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Vyskum DNA ma v sucasnosti velky vyznam. Na to, aby bolo mozné DNA skumat,
je ju potrebné osekvenovat pomocou pristrojov, ktoré sa nazyvaju sekvencery DNA.
Tieto pristroje vedia prec¢itat DNA molekulu a previest ju na textovua reprezentaciu po-
stupnosti nukleotidov, ktoré dani DNA molekulu tvoria. DNA organizmu vsak nie je
precitana ako celok, ale su precitané len jej malé, rézne sa prekryvajice casti, nazy-
vané kratke sekvencie. Kvoli vyskumu DNA treba tieto kratke sekvencie poskladat, o ¢o
sa staraju programy zvané skladace DNA sekvencii. V tejto praci opisujeme Struktiaru
DNA a proces sekvenovania a skladania DNA. Opisujeme aj viaceré algoritmy umelej
inteligencie, ktoré boli aplikované na skladanie DNA sekvencii. Dalej sme navrhli a imple-
mentovali sklada¢ DNA sekvencii pouzivajuci Paralelny imunitny algoritmus s paméatou,
klonovanim, vyberom a distribuovanou operaciou zrenia protilatok (skr. PIMCSA-DMO),
ktory vyuziva Lin-Kernighanovu heuristiku a Vylepseny Iver-over operator. Nakoniec

sme vykonali testovanie nasho riesenia a zhodnotili jeho prinos.
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Research of DNA is a very important thing nowadays. For the purpose of a DNA research,
it is important to sequence DNA using machines called DNA sequencers. These machines
are able to read DNA molecule and transform it to the text representation of molecule’s
nucleotides. Nucleotides are building blocks of DNA. DNA of an organism is not read
as a single long sequence, but only small parts of DNA, called short reads, are read. It is
important to assemble reads to the original sequence for the purpose of DNA research.
Assembly is performed by programs called DNA assemblers. We described the structure
of DNA and the process of DNA sequencing and assembly in this work. We also described
several algorithms of artificial intelligence which were applied to the fragment assembly
problem. Then we designed and implemented DNA sequence assembler using Parallel
Immune Memory Clonal Selection Algorithm with Distributed Maturation Operation
(PIMCSA-DMO), which uses Lin-Kernighan heuristic and Improved Inver-over operator.

Finally we tested our assembler and reviewed its benefits.
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Zoznam obrazkov

Na obrazku je zachytena struktira DNA. Kazdy nukleotid sa sklada zo zvysku ky-
seliny fosforec¢nej, deoxyribdzy a dusikatej bazy, jeden z nukleotidov je na obrazku
zvyrazneny. Jednotlivé nukleotidy st pospajané fosfodiesterovymi vazbami. Dve
komplementarne vlakna st sparované pomocou vodikovych vézieb (prerusované
¢iary). Kazdy DNA retazec ma smer od 5’ do 3’, pricom retazce DNA molekuly st
antiparalelné. Obrazok taktiez znazornuje ¢islovanie uhlikov deoxyribézy, odkial

pochadza oznacenie dopredného smeru DNA (od 5’ do 3’). Prevzaté z [22]. . . . ..

Sposob zabalenia DNA do chromozémov. Chromozoém tvoreny dvoma totoznymi
chromatidovymi vlaknami sa staca okolo histonov a tvori nukleozémy. Tie potom
po dalSom zvinuti tvoria chromozémy. Miesto, kde sa chromatidové vlakna krizia sa

nazyva centroméra. Konce chromozémov su teloméry. Prevzaté z [51]. . . ... ..

Obrazok znazornuje ¢innost jednotlivych enzymov v procese replikacie DNA. Ich

blizsi opis je v Casti 2.1.5. Prevzaté z [29]. . . . . . . ... ... ...

Obrazok znazornuje orientaciu jednotlivych casti parovej sekvencie. Jednotlivé zlozky
(oznacené sivou), vzdy lokalizované na dvoch antiparalelnych retazcoch, mézu sme-

rovat bud k sebe, alebo od seba. Priestor medzi tymito zlozkami sa nazyva vloZzenie.

Vrchny riadok predstavuje sekvenovany retazec DNA, pod nim sa pre zjednodus$enie
nasledujiceho opisu nachadza jeho reverzny komplement, kedze DNA polymeraza
“kopiruje” retazec tak, Ze vystavuje jeho reverzny komplement. Mensie retazce pred-
stavuju retazce, ktoré vznikli ako vysledok ¢innosti DNA polymerazy. Kurzivou
a sivou farbou su oznacené dideoxynukleotidy, ktoré, ked sa pripojili k retazcu,
sposobili ukoncenie syntézy DNA. Posledny riadok predstavuje situaciu, kedy ne-
bol pripojeny ziadny dideoxynukleotid. Pri dostato¢nom pocte kopii bude kazda z

moznosti zastipena v dostatoCnom pocte. . . . . . .. ... L.

Obrazok ukazuje, ako moze vyzerat film, ktory vznikol ako vysledok Sangerovho sek-
venovania. Radioaktivne markery, ktorymi boli oznacené dideoxynukleotidy vypalili
na film tmavé miesta. Kratsie useky (viac obrazok 5) presli v géle dlhsiu cestu. Vy-
slednt sekvenciu ziskame postupnym ¢itanim gélu od kladného konca k zapornému,
v tomto pripade ide o sekvenciu AGTACCCTGAC. KedZe sme sekvenovany retazec
klonovali, vysledna sekvencia predstavuje jeho reverzny komplment, sekvenovany
retazec bol teda retazec GTCAGGGTACT. . . . . .. ... ... ... ... .....

Na obrazku st znazornené pouzitia farbiv pre dve rézne kombinécie nukleotidov v

oktaméroch. Prevzaté z [22]. . . . . . . . ... ...
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Na obrazku je zachyteny proces sekvenovania pomocou ligazy. Sekvenovany fragment
je pripojeny k DNA ¢ipu, je nan naviazany primer a ligaza postupne pripaja k primeru
oktaméry, z ktorych prvé dva nukleotidy st komplementarne k nukleotidom na
sekvenovanom retazci. Pripojenie oktaméru vyziari meratelné svetlo, potom sa z
neho odstrania posledné 3 nukleotidy a pokracuje sa pripojenim dalsieho oktaméru.

Prevzaté z [15].. . . . . . . . . e

V grafe prekryti reprezentuji uzly dané sekvencie DNA. Hrana medzi uzlami vznikne,
ak je medzi dvoma uzlami (sekvenciami) dostatocné prekrytie. Na obrazku su prekry-

tia vyznacené na hranach. Prevzaté z [49]. . . . . ... ... ... ... ... .. ..

Sekvenovanim kruhového chromozému ATGGCGTGCA sme ziskali sekvencie ATG-
GCGT, GGCGTGC, CGTGCAA, TGCAATG a CAATGGC. Ich pospajanim do grafu
prekryti, ndjdenim Hamiltonovskej kruznice (postupnost jej hran znacia ¢isla) a
precitanim prvych dvoch nukleotidov z kazdého uzla ziskame povodne sekvenovany

chromozom. Prevzaté aupravené z [8]. . . . . .. .. ... ... .. ... .. ...

Rozlozenim sekvencii na kratsie k-tice ziskame graf prekryti na obrazku. Najdenim
Hamiltonovskej kruznice (je vyznacena hrubo) a precitanim prvého nukleotidu kazdej

sekvencie ziskame osekvenovany chromozém. Prevzaté a upravené z [8]. . . . . . .

Uvazujeme priklad z kapitoly 2.4.2. Obrazok a) znazornuje de Bruijnov graf pre k& = 4,
obrazok b) de Bruijnov graf pre k = 3. Hrany predstavuja dané k-tice a uzly k nim
prislachajiace (k — 1)-tice. Najdenim Eulerovskej kruznice ziskame sekvenovany

chromozdm. . . . . . . .

Obrazok znazotnuje vsetky styri spdsoby, ako mézu byt spojené uzly v dvojito

usmernenom k-retazcovom grafe. Prevzatéz [22]. . . . . ... ... ... ... ...

Ukazka grafu prekryti pre riesenie FAP pomocou TSP. Hrany st ohodnotené velkostou

prekryti medzi dvoma sekvenciami predstavujicimi mesta. . . . . . ... ... ..

Obrazok vlavo udava, ako sa spravala najlspsia fitnes v populacii pre jednotlivé
porovnavané algoritmy. Ako vidime, simulované zihanie vyrazne dominuje. Obrazok
vlavo udava najlepsi pocet kontigov, ktory boli dané algoritmy schopné dosiahnut

pre 2 testované instancie A a B. Prevzatéz [26]. . . . . . ... ... ... ......

Na obrazku je znazorneny postup vypoctu prekrytia sekvencie A (horna sekven-
cia) so sekvenciou B (spodna sekvencia) v ramci operacie overlap. Obe sekvencie
maju velkost 32 nukleotidov. Sekvenciu B posunieme vzhladom na sekvenciu A o
1 nukleotid vpravo a porovname ich prekryvajuce casti. Ak sa nezhoduju pokracu-

jeme s posuvanim az kym nenarazime na zhodu. V tomto pripade velkost prekrytia
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Obrazok zachytava asymetricku vzdialenostnt maticu a jej transformaciu na symet-
rickd maticu. Neplatné prechody st oznacené ako x a predstavuju nejaké velké cislo.
Nastavenim diagonaly matice C na —oo zvyhodnujeme cesty ako AA’'BB’CC’, alebo
AB’BC’CA’, ale cesty ako A’'BC’AB’C budt znevyhodnené. Neplatny prechod zase
velmi znevyhodni cesty ako ABCA’B’C’ alebo AB'BCC’A’. NajlepSou cestou je cesta
AA'BB’CC’ predstavujuca cestu ABC v asymetrickej verzii s cenou9. . . . ... ..
Obrazok znazornuje sposob spajania DNA sekvencii do pred¢asnych kontigov v
moduli Compactor. Tri sekvencie A, B a C zdielaju velku cast spolo¢nych nukleotidov.
Kedze sekvencia A ma parameter free nastaveny na true, spajanie zacneme od nej.
Na zaklade velkosti prekryti v parametroch overlap vieme urcit vysledné spojenie
tychto troch sekvencii na TCGACCACGTACGAATCT, ¢im sme zredukovali velkost
TSPinstancieo2mesta. . . . . . . . . . ...
Obrazok znazornuje schému double-bridge presunu. Tito schému mozno vykonat
nahodnym vyberom 4 miest ¢y, c1, ¢2, c3 v poradi, v akom sa nachadzaji v ceste 7" a na-
slednym odstranenim hran (cy, next(cs)), (c3, next(cs)), (co, next(cy)), (c1, next(cy))
a vytvorenim hran (cp, next(co)), (cs, next(cy)), (co, next(cy)), (c1, next(cs)). Pre-
vzaté aupravené z [3]. . . . ...
Obrazok zachytava cast cesty v TSP s uzlami (mestami) 0 - 4. S kazdym uzlom je spata
prislusna DNA sekvencia. Uzol 1 je uzol, do ktorého vedie hrana s najmensou velkos-
tou prekrytia, preto je zvoleny za pociatocny uzol skladania. Ku prvému skladanému
kontigu C'1 teda pridame celt sekvenciu prislachajicu k uzlu 1. Za nim nasleduja
uzly 2 a 3, ktorych sekvencie ku kontigu C'1 pridame s ofsetom s velkostou rovnou
velkosti prekryvu, ktory zachytavaju ich vstupné hrany. Na obrazku su casti sekvencii
2 a 3 v kontigu C'1 oddelené zvislou ¢iarou. Kriticki hodnotu pre delenie kontigov
sme v tomto pripade nastavili na 2 a preto sekvencia 4, ktora ma so sekvenciou 3

spolo¢ny 1 nukleotid uz do sekvencie C'1 pridana nebude, ale vytovri sa novy kontig

40

42

48

C2, do ktorého bude skopirovana cela a dalej sa bude postupovat podobnym spdsobom. 51

Obrazok znazornuje jednotlivé moduly TSP Solver. Farebne odlisené su triedy re-
prezentujuce algoritmus PIMCSA-DMO, ktory je hlavnym algoritmom riesiacim
TSP pouzitym v nasom sklada¢i DNA sekvencii. Triedu stsp_from_atsp mozno

nahradit za symmetric_tsp_instance podla definicie v STSP_INST. . . ... ..
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1 Uvod

Vyskum DNA ma v stucasnosti velky vyznam. DNA je nositelkou genetickej informacie kazdého
organizmu. Zvycajne je ukryta v bunkovom jadre, kde je rozdelena na niekolko ¢asti — chromozomov.
DNA moézeme zjednodusene chapat ako postupnost nukleotidov, pricom pozname 4 druhy nukle-
otidov: adenin, guanin, cytozin a tymin. Pomocou DNA vieme odhalit mnohé genetické poruchy,
vieme urcit pravdepodobnost vyskytu nejakej choroby, diagnostikovat rakovinové bunky, urcit
rodicovstvo, ¢i dokazat pritomnost podozrivého na mieste ¢inu. DNA nam vie odhalit tajomstvo
mnohych procesov prebiehajicich v zivych bunkach a jej dokladné preskiimanie je nevyhnutné
pre pochopenie toho, ako zivot funguje. Na to, aby sme mohli DNA skumat je potrebné ju najskor
osekvenovat, ¢im ziskame textovu reprezentaciu poradia jej nukleotidov. Na sekvenovanie sa v su-
casnosti pouzivaji najma sekvencery novej generacie (angl. next-generation sequencers), ktoré vsak
kvoli limitaciam chemickych reakcii, pomocou ktorych prebieha sekvenovanie, nevedia precitat
dané chromozomy suvisle, ale ich vystupom je velké mnozstvo kratkych sekvencii (angl. short reads)
dlzky 35 az 1000 nukleotidov, ktorych vzidjomnt polohu nepozname. Na detailné skimanie DNA
su vsak tieto sekvencie nepostacujuce, je potrebné ich poskladat podobne ako puzzle, do dlhsich
suvislych celkov. Prave o to sa snazia programy, ktoré nazyvame skladace DNA sekvencii (angl. DNA
short read assemblers). Skladanie DNA sekvencii (angl. Fragment Assembly Problem) vsak patri do
triedy NP-tazkych problémov, ¢o z neho robi vypoctovo naro¢nu dlohu. Tento problém je navyse
komplikovany chybami, ktoré vznikli pri sekvenovani DNA a pritomnostou opakovanych tsekov v
DNA. Tradi¢né algoritmy skladania DNA sekvencii st schopné produkovat celkom dobré zlozZenia,
no pre velké gendémy trva ich beh velmi dlho i na vykonnych paralelnych pocitacoch. Stale ma
preto vyznam skimat rozne optimalizacné metody pouzitim algoritmov z oblasti umelej inteligencie.
Na problém skladania DNA sekvencii sa podarilo viacerym autorom uspesne aplikovat genetické
algoritmy i simulované Zihanie, no slubnym sa ukazuje byt pouzitie biologicky inspirovanych algo-
ritmov. Z nich boli na problém skladania DNA sekvencii pouzité viaceré, ako napriklad optimalizacia
koléniou mravcov (ACO), optimalizacia umelym spoloc¢enstvom véiel (ABC), ¢i geneticky algoritmus
in$pirovany véelou kralovnou (QEGA). V nasej praci sa preto zameriavame na aplikaciu Paralelného
optimalizacného modelu inspirovanom imunitnym systémom, ktorého poévodny algoritmus PIMCSA
sme vhodne upravili a tak sme vytvorili algoritmus PIMCSA-DMO. Tento algoritmus patri do triedy
biologicky inspirovanych algoritmov a je mozné ho aplikovat na problém obchodného cestujuceho,

na ktory mozno problém skladania DNA sekvencii pretypovat.

Nasa diplomova praca pozostava z niekolkych kapitol. V analyze sa venujeme opisu DNA, opisu
sekvenovania, problému skladania DNA sekvencii, tradicnym metédam skladania DNA sekvencii,
ako aj umelou inteligenciou inspirovanym metdédam skladania DNA sekvencii. V navrhu sme navrhli
princip ¢innosti nasho sklada¢a DNA sekvencii, ktory je zalozeny na nami navrhnutom algoritme

pre rieSenie TSP - PIMCSA-DMO. Tento algoritmus vyuziva vyhody Iterovanej Lin-Kernighanove;j



heuristiky a Vylepseného Inver-over operatora. Prave Lin-Kernighanova heuristika sa povazuje za
jednu z najlepsich heuristik na poli hladania rieseni v TSP. Sklada¢ sme implementovali v jazyku
C++ s pouzitim kniznice MPI, nakolko PIMCSA-DMO predstavuje paralelny algoritmus. V kapitole
implementacie sa preto venujeme opisu implementa¢nych detailov a frameworku pre skladanie DNA
sekvencii, ktory vznikol z nasho skladaca pre potreby jeho testovania. Na zaver sme sklada¢ vhodne
otestovali, pricom sme sa zamerali hlavne na testovanie sily algoritmu PIMCSA-DMO. Testovanie
PIMCSA-DMO z hladiska schopnosti riesit velké instancie TSP sme vykonali na TSPLIB a GenFrag

inStanciach. Samotny skladac sme testovali s pouzitim nami vygenerovanych kratkych DNA sekvencii.

1.1 Pouzité pojmy a skratky

afinita - miera Uspesnosti protilatky vyjadrena kladnym ¢islom, pricom vyssia hodnota znamena
lepsiu protilatku

kontig - retazec, ktory vznikol poskladanim DNA sekvencii

kritické pokrytie - pocet nukleotidov, ktoré musia mat dva kontigy spolocné na to, aby ich modul
Compactor spojil vo finalnej faze skladania do jedného superkontigu

kriticky pomer - pomer R € (0, 1) prekrytia dvoch sekvencii ku dlzke kratsej z nich, ktory musi
byt dosiahnuty na to, aby ich modul Compactor spojil do pred¢asného kontigu

nukleotid - zakladna stavebna jednotka DNA, pricom rozoznavame 4 nukleotidy: A, T, Ga C

obsah GC baz - podiel poctu nukleotidov G a C ku poctu nukleotidov A a T v danom DNA retazci

pokrytie genému - podiel suc¢tu dlzok vsetkych kratkych DNA sekvencii, ktoré vznikli sekveno-
vanim ku dlzke gendému, z ktorého boli sekvenované

predcasny kontig - spojenie dvoch alebo viacerych kratkych sekvencii pomocou modulu Compac-
tor s cielom znizit pocet miest v TSP

protilatka - ¢len populacie algoritmu v kontexte algoritmov inspirovanych imunitnym systémom

superkontig - spojenie dvoch alebo viacerych kontigov

vakcina - informacia pouzita pri mutacii protilatky extrahovana z inej protilatky

FAP - problém skladania DNA sekvencii

MIA - imunitny algoritmus nad pamétovou populaciou, ¢ast PIMCSA a PIMCSA-DMO

PIA - imunitny algoritmus nad podpopulaciami, ¢ast PIMCSA a PIMCSA-DMO

PIMCSA - paralelny imunitny algoritmus s pamatou, klonovanim a vyberom

PIMCSA-DMO - nami navrhnuty paralelny imunitny algoritmus s pamatou, klonovanim, vyberom
a distribuovanou operaciou zrenia protilatok

SCS - problém hladania najkratsieho spolo¢ného nadretazca

TMSM - Tower Master-Slave Model, dvojaroviiovy paralelny imunitny model s jednou pamétovou
populaciou protilatok a N podpopulaciami protilatok

TSP - problém obchodného cestujiuceho



2 Analyza

V tejto kapitole sme sa zamerali na opis DNA a jej struktry. Pochopenie struktury DNA je nevyhnutné
pre pochopenie toho, ako je DNA sekvenovana a pre pochopenie procesu de novo skladania DNA
sekvencii. Pri opise DNA sme vychadzali najmé z knih Uvod do molekularni biologie od Stanislava
Rosypala [40] [41] [42] a knihy Molekulové biolégia od Evy Misurovej a Petra Solara [31]. Dalej
nasleduje opis sekvenovania DNA, ktorého vystupom je velké mnozstvo kratkych DNA sekvencii. Z
dbvodu limitacie chemickych reakcii pouzivanych pri sekvenovani DNA, je dizka jednej sekvencie
oproti dizke celého genému takmer zanedbateln4. Zamerali sme sa hlavne na opis najcastejsie
pouzivanych metdd sekvenovania novej generacie (angl. next-generation sequencing). V tejto casti
opisu sme vychadzali najma z dizertacnej prace Benjamina Jacksona [22]. Porozumenie datam, ktoré
su vystupom sekvencerov je ddlezité pre vyvoj skladacov DNA sekvencii, ktorych ulohou je zo
ziskanych kratkych sekvencii poskladat pévodne sekvenované molekuly DNA. V dalSom texte sme
sa preto zamerali na opis problému skladania DNA sekvencii, na tradi¢né pristupy k rieSeniu tohto

problému a na aplikacie algoritmov z umelej inteligencie v skladacoch DNA sekvencii.

2.1 DNA

Kazda ziva bunka sa sklada z niekolkych organel. Organela je samostatne funkéna jednotka bunky
zabezpecujuca nejaku z jej zakladnych funkcionalit. Jednou z tychto organel je aj bunkové jadro, v
ktorom sa nachadza DNA (deoxyribonukleova kyselina) vsetkych zivych eukaryotickych organizmov.
DNA teda patri do triedy nukleovych kyselin'. DNA je polymér, ¢o je pojem oznacujuci chemicku
zliéeninu skladajicu sa z viacerych jednoduchsich jednotiek — monomérov. Dalsimi organelami, ktoré
obsahuju DNA su mitochondrie, ktoré su okrem iného zodpovedné aj za vyrobu chemickej energie
pre chemické procesy, ktoré sa odohravaji v prostredi bunky [1]. DNA je nositelkou geneticke;j
informacie a je priamo zodpovedna za kodovanie $truktiry bunky. Okrem toho, Ze urcuje stavebnu

struktury bunky, predstavuje aj plan pre riadenie jej rastu, delenia a regeneracie.

V pripade DNA st monoméry predstavované nukleotidmi. Kazdy nukleotid sa sklada z cukru, kyseliny
fosforecnej a organickej dusikatej bazy. Vo vnutri DNA sa nachadza patuhlikaty cukor - deoxyriboza.
Stavbu DNA podrobnejsie zachytava obrazok 1.

Celkovo rozpoznavame 5 druhov dusikatych baz: adenin (A), tymin (T), guanin (G), cytozin (C) a uracil

(U). V DNA sa nachadzaju 4 z nich a to adenin, tymin guanin a cytozin, nukleotid uracil sa nachadza

Medzi nukleové kyseliny patri taktiez RNA, ktora je na rozdiel od DNA len jednovlaknova, nukleotid tymin ma
nahradeny uracilom a v Glohe mediatorovej RNA (mRNA) ma vyznam pri prenose informacie z DNA ku ribozémom,
ktoré podla nej konstruuju bielkoviny. Niektoré sekvenovacie techniky, ktorych cielom je sekvenovat kodujicu DNA
sekvenuju prave mRNA. KedZe sa v nasej praci sustredujeme na skladanie celého genému, zameriavame sa len na DNA.



len v RNA, kde nahrédza tymin. Adenin s guaninom patria medzi purinové bazy* a tymin s uracilom
medzi pyrimidinové bazy. V praxi sa ale casto stretavame so zjednodusenim, kedy celé nukleotidy
pomenuvame podla nazvu ich dusikatych baz. Toto zjednodusenie ma vyznam, nakolko sa rozne
nukleotidy odlisujui len v ich dusikatych bazach, ¢o nam umoznuje zapisovat poradie nukleotidov v
DNA alfabeticky, napr. ATGCGTCA.

Organizacia DNA nie je jednoduché. DNA je organizovana do pomerne zlozitych $truktir. Rozozna-

vame primarnu, sekundarnu a terciarnu strukturu DNA.

2.1.1 Primarna struktara DNA

Jednotlivym uhlikom deoxyrib6zy su pridelené ¢isla od 1” do 5’, tak ako je mozné vidiet na obrazku 1.
Cislovanie poradia uhlikov je v organickej chémii ¢asté a je ddleZité pre uréenie nazvu organickej
zliceniny. Nukleotidy sa mézu lubovolne spajat, pricom spojenie vznika medzi koncom jedného
nukleotidu (3’) a zaciatkom druhého nukleotidu (5°) prostrednictvom fosfodiesterovej vizby. Primarnu
Struktaru predstavuje prave poradie nukleotidov, ktoré tvori DNA retazec. Z bioinformatického
hladiska si tak mdzeme DNA retazec predstavit ako slovo vytvorené nad abecedou - = {A, T, G,C}
(napr. CGTGACGTGGATACAGCAG). Prave poradie nukleotidov udava struktiru bunky a koduje aj
informacie pre ostatné procesy, ktoré v bunke prebiehaji. Samotnu genetickt informaciu teda udava
primarna Struktira DNA a preto je v pripade analyz DNA sekvencii jedinou skiimanou struktarou
spomedzi ostatnych struktur. Kvoli sposobu, akym sa pripajaju nukleotidy, sme schopni rozlisovat

smer DNA retazca. Dopredny smer DNA retazca predstavuje ¢itanie nukleotidov v smere od 5’ do 3.

