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Abstrakt

V doésledku rozsiahlych duplikacii v pomerne kratkej casti DNA sekvencie vznikaju
génové zhluky so zlozitou Struktirou. KedZe sa tieto zhluky nachadzaju aj v Tudskom
gendéme a nachadzaju sa v nich gény, ktoré maji stvis s viacerymi chorobami ako
napriklad rakovina prostaty, chceme zistit, akym sposobom vznikli. Tento problém sa
nazyva rekonstrukcia historie.

V tejto praci zlepsujeme vysledky predoslého algoritmu pomocou metoédy simulo-
vaného zihania. KedZe méa tato metéda viacero parametrov, skiSame rozne pristupy
k rieSseniu a nésledne ich porovnavame. Tiez predstavujeme novy spdsob porovnéavania

rekonstrukeii.

Krluacové slova: DNA sekvencia, génovy zhluk, rekonstrukcia, simulované Zzihanie,

evolicia



Abstract

Gene clusters with a complex structure are a result of long duplications in relatively
short part of DNA sequence. Because there are such clusters in the human genome and
contain genes linked with various diseases, e.g. prostate cancer, we want to find out
the way they were created. This problem is called history reconstruction.

In this thesis, we improve results of the previous algorithm with use of simulated
annealing. Because this method has a lot of parameters, we try various approaches and

compare them. We also present a new method of comparing reconstructions.

Keywords: DNA sequence, gene cluster, reconstruction, simulated annealing, evolu-

tion
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Uvod

V bunkéch zivych organizmov sa nachadza DNA, v ktorej st zakdédované ich genetické
informacie. Pri prenose tejto informéacie z predkov na potomkov sa obcas vyskytuja
zmeny, medzi ktoré patria aj duplikacie a delécie, ktoré kopiruja alebo vymazavaji dlhé
tuseky DNA. Vplyvom tychto udalosti na pomerne kratkych tisekoch vznikaji génové
zhluky so zlozitou strukturou. Nasou tlohou je pre zadani DNA sekvenciu zistit jej
historiu.

Tomuto problému sa v minulosti venovalo viacero préac, ktorym sa podarilo vyriesit
tento problém pre jednoduchsie pripady. V tejto praci budujeme na algoritmoch, ktoré
sa vyvynuli v minulosti, a pomocou metody simulovaného zihania sa snazime zlepgit
ich vysledky. Tiez navrhujeme alternativny spdsob porovnavania vysledkov algoritmov,
ktory nezistuje iba rovnost historii, ale viem urcit ich podobnost.

V prvej kapitole predstavujeme problém, ktory rieSieme a definujeme viacero poj-
mov.

V druhej kapitole popisujeme dolezité ¢asti z dvoch prac, ktorych koéd priamo po-
uzivame.

V tretej kapitole sa venujeme simulovanému zihaniu. Najskor popisujeme tedriu, na
ktorej je zalozené, nasledne ukazkové rieSenie problému obchodného cestujuceho a vo
zvysku kapituly popisujeme, ako simulované zihanie pouzivame na rieSenie problému
rekonstrukcie historie.

Vo stvrtej kapitole popisujeme nas novy sposob porovnavania historii.

V piatej kapitole porovnavame vysledky roznych metod, ktoré spominame v pre-
doslych kapitolach, a tiez porovnanie vyslednych algoritmov.

V poslednej siestej kapitole popisujeme problémy a vyzvy pri implementécie prace.

Zdrojovy kod algoritmu je mozné najst na stranke https://github. com/matejkrajcovic/
hroch.


https://github.com/matejkrajcovic/hroch
https://github.com/matejkrajcovic/hroch

Kapitola 1
Predstavenie problému

V tejto kapitole definujeme problém, ktory rieSime, a vysvetlime pojmy, ktoré budeme

pouzivat v celej praci.

1.1 DNA sekvencia a udalosti

V bunkach kazdého zivého organizmu sa nachadza DNA, v ktorej je zakédované jeho
genetické informécia. Skladé sa z bdz - adenin, cytozin, tymin a guanin - ktoré budeme
dalej oznacovat ich prvymi pismenami: A, C, T, G. DNA mé formu dvojzavitnice, ktorej
dve vlakna maji opa¢né smerovanie a oproti sebe sa nachédzaju komplementéarne bazy
- A oproti T, C oproti G a naopak. V sticasnosti méame k dispozicii technologie, ktoré
umoziuji osekvenovat DNA jedinca a ziskat kone¢nu postupnost pismen z abecedy
{A, C, T, G}, ktoré prisluchaju jednotlivym bazam.

Pocas prenosu genetickej informéacie z predka na potomkov mozu pri kopirovani
DNA nastat mutdcie, ktoré v nej sposobia malé, ale aj rozsiahle zmeny. V préci vy-
uzijeme urcitym sposobom aj lokdlne zmeny, ale predovsetkym nas budu zaujimaja
tie rozsiahle, ktoré budeme nazyvat udalosti. Patria medzi ne duplikdcia, duplikdcia s

mverziou a delécia.

e Duplikdcia skopiruje dlhu ¢ast sekvencie zo zdrojového miesta a vloZi ju na cielové

miesto v sekvencii, ktoré ale nemoze byt vnutri v intervale, z ktorého kopirujeme.

e Duplikdcia s inverziu podobne ako duplikacia skopiruje dlhu cast sekvencie zo
zdrojového miesta, ale pred vloZzenim na ciel ové miesto v sekvencii zmeni bazy na
komplementéarne a kopirovany retazec oto¢i. Z biologického pohl'adu to zodpoveda

skopirovaniu casti sekvencie z druhého vlakna.

e Delécia odstrani dlha cast sekvencie.
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1.2 Duplika¢na historia

Postupnost udalosti budeme nazyvat duplikacnd historia, skratene historia. Pévodnu
sekvenciu, z ktorej historia zacala, nazveme ancestrdlna sekvencia, a sekvenciu, ktorou
historia koné¢i, nazveme sucasnd sekvencia.

Kazda udalost mé urceny cas, kedy sa vyskytla a ktory meriame v zauzivanych jed-
notkach, kde hodnote 1 zodpoveda ¢as, za ktory o¢akéavame, ze na DNA sekvencii dlzky
[ sa vyskytne [ lokdlnych mutacii. Rozdiel ¢asov medzi prvou a poslednou udalostou v
historii nazveme diZkou histdrie. V praci budeme pracovat predovietkym s histériami,
ktorych dizka je 0.04 alebo 0.06, ¢o zodpoveda 25 az 33 milionov rokov, respektivne 37
az 49.5 miliénov rokov [4].

Priklad duplika¢nej historie je mozné vidiet na obrazku 1.2. Najskor boli dupliko-

vané atomy “2 3”7 a nasledne “3 4 27, z ktorych ale bol vymazany atéom “4”.

1.3 Atomy a stromy atomov

DNA sekvencie, s ktorymi budeme pracovat, st velmi dlhé a manipulovat s nimi by
bolo ¢asovo aj pamétovo naro¢né a chceme ich preto skratit a zjednodusit. Kedze
uvazujeme udalosti, ktoré kopiruju dlhé tseky DNA, mozeme predpokladat, Ze stiicasnéa
sekvencia DNA bude obsahovat vela velmi podobnych tsekov. Tieto tseky nazveme
atomy. Atémy maju rovnaky typ, ak sa navzajom velmi podobaja a zaroven su velmi
odlisné od atémov inych typov. Kazdy typ ma pridelené jednoznacné celé kladné ¢islo,
ktoré ho symbolizuje. Sekvenciu DNA vieme nasledne prepisat na postupnost atémov,
ktorou bude postupnost ¢isel typov atémov, pricom zaporné ¢isla budua symbolizovat
inverziu atoému.

Dovod, preco nepozadujeme, aby boli atomy v ramci jedného typu rovnaké, ale
iba podobné, je kvoli lokdlnym mutaciam, ktoré sposobuji mierne odlisnosti medzi
atomami, a tiez kvoli chybam sekvenovania. Ak zavedieme miniméalnu dlzku atémov,
mozeme predpokladat, ze vSetky atomy rovnakého typu naozaj vznikli z jedného atému
v ancestralnej sekvencii pomocou duplikacii, lebo je nepravdepodobné, ze by dlhé vy-
soko podobné sekvencie vznikli samovolne pomocou lokalnych mutacii.

Problému urcovania atéomov sa nebudeme v praci venovat, ale pouzijeme skript,
ktory vie pre DNA sekvenciu zistit sekvenciu atémov. Pomocou atomizécie vieme skra-
tit dizku sucasnej sekvencie z 200 000 az 400 000 baz na 20 az 200 atémov.

Ukéazku atomizacie je mozné vidiet na obrazku 1.1.

Na zéklade sekvencii atbmov stcasnej sekvencie je mozné z atémov rovnakého typu
vytvorit strom atémov. Jeho listami st atomy pritomné v sii¢asnej postupnosti atémov
a vnutornymi vrcholmi st atomy, ktoré boli pritomné v minulych sekvencidch atémov.

