,j) vedie hrana len z (1,i — 1,7),
(2,i—1,j) a (3,i—1, 7). Obrazne hovorime, Ze sa pomocou tychto hran pohybujeme len
v prvej képii duplikovanej sekvencie. Hrany medzi poschodiami méZzeme interpretovat
ako zaciatok delécie alebo koniec delécie.

Uvedme si priklad. Majme sekvenciu atémov 1 2 3 4 5 1 1 2 5 a zaujima nés
cesta v grafe, ktora zodpoveda duplikacnej udalosti, ktora najprv duplikuje 1 2 3 4
5 a nasledne v druhej képii nastane delécia 3 4. Cesta vedie postupne cez vrcholy B,
(1,1,7), (1,2,8), (2,3,8), (2,4,8), (1,5,9), E.

Analogicky, poschodie 3 bude zodpovedat delécii v prvej képii. Poschodia 4, 5 a 6
budu sluzit pre duplikdciu s inverziou a delécie v nej. Hrany na tychto poschodiach
budt maf opa¢ny smer v jednom rozmere, napriklad moze viest hrana z (p,i — 1,7+ 1)
do (4,1, ) pre p € 4,5,6, ¢o je vSak mozné len v pripade, Ze atémy na poziciach i a j
mohli vniknit duplikdciou s inverziou, t.j. maji opacny orientovany typ.

Ceny hran vedice do vrcholov na 1. a 4. poschodi budt pg,,. Ceny hran v ramci
poschodi 2, 3, 5, 6 budt g4 a hrany vedice do tychto poschodi z poschodi 1 a 4 buda
mat cenu pge; - qaer-

Casové zlozitost navzorkovania k kandidatov zo sekvencie, ktord ma n atémov je
O(n? + nk). Aby celkova ¢asové zlozitost vzorkovania bola O(n?), budeme generovat
budeme generovat O(n) kandidatov. V podkapitole 5.3 experimentalne odhadneme
presnejsi pocet kandidatov potrebny na to, aby sa medzi kandidatmi pravdepodobne
nachadzala aj spravna udalost.

Nevyhodou algoritmu je, Ze vzorkuje kandidatov len podla dizky duplikacie, po¢tu
delécii a dlzok delécii. Preto neskor v tejto kapitole upravime ceny hran v spomina-
nom grafe s vyuzitim dodato¢nych informécii o atémoch, ¢o nam umozni podobnym

algoritmom vzorkovat udalosti na zéklade lepSej skérovacej funkcie.
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3.2 Vyuzitie DNA sekvencii atémov pri rekonstruk-
ciu historii

Ked zoberieme dve rovnaké sekvencie a nechame ich nezavisle sa vyvijat, teda nechame,
aby sa v sekvenciach nezavisle diali lokalne mutéacie, tak sa tieto sekvencie postupom
¢asu zacnu odlisovat. Cim dlhsie sa tieto sekvencie vyvijaji oddelene, tym vicsi je
ocakévany pocet pozicii, na ktorych sa tieto sekvencie lisia. Presnejsie, podla Jukes-
Cantorovho modelu opisovaného v podkapitole 4.5, moézeme vypocitat ocakavany pocet
rozdielov v dvoch povodne rovnakych sekvencidch dlhych ¢ po ¢ase ¢ ako 3 (1 — e=/3).

Tato tivaha sa da pouzit aj opaénym smerom. Na zédklade toho, ako velmi s sek-
vencie podobné, dokdZzeme odhadnit pred akym ¢asom mohli mat tieto sekvencie spo-
pri kratkych sekvenciach a tiez velmi kratkom c¢ase vyvoja je relativna disperzia poctu
lokalnych mutécii prili§ velké na spolahlivy odhad c¢asu.

Avsak aj takato nespolahlivd informéacia moze pomoct pri rekonstrukcii histérie a to,
ako velmi pomoze, sme sa snazili preskiimat v predoslej praci [Hoz14]. Otestovali sme,
ako sa zmeni uspesnost rekonstrukcie histdrie, ked pri vybere udalosti spomedzi kan-
didatov budeme zvyhodriovat duplikacie, ktorych duplikované atémy mali podobnejsie
DNA sekvencie. Vysledkom bolo, Ze tato metéda mala pozitivny vplyv na najdenie
histdrie s velkou vierohodnostou, nie vSak na néjdenie spravnej histérie. V tejto préci
sa vSak stustredime prave na spravnost histérie, pretoze sme zistili, Ze vierohodnost nie
je dobra metrika (vid. podkapitola ?7).

NavySe pri pocitani podobnosti sa vyskytlo niekolko problémov.

Prvy problém pri praci s DNA sekvenciami atémov je ten, Ze sice pozname, ako
tieto sekvencie vyzeraju v sucasnosti, ale nevieme povedat, ako vyzerala sekvencia
atému pred nejakym casom, pripadne ako vyzerala sekvencia spolo¢ného predka dvoch
atémov. Predtym sme sa s tym snazili vysporiadaf tak, Ze sme pre kazda poziciu
sekvencie mali Styri redlne ¢isla, ktoré postupne urcovali, ako velmi si myslime, Ze je na
danej pozicii pismeno A, pismeno C, pismeno G alebo pismeno T. Dosledok vsak bol, ze
akonahle sme sa prili§ vzdialili od st¢asnosti, uz sme v podstate nedokéazali spolahlivo
povedat nic.

Druhy problém bol s tym, Ze vyhodnocovat podobnost dvoch atémov a aktualizovat
informé&cie po spracovani udalosti bolo prilis ¢asovo naro¢né. Kym ¢asova zlozitost inych
Casti algoritmu zavisela len od poc¢tu atémov v sekvencii (20 az 200 atémov), zlozitost
tejto metddy zavisela od dlzky celej DNA sekvencie (200 000 az 400 000 baz). Aby sme
rekonstruovali histérie dostato¢ne rychlo, museli sme od tejto metddy upustit.

Treti problém bola prilis velka nepresnost odhadovania ¢asu spolo¢éného predka, po-
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kial sa sekvencie vyvijali kratko a nastalo len malé mnozstvo lokdlnych mutécii. Najmé
v takychto pripadoch, ale aj celkovo pri rekonstruovani histdrie nie je dolezité len na
kolkyjch poziciach sa DNA sekvencie odlisuju ale aj na ktorych pozicidch. Toto je znéa-
zornené na obrazkoch 3.3 a 3.4 v podkapitole 3.3. Povodna metéda, ktora zohladiiovala
len pocty rozdielnych pozicii v sekvenciach, mala z tychto dovodov velktl chybovost.
Tymto problémom sme sa vyhli pouzitim odlisnej metddy, ktora ovela lepsie zachy-

cuje vzajomné vztahy medzi atomami.

3.3 Evolu¢né stromy atomov

Ak pozname histériu DNA sekvencie a pozname tiez rozdelenie DNA sekvencie na
atémy, vieme pre kazdy typ atému urcit jeho takzvany zakoreneny evolucny strom.

Tento strom zachytava udalosti, ktoré sa tykali atémov jedného typu.

131'/\5312 @@@@@

Obr. 3.2: VIavo je priklad histérie s dvoma duplikdciami. V prvom riadku

je ancestralna sekvencia, v trefom stcasnd sekvencia atémov. Vpravo od

histérie su farebne odlisené evolu¢né stromy atémov, postupne pre typ 1,

typ 2 a typ 3.

Listy evolu¢ného stromu zodpovedajui atémom vyskytujicim sa v sucasnej sek-
vencii. Kazdy vnutorny vrchol v zodpoveda atému tesne pred nejakou duplikaciou wu.
Takyto vrchol ma dvoch synov, ktori zodpovedaji atémom vytvorenym duplikaciou u
z atému v. Koren stromu zodpoveda najstarsej duplikacii atémov daného typu. V evo-
luénom strome sa nachadzaju len duplika¢né udalosti, ktoré atom naozaj duplikovali.
Pokial sa najprv atém skopiroval a potom sa jedna z képii zmazala, v strome tieto
udalosti nebud.

Priklad jednoduchej historie a jej zodpovedajicim evoluénym stromom atémov mo-
zeme vidiet na obrazku 3.2.

Hrany medzi vrcholom z a jeho otcom gy, modZeme ohodnotit poctom lokélnych

mutacii, ktoré nastali v atéme x. Priklad stromu s ohodnotenymi hranami je na obrazku
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3.3.

- = - duplikéacie

————————————————— pocet mutécii

—————————————— sucasné atomy

Obr. 3.3: Na obréazku je priklad evolué¢ného stromu pre atémy A, B a C. Na
tomto priklade mozeme vidiet, preco sa nemodzeme spolahnit len na pocet
rozdielov v DNA sekvenciach. Pre ilustraciu predpokladajme, ze ziadne dve
mutacie nenastali na rovnakej pozicii. Potom sekvencie atémov A a C' sa

lisia na Styroch pozicidch. Pribuznejsie atémy B a C' maju az Sest rozdielov.

Obr. 3.4: Podobne ako na obrazku 3.3, ak by sme posudzovali len podla
poctu rozdielov v sekvenciach, atémy B,C (5 rozdielov) by sa zdali pri-
buznejsie ako atémy A, B (6 rozdielov). Ak by sme vSak posudzovali podla
pozicii rozdielov, zistime, ze (A, B) sa odlisuji od (C, D) na troch spoloc-
nych poziciach, zatial ¢o medzi dvojicami (A, D) a (B, C) pravdepodobne

nie s ziadne spolo¢né rozdiely.