2.1.2 Sekundarna struktiira DNA

Doélezitou vlastnostou retazcov DNA je ich schopnost parovat sa. Podla Watsonovho-Crickovho
pravidla sa paruje purinova baza s pyrimidinovou nasledovnym sposobom: adenin sa paruje s
tyminom dvoma vodikovymi vazbami (A = T') a guanin s cytozinom troma vodikovymi vazbami
(G = (). V literature sa toto pravidlo ¢asto oznacuje aj ako princip komplementarity. Sekundarna
struktira DNA je predstavovana dvojzavitnicovym vinutim DNA molekuly. Dva retazce DNA mézu
vytvorit DNA molekulu tak, ze sa navzajom spoja ako na obrazku 1, pricom musia byt navzajom
antiparalelné (mat opacny smer) a komplementarne. Komplementarny retazec k retazcu s (¢asto
oznacovany aj pojmom reverzny komplement) znac¢ime s’ a zostrojime ho tak, Ze oto¢ime poradie
nukleotidov retazca s a zamenime ich za k nim komplementarne nukleotidy podla Watsonovho-

Crickovho pravidla [22]. DNA molekula m je potom tvorena dvojicou m = {s,s'}. U DNA sa

?Pojem béaza sa pouZiva ako synonymum pre pojem nukleotid.
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Obr. 1: Na obrazku je zachytena Struktira DNA. Kazdy nukleotid sa sklada zo zvysku kyseliny fosforecnej,
deoxyribozy a dusikatej bazy, jeden z nukleotidov je na obrazku zvyrazneny. Jednotlivé nukleotidy su pospajané
fosfodiesterovymi vizbami. Dve komplementarne vlakna su sparované pomocou vodikovych vizieb (prerusované
Ciary). Kazdy DNA refazec ma smer od 5’ do 3, priom retazce DNA molekuly st antiparalelné. Obrazok taktiez
znazorriuje Cislovanie uhlikov deoxyribozy, odkial pochadza oznacenie dopredného smeru DNA (od 5’ do 3°).
Prevzaté z [22].

vyskytuju 3 formy sekundarnej struktiry, A-DNA, B-DNA a Z-DNA, z ktorych je najznamejsia

B-DNA, vSeobecne znama dvojzavitnica, objavena J. Watsonom a F. Crickom v roku 1953 [54].

2.1.3 Terciarna struktara DNA

Terciarna $truktira DNA predstavuje priestorové usporiadanie molekuly DNA, ktora méze mat tvar

superhelixu. Dvojzavitnica sa pomocou réznych mechanizmov staca do zlozitejsich tvarov, o ma za



nasledok zmensenie plochy, ktort zabera. Toto stocenie je dolezité pre to, aby sa dlha DNA molekula

vosla do malého jadra bunky.

2.1.4 Zabalenie DNA a $truktira chromozomov

Geneticka informacia vaésiny zivocichov je tvorena viacerymi DNA molekulami. Takéto samostatné
molekuly nazyvame chromozémy. Kazdy chromozoém je osobitne zvinuty az do podoby terciarnej
struktary. Bunky prokaryotickych zZivocichov (zivocichy bez bunkového jadra) maju vacsinou jeden
kruhovy chromozém uloZeny priamo v cytoplazme bunky. Bunky eukaryotickych Zivocichov (zivoci-
chy, ktorych bunky majt aj bunkové jadro) obsahuju niekolko linearnych chromozémov uloZenych v
bunkovom jadre. Chromozémy s do terciarnej struktiry zabalené tak, ze dvojzavitnica (sekundarna
struktura) sa obtaca okolo bielkovin zvanych histony s ktorymi tvori nukleozéomy. Tieto nukleozémy
su potom dalej stocené a tvoria samotné chromozomy (terciarna struktdra). Linearne chromozomy
maju vacsiu ¢ast bunkového cyklu linearnu podobu (majua tvar ¢iarky), to vSak neplati vo faze pred
delenim bunky, kedy sa chromozém skopiruje v procese replikacie a chromozém je tak tvoreny
dvoma identickymi chromatidovymi vlaknami, najcastejsie spojenymi v tvare pismena X. Miesto,
kde sa chromatidové vlakna spajaju sa nazyva centroméra. Konce linearnych chromozémov sa nazy-
vaju teloméry a ich ulohou je chranit chromozémy pred stratou genetickej informacie, nakolko sa
chromozémy pocas replikacie nepatrne skracuji. Zabalenie molekuly DNA do chromozému mozno

vidiet na obrazku 2.

bazové pary

histény (ﬁ@'@'fp

teloméra

nukleozémy

Obr. 2: Spbsob zabalenia DNA do chromozomov. Chromozém tvoreny dvoma totoznymi chromatidovymi viaknami
sa staca okolo histonov a tvori nukleozomy. Tie potom po dalSom zvinuti tvoria chromozomy. Miesto, kde sa
chromatidové vlakna krizia sa nazyva centroméra. Konce chromozoémov si teloméry. Prevzaté z [51].



2.1.5 Replikacia DNA

Replikacia DNA je proces pri ktorom dochadza ku skopirovaniu chromozémov. Tento proces sa
odohrava pred bunkovym delenim. Z pohladu sekvenovania DNA ide o pomerne dolezity proces,

nakolko mnoho DNA sekvencerov vyuziva enzymy, ktoré sa ho zucastnuju.

Na zaciatku replikacie sa postupne rozpleta terciarne i sekundarne vinutie DNA pri¢inenim enzymu
topoizomerdzy a sicasne enzym helikdza za¢ne oddelovat jednotlivé vlakna DNA molekuly. Ulohu
zaroven prebera najdolezitejsi enzym replikacie — DNA polymeraza. DNA polymeraza sa naviaze na
kazdé z oboch vlakien a doplni ho na DNA molekulu podla principu komplementarity. Rozdelené
vlakna sa stavaja tzv. sablonovymi retazcami. DNA polymeraza c¢ita Sablonovy retazec vzdy len v
smere od 3’ do 5" a nad nim vystavuje jeho komplementarny doplnok vzdy len v smere od 5’ do 3.
Kedze DNA polymeraza nevie zacat s vystavbou komplementarneho retazca z nicoho, nad 3’ koncom
sablonového retazca uz musi byt cast jeho reverzného komplementu vytvorena, DNA polymeraza

od tejto Casti pokracuje dalej a vytvara tak kompletni molekulu.

Po rozstrihnuti DNA molekuly helikazou, ma jeden sablonovy retazec 5° koniec pri aktualnej pozicii
helikazy. Tento retazec sa nazyva vediici retazec (angl. leading strand) a DNA polymeraza ho méze
priamo doplnit na DNA molekulu pomocou jeho reverzného komplementu. Sta¢i aby sa DNA
polymeraza naviazala na primer (viac nizsie) vlozeny primazou na mieste, od ktorého zacala helikaza
strihat p6vodni DNA molekulu (3’ koniec vediceho retazca) a odtial pokracovala s vystavbou
komplementarneho retazca v smere pohybu helikazy. Problém nastava pri druhom $ablonovom
retazci, ktory ma svoj 3’ koniec na mieste kde sa aktualne nachadza helikaza. Tento retazec sa vola
oneskorujici sa retazec (angl. lagging strand). DNA polymeraza v tomto pripade musi vystavovat
komplementarny retazec v smere od helikazy k pociatku rozdelenia p6vodnej DNA molekuly, enzym
helikaza sa ale nadalej pohybuje opa¢nym smerom, preto polymeraza vystavuje komplementarny
retazec po usekoch. Za¢ne nedaleko aktualneho umiestnenia helikazy a pokracuje az po zaciatok
rozstrihnutia pdvodnej molekuly, ked sa dostane na tento zaciatok, znova zacina nedaleko aktualnej
pozicie helikazy a pokracuje pozdlz sablénového refazca az kym nenarazi na tsek, z ktorého zaéinala
v predoslom kroku. Vysledkom je mnozstvo dsekov, ktoré ale nie st spojené fosfodiesterovou vazbou.
Tieto nespojené oblasti sa nazavaju Okazakiho fragmenty. Kedze DNA polymeraza nevie zacat s
vystavbou komplementarneho retazca bez toho, aby bola jeho ¢ast uz vystavana, enzym primaza
pripaja nedaleko miesta vyskytu helikazy k oneskorujicemu sa $ablonovému retazcu v urcitych
rozostupoch primer, ¢o je sekvencia niekolkych nukleotidov, ktora je reverzne komplementarna
vzhladom na dany maly usek sablonového retazca. Ked je na sablonovom retazci pripojeny primer,
DNA polymeraza méze od neho pokracovat v ¢itani sablonového retazca v smere od 3° do 5 a
vystavovat tak nad nim jeho reverzny komplement az kym nenarazi na primer, ktory bol na retazec
pripojeny v predchéadzajicich krokoch replikacie zaostavajuceho retazca. Enzym ligdza napokon

pospéaja Okazakiho fragmenty fosfodiesterovou vézbou. Proces replikacie je znazorneny na obrazku



3. Ligaza je dalsim s enzymov, ktory vyuzivaju Specialne metody sekvenovania.
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Obr. 3: Obrazok znazortiuje ¢innost jednotlivych enzymov v procese replikacie DNA. Ich blizsi opis je v Casti 2.1.5.
Prevzaté z [29].

2.1.6 Vnutorna stavba DNA

Z hladiska vnutornej stavby DNA rozoznavame dva typy usekov DNA, tzv. koédujiicu DNA a nekodu-
Jjuicu DNA.

2.1.7 Koédujuca DNA

Koédujucu DNA tvoria nukleotidy, ktoré mozu byt prepisané do bielkovin. Tieto nukleotidy urcuja
Struktaru jednotlivych bielkovin, ktoré sa podielaji na stavbe bunky. Kédujica DNA sa do biel-
kovin prepisuje v procesoch znamych ako translacia a transkripcia. Pretoze tieto procesy nie st z
hladiska skladania DNA sekvencii zaujimavé, blizsie ich neopisujeme. Ich blizsi opis sme uz uviedli
v predchadzajicej praci [47]. Kédujica DNA, spolu s niektorymi prvkami DNA spadajicimi pod
nekodujucu DNA, tvori gény. Prave gény su Gsekmi, ktoré medikov a biologov zaujimaju najviac,

preto je potrebné ich osekvenovat a poskladat ¢o najpresnejsie.

2.1.8 Nekodujuca DNA

Nekodujucu DNA tvoria tseky DNA, ktoré sa do bielkovin neprepisuju. Z hladiska skladania DNA

sekvencii je z nich najzaujimavejsia repetitivna DNA. Repetitivna DNA zna¢ne komplikuje a znep-



resnuje proces skladania DNA sekvencii. Tato DNA predstavuje tseky, ktoré sa v ramci genému
niekolkokrat opakuju, pricom opakovania sa mozu vyskytovat v ramci rovnakého retazca jedného
chromozému (paralelné opakovanie), v ramci oboch retazcov rovnakého chromozému (antiparalelné
opakovanie), ¢i medzi roznymi chromozémami (rozptylené opakovanie). Opakovania sa delia na

tandemové a rozptylené [31].

Autori knihy [52] zase rozoznavaju priame opakovania (angl. direct repeats), ktoré vlastne predstavuju
tandemové opakovania. Medzi priame opakovania patria aj opakovania, kedy je opakovacia jednotka
oddelena na tom istom DNA retazci nejakym ITubovlne dlhym slovom. Opakovania sa mozu taktiez
vyskytovat ako palindromy (angl. palindromic repeats), kde je retazec s nasledovany retazcom s’ na
rovnakom vlakne DNA, pricom sa medzi nimi méze vyskytovat lubovIny tisek nukleotidov [17] [52].
Palindromické opakovania vSeobecnejsie radime medzi rozptylené opakovania. Nakoniec sa v [52]
rozoznavaju zrkadlové opakovania, kedy je opakovanie tvorené slovami ww?, pricom w je slovo nad
Y ={AT,G C}aw =inv(w),kdeinv(w) predstavuje otocenie retazca w (jeho ¢itanie v spatnom

smere - od 3’ do 5’). Standardne sa tieto opakovania taktieZ chapu ako rozptylené opakovania.

Tandemové opakovania

Su to tseky DNA, ktoré sa v DNA retazci opakuju viac krat za sebou. Mozno ich chéapat ako slova
w", kde w = ajay...ar a k,n € NT, pricom a; € ¥ = {A, T, G, C}. Opakovanie vsak moze byt
miestami narusené mutaciou, ¢i nejakym vlozenym tsekom DNA, na uréitom useku tak moze dojst k
naruseniu opakovacej jednotky?, no i tak ide stale o tandemové opakovanie. Tandemové opakovania

sa delia podla velkosti na mikrosatelity, minisatelity a satelity.

« Mikrosatelity. Ich celkova dizka nepresahuje 150 bp* Dizka opakovacej jednotky je 1 - 6 bp.
Ak sa opakuje jeden nukleotid, hovorime, Ze ide o homopolymeér [4]. Mikrosatelity najdeme v

roznych castiach genomu vratane kodujucej DNA.

« Minisatelity. Ich celkové dizka je 1 kbp — 20 kbp. Dizka opakovacej jednotky je 9 bp — 80 bp.
Vyskytuju sa prevazne v nekodujucich oblastiach DNA. Do tejto kategorie patria aj tandemové

opakovania v oblasti telomér. V pripade Tudskej DNA maja teloméry opakovaciu jednotu

(TTAGGG),..

« Satelity. Ich celkova dizka je od 100 kbp aZz po niekolko Mbp. Viésina satelitov sa nachadza v

oblasti centroméry.

*Opakovacia jednotka je slovo w nad abecedou ¥ = {A, T, G, C'}, ktoré sa v DNA opakuje.

4Skratka bp znamena bazovy par, ide o dvojicu komplementarnych nukleotidov spojenych vodikovou vizbou vysky-
tujucich sa v protilahlych retazcoch DNA. Skratku pouZzivame na oznacenie poc¢tu nukleotidov v pripade DNA molekul.
Pre oznacovanie poé¢tu nukleotidov na jednom retazci DNA pouZzivame skratku b (baza) a jej ndsobky kb, Mb, Gb.



Rozptylené opakovania

Rozptylené opakovania su tie useky DNA, ktoré sa vyskytuja v roznych castiach gendému, ¢i uz v ramci
jedného chromozomu, alebo v ramci réznych chromozémov. Takisto ako v pripade tandemovych
opakovani, ani rozptylené opakovania nemusia byt absolatne totozné. Rozlisujeme tri zakladné druhy

rozptylenych opakovani: LINEs, SINEs a LTR retrotransponzony.

« LINEs (angl. Long Interspersed Nuclear Elements): Ide o dlhé useky DNA, ktoré maju schopnost
sa samé skopirovat do inej ¢asti genému, ¢im vznika rozptylené opakovanie. Dizka LINEs

elementov je 6 kbp - 7 kbp.

« SINEs (angl. Short Interspersed Nuclear Elements): Su to kratsie useky DNA, ktoré, na rozdiel od
LINEs, nemaju schopnost sa samé kopirovat v ramci daného genému. Na kopirovanie pouzivaju
mechanizmy, ktoré su syntetizované pomocou LINEs. Ich dizka je menej ako 500 bp, zvy¢ajne

je v rozmedzi 100 bp az 400 bp.

« LTR (angl. Long Terminal Repeats) retrotransponzony: Predstavuji neaktivnu DNA retrovirusov,
ktoré sa do DNA zaclenili v minulosti. LTR retrotransponzoény su dlhé 7 kbp — 9 kbp a su
tvorené dvoma opakovanymi LTR sekvenciami, medzi ktorymi sa nachadzaju neaktivne, gény

kodujace bielkoviny. LTR sekvencie mozu byt orientované paralelne alebo antiparalelne [18].

2.2 Sekvenovanie DNA

Vyskum DNA vyzaduje, aby bola DNA organizmu najprv prec¢itana. To nam umoznuje proces
zvany sekvenovanie DNA. KedZe mnohé organizmy maja rozsiahlu DNA (napr. haploidny” Tudsky
gendm obsahuje az 3.38 Gbp [11]), sekvenovanie DNA sa najcastejsie vykonava pomocou DNA
sekvencerov. DNA sekvencer je stroj, ktory dokaze opakovane precitat malé kusky jedného vlakna
DNA molekuly pozdlz jeho dopredného smeru. DNA molekulu je mozné ziskat z bunky za pomoci
chemickych reakcii, ktoré bunku rozlozia tak, ze ostane len samotna molekula DNA [33]. Na pociatku
v oblasti sekvenovania dominovalo Sangerovo sekvenovanie, ktoré je schopné produkovat DNA
sekvencie dizky 700 — 1000b [44]. Dizka procesu Sangerovho sekvenovania a vysoké naklady s
nim spojené viedli neskdr k vyvoju sekvencerov novej generacie (angl. next-generation sequencers).
Proces sekvenovania na sekvenceroch novej generacie je podstatne kratsi a radovo lacnejsi [2] [25].
Nevyhodou sekvencerov novej generacie je ale to, ze dokazu precitat len sekvencie dlzky 35 - 400 b,

¢o znac¢ne komplikuje proces skladania DNA sekvencii [22]. V poslednych rokoch sa pracuje na vyvoji

*Haploidna sada chromozémov u pohlavnych Zivocichov predstavuje sadu, kde je kazdy typ chromozému zastipeny
len raz (bud je od otca, alebo od matky), takuto sadu predstavuju napriklad pohlavné bunky. Okrem haploidnej sady sa
stretavame i s diploidnymi sadami, kde je kazdy typ chromozému zastupeny dvoma chromozémami (jeden je od otca,
druhy od matky).
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sekvencerov tretej generacie (angl. third generation sequencers), ktoré dokazu lacno produkovat dlhé

sekvencie, ale s relativne vysokou chybovostou vystupnych dat prevysujicou 5% [46].

Jeden z najdolezitejsich parametrov v sekvenovani, ale i skladani DNA sekvencii je pojem pokrytia
genému (angl. coverage). Pokrytie genému je podiel su¢tu dizok vsetkych DNA sekvencii, ktoré
boli ziskané pocas sekvenovania a celkovej dizky genému. Matematicky mozno pokrytie vyjadrit
nasledovne. Nech S je mnozina vietkych kratkych sekvencii s € S'a |S| =n,n € N, pricom s; € S
je podretazcom genému G pre i = 1..n a funkcia len : S — N vracia dlzku vstupnej sekvencie,

potom pokrytie genému cov(G) je definované ako:

* o len(s;)

cov(G) = len(G)

Vsetky techniky pouZivané na sekvenovanie DNA vyuzivaju tieto tri koncepty [22]:

« Replikacia: Sekvenovana DNA molekula sa najprv mnohonasobne zduplikuje pomocou chemic-
kej reakcie zvanej polymerazova retazova reakcia (PCR z angl. polymerase chain reaction), ktora
je blizsie opisana v [20]. Na replikaciu sa vyuziva prave DNA polymeraza, ktorej ¢innost bola
opisana v predchadzajucej Casti analyzy. Proces replikacie sa opatovne opakuje aj s nakopirova-
nymi molekulami, takze pocet molekul, ktoré ziskame replikaciou exponencialne rastie (pocet
ziskanych molekul v zavislosti od po¢tu opakovani reakcie PCR (n), udava exponencialna

funkcia 2"). Pocet opakovani replikacie priamo vplyva na hodnotu pokrytia.

+ Nahodné strihanie: Skopirované DNA molekuly st rozstrihané na ndhodnych poziciach na DNA
fragmenty. Tieto DNA fragmenty su este stale dvojzavitnicovej povahy. Rozstrihanie mozno
vykonat pomocou zvukovych vin, enzymaticky, alebo inymi pristupmi [32]. Pri dostatoénom

pocte fragmentov predpokladame, ze fragmentami bude pokryty cely genom.

« Citanie: Vietky met6dy sa spoliehaji na schopnost precitania jedného, ¢i viacerych nukleotidov

z DNA fragmentu.

Sekvenovanie DNA vsak nie je bezchybny proces [22]. V procese sekvenovania méze dojst ku
trom réznym chybam. Do sekvencie méze byt omylom vlozeny nespravny nukleotid, méze z nej byt

omylom odstraneny nukleotid, alebo nejaky nukleotid méze byt nahradeny nespravnym nukleotidom.

2.2.1 Typy DNA sekvencii

Rézne DNA sekvencery dokazu produkovat rézne druhy DNA sekvencii (angl. reads). Medzi naj-

beznejsi typ DNA sekvencii patria jednoduché sekvencie (angl. single reads). Sekvencer sekvenuje
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jeden z retazcov DNA fragmentu. Tak po precitani jeho niekolkych nukleotidov vznikne jednoducha

sekvencia.

Dalsim typom DNA sekvencii s pdrové sekvencie (angl. pair-end reads). Sekvencer pre¢ita z jedného
retazca prislichajicemu urcitému DNA fragmentu sekvenciu niekolkych nukleotidov rovnako, ako
v pripade jednoduchych sekvencii, nasledne vsak precita sekvenciu aj z druhého retazca fragmentu
podobnym sposobom. Tieto dve sekvencie tvoria parova sekvenciu. Priestor medzi nimi sa nazyva
vloZenie (angl. insertion) a jeho dlzka zavisi od velkosti sekvenovaného DNA fragmentu, pri¢om sa
pre kazdu ziskanu parovu sekvenciu moze mierne lisit. KedZze DNA mozno citat len v smere od 5’
do 3’ a retazce fragmentu st antiparalelné, aj zlozky parovej sekvencie st antiparalelné, mozu ale

smerovat k sebe alebo od seba, ako je zobrazené na obrazku 4.

3 5 3 5'
RN HEEEREEEEEEEEREE
5 5 3

—_

3

Obr. 4: Obrazok znazorriuje orientaciu jednotlivych asti parovej sekvencie. Jednotlivé zloZky (oznacené sivou),
vZdy lokalizované na dvoch antiparalelnych refazcoch, mézu smerovat bud k sebe, alebo od seba. Priestor medzi
tymito zlozkami sa nazyva vloZenie.

Spolo¢nost Illumina rozoznava este treti typ sekvencii — tzv. spriatelené sekvencie (angl. mate-pair
reads) [10]. V skutocnosti sice ide o parové sekvencie v zmysle vyssieho opisu, ale Illumina robi
rozdiel medzi parovou sekvenciou, kedy zlozky sekvencie smeruju k sebe a vloZenie nie je dlhsie ako
niekolko stoviek nukleotidov a medzi spriatelenou sekvenciou, ktorej jednotlivé zlozky smeruja od

seba a vloZenie ma rozsah niekolko tisic nukleotidov.

2.2.2 Sangerovo sekvenovanie

Pred pouzitim samotného Sangerovho sekvenovania [44] sa sekvenovany fragment najprv mnoho-
néasobne skopiruje za pouzitia PCR. Tieto kopie sa denaturujil®, dosledkom ¢oho ziskame oddelené
retazce DNA. Denaturovani DNA rozdelime do $tyroch réznych reakénych nadob, z ktorych kazda

obsahuje nasledovné chemické latky:

« DNA primer: Vytvara pociatocny bod pre kopirovanie retazca pomocou DNA polymerazy
(viac informacii v Casti 2.1.5). Primer je umelo syntetizovany aby sa zhodoval so za¢iatkom

sekvenovaného fragmentu, ktory je nam nejakym sposobom znamy.

« DNA polymeraza: vytvara komplementarny retazec zo $ablonového retazca v zmysle opisu v
2.1.5.

*Dojde k oddeleniu jednotlivych retazcov DNA molekuly.
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 Deoxynukloetidy: Deoxynukleotidy dATP, dTTP, dGTP, dCTP predstavuju nukleotidy adenin,

tymin, guanin a cytozin.

« Dideoxynukleotidy: Jedna sa o chemicky upravené deoxynukleotidy tak, aby po ich naviazani
prostrednictvom DNA polymerazy doslo k preruseniu vytvarania reverzného komplementu.
Rozoznavame styri dideoxynukleotidy a to ddATP, ddTTP, ddGTP a ddCTP, pricom v kazdej

reakénej nadobe je pritomny len jeden z nich.

Pre rozlisenie jednotlivych nukleotidov v retazci DNA je dolezité to, ze primer alebo dideoxynukle-
otidy st oznacené radioaktivnym markerom alebo farbivom. DNA polymeraza pocas reakcie pripaja
nukleotidy na sablonovy retazec, az kym nedosiahne jeho koniec, alebo sa nenaviaze jeden z dide-

oxynukleotidov. Mozné pripojenia dideoxynukleotidu znazornuje obrazok 5.

GTCAGGGTACT
AGTACCCTGAC
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Obr. 5: Vrchny riadok predstavuje sekvenovany refazec DNA, pod nim sa pre zjednodusenie nasledujiiceho opisu
nachadza jeho reverzny komplement, kedze DNA polymeraza “kopiruje” retazec tak, Ze vystavuje jeho reverzny
komplement. Mensie refazce predstavujii retazce, ktoré vznikli ako vysledok ¢innosti DNA polymerazy. Kurzivou a
sivou farbou sti oznacené dideoxynukleotidy, ktoré, ked sa pripojili k retazcu, spésobili ukoncenie syntézy DNA.
Posledny riadok predstavuje situdciu, kedy nebol pripojeny Ziadny dideoxynukleotid. Pri dostatocnom pocte kopii
bude kazda z moznosti zastupena v dostatocnom pocte.