Pre duplika¢nt histériu znazorneni na obrazku 1.2 st zodpovedajice stromy atémov
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CGT ATC AGC GAT AGG
1 2 3 -2 3

Obr. 1.1: Atomizacia DNA sekvencie

1234
1123423

13223423

Obr. 1.2: Moznéa duplika¢né historia - v dolnom riadku je postupnost atémov siicasnej
sekvencie DNA a vo vrchnom povodnéa. Sedé ¢asti sekvencii su duplikované a vlozené

na miesta oznacené zvyslou ¢iarou

znizornené na obrazku 1.3.

1.4 Vyznam rekonstrukcie génovych zhlukov

Génové zhluky tvoria priblizne 5% I'udského genomu a nachadzaju sa v nich gény, ktoré
stvisia s rakovinou prostaty, Alzheimerovou chorobou a inymi chorobami [7|. Ak by sa
nam podarilo pre tieto tseky I'udského genému zistit ich duplika¢né histoérie, lepsie by

sme porozumeli, kedy pribudali vplyvom duplikacii rozne gény.

Atémy typu 1 Atémy typu 2 Atémy typu 3 Atémy typu 4

OGN . o L

Obr. 1.3: Stromy atémov zodpovedajuce v historii zobrazenej na obrazku 1.2




Kapitola 2
Existujtace prace

V tejto kapitole popiseme dve prace, na ktoré tizko suvisia s nasou pracou. Prvou je
“Rekonstrukcia historii génovych zhlukov” [4], na ktort priamo nadvézujeme a upra-
vujeme jej zdrojovy kod, a druhou je “Casovanie udalosti pri inferencii duplika¢nych
historii” [1], ktora pouzivame na vypocty. V oboch pripadoch nepopiSseme vsetky de-
taily, ale skor chceme vysvetlit principy, na ktorych si zalozené, a na ktoré sa budeme

neskor odvolavat.

2.1 RekonStrukcia histérii génovych zhlukov

Prva praca, ktorej sa budeme venovat je diplomova praca Mgr. Jana Hozzu. Riesi
rovnakid tlohu ako my - pre zadand sicasnu sekvenciu atémov a stromy atémov sa
snazi zrekonstruovat spréavnu historiu. Kostra jeho algoritmu rekonstrukcie historie je

nasledovna:

1. Opakuj, pokial sa v sekvencii nenachadza kazdy typ atomu prave raz:

a) navzorkuj si mozné udalosti

b
(c

(d) odstran na sekvencii nasledky udalosti a ziskaj novii sekvenciu

(
(b) oskoruj ich
nahodne vyber udalost pri zohl'adneni skore

)
)
)
)

V kazdej iteracii sa odstrani aspon jedna kopia niektorého atému a cyklus sa vzdy

zastavi po kone¢nom pocte iteracii.

2.1.1 Vzorkovanie udalosti

V praci [6] je popisané, ze v pripade sekvencie atémov dizky n je moznych ©(n?)

udalosti, ak uvazujeme iba duplikicie bez delécii, ©(n*) v pripade jednej delécie dlzky
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1 a ©(n®) v pripade jednej delécie Iubovolnej dizky. To znemoziiuje prehladavat vietky
mozné udalosti a potrebujeme mat sposob, ako si efektivne navzorkovat dobré udalosti.
Je pontknuté nasledovné riesenie.

Pre udalost u vieme vypocitat jej skore pomocou funkcie s(u):

dy+--+d
S(u) = pilup * pldcel * qdélJr o
kde [ je dizka duplikacie, k je pocet delécii a d; sa dizky delécii. Ddup, Pdel @ Gder SU
parametre nastavené na hodnoty pgu, = 2, paer = 0.05 a gge = 0.5.
Pre takto definovanu funkciu existuje efektivny algoritmus, ktory vrati udalost u s

pravdepodobnostou

s
Pluf = > ey S()

kde U je mnozina vSetkych moznych udalosti.

Ak by sme uvazovali iba duplikicie bez inverzie a delécii, vieme vytvorit orientovany
ohodnoteny graf, ktorého vrcholy su dvojice (i,j) pre i # j, ak sa na poziciach ¢
a j nachadzaju atomy rovnakého typu a rovnakej orientécie. Medzi vrcholmi (i,75) a
(141,74 1) sa vytvoria hrany ceny 2. Nakoniec sa pridaju Specialne vrcholy B a E. Z
vrcholu B bude viest cesta ceny 2 do kazdého vrcholu okrem vrcholu E a analogicky z
kazdého vrcholu okrem vrcholu B bude viest cesta ceny 1 do vrcholu E. Cena cesty je
sucin cien hran na ceste. Do kazdého vrcholu sa ulozi sticet ciest, ktoré vedu z vrcholu
B don.

Na obrazku 2.1 je vidiet graf, ktory dostaneme pre postupnost “1 2 -1 2 1 2 -17.
Vsimnime si, Ze cena kazdej cesty zodpoveda skore, ktoré by ziskala pomocou funkcie
s(u).

Ked chceme z tohto grafu vzorkovat udalosti, sta¢i ho prechadzat z vrcholu E
opa¢nym smerom po hranach. Vzdy si ndhodne vyberieme niektort z moznych hran
podla pomerov ich hodnét v nich.

V poévodnej praci je popisané, ako je mozné graf tohto typu rozsirit na inverzie a
delécie.

Casova zlozitost navzorkovania k udalosti je O(n*+nk). Aby celkova zlozitost nebola

viac ako O(n?), vygeneruje sa O(n) udalosti.

2.1.2 Skorovanie udalosti

Po navzorkovani udalosti je potrebné ich este oskérovat sofistikovanejsim spdsobom,
ktory bude hodnotit viac parametrov, ako iba dlzku duplikacie, pocet delécii a sucet
dlzok delécii. Pri skérovani sa pouziva 16 zakladnych parametrov a 144 odvodenych,

ktoré vznikli umocnenim na e, vynasobenim alebo vydelenim zakladnych parametrov.
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Obr. 2.1: Graf pre postupnost “1 2 -1 2 1 2 -1”. Obréazok pochadza z prace [4].

Nebudeme spominat vSetky zékladné parametre, ale iba par z nich, aby sme demon-
Strovali, Ze sa jedna o parametre udalosti, ktoré by intuitivne mohli vypovedat o prav-
depodobnosti jej spravnosti.

Oznacme si S, sekvenciu pred vykonanim udalosti a S, sekvenciu po vykonani.

Medzi niektoré zakladné parametre patrili:

e logaritmus dlzky Sy,

logaritmus poc¢tu roznych typov atomov v Sy,

logaritmus dizky duplikécie,

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

pocet duplikacii,
e logaritmus poc¢tu atomov v duplikiciach.

Viaceré parametre st logaritmy a nie pévodné hodnoty, aby neboli hodnoty niekto-
rych parametrov ovela vicsie ako inych.

Ak k parametrom pozname koeficienty k;, vieme ziskat skoére vztahom

s(u) = L(ko + Z ki-s;)

kde funkcia L(x) sa nazyva sigmoida, je nelinearna a rasttica, mapuje redlne ¢isla

do rozsahu (0,1) a je zadana vztahom

1
Cl4e@
Hodnoty koeficientov k; sa zistia logistickou regresiou, ktora sa natrénuje na testo-

L(x)

vacich datach.
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Obr. 2.2: Strom atémov pred zlicenim ceresne

Obr. 2.3: Strom atémov po zluceni Ceresne

2.1.3 Cereshovitost

Zaujimava vlastnost, ktoré sa pouziva pri skorovani udalosti je ceresnovitost stromov
atomov. Pripomenme, Ze pre kazdy typ atomov mame k dispozicii nezakoreneny strom
atomov daného typu, v ktorom st blizko pri sebe navzajom podobné atomy v zmysle
poctu substitiicii medzi zodpovedajicimi sekvenciami. Dva atéomy tvoria “Ceresnu”, ak
maju spolo¢ného suseda. Vizualne pripominaji dve Ceresne a ich sused je stopka.

Na obréazku 2.2 je vidiet strom atémov pre atéomy A, B, C a D. Dvojice atomov A,
B a C, D tvoria ¢eresne, lebo maju spolo¢nych susedov. V pripade, Ze jeden z atémov
A, B sa nachadzal v sekvencii, ktora bola duplikaciou kopirovana, a druhy atom sa
nachéadzal v sekvencii, ktora bola vloZené, je nutné po tejto udalosti zlu¢it oba atomy
do jedného v strome atémov. Ceresna sa nahradi vrcholom AB, ktory reprezentuje
predka oboch atomov. Vysledny strom atomov je vidiet na obrazku 2.3.

