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Abstrakt

Autor: Be. Martin Kravec
Nazov prace: MCMC algoritmus na rekonstrukciu

duplika¢nych historii

Skola: Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta: Fakulta matematiky, fyziky a informatiky
Katedra: Katedra informatiky

Vedici prace: Mgr. Tomas Vinar, PhD

V bunkach zivych organizmov sa nachadza DNA, ktoré je nosi¢om genetickej in-
formacie. Ak mame DNA sekvencie sticasnych druhov, zaujimavou tlohou je predik-
cia ancestralnej DNA sekvencie. Za predpokladu, Ze v ramci evoldcie uvazujeme iba
proces jednoduchych mutacii, t.j. substittcii jedného znaku za iny, je rekonstrukcia
ancestralnych sekvencii pomerne jednoduché. Situacia sa komplikuje, ak zacneme
uvazovat zlozitejsie operacie vicsieho rozsahu, duplikacie. V tejto praci zavedieme
pravdepodobnostny model evoltcie duplikovanych tsekov DNA (génovych zhlukov)
a inferenciu vzorkovanim za pomoci MCMC algoritmu. Ukazeme algoritmus na vy-
pocet vierohodnosti historii, ale najmé predstavime novy algoritmus pre navrhova-
nie jednotlivych duplikicii pomocou dynamického programovania a stochastického
spatného prechodu. Predbezné vysledky ukazuji, zZe implementacia tohoto algoritmu
umoziuje rychle MCMC vzorkovanie a ziskanie kvalitnych vysledkov pri aplikacii

tejto metddy na realne data.

Klacové slova: Markov chain Monte Carlo (MCMC), rekonstrukeia, duplikacia,

historia, evolucia, bioinformatika.
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Abstract

Author: Be. Martin Kravec
Caption: MCMC algorithm to reconstruct
duplication history
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Department: Department of Computer Science

Supervisor:  Mgr. Tomas Vinafr, PhD

DNA found in the cells of living organisms is the carrier of genetic information.
From DNA sequences of extant species, we can attempt prediction of ancestral DNA
sequences. When considering the evolutionary process with simple mutations only
(substitution of one character by another), the prediction of ancestral sequences is
quite simple. However, including more complex, larger scale operations, such as dup-
lications, leads to more complex problems. In this work, we introduce a probabilistic
model of evolution of duplicated segments of DNA (gene clusters) and we propose
inference using MCMC sampling algorithm. We show how to compute likelihood
of a particular history in this model, but more importantly we introduce a novel
algorithm for sampling duplications using dynamic programming and stochastic tra-
ceback. Preliminary results indicate that the implementation of this algorithm will
allow for fast MCMC sampling and obtaining quality results by applying this method

to real data.

Key words: Markov chain Monte Carlo (MCMC), reconstruction, duplication, his-

tory, evolution, bioinformatics.
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Uvod

Jednou z novych modernych vied stcasnosti je bioinformatika, ¢o je vlastne veda
na pomedzi biologie, informatiky a Statistiky. Prichodom sekvenovacich technologii
sa pre biolégov stalo nemozné spracovavat mnozstvo informécii o organizmoch iba
Tudskymi zdrojmi. Preto sa k slovu dostala informatika. V nasej préaci sa budeme
venovat analyze biologickych dat, konkrétne evolicii; procesom, akym sa meni geném
organizmov v historii.

V réamci evolicie modzeme uvazovat jednoduché (mutécie), ale aj zlozitejsie pro-
cesy. Vinaf et al. (2009)[VBSS09] uvazuju vo svojej praci operacie vicsieho rozsahu,
duplikacie. Zavedu pravdepodobnostny model duplikacii a inferenciu vzorkovanim
za pomoci MCMC algoritmu. Neoddelitelnou stucastou takéhoto algoritmu je pocita-
nie vierohodnosti jednotlivych historii a pravdepodobnostny algoritmus pre navrho-
vanie jednotlivych duplikacii.

Vinaf et al. navrhuju iba velmi jednoduchy algoritmus pre navrhovanie dup-
likacii, ktorého implementacia je pomerne neefektivna, ¢oho dosledkom je znac¢ne
pomald iteracia v ramci MCMC algoritmu. V nasej praci zavedieme velmi podobny
pravdepodobnostny model, ukdzeme algoritmus na vypocet vierohodnosti historii,
ale najméa predstavime novy pristup k navrhovaniu jednotlivych duplikicii. Kym
v predchadzajtcej praci trval vyber jednej duplikicie ¢as O(n®), nas novonavrhnuty
algoritmus funguje v ¢ase O(n?). Prototyp novonavrhnutého algoritmu sme imple-
mentovali a odskusali na simulovanych DNA sekvenciach.

V 1. kapitole nac¢rtneme biologické pozadie problému rekonstrukcie duplika¢nych
historii. V 2. kapitole zadefinujeme pravdepodobnostny model evolucie. Dalsie dve
kapitoly popisujt MCMC algoritmus a jeho konkrétnu aplikiciu na nas problém.
V rédmci nich predstavime navrhovaci algoritmus a nas algoritmus na vzorkovanie
duplikacii. Na zaver ukadZzeme zopér vysledkov skiiSobnej implementécie nasho algo-

ritmu spustenych na simulovanych datach.



Kapitola 1
Biologické pozadie problému

V bunkach zivych organizmov sa nachadza DNA, ktora je nosicom genetickej infor-
macie. Roznymi biotechnologickymi procesmi sa da extrahovat z buniek a premenit
(osekvenovat) na retazec nad abecedou {A,C, G, T}. Evolu¢éna teoria predpoklada,
ze kazda dvojica organizmov réznych druhov vznikla zo spolo¢ného predka. Ak mame
DNA sekvencie sucasnych druhov, zaujimavou tlohou je predikcia ancestralnej DNA
sekvencie.

Za predpokladu, ze v rdmci evolicie uvazujeme iba proces jednoduchych mu-
tacii, t.j. substitucii jedného znaku za iny, je rekonstrukcia ancestralnych sekven-
cii pomerne jednoduché. Existuje mnozstvo pravdepodobnostnych modelov (napr.
Jukes-Cantorov model), na zaklade ktorych je mozné pre dant poziciu predpovedat
najpravdepodobnejsi ancestralny znak na danej pozicii.

Situacia sa komplikuje, ak zacneme uvazovat zlozitejSie operacie vacsieho roz-
sahu. Uvazujme preto problém rekonstrukcie ancestralnych sekvencii za pritomnosti

duplika¢nych udalosti:

e Duplikicia - skopirovanie urc¢itej c¢asti DNA sekvencie na iné miesto. Priklad

duplikicie modzeme vidiet na obrazku 1.1.

e Reverzna duplikicia (reverzia) - duplikécia, v ktorej sa duplikovana cast sek-

vencie kopiruje odzadu a komplementarne ¢o znamena, ze



1 BIOLOGICKE POZADIE PROBLEMU

A sa kopiruje na T,
C sa kopiruje na G,
G sa kopiruje na C,
T sa kopiruje na A,

e Delécia - vymazanie casti DNA sekvencie.

ZUﬂﬁTGASEffTiii?FGC
ACCTGACTGGGCCATGACTGGTGC
Obr. 1.1: Priklad duplikacie sekvencie TGACTGG.

Zoznam duplika¢nych udalosti vytvori duplika¢nu histériu, ktora je ndvodom, ako sa z
jedného povodného organizmu vyvinuli sticasné druhy. Ukazku duplikacnych udalosti
a mutécii vidime na obrazku 1.2. Pévodnou sekvenciou v histérii bola DNA sekvencia
GATCACTTG. Prvou udalostou v histoérii bola duplikicia sekvencie GATC' medzi
sekvenciu GATCAC' a sekvenciu TTG. Nésledne sa udiala mutécia, zmena znaku T’
na C' a poslednou udalostou bola reverzné duplikacia sekvencie GAC'CTTG na koniec
sekvencie. Vysledna sekvencia bola potom GATCACGACCTTGCAAGGTC.

GAT CHZ—\CHTTG
/ / duplikacia
GAT CHACHGATCHTTG

mutacia

GAT C \ACHGAC G \T T

," ," reverzna duplikacia

*\
~.
~.
~s
~.
~.
~<
~.

Obr. 1.2: Jednoduché duplika¢na histéria dvoch duplikaénych udalosti a jednej mu-

tacie.

Ak zacneme skumat historiu viacerych druhov organizmov, musime zahrnut este
jednu dolezitu udalost, speciaciu. Z biologického hladiska je to proces, kedy sa z jed-

ného druhu oddelila vetva inych organizmov, ktoré sa uz s povodnym druhom nemoézu

3



1 BIOLOGICKE POZADIE PROBLEMU

krizit. Pokial pévodny alebo oddeleny druh neprezil v nejakej podobe doteraz, ne-
mame moznost zaznamenat tato specidciu v historii a preto nés budia zaujimat len
také specidcie medzi organizmami, pri ktorych vieme ziskat ich DNA sekvenciu. Z in-
formatického hladiska je speciacia rozdelenie ancestralnej sekvencie na dve totozné
sekvencie, ktoré sa dalej vyvijaju nezavisle.

Nagou tlohou je teda zo sekvencii stuc¢asnych organizmov ziskat historiu duplikacii
a ancestralne sekvencie o ktorych predpokladame, Zze vznikli vyssieuvedenym proce-
som. Pripomina to navrat v ¢ase, postupné nachadzanie udalosti, odstranovanie casti
sekvencii, ktoré tieto udalosti vyrobili (napriklad pri duplikacii vymazat duplikovani
cast sekvencie) a postupné ziskavanie ancestralnych sekvencii organizmov na vstupe.

Ak by sme chceli analyzovat celé gendémy, museli by sme nas model rozsirit o dalsie
operéacie, ktoré presuvaju velké ¢asti genému, separuji alebo spajaji chromozomy.
Takymto modelom sa zaoberali napriklad Ma et al.(2008) [MRR*08|. Ich pristup
ma viacero predpokladov, ktoré nemozno aplikovat na zhluky génov, ktorymi sa za-
oberame my, preto sme sa rozhodli pouzit v tejto praci iny pristup. Hlavné rozdiely st
v tom, Ze nas pristup sa snazi vytvarat podstatne ,podrobnejsie” duplikac¢né histérie
a namiesto minimalizovania poc¢tu operacii sme zaviedli pravdepodobnostny model,

ktory popiSseme v nasledujtcej kapitole.