Obsah kazdej z reakénych nadob sa neskér vlozi do osobitnej drahy v géle v procese zvanom gé-
lova elektroforéza [6]. Zaporne nabita molekula DNA putuje ku kladne nabitej elektrode, pricom
kratsie useky prejdu v géle dlhsiu cestu ako dlhsie useky. V pripade oznacenia primeru alebo dide-
oxynukleotidu radioaktivnym markerom ponechame gél posobit na film, do ktorého radioaktivita
vypali znacky. Na zaklade tychto znaciek vieme precitat vysledni DNA sekvenciu, ako to znazor-
nuje obrazok 6. Pri dostato¢nom pocte naklonovanych fragmentov je vysoko pravdepodobné, ze
sa dideoxynukleotid naviaZe na kazdu poziciu v sekvenovanom fragmente, ¢im vznikne mnozstvo

rozne dlhych reverznych komplementov, ktorych usporiadanie od najkratsieho po najdlhsi umozni
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zistit vysledné poradie nukleotidov. Sekvencery vyuzivajuce Sangerovo sekvenovanie nahradzaju
radioaktivne markery niekolkymi kapilarami napustenymi gélom. Dideoxynukloetidy su zafarbené a
nie je preto potrebné mat pre kazdy dideoxynukleotid osobitnt kapilaru. Sekvenovanie prebieha v

kapilarach paralelne, vysledok ¢ita laser a vyhodnocuje pocitac.

A T G C

+ |

Obr. 6: Obrazok ukazuje, ako méZe vyzerat film, ktory vznikol ako vysledok Sangerovho sekvenovania. Radioaktivne
markery, ktorymi boli oznacené dideoxynukleotidy vypalili na film tmavé miesta. Kratsie uiseky (viac obrazok 5)
presli v géle dlhsiu cestu. Vyslednii sekvenciu ziskame postupnym Citanim gélu od kladného konca k zapornému, v
tomto pripade ide o sekvenciu AGTACCCTGAC. KedZe sme sekvenovany retazec klonovali, vysledna sekvencia
predstavuje jeho reverzny komplment, sekvenovany retazec bol teda retazec GTCAGGGTACT.

2.2.3 Pyrosekvenovanie

Pyrosekvenovanie (angl. pyrosequencing) [12] je jednou zo sekvena¢nych metdd novej generacie.
Pyrosekvenovanie sa nespolieha na meranie dlzok jednotlivych fragmentov (ako robi Sangerovo
sekvenovanie), ale na schopnost priamo merat priebeh chemickej reakcie. Prostrednictvom pyro-
sekvenovania teda vieme rozlisit, ktory nukleotid bol v danom ¢ase pripojeny na Sablénovy retazec
v procese vytvarania komplementarneho retazca. Do roztoku so sekvenovanym retazcom DNA
vlozime DNA polymerazu a enzym, ktory vyziari svetlo, ked polymeraza pripoji nejaky nukleotid.
Nésledne sa do roztoku cyklicky, stale v tom istom poradi, pridavaju jednotlivé nukleotidy (v danom
cykle len jeden typ), po ich pripojeni pomocou polymerazy sa meria mnozstvo vyziareného svetla
a na konci kazdého cyklu sa nepouzité nukleotidy z roztoku odstrania pomocou enzymu, ktory sa
nazyva apyraza. Ak DNA polymeraza pripoji na Sablonovy retazec viacero nukleotidov daného typu,

odrazi sa to na mnozstve vyziareného svetla, homopolyméry su tak osekvenované v jednom kroku.
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Na DNA ¢ipe’ je mozné nechat sucasne prebiehat niekolko takychto reakcii. Takéto sparalelizovanie
sekvenovania vyrazne znizZuje naklady spojené so sekvenovanim. Pri pouziti DNA ¢ipu sme za jednu

hodinu schopni precitat 40 az 60 milionov nukleotidov [22].

Sekvencer GS Junior System spolo¢nosti 454 Life Sciences dokaze ¢itaf jednoduché sekvencie dlzky az
400 nukleotidov s presnostou priblizne 99% [39]. Sekvencer GS FLX od rovnakej spolo¢nosti je taktiez
schopny ¢itat parové sekvencie izolovanim fragmentov pribliznej dizky (napr. 3 kbp). K takymto
fragmentom sa pripoji cirkularizacny adaptér, ktory z nich vytvori kruhova molekulu. Kruhovu
molekulu potom rozrezeme na fragmenty dlzky priblizne 400 bp a z nich vyberieme len tie, ktoré
vo svojom strede obsahuju cirkulariza¢ny adaptér. Z tychto fragmentov precitame oba konce, ¢im
ziskame parovi sekvenciu. GS FLX je schopny &itat parové sekvencie s dlzkou vlozenia 3kb, 8kb
alebo 20kb [39].

2.2.4 Sekvenovanie s pouzitim reverzibilnych terminatorov

Predstavuje dalsiu metédu sekvenovania novej generacie. Sekvenovanie pomocou reverzibilnych
terminatorov (angl. reversible terminator sequencing) [5] vyuzivaju spoloc¢nosti Illumina a Helicos.
Oproti Sangerovmu sekvenovaniu sa termina¢né nukleotidy reverzibilné, je teda mozné zrusit ich

blokovaciu ¢innost a obnovit proces syntézy reverzného komplementu.

Spoloc¢nost Illumina pouziva vo svojich sekvenceroch priesvitny DNA ¢ip ku ktorému sa pripoja
nahodne narezané jednovlaknové DNA fragmenty. Na Cipe sa tieto fragmenty naklonuja, ¢im vzniknu
oblasti predstavujuce rovnaky fragment DNA [19]. Kazdy zo Styroch reverzibilnych terminatorov
je zafarbeny rozdielnou farbou, pricom sa na ¢ip vyleje roztok so vsetkymi styrmi reverzibilnymi
terminatormi naraz. Vysokocitliva kamera tak zachyti, ktory z reverzibilnych terminatorov bol
v procese tvorby reverzného komplementu pripojeny. Prebyto¢né nukleotidy sa zmyja a proces
pokracuje dalsim cyklom. Sekvencer spoloc¢nosti Illumina dokaze produkovat aj parové sekvencie,
pricom sa precita najskor jedna strana molekul, potom sa molekuly k ¢ipu pripoja z druhého konca
a precitaju sa ich opa¢né konce. Tieto sekvencery produkuji parové sekvencie dizky 75 b s dizkou
vloZenia 200 b — 500 b, alebo spriatelené sekvencie s dlzkou vloZenia 2 — 3 kb. V jednom behu je
sekvencer schopny osekvenovat az 20 Gb, pricom beh trva zhruba tyzden. Sekvencer vie taktiez

produkovat jednoduché sekvencie, taktiez diiky 75 b.

Spolo¢nost Helicos nepouziva metddu farbenia reverzibilnych terminatorov, ale v danom case je do
vzorky pridany len jeden typ reverzibilného terminatora. Sekvencer spoloc¢nosti Helicos produkuje
jednoduché sekvencie dlzky 25 - 35 b.

"DNA ¢&ip je mriezka, ku ktorej mozno pripevnit fragmenty DNA.
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2.2.5 Sekvenovanie pomocou ligazy

Sekvencer SOLiD 2 od spolo¢nosti Applied Biosystems, na rozdiel od ostatnych technoldgii sekveno-
vania novej generacie, vyuziva namiesto DNA polymerazy DNA ligazu [22]. Na zaciatku procesu sa

pripoja fragmenty DNA ku DNA ¢ipu a pomocou PCR sa lokalne namnozia.

Sekvenuje sa jednovlaknovy retazec DNA. Po jeho upevneni na DNA ¢ip sa k nemu pripoji primer
dizky n. Sekvenovanie pomocou ligazy sa spolieha na princip postupného predlzovania sekvenova-
ného vlakna pripojenim kréatkych oligonukleotidov® za pouzitia DNA ligazy [15]. Okrem DNA ligazy
roztok obsahuje kratke useky jednovlaknovej DNA najcastejsie dizky 8 nukleotidov (tzv. oktaméry),
pricom na ich prvych dvoch poziciach 3’ konca sa nachadzaju kombinacie r6znych nukleotidov.
Spolu tak dostavame 16 kombinacii, kde st dané oktaméry oznacené jednym zo 4 fluorescen¢nych

farbiv (v pripade sekvencera SOLID) tak, ako to znazornuje obrazok 7.
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Obr. 7: Na obrazku su znazornené pouzitia farbiv pre dve rozne kombinacie nukleotidov v oktaméroch. Prevzaté
z [22].
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DNA ligaza vysoko pravdepodobnejsie pripoji k primeru oligonukleotid, ktory ma na 1. a 2. pozicii
nukleotidy komplementarne s nukleotidmi sekvenovaného retazca. Po fluorescencii sa posledné
3 nukleotidy oktaméru odstrania, ¢im sa primer predizi o 5 nukleotidov a na 5° konci ma volny
fosfatovy zvysok pre dalsiu ligaciu. Tento proces sa opakuje niekolko krat, pricom pocet opakovani
ovplyviiuje dizku sekvencie. Na zaver procesu sa molekula denaturuje, k sablénovému refazcu sa
pripoji primer o 1 nukleotid kratsi a pokracuje sa rovnako. Takto pripojime k jednej sekvencii (v
pripade oktamérov) 5 primerov dizky n az n — 4 nukleotidov, ¢im ziskame rdézne ofsety a vdaka
zvolenému farebnému kdédovaniu a tomu, ze kazdy nukelotid ¢itame dva krat, sme schopni previest
zachytenu postupnost farebnych svetiel na postupnost nukleotidov. Proces sekvenovania pomocou

ligazy znazornuje obrazok 8.

Systém SOLID vyuziva pri sekvenovani oktaméry. Dlzka sekvencie je 35 b. V Applied Biosystems

8Dva a viac nukleotidov spojenych $pecifickou chemickou vizbou. Jedna sa vlastne o kratky DNA refazec.
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Obr. 8: Na obrazku je zachyteny proces sekvenovania pomocou ligazy. Sekvenovany fragment je pripojeny k DNA
Cipu, je nant naviazany primer a ligaza postupne pripaja k primeru oktaméry, z ktorych prvé dva nukleotidy st
komplementarne k nukleotidom na sekvenovanom retazci. Pripojenie oktaméru vyZiari meratelné svetlo, potom sa
z neho odstrania posledné 3 nukleotidy a pokracuje sa pripojenim dalSieho oktaméru. Prevzaté z [15].

zvolili tento pristup preto, lebo ligaza je menej nachylna na chyby a v tomto procese je kazdy nukleotid

kvoli dlazdicovému sekvenovaniu kazdej bazy merany dva krat, co eSte viac zvysuje presnost.

2.2.6 Formaty pre ukladanie DNA sekvencii

Sekvencery ukladaji osekvenované kratke DNA sekvencie do roznych vystupnych formatov. Medzi
tymito formatmi je mozna konverzia, a aj z napohlad nezrozumitelnych formatov vieme ziskat ¢love-

kom ¢itateIné data. Dalej uvadzame zoznam niekolkych najpouzivanejsich forméatov pre ukladanie
DNA sekvencii [16].
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« DNA sekvencie ako cisty text (angl. Plain Sequence Format): Tento format moze obsahovat
len IUPAC znaky [45]. Vystupom sekvencera pri sekvenovani DNA su vsak len znaky A, T, G
a C. Okrem tychto znakov méze obsahovat aj medzery, no sibor moze obsahovat len jednu

sekvenciu.

Priklad:

GTGGTTTGAGTGGACCTCCCAGGCCAGTGCCGGGCCCCTCATAGGAGAGGAAGCTCGGTATGGCTGCCTG
GAGGTGGCCAGGCGGCAGGAAGGCGCACCCCCCCAGCAATCCGCGCGCCGGGACAGAATATCCCCAGAAT

« EMBL format: Tento format moze obsahovat viacero DNA sekvencii. Kazda sekvencia zacina
identifikatorom 'ID’, za ktorym nasleduju dalsie anotacie. Zaciatok kazdej sekvencie udava
znacka ’SQ’ a jej koniec je oznaceny dvoma lomitkami ’//’. Nukleotidy st pre lepsiu viditeInost
zoskupované po 10 znakoch, pricom na jednom riadku je najviac 60 nukleotidov. Kumulativny

pocet nukleotidov sekvencie je na kazdom riadku oznaceny c¢islom.

Priklad:

ID AB0O00263 standard; RNA; PRI; 368 BP.

XX

AC AB000263;

XX

DE Homo sapiens mRNA for prepro cortistatin like peptide.

XX

SQ Sequence 368 BP;

acaagatgcc attgtcccce ggecteectge tgetgetget cteeggggee acggecaccg 60
ctgceetgee cctggagggt ggecccaccg gecgagacag cgagcecatatg caggaagegg 120
caggaataag gaaaagcagc ctcctgactt tcctcgettg gtggtttgag tggacctccce 180
aggccagtge cgggecectce ataggagagg aagectcggga ggtggecagg cggecaggaag 240
gcgcacccece ccagcaatcce gegegeeggg acagaatgece ctgcecaggaac ttettcetgga 300
agaccttctc ctcctgcaaa taaaacctca cccatgaatg ctcacgcaag tttaattaca 360

gacctgaa 368
/7

FASTA: Spolu so svojim rozsirenim FASTQ patri medzi najoblibenejsie a najpouzivanejsie
formaty na poli prace s DNA sekvenciami. Subor moze obsahovat niekolko sekvencii. Na

zaciatku kazdej sekvencie sa nachadza jednoriadkovy opis zac¢inajuci znakom ’>’.

Priklad:

>AB000263 |acc=AB000263|descr=Homo sapiens mRNA for pclp|len=368
ACAAGATGCCATTGTCCCCCGGCCTCCTGCTGCTGCTGCTCTCCGGGGCCACGGCCACCGCTGCCCTGCC
CCTGGAGGGTGGCCCCACCGGCCGAGACAGCGAGCATATGCAGGAAGCGGCAGGAATAAGGAAAAGCAGC
CTCCTGACTTTCCTCGCTTGGTGGTTTGAGTGGACCTCCCAGGCCAGTGCCGGGCCCCTCATAGGAGAGG
AAGCTCGGGAGGTGGCCAGGCGGCAGGAAGGCGCACCCCCCCAGCAATCCGCGCGCCGGGACAGAATGCC
CTGCAGGAACTTCTTCTGGAAGACCTTCTCCTCCTGCAAATAAAACCTCACCCATGAATGCTCACGCAAG
TTTAATTACAGACCTGAA

FASTQ [7]: Predstavuje rozsirenie formatu FASTA o hodnotenie kvality vystupu osekvenova-
nych nukleotidov. Niektoré DNA skladace vedia ku kazdému nukleotidu doplnit pravdepo-
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dobnost toho, ¢i je spravne osekvenovany. Na zaciatku kazdej sekvencie je hlavicka oznacena
znakom ’@’, nasleduje DNA sekvencia, na novom riadku znak ’+’ a za nim, opat na novom
kvalita) po ~ (najvyssia kvalita).

Priklad:

@AB000531 |acc=AB000531|descr=Homo sapiens mRNA for pclp|len=60
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAGTAAATCCATTTGTTCAACTCACAGTTT

+

P&&* ((((***+)) %%%++) (%%%%) . 1*** -+*&&) ) * * 55CCF======CCCCCCC65

« SAM (angl. Sequence Alignment/Map Format): Ako oddelovace sa v tomto formate pouzivaja
tabulatory. Kazda sekvencia (v jednom stibore ich moze byt opat viac) pozostava z volitelne;j
hlavicky a zarovnanej sekcie. Hlavicka zac¢ina znakom '@’. Format predpisuje pomerne kompli-
kovanu struktdru, je vhodny najma pre zarovnavanie sekvencii (viac 2.3). V praxi sa najcastejsie
konvertuje na zrozumitelnejsi format (napr. FASTA), az potom sa pouziva na skladanie DNA
sekvencii. Jeden z nastrojov pre pracu so SAM formatom, ktory umoznuje aj jeho konverziu do
formatu FASTA, je nastroj SAMtools [24]. Format SAM je blizsie opisany v jeho $pecifikacii [43].

« BAM: Predstavuje binarnu podobu formatu SAM. Binarna reprezentacia je paméatovo Setrnejsia,

specifikacia tohto formatu je taktiez uvedena v ramci Specifikacie formatu SAM [43].

2.3 Problém skladania DNA sekvencii

DNA sekvencie mozu byt podkladom pre rézne druhy geneticky zameranych analyz, avsak sekvencery
produkuju len DNA sekvencie s ndhodnym rozmiestnenim v ramci genoému. Pri danej sekvencii teda
nevieme urcit chromozom z ktorého pochadza, nevieme urcit jej poziciu v nejakom chromozéme a
ani vlakno DNA molekuly, odkial kratka sekvencia pochadza [22]. Ak je teda nasim cielom skimanie
gendému nejakého organizmu, je potrebné tieto jednotlivé sekvencie pospajat, pokial mozno, do

povodne osekvenovanych DNA molekul.

Jednym z pristupov k skladaniu tychto sekvencii je zarovnavanie sekvencii (angl. DNA sequence
alignment), ktoré ale vyzaduje, aby bol znamy referencny geném daného organizmu. Sekvenovanim
ziskané kratke sekvencie st potom zarovnané vzhladom na tento referen¢ny geném, co umoziuju
malé rozdiely v DNA medzi jedincami (v pripade Iudi predstavuju rozdiely len cca 0.1% dizky genému).
Ak je znamy referen¢ny geném organizmu (napr. [udi [21]), tento pristup je vo véacsine pripadoch

najrychlejsi a najspolahlivejsi.
Uplne iny smer predstavuje tzv. de-novo skladanie kratkych DNA sekvencii (angl. de-novo short read
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assembly), kedy sa snazime poskladat sekvenovany genoém bez akejkolvek znalosti referencného
gendmu, prostrednictvom skladacov DNA sekvencii. Sklada¢ DNA sekvencii (angl. short reads as-
sembler) je program, ktorého tlohou je z mnoziny kratkych sekvencii poskladat suvisly, pévodne
osekvenovany geném. Problém, ktory riesime pomocou de-novo skladania nazyvame problém skla-
dania DNA sekvencii (FAP z angl. DNA Fragment Assembly Problem) a jeho cielom je najst také
spojenie kratkych sekvencii, ktoré ¢o najvernejsie zodpoveda sekvenovanému gendému. No ukazuje
sa, Ze v praxi nie je mozné najst také poskladanie, ktoré by stopercentne odrazalo sekvenovany
genom, nakolko skladanie komplikuji mnohé skutocnosti, ako chyby zakomponované do sekvencii
pocas procesu sekvenovania, opakovania v ramci DNA (¢i uz tandemové, alebo rozptylené), ¢i konta-
minacia sekvenovanej vzorky napr. DNA baktérii z okolitého prostredia [22] [10]. Pomocou de-novo
skladania najcastejsie skladame DNA organizmov, ktorych geném nebol predtym osekvenovany, s
ciefom vytvorif pre nich referenént vzorku. Dalsim vyuZitim de-novo skladania je skladanie sekvencii

rakovinovych buniek, ktoré vykazuju znacné odchylky od referen¢ného genému zdravych buniek.

2.3.1 Najkratsi spolo¢ny nadretazec (SCS)

Problém skladania DNA sekvencii je vo svojej podstate definovany prili§ abstraktne. Na jeho riesenie
potrebujeme konkrétnejsiu definiciu. Problém skladania DNA sekvencii preto mézeme chapat ako
problém najkratsieho spolocného nadretazca (SCS z angl. Shortest Common Superstring Problem),

ktory patri do skupiny NP-tazkych problémov.

Problém skladania DNA sekvencii mozno definovat nasledovne. Nech retazec r je vytvoreny nad
abecedou Y. Nadretazec q retazca r definujeme ako ¢ = xry, kde z,y € X*. Nadretazec mnozin
retazcov S = {s1, Sa, ..., $n }, n € N je retazec s obsahujuci vsetky s;, 1 < i < n ako podretazce.
Problém nadretazca (angl. superstring problem) je potom definovany nasledovne. Dana je mnozina
refazcov S a ¢islo k& € N. Existuje pre mnozinu S nadretazec dlzky k? Definovanim S ako mnoziny
nestracame vSeobecnost, pretoze ak by S bola kolekcia retazcov, kde sa niektoré retazce opakuju aj

viac ako raz, S ma aj tak rovnakd mnozinu nadretazcov ako 5" = {s: s jev S} [14].

Problém najkratsieho spolocného nadretazca ma za ulohu najst pre mnozinu retazcov S nadretazec s s

minimalnou dizkou k.

V pripade skladania DNA sekvencii abecedu ¥ predstavuje mnozina > = {A, T, G, C'}. SCS problém

mozno potom redukovat na nasledovné ulohy hladania ciest v grafoch:

« najdenie Hamiltonovskej kruznice (viac 2.4.2)
« najdenie Eulerovského tahu (viac 2.4.3)
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+ najdenie cesty v probléme obchodného cestujiceho (viac 2.5.1)

2.4 Tradicné metody skladania kratkych DNA sekvencii

Tradi¢né metddy de-novo skladania kratkych DNA sekvencii sa spoliehaji predovsetkym na dosta-
toc¢né pokrytie sekvenovaného genomu kratkymi sekvenciami. Kym pokrytie gendému (angl. coverage)
v pripade Sangerovo sekvenovania nadobudalo hodnoty 6 — 20x [22], v pripade kratkych sekvencii sa
stretavame aj s hodnotami vys$simi ako 100x [10]. VSetky tradicné met6dy skladania kratkych DNA
sekvencii vyuzivaja pracu s réznymi typmi grafov, z ktorych blizsie opiSeme najcastejsie pouzivané

grafy prekryti, de Bruijnove grafy a k-retazcové grafy.

2.4.1 Overlap-Layout-Consensus

Overlap-Layout-Consensus (OLC) [49] je jednou z najstarSich metdd skladania DNA sekvencii. Pre
svoje vlastnosti je uréena najmi na skladanie genémov s niz$im pokrytim, ale s vi¢sou dizkou
sekvencii. Tato metdda je jedna z najvhodnejsich metod pre skladanie sekvencii ziskanych pomocou
Sangerovho sekvenovania, no na de-novo skladanie kratkych sekvencii produkovanych pomocou

sekvenovania novej generacie nie je dostato¢na [22].

Metoda OLC pozostava z troch krokov: (1) prekryvanie, (2) usporiadanie a (3) konsenzus, pricom
v prvom kroku sa vytvori zakladny graf prekryti pre skladanie, v druhom kroku je tento graf
komprimovany na mensiu velkost a v poslednom kroku sa ur¢i pravdepodobny retazec DNA, z

ktorého pochadzaju skladané sekvencie.

Vo faze prekryvania (angl. overlap) sa porovna kazda sekvencia s kazdou inou. Porovnava sa ich
dopredny smer i reverzny komplement, nakolko nevieme, z ktorého vlakna DNA dana sekvencia
pochédza. Tento krok preto zabera vela ¢asu a v praxi je ho potrebné vykonavat paralelne. Uzly v
grafe prekryti (angl. overlap graph) predstavuju sekvencie DNA. Orientovana hrana sa medzi dvoma
uzlami vytvori, ked je medzi nimi dostato¢ne velké prekrytie awf3, kde o predstavuje prefix uzla,
z ktorého hrana vychadza (aw), 5 sufix uzla, do ktorého hrana vchadza (w/3) a w je ich spolo¢né
podslovo. Rézne skladace vyzaduju rozne dlzky prekrytia pre vytvorenie hrany v grafe prekryti.
Vysledkom st dva typy prekryti, skutocné prekrytia (angl. true overlaps) a prekrytia opakovani (angl.
repeat overlaps). Prekrytia opakovani vzniknu vtedy, ked majui dve sekvencie spolo¢né pozadované
mnozstvo nukleotidov, ale v sekvenovanom gendéme su lokalizované na dvoch roznych vzdialenych
castiach. Nakolko nevieme v procese tvorby grafu prekryti tieto prekrytia rozpoznat, musime graf
skonstruovat i s prekrytiami opakovani. Cielom je najst taku cestu grafom, ktora navstivi kazdy uzol

prave raz (tato vlastnost splita Hamiltonovska kruznica). Priklad grafu prekryti znazoriuje obrazok 9.

21



GCATTGEAA TGcan  FOCAAT

'
T
& Oig Ej"? A
TGGCA A CAATF ATT ATTI’GAC

Obr. 9: V grafe prekryti reprezentuju uzly dané sekvencie DNA. Hrana medzi uzlami vznikne, ak je medzi dvoma
uzlami (sekvenciami) dostatocné prekrytie. Na obrazku si prekrytia vyznacené na hrandch. Prevzaté z [49].

N4jst cestu rozsiahlym grafom prekryti ale nie je jednoducha zalezZitost. Preto aby bolo vobec mozné
graf prekryti prehladavat je potrebné ho vyrazne zjednodusit v kroku usporiadania (angl. layout).
Jednotlivé segmenty grafu st zluc¢ené do kontigov (angl. contigs)’. V ramci grafu prekryti st kontigy
spocCiatku predstavované podgrafmi s velkym mnozstvom vzajomne pospajanych uzlov. Ako nahle
tieto podgrafy identifikujeme, zlu¢ime ich do jedného uzla - kontigu, ¢im sa graf prekryti zjednodusi.
Uzly sa zlucuju do kontigov, pokym nenarazime na rozdvojenie. Rozdvojenia (angl. forks) predstavuji
uzly, ktoré su spojené s dvoma alebo viacerymi inymi uzlami, ktoré nezdielaju ziadny spolo¢ny usek.
Rozdvojenia zvyc¢ajne oznacuju hranice medzi opakovanymi a neopakovanymi ¢astami genému.