Stromy st ulozené takym spdsobom, zZe je mozné overit v konstantnom ¢ase, ¢i dva
atomy tvoria ¢eresiu. Pri skérovani udalosti st pouzité parametre zalozené na pocte

pouzitych cCeresni.
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Tabulka 2.1: Parametre pravdepodobnostného modelu pouzitého na generovanie simu-

lovanych historii a pocitanie vierohodnosti rekonstrukcii

A 200

Pder | 0.05
Dinv | 0.39

my | 14 307
m, | 306 718

2.1.4 Generovanie simulovanych histoérii

Dolezitou sucastou prace je tiez generator simulovanych historii. Na vstupe dostane
dlzku ancestralnej sekvencie DNA, ktort vygeneruje, a ¢as, aky sa ma vyvyjat. Realnym
datam zodpoveda dlzka 100 000 baz a ¢as 0.04 nasich jednotiek ¢asu, ale je mozné ich
upravit a dostat jednoduchsie alebo zlozitejsie historie.

éasy udalosti sa modeluji Poissonovym rozdelenim s parametrom A, ktory zodpo-
veda poc¢tu udalosti za jednu jednotku ¢asu. Pokial je eSte k dispozicii ¢as, zvolime
¢as najblizsej udalosti. Dovtedy simulujeme substitiicie na bazach pomocou Jukes-
Cantorovho modelu. S pravdepodobnostou pg; je udalost delécia, s pravdepodobnostou
Pinw j€ inverzia a s pravdepodobnostou 1 — pge; — pine je bezné duplikacia bez inverzie
a delécii. S pravdepodobnostou 0.5 je orientacia udalosti dolava a s pravdepodobnos-
tou 0.5 doprava. Dlzka duplikovanej ¢asti je modelovana geometrickym rozdelenim so
strednou hodnotou m; a vzdialenost zdroja a ciela duplikacie je modelovana geomet-
rickym rozdelenim so strednou hodnotou m, - ak by sa pri oboch hodnotach presiahli
okraje sekvencie, vygeneruji sa nové hodnoty. V tabulke 2.1 st hodnoty spomenutych
konstant.

Spomenuty Jukes-Cantorov model hovori, Ze pravdepodobnost mutacie bazy x na

bazu y za ¢as t je dana vztahom

p(t) = (1 —e %)

¢ize nezavisi na povodnej a novej hodnote bazy.

2.2 Casovanie udalosti pri inferencii duplika¢nych his-
torii

Druha praca, ktorej sa budeme venovat je bakalarska praca Mgr. Michala Anderleho,
ktora riesi odlisny problém. VAacgina algoritmov na rekonstrukciu historii sa sustreduje
na urcenie spravnych udalosti a nezaobera sa urc¢ovanim ¢asov medzi udalostami, ¢o ma

tiez nezanedbatelny vplyv na kvalitu rekonstrukcie. Ani predosla praca nezistuje ¢asy
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medzi udalostami, ale ¢as medzi udalostami nastavuje na konStantni hodnotu 0.01.
Ulohou, ktora tato praca riesila, je dostat na vstupe rekonstrukeciu historie spolu so
zarovnaniami atomov a postupne upravovat ¢asy udalosti tak, aby sa nezmenilo poradie
udalosti a ani celkovy cCas historie, ale aby mala vysledna historia lepSie nastavené c¢asy
udalosti.

V praci je definovany pravdepodobnostny model evoltcie zodpovedici modelu po-
uzitému v casti 2.1.4 o generovani simulovanych historii a vypocet, ktorym sa zisti
pravdepodobnost, Zze dany model vygeneruje préve tuto historiu. Samotny vypocet
pravdepodobnosti tu nebudeme uvadzat, ale spomenieme aspon, Ze vysledna pravde-
podobnost zavisi od typov udalosti, ¢asov, kedy sa udiali, dlzky duplikovanej sekvencie,
vzdialenosti medzi zdrojovou a cielovou poziciou a tieZz od mnozstiev substitucii, ktoré
nastali v atémoch. Po zaratani vSetkych tychto faktorov je vysledna pravdepodobnost
prilis mala, aby mohla byt ulozena v beznych datovych typoch na pracu s realnymi
¢islami, a preto je jej hodnota po cely cas ulozend vo forme logaritmu a namiesto
nasobenia sa jednotlivé ¢asti pravdepodobnosti s¢itavaja.

Pri procese ¢asovania udalosti sa 100krat zopakuje operacia, pri ktorom sa ndhodne
vyberie udalost a upravi jej cas tak, aby sa maximalizovalo zlepSenie pravdepodobnosti

celej historie.



Kapitola 3
Simulované zihanie

V tejto kapitole definujeme simulované Zihanie a popisujeme, ako ho pouzivame v préci.

3.1 Uvod

Simulované Zihanie je pravdepodobnostné optimaliza¢na metoda na hladanie pribliznej
hodnoty globalneho extrému zadanej funkcie. Casto sa ispesne pouziva na rieSenie
problémov, ktoré sa vyznac¢uju velkym stavovym priestorom a mnoZzstvom lokalnych
extrémov.

Simulované zihanie ako metoédu nezavisle na sebe publikovali v roku 1983 Kirkpat-
rick, Gelett a Vecchi [5] a Cerny v roku 1985 [3].

3.2 Povod

Metodda simulovaného Zihania je inSpirované fyzikalnym procesom pri spracovani kovu -
metalurgii. Zihanie oznacuje proces, pri ktorom sa tuhé teleso zahreje na vysoku teplotu
a postupnym ochladzovanim sa odstranuju defekty a zvySuje pevnost materialu.

Pre kazdy kov existuje také usporiadanie atomov do krystalickej struktiary, pri
ktorom je minimalizovana vnutorna energia, existuje malo defektov spoésobenych zle
umiestnenymi atémami a v doésledku toho je kov pevny. Pri procese zihania sa najskor
kov pri teplote dostatocne vysokej na rozbitie existujicich krystalov roztopi a Castice
sa volne a nédhodne pohybuji. Pri vysokej teplote sa ¢asto dostanu aj do zdanlivo
horgich pozicii, ktoré sposobia zvySenie vnutornej energie, ale st potrebné, lebo vdaka
nim sa mozno vedia nésledne dostat do eSte lepsich pozicii. So znizujucou teplotou sa
castice pohybuji pomalSie a nahle ochladenie by spdsobilo, Ze Castice “zamrzna” na
aktuélnych poziciach, ¢o nemusi byt optiméalne. Ak ale teplotu znizujeme dostatocne
pomaly, aj rychlost Castic sa znizuje pomaly a tiez sa znizuje pravdepodobnost, Ze sa

dostanii do horsich pozicii. Nastava teda c¢oraz lokalnejsie optimalizovanie pozicii castic

11
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- najskor su testované rozne pozicie, niektoré aj horsie, ale postupne sa zac¢inaja stabili-
zovat. PociatoCné vysoka teplota je vyhodna v tom, Ze umoznuje dostat sa z lokdlneho

optima.

3.3 Popis metody

Existuje viacero variacii simulovaného zihania, ktoré ale zdielaju zékladné principy.
Najskor zadefinujeme niektoré pojmy a popiseme pseudokdd, ktory sa pouziva v po-

vodnom ¢lanku [3].

Definicia 1. Stavovy priestor je mnozZina stavov, ktori prehladdvame a hladdme v nej

riesenie.

Definicia 2. Susedia stavu x tvoria mnoZinu stavov, ktoré su v urcitom zmysle podobné
stavu x. Susedia su vicsinou definovani operdciou, ktord mierne zmeni pévodny stav.
Ak by boli susedia povodnému stavu aZ prili§ podobni, dochddzalo by iba k lokdlnej
optimalizdacii. Ak by naopak boli susedia od pévodného stavu velmi odlisni, nedochddzalo
by postupnému zlepSovaniu stavu, ale priebeh by skor pripominal ndhodné generovanie

stavov.

Definicia 3. Skorovacia funkcia slizi na kvantifikovanie, nakolko je stav dobré riesenie
problému. Predpokladajme dalej, Ze hladdme globdlne minimum a teda ocakdvame nizsie

hodnoty funkcie pre lepSie stavy ako horsie.

Definicia 4. Teplota je doéleZity parameter metody, ktory ovplyvriuje pravdepodobnost
akceptovania horsieho stavu. Rozvrh chladnutia popisuje zmeny teploty - ¢i sa menit
po kazZdom kroku alebo po viacerych krokoch, ¢i sa zniZi o konstantni hodnotu alebo je

zmena popisand inou funkciou.

Definicia 5. Akceptacnd pravdepodobnost urcuje pravdepodobnost prechodu do nového
stavu. Ak je skore nového stavu lepsie ako skore sicasného stavu, vZdy sa akceptuje. Ak
je skore nového stavu horsie, akceptacnd pravdepodobnost je zdvisld od rozdielov skore

a aktudlnej teploty.

Nasleduje pseudokod simulovaného zihania:

Krok 1: Zvol nahodny stav a uloz ho do premennej s.

Krok 2: Vypocitaj skore stavu s a uloz ho do premennej d.

Krok 3: Zvol nadhodného suseda stavu s a uloz ho do premennej s’

Krok 4: Vypocitaj skore stavu s’ a uloz ho do premennej d'.
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Krok 5: Ak d’ < d, presuni sa do kroku 8, ak nie, vygeneruj ndhodné ¢islo z rozsahu (0, 1).