Kazda lokalna mutacia nastala na hrane medzi nejakymi dvoma vrcholmi, ¢o spdso-
buje, Ze atémy, ktoré si v evolué¢nom strome blizko, zvykni byt vzdjomne podobnejsie.
Ako vSak mozeme vidief na obrazku 3.4, je rozdiel vyjadrit pribuznost atémov evolud-

nym stromom a c¢iselnym vyjadrenim podobnosti.
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3.4 Vyuzitie evolué¢nych stromov atémov

Ak by sme pre kazdy typ atému poznali evoluény strom atomov daného typu, bola
by rekonstrukcia histdrie celej sekvencie atémov ovela jednoduchs$ia. Tymto sa zaobe-
rali Vinaf et. al [VBSS10]. V préaci skisali rekonstruovat histériu tak, ze si najprv pre
kazdy typ atéomu zvolili, ktory z jeho moznych stromov je ten spravny, a nasledne zre-
konstruovali histériu konzistentnt so stromami vsetkych typov atémov. Cely proces
opakovali s roznymi volbami evoluénych stromov. Na spravne zrekonstruovanie histo-
rie vSak potrebovali spravne uhadnut kazdy strom, takze pravdepodobnost, Ze nasli
skutoc¢ne spravnu histériu bola velmi nizka.

V tejto praci budeme stromy atémov tiez vyuZivat, ale namiesto toho, aby sme
sa fixovali na konkrétnu podmnozinu stromov, budeme si pri rekonstrukcii histérie
poméahat Statistikami ziskanymi zo stromov pre jednotlivé typy atémov.

Stromy, s ktorymi budeme pracovat, st nezakorenené evolucéné stromy atdmov, pre-
toze bez znalosti histérie nie je mozné koren stromu urcit. Opit, ak by sme predpokla-
dali, Ze za rovnaka dobu nastane rovnaky pocet lokalnych mutéacii, nasli by sme koren
ako vrchol, ktory mé na ceste ku vSetkym listom priblizne rovnako vela tychto mutéacii.
No pri kratkych casoch a kratkych DNA sekvenciach, aké sa v nasich datach mézu
vyskytnut, by tento postup lahko viedol k nespravne zvolenému korenu. Este vicsie
problémy by nasledne mal algoritmus na skuto¢nych biologickych datach, pretoze tam
nie je az také vynimocné, Ze niektoré kopie génov sa vyvijaju inak rychlo ako iné, a
teda v jednej vetve by nastalo viac lokalnych mutéacii ako v inej.

Vyhodou nezakorenenych evolu¢nych stromov je, ze abstrahuju od toho, ako rychlo
sa deju mutéacie v ktorej ¢asti DNA a napriek tomu dobre zachytavaja pribuznost sek-

vencii. Jednoduchy priklad nezakoreného evoluéného stromu mozeme vidief na obrazku

3.5.

Obr. 3.5: Nezakoreneny evolu¢ny strom atémov z obrazku 3.4

Dobrou spravou tiez je, ze evoluéné stromy atémov dokézeme modelovat aj vtedy,
ked nepozname histériu sekvencie. Sta¢i nam poznat DNA sekvencie stucasnych até-

mov. Tomuto problému sa venovali Huelsenback et. al [HR03], ktori vytvorili program
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MrBayes.

Vdaka tomuto programu dokazeme pre dané DNA sekvencie atémov zistif nielen
zoznam moznych nezakorenenych evolu¢nych stromov pre tieto atémy, ale aj odhado-
vanu aposteriérnu pravdepodobnost kazdého z tychto stromov. (Teda keby sme prav-
depodobnostne simulovali evoliciu, generovali takto vsetky mozné evolu¢né stromy a
nasledne by sme vybrali len tie evolucie, ktoré by viedli k zadanym DNA sekvenciam,
aké je pravdepodobnost, Ze vygenerovany evoluény strom bol tento?)

Aposteriérne pravdepodobnosti ur¢ujeme pre kazdy typ atéomov osobitne na za-
klade 10000 iteracii Metropolis-Hastingsového Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
algoritmu [HAS70], pricom prvych 2500 iteracii bolo zahodenych a nasledne bol vy-
braty kazdy desiaty navzorkovany strom. MCMC algoritmus je pravdepodobnostna
metdda, takze nam poskytuje len odhad aposteriéornych pravdepodobnosti.

Priklad stromov, ktoré mdzeme pomocou programu MrBayes dostat, st tri stromy
na obrazku 3.6, ku ktorym by postupne mohli byt priradené pravdepodobnosti na-
priklad 0.863, 0.069 a 0.068. Na tychto stromoch moZzeme pozorovat niekolko veci.
Napriklad, v ziadnom strome nemaju atomy A a B spolo¢ného suseda. Tym padom
odhadované pravdepodobnost, Ze tieto atémy vznikli spolo¢nou duplikéiciou, je nula.
Podobne je to aj pre ostatné kombinécie atémov A, D, E s atémami B, (. Takato
informécia nam vyrazne znizi pocdet duplikacii, ktoré ma zmysel sktsat.

Duplikacia, ktora by vytvorila atomy D a E alebo D a A, tieZ nevyzera prav-
depodobne. Naopak udalost, ktoréa by duplikovala neznidmy atém na A, E alebo B, C
pripadne také, ktora vytvori obe dvojice by mohla byt dobrym kandidatom na poslednut
udalost. Celkova odhadovana pravdepodobnost, Ze atémy B a C' maju v skutoénom
evoluénom strome spolo¢ného suseda, je 1. To vSak eSte nemusi znamenat, Ze tieto
atéomy vznikli spolo¢nou duplikiciou, pretoze teoreticky na hrane medzi B a jeho su-

sedom, alebo C' a jeho susedom mohol byt povodne koren stromu.

p1 = 0.863 p2 = 0.069 p3 = 0.068

Obr. 3.6: Priklad nezakorenenych evolu¢nych stromov s priradenymi apos-

teriornymi pravdepodobnostami.

Tvar a pravdepodobnosti nezakorenenych evolu¢nych stromov atémov nie st zavislé
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len od historie ale aj od toho, na ktord sekvenciu atémov v histérii sa pozerame. Ak
by sme v stcasnej sekvencii mali pif atémov jedného typu oznacenych A,B,C,D a E,
mozu stromy tychto atémov vyzerat ako na obrazku 3.6. Pokial vSak posledna udalost
bola duplikécia, ktorou vznikli atémy B a C, z pohladu predoslej sekvencie uvazujeme
uz stromy ako na obrazku 3.7.

Pri spétnej rekonstrukeii duplikdcie musime nélezite upravif mnozinu evoluénych
stromov. Pre kazda dvojicu atémov (z,y), ktord duplikdciou vznikla, najprv zahodime
vsetky stromy, v ktorych = a y nemali spolo¢ného suseda. Aposteriérne pravdepodob-
nosti stromov, ktoré ostani, preskalujeme, aby sucet ich pravdepodobnosti bol jedna.
Nésledne zo stromov odstranime vrcholy x a y. Vrchol, ktory sa takto stal novym lis-
tom, dostane nové oznacenie, ktoré vznikne zjednotenim oznaceni x a y. Tak, ako v
podkapitole 7?7, atom identifikujeme mnozinou vsetkych atémov sucasnej sekvencie,
ktoré z neho vznikni sériou jednej alebo viacerych duplikécii.

Na obrazku 3.8 mozeme vidief mnozinu stromov, ktord ostane po spojeni atémov

Aak.

p1 = 0.863 P = 0.069 ps = 0.068

Obr. 3.7: Mnozina evolu¢nych stromov, ktora vznikne po spojeni atémov B
a C v stromoch na obrazku 3.6. Pre Styri atémy existuju vzdy najviac tri

rozne stromy.

3.5 Ceresnovitost

V suvislosti s evoluénymi stromami atémov zavedieme novy pojem, ktory nazyvame
Ceresnovitost.

Cerestiovitost dvoch atémov rovnakého typu je odhadovand aposteriérna pravde-
podobnost, Ze tieto dva atémy tvoria takzvant ¢eresnu v evoluénom strome atémov.
Dva atémy tvoria Ceresnu, ked st listami daného stromu a zaroven maju spolo¢ného
suseda.

Ceresiiovitost atémov = a y oznacujeme c(x,y). Jej hodnotu vypocitame tak, Ze

sCitame aposteriérne pravdepodobnosti evolu¢nych stromov, v ktorych z a y tvoria
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p1=1

Obr. 3.8: Mnozina evolu¢nych stromov, ktora vznikne po spojeni atémov A
a E v stromoch na obrazku 3.7. Zahodili sme dva zo stromov, lebo A a E v
nich nemali spolo¢ného suseda. Pre Iubovolné tri atémy je evoluény strom

vzdy len jeden.

¢eresnu. Napriklad na obrazku 3.6, ¢(B,C) =1, ¢(A, D) = 0.069, ¢(A, B) = 0.

Cerestiovitost je definovana len pre dvojice atémov, ktoré sa nachadzaji v aktu-
alnej sekvencii. Navyse hodnota ceresnovitosti zavisi od sekvencie v ktorej sa atomy
nachadzaju. Napriklad pre sekvencie, ktorym zodpovedaju stromy na obrazkoch 3.6
a 3.7, je ¢(D, BC) rozna. Pre pévodnu sekvenciu a jej stromy na obrazku 3.5 nie je
¢(D, BC') definovana.