Zalezitosti ohladom opakovani v grafoch prekryti blizsie vysvetluje ¢lanok [49].

V skomprimovanom grafe existuju 2 druhy kontigov, unikatne kontigy (angl. unique contigs), ktoré
moézu byt zlozené bez nejednoznacnosti a kontigy opakovani (angl. repeat contings). Kontigy opa-
kovani maju zvycajne abnormalne velké hodnoty pokrytia alebo st spojené s extrémne velkym
mnozstvom inych kontigov. Na zaklade tychto skuto¢nosti vedia algoritmy tieto zloZenia identifiko-
vat. Unikatne kontigy sa spoja do vacsich celkov — kostier (angl. scaffolds). Najcastejsie sa to udeje s
pouzitim informacii z parovych sekvencii, pomocou ktorych su skladace schopné urcit, ako asi st
dané zlozenia daleko. Po tom ako sa spoja zlozenia do kostier, algoritmy sa pokusia vyplnit medzery

s pouzitim opakovanych kontigov.

V poslednom kroku - konsenzus (angl. consensus) vytvarame ucelent sekvenciu. V tomto bode
je uz graf prekryti zredukovany na mensi pocet kostier (idealne jedint). OLC algorimus vypocita
konsenzus vsetkych sekvencii, ktoré sa podielajui na stavbe kostier. Ak st medzi kostrami medzery,

povedie to k viacerym vyslednym sekvenciam, ktoré st podmnozinami sekvenovaného genému.

Prikladom skladacov, ktoré vyuzivaju metédu OLC s TIGR, Celera, Phrap, CAP3, Atlas a ARACHNE.

Kontig je kolekcia sekvencii, ktoré sa zjavne prekryvaji a tvoria ucelent supersekvenciu.
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2.4.2 Riesenie SCS hladanim Hamiltonovskej kruznice

Ak chceme riesit problém najdenia najkratsieho spolo¢ného nadretazca pomocou najdenia Ha-
miltonovskej kruznice, musime zostavit graf prekryti, ako v pripade metody OLC. Metéda OLC
teda predstavuje vylepsenie pristupu hladania Hamiltonovskej kruznice. Najdenim Hamiltonovske;j
kruznice v grafe prekryti sme zaroven nasli najkratsi spolo¢ny nadretazec [8]. P6vodnu sekvenciu
ziskame precitanim zaciatocnej Casti kazdého uzla, ktora nie je spolo¢na s inym, s nim spojenym
uzlom. Ako priklad méZeme uviest sekvenovanie kruhového chromozému ATGGCGTGCA, ktory

blizsie zachytava obrazok 10.

CGTGCAA

ATGGCET
@
———————— >
o a s
) CAATGGE

GGCGTGC

Obr. 10: Sekvenovanim kruhového chromozomu ATGGCGTGCA sme ziskali sekvencie ATGGCGT, GGCGTGC,
CGTGCAA, TGCAATG a CAATGGC. Ich pospajanim do grafu prekryti, najdenim Hamiltonovskej kruznice
(postupnost jej hran znacia Cisla) a precitanim prvych dvoch nukleotidov z kaZdého uzla ziskame pévodne
sekvenovany chromozom. Prevzaté a upravené z [8].

Moderné skladace radsej pracujd s tzv. k-ticami (angl. k-mer), ¢o st refazce dlzky k, ktoré st kratsie
ako skutocna sekvencia [8]. K -tice vytvorime tak, zZe zvolime ¢islo k, ktoré je kratsie ako ziskané
sekvencie a kazdu sekvenciu (nech je jej dizka n) rozrezeme na (n — k + 1) k-tic, kde prva z
nich zacina jej prvym nukleotidom a ostatné su vzdy posunuté o jeden nukleotid v smere od 5’
do 3’. To isté spravime pre reverzny komplement sekvencie. Napriklad pre sekvenciu ATGGCG a
k = 3 dostaneme k-tice {ATG,TGG,GGC,GCG,CGC,GCC,CCA,CAT}. Tymto spdsobom
nam vznikne graf zobrazeny na obrazku 11 (kvoli zjednoduseniu uvazujeme len jednovlaknovii DNA),
ktorého Hamiltonovska kruznica predstavuje, po precitani prvého nukleotidu kazdého uzla, rieSenie

problému skladania DNA sekvencii.

Nakolko je hladanie Hamiltonovskej kruznice NP-tiplny problém a neexistuje ziadny rychly algorit-
mus na jej najdenie, bolo potrebné najst vhodnejsiu reprezentaciu pre rieSenie problému hladania

najkratsieho spolo¢ného nadretazca, ktort predstavuje rieSenie pomocou Eulerovského tahu.

2.4.3 Riesenie SCS hl'adanim Eulerovského tahu

V roku 1946 sa matematik Nicolaas de Bruijn zaoberal rieSenim vSeobecného problému najkratsieho

spolo¢ného nadretazca, ktory obsahuje vsetky mozné podretazce dizky [ (I-tice) vytvorené nad danou
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Obr. 11: RozlozZenim sekvencii na kratsie k-tice ziskame graf prekryti na obrazku. Najdenim Hamiltonovskej
kruznice (je vyznacena hrubo) a precitanim prvého nukleotidu kazdej sekvencie ziskame osekvenovany chromozom.
Prevzaté a upravené z [8].

abecedou. Vo svojej praci sa inspiroval Eulerom a vysledkom bolo predstavenie tzv. de Bruijnovho

grafu.

De Bruijnov graf je graf B, ktorého uzly su véetky (I — 1)-tice zostrojené nad nejakou abecedou
.. Orientovana hrana medzi dvoma uzlami existuje prave vtedy, ked existuje [-tica, ktorej prefix
predstavuje vystupny uzol a sufix vstupny uzol hrany. Najdenim Eulerovskej kruznice najdeme aj

najkratsi spoloény nadretazec vietkych retazcov dizky [ [8].

V ramci problému skladania DNA sekvencii vsak pracujeme s netiplnym de Bruijnovym grafom pricom
ho definujeme nasledovne. Dané je mnozina sekvencii S = {s1, s, ..., s, }. De Bruijnov graf G(Sk)
definujeme ako graf s mnozinou vrcholov S;_; (mnozina vsetkych (k — 1)-tic z S) takto. Kazda
(k — 1)-tica v € Sk_1 je spojené orientovanou hranou s inou (k — 1)-ticou w € Sy_1, prave vtedy
ked Sy obsahuje k-ticu ktora sa v prvych k£ — 1 nukleotidoch zhoduje s v a v poslednych k£ — 1
nukleotidoch sa zhoduje s w. Kazda k-tica z Sj, tak predstavuje hranu v G [36]. Z definicie vyplyva,

ze kazda (k — 1)-tica sa v grafe ako vrchol vyskytuje len raz.

Uvazujme priklad z kapitoly 2.4.2, v ktorom bol sekvenovany kruhovy chromozém ATGGCGTGCA.
Skonstruovanim de Bruijnoveho grafu sme problém hladania Hamiltonovskej kruznice zjednodusili
na problém hladania Eulerovského cyklu. Euler dokazal, Ze grat ma Eulerovska kruznicu prave
vtedy, ked je balancovany (kazdy uzol ma rovnaky pocet vstupnych a vystupnych vrcholov). Z
Eulerovej vety vyplyva, Ze de Bruijnov graf je balancovany ak obsahuje vsetky k-tice pritomné
v gendéme. Pre najdenie Eulerovskej kruznice potom existuje efektivny algoritmus. Obrazok 12 b)
znazornuje konstrukciu de Bruijnoveho grafu pre uvedeny priklad s & = 3. Obrazok 12 a) zase
ukazuje konstrukciu de Bruijnoveho grafu pre k = 4 a znazoriiuje rozdiel medzi de Bruijnovym

grafom a grafom prekryti.

V skuto¢nom svete su veci este komplikovanejsie. Zakladnym predpokladom pre existenciu Eule-

24



AATG ,ﬁ, ATGG

e

TEG

TGGE
ey
a) . lsace  h)
: b4
4l oy
{aca @%I
) <)
TaoAN 3CGT
TF>' 'C/"T e =
i ,-"'. g e - 0t
\J‘“‘{i“)‘ |:-3T-3\“/ '\L_“)" aca \ %)

Obr. 12: Uvazujeme priklad z kapitoly 2.4.2. Obrazok a) znazorriuje de Bruijnov graf pre k = 4, obrazok b)
de Bruijnov graf pre k = 3. Hrany predstavuji dané k-tice a uzly k nim prisliichajiice (k — 1)-tice. Najdenim
Eulerovskej kruznice ziskame sekvenovany chromozom.

rovskej kruznice je to, ze v grafe musia byt pritomné vietky podretazce dizky | daného genému.
Sekvencery vacsinou neprodukuju sekvencie, ktoré by predstavovali vsetky [-tice sekvenovaného
gendému a to ani v pripade velkych pokryti genomu (viac ako 100x). Prave preto sa namiesto samotnych
sekvencii dlzky [ pracuje s kratsimi k-ticami, ¢o vedie k tomu, Ze pre dostatoéne malé k budi v grafe

pritomné takmer vsetky k-tice z genomu [8].

Dalsi problém predstavuji chyby v procese sekvenovania, ktoré sposobuji v grafe rozne slucky, ¢o
komplikuje skladanie. Este horsie je to, Ze v DNA st nepresné opakovania, ktoré sa mo6zu lisit len o 1
nukleotid, ¢o ma za nasledok rovnaké typy sluciek, ktoré nevieme rozlisit. Preto je potrebné vykonat
korekciu chyb, pricom rézne skladace ju vykonavaja inak. Blizsi opis toho, ako ju vykonava skladac
EULER-SR je v ¢lanku [36].

Dalsi problém predstavuje to, Ze ¢astejsie sa sekvenuju linedrne chromozémy. Tak nie je graf uzav-
rety a nenasli by sme v nom Eulerovsku kruznicu. Problém preto chapeme ako problém hladania

Eulerovského tahu, co nevyzaduje aby bol tah uzavrety.

Asi najvacsi problém predstavuju opakovania. Tie sa v procese hladania Eulerovskej kruznice skra-
tia. Cestu v; ... v, v de Brujinovom grafe volame opakovanie prave vtedy ked indegree(v;) > 1,
outdegree(v,) > 1 aindegree(v;) = outdegree(v;) = 1 pre 1 < i < n— 1.Funkcia indegree vracia
pocet vstupnych hran do vrcholu a funkcia outdegree pocet vystupnych hran z vrcholu. Opakovania
sposobuju, ze niektoré hrany grafu je potrebné navstivit viac krat, ¢o predstavuje problém cinskeho
postara (angl. Chinese Postman Problem). Tento problém vsak vieme previest naspat na problém
hladania Eulerovskej kruznice tak, Ze do miest, kde sa nachadzaju opakovania vlozime viacnasobné
hrany. To si vyzaduje, aby sme vedeli, kolko krat je kazda z k-tic pritomna v genéome. Ak je k-tica v
gendéme pritomna m krat, potom bude jej odpovedajica hrana spojena s uzlom prefixu a sufixu m
hranami. V praxi ale nevieme ni¢ o poctoch k-tic v genéme, na to by sme potrebovali mat geném uz
zlozeny. No prave pomocou parovych sekvencii sme schopni aspoii priblizne uréit dizku opakovnia a

na zaklade toho vytvorit nasobné hrany [8]. Pritomnost opakovani a chyb sekvenovania tak vedu
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k zovSeobecneniu na problém Eulerovskej supercesty (angl. Eulerian Superpath Problem), ktory pre
dany Eulerovsky graf a kolekciu ciest v tomto grafe hlada Eulerovsku cestu grafom obsahujicu

vsetky cesty z danej kolekcie [36].

I napriek detekcii chyb a snahe vysporiadat sa s opakovaniami nebudeme schopni zrekonstruovat
genom do jeho povodnej podoby. Niektoré useky DNA mohli byt neosekvenované, ¢o ma za nasledok
zvyseny pocet kontigov. Taktiez na pocet kontigov vplyvaju aj samotné opakovania, chyby a volba k.
Najlepsia volba £ je pre kazdy gendém rdzna a je potrebné vyskusat rozne zlozenia s réznymi k a z

nich vybrat to najlepsie [8].

Medzi skladace vyuzivajice de Bruijnove grafy patria skladace EULER-SR, EULER-DB, Velvet, ALL-
PATHS, ABySS a SOAPdenovo. Aj ked Eulerovsky tah vieme najst v polynomialnom case, bolo

dokazané, ze rieSenie problému Eulerovskej supercesty je NP-tazky problém.

2.4.4 Kk-Retazcové grafy

Benjamin Jackson v praci [22] vytvoril sklada¢ YAGA (z angl. Yet Another Genome Assembler), ktory
vyuziva k-retazcové grafy (angl. k-string graphs). Pre reprezentovanie DNA molekuly {s, s’} je pouzta
tzv. kanonicka reprezentacia DNA molekuly, kde molekula m je chapana ako usporiadana dvojica
m = (m*,m™), pricom m™ znaéi lexikograficky vicsi retazec a m™~ lexikograficky mensi retazec z
dvojice {s, s'}. Kedze m™~ vieme urcit z m™, molekula moze byt reprezentovana len retazcom m™,
ktory nazyvame reprezentativny retazec. Dalej je definovana operacia pozitivneho posunu ako mt,
kedy na koniec pozitivneho retazca m™ je pripojeny nukleotid ¢ a z jeho zaciatku je jeden nukleotid

odobrany. Podobne je definovany negativny posun znaceny fne pre retazec m™.

Dwojito usmerneny graf je graf G = {V, E'}, kde hrany predstavuja dvojicu ((d, d,), (v, d,)), pricom
d, € {out,in} predstavuje usmernenie hrany pri uzle u. Pre potreby skladania sekvencii autor
reprezentuje sekvencie ako cesty v dvojito usmernenom de Bruijnovom grafe (v praci nazvanom aj
ako k-retazcovy graf). Uzly predstavuju podmolekuly dizky & (tzv. k-spektrum) a hrany predstavuju
podmolekuly dizky k + 1 (tzv. (k + 1)-spektrum). Hrana ((u, d,,), (v, d,)) medzi uzlom u a v existuje
len vtedy, ak existuje taky posun, ktory transformuje molekulu u na molekulu v (a v na u). Ak sa u
transformuje na v pozitivnym posunom, potom d,, = out. Ak u je transformované na v negativhym

posunom, potom d,, = in. Podobne pre d,.

Prechod dvojito usmernenym grafom musi respektovat usmernenia hran pri jednotlivych vrcholoch.
Ak do uzla vstupujeme cez hranu out, musime z neho vystapit pomocou hrany in a naopak. Kazda
hrana v grafe je oznac¢ena dvoma znakmi. Kazdé toto znacenie predstavuje prvy znak oboch retazcov

(k + 1)-tice, ktora je predstavovana touto hranou. Hrany zna¢ime ako c,,/c,,, kde ¢, predstavuje
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; +
prvy znak m;

, ak d,, = out, inak predstavuje prvy znak m,, a c,, predstavuje prvy znak m. ak
d, = out, inak prvy znak m, . Ukazka grafu je znazornena na obrazku 13. KlIucovou vlastnostou
k-retazcového grafu je, Ze kazda sekvencia moze byt ziskana z grafu prechodom cestou, ktora jej
zodpoveda, spajanim korespondujtcich oznac¢eni hran pozdlz cesty a pridanim sufixu dlzky k — 1 z

posledného uzla na ceste. Idealne tak pre kazdy chromozom existuje v grafe cesta.

Autor sa v praci rozsiahlo venuje spdsobu paralelnej konstrukcie grafu, jeho komprimacii, identifikacii
a odstraniovaniu réznych typov chyb a pouzitiu parovych sekvencii. Zaverecnym prechodom grafom

ziskame mnozinu kontigov, ktoré zodpovedaju sekvenovanému genému.

TCGCCGAC CGCCGACT GCCGACTA CCGACTAC CGACTACT
¥909901LD D0DDDILOY DDDDILOYL DDDLOYID DOIOVILOVY

Obr. 13: Obrazok znazotriuje vsetky Styri sposoby, ako moézu byt spojené uzly v dvojito usmernenom k-retazcovom
grafe. Prevzaté z [22].

2.5 Umela inteligencia v rieseniach problému skladania DNA sekvencii

Kedze problém skladania kratkych DNA sekvencii je pri pouziti akéhokolvek tradicného pristupu NP-
tazky problém, do pozornosti sa dostava ¢oraz vacsi pocet skladacov, ktoré sa snazia o optimalizaciu
skladania pouzitim algoritmov z umelej inteligencie. V poslednych rokoch bolo predstavenych
mnoho rieseni, ktoré vyuzivaji rézne pristupy od simulovaného zihania, cez evolu¢né algoritmy
az po biologicky inspirované algoritmy. Mnoho z tychto algoritmov riesi problém skladania DNA

sekvencii jeho transformovanim na problém obchodného cestujiiceho.

2.5.1 Skladanie DNA sekvencii a TSP

Problém skladania DNA sekvencii (FAP) tizko stvisi s problémom obchodného cestujiiceho (TSP z angl.
traveling salesman problem) [35]. Rovnako ako TSP, aj FAP sa obmedzuje len na rieSenia, kde je
kazda sekvencia (resp. mesto) pouzita len jeden krat. Vzdialenosti medzi uzlami (resp. mestami v TSP)
predstavuju v pripade FAP mieru prekryti jednotlivych sekvencii, ktoré predstavuja dané uzly (resp.
mestd). Transformaciou FAP na TSP vsak ziskame asymetricku verziu TSP, v ktorej s vzdialenosti
medzi dvoma uzlami m a n rozne v zavislosti od toho, ¢i prechadzame z uzla m do n, alebo z uzla n
do m. Hlavny rozdiel medzi TSP a FAP je v tom, zZe kazda platna cesta v pripade TSP predstavuje
kruznicu a vSetky Startovacie body na tejto kruznici predstavuju ekvivalentné riesenia. V pripade FAP

mame urceny pociatoc¢ny i koncovy bod skladania, nie je jedno, odkial ¢itame poskladant sekvenciu.
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V standardnom TSP taktiez hfadame najkratsiu vzdialenost, no v pripade FAP chceme maximalizovat

prekrytia medzi jednotlivymi sekvenciami. Priklad grafu, ktory ziskame transformaciou FAP na TSP

4 >
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udéva obrazok 14.

\

4 3

Y Y

GCTACTGGATGCT }47 CGATTGCTA
4

Obr. 14: Ukazka grafu prekryti pre rieSenie FAP pomocou TSP. Hrany su ohodnotené velkostou prekryti medzi
dvoma sekvenciami predstavujicimi mesta.

2.5.2 Geneticky algoritmus (GA)

Jeden z prvych pokusov o aplikovanie genetického algoritmu na skladanie DNA sekvencii publikovali
autori Parsons, Forrest a Burks [35] uz v roku 1993. Princip fungovania genetického algoritmu je
nasledovny. Na zaciatku je nahodne vygenerovana populacia jedincov, z ktorych kazdy reprezentuje
nejaké riesenie problému. Tito jedinci su reprezentovani pomocou bitového retazca (chromozomu)
predstavujuceho ich genetickd informaciu. Potom dani jedinci v jednotlivych iteraciach s uréitou
pravdepodobnostou vstupuji do reprodukcie, kde sa krizia, pricom moze dochadzat aj k ich mutaciam,
¢im sa vytvaraju nové populacie. Krizenie jedincov ma za nasledok vytvaranie lepsich jedincov a
mutacie zabezpecuju, Ze neddjde k zaseknutiu v lokalnom extréme. Schopnost jedinca prezit do dalsej
populacie udava fitnes funkcia, ktora urcuje to, ako je jedinec dobry z hladiska riesenia problému i
to s akou pravdepodobnostou sa bude krizit s ostatnymi jedincami. Vyber jedincov do reprodukcie
zabezpecuje algoritmus selekcie, ktory pri vybere jedincov zohladnuje hodnotu fitnes jedincov v
populécii. Fitnes funkcia je vlastne jedinym prepojenim medzi genetickym algoritmom a riesenym

problémom.

Autori v ¢lanku pouzili transformaciu z FAP na TSP. Genetické algoritmy ale nemozno priamociaro
aplikovat na TSP. Problém predstavuje to, ako namapovat binarny retazec na rieSenie TSP tak, aby
krizenie produkovalo platné usporiadania sekvencii (angl. legal layout). Autori si spomedzi dvoch
moznosti, bud vytvorit $pecializovanu funkciu krizenia, ktora by produkovala len platné usporiada-
nia, alebo vytvorif binarnu reprezentaciu jedinca tak, aby standardne pouzivané funkcie krizenia

produkovali legalne usporiadania, vybrali moznost druhu. Na kriZenie potom pouzili standardné
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dvojbodové krizenie, ale akékolvek standardné krizenie by produkovalo platné usporiadania. Repre-
zentaciu chromozému stanovili nasledovne. Majme n sekvencii, zvolime k£ € N také, ze 2k > n.
Pozadovany bitovy retazec potom bude mat m = k X (n + 1) bitov, chromozém bude teda pred-
stavovat pole (n + 1) klucov. Na ziskanie mozného rie§enia problému sa najskor zoznam prvych n
kIucov zoradi. Ak sa klu¢ na pozicii j chromozomu jedinca objavi na pozicii ¢ zoradeného zoznamu,
potom sa sekvencia j nachadza na pozicii ¢ prechodného usporiadania. Posledny klu¢ v jedincovom
chromozome Specifikuje zaciatocnt poziciu v prechodnom usporiadani. Zavere¢né usporiadanie je
ziskané len jednoduchou rotaciou prechodného usporiadania tak, aby bola prva sekvencia ta, ktora
urcuje zaciatoCna pozicia. Zaciato¢na pozicia je potrebna na to, aby krizenie mohlo prehodit sekvencie
z jedného konca usporiadania na druhy. Ako priklad mozeme uvazovat nasledovny bitovy retazec
(s k = 3): 2-7-1-5-3-2. Tento retazec predstavuje usporiadanie sekvencii 1-5-4-2-3 s prechodnym
usporiadanim 3-1-5-4-2. KedZe najmensia hodnota 1 je na tretom mieste v retazci, prvy znak v
prechodnom usporiadani je 3. Druha najnizsia hodnota 2 je na prvej pozicii v retazci a preto druhé
pole v prechodnom usporiadani je 1. Posledny kIu¢ je 2 a preto finalne usporiadanie zac¢ina druhou

poziciou prechodného usporiadania.

Poslednym krokom je vytvorenie vhodnej fitnes funkcie. Autori pouzili a porovnavali dve fitnes
funkcie. Prva z nich (F'1) predstavuje stucet prekryti jednotlivych sekvencii pre kazdé susedné

sekvencie:

Tuto funkciu sa snazi geneticky algoritmus maximalizovat. Funkecia w(m, n) vracia hodnotu prekrytia
fragmentov m a n. Druha funkcia (£'2) navyse skuma prekrytia aj medzi vzdialenejsimi sekvenciami.
Geneticky algoritmus sa ju snazi minimalizovat. Minimalizovanie tejto funkcie spdsobi presun

sekvencii s vacsim prekrytim blizsie k sebe.

F2=3"%Ji— j| x w(i, )

i=1j=1

Algoritmus bol testovany s pravdepodobnostou krizenia 0.6 a s pravdepodobnostou mutacie 0.005 pre
kazdy bit. Maximalny pocet iteracii bol 400000. Autori zistili, Ze usporiadania, ktoré vznikli pouzitim
funkcie F2 su lepsie ako tie, ¢o vznikli pouzitim F1. Autori taktiez odhalili, Ze zvolena reprezentacia
chromozému nevytvara stale len lepsie riesenia. Autori algoritmus porovnali s greedy algoritmom,

ktory v niektorych pripadoch dosahoval lepsie vysledky, ale v inych vyrazne zaostaval.
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2.5.3 Simulované zihanie (SA)

Autori v [26] zhrnuli rozne optimalizacné metody pouzitené pre problém skladania DNA sekven-
cii. Jednym z pristupov je riesenie FAP pomocou simulovaného zihania. Simulované Zihanie (angl.
Simulated Annealing) je stochasticka optimalizatna metdda s povodom v Statistickej mechanike.
Je zaloZena na principe procesu zihania v priemysle. Material sa zahreje na vysoku teplotu, kym
neskvapalnie, potom sa necha teplota pomaly klesat. Ak je material ochladzovany dostato¢ne pomaly,

atomy dosiahnu najstabilnejsiu (optimalnu) konfiguraciu.

V ukazke 1 je znazorneny priebeh algoritmu. Na zaciatku sa inicializuje teplota 7" a pociatoc¢né riesenie.
Riesenie s1 je akceptované ako nové riesenie ak v = f(s1)— f(s0) < 0. Zotrvanie v lokalnom optime
je oSetrené akceptovanim aj rieSeni, ktoré maju v > 0 s pravdepodobnostou exp(—v/T). Tento
proces sa niekolko krat opakuje, pri¢om pocet opakovani udava parameter dizka_markovovej_retaze.

Nasledne sa znizi teplota 1" a cely proces sa iterativne opakuje, kym sa nedosiahne stav zmrazenia v
bode T'in.

t =0

inicializuj(T)

s0 = inicializuj_pociatocne_riesenie()

v0 = vyhodnot(s0)

while T > T min do

while t mod dlzka markovovej retaze == 0 do

t =t +1
sl = generuj(s0, T)
vl = vyhodnot(s0O, T)
if akceptuj(v0, v1l, T) then

sO0 = s1
v = vi1
end
end
T = aktualizuj_teplotu(T)
end

Ukazka 1: Pseudokdd algoritmu simulovaného zihania.