Krok 6: Uloz do premennej a hodnotu akcepta¢nej pravdepodobnosti pri teplote 1" a roz-
dielu skore d — d'.

Krok 7: Ak z < a, presun sa do kroku 8, ak nie, presun sa do kroku 9.

Krok 8: (Akceptovanie nového stavu) Nastav s = s' a d = d’. Vhodne uprav teplotu 7'

podla rozvrhu chladnutia. Presun sa do kroku 3.

Krok 9: (Neakceptovanie nového stavu) Vhodne uprav teplotu 7' podla rozvrhu chladnu-

tia. Presunl sa do kroku 3.

Takto popisany algoritmus sa nezastavi a je preto eSte potrebné urcit podmienku
ukoncenia. Napriklad je mozné skonéit po konstantnom pocte kol alebo ak sa skére uz

dlho nezlepsilo.

3.4 Problém obchodného cestujiaceho

Ucebnicovy priklad aplikacie simulovaného Zihania je problém obchodného cestujtceho,
pri ktorom je zadany zoznam miest a dizky ciest medzi nimi a hl'ada sa najkratsia cesta,
pri ktorej sa navstivia vSetky mesta a cestujuci sa vrati do povodného mesta. Problém
je NP-tazky, ale v poévodnom ¢lanku o simulovanom Zihani sa podarilo najst rieSenie
velmi blizko globdlneho optima v ¢ase vyrazne kratSom ako overovanie vsetkych n!
moznosti.

Stavom je permutéacia miest a vyjadruje postupnost, v akej budi navstivené, pricom
z posledného mesta v zozname sa nasledne este cestujtci presunie do prvého miesta.
Skérovacia funkcia je stcet dlzok ciest medzi mestami, ktoré sa nachadzaji po sebe v
zozname, a dodatocnej cesty spiat do pociato¢ného mesta.

Nasledujuci stav sa generuje pomocou operacie, ktoré v stave vymeni dve mesta na
poziciach i a j a otoC¢i cestu medzi nimi. Premenné ¢ sa na zaciatku zfhania inicializuje
na hodnotu 0 a zvySuje sa o 1 po kazdom akceptovani nového stavu a v pripade, Ze
je vicsia ako pocet miest, sa opat nastavi na hodnotu 0. Druhé premenna j sa zvoli
nahodne.

Akcepta¢na pravdepodobnost je uréend nasledovnou funkciou, kde d je skore sucas-
ného stavu, d' je skore nového stavu a T' je aktualna teplota:

(ld—d)/T

Pre tri rozne hodnoty teploty ilustrujeme na grafe 3.2 priebeh tejto funkcie.
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Obr. 3.2: Pravdepodobnost akceptovania v zéavislosti od rozdielu skore pre rézne hod-

noty teplot

Pociato¢na teplota bola nastavena na hodnotu 0.1 a zmensila sa na desatinu vzdy

po 6600 krokoch.

Celkovo po 25000 krokoch sa podarilo najst optimélne riesenie pre 100 miest, ktoré

boli rovnomerne ulozené na jednotkovej kruznici.

Postupny vyvoj skére je mozné vidiet na obrézku 3.1.

Problém obchodného cestujtceho sa podarilo uspesne vyriesit vdaka tomu, Ze au-

tori dobre definovali generovanie susedov a mali rychlu a presnu skérovaciu funkciu.

V nasledujicich podkapitolach predstavime nas pristup k simulovanému zihaniu na

rieSenie rekonsStrukei{ historii.
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3.5 Aplikacia simulovaného zihania na rekonstrukciu
historii

Pre tuspesné aplikovanie simulovaného Zihania na problém rekonstrukcie histérie mu-
sime rovnako ako v pripade problému obchodného cestujiceho zodpovedat nasledujice

otazky:
1. Ako zakddovat riesSenie problému do stavu?
2. Ako efektivne generovat susedov stavu?
3. Ako urcit skore stavu?
4. Ako nastavit pociatocnu teplotu a rozvrh chladnutia?
5. Kedy skoncit zihanie?
6. Ako je definovana akcepta¢na pravdepodobnost?

Stavom bude priamo rekonstrukciu historie. Skérovanie a generovanie susedov re-
konstrukcii podrobne vysvetlime v nasledujtcich c¢astiach.

Akceptaéni pravdepodobnost budeme pocitat rovnakou funkciou ako v ukazke rie-
Senia problému obchodného cestujtuceho.

Pociato¢ni teplotu nastavime v pripade prvej skorovacej funkcie na 0.4 a v pripade
druhej na 100. Rozdiel je spdsobeny tym, ze v pripade prvej je rozdiel skore o 1 dolezity,
ale v pripade druhej skorovacej funkcie st jej hodnoty z ovela vacsieho rozsahu a chceme
povolit akceptovanie horsich rekonstrukcii aj v pripade vécsieho rozdielu skore.

Pred zacatim simulovaného zihania nezéavisle vygenerujeme 10 rekonstrukcii, aby
sme zacali zihanie s pomerne dobrou rekonstrukciou. Ked sme tento krok nepouzivali
a zacCinali sme Zihanie ndhodnou rekonstrukciou, dostévali sme o nieco horsie vysledky,
lebo sme niekedy zacali optimalizovanim pomerne zlej rekonstrukcie. Nasledne rozde-
lime kroky Zihania na tretiny a pri prechode do dalSej tretiny sme teplotu zniZili na

tretinu.

3.6 Skorovacia funkcia

3.6.1 Pocet udalosti

Najjednoduchsia metdda skérovania rekonstrukcie a zaroven metoda, ktora bola pou-
zitd aj v minulej préci, je zalozena na pocte udalosti, ktoré potrebovala rekonstrukcia
na vysvetlenie sicasnej sekvencie. Pripomenme, ze udalosti si relativne vzacne. Pocas

testovania rekonstrukcii sa nam obcas stalo, Ze pri rekonstruovani sticasnej sekvencie,
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ktora zodpovedala historii s 20timi udalostami, sme dostali rekonstrukcie, ktoré mali
50 alebo aj viac ako 100 udalosti. Je jednoduché vidiet, ako dokdZzeme pre Tubovolnu
rekonstrukciu zvysit pocet jej udalosti - z Tubovolnej duplikécie, ktora kopiruje aspon
dva atémy, vieme vytvorit viac duplikacii, ktoré kopiruju dand sekvenciu postupne po
Castiach.

Nevyhoda tejto metody je v tom, Ze existuje vela rekonstrukeii s rovnakym poc¢tom

udalosti a teda aj skére a nevieme medzi nimi rozhodnut, ktora z nich je lepsia.

3.6.2 Vierohodnost

Druha metoda je zaloZena na pocitani vierohodnosti pomocou koédu, ktory bol vysled-
kom préace [1| a popisujeme ju v ¢asti 2.2. Pripomenime, Ze metoda z danej prace pocitala
pravdepodobnost, Ze pravdepodobnostny model vygeneruje prave tito histériu.

Na rozdiel od zistenia po¢tu pouzitych udalosti je tento vypocet vyrazne pomalsi,
predovsetkym preto, lebo sa porovnévaji hodnoty béaz sekvencii vSetkych atémov. Cas
vypodtu teda nezéavisi iba od po¢tu atéomov a poctu udalosti, ale aj od dlzky DNA
sekvencie. Aby bolo mozné tiuto metodu pouzit v praxi, vobec nezlepsujeme ¢asovanie
udalosti, ale iba vypocitame vierohodnost s pévodnym nacasovanim udalosti, kedy
medzi kazdymi dvomi udalostami uplynie ¢as 0.01. Vo vyhodnoteni porovnavame, ¢i

tymto prideme o presnost.

3.7 Generovanie susedov

3.7.1 Zvyhodnovanie naposledy pouzitych udalosti

Prvou metédou, ktort sme vyskusali, je pri generovani rekonstrukcie preferovat uda-
losti, ktoré sme pouzili v poslednej akceptovanej rekonstrukcii. Vysledkom by mala
byt rekonstrukcia, ktord sa bude do urcitej miery podobat na predosli, ale nebude
vyzadovat, aby boli udalosti pouzité v rovnakom poradi.

Jedinym parametrom tejto metody je hodnota prob previously used event, ktora
urcuje minimélnu pravdepodobnost, Ze znovu pouZzijeme niektora z preferovanych uda-
losti, ak je niektora z nich k dispozicii.

Implementacia vyzadovala zmenit spésob vyberu udalosti, ktory sme opisali v cas-
tiach 2.1.1 a 2.1.2. Po navzorkovani dostaneme pole moznych udalosti, pre ktoré vypoci-
tame skore. Bez zvyhodnhovania naposledy pouzitych udalosti by sme néasledne ndhodne
vybrali jednu udalost, pricom pravdepodobnost vybratia udalosti je uréena pomerom
jej skore k stctu skore vSetkych navzorkovanych udalosti.