Pokial méme len tri atémy jedného typu, cerestiovitost Tubovolnej dvojice je 1, pre-
toze pre tri atéomy existuje len jeden nezakoreneny evolucny strom, v ktorom vsetky
dvojice listov tvoria éerestiu. Specialne dodefinujeme, Ze pokial z nejakého typu mame
len dva atémy, ich ceresnovitost bude jedna. Stromy pre dva alebo tri atémy ani ne-
budeme konstruovat

Vysoké hodnota ceresiiovitosti dvoch atémov eSte nemusi znamenat, Ze atémy
vznikli spolo¢nou duplikaciou. Funguje to zvycajne opacne, ak je hodnota ceresno-
vitosti nizka, mdme dovod pochybovat o duplikécii, ktord by dané atémy vytvorila.

Vyhodou cerestiovitosti je, Ze ju dokdzeme pocitat velmi rychlo, pokial reprezen-
tujeme stromy rozumnym sposobom. (V nasej implementécii si pamétame pre kazdy
vrchol zoznam jeho susedov, takze overif, ¢i nejaké dva listy maji rovnakého suseda
vieme v konstantnom ¢ase). Casové zlozitost spocitania ¢erestiovitosti dvoch atémov
je linedrna od poctu evolu¢nych stromov pre dany typ atémov. T¥ch je obvykle maélo,
vidsinou do pit. Jedina zdlhavejsia ast je, Ze pred prvou rekonstrukciou histérie mu-
sime navzorkovat evolucéné stromy pre atémy v sicasnej sekvencii. To nam vSak staci
spravit raz (podobne, ako rozdelenie sekvencie na atémy).

Malou nevyhodou je, Ze CereStiovitost ndm zacne vyraznejsSie poméhat az pri zlozi-
tejsich histéridch. Pokial napriklad mame z kazdého atému tri alebo menej képii, éeres-

novitost ndm nedé ziadnu dodato¢ni informéaciu. Mozno v8ak pri tychto jednoduchsich
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histéridch pomoc nepotrebujeme a/alebo aj tak nevieme ziskat uzito¢né informécie o

pribuznosti atémov.

3.6 Vyuzitie Ceresnovitosti pri navrhu kandidatov

Vdaka tomu, Ze c(a, b) zévisi len od atémov a a b, dokdzeme Cerestiovitost dobre vyuzit
v algoritme, ktory vzorkuje kandidatov na duplika¢né udalosti. Stac¢i ndm upravit ceny
hran v grafe, ktory sme v algoritme pouzivali.

Ceny hran vedicich do vrcholov (1,4, 7) a (4,1, 7), ktoré mali pévodnt cenu 2 vyna-
sobime hodnotou ceresnovitosti atomov na poziciach ¢ a 7. Tym padom sa cena cesty,
a teda aj pravdepodobnost vyberu duplikdcie, prenasobi stic¢inom Cerestovitosti dvojic
atomov, ktoré by duplikaciou vznikli.

Pokial sekvenciu atémov, ktort prave rekonstruujeme, oznacime ay, as, . .. a, a po-
kial i a j budu pozicie zaciatkov sekvencii, ktoré vznikni duplikdciou u pozostéavajice;

z ¢ atomov, tak skére tejto duplikéacie bude

/-1

H 2¢(@itks Qji) (3.3)

k=0
3.7 Dovera v ¢eresnovitost

Aposteriérne pravdepodobnosti evoluénych stromov st len odhadované, ¢ize na hod-
noty Ceresnovitosti sa nemozeme bezvyhradne spoliehat. Uvedieme preto dva sposoby
ako mozeme upravif pocitanie ¢eresnovitosti.

Vo velkej vicSine pripadov nam program MrBayes navzorkuje len zopar réznych
evolu¢nych stromov, no sem-tam sa stane, Zze DNA sekvencie atémov su prili§ ,neur-
¢ité* a spravny evoluény strom je velmi fazké urcif. Napriklad ndm moze MrBayes
navzorkovat 80 stromov s aposteriérnymi pravdepodobnostami od 0.03 po 0.001. V
takychto pripadoch je redlna Sanca, ze skutoc¢ne spravny strom sa medzi navzorkova-
nymi stromami ani nenachadza. Po niekolkych zrekonstruovanych udalostiach by sme
sa tak dostali do stavu, kedy v spravnej udalosti maji nejaké atémy cCeresnovitost nula.
Nebolo by dobré takto prisne penalizovat potencidlne dobré udalosti.

Preto zavedieme tzv. opraveni ceresnovitost. Nech p,,q. je aposteriérna pravdepo-
dobnost najpravdepodobnejsieho evoluéného stromu atémov typu ¢ podla programu

MrBayes. Potom opravend ¢eresnovitost atémov a a b typu ¢ mé hodnotu

d(a,b) = min{1,c(a,b) + (1 — /Prmaz)’} (3.4)
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Napriklad pre stromy na obrazku 3.6, kde p,,.. = 0.863 by sme pripocitavali zaned-
batelni hodnotu 0.005. Ked je vSak v stromoch velké neistota a napriklad p,,q, = 0.03,
pripocitame az 0.684, ¢im dostaneme cCeresnovitosti na priblizne rovnakt troven. Tes-

tovali sme aj iné opravné funkcie a tato najviac pomohla pri rekonstrukcii.

Cim stt DNA sekvencie atémov dlhsie, tym viac sa mézeme spolahnit na navzorko-
vané evolu¢né stromy [VBSS10]. Preto sme v tejto praci skusali brat menej do Gvahy
Ceresnovitost kratkych atémov. KedZze pravdepodobnost navzorkovania udalosti zavisi
od sucinu ceresnovitosti, posunieme ceresnovitost kratsich atémov blizsie k jednotke.
Nech ¢ je dizka DNA sekvencie kratsicho z atémov a, b (vplyvom lokélnych delécii a

inzercii mozu maf atémy mierne odlisné dizky).

C//(CL, b) _ c’(a, b)é/(Z—HOOO) (3.5)

V algoritme sme pouzivali len ¢(a,b) a ¢’(a,b), pricom porovnanie tychto metéd
najdeme v podkapitole 5.3. Pokial v nasledujicom texte budeme pouzivat pojem ce-

restiovitost, ak neuvedieme inak, budeme mat namysli funkciu ¢(a, b).
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Kapitola 4
Skorovanie udalosti

V tejto kapitole sa zaoberame tym, ako spomedzi mnoziny kandidatov na duplikacné
udalosti vybrat spravnu vysledni udalost.

Postupujeme tak, Ze pre kazdého kandidata spocitame niekolko redlnych ¢isel, tzv.
parametre kandiddta. Parametre kandidata u oznacujeme si(u),. .., s,(u). Medzi pa-
rametre mozeme zaradit Tubovolné vlastnosti udalosti, ktoré by mohli indikovat, ¢i je
udalost spravna alebo nie. Z tychto parametrov napokon spocitame jedno vysledné
redlne Cislo, skére kandidata. Skére kandidata u oznacujeme s(u).

Vysledného kandidata spomedzi mnoziny kandidatov K vyberieme pravdepodob-

nostne, pricom pravdepodobnost vyberu kandidata, ktory zodpoveda udalosti u, je

Plu] = 20 (4.1)
uw'eK
V podkapitoléch 4.1 a 4.2 sa budeme podrobnejsie venovat parametrom kandidéatov.
V podkapitolach 4.3 a 4.4 zasa vysvetlime, ako na zdklade parametrov spocitat skére

udalosti.

4.1 Susedné pary atémov a predlzitelnost udalosti

V tejto podkapitole zadefinujeme a vysvetlime pojmy susedny pdr, silngy pdr a prediZi-

telna duplikdcia, ktoré posluzia ako zéklady niektorych délezitych parametrov udalosti.

Pozrime sa lepsie na to, ako vyzeraju historie sekvencii atémov. Pre ilustraciu uve-
dieme jednu konkrétnu histériu, ktord zacina sekvenciou 1 2 3 4 5 6 7 a v ktorej
postupne nastant tri duplikdcie znazornené na obrazku 4.1. Pri blizSom pohlade na
thato histériu si moéZeme vSimnit, Ze dvojice po sebe idicich ¢isel sa az tak nemenia.
Na zac¢iatku sme mali takéto dvojice: (1,2), (2,3), (3,4), (4,5), (5,6), (6,7). Po prvej

udalosti sa vicSina dvojic nezmenila, ubudla dvojica (6,7) a pribudli dvojice (6,2),
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(4, 7). Pri dalSej udalosti uz ziadna dvojica neubudla (pretoze (2, 3) sa nachadza aj na
inom mieste), no pribudli dvojice (2, —5) a (=5, 3). Tretou udalostou zanikla dvojica
(5,6) a vznikli dve nové dvojice (5,4) a (7,6).

1234567

1234562347

I__5I =1

1 2 34562347

12-53454762347
Obr. 4.1: Ukazkovy priklad histdrie, ktora zacala sekvenciou atémov 1 2 3
4 5 6 7.V historii najprv nastala duplikacia, potom duplikécia s inverziou

a znova duplikacia.

Pri spravnych histériach vidime, ze po udalosti obvykle vzniknii dve nové dvojice.
Avsak kvoli tomu, Ze pri vypocte rozdelenia DNA sekvencie na atomy sa obvykle stratia
kratke atémy (vid podkapitolu 2.2), moZe sa lahko stat, ze vznikne len jedna nova

dvojica, pripadne ziadna.