Autori reprezentovali rieSenie ako celociselnu permutaciu. Kazdej sekvencii je priradené ¢islo, pricom
sa Cisluje od 0 do n — 1, kde n predstavuje pocet sekvencii. Reprezentacia pomocou permutacie
vyzaduje $pecialne operatory, ktoré urcia, ¢i ide o platné usporiadanie. Pre udrzanie platného riesenia

je nutné, aby vsetky sekvencie boli v usporiadani pritomné, pricom sekvencie sa nesmu opakovat.

Ako fitnes funkcie boli pouzité rovnaké funkcie ako v pripade vyssie opisaného genetického algoritmu
(viac 2.5.2). Tieto funkcie sluzili na vyhodnotenie toho, ako dobré riesenia si v danej iteracii pritomné.
Program sa ukon¢il, ked bolo dosiahnuté maximum iteracii algoritmu, alebo ked sa rieSenie uz dalej
nezlepsovalo. Pre kontrolu poklesu teploty v nasledovnych krokoch bola zvolena funkcia proporcéného

simulovaného zihania Tj, = o - T},_1, kde v € (0, 1). Autori po viacerych pokusoch zvolili & = 0.99 a
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parameter dlzka_markovovej_retaze = pocet vyhodnoteni / 100. Nové rieSenia boli generované tak, ze
sa v permutacii ndhodne vybrali dva body a ¢ast permutacie medzi nimi sa invertovala. Maximalny

pocet iteracii (vyhodnoteni) bol nastaveny na 512000.

Autori nad rovnakou reprezentaciou navrhli aj geneticky algoritmus (GA), algoritmus CHC (Cross
generational elitist selection, Heterogenous recombination, and Cataclysmic mutation), ktory pred-
stavuje urcité vylepSenie genetického algoritmu a Scatter Search algoritmus (SS), ¢o je metaheuristika
vyuzivajuca referen¢ni mnozinu pre kombinaciu rieSeni a konstrukciu novych rieSeni. Medzi tymito
algoritmami vyrazne dominovalo simulované Zihanie, ktoré naslo vysledok v priemere 5 - 12 krat
rychlejsie ako ostatné algoritmy. Porovnanie narastu najlepsej fitnes v populacii v ramci jednotlivych
algoritmov udava obrazok 15. Algoritmus simulovaného zihania taktiez pre testované problémy

nasiel najmensi pocet kontigov spomedzi ostatnych algoritmov.
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Obr. 15: Obrazok vlavo udava, ako sa spravala najlspsia fitnes v populdcii pre jednotlivé porovnavané algoritmy.
Ako vidime, simulované Zihanie vyrazne dominuje. Obrazok vlavo udava najlepsi pocet kontigov, ktory boli dané
algoritmy schopné dosiahnut pre 2 testované instancie A a B. Prevzaté z [26].

2.5.4 Optimalizacia koléniou mravcov (ACO)

Autori ¢lanku [30] predstavili rieSenie FAP pomocou optimalizacie koloniou mravcov (ACO z ang].
Ant Colony Optimization). Zlepsenie efektivnosti prehladavania v ramci GA moéze byt dosiahnuté
ak eliminujeme redundancie z reprezentacii rieSeni. Kedze FAP je kombinatoricky optimalizacny
problém, je potrebné ho reprezentovat pomocou permutacie. R6zne zoradenia v permutaciach vsak
mozu produkovat rovnaké zlozenie DNA. Mozny pristup je eliminacia efektu redundancie z pre-
hladavajucich ¢asti v GA. Jednym zo stochastickych algoritmov, ktory nie je redundanciou nijako

zatazeny predstavuje prave systém mravcej kolonie (ACS z angl. Ant Colony System).
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Skutocné mravce su schopné najst najkratsiu cestu medzi potravou a mraveniskom bez akejkolvek
vizualnej informacie, len na zaklade feromonovej stopy. Pocas chédze mravce vypustaju na zem
feromony a s urcitou pravdepodobnostou nasleduju feromoénové stopy inych mravcov. Sposob, akym
mravce pouzivaji feromoény je nasledovny. Predstavme si, Ze mravec sa dostane do bodu, ked si musi
zvolit cestu, kedZe nevie ni¢ o tom, ktora cesta je lepsia, zvoli si ju ndhodne. M6Zeme predpokladat, ze
polovica mravcov si zvoli nespravnu cestu a polovica spravnu cestu. Nakolko je spravna cesta kratsia,
feromoénova stopa sa na nej bude akumulovat rychlejsie. Po niekolkych takychto prechodoch bude
feromonova stopa na kratsej ceste dostatocne silna na to, aby ovplyvnila rozhodovanie ostatnych

mravcov.

ACS je algoritmus zalozeny na kolektivnom spravani hmyzu a je vhodny na rieSenie kombinatorickych
uloh ako TSP. Mravec sa v pripade TSP o prechode medzi mestami rozhoduje na zaklade vzdialenosti
medzi nimi a na zaklade feromoénovej stopy. Uroven feroménov medzi dvoma mestami koreluje s
poctom mravcov, ktori danou cestou presli. Po tom, ako vsetky mravce presli vSetkymi mestami,
cesty na najkratsej globalnej ceste obdrzia dodato¢nu davku feromoénov. V pripade TSP ma teda
kazd4 hrana medzi mestami r a s okrem svojej dizky &(r, s) priradent aj feroménovi stopu 7(r, ),
ktora je pocas behu programu aktualizovana mravcami [9]. Jednotlivé mesta mravce navstevuji na

zéklade tzv. prechodového pravidla. Podrobnosti o aplikovani ACS na TSP uvadza ¢lanok [9].

Autori opisovaného ¢lanku kvoli vlastnostiam ACS previedli FAP na asymetricka verziu TSP. Asymet-
rickost sposobuje relativna poloha kazdého fragmentu (mdze byt sprava dolava alebo zlava doprava)
a to, ze nevieme urcit, z ktorého vlakna dvojzavitnice fragment pochadza. Pre dva fragmenty teda
existuje 8 moznosti, ako mézu byt voci sebe orientované (2 moznosti vzajomného pdvodu fragmentov,
2 moznosti orientacie prvého fragmentu a 2 moznosti orientacie druhého fragmentu). Jednotlivé
moznosti, nazyvané konfiguracie, maju priradené ¢isla a presne identifikuju orientaciu fragmentov a
a b. Algoritmus najskor zisti maximalne prekrytie medzi kazdymi dvoma sekvenciami a vylaci vsetky
fragmenty, ktoré predstavuju podretazce inych fragmentov, ¢im sa problém zjednodusi. Kazda konfi-
guracia ale vytvara ind hodnotu maximalneho prekrytia. Po vypocte prekryti je mozné skonstruovat

zoradenie sekvencii, ktoré bude viest ku zjednotenej supersekvencii.

Na zostavenie usporiadania sekvencii sa pouziva zoznam kandidatov (angl. candidate list), ktory pre
danu sekvenciu s udava najlepsie kandidatske sekvencie usporiadané z hladiska velkosti prekryti
spolu s dodato¢nymi informéciami o ich vzajomnych orientaciach. Pocet najlepsich sekvencii pre
sekvenciu s, ktoré budeme uchovavat, udava velkost zoznamu cl. Pre kazda sekvenciu tak existuje
zoznam kandidatov danej velkosti cl. Struktira tohto zoznamu je blizsie opisana v ¢lanku [30],
pricom velkost zoznamu pre rieSenie FAP s n sekvenciami je kvoli uchovaniu dodato¢nych informacii
rovna 2 X 2n x cl. Zoznam sa pouziva v priebehu aplikovania prechodového pravidla na zjednodusenie

TSP s velkym mnozstvom uzlov [9].
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Tri zakladné komponenty ACS predstavuja prechodové pravidlo (angl. state transition rule), lokalne
pravidlo aktualizovania feromonovej stopy (angl. local pheromone-updating rule) a globalne pravidlo
aktualizovania feromonovej stopy (angl. global pheromone-updating rule). KedZe lokélne pravidlo
aktualizovania feromonovej stopy vyzaduje, aby jeho faktor aktualizovania feroménov bol nepriamo
timerny k dizke TSP cesty, po konstrukeii zoznamov kandidatov algoritmus postupuje s pouzitim
heuristiky najblizsieho suseda (angl. Nearest Neighbour Heuristic Rule), pomocou ktorej sa sekvencie
zoradia, ¢im ziskame odhad danej dizky. Najskor sa nahodne vyberie sekvencia r spolu s jej orientaciou
(napr. sprava dolava). Nasledne sa zo zoznamu kandidatov vyberie sekvencia s, ktora ma najvacsie
prekrytie so sekvenciou r, pricom pomocou zoznamu kandidatov vieme urcit aj ich konfiguraciu
(teda ich vzajomnu polohu). Proces sa potom opakuje pre sekvenciu s, ktora je uz zo zoznamov
kandidatov odstranena. Ak sa nejaky zoznam kandidatov vyprazdni este pred skonc¢enim spajania
sekvencii, vyberie sa taka nepouzita sekvencia, ktora ma s naposledy vybratou sekvenciou najvacsie
prekrytie. Na konci vznikne cyklicka sekvencia, ktora sa v pripade linearnych chromozémov rozdeli

v mieste najmensieho prekrytia medzi dvoma sekvenciami a ziska sa jej dlzka.

Na aplikovanie ACS na FAP treba upravit aj prechodové pravidlo pomocou ktorého sa mravce rozho-
dujt, ktord sekvenciu pripoja ako dalsiu v procese prechadzania grafom. Standardne sa v pripade
TSP robi rozhodnutie na zaklade inverznej vzdialenosti miest. Nakolko FAP je maximaliza¢ny problém,
tuto vzdialenost je mozné vyjadrit priamo pomocou velkosti prekrytia medzi dvoma sekvenciami.
Podobne, dalsi atribut, ktory treba upravit predstavuje faktor aktualizovania feroménov (Ar), ktory
urcuje prirastok k feromoénovej stope v procese lokalnej aktualizacie feromoénovej stopy. V ¢lanku
[9] ho odvodili pre TSP s poctom miest n pomocou heuristiky najblizsieho suseda ako inverziu vzdia-
lenosti, ktort tato heuristika vratila (vzdialenost L,,,) takto: A7(r,s) = (n - Ly,,) "', no v pripade

FAP je kvoli maximaliza¢nej povahe problému tento faktor nastaveny na A7 (r, s) = Ly, /n.

Autori pri testovani pouzili v ACS 10 mravcov a 15 poloziek v zozname kandidatov (hodnota cl).
Autori zhodnotili, Ze vykony ACS a priameho aplikovania heuristiky najblizsieho suseda st v pripade
rieSenia FAP takmer rovnaké. ACS vsak prekonava prehladavanie pomocou heuristiky najblizsieho

suseda v pripade mnozin sekvencii s viacerymi kontigmi.

2.5.5 Umelé spolocenstvo vciel (ABC)

Autori ¢lanku [13] pouzili na rieSenie problému skladania DNA sekvencii algoritmus umelého véelieho
spolocenstva (ABC z angl. Artificial Bee Colony). Algoritmus predstavuje metaheuristiku zaloZenu
na inteligentnom spravani roja vciel. Véely pouzivaja rozne techniky, ako napr. tanec, ktoré mozu
byt pouzité na vyvoj novych inteligentnych algoritmov prehladavania. Spoloc¢enstvo v¢iel v ABC
algoritme obsahuje tri typy vciel: zamestnané véely (angl. empolyed bees), prizerajiice sa véely (angl.

onlookers) a prieskumnikov (angl. scouts). Prizerajiice sa vcely ¢akaju v tane¢nej miestnosti ula, kde
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sa na zéklade tanca zamestnanych v¢iel rozhodnt, ktory zdroj potravy navstivia. Vcely, ktoré putuju
za zdrojom potravy, ktory uz v minulosti navstivili sa nazyvaju zamestnané vcely. Prva polovica
spolocenstva (v zmysle ABC) pozostava zo zamestnanych vciel a druha polovica z prizerajucich sa
vciel. Na kazdy zdroj potravy v okoli ula existuje len jedna zamestnana vcela. Zamestnana vcela,

ktorej zdroj potravy je vyCerpany sa stava prieskumnikom.

Cielom FAP je generovat permutéciu sekvencii, ktora minimalizuje pocet kontigov a maximalizuje
hodnotu fitnes. V predstavenom algoritme ABC, kazdy zdroj potravy reprezentuje permutaciu sek-
vencii. Pozicia zdroja reprezentuje mozné rieSenie a mnozZstvo nektaru predstavuje kvalitu (fitnes)
asociovaného rieSenia. V inicializa¢cnom kroku sa poloha zdrojov potravy generuje nahodne. Po ini-
cializacii sa zdroje potravy opakovane prehladavaji zamestnanymi vcelami, prizerajicimi sa véelami
a prieskumnikmi. Zamestnané a prizerajuice sa v¢ely produkuji modifikacie rieSenia pre hladanie
novej potravy a skimaju mnozstvo nektaru nového riesenia. Na generovanie modifikovanych rieseni
bolo pouzité problému si vedomé lokalne prehladavanie (PALS z angl. Problem Aware Local Search)
na permutacii p predstavené v ¢lanku [27]. Ako fitnes funkcia bola pouzita funkcia F'1 pre geneticky
algoritmus skladania DNA sekvencii (pozri 2.5.2). Fitnes funkcia vyhodnocuje mnozstvo nektaru.
Ak je mnozstvo nektaru nového modifikovaného riesenia vyssie ako predchadzajiceho riesenia,
vcela si zapamata nové rieSenie a predchadzajice zabudne, inak si paméta predchadzajuce riesenie.
Prizerajace sa vcely si vyberaju zdroj potravy s urcitou pravdepodobnostou zavislou od mnozstva
nektaru. Tato pravdepodobnost je vypocitana ako p, = F),/global,,q., kde global,,,, predstavuje
maximalnu fitnes spomedzi vsetkych zdrojov potravy. Pseudokod algoritmu ABC je uvedeny v ukazke
2.

[uny

Inicializuj potencialne zdroje jedla pre zamestnane vcely.

while nie su splnene podmienky ukoncenia do

3: Kazda zamestnana vcela leti k zdroju jedla, ktory ma v pamati,
urci susedne zdroje (okolie aktualneho riesenia), vyhodnoti
mnozstvo ich nektaru a tieto informacie odtancuje v uli.

4: Kazda prizerajuca sa vcela pozera na tanec zamestnanych vciel,

na zaklade ktoreho si vyberie jeden zo zdrojov a leti k nemu.

Po vybere suseda v okoli vyhodnoti mnozstvo jeho nektaru.

N

5: Zisti sa, ktore zdroje jedla su opustene a nahradia sa novymi
zdrojmi jedla objavenymi prieskumnikmi.

6: Zapamata sa zatial najlepsi zdroj jedla.

7: end

Ukazka 2: Pseudokod algoritmu ABC.

Nakolko algoritmy ABC a QEGA su opisané v ramci jedného c¢lanku, vysledky algoritmu ABC
aplikovaného na FAP uvadzame v nasledovnej kapitole. Na testovanie nastavili autori maximalny
pocet generacii na 4000, velkost potomstva na 256, polovicu ula tvorili prizerajtce sa véely a polovicu

zamestnané vcely, prieskumnik bol jeden.
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2.5.6 Modifikovany geneticky algoritmus in$pirovany vcelou kralovnou (QEGA)

Standardné evoluéné algoritmy st niekedy netispesné pri najdeni globalneho optima v ramci limito-
vaného poctu krokov. Tuto nevyhodu ma odstranit modifikacia genetického algoritmu inspirovana
véelou kralovnou (QEGA z angl. Queen-bee Evaluation Based On Genetic Algorithm) [13]. Populécia
QEGA pozostava z niekolkych permutacii sekvencii. Na vypocet fitnes bola pouzita funkcia F1 ako v
pripade vyssie opisaného genetického algoritmu (viac 2.5.2). Pseudokdd algoritmu QEGA je uvedeny

v ukézke 3.

input: cas t, velkost populacie k, populacia P, pomer o, pravdepodobnost
normalnej mutacie p,,, pravdepodobnost silnej mutacie p/,, vcelia kralovna
I,, vybrate vcely I,

output: najlepsi jedinec

1: inicializuj P(t)

2: ohodnot P(t)

3: while nie su splnene podmienky ukoncenia do
4: t =t + 1

5: vyber P(t) z P(t-1) tak, aby P(t) = {[,(t—1),L,(t—-1)}
6: rekombinuj P(t)

7: kriz jedincov

8: for i = 0 to k do

9: if i <= (¢ * k) then

10: mutuj jedinca k s p,

11: else

12: mutuj jedinca k s p),

13: end

14: end

15: ohodnot P(t)

16: end

Ukazka 3: Pseudokéd algoritmu QEGA.

Medzi QEGA a standardnym GA je niekolko klacovych rozdielov. Rodi¢ia P(t) vstupujici do krizenia
v GA pozostavaju z k jedincov vybratych algoritmom selekcie. Rodi¢ia P(t) v pripade QEGA vsak
pozostavaju z k/2 kopii v¢elej kralovnej I,(t — 1), kde ¢ = arg max(F,,1 < p < k) a k/2
kopii véiel I,,,(t — 1) vybratych pomocou nejakého selekéného algoritmu. Dalsi rozdiel predstavujt
mutacie, kde v GA su vsetci jedinci mutovani s malou pravdepodobnostou p,,, ale v QEGA sa s
touto malou pravdepodobnostou mutuje len cast jedincov, ostatni jedinci s mutovani s velkou

pravdepodobnostou p/,,. Pomer medzi p,, a p/,, sa zna¢i ako o. Vo vSeobecnosti p,, je menej ako 0.1 a

Prn > Prm-

Najlepsi jedinec v generécii je potom krizeny s vybratymi vcelami. Fitnes potomstva sa teda hlavne
spolieha na operator krizenia a na najlepsieho jedinca, ¢o zvysuje pravdepodobnost skorej konver-
gencie. Zaroven silné mutacie p/,, zabezpecuju, ze bude prehladavany dostato¢ne velky problémovy
priestor. Autori pouzili na krizenie potomkov v kroku 7 dvojbodové kriZenie, kde sa vybert 2 ndhodné

body a chromozémy rodic¢ov reprezentujice riesenia sa rozdelia v tychto bodoch kazdy na 3 casti.
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Prvy potomok je vytvoreny z lavej a pravej casti rodica A a strednej ¢asti rodi¢a B, druhy potomok
je vytvoreny z lavej a pravej Casti rodica B a strednej casti rodica A. Pre silni mutaciu bol pouzity

algoritmus PALS [27], normalna mutacia bola vykonavana ndhodne.

Autori na zaver testovali algoritmy ABC aj QEGA. KedZe sekvencie mozu byt voci sebe orientované
rézne, na vypocet ich prekrytia sa zobrala najlepsia hodnota ich prekrytia spomedzi dopredne;j
orientacie i reverzného komplementu. Autori sa pri testovani zamerali na meranie maximalne;
hodnoty fitnes, ktort sa danym algoritmom podarilo ziskat a na pocet ziskanych kontigov. Algoritmy
boli testované so sekvenciami bez chyb, aj so sekvenciami s chybami vzniknutymi v ¢ase sekvenovania.
V pripade sekvencii bez chyb bol prah prekrytia (kedy este mozno hovorit o tom, Ze sa sekvencie
prekryvaji) nastaveny na 30, pri¢om sekvencie mali dlzku 130 — 1200 b. Algoritmy ABC a QEGA boli
porovnavané s algoritmami SA, PALS a GA, s ktorymi dosahovali porovnatelné vysledky. Algoritmus
QEGA sa vsak ukazal byt v porovnani s algoritmom ABC vykonnejsi. Pre sekvencie s chybami bol
nastaveny mensi prah prekrytia. ABC a QEGA boli v tomto pripade vyhodnotené oproti genetickému
algoritmu (GA), genetickému algoritmu so simulovanym zihanim (GA+SA) a genetickému algoritmu
s horolezeckym algoritmom (GA+HC). Algoritmy ABC a QEGA dosahovali pre sekvencie s chybami

ovela lepsie vysledky ako ostatné porovnavané algoritmy.
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3 Navrh

V tejto Casti sme navrhli sklada¢ DNA sekvencii, ktory riesi FAP pretypovanim na TSP. TSP sa nasledne
rie$i pomocou nami navrhnutej modifikacie Paralelného optimaliza¢ného modelu inspirovaného
imunitnym systémom, ktory bol predstaveny v praci [37]. Model mozno aplikovat na $irsiu skalu
optimaliza¢nych problémov, preto opisujeme sposob jeho aplikacie pri rieSeni TSP. Model [37],
z ktorého sme vychadzali, sme za ucelom implementovania skladaca DNA sekvencii vybrali po
dlhom hladani medzi biologicky in$pirovanymi algoritmami, pricom tento model poskytoval jedny
z najlepsich vysledkov na poli riesenia problému obchodného cestujiceho a to z hladiska kvality
vyslednych ciest, ale aj ¢asu spracovania a schopnosti riesenia velkych TSP instancii. Nasledne
sme dany model vhodne modifikovali s cielom zlepsenia ¢asov behu programu, ¢im sme vytvorili
Paralelny imunitny algoritmus s pamdtou, klonovanim, vyberom a distribuovanou operaciou zrenia
protilatok (skr. PIMCSA-DMO).

3.1 Navrh skladaca DNA sekvencii

Zjednodusene mozeme povedat, ze kazdy sklada¢ DNA sekvencii vykonava tri hlavné ¢innosti: na
vstupe prijima mnozinu kratkych sekvencii (1), ktoré nasledne vhodne usporiada (2) a z usporiadania
vytvori mnozinu kontigov, ktoré ulozi na vystup (3). Nas sklada¢ DNA sekvencii sme preto navrhli
tak, aby bol modularny a jeho jednotlivé moduly boli ¢o najmenej previazané, pricom kazdy hlavny
modul vykonava jednu z hlavnych ¢innosti skladaca DNA sekvencii. Nas skladac teda pozostava z

troch hlavnych modulov:

« Parser: nacita mnozinu DNA sekvencii a vykona transformaciu na problém obchodného cestu-

juceho
TSP Solver: riesi problém obchodného cestujuceho s ciefom najst ¢o najlepsiu cestu

« Connector: na zaklade cesty v TSP pospéja sekvencie do kontigov a ulozi ich do vystupného

suboru

KedZe skladanie DNA sekvencii je ¢asovo naro¢ny problém, rozhodli sme sa navrhnut skladac s
pouzitim paralelného modelu, ktory by nam umoznil paralelné spracovanie na viacerych vypoctovych
uzloch. Paralelizmus sme sa rozhodli aplikovat prave na casovo najkritickejsie hladanie cesty v

probléme obchodného cestujuceho.
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Nakolko sa mnohym biologicky inspirovanym algoritmom dari prave na poli rieSenia problému
obchodného cestujiceho, rozhodli sme sa hladat biologicky inspirovany algoritmus, ktory by bol
schopny riesit velké instancie problému obchodného cestujiceho (s viac ako 1000 mestami), ktory by
bol dostatocne presny a rychly a zaroven by nan bolo mozné aplikovat paralelizmus. Po déslednom
vyskume v tejto oblasti sa nam ako najvhodnejsi kandidat javil prave Paralelny optimalizacny model
inSpirovany imunitnym systémom opisany dalej v kapitole navrhu. Vyber sme realizovali priblizne z
30 roznych biologicky inspirovanych algoritmov, medzi ktorymi boli aj rozne modifikované genetické
algoritmy, algoritmy inspirované tokom vody, algoritmy in$pirované ekosystémom, ¢irézne algoritmy
in$pirované spravanim sa roja, ako napriklad algoritmus in$pirovany spravanim sa netopierov, vciel,

pavukov, réznymi druhmi vtakov a iné.

3.2 Nacitanie sekvencii a transformacia FAP na TSP

Prvym krokom, ktory sklada¢ realizuje je nacitanie dat. Rozhodli sme sa nacitavat sekvencie vo
formate FASTA, ktory je pouzivany mnohymi sklada¢mi DNA sekvencii a je Tahko citatelny aj pre
¢loveka. Nacitavanie sekvencii z formatu FASTA je vdaka jeho vlastnostiam, ktoré sme opisali v

kapitole 2.2.6 lahko implementovatelné.

Sekvencie sa nacitavaju v ramci modulu Parser. Zakladnou tlohou tohto modulu je transformovat
FAP na TSP. Tato transformacia sa deje tak, Ze najskor nacditané sekvencie porovname kazdua s kazdou
a hladame maximalnu velkost prekrytia medzi nimi. Kedze sekvencie st ¢itané vzdy v doprednom
smere, nemusime porovnavat oba ich konce, ale staci porovnat koniec prvej sekvencie so zaciatkom
druhej sekvencie (a naopak), pricom predpokladame, 7e Ziadne dve sekvencie nie st zhodné. V
praxi preto bud treba sekvencie predspracovat a duplicitné sekvencie odstranit, alebo je mozné na
filtrovanie duplicitnych sekvencii pouzit priamo funkcionalitu skladaca, ktoru treba zapnut v jeho
nastaveniach. Implicitne je vSak funkcionalita filtrovania duplicitnych sekvencii vypnuta, aby sa
Setril ¢as potrebny na spracovanie sekvencii. Casova naro¢nost hladania prekryti medzi vietkymi
moznymi dvojicami sekvencii je teda O(M - N?), kde N predstavuje pocet sekvencii a M priemernt

dizku sekvencie.