Kapitola 2

Pravdepodobnostny model evoltcie

zhlukov génov

Zakladnou ideou generativnych pravdepodobnostnych modelov je vytvorenie procesu,
ktory by nam za normalnych okolnosti umoznil simulovat idaje (v nasom pripade
umoznil simulovat evoliciu). Taktiez sa generativnym pravedpodobnostnym mode-
lom mozeme pozriet na data (napriklad sekvencie stic¢asnych organizmov) a pytat sa,
akym najpravdepodobnejsim spésobom nam model tieto data dokaze vygenerovat,
pripadne porovnat rozne historie, aki pravdepodobnost mé vygenerovanie danej sek-
vencie touto histoériou (tzv. vierohodnost historie). V nasom pripade je odpovedou
na prvia otazku konkrétna postupnost duplikacii, delécii a mutacii a prislusna ances-
tralna sekvencia, z ktorej dané sekvencia mohla vzniknit. V tejto kapitole zavedieme

pravdepodobnostny model a ukdzeme efektivny sposob na vypocet vierohodnosti.

2.1 Jukes-Cantorov model mutacii

Zakladnym biologickym procesom popisujuci zmeny v genéme jedného druhu su mu-
tacie. Tradicnym pravdepodobnostnym modelom mutéacii je Jukes-Cantorov model
[JC69], ktory predpoklada, Ze vSetky substitucie znakov sa deji s rovnakou pravde-
podobnostou.

Nech P(b|a,t) je pravdepodobnost, Ze ak za¢neme so znakom a, tak po Case t
budeme mat znak b. Pre dané ¢t mozeme takéto pravdepodobnosti usporiadat do
matice S, kde S,;,(t) = P(bla, 1)



2.1 JUKES-CANTOROV MODEL MUTACII

A C G T
A| P(AJA,t) P(AIC,t) P(A|G,t) P(A|T,t)
S(t)= ¢ | PC|At) P(C|C,t) P(C|G,t) P(CIT,t)
G| P(GIA,t) P(G|C,t) P(G|G,t) P(G|T,t)
T | P(T|A,t) P(T|C.t) P(T|G,t) P(T|T,t)

Intuitivne plati, ze s pribidajicim casom sa zvac¢Suje pravdepodobnost zmeny

znaku. Na zac¢iatku je S(0) = I (identicka matica). Pre t — oo ma S(t) vSetky riadky

1111
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mutécie zavisi len od aktualneho znaku a nie od predchadzajicich stavov. Takyto

rovnaké (napriklad ). Budeme uvazovat model, v ktorom pravdepodobnost
model nazyvame multiplikativny a plati v iom, ze ak méme Casy ¢; a to, tak vieme

spocitat pravdepodobnost pre ¢as t; + to:

P(b‘CL?tl + tQ) = Z P<x|a7t1) ’ P(b|$,t2>
zE€Y.
V maticovej notécii:

Sty +t2) = S(t1) - S(t2)

Ak by sme uvazovali iba diskrétne ¢asy, stacilo by nam uré¢it hodnoty matice S(1)
a pravdepodobnosti pre vSetky ostatné casy by sme dostali umocnenim tejto matice.

My v8ak potrebujeme definovat maticu S(t) pre realne t. Pre velmi maly ¢as e mame

maticu
1-3p p D p
1-3
S(e) = P p D D
j% P 1-3p p
j% P D 1-3p

kde p je pravdepodobnost mutécie znaku a méa tiez velmi mali hodnotu. Pre ¢as 2¢

dostaneme maticu

1—6p+12p* 2p—4p* 2p —4p* 2p — 4p?

éleny s p? st ale ovel'a mensie ako ¢leny s p, takZe matica S je priblizne

S(26) = S(e) ~ ( 1i_6p 2P 2p)



2.1 JUKES-CANTOROV MODEL MUTACII

Vytvorime si teraz maticu rychlosti R.

—3a « o «Q
—3a « «Q
R =
«o o —3a
o Qo o —3a

Dostavame, ze pre velmi malé ¢asy plati S(€) ~ [ + Re (p pouZivané vyssie by malo
hodnotu %)
S(t+e¢)=5S(t)S(e) = S(t)(I + Re)
S(t+e€)—S(t)
€
V limite pre e — 0 dostavame diferencialne rovnice S’(t) = S(t)R s pociatoénym

~ SR

stavom S(0) = I. Ak teraz diagonélne prvky S(¢) ozna¢ime r(t) a nediagonélne
s(t), dostaneme, ze diagonalny prvok S(t)R je (—3ar(t) + 3as(t)) a nediagonalny

je (—as(t) + ar(t)). Takze dostavame diferencialne rovnice
r'(t) = 3as(t) — 3ar(t) a s'(t) = ar(t) — as(t)

Riesenim tychto rovnic dostaneme

1 4 3e—4at 1 — g —dot
r(t) = — a s(t) = —

(1+3e74) /4 (1—etet)/4 (1—eto)/4 (1 — e tot)/4
(L—eat)/a (1+3e7%n)/4 (1—cio)/4 (1—eot)/4
(1—ey/4  (1—et)/4 (1+3e%0)/4 (1—e*ot)/4
(L—eiot)/4  (L—eot)/4  (1—eot)/4 (14 3e740t)/4

Aby sme nemali v modeli naraz « aj t, zvykneme maticu R normalizovat tak,

S(t) =

aby priemerny pocet substittcii za jednotku ¢asu bol 1. V pripade Jukes-Cantorovho
modelu je to pri a = % Dostali sme teda maticu pravdepodobnosti rychlosti mutacii

S(t).

(1+3e731)/4 (1—e3t)/4 (1—e3t)/4 (1 —e3)/4

S(t) = (1—e‘jt)/4 (1+3e—j’*)/4 (l—e‘it)/4 (1—e‘jt)/4 2.1)
(I—e39)/4 (1—e3")/4 (143e73")/4 (1—e3)/4
(1—e3t)/4 (1—e3%)/4 (1—e3%)/4 (1+3e3")/4



2.2 PRAVDEPODOBNOSTNY MODEL EVOLUCIE SEKVENCIE S
DUPLIKACIAMI

Ak teraz mame strom T, mutacii pévodného znaku x, vieme vypocitat pravdepo-
dobnost tohto stromu v histérii ako siac¢in pravdepodobnosti zmien na jednotlivych
vetvach stromu 7.

V praxi sa pouzivaju komplikovanejsie substituéné modely, ktoré maji vseobec-
nejsiu maticu rychlosti R. Napriklad HKY model (Hasegawa et al.(1985) [HKY85]),
ktory pouzili vo svojej praci Vinaf et al. [VBSS09], umoziuje definovat rézne prav-
depodobnosti znakov A, C', G a T. V naSej praci sme sa na zaciatok rozhodli pouzit
jednoduchsi model, ktory neskor nebude velmi obtiazne nahradit zloZitejsim mode-

lom.

2.2 Pravdepodobnostny model evoliacie sekvencie s
duplikaciami

Ak zoberieme do tivahy procesy vécSieho rozsahu, vieme vytvorit zlozitejsi pravdepo-
dobnostny model. Sekvencie druhov sa budd menit nielen mutaciami, ale aj pomocou
duplika¢nych udalosti (duplikacia, reverzna duplikacia a delécia). Pre vetvu v vstup-

ného fylogenetického stromu 7" a historiu H definujeme pravdepodobnost

k
P(H,v) = <HP(UZ-\di)> | TI Ple) | - Pr(te) . (2.2)

e, €9(v)

kde Uy, ..., Uy sa vetky duplika¢né udalosti na vetve v a P(U;|d;) je pravdepodob-
nost udalosti U; aplikovanej na sekvenciu dlzky d;, ¥(v) je mnozina vietkych stvislych
tsekov delécii na vetve v a P(kle;) je pravdepodobnost, Ze usek e; obsahuje prave
k delécii a Pk(ty) je pravdepodobnost, Ze od poslednej udalosti po koniec vetvy
uplynul ¢as tx.

Nech fylogeneticky strom 7" mé vetvy vy, vs,... . Nasledne az na normaliza¢nii
konstantu vieme vyratat pravdepodobnost, Ze vidime sucasné sekvencie druhov X

a historiu H, nasledovnym vztahom

P(H,X)oc(H P(H,Ui)>' 1 PxIT) |, (2.3)

v; €T Tr€0(H)
kde P(H,v;) je vy$sie popisané pravdepodobnost vetvy v;, o(H) je mnozina vsetkych
mutacnych stromov 7}, (popiSeme neskor) a P(X|T),) je pravdepodobnost sekvencii

X za predpokladu muta¢ného stromu 7.



2.2 PRAVDEPODOBNOSTNY MODEL EVOLUCIE SEKVENCIE S
DUPLIKACIAMI

Pozrieme sa teraz na pravdepodobnost jednotlivych udalosti. Duplikiciu (aj re-
verzni) tvori zdrojové a cielova Cast sekvencie a charakterizujeme ju $tyrmi surad-

nicami:

e stredom - sturadnica v strede medzi lavym a pravym koncom zdrojovej ¢asti

sekvencie,
e dlzkou - dlzka zdrojovej casti sekvencie,
e vzdialenostou - vzdialenost medzi zdrojovou a cielovou ¢astou sekvencie,

e smerom - oznacuje bud reverzni (s pravdepodobnostou Pgr) alebo priamu

(s pravdepodobnostou 1 — Pg) duplikaciu.

Stred je vyberany rovnomernym rozdelenim, pretoze kazda pozicia v sekvencii mé
rovnakt pravdepodobnost stat sa stredom udalosti. Dlzka a vzdialenost st vyberané
geometrickym rozdelenim, lebo pravdepodobnost, Ze dlzka sa rovna presne k je stdin
pravdepodobnosti, Ze sa nerovna 1,...,(k — 1) ale sa rovna k. Analogicky to isté
plati aj pre vzdialenost. Treba si uvedomit, Ze niektoré kombinacie stredu, dizky
a vzdialenosti vedt k neplatnym duplikidciam. Tieto neplatné kombinacie si zamiet-
nuté. Podobne, dvomi stradnicami, stredom a dizkou, charakterizujeme aj deléciu.
Udalost je bud duplikaciou s pravdepodobnostou Pp, alebo deléciou s pravdepodob-
nostou 1 — Pp. Pre kazdu duplikaciu sa uplynutie ¢asu od predchadzajucej duplikacie
na tej istej vetve stromu alebo od predchadzajicej speciacie riadi exponencidlnym
rozdelenim. Exponencialne rozdelenie pravdepodobnosti sa totiz bezne pouziva na
vyjadrenie doby ¢akania na urciti udalost. Delécie priradujeme tseku medzi dvomi
duplikaciami, pripadne medzi speciaciou a duplikidciou a neurcujeme ich cas, iba po-
¢et, ktory sa riadi poissonovskym rozdelenim s parametrom \. Poissonovo rozdelenie
pravdepodobnosti vyjadruje pocet vyskytov malo pravdepodobnych javov (v nasom
pripade delécii) v uréitom casovom intervale.