Definicia 4.1 (Susedné pary). Majme sekvenciu atémov ay, as, . . . a,,. Definujme by . . . by, 11
ako postupnost, kde by = ¢, b,.1 = $ a pre Vi € {1..n}, b; je ¢islo typu atému a; vynéa-
sobené —1, ak je atém a; invertovany. ¢ a $ st $pecidlne znaky, ktoré oznacuji zaciatok

a koniec sekvencie.

Mnozina susednych parov sekvencie aq,...,a, je mnozina usporiadanych dvojic

(biybi+1) a (—bi+1, —bz), pre 1€ {O’I’L}

Vsimnime si, Ze okraje sekvencie maju podla definicie tiez zodpovedajice susedné
pary. Napriklad v sekvencidch na obrazku 4.1 mame susedné pary (¢, 1), (—1,¢), (7,9),
(8, —7). Kvoli inverznym duplikicidm sme definovali susedné pary tak, aby (x,y) bol
susedny par prave vtedy, ked (—y, —x) je susedny par. Vdaka tomu, ak duplikujeme
1 2 3 4,na-4 -3 -2 -1 a budeme sledovat ako sa zmeni mnoZina susednych péarov,
nepribudnt pary (—4, —3), (=3, —2), (=2, —1), ktoré tam uz podla definicie boli. Dalej

mozeme povazovat (z,y) a (—y, —x) za ten isty susedny par.
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Videli sme tiez, ze niekedy po udalosti jeden susedny par zanikne a niekedy nie.
Ak vSak chceme sledovat zanikanie dvojic, je lepSie pozriet sa na podtriedu susednych

parov, ktort nazyvame silné pary.

Definicia 4.2 (Silné pary). Nech M je mnozina susednych parov sekvencie S. Potom
silng pdr je dvojica (z,y) takd, ze (x,y) € M a zaroven Vz # y : (x,2) ¢ M a
tiez Vz # x : (z,y) ¢ M. Slovne, (z,y) je silny par, ak 2 ma jednoznacne urc¢eného

nasledovnika a y méa jednoznac¢ne urc¢eného predchodcu.

Vsimnime si, ze (z,y) je silny par prave vtedy, ked (—y, —x) je silny par. VSimnime
si tiez, ze ked je v sekvencii najviac jeden atém kazdého typu, kazdy susedny par je
zaroven silny par.

Tak je to aj na zaciatku histérie z obrazku 4.1. Na tejto historii navyse mdzeme
vidiet rozdiel medzi silnymi a susednymi parmi. Napriklad po druhej udalosti pary
(5,6) a (2, 3) prestali byt silnymi parmi a ziadne silné pary nevznikli. Naopak nezanikol
ziaden susedny par a vnikli dva nové susedné pary.

Pocet susednych resp. silnych parov, ktoré udalost vytvori, resp. odstrani, pova-
7ujeme za dolezité vlastnosti, ktoré mozu napovedat, ¢i je udalost spravna alebo nie.

Preto sme tieto pocty zaradili medzi parametre udalosti.

Ked nastane duplikacia atémov ay, as, . . . , ag, tak vznikni v sekvencii dva opakujice
sa tseky dlhé ¢ (alebo viac) atémov. VSimnime si vSak, Ze ak pozname len sekvenciu
ktord vznikla a vidime len opakujice sa tseky, nemozeme s istotou vylucit Ziadnu
z potencialnych udalosti, ktoré by kopirovali len cast tychto atémov. Pre Iubovolné
1 <i < j < ¢ mohla teoreticky nastat udalost, ktora kopirovala len atémy a;, ..., a;.
A préave pri vzorkovani kandidatov (vid kapitolu 3) sa takéto nekompletné udalosti do-
stavaji medzi navzorkovanych kandidatov. Celkova pravdepodobnost vyberu vSetkych
tej najdlhsej (ak ¢ > 1).

(Pre zddvodnenie tohto tvrdenia sa sta¢i pozriet na udalosti dlzky ¢ — 1. Podla
vztahu 3.3 pravdepodobnost vyberu kazdej z tychto ¢iastoénych udalosti je aspori po-
lovica pravdepodobnosti viberu celej udalosti dizky ¢. Vyuzivame, Ze c(a,b) v tomto
vztahu je mensie alebo rovné 1.)

Obvykle vsak takito kratsi kandidati nie st spravni a aby sme sa ich dokazali
zbavovat, budeme sledovaf takzvant prediZitelnost duplikdcie. Pokial by predlZzenim
duplikacie vznikla neplatné udalost (t.j. predizené tiseky by sa prekryvali), tak povodnii
udalost nepovazujeme za prediZitelnt, ¢o je obsiahnuté aj v definicii. Pripominame, ze

orientovany typ je typ atému aj so znamienkom.
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Definicia 4.3 (Predlzitelné duplikacie). Duplikicia bez inverzie, ktora v sekvencii
ai,as, . ..,a, skopiruje atémy a; az a; za atém ay je zlava predlZitelnd, ak k # j,
k #1i—1 a a;_; ma rovnaky orientovany typ, ako ay.

Duplikécia bez inverzie, ktora v sekvencii ag, as,...,a, skopiruje atémy a; az a;
pred atém ay je sprava predlZitelnd, ak k # i, k # j+1 a a;;, mé rovnaky orientovany
typ, ako ay.

Duplikacia s inverziou, ktora v sekvencii ay, as, . . . , a,, skopiruje atémy a; az a; pred
atém ay je zlava prediZitelnd, ak k # i, k # i — 1 a a;_, ma opacny orientovany typ,
ako ay,.

Duplikacia s inverziou, ktora v sekvencii ai, as, ..., a, skopiruje atémy a; az a; za
atém ay, je sprava predlZitelnd, ak k # j, k # j + 1 a a;,; mé opaény orientovany typ,

ako ay.

4.2 Zoznam parametrov udalosti

Duplika¢ni udalost, ktorej parametre nas zaujimaji, oznacime u. Tato udalost sa
sledujacich delécii. Oznacme si sekvenciu atémov, ktora je v historii pred vykonanim
duplikacie, S,. Sekvenciu, ktora vznikne po vykonani duplikacie a vSetkych delécii, si
oznacme Sj,. Sekvenciu S, pozname a z danej sekvencie .S, a udalosti u vieme sekvenciu
S, Tahko spocitat.

Vlastnosti takto popisanej udalosti vyjadrime pomocou sady parametrov. Kazdy
parameter zachytédva nejakt vlastnost alebo kombinaciu vlastnosti udalosti. V ta-
bulke 4.1 st vymenované a strucne popisané vsetky parametere, ktoré sme v tejto
praci pouzivali.

Parametre s; az s3 nie st priamo vlastnosti udalosti, ale slizia nam na to, aby sme
mohli vyjadrif napriklad pomer dizky udalosti k celkovej dizke sekvencie. Namiesto
povodnych ¢iselnych vlastnosti S, pouzivame logaritmy jednak preto, Ze potom mozeme
namiesto podielov pocitat rozdiely, a tiez preto, Ze potom nemaju tieto parametre prilis
velké hodnoty v porovnani s inymi parametrami.

Parametre s4 az s; reprezentuju zakladné vlastnosti duplikacnej udalosti, medzi
ktoré patri pocet duplikovanych atémov (dizka duplikicie), vzdialenost, pocet delécii
a celkova dlzka delécii, ktoré nastand po duplikécii. Vzdialenost duplikacie je pocet
atémov medzi usekmi sekvencie, ktoré vznikli duplikdciou. Napriklad, ak postupnost
(1 2) 3 45 (1 2) vznikla duplikdciou atémov 1 2, tak vzdialenost tejto duplikdcie
je 3.

Na zéaklade podkapitoly 4.1 sme pridali parametre sg aZ s1 popisujtce predizitelnost
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S1 Logaritmus dizky S,

S9 Logaritmus poctu roznych typov atémov v Sy,

S3 Logaritmus poctu roéznych susednych parov v S,

S4 Logaritmus dizky duplikécie

S5 log(1 4 v), kde v je vzdialenost duplikacie

S Pocet delécii v duplikacnej udalosti u

S7 Logaritmus z celkového poctu atomov v deléciach v u

S8 2, ak je duplikacia predlzitelna do oboch stran
1, ak je duplikacia predlzitelné do jednej strany
0, ak duplikacia nie je predizitelné

Sg Pocet silnych parov, ktoré sa v S,, ale nie st v .5,

si0 | Pocet silnych parov, ktoré sa v Sy, ale nie st v S,

s11 | Pocet susednych parov, ktoré s v S, ale nie st v S,

s12 | Pocet susednych parov, ktoré si v Sy, ale nie st v S,

s13 | 0, pre duplikaciu bez inverzie
log(his) — 0.5, pre duplikéciu s inverziou, kde a je pocet atémov, ktoré sa v
S, vyskytuji s oboma znamienkami a b je pocet takych atéomov v Sp.

S14 Priemernd cerestiovitost duplikovanych atémov

S15 | Sucin ceresnovitosti duplikovanych atémov

s16 | Sucin Geresiovitosti, pricom menej berieme do tivahy atémy s kratkou dizkou
DNA (podkapitola 3.7)

so; | € prel <i<16

S1ij 1jisjpre1§@'§16a1§j§4

Spi5 | si-s;prel<i<16al<j <4

Tabulka 4.1: Tabulka zékladnych a odvodenych parametrov duplikacnej
udalosti, na zaklade ktorych pocitame skére udalosti. Celkovy pocet pa-

rametrov je 160.

duplikécie, pocty susednych parov a poéty silnych péarov, pricom (x,y) a (—y, —x)

pocitame ako jeden par.