Prekrytie sekvencii poc¢itame pomocou operacie overlap nasledovnym spésobom. Z mnoziny sekven-
cii vyberieme dve sekvencie A a B. Obe sekvencie zarovname zlava, pricom sekvenciu B posunieme
vzhladom na sekvenciu A o 1 nukleotid doprava (kedZze sekvencie nemo6zu byt rovnaké) a porovname
ich prekryvajuce sa casti. Ak sa tieto Casti nezhoduju, sekvenciu B posunieme vzhladom na sek-
venciu A o dalsi nukleotid vpravo a znova zistujeme, ¢i sa ich prekryvajice sa ¢asti zhoduju. Takto
pokra¢ujeme, az kym nezistime zhodu, z ktorej potom, na zaklade dizok sekvencii a velkosti posunu
sekvencie B oproti sekvencii A, zistime hodnotu ich maximalneho prekrytia. Ukazku tohto procesu

zachytava obrazok 16.
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ATGTTTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTA
TTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTATTGAC

ATGTTTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTA
TTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTATTGAC

ATGTTTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTA
TTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTATTGAC

ATGUITCAGCACTTTCAGAGACGTACTACG A
TTCAGCACTTTCAGAGACGTACTACGTATTGAC

Obr. 16: Na obrazku je znazorneny postup vypoctu prekrytia sekvencie A (horna sekvencia) so sekvenciou B
(spodna sekvencia) v ramci operacie overlap. Obe sekvencie majii velkost 32 nukleotidov. Sekvenciu B posunieme
vzhladom na sekvenciu A o 1 nukleotid vpravo a porovname ich prekryvajice casti. Ak sa nezhoduju pokracujeme
s posuvanim aZ kym nenarazime na zhodu. V tomto pripade velkost prekrytia predstavuje 28 nukleotidov.

Zistenim hodnot vsetkych prekryti teda ziskame maticu prekryti O rozmerov N x N, kde prvok
O(a, b) predstavuje velkost maximalneho prekrytia medzi sekvenciou na pozicii a a sekvenciou
na pozicii b v siibore so sekvenciami, ¢o mozeme zapisat ako O(a,b) = overlap(seq|al, seq[b]).
Takto vzniknuti maticu ale nemozno povazovaf za instanciu TSP, nakolko by sme dlzku cesty
museli maximalizovat a nie minimalizovat. V ramci zistovania prekryti medzi vSetkymi dvojicami
sekvencii teda hladame aj velkost najvacsieho prekrytia medzi lubovolnymi dvoma sekvenciami:
overlap_max = maZyy, ,O(m,n). Z matice prekryti nasledne vytvorime maticu C' reprezentujicu
vzdialenosti medzi mestami, ktoré predstavuju jednotlivé DNA sekvencie, podla vzorca C'(m,n) =
overlap_max — O(m,n). Matica C vsak predstavuje asymetricki instanciu problému obchodného
cestujuceho, nakolko prekrytie medzi sekvenciou A a B vo vseobecnosti nemusi byt rovnako velké

ako prekrytie medzi sekvenciou B a A, teda overlap(A, B) # overlap(B, A).

Asymetrické TSP inStancie si naroc¢nejsie na rieSenie a existuje len malo algoritmov na ich riesenie.
Je to spdsobené i skutocnostou, Ze vacsina algoritmov na rieSenie TSP sa stustreduje na rieSenie
euklidovskych instancii TSP, ktoré, okrem symetrickosti, spliaju aj trojuholnikovii nerovnost medzi
lubovolnymi troma mestami my, my a ms: cost(my, ms) < cost(my, ms) + cost(ms, ms). Asymet-
ricku instanciu TSP ale vieme transformovat na symetricku instanciu tak, ako uvadzaju autori v

¢lanku [38]. Velkost vysledného problému je ale oproti pdévodnej asymetrickej verzii dvojnasobna.

Transformacia z asymetrickej instancie na symetricku sa vykona nasledovnymi krokmi. Vytvorime
maticu C’ rozmerov M x M, kde M = 2 - N. Na diagonalu asymetrickej matice C vloZime nizku
cenu cesty, oznac¢ent ako —oo. Nasledne do lavého dolného rohu matice C” skopirujeme maticu
C' a jej inverznu podobu do pravého horného rohu matice C’. Ostatné polia predstavuji neplatné
prechody medzi jednotlivymi mestami, preto do nich vlozime vysoku cenu, ktoru autori ¢lanku [38]
navrhuju nastavit na 2 - M - overlap_maz. Touto Gpravou ziskame symetrickii maticu vzdialenosti

predstavujicu symetricku instanciu TSP. Zostvornasobnenim velkosti matice dojde aj k duplikacii
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miest z asymetrickej instancie. Mesta A a A’ v symetrickej instancii teda reprezentuju rovnaké mesto
A v asymetrickej instancii. Preto chceme vzdy z mesta X prejst do mesta X', pre kazdé mesto X.
Toto sice nevieme nijako vynutit, ale nastavenim nizkej ceny medzi mestom X a X' podstatne
zvyhodnime cesty, kde susedné prechody medzi dvoma mestami predstavuju dvojice (X, X'’) alebo
(X', X). Podobne, neplatné prechody zakazat nevieme, ale nastavenim vysokej ceny pre neplatné
prechody znevyhodnime cesty, ktoré ich obsahuja. Potrebnu transformaciu na symetricku verziu
TSP zachytava obrazok 17.

A|lB C|A|B|C

AlBIC Al x| x| x|-o| 4|5
Aol 2 Bl x| x x|1]|-=| b
INE - C| x| x x|2|3] -
clsle o All-o| 1 | 2 | x| x| x
B'|4 |- 3 |x| x| x

C'|5|6 - x|x|x

Obr. 17: Obrazok zachytava asymetricki vzdialenostnii maticu a jej transformaciu na symetricku maticu. Neplatné
prechody st oznacené ako x a predstavujii nejaké velké cislo. Nastavenim diagonaly matice C na —oo zvyhodriujeme
cesty ako AA’BB’CC’, alebo AB’BC’CA’, ale cesty ako A’BC’AB’C budi znevyhodnené. Neplatny prechod zase
velmi znevyhodni cesty ako ABCA’B’C’ alebo AB’BCC’A’. NajlepSou cestou je cesta AA’BB’CC’ predstavujiica cestu
ABC v asymetrickej verzii s cenou 9.

Symetricka matica C’ ma sice vyhodu rychleho pristupu k jej prvkom v ¢ase O(1), ale jej udrziavanie,
kvoli jej stvornasobnej velkosti oproti asymetrickej matici C', by nebolo pamatovo efektivne. V nasom
skladaci preto udrziavame v pamati len upravent maticu C'. Tuto maticu sme upravili tak, ako sme
uz spominali, nastavenim diagonalny na nizku hodnotu, ktord sme v nasom skladaci zvolili ako
—1. Za tymto ucelom sme ale museli modifikovat operaciu cost(a, b) vracajicu cenu cesty medzi
mestami a a b (v ponimani skladania DNA sekvencii, inverznu velkost prekrytia medzi sekvenciou
a a sekvenciou b) tak, ako znazorniuje ukazka 4. V pripade matice C’ by operéacia cost(a, b) vracala

jednoducho prvok C’(a, b).

if (a >= dimension(C) and b < dimension(C))
return C[a - dimension(C), b]

else if (a < dimension(C) and b >= dimension(C))
return C[b - dimension(C), a]

else
return illegal_edge_cost

Ukazka 4: Operacia cost(a, b) vracajiica cenu cesty medzi mestami a a b.

Po ziskani symetrickej instancie TSP (¢i uz priamo, pomocou matice C’, alebo nepriamo, pomocou
matice C' a modifikovanej operacie cost(a, b)) sme schopni riesit problém obchodného cestujuceho
lubovoInym algoritmom uréenym na rieSenie symetrickych TSP instancii. Medzi takéto algoritmy

patri aj Paralelny optimaliza¢ny model inSpirovany imunitnym systémom pouzity v nasej praci.
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3.2.1 Redukcia dimenzionality problému obchodného cestujuceho

Kedze vystupom dnes najrozsirenejsich DNA sekvencerov tretej generacie je velké mnozstvo kratkych
DNA sekvencii a kazda sekvencia predstavuje jedno mesto v asymetrickom probléme obchodného
cestujuceho, vysledna symetricka instancia TSP predstavuje rieSenie problému az s 2 - n mestami,
kde n predstavuje pocet DNA sekvencii. Mnohé dvojice sekvencii sa vSak prekryvaju v tak velkom
mnozstve nukleotidov, ze takmer s istotou mdzeme povedat, Ze sa prekryvaju aj v skutocnosti (ich
prekrytie moze presahovat 90% ich dlzky). Takéto sekvencie mézeme navzajom pospéjat, ¢im mozeme
vyrazne zredukovat pocet sekvencii a teda aj velkost rieSenej TSP instancie. Za tymto ticelom sme
implementovali modul Compactor, ktory je volany modulom Parser po nacitani sekvencii z FASTA

suboru, pred tym, ako sa vytvara matica prekryti a vykona sa s iou suvisiaca transformacia na TSP.

Modul Compactor prijima pole nacitanych DNA sekvencii a tzv. kriticky pomer R, ktory predstavuje
pomer prekrytia ku dizke kratsej z porovnavanych sekvencii, ktory musi byt dosiahnuty na to, aby
doslo k spojeniu prave porovnavanych sekvencii. Pomer prekrytia dvoch sekvencii a a b mozno
teda vypocitat ako r = overlap(a,b)/min(len(a),len(b)). Modul uchovéava pre kazda sekvenciu

instanciu Struktury read_data, ktora ma tieto parametre:

 next: identifikuje sekvenciu, ktora nasleduje za sekvenciou prislachajicou k danej instancii

struktury read_data (dalej aktualnou sekvenciou), defaultne nastavené na null

« overlap: predstavuje velkost prekrytia medzi aktualnou sekvenciou a sekvenciou identifikova-

nou pomocou next

« free: indikuje to, Ze aktualna sekvencia nie je pripojena ku ziadnej inej sekvencii, defaultne

nastavené na true

Najskor zistime velkost prekrytia overlap(a, b) medzi kazdymi dvoma sekvenciami a a b a vypocitame
ich pomer prekrytia r podla uvedeného vzorca. Ak r > R, tak a.next nastavime na b, a.overlap na-
stavime na overlap(a,b) a b. free nastavime na false. Na zaver pospajame sekvencie do predcasnych
kontigov tak, Ze spajanie zacneme vzdy od sekvencii, ktorych parameter free je este stale nastaveny
na true a teda neboli pripojené k nijakym inym sekvenciam. Samotné spajanie realizujeme na zaklade
prekryti, ktoré st ulozené v parametri overlap podobne, ako v pripade finalneho spajania sekvencii
do kontigov v module Connector, ktoré opisujeme v kapitole 3.4. Priklad zretazenia DNA sekvencii a
ich spojenie do predcasného kontigu znazornuje obrazok 18. Modul Compactor vracia vytvorenu
mnozinu predcasnych kontigov, ktoré predstavuju novii mnozinu sekvencii, s ktorou pracuje modul
Parser. Ten opatovne najde prekrytia medzi nimi, vytvori maticu C' a ta transformuje na symetricku

verziu TSP.
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TCGACCACGTACG > GACCACGTACGAA »  CACGTACGAATCT

A B C
A free = true B.free = false C.free = false
Anext=B B.next=C C.next = null
A.overlap = 11 B.overlap =10 C.overlap=0

Obr. 18: Obrazok znazortiuje sposob spajania DNA sekvencii do predcasnych kontigov v moduli Compactor. Tri
sekvencie A, B a C zdielajii velki ¢ast spolocnych nukleotidov. KedZe sekvencia A ma parameter free nastaveny na
true, spajanie zacneme od nej. Na zaklade velkosti prekryti v parametroch overlap vieme urcit vysledné spojenie
tychto troch sekvencii na TCGACCACGTACGAATCT, ¢im sme zredukovali velkost TSP instancie o 2 mesta.

3.3 RieSenie problému obchodného cestujuceho

Rieseniu problému obchodného cestujiceho (a teda spravnemu zoradeniu sekvencii) sa venuje modul
Solver. Tento modul sme navrhli tak, aby na vstupe prijimal symetricka TSP instanciu a na vystupe
produkoval postupnost prechodov medzi jednotlivymi uzlami (mestami) tejto instancie — cestu v TSP.

O samotné rieSenie TSP sa stara Paralelny optimalizacny model inspirovany imunitnym systémom.

3.3.1 Paralelny optimalizacny model in§pirovany imunitnym systémom

Autori Yuato Qi, Fang Liu a Licheng Jiao predstavili Paralelny optimalizacny model inspirovany
imunitnym systémom (angl. A Parallel Artificial Immune Model for Optimization) v zmysle Tower
Master-Slave Modelu (skr. TMSM) [37]. Imunitny systém obsahuje mnozstvo uzito¢nych informécii
vratane rozpoznavania vzorov, ucenia, paméte a inherentného distribuovaného paralelizmu. Prave
kvoli tymto vlastnostiam sa zacal vyskum na poli umelych imunitnych systémov (skr. AIS z angl. Arti-
ficial Immune Systems). S narastom velkosti problému sa ale aj imunitné systémy stavaja neefektivne.
Autori preto predstavili Tower Master-Slave Model a vytvorili nad nim Paralelny imunitny algoritmus
s pamdtou, klonovanim a vyberom (skr. PIMCSA z angl. parallel immune memory clonal selection
algorithm), ktory sme vhodne modifikovali a tak sme vytvorili Paralelny imunitny algoritmus s
pamdtou, klonovanim, vyberom a distribuovanou operaciou zrenia protilatok (skr. PIMCSA-DMO z

angl. parallel immune memory clonal selection algorithm with distributed maturation operation).

TMSM je dvojiroviiovy model imunitného systému s hrubozrnnym paralelizmom, distribuovanou
imunitnou odpovedou a distribuovanou imunitnou paméatou. V ramci PIMCSA, a teda aj PIMCSA-
DMO, sa z populacie protilatok extrahuju vakciny a tie sa posielajid medzi populaciami, ¢o je vy-
hodnejsie ako posielanie celych protilatok. Protilatka predstavuje v pojmoch AIS ¢lena populacie a
vakcina informaciu extrahovanu z nejakého ¢lena populacie, pomocou ktorej mozno mutovat int
protilatku. Pri navrhu paralelného imunitného systému sa nesustredime len na topologiu populacii,

ich rozdelenie a komunika¢nu stratégiu medzi nimi, ale sistredime sa aj na to, ako simulovat dané
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vlastnosti biologickych imunitnych systémov. TMSM je preto zloZeny z jednej pamatovej populacie

M a niekolkych podpopulacii protilatok F;.

Pamdtova populacia M = (Ay, As, ..., Ay,) tvori vrchnua vrstvu TMSM a tvori ju m pamétovych
protilatok. Kazda protilatka A; v populacii M je mapovana na jednu podpopulaciu protilatok
P, = (A%, Al ..., A). Spodna vrstva TMSM preto pozostava z m podpopulacii velkosti n. Diverzita

podpopulacii potom vedie k roznorodosti paméatovych protilatok.

Algoritmus PIMCSA-DMO vykonava ulohy spojené s planovanim dloh a komunikaciou medzi jed-
notlivymi populaciami, pricom pamétova populacia je riadiacou populaciou. Kvoli dvojuroviiovému
charakteru TMSM sa algoritmus PIMCSA-DMO, tak ako algoritmus PIMCSA, deli na dve casti:
imunitny algoritmus nad pamdtovou populaciou (skr. MIA z angl. Immune Algorithm on Memory
Population) a imunitny algoritmus nad populaciami (skr. PIA z angl. Immune Algorithm on Subpopu-
lations). Afinita protilatky vyjadruje silu interakcie jedného vazobného miesta protilatky s jednym
antigénom, pricom antigén je latka, ktort dokaze imunitny systém rozpoznat a zareagovat na nu.
Afinitu teda pouzivame ako mieru u¢innosti (sily) protilatky. Afinitu protilatky A oznacujeme ako
affinity(A), pricom vyzadujeme aby bola reprezentovana kladnym cislom. Algoritmy MIA a PIA st

potom popisané nasledovne:

MIA

ustanov podmienky ukoncenia a nastav r = 0
inicializuj pamatovu populaciu M(r) a vypocitaj afinitu protilatok
nastav mnozinu vakcin V(r)=10
while nie su splnene podmienky ukoncenia do
obdrz A, z kazdej P;, ak affinity(A4;) > affinity(A4;), nahrad A; s A
vykonaj operaciu dynamickej extrakcie vakcin
V(R + 1) = extraction(M (r + 1))
vykonaj operaciu odoslania vakcin:
dispatch(Py, Pa, ..., Py)
r=r +1
end while
vypis vysledky a odosli ukoncovaci signal populaciam P;

Ukéazka 5: Pseudokdd algoritmu MIA.

Algoritmus MIA sleduje kroky ukazky 5. Oproti algoritmu MIA, ktory je stcastou algoritmu PIMCSA,
operator MIA v PIMCSA-DMO vypusta operaciu zrenia pamdtovych protilatok, ktora mala byt
aplikovana nad kazdou protilatkou paméatovej populacie, a ktora mala nasledovat pred operaciou
dynamickej extrakcie vakcin, pricom sme tato operaciu premiestnili do algoritmu PIA, vdaka ¢omu
dodjde k znacnému zrychleniu celého programu. Operacie pouzité v algoritme MIA st definované

nasledovne:

« Operator dynamickej extrakcie vakcin: Aktualnu populaciu M (r + 1) rozdelime na 2 Casti,
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extraként mnozinu M (r + 1) a injeként mnozinu M(r + 1). Nech k € N* je najmensie ¢islo
mensie ako m/2, potom V' (r 4+ 1) = M;(r + 1) pozostava z k ndhodne vybratych protilatok z
M (r + 1) a My(r + 1) zo zvys$nych protilatok. Vakcinacéné stratégie a spdsob extrakcie vakein

je potrebné navrhnut pre rézne optimaliza¢né problémy rozne.

« Operator odoslania vakcin: Vyberieme vakcinu v; z mnoziny vakcin V' (r + 1) a paméatova

protilatku A; € My(r + 1). Podpopulécii P; mapovanej na A; potom odosleme vakcinu v;.

PIA

nastav t = 0 a halt = FALSE
nahodne inicializuj P;(t) = (Ai(t), AL(t),..., Al (t)) a vypocitaj afinity protilatok
najlepsiu protilatku z P;(t) oznac ako Aj(t) a nastav premennu current_best na
affinity(A4;(t))
odosli Al(t) pamatovej populacii M
nastav aktualnu mnozinu vakcin v(t) =0
while(halt # TRUE) do
skus obdrzat ukoncovaci signal od M, v pripade uspechu prirad halt = TRUE
skus obdrzat vakcinu z M, v pripade uspechu nahrad staru vakcinu vo v(t)
vykonaj operaciu klonovania P}(t) = clone(P;(T))
vykonaj imunitnu geneticku operaciu: P/(t) = immune_operation(P/(t))
vykonaj operaciu vyberu klonov P;(t+ 1) = selection(P/ (t))
najdi najlepsiu protilatku v Pi(t+1) a oznac ju ako Al(t+1)
vykonaj operaciu zrenia protilatky Ai(t+1) = maturation(A;(t+1))
ak affinity(Ai(t+1)) > current_best, nastav current_best na affinity(Aj(t+1))
odosli Al(t+1) pamatovej populacii M
t=t+1
end while

Ukéazka 6: Pseudokdd algoritmu PIA.

Algoritmus PIA sleduje kroky ukazky 6 a rovnako, ako algoritmus MIA, pozostava z niekolkych

operatorov:

« Operator klonovania: Sposobi niekolkonasobné skopirovanie kazdej protilatky v podpopulacii.
Pocet klonov autori [37] definuja ako &islo ¢;, ktoré zavisi od affinity(A;(t)), no mozno ho

nastavit aj ako konstantu, rovnaku pre kazdu protilatku.

« Imunitny geneticky operator: Aplikuje vakcinaciu (ktora v pojmoch evolu¢nych algoritmov
mozeme chapat ako kriZenie) a zaroven mutdaciu na protilatkach, ktoré si z podpopulacie
vybraté nahodne s rovnakou pravdepodobnostou. Na rozdiel od algoritmu PIA v p6vodne;j
verzii PIMCSA, je imunitny geneticky operator aplikovany nad zvolenou protilatkou s pouzitim
vakein len s danou pravdepodobnostou p,,.., v opacnom pripade je tento operator aplikovany
iba nad samotnymi protilatkami. Z tychto protilatok méze byt potrebné ziskat vakcina¢nu
informaciu podobne, ako v pripade operacie dynamickej extrakcie vakcin v MIA. Tymto krokom

zabezpecime to, ze kriZzenie a mutacia bude prebiehat nie len medzi podpopuléaciami, ale aj

44



medzi jednotlivymi protilatkami danej podpopulécie F;. Na pravdepodobnost p,4.. sa nekladu
ziadne obmedzenia a je mozné ju nastavit na lubovolné hodnoty z intervalu (0, 1), vratane
hodnoty 0, kedy bude krizenie a mutacia prebiehat iba v ramci jednotlivych podpopulacii,

alebo 1, kedy bude prebiehat krizenie s mutaciou iba medzi podpopulaciami navzajom.

 Operator vyberu klonov: Z kazdej mnoziny klonov, ktora prislicha nejakej povodnej protilatke

A,(t) sa vyberie najlepsi klon a nim sa nahradi prislusna protilatka v podpopulacii P(t + 1).

« Operator zrenia protilatky: Aplikuje mechanizmus lokalneho prehladavania na najlepsiu proti-
latku v danej podpopulacii pred tym, ako bude odoslana pamatovej populacii. Tento operator
sme v ramci algoritmu PIMCSA-DMO presunuli z MIA (kde bol pévodne pritomny) do PIA,
¢im dojde k zrychleniu behu programov, ktoré vyuzivaju algoritmus PIMCSA-DMO a teda aj k
zrychleniu nasho sklada¢a DNA sekvencii. KedZe vela algoritmov lokalneho prehladavania
vyzaduje zna¢né mnozstvo Casu, ich aplikacia v kazdej iteracii MIA nad kazdou protilatkou

pamatovej populacie by nebola efektivna.

3.3.2 Aplikacia PIMCSA-DMO na riesenie TSP

TMSM model a algoritmus PIMCSA mozno pouzit na pestra skalu optimaliza¢nych problémov. Autori
¢lanku [37] ho aspesne aplikovali aj na euklidovské instancie problému obchodného cestujuceho.
Vyhodou tychto instancii je, Ze nie je potrebné mat v pamaiti celd maticu vzdialenosti, nakolko
vzdialenost medzi dvoma mestami mozno vypocitat na zaklade ich sdradnic. KedZze algoritmus
PIMCSA-DMO je vylep$enim algoritmu PIMCSA, mozno i tento algoritmus aplikovat na rieSenie
TSP. Pre potreby skladania DNA sekvencii sme potrebovali algoritmus aplikovat na neeuklidovsku
symetricku instanciu TSP. Jednotlivé cesty v TSP vystupuji v PIMCSA-DMO ako protilatky. Afinitu
sme definovali ako affinity(T) = T_MAX — (cost(T') + cities), kde protilatka 7" predstavuje uz
spominanu cestu v probléme obchodného cestujiceho, cost(T) celkovu cenu tejto cesty a T M AX
vyjadruje najvacsiu moznu hodnotu datového typu, ktorym je cena cesty reprezentovana. Pomo-
cou cities kompenzujeme mozné zaporné hodnoty niektorych ciest, ktoré mézu vzniknut kvoli
pritomnosti —1 v matici C' reprezentujucej TSP. Ako operator zrenia protilatok sme zvolili Iterovani
Lin-Kernighanovu heuristiku, ktord mozno i napriek tomu, Ze sa pouziva pre euklidovské TSP instan-
cie, aplikovat aj na neeuklidovské instancie, o com nés presvedcila i korespondencia s jej autorom,
profesorom Davidom S. Johnsonom. Ako vakcinac¢nu stratégiu sme pouzili Vylepseny Inver-over
operator, ktory v sebe zahifna prvky krizenia i mutacie. Kvoli tomuto operatoru je vsak nutné ako
vakcinu chapat celua protilatku z populacie M, ktort odosleme zvolenym podpopulaciam protilatok
P,. Vylepseny Inver-over operator potom na vakcinaciu (¢ize krizenie) protilatky v danej podpopulacii
pouzije jednu z vakcin. Viac o Vylepsenom Inver-over operatore, ako aj o Lin-Kernighanovej heuris-
tike uvadzame v nasledujucich castiach tejto kapitoly. Algoritmus PIMCSA-DMO bude ukonceny, ak
v N po sebe nasledujuicich cykloch algoritmu MIA nedéjde k zmene najlepsej protilatky. Velkost
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jednotlivych podpopulécii sme defaultne zvolili na 20, velkost vakcina¢nej mnoziny na 8, pricom
kazdy ¢len podpopulacie sa pocas operacie clone klonuje 5 krat. Velkost pamatovej populacie zavisi
od poctu podpopulacii. Vsetky nastavenia mozno menit v konfiguracnom subore settings.txt, ktorého

jednotlivé polozky opisujeme v prilohe C.