Do tohto modelu este potrebujeme zahrnat mutécie. Pre kazdy znak x povodnej
sekvencie vo vrchole stromu T' vieme z duplikac¢nej historie H zostrojit strom 7}, a to
tak, Ze pokial bol znak v duplikécii alebo speciécii, vytvoril v strome 7T, vnatorny
vrchol a pokial bol v delécii alebo uz je v sucasnej sekvencii, tvori list stromu T.
Priklad takto vytvoreného stromu s histériou, aka sme ukézali na obrazku 1.2, mo-

zeme vidiet na obrazku 2.1. Mnozinu vSetkych tychto stromov v historii H pre vSetky



2.3 POCITANIE VIEROHODNOSTI HISTORIE
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Obr. 2.1: VIavo duplikac¢né historia a vpravo jeden zo stromov evolicie mutacii pre
vyznaceny znak.

znaky = povodnej sekvencie vo vrchole stromu 7' ozna¢ime o(H). Pre kazdy strom
T, € o(H) zvlast aplikujeme Jukes-Cantorov model (popisany v predchadzajtcej
podkapitole) a podla neho vieme vypocitat pravdepodobnost P(X|T})

2.3 Pocdcitanie vierohodnosti historie

Teraz, ked uz pozname pravdepodobnostny model, nés zaujima moznost vediet efek-
tivne vypocitat vierohodnost histérie H s mnozinou sucasnych sekvencii X, ¢ize
pravdepodobnost P(H, X). Tato vieme vypocitat ako siucin pravdepodobnosti jed-

notlivych udalosti zvlast na kazdej vetve stromu 7" a pravdepodobnosti mutécii zna-
kov na jednotlivych muta¢nych stromoch 7). (vyraz 2.3)

Pravdepodobnost udalosti U za predpokladu dlzky d celej sekvencie pred apliko-
vanim udalosti U vieme vyratat ako

Pp-P(Ul|d,es) - P(Ul|d,eq) - P(U|d,e,)- ,ak U je duplikicia,
PUI) =] -PUlde)- PUIK)
(1—Pp)-P(Uld,es) - P(Uld,eq) ,ak U nie je duplikcia
kde

(2.4)

(U|d, es) je pravdepodobnost udalosti U pri dizke d a stredom udalosti so st-
radnicou ey,

(U|d, eq) je pravdepodobnost udalosti U pri dizke d a dlzke udalosti eg,
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2.3 POCITANIE VIEROHODNOSTI HISTORIE

P(Uld, e,) je pravdepodobnost duplikacie U pri dlzke d a vzdialenostou e,,

P(U|d,e,) je pravdepodobnost, ktora urcuje, ¢i je duplikicie reverzna alebo

priama,

P(UJt) - pravdepodobnost duplikicie U, ak uplynul ¢as ¢ od predchadzajuicej

duplikacie alebo speciacie na tej istej vetve stromu.

KedZe sme zadefinovali, Ze stred udalosti vyberame rovnomernym rozdelenim, prav-

depodobnost udalosti U pri dizke d a strede udalosti so suradnicou e, bude

PO, e,) = 5 (25

DIzku a vzdialenost vyberame geometrickym rozdelenim, preto

P(U|d7 €d> = (1 _p)Ed_l "D (26>
P(Uld,e,) = (1=p)™ " -p', (2.7)

kde sme ako parametre p a p’ pouzili odhady Zhang et al. (2008) [ZSVT08] z l'udskych
génovych zhlukov (stredna dlzka 117 — 14307 a strednd vzdialenost =2 = 306718).

p/
Pravdepodobnost reverznej, respektive priamej duplikacie sme definovali v modeli

ako pravdepodobnost Pg, respektive (1 — Pg), preto

1, ak U je priama duplikicia ,
P(Uld,e,) = Py~ (1= Pp)™ ; er:{ ak U je priama duplikacia

0 , ak U je reverzna duplikacia .

(2.8)

Nakoniec pravdepodobnost duplikacie U, ak uplynul ¢as ¢t od predchadzajicej dup-
likicie respektive speciacie na tej istej vetve stromu je riadena exponencialnym roz-

delenim, preto
PUt) = X-e et (2.9)

Parametre A, (A\. = 0,25), Pp (Pp = 0,95) a Pgp = 0,25 (Pr = 0,39) sme pouzili
rovnaké ako Vinaf et al. [VBSS09|. Pravdepodobnost, Ze od poslednej udalosti U
uz po koniec vetvy nenastala ziadna d'alsia duplikacia je integral z exponenciilneho

rozdelenia, teda

P (t) = e (2.10)

11



2.3 POCITANIE VIEROHODNOSTI HISTORIE

Ak medzi dvomi duplikidciami nastane usek delécii, uré¢ujeme pravdepodobnost ich
poctu z poissonového rozdelenia. Mnozinu vsetkych tsekov delécii na jednej vetve v
budeme oznacovat ¥(v). Pravdepodobnost, Ze i-ty tsek s ¢asom ¢ méa prave k delécii
je
eprt()\pt)k

k!
Parameter A\, sme podobne pouzili rovnaky ako Vinaf et al. [VBSS09] (A, = 0, 31).

P(klv;) = (2.11)

Kazdu tuto ciastkovii pravdepodobnost pre udalost U vieme vypocitat v kon-
Stantnom ¢ase, preto aj pravdepodobnost P(U|d) (vyraz 2.4) vieme vypoditat v case

O(1). Vyraz 2.2 potom vieme vyhodnotit v ¢asovej zlozitosti
O(k) (2.12)

a v pamétovej zlozitosti O(1), kde k je pocet udalosti na vetve, kedze pocet usekov
delécii 9 je urcite mensi ako celkovy pocet udalosti.

Ostéva nam uz len vypocitat pravdepodobnost P(X|T,) pre kazdy mutaény strom
T,. To znamené, 7e pre dany strom 7T}, s dlzkami hran, znakmi v listoch a maticou
pravdepodobnosti S zmien znakov definovanou vztahom 2.1, chceme vypocitat prav-
depodobnost, Ze z modelu dostaneme préave takito kombinéciu znakov v listoch.

Na vypocet hladanej pravdepodobnosti sme pouZili Felsensteinov algoritmus
[Fel81]. Nech X, je premenné reprezentujuca znak vo vrchole v stromu 7, a x,
nech je konkrétny znak vo vrchole v. Nech listy sa Xy, ... , X, a vnutorné vrcholy
Xni1, - ,Xon 1. Nech dlzka hrany z vrchola v do rodica je t,. Nech P(bla,t)
je pravdepodobnost zmeny znaku a na znak b za ¢as t podla matice S. Nech ¢,
je pravdepodobnost znaku a v koreni r stromu T, (ekvilibrium matice S). Chceme

zistit pravdepodobnost

P(Xi=m,..., Xy =2,T,, )= > P(Xi=u,...,Xpn1 = 72,1|Ts, R)
Tyt yTan1

Tuato pravdepodobnost vieme rychlo spocitat dynamickym programovanim. Nech

Alv, a] je pravdepodobnost dat v podstrome v ak X, = a. Hodnoty A[v, a] pocitame

od listov ku korefiu a v liste je Afv,a] = [a = z,]. Vo vnitornom vrchole s detmi y

a z mame

Alv,a] = (Z Aly,b] - P(b|a, @)) <Z Alz,c] - P(c|a, tz)>

bex ceEX

12



2.4 OBMEDZENIA MODELU

Celkova hladané pravdepodobnost pre koren r je potom

P(Xy =21, Xy =23,..., Xp = 20|To, R) = Y _ Alr,a] - g (2.13)
aex
Casova zlozitost Felsensteinovho algoritmu je O(n|X]?), kde n je pocet listov stromu
T,. KedZe ale mame konStantny pocet znakov v abecede, ¢asova zloZitost je nakoniec
O(n). Paméatova zlozitost je taktiez O(n).

Vypoctom mutacénych pravdepodobnosti sme dokon¢ili cely aparat pre vypocet
pravdepodobnosti P(H, X) danej vyrazom 2.3. Ukazeme eSte algoritmicku zloZitost
tohoto vypoctu a na koniec nac¢rtneme niektoré obmedzenia nasho modelu.

Nech N je pocet vietkych listov vSetkych stromov z mnoziny o(H), ¢o je presne
rovné sucétu dlzok vietkych sucasnych sekvencii z mnoziny X. Nech u je pocet viet-
kych udalosti v historii H. Potom celkova ¢asova zlozitost pre vyratanie vierohodnosti

historie H a mnoziny stucasnych sekvencii X definovana vztahom 2.3 je
O(N -u) (2.14)

pretoze sme ukazali, ze mutacné pravdepodobnosti pre stromy 7T, vieme vypocitat
Felsensteinovym algoritmom v ¢ase O(N) a kedZe sucet udalosti na kazdej vetve
je rovny poctu vsetkych udalosti u v historii H, potom zo vztahu 2.12 pre ¢as na
jednej vetve priamo vychadza Casova zlozitost pre vypocet pravdepodobnosti celej

historie. Analogicky pamétova zlozitost je

O(N) (2.15)

2.4 Obmedzenia modelu

V predstavenom modeli sme ukazali spdsob, ako efektivne pocitat vierohodnost his-
torie nad tymto modelom. Tato efektivnost nas ale stala niekolko obmedzeni. Ako
sme uz spominali, do ndsho modelu sme nezahrnuli operécie, ktoré pracuji na celych
genémoch, preto nas model aplikujeme len na zhluky génov. Na rozdiel od modelu,
ktory pouzival Vinaf et al.[VBSS09|, pouzivame na modelovanie mutécii jednodu-
chy Jukes-Cantorov model (namiesto HKY a inych modelov), ktory napriklad neza-
chytava skutocnost, Ze v niektorych castiach genému prebiehaju mutacie pomalSie

(zachovalejsie tiseky, exony, ...) ako v inych castiach.

13



2.4 OBMEDZENIA MODELU

Napriek tymto a viacerym inym obmedzeniam to vyzera tak, Zze nas model dava
uspokojivé vysledky a kvoli svojej efektivite skryva vela moznosti na buduce rozsi-

rovanie.

14



Kapitola 3

MCMC vzorkovanie

V takychto zlozitych pravdepodobnostnych modeloch je presné inferencia pomerne
Narocna. étandardnjrm postupom v tychto pripadoch je pouzit tzv. vzorkovanie. Ak
H je historia a X sekvencia, ktori analyzujeme, snazime sa o stochasticky algoritmus,
ktory vytvori pozadovany pocet vzoriek historii Hy, Ho, . .., Hy takych, ze distribicia
pravdepodobnosti tychto historii sa blizi k rozdeleniu P(H|X). Z takychto vzoriek
mozeme bud preskumat tie, ktoré maju najvacsiu vierohodnost, alebo pocitat od-
hady ocakavanych hodndt roznych zaujimavych vlastnosti (napr. pocet duplikécii
v evoluc¢nej historii).