Dalsi parameter si3 sa snazi zachytit nasledujicu skuto¢nost. Na zaciatku evoltcie

sa kazdy atom vyskytuje len s kladnym alebo len so zapornym znamienkom. Inverzna

duplikacia obvykle zvysi pocet atéomov, ktoré sa vyskytuji s oboma znamienkami,

najmi vtedy, ak bolo obojznamienkovych atémov malo. Preto prirodzene od inverznej

duplikacie ocakavame, ze v S, bude menej obojznamienkovych atémov ako v .S,. Najmi

vtedy, ak ich v .S, bolo maélo.
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Posledné tri zdkladné parametre si4 az s zachytavaju ceresnovitost, ktort popi-
sujeme v podkapitole 3.5. Medzi parametre sme zaclenili siicet a dva varianty sucinu
¢eresnovitosti dvojic atémov, ktoré vznikni duplikéciou.

Okrem 16 zékladnych parametrov sme pridali aj niekolko odvodenych. Odvodené
parametre vznikli bud ako stucin dvoch zékladnych alebo ako podiel dvoch zékladnych
alebo ako e umocnené na nejaky zakladny parameter. Uvazovali sme len stciny a po-
diely s niektorym z parametrov si, s, S3, s4. Celkovo sme teda mali 160 parametrov,
pricom v kapitole 5 experimentalne overime, ¢i pridanych 144 parametrov malo pozi-

tivny vplyv na rekonstrukciu.

4.3 Vypocet celkového skore

Vidime, Ze parametrov udalosti je pomerne vela. Beznymi metédami by bolo narocné
urcit, ako z nich ¢o najlepsie vypocitat celkové skore.

V predoslej praci [Hoz14|, v ktorej sme sa tiez zaoberali skérovanim udalosti, sme
mali len Sest parametrov pre kazda udalost. Jeden z tychto parametrov bol ekviva-
lentny na$mu parametru s, (logaritmus dlzky duplikacie), jeden na$mu parametru sg
(predlZitelnost duplikicie) a jeden stvisel s poétom susednych parov (hodnota tohto
tretieho parametra bola sjo — s11 + S13). Zvy$né tri parametre nie su pre nasu pracu
relevantné, takze ich nebudeme popisovat.

Kazdy z tychto parametrov s| az si bol vynasobeny jednym zo Siestich koeficientov
ki az kg, podla toho, ako velmi mal ovplyviiovat celkové skére. To bolo dané vztahom

6
s = eidtg1 o (4.2)

Hodnota d vo vztahu vyjadrovala pocet delécii. Koeficienty sme v predchadzaju-
cej praci urcovali empiricky, na zaklade série experimentov. Najprv sme menili hod-
notu jedného koeficientu (ostatné boli nastavené na nulu) a sledovali, ako sa meni
vierohodnost histérii, ktoré vznikali rekonstrukciou s takymto skérovanim. Nésledne
sme testovali rozne kombinacie vSetkych koeficientov, az sme dosiahli také nastave-
nie, s ktorym sme boli spokojni. Jednou z vitfaznych kombindcii koeficientov bolo
(ky, kY, k5, Ky kL kg) = (1,0,—2,6,0,0), pricom nulové koeficienty boli pri tych para-
metroch, ktoré nie si pre nasu pracu relevantné.

Pri pouziti nasSich parametrov, by sme skére z predoslej prace vypocitali vztahom

g = eS4— 56258~ 6511+6511+6513 (43)

Aj tuto skérovaciu metédu porovname v kapitole 5 so skérovacou metédou z nasej
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prace.

V tejto praci na vypocitanie skore z mnozstva parametrov vyuzijeme metédy stro-
jového ucenia, konkrétne ucenie s ucitelom (angl. supervised learning). Aby sme vSak
mohli pouzit takyto pristup, potrebujeme mat trénovacie data, ¢ize data, v ktorych po-
zname hodnoty nielen vSetkych parametrov pre dant udalost, ale pozname aj spravnu
hodnotu celkového skére. V idealnom pripade maju spravne udalosti skore 1 a nespravne
udalosti skére 0.

Nase trénovacie data buda mat tvar (sq, Sg, .. ., Sp,y), pricom y = 1, pokial udalost
s parametrami Sy, ..., S, je spravna a y = 0 v opa¢nom pripade.

Aby sme dokéazali posudif spravnost udalosti, budeme vytvarat trénovacie data na
zéklade simulovanych histérii, v ktorych spravne udalosti pozname. Z jednej simulo-
vanej histérie dostaneme niekolko trénovacich dat. Pozrieme sa najprv na poslednt
sekvenciu v historii a algoritmom z kapitoly 3 vygenerujeme kandidatov na poslednti
udalost. Rozdelime kandidatov na pozitivne pripady (kedy kandidat zodpovedé sprav-
nej udalosti podla histérie) a negativne pripady (kedy kandidat nezodpoveda sprévne;j
udalosti). Nech pocty tychto pripadov st a a b. Medzi trénovacie data ddme ndhodnych
min(a, b) pozitivnych pripadov a ndhodnjch min(a,b) negativnych pripadov. Pozitiv-
nych aj negativnych trénovacich dat bude tym padom rovnako vela. Pévodne, ked sme
do trénovacich dat davali tplne vSetkych kandidatov, boli tieto data velmi nevyva-
zené a trénovaci algoritmus mal problémy s uc¢enim. Proces opakujeme s historiou bez
poslednej udalosti, potom bez predposlednej, atd., az kym nedostaneme histériu bez
duplikacii.

Na tychto trénovacich datach mozeme natrénovat model logistickej regresie, ktory
bude nésledne schopny predikovat, ¢i je udalost spravna na zéklade jej parametrov.
Predikovand hodnota (skére udalosti) uz nebude len z {0,1}, ale moze byt hocikde
v intervale (0,1), podla toho, ako velmi si je model isty, Ze je udalost spravna resp.
nespravna. Ak nas model natrénujeme dobre, skore spravnych udalosti bude blizke
jednotke a skore nespravnych udalosti bude blizke nule.

Musime sa v8ak vysporiadat s jednym problémom. V podkapitole 2.5 sme uviedli
dva sposoby urcovania toho, ¢i je udalost spravna alebo nie. Udalost je striktne spravna,
pokial je spravna a zaroven mé spravny smer. Pokial vSetky sprédvne udalosti, teda
aj tie, ktoré nie su striktne spravne, budeme povazovat za pozitivne trénovacie data,
algoritmus sa medzi nimi nenaudi rozliSovat. V niektorych pripadoch (vid. obrazok 2.4)
je v8ak potrebné pre spravnu rekonstrukciu histérie uhddnut aj spravny smer. Pokial
nas algoritmus nie je natrénovany na rozliSovanie smeru, bude pravdepodobnost, Ze
uhadne striktne spravnu udalost najviac jedna polovica. Pravdepodobnost, Ze spravne

zrekonstruujeme histériu, v ktorej pri k udalostiach zalezi na smere je najviac 27*.
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Ak by ndm takéto obmedzenie prekdzalo, méZzeme algoritmus natrénovat, aby roz-
liSoval aj smer udalosti. Teda pozitivne trénovacie data budu len striktne spravne uda-
losti a ostatné data budt negativne. Pri tomto pristupe vSak musime pocitat s tym, Ze
sa v datach mézu vyskytnut dve udalosti s rovnakymi parametrami, ale raz s y = 0 a
raz s y = 1, ¢o by sa mohlo stat napriklad pre udalost na obrazku 2.3.

V kapitole 5 porovname, ktory z tychto pristupov funguje lepsie.

4.4 Logisticka regresia

Logisticka regresia je Statistickd metéda pouzivand na hladanie zévislosti medzi vstup-
nymi parametrami, ktoré si reprezentované ako mnohorozmerny vektor realnych ¢isel,
a vystupnou binarnou premennou [WD67]. Vstupné parametre oznacime si,..., s, a
vystupni premenni y.

Ulohou logistickej regresie je predikovat pravdepodobnost, Ze y = 1. Na predikciu

sa pouziva takzvana logisticka funkcia

i=1
pricom ko, ..., k, su takzvané koeficienty logistickej regresie a
L) = (4.5
x) = .
1+e®

Funkcia L(z) sa nazyva sigmoida a ide o $pecidlny pripad logistickej funkcie. Je to
rasttica nelinedrna funkcia, ktord mapuje hodnoty z R do intervalu (0, 1).

Nagim cielom je najst koeficienty ko, ...k,, ktoré minimalizuji trénovaciu chybu
E(X,Y k), kde X je postupnost vstupnych vektorov, X; = (1,8;1,...,58in), Y je po-

stupnost k nim priradenych hodnét (1 alebo 0, podla toho, ¢ bola udalost s paramet-

rami s;1,...,S;, spravna) a k je vektor koeficientov ko, ... k.
1 al .
E(X,Y, k) = 5ka + ) log(1 4 e iR (4.6)

i=1

Prvy clen %ka: sa nazyva Ls regularizacia a zabranuje, aby boli koeficienty zbytoc¢ne
velké, ¢o pomdha proti naslednému zlyhaniu predikcie na testovacich datach.