3.3.3 Lin-Kernighanova heuristika

Lin-Kernighanova heuristika patri k jednej z najuspesnejsich heuristik uréenych na riesenie problému
obchodného cestujuceho, ako z hladiska kvality vyslednych ciest, tak aj z hladiska rychlosti najdenia
vysledného riesenia. Podrobny opis Lin-Kernighanovej heuristiky presahuje rozsah tejto diplomove;j
prace, no jej detailny opis a navod pre jej implementaciu uvadza kapitola Finding Tours in the TSP z
knihy The Traveling Salesman Problem [3], z ktorej sme vychadzali pri jej implementacii'’. Uvadzame

preto len stru¢ny opis zakladnych vlastnosti tejto heuristiky.

Kazd4 optimalna cesta v TSP splita pre kazdé 2 mesté c,, ¢, také, ze 0 < p < ¢ < n nasledovnu
podmienku: cost(c,_1,¢,) + cost(cy, cqr1) < cost(cp—1,¢q) + cost(cy, cqr1) Taky par (p, ¢), ktory
dant podmienku nesplia sa nazyva pretinajiici par (angl. intersectioning pair). Délezity je fakt, ze
ak sa (p, q) v ceste (co, ..., Cp—1, Cps -, Cqs Cq+1, Cn—1) Pretinajl, tento par mozno opravit pomocou
inverzie subsekvencie (c,, ..., ¢,), ¢im ziskame cestu: (co, ..., Cp—1, Cq, -+, Cp, Cq41, Cn—1 ) Tato operacia
sa nazyva flip(p, q). Cesta v TSP sa nazyva A-optimal ak nie je mozné ziskat lepsiu cestu nahradenim
jej lubovolnych A hran inymi A hranami. Kazdy A-opt presun hran veduci k dosiahnutiu A-optimal

cesty potom mozno realizovat sekvenciou flipov.

Lin a Kernighan vyvinuli algoritmus, ktory sa niekedy nazyva aj ako variabilny \-opt, no je zname;jsi
pod pojmom Lin-Kernighanova heuristika. Jadrom algoritmu je efektivna metoda hladania sekvencie
flipov, ktoré maju sancu na zlepsenie ceny vyslednej cesty. Ak je hladanie tispesné a nasla sa zlepsujuca
sekvencia flipov, tato sekvencia sa vykona a za¢ne sa s novym hladanim, inak sa najdena sekvencia
flipov pred pokrac¢ovanim s novym hladanim zamietne, pricom si davame pozor na to, aby sme znova
neskusali nedspesné sekvencie flipov. Hladanie konci, ked kazdy startovaci bod hladania vedie k

nezlepsujucim sekvenciam flipov.

Predpokladajme TSP s n mestami. Nech 7 je cesta v TSP a base [ubovolne zvolené mesto. Budeme vy-

9Pri implementécii Lin-Kernighanovej heuristiky sme okrem [3] vychadzali aj z jej neuplnej kostry v jazyku Java
dostupnej na stranke https://www.zib.de/borndoerfer/Homepage/Documents/WS11/jLK.tgz. Tato kostra bola sicastou
vyucbového kurzu Computational Integer Programming na Zuse-Institute Berlin, pricom jeho $tudenti mali doimplemen-
tovat klucové kroky Lin-Kernighanovej heuristiky, najma jej rekurzivny krok step, ¢o vyzadovalo zna¢nt znalost tejto
heuristiky. Funkcia step zabezpecuje prehladavanie problémového priestoru s cielom najst zlepsujiace flipy a je blizsie
opisana v [3]. Tento kdd ndm pomohol vytvorit si lepsi obraz o tom, ako Lin-kernighanova heuristika funguje. Vychadza-
juic z knihy [3] sme potom boli schopni hehuristiku implementovat. Samotna implementacia heuristiky predstavovala asi
najvacsiu vyzvu tohto diplomového projektu.
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tvarat sekvenciu operacii flip a aktualnu cestu ziskanu aplikovanim danej sekvencie flipov oznac¢ime
ako current_tour. Nech prev(v) oznacuje mesto priamo pred mestom v a next(v) mesto priamo
za mestom v, pricom tieto operacie su jednoznacné, nakolko cesta v TSP je orientovana. Jediné
flipy, ktoré uvazujeme, st flipy tvaru flip(next(base), probe), kde vrchol probe je rozdielny od base,
next(base) a prev(base). Takéto flipy nahradia hrany (base, next(base)) a (probe, next(probe))
hranami (next(base), next(probe)) a (base, probe). Cesta current_tour bude takymto flipom zlep-
Sen4, len ak cost(base, next(base)) + cost(probe, next(probe)) > cost(next(base), next(probe)) +

cost(base, probe).

Lin-Kernighanova heuristika véak pred hladanim flipov, ktoré spliiaji vyssie uvedent podmienku
uprednostiiuje flipy, pre ktoré plati cost(base, next(base)) — cost(next(base), next(probe)) > 0.Ide
o greedy pristup, ktory sa pokusa v danom case vylepsit len jednu hranu cesty. Nech delta je pre-
menna na zac¢iatku behu algoritmu nastavena na 0, ktora sa inkrementuje o cost(base, next(base)) —
cost(next(base), next(probe)) + cost(probe, next(probe)) — cost(probe, base) po kazdom apliko-
vani flip(next(base), probe). Delta predstavuje mnozstvo lokalneho zlep$enia, ktoré sme zatial s
danou sekvenciou flipov ziskali. Cena current_tour potom moze byt vypocitana ako cost(T') — delta.
Vrchol probe volame slubnym vrcholom (angl. promising vertex), ak spliia podmienku: delta +
cost(base, next(base)) — cost(next(base), next(probe)) > 0. Prehladavanie Ik_search potom mozno

zjednodusene chapat v zmysle ukazky 7.

sekvencia_flipov = )
delta = 0
while existuje slubny vrchol do
probe < vyber slubny vrchol
delta = delta + cost(base, next(base)) - cost(next(base), next(probe)) +
cost(probe, next(probe)) - cost(probe, base))
sekvencia_flipov = sekvencia_flipov U flip(next(base), probe)
end while
return sekvencia_flipov

Ukazka 7: Pseudokod prehladavania lk_search.

Ak ziskame lacnejsiu cestu, dant sekvenciu flipov ulozime, ale s prehladavanim pokracujeme, aby
sme zistili, ¢i nie je mozné dosiahnut este lepsiu sekvenciu flipov. Samotna heuristika nakoniec

sleduje kroky ukazky 8.

Aplikovanim flip(x,y) znova oznacime vrcholy z a y, nakolko je mozné, ze vdaka aplikovaniu
sekvencie flipov niektoré vrcholy z tejto sekvencie mozu pri opatovnom pouziti v buduacich flipoch

znova poskytovat zlepsujuice riesenia.
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inicializuj 1lk_tour ako T
oznac vsetky vrcholy (mesta)
while existuje nejaky oznaceny vrchol do
vyber oznaceny vrchol v
1k_search(v, 1lk_tour)
if bola najdena zlepsujuca sekvencia flipov then
while sekvencia flipov nie je prazdna do
flip(x, y) ¢« dalsi flip v sekvencii
aplikuj flip(x, y) na lk_tour
oznac vrcholy x a y
vymaz flip(x, y) zo sekvencie flipov
end while
else
zZrus oznacenie v
end if
end while
return lk_tour

Ukazka 8: Pseudokod Lin-Kernighanovej heuristiky (funkcie lin-kernighan()).

3.3.4 Iterovana Lin-Kernighanova heuristika

Iterovana Lin-Kernighanova heuristika je vylepsenim standardnej Lin-Kernighanovej heuristiky, ktoré
navrhol David S. Johnson v ¢lanku Local Optimization and the TSP [23]. Ide o cyklické spustanie
Lin-Kernighanovej heuristiky nad rovnakou cestou, ktora sa pred kazdym prechodom cyklom nejako
mutuje. Vhodnou mutéaciou je aplikacia tzv. double-bridge presunu, ktory Lin-Kernighanova heuristika
nevie vykonat Ziadnou sekvenciou flipov. Tento presun je $pecialnym pripadom tzv. k-exchange
presunu (angl. k-exchange move) pre k& = 4. K-exchange presun spoc¢iva v ndhodnom vybere
k miest v poradi, v akom sa nachadzaju v danej TSP ceste. Nasledne sa odstrania vsetky hrany
(C(i+2) mod k> M€Tt(C(i12) mod 1)) @ nahradia sa hranami (¢(i12) mod k, next(c;)) pre i = 0 ... k — 1.
Double-bridge presun znazornuje obrazok 19 a algoritmus Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky je
opisany v ukazke 9. Vylepsenie, ktoré predstavuje Iterovana Lin-Kernighanova heuristika produkuje
lepsie cesty ako zakladna Lin-Kernighanova heuristika, no za cenu zvysenych ¢asovych narokov,

ktoré st zvySené priamoumerne poctu iteracii max_iter.

P o~ P I N
/C XN f_/ ]
[ ] Clb. . '
| | —

C3 j =\ »

C
EN LG e L e
T i iig

Obr. 19: Obrazok znazorfiuje schému double-bridge presunu. Tuto schému mozZno vykonaf na-
hodnym wvyberom 4 miest cy,c1,c2,¢3 v poradi, v akom sa nachddzaji v ceste T a naslednym
odstranenim  hran  (c2,next(ca)), (c3, next(cs)), (co, next(co)), (c1,next(c1)) a vytvorenim  hran
(ca,next(co)), (c3, next(cy)), (co, next(ca)), (c1, next(cs)). Prevzaté a upravené z [3].
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best = NULL

for i = 0 to max_iter do
current_tour = double_bridge(current_tour)
current_tour = lin-kernighan(current_tour)
if cost(current_tour) < cost(best)) then

best = current_ tour

end if

end for

return best

Ukazka 9: Pseudokod Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky.

3.3.5 Vylepseny Inver-over operator

Inver-over operator predstavil Guo Tao v ¢lanku Inver-over Operator for the TSP [48]. Tento unarny ope-
rator je zalozeny na jednoduchej inverzii, ale jeho ¢innost ovplyviiuje aj znalost ziskana od ostatnych
jedincov v populacii. Inver-over operator zahfna krizenie, ale aj mutaciu, kedy mesto ¢ vyberame
z S’ ndhodne s malou pravdepodobnostou p. Operéator je jednoduchy a lahky na implementaciu,

sleduje kroky ukazky 10.

S'=S
nahodne vyber mesto ¢ z 5’

while (TRUE) do
if rand() < p then
vyber mesto ¢ zo zostavajucich miest v S’
else
nahodne vyber jedinca M z P
do ¢ prirad next(c) mesta ¢ vo vybratom jedincovi M
end if
if next(c) = ¢ or prev(c) = ¢ then
break
end if
invertuj usek od ¢ po ¢ v S okrem c
c =/¢
end while

if cost(S’) < cost(S) then S=9

Ukazka 10: Pseudokod Inver-over operatora.

Autori Y. Wang, J. Li, K. Tao a Q. Pan navrhli v ¢lanku [53] Vylepseny Inver-over operator. Prave tento
operator pouzivame v algoritme PIMCSA-DMO ako imunitni geneticki operaciu v PIA. Standardny
Inver-over operator neberie do Gvahy smer cesty v TSP, tak sa moze stat, Ze mesta, ktoré sa dostali
vedla seba vdaka kriZzeniu, budu pri dalsej iteracii operatora oddelené. Tuto skutocnost mdzeme
vyriesit tak, Ze budeme uvazovat smer cesty a budeme invertovat usek od next(c) po ¢’ v smere
cesty S’. Inverzia Gseku next(c) po ¢ tak vlastne predstavuje operaciu flip(next(c), ). Vylepseny
Inver-over operator taktiez zahfna dva druhy mutacie, jednu pomocou uz opisovaného double-bridge

presunu s pravdepodobnostou p, a jednu vyberom mesta ¢’ ndhodne spomedzi «v najblizsich susedov
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S'=S
nahodne vyber mesto ¢ z 5’

while (TRUE) do
rnd = rand(0,1)
if rnd < p.,4 then
vykonaj double-bridge presun nad S’
¢ = nahodne mesto z 5’
continue
else if rnd < p.q+p.s then
vyber mesto ¢ z a najblizsich susedov mesta c
else
nahodne vyber jedinca M z P
do ¢ prirad next(c) mesta ¢ vo vybratom jedincovi M
end if
if next(c) = ¢ or prev(c) = ¢ then
break
end if
invertuj usek od next(c) po ¢ v S pozdlz smeru cesty 5
if rand(0,1) < p,. then
ponechaj c¢ nezmenene
else
c=c
end if
end while

if cost(S’) < cost(S) then S=Y5

Ukazka 11: Pseudokod Vylepseného Inver-over operatora.

mesta c s pravdepodobnostou p.,. Algoritmus taktiez ponechava mesto c v dalsej iteracii nezmenené
s pravdepodobnostou p,.. Vylepseny Inver-over operator dosahuje podstatne lepsie vysledky, ako
zékladny Inver-over operator za cenu miernejsieho narastu ¢asu potrebného na jeho vykonanie.

Vylepseny Inver-over operator sleduje kroky ukazky 11.

3.4 Konecné spajanie sekvencii

Modul Connector prijima cestu vytvoreni modulom TSP Solver. V tomto module dochadza ku vytvara-
niu kontigov na zéklade cesty v TSP. Modul najskor zisti smer TSP cesty, nakolko v asymetrickej verzii
TSP nie je jedno, ¢i cestu prechadzame od konca, ¢i od zaciatku (na rozdiel od symetrickej verzie TSP,
kedy to jedno je). Tento smer sa uré¢i na zaklade ceny cesty v pripade, Ze ju prechadzame od zaciatku
a ceny cesty v pripade prechodu od jej konca, nizsia cena potom indikuje spravny smer cesty. Cena
cesty sa pritom urcuje na zaklade asymetrickej instancie TSP, nie na zaklade symetrickej instancie
od nej odvodenej. Connector nasledne zisti, prekrytia medzi jednotlivymi mestami vo finalnej ceste,
ulozi ich do pola prekryti medzi danymi mestami v tejto ceste, pricom mesto B, ktorého predchodca je
mesto A, také, ze cost(A, B) je najvac¢sou hodnotou vsetkych cien v ceste (a teda medzi sekvenciami

predstavovanymi mestami A a B je najmensie prekrytie) je zvolené za pociatocné mesto (a s nim
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spojenu sekvenciu), od ktorého sa budu skladat ostatné sekvencie. To je nutné z toho dévodu, zZe
linearne chromozémy maju svoj zaciatok, ktory je pravdepodobne v mieste najmensieho prekrytia.
Od tohto mesta potom modul postupuje v smere cesty a ku sekvencii prislichajiacej k mestu B pripaja
ostatné sekvencie tak, Ze ich za¢ne pripajat od miesta prekrytia, ako znazornuje obrazok 20. Ak je
pocet nukleotidov prekrytia medzi dvoma mestami v ceste nizsi ako zvolena kriticka hodnota, dojde k
zastaveniu pripajania sekvencii a vytvori sa novy kontig. Tito hodnotu mozno nastavit na fubovolné
¢islo. Delenie na kontigy sa deje z toho dovodu, Zze dve sekvencie sa mozu prekryvat v uréitom
(najcastejsie malom) pocte nukleotidov, aj ked v skuto¢nosti spolu nesusedia a netvoria spolo¢ny
kontig. Modul taktiez dba na to, aby sa sekvencie prislichajice k mestu A a za nim nasledujicemu
mestu A’, ktoré predstavuje kopiu mesta A v symetrickej verzii TSP (resp. A’-A), chapali ako jedna
sekvencia a nekopirovali sa dva razy. To zaistime tak, Ze velkost prechodu medzi sekvenciami A-A’
(resp. A’-A) nastavime na —1 a ak v priebehu vytvarania kontigov narazime na tto hodnotu, dalsiu

sekvenciu preskocime.

0 5 8 1
0: CGTACGCACG
1: CTGCACGACT Cl: CTGCACGACT|TGGTT |AA
2: CGACTTGGTT
3: ACTTGGTTAA C2: ATTTTTCACC
4: ATTTTTCACC

Obr. 20: Obrazok zachytava Cast cesty v TSP s uzlami (mestami) 0 - 4. S kazZdym uzlom je spdta prislusna DNA
sekvencia. Uzol 1 je uzol, do ktorého vedie hrana s najmensou velkostou prekrytia, preto je zvoleny za pociatocny
uzol skladania. Ku prvému skladanému kontigu C'1 teda pridame celti sekvenciu prisliichajicu k uzlu 1. Za nim
nasleduju uzly 2 a 3, ktorych sekvencie ku kontigu C'1 pridame s ofsetom s velkostou rovnou velkosti prekryvu,
ktory zachytavaji ich vstupné hrany. Na obrazku su casti sekvencii 2 a 3 v kontigu C'1 oddelené zvislou ciarou.
Kriticku hodnotu pre delenie kontigov sme v tomto pripade nastavili na 2 a preto sekvencia 4, ktora ma so
sekvenciou 3 spoloény 1 nukleotid uz do sekvencie C'1 pridana nebude, ale vytovri sa novy kontig C2, do ktorého
bude skopirovana cela a dalej sa bude postupovat podobnym spésobom.

KedZe biologicky inspirované algoritmy ako PIMCSA-DMO produkuju len suboptimalne cesty, ¢asto
dochadza ku situacii, kedy vysledna TSP cesta neméa spravne poradie vSetkych miest, no napriek
tomu je vacsina miest uvedenych v spravnom poradi. Méze preto dochadzat k situaciam podobnym
nasledovnej situécii. Predstavme si optimalnu cestu A-B-C-D, kde A, B, C, D predstavuju urcité
sekvencie miest. Kazdej tejto sekvencii zodpoveda urc¢ita mnozina miest, ktoré si v nej zoradené v
spravnom poradi tak, aby postupnost sekvencii A-B-C-D tvorila optimalnu cestu. Suboptimalne cesty
ale mo6zu byt tvorené takymito spravnymi sekvenciami, no tie nemusia byt pritomné v spravnom
poradi, napr. A-C-B-D. KedZe medzi mestami A,, — C4, C,, — By a B; — Dy nie je dostato¢ny pocet
prekryvajacich sa nukleotidov, dojde k rozdeleniu na 4 kontigy. Preto je v zaverecnej faze mozné
znova aplikovat modul Compactor, ktory na vstupe prijme kontigy a tak, ako sme opisali v kapitole

3.2.1, ich pospaja do suvislych celkov podla toho, kolko maji spolo¢nych nukleotidov. Preto mozno
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modul Compactor nakonfigurovat tak, aby namiesto kritického pomeru pracoval s tzv. kritickym
prekrytim predstavujucim minimalny pocet nukleotidov, ktoré musia byt pre dané dva kontigy
spolo¢né na to, aby mohli byt zla¢ené do jedného suvislého kontigu. Compactor tak v tejto faze
vracia mensi pocet dlhsich kontigov. Tuto funkcionalitu je mozné zapnut v nastaveniach skladaca
DNA sekvencii.

Vystupom modulu Connector je teda mnozina kontigov vo forme retazca. Nasledne je mozné pomocou
skladaca tieto kontigy ulozit. O ukladanie kontigov sa stara modul Saver, ktorého vstupom je mnozina
kontigov z modulu Connector a vystupom subor vo formate FASTA s ulozenymi kontigmi. Vdaka
oddeleniu spajania sekvencii do kontigov od ich ukladania je mozné skladac rozsirovat o dalsie

moduly na spracovanie kontigov alebo o moduly na ich ukladanie do inych vystupnych formatov.
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4 Implementacia

V tejto kapitole sa venujeme implementa¢nym detailom nami navrhnutého skladaca DNA sekvencii.
Sklada¢ sme implementovali v jazyku C++ s pouzitim Sablénovych tried. Kvoli paméatovym narokom
celého skladaca je nutné aplikaciu kompilovat s pouzitim 64 bitovych kompilatorov. Pre paralelnu

komunikaciu sme pouzili rozhranie MPI sprostredkované kniznicou MS MPL

V stcasnosti ma celkova implementacia 8605 riadkov zdrojového kodu v 80 suiboroch, z ¢oho 4647
riadkov predstavuje ¢isty kod. Komentare predstavuja 2027 riadkov a vac¢sinu z nich tvoria doku-
mentacné komentare, vdaka ktorym mozno exportovat technicki dokumentaciu pomocou nastroja
DoxyGen. Tato dokumentaciu sme exportovali vo formate EIgXsuborov, ktoré sme skompilovali do
vystupného PDF siboru. Dokumentécia aj implementacia skladaca st umiestnené na priloZzenom
DVD nosici.

4.1 Implementacia skladaca DNA sekvencii

Sklada¢ DNA sekvencii je implementovany v ramci projektu DNA_ASSEMBLER umiestneného na
prilozenom DVD. Sklada¢ mozno kompilovat v dvoch rezimoch. Ak pri kompilacii uvedieme definiciu
BENCHMARK_MODE, sklada¢ bude skompilovany v testovacom rezime uréenom na testovanie
meto6dy rieSenia TSP. V pripade kompilatora MinGW je mozné tuto definiciu uviest v ramci prepinaca
-D. Testovanie je mozné vykonavat na GenFrag alebo na TSPLIB instanciach, pricom sledujeme cenu
finalnej cesty a Cas, za ktory dany algoritmus pre riesenie TSP vyriesil vybrany problém obchodného
cestujuceho. Ak definiciu BENCHMARK_MODE neuvedieme, sklada¢ sa skompiluje v normalnom
rezime pre skladanie DNA sekvencii, pricom sleduje kroky opisané v kapitole navrhu. Sklada¢ mozno
konfigurovat pomocou konfigura¢ného stuboru settings.txt, ktorého jednotlivé polozky opisujeme v
prilohe C.

Opis jednotlivych suborov projektu DNA_ASSMEBLER sme rozdelili do niekolkych kapitol podla

ich zavislosti.

4.1.1 Zakladné implementacné subory skladaca DNA sekvencii

defines.h : Tento subor zhromazduje vsetky symbolické konstanty potrebné pre spravny beh skla-
daca. Su tu ulozené predovsetkym ladiace konstanty, ktoré zapinaju prislusné ladiace vypisy. Su tu

definované aj riadiace spravy pre komunikaciu v ramci PIMCSA a PIMCSA-DMO.
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main.cpp : V subore main.cpp sa nachadzaju vsetky nalezitosti pre volanie funkcionality skladaca
DNA sekvencii. Ak je sklada¢ kompilovany v rezime BENCHMARK_MODE, volaju sa prislusné testo-
vacie funkcie zo suboru test.cpp, v opacnom pripade sa vola funkcia assembler_main() definovana
v main.cpp. Funkcia assembler_main() vykonava ¢innosti skladania DNA sekvencii v zavislosti
od toho, ¢i bol preklada¢ skompilovany s podporou MPI (pri kompilovani treba uviest definiciu
USE_MPI, viac v prilohe B) alebo bez tejto podpory. Ak prekladac nebol skompilovany s podporou
MPI, alebo ak je spustany len pre jeden vypoctovy uzol, spusti sa skladanie vytvorenim objektu
triedy dna_assembler pomocou sekvenc¢ného algoritmu na riesenie TSP. Tento algoritmus mozno
zvolit v settings.txt spomedzi Lin-Kernighanovej heuristiky, Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky a
memetického algoritmu opisaného v [53]. V pripade spustenia skladaca s podporou MPI na viac vypoc-
tovych uzloch je, v zavislosti od toho, ¢i ide o hlavny uzol (ma MPI rank rovny 0), alebo vedlajsie uzly,
vytvoreny objekt triedy dna_assembler, ktory v pripade PIMCSA-DMO predstavuje algoritmus
MIA, alebo objekty triedy pia_dmo (resp. pia), ktoré predstavuju implementaciu PIA algoritmu.
Kazdy vedlajsi uzol tak vystupuje v dlohe podpopulacie P, v zmysle TMSM. V nastaveniach mozno
taktiez zvolit paralelny algoritmus pre rieSenie TSP spomedzi PIMCSA a PIMCSA-DMO.

dna_assembler.h, dna_assembler.cpp : Trieda dna_assembler predstavuje samotny sklada¢
DNA sekvencii a zabezpecuje jeho hlavné funkcionality v zmysle opisu uvedenom v kapitole 3.1. Skla-
dacu sa pri jeho inicializacii poskytne nazov suboru so sekvenciami a nazov vystupného stboru, do
ktorého budu uloZené kontigy. Dalsim parametrom, ktory prijima konstruktor, je pointer na funkciu
vracajucu instanciu abstraktnej triedy tsp_solver, ktora predstavuje algoritmus na riesenie TSP.
Tato funkcia musi prijimat jediny parameter, a to symetricka TSP instanciu, ktorou sa inicializuje
dany algoritmus na rieSenie TSP. Posledné dva parametre, ktoré konstruktor triedy dna_assembler
prijima je logicka premenna output hovoriaca o tom, ¢i bude na obrazovku produkovany vystup
o Cinnosti skladaca a logicka premenna mc znaciaca to, ¢i budu kontigy na zaver spajané pomocou
modulu Compactor tak, ako bolo opisané v kapitole 3.4. Po vytvoreni objektu triedy dna_assembler

mozno volat jeho metédu assembly (), ktora interne vola tieto sukromné ¢lenské metody:

+ load_data(): Nacita sekvencie a prevedie ich na symetricku verziu TSP pomocou triedy

fasta_parser.