V tejto kapitole ukdZzeme konkrétnu realizaciu algoritmu pre nas problém rekon-
Strukcie duplika¢nych historii, pri¢om pouzivame tzv. Metropolis-Hastingsov MCMC
algoritmus (Hastings (1970) [Has70], Gilks (1996) [GRS96]).

3.1 MCMC algoritmus

Na vstupe méme mnozinu stcasnych sekvencii X a vysledkom algoritmu by mala
byt séria vzoriek historii z pravdepodobnostného rozdelenia P(H|X). Rozhodli sme
sa pouzit MCMC algoritmus, ktory definuje Markovov retazec nahodnych premen-
nych Hy, Hy, ...z neznameho ale statického rozdelenia (angl. stationary distribution),
ktoré je nasim hladanym rozdelenim. Premenné v Markovovom retazci st vyberané
navrhovacim rozdelenim (angl. proposal distribution), kvoli naro¢nosti vzorkovania

premennych priamo z hladaného rozdelenia. Plati

P(Ht ’ HD)"'aHt—l) = P(Ht‘Ht_l) 5
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3.1 MCMC ALGORITMUS

¢o znamena, ze hodnota nahodnej premennej H,; zavisi len od premennej H;_; a nie
od dalsich predchadzajucich premennych.

Algoritmus prebieha nasledovne. Za¢ina s nejakou Startovacou vzorkou Hy. V kaz-
dej iteracii i vyrobi navrhovaci algoritmus kandidatsku vzorku H' podla navrhova-
cieho pravdepodobnostného rozdelenia podmieneného vzorkou H;_;. Kandidatsku
vzorku prijmeme do Markovovho retazca s pravdepodobnostou o(H;_1, H'). Ak prij-
meme kandidatsku vzorku, potom H; = H’, inak H; = H,_;. Pravdepodobnost «

sa vyrata ako

(3.1)

o(H, H') = min (1, (H') - q(H|H’))

m(H) - q(H'|H)
kde 7 je vierohodnost vzorky a q(H’'|H) je pravdepodobnost navrhnutia vzorky H’,
ak predchadzajica vzorka bola H a analogicky, ¢(H|H') je pravdepodobnost navr-
hnutia vzorky H, ak predchadzajtca vzorka bola H'. Akceptacna pravdepodobnost
« zabezpecuje, ze statické rozdelenie nahodnych premennych v Markovovom retazci
bude konvergovat ku hladanému rozdeleniu (Hastings [Has70]).

Tento algoritmus moézeme priamo aplikovat na duplika¢né historie. Vierohodnost

7 historie H respektive historie H' mozeme vypocitat vztahmi

n(H) = P(H|X) = 280

n(H') = P(H'|X) = 25552

Po dosadeni do vzorca 3.1 dostavame

o(H, H') = min (1 p) q(H|H/)> — min (1, PUL', X) - q(H’Hl)> (3.2)

B q(H'|H) P(H,X) - q(H'[H)

Pravdepodobnosti P(H, X) respektive P(H', X)) vieme vypocitat vztahom 2.3 uve-
denom v predchadzajicej kapitole. Ostdva nam uz len vypocitat pravdepodobnosti
q(H'|H) a q(H|H'), ktoré vychadzaju z navrhovacieho rozdelenia. Pravdepodobnost
q(H'|H) vypocitame priamo navrhovacim algoritmom ako vedlajsi produkt navr-
hnutia duplika¢nej historie H' a pravdepodobnost ¢(H|H') vieme vypocitat miernou
modifikidciou navrhovacieho algoritmu.

Obrazok 3.1 predstavuje celkovi schému MCMC algoritmu aplikovaného na dupli-
kac¢né histoérie. Blok oznaceny ako A reprezentuje navrhovaci algoritmus, ktory na zé-
klade predchadzajicej historie H; 1 navrhne novu historiu H'. Navrhovaci algorit-

mus popiSeme podrobnejsie v podkapitole 3.4. Podobnou schémou sa uz zaoberali
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3.2 ATOMIZACIA

Vinaf et al. (2009) [VBSS09]. Hlavnym prispevkom tejto prace je Cast oznacena B
- efektivny algoritmus na vzorkovanie jednej duplikicie v kontexte navrhovacieho

algoritmu. Tento popiSeme v kapitole 4.

3.2 Atomizacia

Duplikacie, speciacie a delécie st udalosti, ktoré sa v historii vyskytuji pomerne
zriedkavo a su to udalosti vécgieho rozsahu. Ak by sme hladali duplika¢né udalosti
len v sekvenciach znakov, bola by tato uloha obtiazna.

Pre Tahsie vyhladavanie udalosti sme preto pouzili koncept atémov, ktory uka-
zali Burger [Burl0] a Brejova et al. [BBV11]. Vychadzaju z toho, Ze ak su dve dlhsie
sekvencie velmi podobné (lisia sa iba v niekolkych znakoch), museli pravdepodobne
v minulosti vzniknut zo spolo¢nej Casti, takze jedna zo sekvencii sa duplika¢nou uda-
lostou skopirovala na miesto, kde sa momentélne nachddza druha sekvencia. Kazdy
takyto suvisly tsek sekvencie, ktory uz nezahtnal ziadnu képiu iného tseku, nazvali
atom.

Atémom teda rozumieme dlhsiu stvisla ¢ast sekvencie o ktorej predpokladame, ze
v minulosti v ramci nej nenastala ziadna duplikacné udalost. To znamena, Ze ziadna
¢ast sekvencie jedného atomu sa v minulosti nemohla kopirovat na iné miesto, ani
nemohla byt zmazana. Mohlo sa tak stat iba s celou sekvenciou atému.

Atémom, ktorych sekvencie boli velmi podobné pridelime rovnaky typ. Z toho
teda vyplyva, Ze dva rozne atomy rovnakého typu museli v minulosti vzniknut zo spo-
lo¢ného predka duplikaciou alebo speciaciou. Taktiez plati, Ze spolo¢ny ancestralny
predok vsetkych organizmov na vstupe musel mat vo svojej sekvencii z kazdého typu
préave jeden atom. Tieto vlastnosti su kli¢ové pri hladani duplika¢nych udalosti. Pri-

klad duplikacie z obrazku 1.1 po prerobeni sekvencii na atémy vidiet na obrazku 3.2.
RozloZenie sekvencie na atémy nédm umoziuje abstrahovat od mnozstva prob-

lémov suvisiacich s vyhladdvanim podobnnych sekvencii a tym vytvorit efektivny

algoritmus na vzorkovanie duplika¢nych historii.
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Vstup:
sucasna sekvencia
atomov

* Opakuj N krat

Start - vzorkovanie
A novej historie

Nachadzaju sa
v sekvencii 2 atomy
rovnakého typu?

Koniec - vybrana
nova historia

Vyrataj vierohodnost
novej histérie

.................................................. 1

: Navrhni vetky duplikacie ¢
: : Porovnaj so
starou histériou

konzistentné so sekvenciou

|

Nahodne vyber jednu
konkrétnu duplikaciu a

uloz jej pravdepodobnost’

——

Uloz duplikaciu do histérie

Prijmam novu
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1

1
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Odstran duplikovanu ¢ast .
sekvencie a vyrob novu | Uloz novu
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1

ancestralnu sekvenciu historiu ako staru

Obr. 3.1: Celkova schéma MCMC algoritmu aplikovana na duplika¢né histérie. Blok
oznaceny ako A reprezentuje navrhovaci algoritmus. Cast oznacen4 ako B reprezen-

tuje rychly algoritmus na vzorkovanie jednej duplikacie.

18



3.3 NAVRHOVACIE ROZDELENIE

a o C d e

ACCIGACTGGGCCATGC

\j b' c|

ACCTGACTGGGCCATGACTGGTGC

alb c?d'e

a b cdDbce

Obr. 3.2: Priklad duplikacie sekvencie atomov b c¢. Na obrazku vidime len priklad,

ako by mohla byt DNA sekvencia rozdelend na atémy. Rovnaké pismena oznacuju
rovnaky typ atému. V skutocnosti maju atomy obvykle dlhsiu sekvenciu, vacsinou
viac ako 500 baz.

3.3 Navrhovacie rozdelenie

Navrhovacie rozdelenie je pravdepodobnostné rozdelenie, ktorym navrhujeme novua
historiu a ktoré nejakym sposobom zévisi od predchadzajicej historie. Historia H'
sa sklada z jednotlivych udalosti u}, ..., u!,. Kazda udalost ma priradent pravdepo-
dobnost pf, ..., p., ktord zavisi napriklad od jej dlzky a inych atributov, ale taktiez
od toho, ¢ sa udalost vyskytla aj v predchadzajicej historii H. Takto zaistime, aby
sme navrhovali podobné historie k tym predchadzajicim. MCMC algoritmus zabez-
peci, ze Markovov retazec bude viac zotrvavat v oblastiach, kde mé histéria vacsiu
vierohodnost ako v tych, kde ju ma mensiu. Pravdepodobnost histérie v navrhovacom

rozdeleni je jednoducho suc¢in pravdepodobnosti jednotlivych duplika¢nych udalosti
o(H'|H) =[] 7}, (33)
i=1

pricom pravdepodobnosti jednotlivych udalosti popiSeme nizsie.

3.4 Navrhovaci algoritmus

Predstavime navrhovaci algoritmus pre vyber vzoriek z navrhovacieho rozdelenia.

V kazdom kroku navrhne jednu duplikaciu alebo speciaciu, za ktorymi moéze nasle-
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dovat niekol'ko delécii. Tieto udalosti navrhuje odzadu (od najnovsich po najstarsie
udalosti v historii). Delécie nezanechavaju pozorovatelné stopy v sekvenciach zija-
cich druhov a preto je nemozné ich datovat presne. Namiesto toho v navrhovacom
algoritme priradime delécie k speciacii alebo duplikacii, ktora sa udiala pred nimi.
Uvazujeme iba delécie, ktoré su kompletne vnitri zdrojovej alebo cielovej ¢asti sek-
vencie predchadzajucej duplikiacie alebo specidcie. Speciaciu reprezentujeme ako ko-
pirovanie vSetkych atomov jedného druhu do prazdnej sekvencie atémov iného druhu
s moznostou, Ze okamzite nasleduje niekol'ko delécii v oboch druhoch.