Na riesenie linearnej regresie a najdenie koeficientov pre nase data sme pouzili
kniznicu scikit-learn (http://scikit-learn.org). Skére udalosti uréime na zaklade

predikovanej pravdepodobnosti.

s(u) = L(ko + Z ki - si(u)) (4.7)
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4.5 (enerovanie simulovanych historii

Pre tucely trénovania predikéného modelu a tiez kvoli tomu, aby sme mohli v kapitole
5 preskimat a vyhodnotif tspesnost algoritmu, potrebujeme vygenerovat mnozstvo
historii, ktoré sa podobaji na skutocné histdrie organizmov.

Zacneme s tym, ze vygenerujeme nadhodni DNA sekvenciu dlha 100000 béz, c¢o
je podobné dlzka, ako maji génové zhluky, ktoré skiimame. Ttto sekvenciu nechédme
vyvijat sa ¢as ¢4, = 0.04 nasich jednotiek Casu, co tiez koreSponduje s nasimi realnymi
datami (vid podkapitolu 1.4).

Pri generovani histérii pouzivame rovnaky pravdepodobnostny model, ako v pre-
doslej praci [Hozl4], ktory aproximuje evoliciu skutoénych sekvencii.

D1hé udalosti (duplikdcie, duplikacie s inverziou a delécie) modelujeme Poissonovym
procesom. Pri takomto procese je ¢as medzi dvoma udalostami ndhodné premennd s
exponencialnou distribticiou s parametrom A. Parameter A hovori o tom, kolko udalosti
sa priemerne udeje za jednotku casu. Udalosti teda generujeme tak, Ze zaneme v
Case tg = 0 a ndhodne uréime t;, Cas prvej udalosti podla spominanej distribucie.
Nasimulujeme lokalne mutéacie az po ¢as t; a vyrobime ndhodnt udalost.

Néhodnéa udalost je s pravdepodobnostou pg. delécia Ak udalost nie je delécia, je
to s pravdepodobnostou p;,, duplikicia s inverziou. Inak je to duplikicia bez inverzie.

DIzka udalosti (dizka DNA sekvencie) je dané geometrickou distribticiou so stred-
nou hodnotou my. Pokial by dizka udalosti presiahla dizku celej sekvencie, vygeneru-
jeme dlzku znova. Pozicia zac¢iatku udalosti je vybrana rovnomerne ndhodne z mnoziny
{0,1,...,d}, kde d je rozdiel aktualnej dlzky sekvencie a dlzky udalosti, t.j. tak, aby
sa cely kopirovany tisek nachadzal v sekvencii.

Ak islo o duplikaciou (s inverziou alebo bez inverzie) vygenerujeme ndhodni vzdia-
lenost duplikovanych tsekov z geometrického rozdelenia s priemerom m,,.;. Nahodne s
50% pravdepodobnostou je smer duplikicie zlava doprava a s 50% pravdepodobnostou
naopak. Pokial by duplikovany tisek mal byt mimo sekvencie, vygenerujeme vzdialenost

a smer znova. Hodnoty parametrov nasho modelu st dané tabulkou 4.2.

parameter | hodnota
A 200
Ddel 0.05
Dinv 0.39
my 14307
My 306 718

Tabulka 4.2: Parametre nasho modelu.
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Po vytvoreni udalosti pokracujeme s dalsou. Ndhodne ur¢ime jej cas, vlastnosti a
nasimulujeme lokalne mutacie po udalost. Toto opakujeme, kym ¢as presiahne hodnotu
tgen- V takom pripade ukoncime generovanie histérie a nasimulujeme lokdlne mutécie
len po cas t4e,, ktory zodpoveda stucasnosti.

Lokélne mutécie simulujeme po blokoch. Vzdy, ked sa postivame o ¢as ¢, spocitame
pre kazdu poziciu v sekvencii, aké je pravdepodobnost, Ze na danej pozicii za ¢as t od
poslednej udalosti nastala substiticia.

Tuato pravdepodobnost ur¢ime na zaklade Jukes-Cantorovho modelu [JC69]. Podla
tohto modelu je pravdepodobnost mutécie bazy x na bazu y rovnaka pre vSetky dvojice
(x,y), tiez tato pravdepodobnost nezavisi od pozicie bazy v sekvencii. Kedze jednotku
casu sme definovali ako priemerny cas za ktory sa udeje jedna substitiicia v prepocte
na jednu bazu (vid podkapitolu 1.4, je pravdepodobnost, Ze sa za ¢as t zmeni baza na

konkrétnej pozicii v sekvencii, nasledovna

p(t) = 51— P (49

V nasom modeli z implementa¢nych dévodov neuvazujeme kratke inzercie, ale len
kratke delécie. Vysledny efekt je priblizne rovnaky a vyznamne to zjednodusilo imple-
mentaciu generujiceho algoritmu. Predpokladame, Ze generovat len kratke delécie, je

dostato¢nou aproximaciou skutocnej evolicie, pre potreby ich rekonstrukcie.
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Kapitola 5

Experimentalne vysledky

5.1 Doladenie parametrov

V samotnom algoritme je niekolko parametrov a konstant, ktorych hodnoty nevieme

teoreticky podlozif. Napriklad pri generovani kandidatov v podkapitole 7?7 vzorkujeme

¢ ‘
25% kandidatov funkciou 1.2°7! [ ¢(@itk, aj1x) a zvysnych 75% funkciou 267! [T c(aiik, ajix)-
k=1 k=1
Pre¢o prave pomer 1 : 3 a preco prave koeficient 1.2? Dalsim prikladom je vyvazova-

cia hodnota pri pocitani cersenovitosti, ktorii popisujeme v podkapitole ??7. Preco by
funkcia (1 — /7)? mala byt najlepsia?

Takéto hodnoty a funkcie sme urcovali empiricko-intuitivne. Vyskusali sme niekolko
roznych moznosti a sledovali sme, ako dobre sa algoritmu dari vzorkovat kandidatov.
Na zaklade tohto sme vybrali hodnoty, ktoré sa nam zdali najlepsie. Dolezité bolo
nastavit tieto parametre na zmysluplné hodnoty a to, uz ¢ je koeficient 1.2 alebo 1.25,
nie je podla nas z praktického hladiska dolezité.

Aby sme sa vSak vyhli tomu efektu, ze nas algoritmus dava dobre vysledky, len
kvoli tomu, Ze je nastaveny na nasu mnozinu simulovanych historii, po tom, ako sme
nastavili vSetky parametre sme nanovo vygenerovali nové simulované historie, a az s

tymito histériami sme robili merania, ktoré uvedieme v nasledujicich podkapitolach.

5.2 Charakteristiky simulovanych historii

Aby sme ohodnotili tispesnost nasho algoritmu a tieZ vplyv jednotlivych vylepSeni a
novych pristupov na tspesnu rekonstrukciu, vygenerovali sme 100 simulovanych histé-
rii. Tieto histérie mali rdzne poc¢ty udalosti, od jednej aZz po pitnast. Niektoré historie
boli v istom zmysle tazsie, niektoré lahsie.

Vo vicsine vysledkov experimentov preto uvadzame nielen priemerné vysledky ale

aj desiatu najmensiu hodnotu, desiatu najvicsiu hodnotu a median.
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NavySe, aby sme mohli sledovat, ako sa meni obtiaznost rekonstrukcie od poctu
udalosti, vybrali sme 5 ukdzkovych historii.

Pre kazdé m € {3,6,9,12,15} sme vybrali ndhodnt histériu z tych, ktoré mali
presne m udalosti a tieto simulované historie sme postupne oznacili Ss3, Sg, S9, S12, S15.

Statistické udaje o simulovanjch histéridach mézeme vidiet v tabulke 5.1.

avg | min | max || S3 | S¢ | So | S12 | Sis
Pocet udalosti 8.17 1 15 3| 6| 9| 12| 15
Pocet atémov 73.11 5| 247 || 17 | 49 | 64 | 92 | 247
Pocet typov atomov | 24.53 4 44 | 10 | 19 [ 26 | 34 | 44

Tabulka 5.1: Vlastnosti simulovanych histérii. avg oznacuje priemer zo vSet-
kych 100 hodnét, min najmensiu hodnotu a mazx najvicsiu. Ostatné stipce

patria vybranych historiam Ss, Sg, ..., S15

V nasledujucich podkapitolach dokladne otestujeme jednotlivé casti algoritmu. Najprv
sa pozrieme na generovanie kandidatov, ktoré sme popisovali v kapitole 3. Potom sa
pozrieme, ako dobre dokdzeme z kandidétov vybrat jednu udalost podla algoritmu z

kapitoly 4. Nésledne sa pozrieme na samotné rekonstrukcie historii.

5.3 Generovanie kandidatov

V tejto podkapitole porovname tri spésoby generovania kandidatov na duplika¢né uda-
losti.

Prvy spdsob je poévodna verzia vzorkovacieho algoritmu, bez pouzitia ceresnovitosti.
Druhy sposob je algoritmus, ktory pri vzorkovani vyuziva ¢eresnovitost dani vztahom
3.4. Treti sposob tieZ vyuZiva Ceresniovitost, avSak berie menej do tivahy cerestiovitost
atémov s kratkymi DNA sekvenciami. Tento treti algoritmus na vypocet Ceresnovi-
tosti pouziva funkciu ¢”’(a,b) definovanii vztahom 3.5. Ozna¢me tieto tri vzorkovacie
algoritmy postupne Ag,A1,A,.