Kedze chceme preferovat udalosti pouzité v poslednej rekonstrukeii, zvysime skore

tychto udalosti takym spdsobom, aby sa zachovali pomery skére medzi nimi, ale zaro-
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ven bola vyssia pravdepodobnost, Ze vyberieme prave jednu z preferovanych udalosti.
Oznac¢me ako .4 stcet skore preferovanych udalosti a ako S stcet skore vSetkych
skore. Vypocitame pravdepodobnost, ze pri takto ohodnotych skore vyberieme jednu z

preferovanych udalosti:

Sused
S

Ak je hodnota P mensia ako prob_previously used__event, vynasobime skore kaz-

pP—

dej preferovanej udalosti hodnotou:

prob_previously used__event
P
¢im zabezpecime zvySenie pravdepodobnosti pouzitia preferovanych udalosti.

Nepopisali sme este, ako zistime, ¢i konkrétna udalost bola pouzita v minulej rekon-
strukcii. Udalosti, ktoré ziskame navzorkovanim, si ulozené v tvare, ktory zodpoveda
ceste po grafe vytvorenom na rychle vzorkovanie. Namiesto spracovania dat tohto typu
ale mdzeme znovupouzit algoritmus na zistenie zmien, ktoré nastali vplyvom udalosti,
ktory popisujeme v ¢asti 4.4. TODO Kazdu navzorkovanu udalost aplikujeme, dosta-

neme v historii dalgiu udalost, zistime zmeny a

3.7.2 Skopirovanie pociato¢nych udalosti

Druhym spésobom generovania podobnych rekonstrukcii je vytvorit novia historiu,
ktora s fiou zdiela prvych i — 1 udalosti, v i-tej udalosti sa ligia a zvyS$né udalosti
sa samostatne dopocitaji. Na rozdiel od prvej metoédy nevyuzivame moznost preuspo-
riadania tych udalosti, pri ktorych je to mozné, ale vieme lepsie uvazovat o vlastnostiach
vyslednych rekonstrukciach.

Dolezita otazka je, ako volit poziciu i? Ak by sme hodnoty ¢ generovali nahodne
zo vSetkych moznych pozicii, robili by sme vela zbytoc¢nej prace. Cim je totiz ¢ blizsie
koncu historie, o to viac lokalne zmeny nastavaju, lebo vécsia ¢ast historie je uz urcena
a je mozné zmenit iba posledné udalosti.

Chceme preto zacat s hodnotami i, ktoré budi nizke a postupne ich zvySovat.
Najskor budeme méct najst dobré “zaklady”, na ktorych budeme moct dalej stavat a
optimalizovat zvysné udalosti. Proces simulovaného zihania rozdelime na tri tretiny -
v prvej tretine krokov budeme generovat hodnoty ¢ iba z rozsahu prvej tretiny poctu
udalosti aktuélnej rekonstrukcie, v druhej tretine budeme volit hodnoty z druhej tretiny
a v poslednej z tretej tretiny.

Urcite by bolo mozné nedelit simulované Zzihanie na tri casti, ale napriklad iba
na dve alebo naopak viac. Je mozné rozne experimentovat s poctom faz, na ktoré

rozdelime zihanie, ale mali sme dojem, Ze v pripade Zihania trvajuceho 1000 krokov
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pripadé na kazdu fazu 333 krokov, ¢o posobilo dostato¢ne. V pripade vécsieho poctu faz
a zachovana celkového pocétu krokov by sme sa viac stustredovali na konkrétne rozsahy
udalosti v rekonstrukciéch, ale zéroven by sme mali menej krokov na ich optimalizaciu.

Z toho nam vychadza hodnota 3 ako dobry kompromis.



Kapitola 4
Porovnanie udalosti a historii

Aby sme mohli porovnat kvalitu rekonstrukcii réznych algoritmov, musime mat sposob,
ako porovnat dve historie a zistit, nakol'ko st podobné. V tejto kapitole popiSeme sposob

z minulej prace a novy sposob, ktory navrhujeme.

4.1 Po6vodné porovnanie histoérii

Pred vysvetlenim sposobu, akym sa v pdvodnej praci porovnavaja historie, je potrebné
vysvetlit, aké udaje st ulozené v datovych struktirach reprezentujucich atomy a uda-
losti.

Déatova struktara atémov neobsahuje iba ich typ, ale aj zoznam identifikatorov ato-
mov, ktoré z nich vznikli duplikdciou. Atémy v stcasnej postupnosti atémov obsahuju
v tomto zozname iba svoj identifikator, ale v pripade duplikécie sa pre atém, ktory bol
duplikovany, pridaja aj vSetky prvky zo zoznamu atému, ktory bol z neho duplikovany.

V détovej struktire udalosti nie st ulozené menené casti sekvencii, ale musime ich
vypocitat. Pre kazdu udalost okrem najstarsej méame k dispozicii postupnosti atémov
pred a po jej vykonani a budeme ich oznacovat ako atoms A (po udalosti) a atoms B
(pred udalostou). Dalej eSte vieme pre kazdy atom jeho predka, t.j. atom z predoslej
sekvencie, ktorému zodpovedéa. Vacsina atéomov je predkom prave jedného atému, ale
duplikované atéomy st predkami dvoch atémov. Tuto informaciu méame ulozenu v poli,
ktoré nazveme parents. Ma rovnaka velkost ako pole atomov atoms A a pre i-ty
prvok pola atoms A sa na i-tej pozicii v poli parents nachadza index predka atému
v poli atoms_B.

V minulej praci st dve udalosti povazované za rovnaké, ak mnoziny atémov z
atoms B, ktoré maju aspon dvoch potomkov v atoms A, st rovnaké. Aby sa dva
atoémy v tychto mnozinéch rovnali, musia mat nielen rovnaky typ, ale aj mnozinu iden-
tifikatorov atémov, ktoré z nich neskoér vznikli duplikidciami. V pripade duplikacie “1

2 3”7 dostaneme mnozinu 1, 1, 2, 2, 3, 3, v ktorej sa ale jednotlivé atomy s rovnakymi

19
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typmi liSia v zozname identifikdtorov.

Néasledne dve historie st rovnaké, ak sa v oboch nachadzaji rovnaké udalosti v
Tubovolnom poradi. NevyZzadovanie rovnakého poradia je potrebné, lebo existuji uda-
losti, ktoré mohli nastat v lubovolnom poradi a nevieme rozlisit, ktoré z nich je “lepsie”
ako iné. Ak by sme napriklad rekonstruovali stucasnti sekvenciu atomov “1 23234 5
6 5 6 7”7, duplikacie atomov “2 3”7 a “5 6” mozu nastat v Tubovolnom poradi.

Vnimame dva problémy s touto definiciou rovnosti udalosti a historii. V diplomove;j
praci je sice definovana rovnost v pripade delécii, ale podla nasho pochopenia existu-
juceho kodu nie je implementovana, a nie je zjavné ako ju doimplementovat.

Predovsetkym, ndm ale tento pristup umoznuje iba zistit, ¢i st histérie ekvivalentné

alebo nie, ale v pripade nerovnosti nevieme, nakol'ko sa podobaj.

4.2 Nové porovnanie udalosti

Aby sme vyrieSili problémy, na ktoré sme poukazali, predstavujeme nova definiciu
rovnosti udalosti, z ktorej odvodime porovnanie historii.

Duplikiciu alebo duplikiaciu s inverziou charakterizuje postupnost atémov, ktoré
pribudli do postupnosti. V pripade duplikicie s deléciami to st podobne ako v pripade
duplikacie postupnost atomov, ktoré pribudli do postupnosti, a postupnosti atémov,
ktoré boli deléciami vymazané. Je dolezité, ze v pripade duplikicie s deléciou pova-
zujeme tieto dve udalosti za oddelené aj napriek tomu, Ze st v pri zobrazeni histérie
zjednotené v jednej udalosti.

Kvoli zjednoduseniu implementacie nebudeme v pripade atémov porovnavat zoznam
identifikdtorov atomov, ktoré z nich budu duplikované, ale porovnavame iba typ atému.

Historiu charakterizuje mnozina postupnosti atémov pre vsetky udalosti v nej. Ak
mame pre dve historie mnoziny postupnosti atomov, ktoré sa pocas nich menili, hl'a-
dédme metriku, ktord ich porovna a urci ich podobnost. Zvolili sme Jaccardov index,

ktory popiseme v dalsej Casti.

4.3 Jaccardov index

Pre mnoziny A a B je Jaccardov index (JI) definovany ako podiel velkosti prieniku a
zjednotenia mnozin. Hodnotu ma v intervale (0, 1), pricom v pripade prazdnosti oboch

mnozin je dodefinovany ako 1.

ANB
(4, B) = ;AUB;

0< J(A,B)<1



KAPITOLA 4. POROVNANIE UDALOSTI A HISTORII 21

Tabulka 4.1: Pouzivané polia v pripade duplikicie bez delécie
children | [0] | [1,4] | [2,5] | [3] 6]
atoms B |1 |2 3 4 )
atoms A |1 |2 3 4 12
parents 0 |1 2 3 |1]124

V pripade, Ze obe historie obsahuju totozné udalosti, hodnota JI bude 1. Ak naopak
budi histérie velmi odlisné, potom velkost prieniku zmenenych ¢asti bude malé oproti
vel'kosti ich zjednotenia a hodnota bude blizko nule.