Navrhovaci algoritmus mé na vstupe vyvazeny fylogeneticky strom 7" (vSetky listy
maju rovnaki vzdialenost od korena), su¢asné atomizované sekvencie X7,..., X
patriace k£ druhom nachadzajicich sa v listoch f1, ..., ¢, stromu T" a predchadzajicu
duplika¢ni historiu H. V kazdom okamihu pre kazdy list ¢; aktudlneho stromu 7'

), e ngi) konzistentnych so sekvenciou X;. Algo-

existuje d; moznych duplikacif Dgl
ritmus kazda z nich ohodnoti pomocou skérovacej funkcie f. Ak sa niektora z navr-
hnutych duplikacii vyskytla aj v duplika¢nej historii H, potom dostane v skorovacej
funkcii bonus. Taktiez pre najblizsie dva listy ¢; a ¢; v aktuélnom strome T existuje
s moznych speciacii SM, ..., S¢) konzistentnych so sekvenciami X; a X, ktorym
tiez priradime skore skérovacou funkciou f. V prvom rade potrebujeme vypocitat

sumu ¢ vSetkych ohodnotenych duplikicii a speciécii (udalosti):

ko d s
¢ = ( Zf(D?’)) + > f(s9)
i=1 j= i=1
Stochasticky si zo vSetkych moZnych udalosti vyberieme jednu podla pomeru jej
skore k sume vSetkych udalosti ¢. Udalost u teda vyberieme s pravdepodobnostou
p = @ Ak bola udalost u duplikdciou na vetve ¢;, upravime sekvenciu X; tak,
ako by vyzerala pred aplikovanim duplikacie u. Ak bola udalost u specidciou medzi
druhmi v listoch ¢; a ¢}, vytvorime ancestralnu sekvenciu X’ sekvencii X; a X, vietky
vetvy stromu 7T prislichajtce listom /1, . .., ¢} skratime o dlzku vetvy prislachajucej
k listu ¢; respektive ¢;, zrusime tym listy ¢; a ¢; a najblizsi spolo¢ny vrchol listov ¢; a ¢;
sa stane novym listom ¢, ktorému bude prisluchat sekvencia X’. Precislujeme listy
a k nim prislachajice sekvencie od 1 po (k—1) (zrusili sme dva listy a pridali jeden)
a tym vytvori upraveny aktualny strom 7. Iteracie opakujeme, kym vieme navrhnut
aspon jednu duplikaciu pripadne speciaciu. Efektivny algoritmus, ako vybrat jednu

udalost bez toho, aby sme explicitne vymenovali vSetky mozné udalosti, ukidzeme
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3.4 NAVRHOVACI ALGORITMUS

v nasledujicej kapitole 4.

Miernou modifikiciou navrhovacieho algoritmu vieme vypocitat aj pravdepo-
dobnost q(H|H’). KedZe je historia H predchadzajucou histériou, musela byt nie-
kedy predtym vytvorena navrhovacim algoritmom. Nech teda vznikla udalostami
Uy, ..., U, presne v tomto poradi. Modifikovany algoritmus podobne ako predchadza-
jaci navrhovaci algoritmus tiez v kazdej iterécii ¢ ohodnoti vSetky mozné duplikacie
a speciacie, ale v skorovacej funkcii zoberie bonus pre udalosti z duplikacnej historie
H'. V bode, kedy si ma vybrat jednu konkrétnu udalost nevyberie stochasticky, ale
vyberie udalost u; a pravdepodobnost p; = @, kde ¢ je rovnako stcet vSetkych

ohodnotenych duplikacii a speciacii v iteracii . Potom

n

g(HH") =[] i (3.4)

i=1

V kazdej iteracii navrhovacieho algoritmu potrebujeme ohodnotit vSetky konzis-
tentné udalosti a stochasticky vybrat jednu z nich bez nutnosti vymenovania vSetkych
udalosti. V nasledujucej kapitole ukazeme nas najvacsi prinos v tejto praci, efektivny

pristup k rieSeniu tohoto problému.
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Kapitola 4
Vzorkovanie duplika¢nej udalosti

V navrhovacom algoritme, ktory sme popisali v predchadzajicej kapitole, je potrebné
vytvorit stochasticky algoritmus na navrhnutie konkrétnej duplika¢nej udalosti po-
trebnej na odstranenie duplikovanej Casti a ziskanie ancestralnej sekvencie, ako aj
vypocitat pravdepodobnost, ze dant udalost algoritmus navrhne.

Mame danu postupnost atomickych segmentov seq. Kazdej moznej duplikicii
v tejto postupnosti priradime skore, ktoré zavisi od jej dlzky a vyjadruje ,,vhodnost®
tejto duplikacie v kontexte danej sekvencie. Zo vSetkych moznych duplikacii chceme
potom vybrat jednu, pricom ak stucet skore vSetkych duplikicii je S a skore konkrétne;j
duplikacie x je S, tak pravdepodobnost vybrania duplikacie x bude P(z|seq) = 5—§

Napriklad pre sekvenciu (a b c a’ V' ¢ ) a skérovaciu funkciu f(x) = 271, kde ¢
je dlzka duplikécie x (pocet duplikovanych atoémov), mézeme vidiet zoznam vetkych

jednoduchych duplikacii aj s ich skére v nasledujucej tabulke:
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4 VZORKOVANIE DUPLIKACNEJ UDALOSTI

duplikacia skore | ancestralna sekvencia

po odvinuti duplikacie
(a) sa kopiruje na (a) 1 (abeb )
() sa kopiruje na (a) 1 (bead ll )
(b) sa kopiruje na (v 1 (abea d)
(v sa kopiruje na (b) 1 (acdVc)
(c) sa kopiruje na () 1 (abed V)
() sa kopiruje na (c) 1 (aba il )
(ab) ZEPIWCna oy 2 (abed)
(o b ) S2XPIWena 2 (calld)
(be) sakopl’rujena< V) 9 (abed)
(b () ZIoPmena, [y oy 2 (ad b )
(abe) 2EPMens oy oy | 4 (abe)
(a'b ¢ ) 2P hey | 4 (a'b )

Stucet skore vSetkych duplikacii S = 22. Takze napriklad pravdepodobnost duplikacie
(b o) RPN ) e

P((b ¢ ) =PRI oy [ (abed V) = =

Vinar et al.(2009)[VBSS09] urobili vahovantu skorovaciu schému, ktora zavisela
od dlzky vymazanej ¢asti sekvencie po odvinuti udalosti, predchadzajucich videnych
udalosti (udalost, ktora bola pouzita aj v predchadzajicej historii dostala bonus),
vzdialenosti atomov v ich stromoch (Geresnicky stromu boli uprednostiiované), pod-
Casti duplikacii (ak bola duplikicia podmnozinou vécsej duplikicie, dostala penali-
zaciu), penalizovanych delécii a viacerych inych faktorov. Schéma bola prili§ zlozita
na to, aby sa dal urobit efektivny algoritmus na vzorkovanie duplikécii. Preto ich pri-
stup bol vymenovat v8etky mozné duplikacie explicitne (v ich skorovacej schéme to
bolo cca O(n?) duplikicii bez medzier, alebo s jednou medzerou O(n?)), vypocitat pre
kazdu z nich jej skoére (v ¢ase O(n)), a potom vybrat jednu z tychto vymenovanych
duplikacii ndhodne v pomere ku skore. Vysledna ¢asova zlozitost O(n®) je znacne
neprakticka.

Prispevok tejto prace je vytvorenie novych skérovacich schém, ktoré sa uspo-
sobené na to, aby sa dal vytvorit efektivny algoritmus a prispevkom je tiez sa-

motny efektivny algoritmus. V dalsich podkapitolach predstavime niekolko skoro-

23



4.1 ZAKLADNY MODEL

vacich schém (od najjednoduchsej az po pomerne zlozitt, biologicky motivovant)
a ukdZeme vzorkovaci algoritmus, ktory dokaze vybrat duplikiciu v ¢ase O(n?). Al-
goritmus je velmi podobny na techniky pouZivané pri lokalnych a globalnych zarov-
naniach DNA sekvencii (Smith-Waterman [SW81] a Needleman-Wunsch [NW70]),
v kombinacii so vzorkovacim algoritmom na skrytych Markovovych modeloch pomo-
cou stochastického spéatného prechodu (Boomsma [BMTT08] a Cawley [CP03]).

4.1 Zakladny model

Na vstupe mame stucasni sekvenciu atémov seq. i-ty atém sekvencie seq budeme
oznacovat seq;. Typ i-teho atéomu budeme oznacovat seqtype;. Vidime teda sucasnu
sekvenciu a chceme vediet, ako vyzerala ancestralna sekvencia pred duplikaciou. Po-
volené budi len jednoduché priame duplikacie (Ziadne delécie ani reverzné duplika-

cie). Skérovacia funkcia duplikacie z s dizkou ¢ bude

fla) =2

Takuto ulohu vieme reprezentovat pomocou grafu, ktory mé jeden zaciatoc¢ny
vrchol B, jeden koncovy vrchol £ a maticu vrcholov S. Vrchol S; ; predstavuje vSetky
duplikacie, v ktorych poslednym krokom duplikacie je kopirovanie atému seq; na atom
seq;. Hodnota vrchola S; ; je potom sucet tychto duplikacii. Z tohto jasne vyplyva,
ze vrcholy s hodnotou roznou od nuly budu len tie, ktorych indexy ¢ a j ukazuju

na dva rozdielne atémy s rovnakym typom a budeme ich nazyvat aktivnymi.
V. S;; € S: S;;je aktivny < (seq; # seq;) N (seqtype; = seqtype;) (4.1)

Hrany medzi vrcholmi v matici S prechadzaju len Sikmo medzi aktivnymi vrcholmi.
Napriklad z vrcholu S; ; moze ist hrana do vrchola Sj1 1 11, ale len v pripade, Ze st vr-
choly S; ; a Siy1,+1 aktivne. Nech maji hrany medzi vrcholmi v matici S hodnotu z.
Z vrchola B vychadzaja hrany len do aktivnych vrcholov v matici .S a maji hodnotu
b. Podobne do vrchola E vchadzaji hrany len z aktivnych vrcholov a maji hodnotu

e. Hodnoty vrcholov v matici S vieme potom pocitat nasledujicim spésobom:

S,L',Ljfl -z +B-b s (Si,j je aktivny) VAN (Sifl,jfl je aktivny)
Si,j = B-b > (Si,j je aktivny) VAN _‘<Si—1,j—1 je aktivny) (42)
0 , inak
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4.1 ZAKLADNY MODEL

Hodnota koncového vrchola je potom:

E = > v-e (4.3)

vES A v je aktivny

Priklad tohoto zékladného modelu pre sekvenciu seq = (abcdelt/ ¢ d a' b €")
vidiet na obréazku 4.1. Pre nasu skérovaciu funkciu f maju parametre modelu hodnoty
z2=2b=1,e=1,B=1.

Ukazeme, ze kazda cesta zo zaciatocného vrchola B do koncového vrchola F
predstavuje jednu duplikdciu. Nech je to cesta u. KedZe medzi vrcholom B a F
neexistuje priama hrana, ak existuje cesta, musi v nej byt aspon jeden vrchol z matice
S. Néas budi zaujimat prave tieto vrcholy S v ceste u pre ktoré plati, Ze k nim
prislichajtce atomy tvoria zdrojova a cielova ¢ast duplikacie.