Porovname aj dva pocty kandidatov, v jednom pripade nechame algoritmy navzor-
kovat 4n a v druhom pripade 2n kandidatov (n je pocet atémov v sekvencii). Algoritmy
budeme hodnotit na zaklade toho, ¢i sa im podari do mnoziny kandidatov pre poslednt
sekvenciu navzorkovat striktne spravnu udalost. V tomto pripade je v8ak jedno, ¢i ho-
vorime o spravnej alebo striktne spravnej udalosti, pretoze v mnozine kandidatov je
kazda duplikacnd udalost bud s oboma smermi alebo s ani jednym.

Pre kazdy algoritmus A a kazda histériu H nés zaujima pravdepodobnost pa g,

ze v mnozine kandidatov (navzorkovanych algoritmom A pre sticasnt sekvenciu histé-

35



KAPITOLA 5. EXPERIMENTALNE VYSLEDKY

rie H) sa bude nachadzat nejaké spravna udalost. Tato pravdepodobnost odhadneme
priemerom z 1000 pokusov. V tabulke 5.2 mézeme vidief Statistiky hodnot pa g pre
vSetkych 100 histérii. Na obrazku 5.1 moézeme vidiet hodnoty pa g pre pét konkrétnych

historii, a pre 4n navzorkovanych kandidatov.

Algoritmus | £k | Ky Davg D10 D50 D9o
Ay 4dn | 189.9 | 0.85525 | 0.349 | 0.999 | 1.000
A 4n | 162.0 | 0.96577 | 0.832 | 1.000 | 1.000
A, 4n | 171.8 | 0.95030 | 0.801 | 1.000 | 1.000
A 2n | 123.3 | 0.78442 | 0.201 | 0.969 | 1.000
Aq 2n | 114.4 | 0.92847 | 0.623 | 1.000 | 1.000
A,y 2n | 118.4 | 0.91825 | 0.531 | 1.000 | 1.000

Tabulka 5.2: k je pocet navzorkovanych kandidatov, K., je priemerna
velkost mnoziny kandidétov (po nakopirovani kazdého kandidata v oboch
smeroch a odstraneni duplikdtov). pavg, P10, P50, Poo SU postupne priemer,
10. percentil, median a 90. percentil z hodnét p4 g pre vSetky simulované

histdrie.
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Obr. 5.1: Pravdepodobnost tispechu algoritmov Ay (Gerveny stipec), A; (ze-
leny stipec) a Ay (modry stipec) pri vzorkovani kandiddtov vo vybranych

sucasnych sekvenciach.

Na zaklade vysledkov usudzujeme, ze 4n kandidatov je primerany pocet. Pri 2n
kandidatoch sa v tazsich histéridch uz prili§ ¢asto stéva, Ze nenavzorkujeme spravnu
udalost. NavySe velkost mnoziny kandidatov nie je az o tolko mensia, aby sa to vypla-
tilo.

Vidime, Ze ¢eresnovitost naozaj vyznamne poméha pri vybere kandidatov, najmi
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pri tazsich histéridch. Zaujimavé vSak je, ze algoritmus A, nebol az taky tspesny a
teda braf mensi ohlad na cerestiovitost kratsich atémov nepoméha.

V tabulke to sice nie je vidiet, ale aj pri jednoduchsich histéridch je algoritmus

.....

.....

vynahradili to lepsou hodnotou p.

Velkost mnoziny kandidatov ovplyviiuje dalsiu fazu algoritmu, v ktorej z kandidatov
vyberame jednu vyslednii udalost. Mat menej kandidatov je lepsie, lebo sa nam bude
lTahsie vyberat udalost v dalSej faze algoritmu.

Jednoznacny vitaz spomedzi algoritmov na generovanie kandidatov je A;. V dalSich
experimentoch, pokial neuvedieme inak, budeme na generovanie kandidatov pouzivat

tento algoritmus s poc¢tom navzorkovanych kandidatov 4n.

5.4 Trénovanie modelu logistickej regresie

Ako sme vysvetlili v podkapitole 4.3 je dolezité, ¢i trénovaci model nauc¢ime rozlisovat
medzi udalosfami, ktoré vedid opaénym smerom. Vo wvolngch trénovacich datach st
vSetky spravne udalosti oznacené jednotkou. V striktnych datach st pozitivne data len
striktne spravne udalosti.

Data pre logistick regresiu sme ziskali z 5,000 simulovanych historii.

V pripade volnejsej definicie spravnosti udalosti sme mali 203676 dat. Tieto sme
rozdelili na mnozinu 77, ktora sluzili na natrénovanie logistickej regresie a mnozinu
T5, ktora sluzili na vypocet testovacej chyby v tabulke 5.3. T5 tvorilo 5000 nédhodne
vybratych dat a T tvorili zvysné data.

V pripade striktnej definicie spravnosti udalosti sme mali 102 140 dat, ktoré sme
analogicky rozdelili na T3 a T. Opit bolo 5000 ndhodne vybratych v T a zvySok bol
v T3.

Tento model sme trénovali pre 16 zakladnych parametrov s; az si¢ aj pre cela sadu
160 parametrov. Z hodnot v tabulkach 5.3 a 5.5 usudzujeme, Ze odvodené parametre
nemaju vyznamny vplyv na uspesnost algoritmu.

V tabulke 5.4 uvadzame koeficienty natrénovanych modelov logistickej regresie pre
16 parametrov. Skutoé¢nym prekvapenim bolo to, ze pri striktne hodnotenych udalos-
tiach bola hodnota ky4 — koeficient pri parametri, ktory vyjadruje priemernt ¢eresno-

vitost — zadporné, akoby udalosti s vysokou priemernou ¢eresiiovitostou neboli spravne.
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Trénovacie data | PoCet parametrov P Py Pr,
Ty 16 | 0.939 | 0.936 | 0.918
Ts 16 | 0.958 | 0.825 | 0.966
T 160 | 0.947 | 0.951 | 0.928
T3 160 | 0.959 | 0.839 | 0.963

Tabulka 5.3: Uspesnost predikcie logistickej
predikovanych hodnét na trénovacej mnozine, P, je pocet spravne prediko-
vanych hodnét na mnozine 75 a Pr, je pocet spravne predikovanych hodnot

na Tj. Predikované hodnota je 0 ak L(x) < 0.5, 1 v opa¢nom pripade.

regresie. P je pocet spravne

Ty Ty Ty T
ko | -4.3115919 | -5.0882126 N/A N/A
ky | 0.8866516 | 1.9323949 | 3.4954483 | 7.5651639
ky | 0.0591388 | -0.7750939 | 0.1915896 | -2.5025246
ks | -0.0639814 | -0.9803391 | -0.2694262 | -4.1143708
ks, | 1.2807811 | 1.6677921 | 1.2058379 | 1.3696831
ks | -0.7649907 | -0.1595905 | -2.0485789 | -0.4249205
ke | -3.9572757 | -6.5331655 | -0.0547322 | -0.0576496
ky | -2.6652149 | -3.1776481 | -0.0374559 | -0.0283028
ks | -8.0943705 | -2.8411723 | -3.8456168 | -1.1311728
ko | 1.4660135 | 2.4051818 | 1.9403395 | 4.4901156
ko | -2.4364825 | -0.9980142 | -0.5607561 | -0.1965638
ke | -0.6484482 | -3.5734406 | -0.5706332 | -2.7653036
ko | -1.1370464 | 2.4089760 | -1.2882769 | 3.4153358
ks | 0.5932194 | 0.0970350 | 0.0837849 | 0.0147686
kg | 4.1288503 | -3.0481882 | 4.0063868 | -2.9671991
ks | -0.6396890 | 0.2338342 | -0.5845121 | 0.2161926
ke | 0.5184831 | 0.4347640 | 0.4918839 | 0.4153258

Tabulka 5.4: Koeficienty natrénovanych modelov logistickej regresie. Prvy
stlpec zodpoveda volnym trénovacim datam a druhy stipec striktnym. Treti
stipec obsahuje hodnoty prvého stipca vynasobené strednou hodnotou pa-
rametra s; v prislusnych trénovacich datach. Podobne, v tvrtom stipci st

hodnoty druhého stipca vynasobené strednou hodnotou parametra s; v pri-

slusnych trénovacich datach.
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5.5 Skorovanie udalosti

V tejto podkapitole experimentalne porovname rézne pristupy ku vyberu jednej uda-
losti z mnoziny kandidatov. Budeme za zaujimat o pravdepodobnost, Ze uhéddneme
striktne spravnu udalost. Striktné porovnavanie udalosti sme zvolili preto, lebo dalej
budeme chciet tieto algoritmy pouzit na rekonstrukcie celych histérii, v ktorych je ¢asto
dolezité urcit aj spravny smer udalosti.

Tentoraz porovname styri algoritmy, resp. Styri sposoby skérovania.

By je implementéacia skérovania z predoslej prace [Hoz14], teda udalosti skérujeme
na zaklade skérovacej funkcie 4.3.

By je implementacia skorovania z tejto prace pre 16 parametrov, pricom pri tréno-
vani sme uvazovali vSetky spravne udalosti za pozitivne data. Bj je to isté ako By, len
pouzivame vsetkych 160 parametrov. B, je implementacia skérovania z tejto prace pre
16 parametrov, pricom sme na trénovanie pouzili striktné trénovacie data. Bj je to isté
ako Bs, len pouzivame vsetkych 160 parametrov.