Jedno z kreativnych pouziti Jaccardovho indexu je hodnotenie Gspesnosti detekcie
objektov v obraze. Ak mame na fotografii najst urcity objekt, tak ho mozeme oznacit
obdlznikom, ktory ho obsahuje. Nasledne vieme vypocitat pre obdlzniky spravneho a
nasho rieSenia ich prienik a zjednotenie a vypocitat Jaccardovym indexom mieru ich
podobnosti. Uspesné riesenie bude maft zjavne velky prienik so spravnym obdlZnikom
a bude hodnotu JI blizku 1.

4.4 7Zistenie zmien

Zistenie zmien sme najskor realizovali algoritmom na rieSenie problému globalneho
zarovnania, ale néasledne sme zistili, Zze tymto pristupom prichddzame o niektoré uzi-
tocné informacie, a nasli sme iny sposob, ktory dava lepSie vysledky a navySe pracuje
v asymptoticky lepsom case.

Vytvorme z pola predkov atomov naopak pole potomkov atomov pre atomy z pre-
doslej sekvencie a ozna¢me ho children. Je ho mozné vidiet spolu so zvy$nymi polami
v tabulke 4.1, ktora popisuje pripad duplikicie bez delécie. Dolezité je pozorovanie,
ze duplikovany tsek ohrani¢uji atémy, ktoré maju prave dvoch potomkov, a vSetky
zvySné atomy s dvomi potomkami st medzi nimi. Bez ohladu na typ udalosti ndm
teda staci najst v poli children najlavejsi a najpravejsi atém s dvomi potomkami a
dostaneme duplikovanu ¢ast. Tieto atéomy si nazveme [ a r.

7 tychto okrajovych prvkov duplikovanej ¢asti takisto vieme zistit dva rozsahy -
odkial bola sekvencia kopirovana a kam bola vloZzena. KedZe st oba rozsahy disjunktné,
prvy rozsah zodpovedd mensim indexom potomkov [ a r a druhy rozsah zodpoveda
vacsim indexom potomkov. Pre oba rozsahy postupne prechadzame pole children medzi
atobmami [ a r a hladame atomy, ktoré nemaju potomka v rozsahu. VSetky useky
takychto atomov zodpovedaju deléciam. Tento pristup umoznuje najst aj postupnosti
atomov, ktoré boli odstranené z oboch rozsahov. Ukazku pouzitych poli pre pripad
duplikécie a néaslednej delécie je mozné vidiet v tabulke 4.2.

Tuato metodu sme tspesne pouzivali na zistenie zmien v rekonstrukciach, ale ked sme
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Tabulka 4.2: Pouzivané polia v pripade duplikicie s deléciou

children 0] | [1,5] | [2] | [3,6] | [4] 7]

atoms B |1 |2 3 |4 5)

atoms A |1 |2 3 |4 5 |24
4

parents 0 |1 2 |3

ju pouzili na poévodné generované historie, nedostévali sme spravne vysledky. Problém
bol v tom, Ze generované histoérie vytvarali pre delécie samostatné udalosti a neboli
teda sucastou duplikacii. V poli children sa to prejavilo postupnostou atomov, ktoré
mali nula potomkov. Upravili sme preto algoritmus, aby zvladal spracovat aj tento
druh historii.



Kapitola 5

Vysledky

V tejto kapitole porovnavame metddy skérovania histoérii a generovania susedov a tiez

vysledné algoritmy.

5.1 Porovnanie skérovania historii

V praci pouzivame dve metriky na skérovanie rekonstrukcii, o ktorych predpokladame,
ze ich hodnoty suvisia s kvalitou rekonstrukcie. V pripade poc¢tu udalosti ocakavame,
ze rekonstrukcia, ktora dokéze vysvetlit sicasnu sekvenciu mensim poctom udalosti, je
lepsia ako rekonstrukcia, ktora potrebuje viac udalosti. Tiez v pripade merania viero-
hodnosti histérie o¢akavame, ze historia, ktora mé na zaklade pravdepodobnostného
modelu evolicie vacsiu pravdepodobnost, ze bude vygenerovana, bude lepsia, ako his-
toria s menSou pravdepodobnostou.

Tieto tivahy sme sa rozhodli overit. Pre viacero testovacich histérii sme vygenerovali
100 navzajom nezavislych rekonstrukcii a vypocitali pre ne hodnoty oboch metrik a
Jaccardovho indexu konkrétnej rekonstrukcie a spravnej historie. Nasledne sme pre
obe metriky vypocitali koeficienty korelacie danej metriky a Jaccardovho indexu a
vysledné hodnoty sme uviedli v tabulke 5.1.

Pouzili sme Pearsonov korelacny koeficient, ktory nadobtuda hodnoty z rozsahu
(—1,1). 0 znamené neexistenciu linearnej korelacie, 1 znamena, Ze zvySenie jednej pre-
mennej sposobi zvysenie druhej premennej a —1 znamena, Ze zvysenie jednej premennej
sposobi zniZenie druhej premennej.

7 vysledkov vidime, ze urcita koreldcia medzi metrikami a Jaccardovym indexom
existuje, ale nie je velmi dobra. Nakol'ko ale nemame lepsi sposob skorovania historii,
musime sa uspokojit s tymito. Tiez vidime, ze skorovanie histérii pomocou vierohod-
nosti nie je lepsie ako vyrazne jednoduchsie a rychlejsie skérovanie pomocou poctu
udalosti.

Skusili sme tiez zlepsit meranie vierohodnosti tym, ze povolime este 10-krat upra-

23
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Tabulka 5.1: Koeficienty korelacie

Historia Pocet udalosti Vierohodnost

F4100 -0.648812299359216  0.645536048722445
F4104 -0.55880137465962  0.467040509125628
F6100 -0.689568861897211  0.759551291408026

F6101 -0.677955283165815 0.603650307148451

Tabulka 5.2: Ukazkové data skorovani rekonstrukeii
Pocéet udalosti Poévodna vierohodnost ZlepSena vierohodnost Jaccardov index

11 -38553.101329 -37778.314696 0.333333
22 -45557.325154 -45539.222203 0.153846
13 -39265.04033 -38913.59407 0.235294
21 -45536.512912 -45484.945861 0.166667
19 -45459.825474 -45377.291759 0.217391
21 -48085.919736 -48028.326658 0.16

9 -36526.941791 -36301.057005 0.5

16 -41368.767623 -40821.19498 0.25

13 -38864.933197 -38845.389593 0.294118
8 -35394.615087 -35194.774907 0.545455

venie ¢asov hran medzi udalostami v rekonstrukcii, ¢im sa mame priblizit k optimalnej
hodnote vierohodnosti. Hodnota 10 je eSte pomerne maly pocet zlepSeni, lebo pra-
cujeme s rekonstrukciami, ktoré maji aj 30 udalosti, ¢ize nezlepsime casy vSetkych
udalosti a v pripade vac¢sieho poctu zlepSeni by sme dostali lepsiu vierohonost. Pre
historiu F4100 sme v pripade tejto upravenej metriky vierohodnosti dostali hodnotu
koeficientu korelacie 0.648261849340031, ¢iZe sa podarilo zanedbatelne zlepsit korela-
ciu, ale ¢as potrebny na ohodnotenie 100 testovacich rekonstrukeii sa zvysil zo sekind
na hodiny, ¢o robi tuto metédu nepouziteInt. Domnievame sa ale, Ze pri upravach
hran sa casto opakovanie pocitaju tie isté hodnoty a bolo by mozné tento vypocet viac
zoptimalizovat.

V tabulke 5.2 zobrazujeme hodnoty troch metrik a Jaccardovho indexu pre 10
ukézkovych rekonstrukeii historie F4100.

5.2 Porovnanie generovania susedov

V préci pouzivame dve metody na generovanie susedov - bud sme pri vybere udalosti
preferovali udalosti pouzité v poslednej tspesnej rekonstrukeii alebo sme z posledne;j

udalosti skopirovali ur¢ity pocet pociatocénych udalosti a zvySok sme nezavisle dopoci-
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Tabulka 5.3: Hodnoty pomeru znovu pouzitych udalosti v rekonstrukcidach v zéavislosti

od pravdepodobnosti prob_previously used event

Pravdepodobnost
0 0.3 |06 |09
Minimum | 0.25 | 0.24 | 0.17 | 0.16
Maximum | 0.72 | 0.62 | 0.68 | 0.65
Priemer 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.36

tali.