VS, €8:8;€u = (seq; € zdrojovej Casti duplikacie) A

4.4
(seq; € kopirovanej ¢asti duplikacie) (4.4)

Je to preto, lebo aktivne vrcholy v matici S st len tie, ktoré spajaji rozne atomy s
rovnakym typom, CiZe tie, ktoré sa moézu kopirovat. Samotné aktivne vrcholy si tak-
tiez spojené medzi sebou len tak, aby mohli byt spojené atomy kopirované za sebou
a teda aby vytvarali dve stvislé casti sekvencie, zdrojovi a kopirovanu cast duplika-
cle.

Hodnota cesty tiez spliia nasu skérovaciu funkciu f, pretoze ak chceme predlzif
nedokoncent cestu v konciacu vo vrchole S;_; ;_; o vrchol S; ;, hodnota predfienej
cesty v’ sa vyrata ako S;_1 j_1 - 2, kde z = 2. Preto ak predtym bola hodnota cesty v
rovna 2¢, kde ¢ je dlzka duplikacie, tak sa v naSom pripade da interpretovat tiez ako
pocet vrcholov z matice S v ceste v a potom po pridani dalsieho vrchola z matice
S bude hodnota cesty v’ rovna 2 - 2¢ = 261V ceste v’ sa skuto¢ne nachadza ¢ + 1
vrcholov z matice S (pretoze na ceste v ich bolo £). V koncovom vrchole E sa potom
uz len naséitaju vetky hodnoty skore vSetkych povolenych duplikacii (bez delécii
a reverznych duplikécii), ktoré sa daju najst v sekvencii seq.

Maticu S moézeme efektivne vypocitat dynamickym programovanim v casovej
aj pamiftovej zlozitosti O(n?), kde n je dlzka vstupnej sekvencie seq. Vrchol E vieme
vypocitat tiez v ¢ase O(n?), pretoZe sa na kazdy prvok matice S pozrie préave raz.

Ako sme uz ukézali, kazda cesta zo zaciatocného vrchola B do koncového vrchola
E predstavuje duplikdciu. My ale chceme néajst jednu konkrétnu. To dosiahneme po-

mocou stochastického spatného prechodu. Za¢neme v koncovom vrchole E a pozrieme
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Vrchol B
T ‘\\\ 1
b
Cc
1

Vrchol E

Obr. 4.1: Ulohou bolo najst duplikaciu v sekvencii { a b c d et/ ¢ d o V' ¢ ).
Na obrazku st zobrazené len aktivne vrcholy matice S. Ostatné vrcholy mali hodnotu

0 a stupen vrchola tiez 0.
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sa, ktoré hrany do neho vchadzaji. Kazda hrana vchadzajica do vrchola E prispieva
velkostou skore danou suc¢tom skor vSetkych duplikécii, ktoré cez nu prechadzaju.
Pomerne k tymto hodnotam a stuc¢tu vsetkych skor duplikacii obsahujtcich dany vr-
chol ndhodne vyberieme jednu z hran. To znamena, Ze sme pocet vSetkych moznych
ciest (duplikacii) obmedzili len na tie, ktoré prechadzaji vybranou hranou. UloZime
pomer, ktorym sme vybrali hranu a prejdeme do vrchola, z ktorého hrana vycha-
dzala. Toto spétne opakujeme, az kym sa nedostaneme do zaciato¢ného vrchola B.
Sucin v8etkych pomerov na tejto ceste nam dava pomer hodnoty najdenej duplikacie
ku vSetkym duplikacidm, ktoré vieme néjst v sekvencii seq a stcCasne predstavuje
pravdepodobnost vyberu danej duplikicie nasim algoritmom.
Najlepsie je to vidiet na troch roznych duplikaciach Duplikacia,, Duplikacia,,

a Duplikacia; zobrazenych na obrazku 4.2, ktory zobrazuje ¢o by sa stalo, ak by
sme na predchadzajuci priklad so sekvenciou (a bcd et/ ¢ d o' b €' ) na obrazku
4.1 aplikovali spétny stochasticky prechod trikrat a vratil by ndm 3 rozlicné cesty

(duplikacie).

sa kopiruje na

e Duplikacia, - (bed)

21 11 _ 2

3 1 17

34

(¥ ¢ d") s hodnotou cesty (duplikicie) T1.32.
. Ancestralnu sekvenciu potom tvoria atomy (a bcde a’' V' € ).

e Duplikacia, - (¢ d' ) = kopiruje na (¢ d) s hodnotou cesty (duplikécie) T3 - 32
1:-)’_1 = ﬁ . Ancestralnu sekvenciu potom tvoria atomy (a be b ¢ d o' b €' ).

e Duplikacia, - (¢ ) =2 kopiruje na (e ) s hodnotou cesty (duplikécie) £ - L1 =

1
34
Ancestralnu sekvenciu potom tvoria atomy (a bcd b ¢ d a' b" €).

Moze sa ndm ale stat, ze ndjdené cesta bude ukazovat na neplatnt duplikaciu,
ktoré by znamenala kopirovanie ¢asti sekvencie vnutri duplikovanej ¢asti. Napriklad
(a' a" ). Takéto dupli-

kacie nechceme, preto ak detegujeme neplatnii duplikiciu, cestu zahodime a spatnym

. . o . . . sa kopiruje na
cesta na obrazku 4.3 znazornuje duplikaciu (a o' ) ———

stochastickym prechodom néjdeme dalsiu cestu. Toto opakujeme az kym nenéjdeme
platna duplikaciu. Ak je v matici aspon jeden aktivny vrchol, musi v nej existovat
aspon jedna platna duplikacia, pretoze uz samotna cesta z vrchola B do aktivneho
vrchola a z neho priamo do vrchola E je platna duplikicia. Detegovat neplatni dup-
likdciu vieme pomerne jednoducho. Oznacme z4 - zaciatok a ko4 - koniec povodne;j
sekvencie a Zeqpy - zaciatok a ke, - koniec kopirovanej sekvencie. Ak plati, Ze koniec

povodnej sekvencie je pred zaciatkom kopirovanej sekvencie, je duplikacia platna.
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Vrchol B

Duplikélcia1

Duplikaciag Vrchol E

Obr. 4.2: Tri rozliéné cesty najdené spatnym stochastickym prechodom.
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a"| O

Obr. 4.3: Problematicka neplatné duplikacia.

Ak to neplati, tak musi platit, ze koniec duplikovanej sekvencie je pred zaciatkom
povodnej sekvencie. Ak ani to neplati, duplikicia nie je platné.
duplikicia je platnd < (korig < Zeopy) V (4.5)

(korig > Zcopy A Zom'g > kcopy)
V problematickom priklade na obrazku 4.3 mozeme vidiet, Ze (2orig = 1, korig = 2,

Zeopy = 25 Keopy = 3) = duplikécia nespliia podmienku pre platnost.

4.2 Zakladny model s reverziou

V predchédzajicom modeli sme ukéazali sposob, ako hladat jednoduché duplikacie.
Z biologického hladiska sa ale deju aj iné duplikacie, ktoré by sme radi zahrnuli
do nasho modelu, reverzné duplikacie. Reverznu duplikaciu sme popisali v kapitole 1.
Priklad reverznej duplikacie na atomizovanej sekvencii mézeme vidiet na obrazku 4.4,
ktory je podobny obrazku 3.2 s tym rozdielom, Ze teraz nastala reverzna duplikécia.

Zavedieme dalSie oznacenia. Pole orientécii atobmov nazveme segstrand, pricom
-ty prvok seqstrand; oznacuje orientaciu i-teho atému seq; a kazdy prvok méze na-
dobtdat hodnoty 1 (kladna orientacia) alebo —1 (zaporné orientacia). DIzku atomi-

zovanej sekvencie seq ozna¢ime N. Reverznou sekvenciou atémov potom rozumieme
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a b C d e
ACCTGACTGGGCCATGC

~_ J: 5

ACCTGACTGGGCCACCAGTCATGC

alb c?d'e

abcdcecbe

Obr. 4.4: Priklad reverznej duplikacie ( b ¢ ) 52 kopiruje na, (V).

sekvenciu seqrev:
N
Vi, seqrev; = Seqn—_it+1 (4.6)

Skorovacia funkcia zostala rovnaka ako v predchadzajicom modeli, f(z) = 271,
kde ¢ je dlzka duplikacie .

Oproti predchiddzajicemu modelu ale naviac vytvorime maticu S* vel mi podobnt
matici S s tym rozdielom, Ze predtym sme v matici S porovnavali prvky dvoch
rovnakych sekvencii a v matici S budeme porovnavat prvky povodnej sekvencie seq
s jej reverznou sekvenciou seqrev. TaktieZ upravime podmienku, kedy je vrchol S; ;
respektive vrchol Sﬁ aktivny. Vrchol S;; bude aktivny prave vtedy, ak st atomy
seq; a seq; rozdielne ale maji rovnaky typ a orientaciu. Vrchol Sfj bude aktivny
prave vtedy, ak st atomy seq; a seqrev; rozdielne ale maji rovnaky typ a opacni

orientaciu.

VS, € St 5;;je aktivny & (seq; # 56%) N

(seqtype; = seqtype;) N (4.7)
seqstrand; = seqstrand,;
j

v Sf} e St Sﬁ je aktivny & (seq; # seqn_j1) N
(seqtype; = seqtypen—ji1) N (4.8)

(segstrand; # seqstrandy_ji1)
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) Vrchol B )
Matica vrcholov S Matica vrcholov ST

a b a” b’ \a\ b &’ b. a’ b”
a b” )
b o
a | @ [
b’ )
a” " ® )
b ®

Vrchol E

Obr. 4.5: Priklad zakladného modelu duplikacii s reverziou.

Upravime este vrcholy B a E. Z vrchola B budu vychadzat hrany nielen do aktivnych
vrcholov v matici S, ale aj do aktivnych vrcholov v matici ST. Vztah pre vypocet
hodnot vrcholov v matici S sa nezmenil. Velmi podobny vztah zavedieme aj pre

vrcholy v matici ST

Sﬁu,l -z +B-b , (SE i je aktivny) A (Si-1;-1 je aktivny)
SZ% =9 B-b , (Sij je aktivny) A —(S;_1,-1 je aktivny)  (4.9)
0 , inak
Podobne do vrchola E budu vchadzat hrany z aktivnych vrcholov v oboch maticiach

S a SE. Pravidlo pre vyratanie hodnoty koncového vrchola bude:

E:( > v-e) + > v-e (4.10)

vES A v je aktivny veSE A v je aktivny

Obréazok 4.5 znazornuje priklad modelu s reverziou pre sekvenciu < abd v ad b >
Cesty v matici S stéle zodpovedaju duplikaciam, podobne ako v predchadzajicom

modeli. V matici ST cesty zodpovedaji reverznym duplikdciam. Maticu ST sme totiz
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4.3 ROZSIRENY MODEL S DELECIAMI

vytvarali analogicky ako v predchadzajucom modeli maticu S, preto v nej platia
rovnaké pravidla, ako pre maticu S.