B, sltzi na zndzornenie, ako velmi dolezité su skérovacie funkcie pre rekonstruk-
ciu. Tento algoritmus nepouziva skérovanie ale algoritmom A; (vid podkapitola 5.3)
vygeneruje jediného kandidata, ktorého prehlasi za vybrant udalost.

Pre kazdy algoritmus B a kazd histériu H nés zaujima pravdepodobnost ¢p p, Ze
dany algoritmus z ndhodnej mnoziny kandidatov vyberie spravnu udalost. Tato prav-
depodobnost mozeme odhadntf priemerom zo sto ndhodne navzorkovanych mnozin.
Pre jednu konkrétnu mnozinu kandidatov K pravdepodobnost gp g x spocitame lahko
podla vztahu 4.1. ¢ g i je podiel stctu skére spravnych udalosti a stctu skére vset-
kych udalosti v K. Mnoziny kandidatov generujeme algoritmom algoritmom Ay, takze
qB,H < DAy H-

Vysledné statistiky mozeme vidief v tabulke 5.5 a na obrazku 5.2. V§imnuat si mo-
zeme niekolko veci (okrem toho, Ze pridanych 144 parametrov nepoméha, ako sme uz
spominali v predoslej sekcii).

Len s jednoduchou skérovacou funkciou na zéklade dizky udalosti a Geresiovitosti
nemame velkt Sancu uhadnut pravnu udalost.

Ked nenatrénujeme algoritmus na rozoznévanie smeru, tieZz nebude sa mu darit
uhadnut striktne spravnu udalost.

Dalej si mézeme vSimnuf, Ze ak mé histéria mélo udalosti, alebo malo atémov,
nemusi to nutne znamenat, Ze sa rekonstruuje Tahko.

Poslednd, najdolezitejsia vec je porovnanie algoritmu Bj s algoritmom By Pri nie-
ktorych historiach sa dari lepsie jednému algoritmu a v niektorych druhému. Dalo by
sa povedaf, Ze starSia skérovacia funkcia, pouzitd v algoritme By je ovela odvaznejsia

vo svojich rozhodnutiach. Ked sa rozhodne, Ze udalost je spravna, da jej velmi vysoké
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skére. Ked sa vSak pomyli méa to vyraznejSie nasledky, ako napriklad pri rekonstruk-
cii poslednej udalosti zdanlivo jednoduchej histérie S3. Algoritmus Bs je umiernenejsi,
ziadnym rozhodnutim si nie je extrémne isty, ale zasa vzdy mé aspon mala Sancu, ze
udalost uhédne.

Zatial mame pocit, zZe algoritmus B, je lepsi, najméi preto, Ze sa nam umiernenejsi
pristup zd4 lepsi na vSeobecnt rekonstrukciu. Vitazny algoritmus vSak uréime az v
dalsej podkapitole.

Zaroven je obdivuhodné, Ze algoritmus By bol taky tspe$ny ako bol, kedZe jeho
skérovacia funkcia bola urcéena empiricky zo Siestich parametrov. Nedosahoval by vsak
také dobré vysledky, keby nebolo Gerestiovitosti. V dalSej kapitole otestujeme aj ¢i si
algoritmus poradi s historiami, keby dostaval kandidatov vygenerovanych algoritmom

Ag, ako to bolo v pévodnej praci.

Algoritmus | Gaug q10 50 490
By 0.718 | 0.049 | 0.887 | 1.000
By 0.221 | 0.105 | 0.215 | 0.331
B 0.219 | 0.094 | 0.214 | 0.287
Bs 0.540 | 0.248 | 0.546 | 0.757
B 0.562 | 0.242 | 0.530 | 0.740
Bs 0.068 | 0.000 | 0.050 | 0.140

Tabulka 5.5: Uspesnost algoritmov na skérovanie udalosti. Qavgs 410, G505 90
st postupne priemer, 10. percentil, median a 90. percentil z pravdepodob-

nosti ¢g y pre simulované historie.
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Obr. 5.2: Pravdepodobnost tispechu algoritmov B (¢erveny stipec), By (ze-
leny stipec), By (modry stipec) a Bs (zlty stipec) pri vyberani spravne;

udalosti z mnoziny kandidatov vo vybranych stcasnych sekvenciach.
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5.6 Rekonstrukcia historii

Podme preskumat, ako si algoritmom darilo zrekonstruovat celé histérie. Zobrali sme
algoritmy By, By, By, B3 z predoslej podkapitoly a pre porovnanie sme pridali algorit-
mus By, ktory pouziva skérovaciu funkciu z nasej predchadzajtcej prace (podobne ako
By) a pri generovani kandidatov nepouziva Cerestiovitost, tak ako sme ju nepouzivali
ani v predchadzajucej praci|Hoz14].

Kazdy algoritmus mal na zrekonstruovanie spravnej histérie 1000 pokusov pricom
hodnotit ich len podla toho, ¢ sa im histériu podarilo alebo nepodarilo zrekonstruovat
by nebolo dost vipovedné. Uspesna rekonstrukcia celej histérie ¢asto zavisi od stastia.
Namiesto toho sme rozlisSovali Styri pripady. Bud sa algoritmu podarilo zrekonstruovat
histériu aspon desatkrat z 1000 pokusov, alebo sa algoritmu podarilo zrekonstruovat
histériu aspon raz ale menej ako desatkrat, alebo sa algoritmu nepodarilo zrekonstru-
ovat histériu, ale poradilo sa mu ju zrekonstruovat aspon raz takmer celt (bez jednej
udalosti) alebo sa mu ju vobec nedarilo zrekonstruovat.

Zo sto simulovanych historii sme odstranili tie, ktoré nebolo mozné kompletne zre-
konstruovat, kvoli nenajditelnej delécii. Vo zvysnych 71 histériach pre kazdy algoritmus
spocitame, kolkokrat nastal ktory z pripadov, pricom tieto pocty oznac¢ime postupne
r1, 2, r3, T4. V tabulke 5.6, vidime vysledky experimentu.

Tentoraz je algoritmus B, jasny vitaz. Podarilo sa mu celkovo zrekonstruovat 54
zo 71 histérii. V tabulke mozeme vidiet, Ze Ceresniovitost aj pouzitie logistickej regresie

skutoc¢ne pomohlo pri rekonstrukcii.

Algoritmus | 71 | 79 | 3 | T4
By 33| 11| 2|25
B 15| 8| 4|44
By 36 18| 1|16
Bs 4| 6| 2160
By 24 2| 41

Tabulka 5.6: Uspesnost algoritmov pri rekonstruovani histérii.

Na zéaver eSte uvedieme jeden graf. Na obrazku 5.3, ako zavisi obtiaznost histoérii
od poctu udalosti v histérii a poctu atémov v stcasnej sekvencii. Keby sme zvysili
pocet iteracii algoritmu z 1000 na povedzme 10000, pravdepodobne by sa ndm podarilo

zrekonStruovat dalsie histdrie.
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Obr. 5.3: Obtiaznost histérii podla poctu udalosti a poc¢tu atémov v si-
casnej sekvencie. Zelené vicsie gulicky zodpovedaju histériam, ktoré zre-
konstruovali aspon tri z algoritmov By ... By. Modré, mensie gulicky zod-
povedaju historiam, ktoré zrekonstruoval spravne aspon jeden algoritmus.
Strnast Gervenych trojuholnikov zodpoveds tazkjm histériam, ktoré Ziaden

z algoritmov nezrekonstruoval pocas 1000 pokusov.
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Z.aver

Myslime si, Ze rozdelit problém rekonstrukcie na dve ¢asti bolo dobré rozhodnutie,
pretoze sme tak mohli dékladne preskimat, ako tspesné dokézu byt algoritmy pri
rekonsStrukcii. Bez tychto poznatkov by sme ani nevedeli, ¢i ma zmysel hladat medzi
vygenerovanymi historiami ti spravnu.

V tejto praci sme tiez vylepsili obe doélezité casti algoritmu na rekonstrukciu historie.
Jednak sme vyuzili aposteriérne pravdepodobnosti evoluénych stromov na vypocitanie
Ceresnovitosti pre dvojice atémov. V druhom rade sme popisali udalost pomocou 16
resp. 160 parametrov a naucili sme algoritmus celkom dobre rozoznévat spravne a
nespravne udalosti.

Obe vylepSenia vyznamne pomohli pri rekonstrukcii a umoznili nAm posunuat hra-
nicu histérii, ktoré sme schopni efektivne rekonstruovat. Mnohé realne biologické data
sa poc¢tom atémov nachddzaji pod touto hranicou, takZe uz by sme mali byt schopni
ich Gspesne rekonstruovat.

V predoslej praci [Hoz14] sme navrhovali, ze vahovana kombinacia po¢tu udalosti

a celkovej vierohodnosti by mohla byt dobré kritérium. Zatial sme to vSak nesktimali.

Co dalej?

V préci sa da pokracovat viacerymi smermi. Na jednej strane sa pristapit k rieseniu
druhej casti problému, ako spomedzi vygenerovanych udalosti vybrat tG spravnu.

Ked sme ukézali, Ze dokdZeme naucit velmi jednoduchy model, ktorym je logisticka
regresia na rozoznavanie spravnych udalosti, daju sa vyskusat zloZitejSie modely ako
napriklad neurénové siete alebo rozhodovacie stromy. Mozno tym algoritmus este viac
zlepsime.

Napokon sa dé rozsirif algoritmus pre rekonstrukciu DNA sekvencii viacerych or-

ganizmov sucasne.
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