Na vyhodnotenie oboch metéd sme vzdy vygenerovali 100 rekonstrukcii historie
“F6106” a merali, kolko percent udalosti majia totoznych s poslednou akceptovanou
rekonstrukciou. Nepouzili sme ako metriku Jaccardov index, lebo chceme merat, do
akej miery znovu pouzivame minulé udalosti, a nie nakol'ko st rekonstrukcie podobné.
Pouzitim Jaccardovho indexu by bolo problematické hlavne v pripade, ked méa sused
menej udalosti ako povodné rekonstrukcia. Ak by sme napriklad z histérie, ktord mala
10 udalosti, odvodili suseda, ktory méa 5 udalosti, z toho 3 maji spolo¢né, tak by pomer
znovu pouzitych udalosti bol % = 0.6, ale Jaccardov index udalosti povodnej historie
a suseda by bol 1% = 0.15. Hodnotu teda negativne ovplyvnili udalosti, ktoré boli v
povodnej historii, ale nepouzili sme ich pri generovani suseda.

Najskor sa pozrime na vysledky pre prvi metoédu v tabulke 5.3. Ocakavali sme,
Ze so zvysujucou sa hodnotou prob previously used event, ktora urCuje miniméalnu
pravdepodobnost, Ze bude zvolené niektora z udalosti z poslednej akceptovanej historie,
ak je taka navzorkovana, sa bude zvySovat aj miera pouzitia takychto udalosti vo
vygenerovanych susedoch. To sa ale nestava, ako vidime na priemernych hodnotach.
Mozné vysvetlenie je, Ze vdaka preferovaniu pouzitych udalosti sa v niektorom okamihu
rekonstrukcie zvolila jedna z pouzitych udalosti, ktora ale zmenil sekvenciu atémov
takym sposobom, Ze zvys$né udalosti z predoSlej historie sa uz neskor nedali pouzit.
Alebo pri vzorkovani, ¢o je ndhodny proces, sa nepodarilo najst dost udalosti, z minulej
rekonstrukcie.

Vysledky druhej metddy zobrazené v tabulke 5.4 pésobia lepSie. Pripomenme, Ze
tato metoda nahodne zvoli udalost z povodnej historie, skopiruje udalost pred nou do
novej historie, zmeni zvolend udalost za int a dopocita zvysok historie. V prvej faze
voli udalosti z prvej tretiny poslednej tispesnej historie, nasledne z druhej a na konci
z tretej. Aj udaje v tabulke su rozdelené podla fazy. Podla ocakavania s rasticim
¢islom fazy sa zvysuje aj priemerna hodnota pomeru znovu pouzitia udalosti z minule;j
udalosti, ¢o je spdsobené kopirovanim ¢oraz vacsiecho mnozstva prvotnych udalosti. Je
zaujimavé, ze v prvej faze kopirujeme sice menej ako tretinu udalosti, ale miera znovu

pouzitia udalosti je v priemere 0.5. To moze byt sposobené tym, ze aj tie udalosti,
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Tabulka 5.4: Hodnoty pomeru znovu pouzitych udalosti v rekonstrukcidch v zéavislosti

od fazy

Faza
1 2 3
Minimum | 0.21 | 0.59 | 0.92
Maximum | 0.88 | 1.00 | 1.00
Priemer 0.50 | 0.81 | 0.97

Tabulka 5.5: Vlastnosti simulovanych historii s asom generovania 0.04

avg | min | max | F4101 | F4104 | F4114
Pocet udalosti 83 |3 14 3 11 9
Pocet atomov 7.3 |17 238 | 17 139 84
Pocet typov atomov | 24.7 | 10 41 10 33 25

ktoré neboli skopirované do novej historie, ziskali neskor pri skérovani dobré skoére a

prirodzene vyhrali.

5.3 Vlastnosti simulovanych histoérii

Na otestovanie tspesnosti simulovaného zihania sme vygenerovali 20 simulovanych his-
torii, ktoré maja ¢as 0.04, a 20 historii, ktoré trvaju 0.06. V tabulkéich 5.5 a 5.6 zobra-

zujeme Statistiky ich vlastnosti - pocet udalosti, pocet atémov a pocet typov atémov -

a tiez tieto udaje pre tri nahodné histoérie.

Histoérie trvajiace 0.04 st porovnatelné s najnaro¢nej$imi histériami rekonstruova-

nymi v minulej praci a histoérie trvajice 0.06 sme vygenerovali, aby sme otestovali, ako

sa bude simulované zihanie spravat na este naro¢nejsich historiach.

5.4 Porovnanie algoritmov

V tejto casti porovname algoritmy, ktoré vznikli kombinaciou skérovacej funkcie a

metddy hladania susedov, a porovname ich vysledky s vysledkami algoritmu z minule;

Tabulka 5.6: Vlastnosti simulovanych historii s asom generovania 0.06

avg | min | max | F6105 | F6106 | F6119
Pocet udalosti 129 |7 21 14 11 10
Pocet atébmov 139.4 | 46 229 | 182 112 102
Pocet typov atémov | 37.8 | 22 60 43 32 31
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prace.

Dostavame nasledujtce algoritmy:

e likelihood-100 - skorovanie podla vierohodnosti, generovanie susedov pomocou

kopirovania pociato¢nych udalosti, po¢iato¢na teplota 100

e likelihood-prob-0.3 - skorovanie podla vierohodnosti, generovanie susedov pomo-

cou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.3

e likelihood-prob-0.6 - skorovanie podla vierohodnosti, generovanie susedov pomo-

cou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.6

e likelihood-prob-0.9 - skérovanie podla vierohodnosti, generovanie susedov pomo-

cou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.9

e num_events-0.04 - skérovanie podla poc¢tu udalosti, generovanie susedov pomo-

cou kopirovania pociatocnych udalosti, poc¢iatoc¢na teplota 0.04

e num_ events-prob-0.3 - skorovanie podla poc¢tu udalosti, generovanie susedov po-

mocou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.3

e num _ events-prob-0.6 - skorovanie podla poc¢tu udalosti, generovanie susedov po-

mocou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.6

e num_ events-prob-0.9 - skorovanie podla poc¢tu udalosti, generovanie susedov po-

mocou preferovania udalosti s pravdepodobnostou 0.9

Nasledne sme pomocou tychto algoritmov zihali testovacie historie 1000 krokov a
vysledné rekonstrukcie sme porovnali s rekonstrukciami, ktoré boli vysledkom pévod-
ného algoritmu. V tabulkach 5.7, 5.8, 5.9 a 5.10 uvadzame, pre kol'ko testovacich historii
sme ziskali lepsi, rovnako dobry alebo horsi vysledok.

7 porovnani ndm najlepsie vychadzaja algoritmus num_events-0.04 a o trochu
horsie num__ events-prob-0.9. Obom sa podarilo vo vi¢sine pripadov zlepsit alebo aspon

nezhorsit vysledni rekonstrukeiu.
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Tabulka 5.7: Porovnanie vysledkov algoritmov pre histérie s ¢asom 0.04. Porovnéava sa

pocet udalosti.

lepsie | rovnaké | horsie

likelihood-100 5 3 12
likelihood-prob-0.3 1 13 6
likelihood-prob-0.6 2 8 10
likelihood-prob-0.9 2 4 14
num __events-0.04 9 9
num__events-prob-0.3 | 2 9 9
num__events-prob-0.6 | 4 6 10
num__events-prob-0.9 | 4 11 5

Tabulka 5.8: Porovnanie vysledkov algoritmov pre historie s ¢asom 0.04. Porovnéva sa

Jaccardov index.

lepsie | rovnaké | horsie
likelihood-100 8 1 11
likelihood-prob-0.3 8 2 10
likelihood-prob-0.6 9 2 9
likelihood-prob-0.9 7 1 12
num__events-0.04 10 2 8
num__events-prob-0.3 1 12
num __events-prob-0.6 1 13
num_events-prob-0.9 | 11 3 6

Tabulka 5.9: Porovnanie vysledkov algoritmov pre historie s ¢asom 0.06. Porovnava sa

pocet udalosti.

lepsie | rovnaké | horsie
likelihood-100 1 3 16
likelihood-prob-0.3 4 1 15
likelihood-prob-0.6 1 4 1
likelihood-prob-0.9 0 0 20
num__events-0.04 11 3 6
num__events-prob-0.3 4 10
num__events-prob-0.6 6 9
num__events-prob-0.9 6 10
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Tabulka 5.10: Porovnanie vysledkov algoritmov pre historie s ¢asom 0.06. Porovnéva

sa Jaccardov index.

lepsie | rovnaké | horsie

likelihood-100 3 2 15
likelihood-prob-0.3 8 0 12
likelihood-prob-0.6 7 0 13
likelihood-prob-0.9 4 0 16
num __events-0.04 7 2 11
num__events-prob-0.3 | 8 3 9

num _events-prob-0.6 | 6 3 11
num _events-prob-0.9 | 7 3 10




Kapitola 6
Implementacia a pouzitie

V tejto kapitole popisujeme implementéciu projektu a zdoéraziujeme viacero problémov

a vyziev, ktoré sa pri implementacii vyskytli.

6.1 Po6vodny zdrojovy kéd

Ako zaklad projektu sme pouzili zdrojovy kod programu HROCH (Heuristic recons-
truction of cluster histories), ktory bol vysledkom prace [4].