Nésledne ziskame duplikaciu analogicky ako v predchadzajicom zakladnom mo-
deli bez reverzie spatnym stochastickym prechodom z koncového vrchola F do za-
¢iato¢ného vrchola B. V prvom kroku spétného stochastického prechodu vyberieme
jednu z hran vchadzajicich do vrchola E. Tieto hrany vychadzaji z vrchola matice
S alebo matice ST. KedZe medzi maticami S a S hrany neprechadzajt, vyberom

tejto prvej hrany sa rozhodne, ¢i duplikicia bude alebo nebude reverznou.

4.3 RozSireny model s deléciami

V predchédzajicich kapitolach sme ukazali modely na néjdenie duplikicie v sekven-
cii atomov vratane reverzii. Zakladny model bez reverzie teraz rozsirime o delécie.
V sekvencii budeme hladat duplikaciu a povolime, aby bezprostredne po nej mohlo
nastat niekolko delécii. Skérovacia funkcia f bude o nieco zlozitejsia. Nech £ je dlzka
duplikacie = a nech d je sucet dlzok vietkych delécii naledujtcich hned po duplikécii.
Potom

f(z) =241 . 0.5¢

Predstaveny zakladny model potrebuje len niekolko malo tuprav. V matici S
ostane stale rovnakd podmienka pre aktivne vrcholy a stéile bude platit, ze z vr-
chola B vychadzaju hrany len do aktivnych vrcholov v matici S a do vrchola F
vchadzaju hrany len z aktivnych vrcholov. Z aktivnych vrcholov mézu vychadzat
eSte Sikmé hrany do susednych vrcholov s hodnotou z = 2. Naviac ale povolime ho-
rizontalne aj vertikdlne hrany medzi susednymi vrcholmi a kazda hrana bude mat
hodnotu g = 0.5. Tieto hrany nam zabezpecia to, ze ak zoberieme nejaki cestu z vr-
chola B do vrchola FE, ktora predstavuje nejaki duplikaciu a v tejto ceste sa nachédza
aj takato hrana, musela duplikacia po aplikovani na ancestralnu sekvenciu skopirovat
aj atomy, ktoré sme v sticasnej sekvencii seq nemali. Takéto docasné atomy je po-
trebné vymazat za pomoci delécie. Mohli by sme kazdy docasny atom vymazéavat
postupne. KedZe sa ale snazime minimalizovat pocet udalosti, budeme vymazavat
celu suvisla ¢ast horizontélnej, respektive vertikalnej casti cesty. Podmienky na ak-

tivnost vrchola zostali zachované, taktiez vypocet hodnoty vrchola F zostal rovnaky:.
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Treba len zmenit vypocet pre vrcholy v matici S:

(

Sic1j-1-2 + 819+ Sijo1-9+B-b , (Si—1,-1 je aktivny) A
(S;,; je aktivny)

Sij =18 Sic1jo1-2 +Sic1j 9+ Sij-1-9 , (Sic1,j-1 je aktivny) A

_‘(Si,j je aktivny)

| Si-1j 9+ Sij-19 ; inak
(4.11)

Pred vyplhanim ma kazdy vrchol matice S hodnotu 0. Po vyplneni zrugime vrcholom,
ktoré maji nulovii hodnotu, vSetky hrany. Na obrazku 4.6 vidiet priklad rozsireného
modelu duplikécii s deléciami pre sekvenciu seq = (a cba’ b ).

Ukazeme, ze skore duplikacie skutocne zodpoveda hodnota cesty prislichajtcej
danej duplikacii v takejto upravenej matici vrcholov S. Je to preto, ze kazda zvisla
alebo vodorovna hrana v matici prislicha jednému vymazavanému atému, preto po-
et horizontéalnych a vertikdlnych hran je sacet dlzok d vietkych delécii. Tieto hrany
maji hodnotu 0.5, preto delécie prispievaju do skore cesty hodnotou 0.5¢. Kazda
sikmé hrana zase zmensi pocet vnatornych vrcholov v ceste o jeden, kedZe sa na-
miesto jednej horizontéalnej a vertikalnej hrany pouzije Sikma hrana. Pocet pouzitych
Sikmych hran k prispieva ku skoére cesty hodnotou 2¥. Pocet vnitornych hran h v ceste
u (¢ize bez hrany z vrchola B a do vrchola E) zodpoveda priamo poctu vrcholov w
matice S v ceste u a to tak, ze w = h + 1. DIzka duplikacie ¢ je rovna poctu vrchlov
w, preto

l=w=h+1=k+d+1 = k=(—-d—-1

Sikmé hrany teda prispievaji ku skore cesty hodnotou 279!, horizontalne a verti-
kalne prispievajt hodnotou 0.5¢, preto hodnota cesty je 27971.0.5¢ ¢o je poZzadovana
skorovacia funkcia f.

Podobne ako v predchadzajtucich modeloch najdeme jednu konkrétnu duplikiciu
spatnym stochastickym prechodom. Na obrazku 4.7 vidime priklad jednej konkrétne;j

sa kopiruje na
(acb). Dostaneme

duplikacie. Prvou udalostou je duplikacia ( a’ ¢ V')
ale sekvenciu ( a ¢ b a’ ¢ b' ), ktora sa 1isi od sekvencie seq. Preto hned po duplikécii
nastane druha udalost, zmazanie prebytofného atéomu ( ¢ ). Nasledne dostaneme

povodnt sekvenciu (a ¢ b a’ b’ ). Ancestrdlna sekvencia je potom ( a’ ¢ b ). Téato

23751 2505 12 1.1 _ 1
6.75 2375 25 1 = 6.75 -

duplikacia mala hodnotu
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Vrchol B
1
1
1
1
1

Obr. 4.6: Priklad rozsireného modelu duplikacii s deléciami.
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Vrchol B

Vrchol E

Obr. 4.7: Priklad cesty zobrazujicej duplikaciu s deléciou.

35



4.4 HLAVNY MODEL

Podobnym spdsobom, akym sme rozsirili zdkladny model o reverzie, vieme roz-
sirit aj tento model s deléciami. Rovnako vyrobime druhti maticu S, ktora bude
predstavovat reverzné duplikacie a povolime v nej horizontélne aj vertikalne hrany.

Vztah pre vypocet hodnét vrcholov v matici S* bude:

(SR, -2 +SE g+ SE_ g+ B-b , (SE,,_ jeaktivny) A
(Sf je aktivny)
Sii = Stija-z +8F - 9+85 -9 , (S, je aktivny) A
—(SE je aktivny)
L Sﬁu “g+ Sﬁ-,l g , inak

(4.12)

Doteraz sme ukézali niekolko modelov na hladanie duplikécii. Presli sme postupne
od najjednoduchsiecho modelu popisujiceho jednoduché duplikacie, az po model za-
hinajuci reverzné duplikicie aj s deléciami. V nasledujicej podkapitole ukazeme este
zlozitejsi model, ktorym sme sa snazili viac priblizit k biologicky motivovanej tvorbe

duplikacii.

4.4 Hlavny model

Z predchadzajucich podkapitol méame k dispozicii model na hladanie duplikécii, ktory
v sebe zahtna reverzie aj delécie. Tento model ale neobsahuje dve dolezité vlastnosti.
Prvou je, ze v biologii je uz samotné duplikicia zriedkavy jav a k nej pripojené delé-
cie este zriedkavejsi. Preto sme upravili model tak, aby uprednostiioval dlhsie delécie
pred viacerymi kratsimi. Dosiahli sme to penalizaciou zaciatkov delécii. Druhou, este
dolezitejSou vlastnostou, ktoru zahrnieme v tomto modeli, je fakt, Ze chceme navrho-
vat duplikacie so skérovacou funkciou, ktora pridava bonus, ak bola rovnaka udalost
pouzita v predchédzajtcej historii. Budeme sa nateraz venovat len duplikaciam bez
reverzii. VSetky nasledujice postupy su ale priamo aplikovatelné aj na reverznu ¢ast
duplikacii.

Nech duplikacia # méa dlzku £ a nech za fiou hned nasleduje k delécii s dlzkami
dy,...,d; anech H je mnozina udalosti predchadzajicej historie. Potom skoérovacia
funkcia f ma tvar

k

fla, H) = s (Ehad)=1 (HzD i kD> + (g H)  (413)

i=1
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4.4 HLAVNY MODEL

kde
e zp - zacCiatok delécie,

e pp - pokracovanie delécie,

kp - koniec delécie,

s - duplikacia medzi dvomi réznymi atémami s rovnakym typom,

e b - bonus, ak sa duplikidcia nachédzala aj v predchadzajucej historii H,

1 ,akze H

°g(I’H):{0 ak ¢ H

P6vodnt maticu vrcholov S sme rozdelili na 3 matice vrcholov S, U a D. V novej

matici S boli aktivne vrcholy vyberané podla rovnakého pravidla ako v povodne;j

matici. Vrcholy v maticiach U a D predstavuji atomy, ktoré bude treba po duplikacii

odstranit (delécie). Na zaciatku mali vSetky vrcholy v maticiach nulovii hodnoty.

To, ktoré hrany prechadzaju medzi vrcholmi v maticiach najlepsSie vidiet na vztahoch,

ktorymi sa rataji hodnoty tychto vrcholov:

Ui—1j-1-kp+ Di—1j-1-kp+ , (Si; je aktivny) A
+Sic1j-1-5+DB-b (Si—1,-1 je aktivny)
Sij =19 Ui—1j-1-kp+ D11 -kp+ , (Si; je aktivny) A
+B-b —(Si—1,4-1 je aktivny)
0 , inak

{ Ui,jfl - Pp + Di,jfl . k?D - Zp + Si’jfl *ZD Si,jfl je aktivny
i,j —

Uij-1-pp + Dij1-kp-zp , —(S;j-1 je aktivny)

{ Di—l,j “Tp + Dz‘—l,j : kD - Zp + Si—l,j *ZD Sz‘—l,j je aktivny
i?j -

Ui rp+Di_1;-kp-2p , 2(Si—1,; je aktivny)

Este potrebujeme v grafe reprezentovat bonusy za duplikacie, ktoré sa nachadzaju

v predchadzajuicej historii H. Z vrchola B nebudu vychédzat hrany len do aktivnych

vrcholov v matici S, ale pre vSetky udalosti u € H, ktoré by sme vedeli aplikovat

na sekvenciu seq, budu vychadzat hrany aj do vrchola E. Tieto hrany budd mat
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T o
)

Obr. 4.8: Priklad hlavného modelu duplikicii s deléciami obsahujici aj bonusové

hrany.

hodnotu 0. Do vrchola E teda vchédzaji hrany nielen z aktivnych vrcholov, ale aj

z vrchola B. Struény priklad tohoto upraveného grafu mozeme vidiet na obrazku 4.8.

Vsetko ostatné funguje presne rovnako ako v predchadzajiacich modeloch. Matice
U a D su len rozsirenim povodnej matice S do dalSieho rozmeru, aby sme vedeli
ohodnotit zaciatok a koniec delécie. Hrany z vrholov matice S do vrcholov matice
U, respektive D znamenaju zaciatok delécie, hrany spat do matice S znamenaju
koniec delécie a preto st aj ohodnotené hodnotami zp, respektive kp. Rozsirenie
o reverzie je uz pomerne jednoduché. Staéf rozdelit maticu ST na tri matice S%, U
a DT podobne, ako sme rozdelili povodnt maticu S a ako sme rozsirovali modely
0 reverzie.

Vyber jednej konkrétnej duplikicie funguje analogicky ako v predchédzajucich
modeloch aZ na pripad, ked si algoritmus vyberie hranu A vedicu z vrchola E priamo
do vrchola B (tzv. bonusovi hranu). V tom pripade este musi néjst pravdepodobnost
udalosti prisluchajucej k vybranej hrane cielavedomym (nie ndhodnym) prechodom
cez matice S, U a D a pripocitat ju k pravdepodobnosti vybranej hrany h.

Tento model sme nésledne pouzivali pri hladani duplikacii. Algoritmicky sa tieto
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vrcholy v maticiach daju tiez vyplnit dynamickym programovanim v ¢asovej aj paméa-
tovej zlozitosti O(n?), kde n je vel'kost vstupnej atomizovanej sekvencie seq. Nasledny

vyber cesty pomocou stochastického prechodu ma ¢asovi zlozitost O(n).

4.5 Speciacie

Jednoduchou modifikiaciou tohoto algoritmu mozeme riesit aj poslednit duplikacnu
udalost, speciaciu. Rozdiel je v tom, Ze na vstupe mame stucasné sekvencie dvoch
organizmov a uvazujeme len speciacie bez reverzii. Sekvencia atomov organizmu A
bude seq” a organizmu B bude seq?. Skérovaciu funkciu pre speciacie ponechame
rovnaki ako v hlavnom modeli.

Zmenime ale pravidlo pre aktivnost vrcholov v matici S:
V.S, € S:S5;;je aktivny < (seq # sequ) A (seqtypel = seqtypef) (4.17)

Podmienka (seq? # squB) je v tomto pripade zbyto¢na, kedZe porovnavame dve
nezavislé rozdielne sekvencie dvoch organizmov, ale pre analogiu s predchédzajicim
modelom sme ju ponechali.

Do matic U a D pridame este jeden po&iatoény riadok a stlpec nulovych vrcholov.
Tie budt predstavovat poéiatoéné dlhé delécie v jednej zo sekvencii seq? alebo seq®.
Je tu este jedna dolezitd zmena. Z vrchola B budi vychadzat hrany len do vrcholov
Uo, Do a do vrchola S, ak je aktivny. Do vrchola E zase budu vchadzat hrany
len z vrcholov Uy, vy, Dy, ng @ z vrchola Sy, ng, ak je aktivny, kde Ny je dlzka
sekvencie seq? a Ny je dizka sekvencie seq?. Analogicky potom bude cesta z vrcholu
E do vrchola B néajdena spatnym stochastickym prechodom tvorit jednu moznu

speciaciu.
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Kapitola 5
Aplikacia na data

Skusobnu implementaciu nasho vyssie popisaného MCMC vzorkovacieho algoritmu
sme sa rozhodli otestovat na simulovanych datach, ktoré sme prevzali z prace Vinaf
et al. [VBSS09]. Data boli simulované na fylogenetickom strome ¢loveka, Simpanza
a makaka rézusa. Dlzky hran vo fylogenetickom strome (vid obr. 5.1) boli ziskané
porovnanim skuto¢nych sekvencii tychto organizmov ziskanych z celogenémovych za-
rovnavani udského chromozomu 22, ktoré su k dispozicii v databaze UCSC Genome
browser (Karolchik et al. (2008) [KKBT08]).

makak rézus

0.024778

0.008786 él m pa nz
0.033564

0.008786

Clovek

Obr. 5.1: Fylogeneticky strom troch sktimanych druhov aj s dlzkami hran.

Pre nase tucely sme pouzili 20 simulovanych sekvencii zhlukov génov s pomal-
Sou rychlostou evolucie (vid Vinaf et al.[VBSS09|). Zéakladné vlastnosti tychto dat
moZzeme vidiet v tabulke 5.1. KedZe ide o simulované sekvencie, u ktorych pozname
spravnu historiu, pouzili sme skuto¢ni spravnu atomizaciu, pricom sme z dat vylacili
atomy kratsie ako 500 znakov.

MCMC algoritmus na rekonstrukciu duplika¢nych historii sme implementovali
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5 APLIKACIA NA DATA

Tabulka 5.1: Zakladné vlastnosti 20 simulovanych génovych zhlukov s pomalsou evo-

laciou.

min max priemer

Dlzky sekvencif (v 1000) | 91 295 172

Pocet typov atémov 15 o3 36
Pocet duplikacii 5 24 15
Pocet delécii 0 3 0,8

v jazyku C++. Nastavovali sme rozne parametre skérovacej funkcie danej vyrazom
4.13 a ukazky niekolkych rekonstruovanych historii z dat jednej simulovanej histo-
rie (vybrali sme 6smu z 20 simulovanych historii) mozeme vidiet na nasledujtcich
obrazkoch.

Obréazok 5.2 predstavuje simulovant historiu, ku ktorej by sme sa radi priblizili.
Na vsetkych tychto obrazkoch znazornuje kazdéa farba jeden typ atéomu. Nasledne
sme si zo simulovanej historie vybrali iba sticasné sekvencie atémov a s nimi sme
sa snazili zrekonstruovat duplikac¢ni historiu. Pozitivnym zistenim bol fakt, ze v kaz-
dom pripade sme vedeli vzorkovat 30000 duplikac¢nych historii za menej ako 6 hodin
(pocitac¢ 2,27 GHz CPU, 16 GB RAM). Kvoli mensim problémom so spravou paméte
v nasom algoritme sme neboli schopni vzorkovat dlhsie Markovove retazce duplikac-
nych historii. Vzorkovanie s podobnymi parametrami pomocou pévodného algoritmu
[VBSS09] by trvalo niekol'ko tyzdnov.

Pre rekonstrukciu historie na obrazku 5.3 sme pouzili parametre skérovacej fun-
kcie, ktoré viac penalizovali delécie. Vybrana bola 11523. vzorka z Markovovho re-

tazca.
e zp = 0,1 - zaciatok delécie
e pp = 0,7 - pokracovanie delécie
e kp = 0,8 - koniec delécie
e s =2 - duplikicia medzi dvomi réznymi atémami s rovnakym typom

Vidime, Ze na rozdiel od simulovanej historie, kde vac¢sina duplikacii nastala hlavne

na vetve medzi korenhom stromu a spoloénym predkom ¢loveka a Simpanza, nastali

41



5 APLIKACIA NA DATA

v tejto rekonstruovanej historii duplikacie najméa na vetvach medzi listami a spo-
loénym predkom. Nésledné speciacia ¢loveka a Simpanza je v naSom priklade ovela
kratsia ako v simulovanej historii. Dévodom mohlo byt, Zze ak obmedzime skore za de-
lécie, prispevok specidcie pri ndhodnom vybere udalosti nebol dostatocne velky na
to, aby prekonal hodnotu duplikacii. Vidime totiz, Ze tesne pred speciaciou sa uz
v sekvenciach ¢loveka a Simpanza nedali néjst ziadne duplikacie a tak bola vybrana
specidcia. Rozhodli sme sa preto zmensit penalizaciu za delécie

Na obrazkoch 5.4 a 5.5 sme pouzili parametre, ktoré menej penalizovali delécie

a naviac na obrazku 5.5 sme viac preferovali speciaciu pred duplikaciou.
e zp = 0,4 - zaciatok delécie
e pp = 0,8 - pokracovanie delécie
e kp = 1 - koniec delécie
o 5 = 2 - duplikidcia medzi dvomi réoznymi atémami s rovnakym typom

Na obrazku 5.4 bola vybrana 6805. vzorka a na obrazku 5.5 27215. vzorka. Ako vidime
na obrazku 5.4, zmena penalizacie delécii nepriniesla ocakavané vysledky. Preto sme
sa rozhodli zvyhodnit speciacie. Vysledok vidiet na obrazku 5.5. Vsetky duplikacie
sa presunuli az za spolo¢ného predka vSetkych troch organizmov.

Ako vidime, nastavenie parametrov skorovacej funkcie je velmi dolezitym fakto-
rom pri aplikacii MCMC na tento typ dat. V budicnosti planujeme preskimat syste-
matické sposoby na nastavovanie tychto parametrov napr. pomocou metod strojového
ucenia, ako aj pridanie novych ¢lenov do skérovacej funkcie tak, ako to navrhuju Vi-
nat et al. [VBSS09]. Vysledkom bude algoritmus na rekonstrukciu duplika¢nych his-
torii, ktory bude presny a bude podstatne efektivnejsi ako implementécia [VBSS09].
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Obr. 5.2: Simulovana historia. Kazda farba predstavuje jeden typ atému.
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Obr. 5.3: Rekonstruovana duplikacna histéria s viac penalizovanymi deléciami.
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Obr. 5.4: Rekonstruované duplikacna histéria s menej penalizovanymi deléciami.
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Obr. 5.5: Rekonstruovana duplika¢na historia s menej penalizovanymi deléciami
a zvy



Zaver

V tejto praci sme sa venovali skiimaniu bioinformatického problému rekonstrukcie
duplikacnych historii. Zaviedli sme pravdepodobnostny model evolucie, ukizali sme
algoritmus na vypocet vierohodnosti duplikacnych histoérii ale najmé sme vytvorili
efektivny pravdepodobnostny algoritmus pre navrhovanie jednotlivych duplika¢nych
udalosti. Na rekonstruovanie duplikacnych historii sme pouzivali inferenciu vzorko-
vanim za pomoci MCMC algoritmu.

Nas algoritmus méa velky potencial na zlepSenia. Jednou z moznosti zlepSenia
je urCenie parametrov skérovacej funkcie. Tie by sa dali odhadnut metédami stro-
jového ucenia, pripadne Statistickymi metédami. Dalsim problémom je zavedenie
dalgich ¢lenov do skérovacej funkcie pre pravdepodobnostny vyber duplikacie, ktoré
budu odzrkadlovat informécie obsiahnuté v DNA sekvenciéch jednotlivych atomov.

Po vyladeni konstant MCMC algoritmu a doplnenia skérovacej funkcie planujeme
nami navrhnuty algoritmus pouzit na analyzu biomedicinsky vyznamnych zhlukov

génov v Tudskom genoéme.
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