V zdrojovom koéde sme opravili viacero chyb, ktoré nas sice znacne zdrzali, ale aspon
sme pri ich opravovani boli niiteni pochopit aj kod inych moduloch a lepsie rozumiemet,

ako funguje cely program. Spomenieme aspon tieto opravené chyby:
e Nebolo mozné skompilovat program bez miernych zmien kodu.

e Pri generovani simulovanych historii sa neuvolnovala alokovana pamét, ¢o sposo-
bovalo, Ze pri generovani vacsiecho mnozstva histérii sa minula vSetka dostupna

pamét.

e Pri invertovani DNA sekvencie, ktora obsahovala znak “-” definovany ako ne-
znama béaza, sa tento znak prepisal na nulovy byte, ktory sa nasledne nevedel

spracovat inymi programami.
e V pripade delécii boli zle urcované ¢isla predkov atomov.

e V pripade zjednocovania atémov v stromoch atémov program padal, ak sme sa
pokusali zjednotit atom sa sebou samym, pricom tato situécia by nikdy nemala

nastat.

Kedze predpokladame, Ze tento projekt sa bude este dlhodobo vylepSovat a pouZi-
vat, snazili sme sa zlep§it kvalitu kodu a zjednodusit ho, aby sa budici kolegovia mohli

sustredit na implementovanie svojich vylepSeni a nie na opravovanie chyb.
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e (Odstranili sme nepouzivany kod.
e Na viacerych miestach sme prepisali kod na jednoduchsi a Tahsie pochopitelny.

e Odstranili sme viacero makier. Niektoré este zostali, lebo sa pouzivaju z zlozitom

kode, ktorému nerozumieme a do ktorého sme radsej nechceli zasahovat.

e Nahradili sme ad hoc parsovanie argumentov programu kniznicou czzropts, ktora
ich umoznuje zadat deklarativne. Je teda zjednodusené pridavanie novych para-
metrov, nie je nutné ich zadavat v stanovenom poradi a pri zlom zadani nazvu

parametra sa vypiSe chyba a program predcasne skonci.

e Pridali sme chybajtce skripty na vytvorenie stromov atémov a vytvorili nové,
napr. na vygenerovanie stromov atoémov pre vsetky histérie v adresari alebo na

spustanie ve[kého mnozZstva rekonstrukcii s roznymi parametrami.

6.2 KniZnica na pocitanie vierohodnosti rekonstruk-
cie

Do projektu sme zakomponovali kod, ktory bol vysledkom prace [1]. Tento program
ocakava ako parameter cestu ku konfigura¢nému siboru, kde st uréené cesty k stbo-
rom s historiou, zoznamom atémov a ich zarovnania. Z programu sme vytvorili staticka
kniznicu, ktorej vstupna funkcia dostane ako argumenty tieto parametre. Vsetky identi-
fikdtory v kniznici sme definovali v samostatnom menovom priestore, aby nedochadzalo
ku konfliktom s identifikitormi z nasho projektu.

Aby sme nemuseli kazdu rekonstrukciu zapisovat na disk a opét ¢itat, posielame ju
do kniznice v datovom type “stringstream”; ¢o je datova struktira, do ktorej je mozné
zapisovat a tiez z nej ¢itat rovnako ako v pripade siiboru na disku, ale data si uklada
iba v paméti. Zoznam atémov a ich zarovnania sa pri kazdom hodnoteni rekonstrukcie
¢itaji nanovo, ale da sa ocakavat, Ze tieto data budu v pamaéti cache a k Ziadnemu
pristupu na disk nedochadza. Do budtcna by uréite bolo uzitoéné vediet tieto data,
ktoré su statické, nacitat iba raz a ulozit ich v datovej strukture.

V programe sme tiez opravili nac¢itavanie zarovnani atémov, lebo boli ignorované

“wn

znaky “-” na zaciatkoch riadkov.

6.3 Pouzitie programu

Vystupom prace je program s nazvom hroch.bin, ktory zabezpecuje generovanie tes-
tovacich simulovanych historii a rekonstruovanie historii, a tiez viacero pomocnych

skriptov.
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6.3.1 Pomocné skripty

Perlovy skript sample trees.pl sluzi na vytvorenie zarovnani atbmov a najdenie stromu
atomov. PouZiva na to kniznice shared dups.pm, shared.pm, ktoré su sucastou pro-
jektu, tiez musia byt nainStalované kniznica BioPerl a programy muscle (na zarov-
nanie) a MrBayes (na pocitanie stromov). V niektorych pripadoch sa stava, ze tento
skript spadne pri volani programu MrBayes, ale nepodarilo sa nam zistit preco a
jednoducho sme tie historie ignorovali.

Skript generate _atom __trees.py napisany v jazyku Python 3 volame bez paramet-
rov z korenového adreséra projektu a pre vSetky vygenerované historie z priecinku
“data”, ktoré eSte nemaju najdené stromy atémov, spusti skript sample trees.pl so
spravnymi parametrami. Tento skript sme napisali, aby sme nemuseli spomenuty skript

volat pre kazda simulovand histériu rucne.

6.3.2 Generovanie simulovanych historii

Parameter “—gen-test” sposobi vygenerovanie po 200 testovacich historii s tromi roznymi
hodnotami casu simulécie a parameter “~gen-all” vygeneruje okrem tychto historii este
5000 historii s ¢asom simulacie 0.04 jednotiek. Tieto parametre pochédzaju z povodne;j
prace.

Aby sme nemuseli kvoli generovaniu histérif s inymi ¢asmi simulacie menit zdrojovy
kod a nanovo kompilovat cely projekt, ale mali flexibilnejsi néstroj, pridali sme para-
meter “—gen”, ktory na zaklade parametrov “—gen count”, “—gen prefix” a “—gen time”
vygeneruje dany pocet historii, ktoré sa buda simulovat urceny ¢as a vysledné subory
budi mat zadany prefix.

Vysledné historie sa ulozia do priecinku “data” a pre histériu s nazvom “F1100” sa
vytvoria stibory, ktoré spominame spolu s ich popisom v tabulke 6.1. Slovo “unicorn”,
ktoré sa nachédza v nazvoch stiborov aj vo vnutri siborov, zodpoveda nazvu druhu, s
ktorym pracujeme, ¢ize s jednorozcom. V budicnosti bude mozné pouzit tento program

aj na rekonstrukciu historii viacerych druhov.

6.3.3 Rekonstrukcia historii

¢

Na hlavny tucel prace, na rekonStruovanie historii, slazi parameter “—solve”. Zvysné
parametre tu nebudeme popisovat, ale je mozné ich zobrazit zavolanim programu s

parametrom ‘“—help”.
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Tabulka 6.1: Strukttra stborov zodpovedajucich vygenerovanej historii s nazvom

“F1100”
generated-F1100 priec¢inok obsahujuci stibory “.aln”, v ktorych st za-

rovnania atomov danych typov atémov
generated-F1100.atoms zoznam atémov a rozsahov, na ktorych sa nachéa-
dzajua
generated-F1100.nhistory  spravna duplikac¢na historia
generated-F1100.stats Statistiky o historii - pocet udalosti, atémov a typov

atomov, dlzka sekvencie a dlzka zmazanych casti

generated-F1100- sucasné sekvencia DNA

unicorn.dna

dupstemp generated- priec¢inok, ktory vznikne pouzitim skriptu “sam-
F1100-unicorn-dna ple trees.pl” a pre kazdy typ atému obsahuje v su-

bore “.aln” zarovanie atémov a v stubore “.trprobs”

strom atémov



Zaver

V praci sa nam podarilo pomocou pouzitia simulovaného zihania podarilo najst kratsie
alebo rovnako dlhé rekonstrukcie historii, o ktorych sa domnievame, Ze st aj lepsie.
Podarilo sa nam to hlavne v pripade historii trvajicich ¢as 0.04, ktoré boli pouzité aj v
minulej praci, ktora sa venovala tejto téme. V pripade naroc¢nejsich historii trvajicich
¢as 0.06 sa ndm to tiez podarilo, ale vysledky uz boli menej presvedcivé.

Tiez sa nam podarilo popisat a implementovat novy spésob porovnévania histo-
rif na zaklade Jaccardovho indexu, ale zistili sme, Ze korelacia skérovacich funkecii s
podobnostou so spravnou rekonstrukciou nie je velmi velka.

Za tspech povazujeme, Ze sa nam podarilo prepojit zdrojové kody dvoch minulych
prac, vdaka ¢omu mozu buduce vylepSenia pocitania vierohodnosti zlepsit rekongtru-
ovanie historii.

Do budtcna je mozné tito pracu vylepSit ndjdenim lepsich skoérovacich funkcii,
ktoré budu lepsie korelovat so Jaccardovym indexom, alebo spdsobu generovania po-
dobnych historii. Takisto nie je implementované eSte udalost speciacia, ktora spodsobi
vznik nového druhu, ktorého DNA sekvencia sa dalej vyvyja samostatne. Vdaka tejto

udalosti by bolo mozné rekonstruovat naraz viacero druhov.
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