« solve(): Na zaklade pointra na funkciu vracajicu instanciu triedy tsp_solver, ktora sme
poskytli v konstruktore skladaca, ziska objekt solver odvodeny od tejto triedy. Volanim me-
tody solve () objektu solver nasledne zah4ji hladanie cesty v TSP. Po najdeni cesty nakoniec
prostrednictvom triedy connector pospaja sekvencie do kontigov a v pripade zaverecného
spajania kontigov pomocou modulu Compactor este vola metéodu merge_contigs() triedy

connector, ktora danud akciu vykona.

« save_data(): Ulozi poskladané kontigy do vystupného suboru pouzitim objektu triedy re-

sult_ saver.
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asm_functions.h, asm_functions.cpp : Sibor asm_functions. cpp definuje funkciu overlap(),
ktora prijima 2 retazce predstavujice DNA sekvencie a vracia pocet nukleotidov, v ktorych sa pre-

kryvaja. Tato operéacia je definovana v kapitole 3.2.

asm_settings.h, asm_settings.cpp : Sibor asm_settings.cpp poskytuje funkciu load_settings(),
ktora vytvori instanciu triedy settings a nacita nastavenia potrebné pre ¢innost skladaca DNA
sekvencii. Nasledne mozno pomocou funkcie get_settings () kdekolvek v programe ziskat tuto

inStanciu a pomocou nej pristupovat k jednotlivym nastaveniam skladaca.

settings.h, settings.cpp : Trieda settings parsuje sibor s nastaveniami, v ktorom maju jednot-
livé nastavenia format KLUC = hodnota. Triedu pouziva funkcia load_settings() definovana
v subore asm_settings.cpp, ktora nacita nastavenia skladaca DNA sekvencii. Z objektu triedy set-
tings mozno ziskavat hodnoty jednotlivych nastaveni pomocou metéd get _int (), get_double(),
get_string() a get_bool(). Vsetky tieto funkcie prijimaju retazec oznacujici dané nastavenie
(kItc) a defaultntt hodnotu, ktora bude vratena, ak sa dané nastavenie v sibore s nastaveniami

nenachadza, alebo ak nie je mozné pre dany kltu¢ vyparsovat hodnotu pozadovaného datového typu.

tsp_parser.h, tsp_parser.cpp : Trieda tsp_parser predstavuje zakladnu triedu pre vsetky parsery
urcené na prevod [ubovolného vstupu na TSP. Trieda definuje abstraktni metddu parse (), ktora

vracia symetricka TSP instanciu.

fasta_parser.h, fasta_parser.cpp : Trieda fasta_parser predstavuje modul Parser a slizi na
parsovanie FASTA suborov a ich prevod na symetricku TSP instanciu. Trieda je odvodena od triedy
tsp_parser a vyZzaduje, aby sekvencie vo vstupnom stbore boli jedine¢né. To mozno dosiahnut
ich predspracovanim pomocou iného programu, alebo pomocou samotnej triedy fasta_parser,
ak je tato moznost zapnuta v nastaveniach settings.txt. Po volani metdédy parse() trieda najskor
nacita sekvencie vo formate retazcov do pola sekvencii, v pripade zapnutého filtrovania duplicitnych
sekvencii odstrani sekvencie, ktoré uz su v tomto poli pritomné a potom, pomocou sikromnej metody
compute_overlaps () vypocita maticu prekryti tak, ako to bolo opisané v kapitole 3.2. Nasledne
tuto maticu prevedie na asymetrickd instanciu TSP a tu prevedie na symetrickt instanciu aplikovanim
krokov, ktoré sme opisali v spominanej kapitole. Kedze filtrovanie duplicitnych sekvencii sa vykonava
ukladanim sekvencii do objektu STL triedy set a vyhladavanim duplicit v tomto objekte pomocou
metddy find, dochadza k zvySeniu vypoctovych narokov a preto je filtrovanie implicitne vypnuté.
Pre dalsie Setrenie paméatou je mozné nacitané sekvencie po vytvoreni TSP instancie uvolnit a znova

ich nacitat, az ked budu potrebné pri spajani sekvencii v module Connector.
compactor.h, compactor.cpp : Trieda compactor predstavuje modul Compactor opisany v Casti

3.2.1. Konstruktor tejto triedy prijima pole DNA sekvencii (ako instanciu STL triedy vector), ¢islo

predstavujuce kriticky pomer alebo kritické prekrytie a, volitelne, nazov suiboru, do ktorého budua
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ulozené pospajané sekvencie (predcasné kontigy). Ak sa nazov tohto suboru neuvedie, pred¢asné
kontigy nebudu ulozZené. Toto uloZenie je vyhodné vtedy, ak chceme skladanie sekvencii spustat
viac krat a nechceme zakazdym spustat modul Compactor, s cielom skratit cas potrebny na nacitanie
DNA sekvencii. Volanim metddy compactify () ddjde k samotnému pospajaniu DNA sekvencii,

pricom metdda vracia nové pole uz pospajanych sekvencii.

connector.h, connector.cpp : Trieda connector predstavuje modul Connector a slizi na spajanie
sekvencii do kontigov na zaklade optimalnej (resp. suboptimalnej) cesty v TSP, ktort nasiel modul
TSP Solver. NajdolezitejSou metdodou tejto triedy je metéda connect (), ktora realizuje spajanie
sekvencii do kontigov tak, ako sme to opisali v ¢asti 3.4. Ak sme predtym nacitané DNA sekvencie
uvolnili, metdda ich pred samotnym spajanim znova nacita volanim metoédy load_sequences ()
triedy fasta_parser, ktora uchovava dané sekvencie. Nad objektom triedy connector je mozné
taktiez volat metédu merge_contigs (), ktora vytvori objekt triedy compactor a pomocou neho

vykona dodato¢né zlucovanie kontigov tak, ako sme opisali v zavere kapitoly 3.4.

result_saver.h, result_saver.cpp : Trieda result_saver sluzi na ukladanie kontigov ziskanych
triedou connector do vystupného FASTA suboru. Pred kazdy kontig sa uvedie komentéar, ktory

mozno konfigurovat v konfiguracnom subore skladaca.

4.1.2 Implementacné subory pre riesenie TSP

tsp_instance.h : Sablonova trieda tsp_instance predstavuje zakladnu triedu pre vsetky TSP
instancie. Poskytuje metody pre pracu s maticou vzdialenosti medzi jednotlivymi mestami. Dolezitou
je abstraktna metdda set_cost (), ktora slizi na nastavenie vzdialenosti medzi mestom a a b. Metoda
cost () potom vracia vzdialenost medzi tymito dvoma mestami. Sablénova trieda je konkretizovana
datovym typom STORAGE_T, ktory sluzi na uloZenie vzdialenosti medzi dvoma mestami v matici
vzdialenosti a datovym typom COST_RET_T pre vzdialenost, ktora vracia metdda cost (). Tieto
typy mozu, ale nemusia byt rovnaké. V specifickych pripadoch je mozné nastavit STORAGE_T na
datovy typ mensej velkosti ako COST_RET_T. Jeden z tychto pripadov sa tyka aj nasho skladaca DNA
sekvencii a bude opisany neskor v tejto kapitole. Matica vzdialenosti je ulozena ako jednorozmerné
pole, ¢o ulahcuje jej posielanie pomocou MPIL Pointer na pole reprezentujice tito maticu mozno

ziskat volanim metddy get_cost_matrix().

asymmetric_tsp_instance.h: Sablénova trieda asymmetric_tsp_instance je odvoden4 od triedy
tsp_instance a predstavuje asymetrickt instanciu TSP. Pri vkladani ceny cesty medzi dvoma mes-

tami pomocou set_cost () sa tato cena neuklada do matice vzdialenosti symetricky.

symmetric_tsp_instance.h : Sablénové trieda symmetric_tsp_instance odvodena od triedy
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tsp_instance predstavuje symetricku instanciu TSP. Pri vkladani cesty medzi dvoma mestami
pomocou set_cost () sa cena uklada symetricky, teda ulozi sa ako Cla,b] = C[b,a] = n, kde n
predstavuje cenu cesty medzi mestami a a b. Tato trieda tiez obsahuje konstruktor prijimajaci instanciu
asymmetric_tsp_instance, ktory sa stard o prevod z asymetrickej verzie TSP na symetricka
verziu prevodom matice C' na maticu C” tak, ako bolo opisané v kapitole 3.2. Pre Setrenie pamétou
sa hodnota neplatného prechodu iec sice poskytne v konstruktore, ale tato hodnota sa neuklada
do matice C' priamo, nakolko cena neplatného prechodu méze byt o niekolko radov vyssia ako
ceny platnych prechodov. Preto treba iec reprezentovat va¢sim datovym typom (COST_RET_T
namiesto STORAGE_T). Keby sme tato hodnotu ukladali do matice C’ priamo, musela by byt cela
matica predstavovana vacsim datovym typom, co by viedlo k plytvaniu paméate. Namiesto neplatnych
prechodov sa preto ulozi hodnota DIST_MAX + 1, kde DIST_MAX predstavuje maximalnu moznua
vzdialenost medzi dvoma mestami. Metdda cost () potom namiesto tejto zastupnej hodnoty vrati

samotnu hodnotu neplatného prechodu iec.

stsp_from_atsp.h : Sablénova trieda stsp_from_atsp predstavuje symetricki instanciu TSP, ktora
vznikla konverziou z asymetrickej verzie TSP s tym, Ze nedochadza ku kopirovaniu asymetricke;j
TSP instancie a vytvaraniu novej matice C’. Namiesto toho instancia tejto triedy iba odkazuje na
vzdialenostnd maticu asymetrickej instancie, ktora je jej predana v konstruktore. Preto je potrebné
zarucit existenciu asymetrickej instancie pocas celej zivotnosti symetrickej TSP instancie reprezen-
tovanej touto triedou. Pouzitim objektu tejto triedy dochadza ku $tvornadsobnému Setreniu paméte
tak, ako sme to opisali v kapitole 3.2. Z d6vodu nevytvarania symetrickej matice C’, trieda prekryva
metddu cost () v zmysle ukazky 4. Cenou za usetrentt pamét je to, Ze pomocou objektu triedy
stsp_from_atsp nie je mozné pouzit metddu set_cost (), a ze musime dbat na to, aby nedoslo
k uvolneniu asymetrickej TSP instancie zviazanej s tymto objektom. Nas sklada¢ DNA sekvencii z
dévodu pamétovej efektivnosti pouziva pri pretypovani z asymetrickej instancie TSP prave objekt

tejto triedy.

cost_types.h : V tomto subore st definované datové typy a s nimi stvisiace konstanty vyuzivané pri
reprezentovani a rieSeni problému obchodného cestujuceho pre potreby skladania DNA sekvencii.

Ide o tieto datové typy a konstanty:

« COST_T: datovy typ reprezentujici vzdialenost medzi dvoma mestami v TSP, ktora je vratena

pri pouziti metddy cost (), je nastaveny na int

« COST_SUM_T: datovy typ reprezentujici sumu vzdialenosti medzi vsetkymi mestami v TSP

urceny na reprezentovanie ceny cesty, je nastaveny na long int
e COST_SUM_MAX: konstanta reprezentujﬁca maximalnu cenu cesty, nastavena na LONG_MAX

« DIST_T: datovy typ reprezentujuci vzdialenost medzi dvoma mestami v TSP, ktora je ulozena

vo vzdialenostnej matici, je nastaveny na int16_t
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« DIST_MAX: maximalna vzdialenost medzi lubovolnymi dvoma mestami v TSP
e MPI_DIST_T: reprezentacia DIST_T v spravach MPI, nastavena na MPI_INT16_T

+ MPI_COST_T: obdoba COST_T v spravach MPI, nastavena na MPI_INT

tsp_instance_type.h : V tomto stbore sa $pecializuju $ablony instancii TSP pre potreby skladania

DNA sekvencii a definuja sa nimi datové typy STSP_INST a ATSP_INST nasledovne:

typedef stsp_from_atsp<DIST_T, COST_T> STSP_INST;
typedef asymmetric_tsp_instance<DIST_T, COST_T> ATSP_INST;

Tento subor tiez definuje konstantu STSP_COPY_ATSP, ktora je nastavena na true, ak symetricka TSP
inStancia vytvara vlastnd maticu vzdialenosti pri pretypovani z asymetrickej TSP instancie (pripad
symmetric_tsp_instance), alebo na false, ak symetricka TSP instancie len odkazuje na maticu
vzdialenosti asymetrickej TSP instancie (pripad stsp_from_atsp). Tato konstanta je pouzivana
skladacom, ktory na zaklade nej urci, ¢i je mozné asymetricku instanciu po jej pretypovani na
symetricku verziu z pamate uvolnit, alebo nie. Nakolko trieda symmetric_tsp_instance vytvara
vlastnu maticu vzdialenosti, asymetricku instanciu, z ktorej vznikla, mozno odstranit. To neplati pre

stsp_from_atsp.

tour.h, tour.cpp : Trieda tour reprezentuje cestu v TSP. Trieda je odvodena od triedy std: : vector
Specializovanej typom int a mesta uklada ako postupnost ¢isel, nakolko kazdé mesto je identifikované
vlastnym c¢islom. Toto ¢islo je zhodné s poradim DNA sekvencie v subore so sekvenciami. Trieda
obsahuje metddu cost () vracajucu celkovu cenu cesty a metdédu to_array () pre prevod cesty na
int[] pole postupnosti miest, ktoré je mozné prenasat prostrednictvom MPI. TaktieZ mozno v Case
O(1) pristupovat k jednotlivym mestam v ceste na zaklade ich poradia v ceste pomocou operatora
[] (napr. t[0] vracia prvé mesto v ceste, t [ 1] druhé, atd. ). Mesta sa do cesty pridavaju pomocou
metddy add (), pricom je nutné davat pozor na to, aby sa neopakovali a aby boli v ceste pritomné
vsetky mesta spojené s instanciou TSP, pre ktoru je cesta vytvarana. Trieda spravnost cesty z dovodu

efektivnosti nijako nekontroluje.

genetic_operators.h, genetic_operators.cpp : Stbor genetic_operators.cpp implementuje funkciu
k_exchange () predstavujucu k-exchange presun opisany v kapitole 3.3.4 a double_bridge()

funkciu predstavujicu double-bridge presun.

inver_over.h, inver_over.cpp : Trieda inver_over implementuje Inver-over operator definovany
v kapitole 3.3.5. V konstruktore prijima mnozinu ciest, z ktorych sa bude vyberat mesto ¢ pri
jednotlivych prechodoch hlavnym cyklom operatora. Tieto cesty budu dodavat potrebna informaciu

pre krizenie. TaktieZ prijima pravdepodobnost p, s ktorou bude mesto ¢’ vybraté ndhodne, spomedzi
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zvy$nych miest prave modifikovanej cesty. Nad zvolenou cestou 7' potom vykoname Inver-over

operator volanim metody run () triedy inver_over, ktorej poskytneme danu cestu 7" ako parameter.

improved_inver_over.h, improved_inver_over.cpp : Trieda improved_inver_over implemen-
tuje Vylepseny Inver-over operator definovany v kapitole 3.3.5. Tato trieda je odvodena od triedy
inver_over a okrem parametrov, ktoré prijima tato trieda, prijima aj pravdepodobnosti, ktoré sme
$pecifikovali pri opise Vylepseného Inver-over operatora a instanciu triedy neighborhoods repre-
zentujucu najblizsich susedov jednotlivych miest. Podobne, ako Inver-over operator, aj Vylepseny

Inver-over operator sa spusta pomocou metoédy run().

tsp_solver.h, tsp_solver.cpp : Abstraktna trieda tsp_solver predstavuje zaklad kazdého modulu
TSP Solver a poskytuje rozhranie pre rieSenie problému obchodného cestujiceho. Kazda trieda odvo-
dena od tejto triedy potom predstavuje nejaky algoritmus uréeny na riesenie TSP. Trieda tsp_solver
deklaruje abstraktnu metddu solve (), ktora vykonava samotné riesenie problému obchodného
cestujuceho. Chranena metdda create_start_tour() vytvori pociato¢nu cestu v tvare 1,2, ..., IV,
kde jednotlivé ¢isla predstavuju identifikatory danych miest. Metéda get_final_tour() vracia
vyslednu cestu, ktora vznikla vyriesenim danej TSP instancie. Pre potreby skladania DNA sekvencii sa
pozaduje, aby kazda trieda odvodena od tejto triedy prijimala vo svojom konstruktore len symetrickt
TSP instanciu typu STSP_INST. Pre kazdu triedu odvodenu od tejto triedy potrebujeme definovat
funkciu, ktora prijima prave tuto inStanciu a vracia pointer na objekt danej odvodenej triedy. To
je dolezité preto, aby sme vedeli objektu triedy dna_assembler poskytnut meno funkcie, ktora
vytvori instanciu triedy tsp_solver, ¢im je mozné modifikovat to, ktory algoritmus bude pouzity
na rieSenie TSP v procese skladania DNA sekvencii. Takto mozno v sklada¢i DNA sekvencii zamienat

moduly TSP Solver bez toho, aby to malo vplyv na ostatné casti skladaca.

tsp_lk_solver.h, tsp_lk_solver.cpp : Trieda tsp_lk_solver odvodena od triedy tsp_solver
predstavuje modul TSP Solver riesiaci TSP len pomocou Lin-Kernighanovej heuristiky, ktori sme
opisali v kapitole 3.3.3. Na riesenie TSP pouziva objekt triedy 1in_kernighan. Modul zlepsuje len

jednu cestu vytvorend pomocou metddy create_start_tour() definovanu v triede tsp_solver.

tsp_ilk_solver.h, tsp_ilk_solver.cpp : Trieda tsp_ilk_solver odvodena od triedy tsp_solver
predstavuje modul TSP Solver riesiaci TSP len pomocou Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky, ktort
sme opisali v kapitole 3.3.4. Na rieSenie TSP pouziva inStanciu triedy iterated_lin_kernighan.
Tak ako v pripade tsp_lk_solver, aj teraz modul zlepsuje len jednu cestu vytvorenti pomocou

metddy create_start_tour().
iolk_ma.h,iolk_ma.cpp: Trieda iolk_ma odvodena od triedy tsp_solver predstavuje memeticky

algoritmus na riesenie TSP, ktory vyuziva Lin-Kernighanovu heuristiku a Vylepseny Inver-over

operator. Tento algoritmus je blizsie opisany v ¢lanku [53].
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mia_dmo.h, mia_dmo.cpp : Trieda mia_dmo reprezentuje algoritmus MIA algoritmu PIMCSA-
DMO a je odvodena od triedy tsp_solver. Algoritmus MIA predstavuje pamatova populaciu v
algoritme PIMCSA-DMO a je spusteny na hlavnom vypoctovom uzle. V ramci metddy solve ()
su definované jednotlivé kroky algoritmu MIA tak, ako boli opisané v kapitole 3.3.1. Na riadenie

komunikacie prostrednictvom MPI sa pouzivaju riadiace spravy definované v defines.h:

« NOTHING_MSG: MIA alebo PIA v danom okamihu nebude odosielat Ziadne data (napr. sa tieto

spravy pouzivaji na synchronizaciu vypoctovych uzlov).
« TERMINATE_MSG: MIA odosiela tato spravu PIA pre ukoncenie ¢innosti PIA.
+ SENDING_BEST_MSG: PIA bude v dalsej sprave pre MIA posielat svoju najlepsiu protilatku.

« SENDING_VACC_MSG: MIA bude v dalsej sprave pre PIA odosielat vakcinu.

Riadiace spravy predstavuju MPI spravy s tagom nastavenym na MESSAGE_TAG, v pripade odosielania
dat (vakcin alebo protilatok) sa pouzije tag DATA_TAG. Trieda mia_dmo najskor odosle symetricka
TSP instanciu jednotlivym vedlajsim uzlom, na ktorych bezi algoritmus PIA, potom sa zacne so
samotnym vykonavanim algoritmu PIMCSA-DMO. Trieda mia_dmo v spojitosti s triedou pia_dmo
predstavuje modul TSP Solver, ktory je v pripade paralelného vypoctu implicitne pouzivany nasim

sklada¢om DNA sekvencii.

pia_dmo.h, pia_dmo.cpp : Trieda pia_dmo predstavuje algoritmus PIA, ktory je sucastou algo-
ritmu PIMCSA-DMO. Samotna akcia algoritmu PIA sa spista metdédou launch() a sleduje kroky
opisané v Casti 3.3.1. Trieda tieZ definuje metédu create_start_tour (), ktora nahodne inicializuje
pociato¢ni cestu v TSP. Nou sa inicializuji jednotlivé protilatky v danej populacii. Algoritmus PIA

pre svoju ¢innost vyuziva Vylepseny Inver-over operator a Iterovanu Lin-Kernighanovu heuristiku.

mia.h, mia.cpp : Trieda mia je odvodena od triedy tsp_solver a predstavuje algoritmus MIA v
povodnom algoritme PIMCSA. V ramci tohto algoritmu sa aplikuje Iterovana Lin-Kernighanova he-
uristika ako operacia zrenia pamatovych protilatok nad vsetkymi protilatkami v pamatovej populacii.

Podrobnosti o algoritme PIMCSA uvadzaju autori ¢lanku [37].

pia.h, pia.cpp : Trieda pia predstavuje algoritmus PIA p6vodného algoritmu PIMCSA. Podobne,
ako algoritmus PIA, ktory je sucastou algoritmu PIMCSA-DMO sa aj ¢innost tohto algoritmu spusta

pomocou metdédy launch (). Podrobnosti o algoritme PIMCSA uvadzaju autori ¢lanku [37].

pimcsa_functions.h, pimcsa_functions.cpp : Tieto subory definuju funkciu affinity() pouzi-
vanu v algoritmoch PIMCSA-DMO a PIMCSA. Pre protilatku T je definovana ako COST_SUM_MAX -

(T.cost + T.cities_count).
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4.1.3 Implementac¢né subory Lin-Kernighanovej heuristiky

Ik_tour.h, l1k_tour.cpp : Trieda 1k_tour predstavuje cestu v TSP upravenu pre potreby Lin-
Kernighanovej heuristiky. Cesta je reprezentovana vo forme obojsmerne spajaného zoznamu, pricom
jednotlivé mesta st ulozené v poli, kde index tohto pola predstavuje identifikator mesta. Vdaka tejto
reprezentacii sme mohli v triede definovat operaciu next (n) vracajicu nasledovnika mesta s id n,
prev () vracajucu predchodcu mestasidna flip(a,b) vykonavajicu operaciu flip medzi mestami
s id a a b. Operacia cost () vracia celkovu cenu cesty. Objekt triedy 1k_tour mozno inicializovat
pomocou cesty typu tour, ktora sa prevedie na reprezentaciu 1k _tour. Pomocou triedy tour mé-
Zeme zistit, na ktorej pozicii cesty sa nachadza ktoré mesto. Trieda 1k_tour zase umoznuje zistit

predchodcu a nasledovnika daného mesta, ktoré je reprezentované svojim ¢iselnym identifikatorom.

lin_kernighan.h, lin_kernighan.cpp : Trieda 1in_kernighan implementuje Lin-Kernighanovu
heuristiku opisanu v kapitole 3.3.3. Inicializuje sa cestou 1k_tour, samotny vypocet nad touto cestou
sa spusti volanim met6dy run () a vysledok mozno ziskat pomocou metdédy get_current_tour().
Metdda run() vola metddu 1k_search(), ktora pomocou rekurzivneho kroku step () vykonava

samotné lokalne prehladavanie a vylepsovanie cesty.

iterated_lin_kernighan.h, iterated_lin_kernighan.cpp : Tato trieda predstavuje Iterovanu Lin-
Kernighanovu heuristiku opisanu v kapitole 3.3.4. Inicializuje sa cestou 1k_tour, vypocet sa spusti
volanim metddy iterate (i), ktorej parameter i je pocet iteracii a vysledok mozno ziskat pomocou

metddy get_best ().

flip_sequence.h, flip_sequence.cpp : Trieda flip_sequence predstavuje sekvenciu flipov, do
ktorej mozno pridavat a odoberat flipy. Sekvencia flipov sa udrziava preto, aby sme vedeli odstranit

z1é flipy vykonané pocas hladania v 1k_search().

flip.h, flip.cpp : Predstavuje jeden flip v sekvencii flipov pre dvojicu miest x a y.

neighborhood.h, neighborhood.cpp : Trieda neighborhood pre dané mesto c vytvara a udrziava
zoznam n najblizsich miest. Len tieto najblizsie mesta budu pouzité pri prehladavani v 1k_search(),
¢im sa vyrazne zredukuja ¢asové naroky, za cenu mensej straty kvality vyslednej cesty. Parameter n

mozno Specifikovat v konstruktore triedy.

neighborhoods.h, neighborhoods.cpp : Trieda neighborhoods udrziava neighborhood zo-

znamy pre vSetky mesta v danej instancii TSP.

Ik_ordering.h, Ik_ordering.cpp : Trieda 1k_ordering pre zvolené mesto c zhromazduje zoradeny

zoznam miest, ktoré budi uvazované pri prehladavani v 1k_search().Ide o tzv. slubné vrcholy, ktoré
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su zoradené podla svojho potencialu na zlepSenie cesty, nad ktorou aplikujeme Lin-Kernighanovu

heuristiku. Tieto uzly potom mozno vyuzit pri aplikacii jednotlivych flipov.

move.h, move.cpp : Trieda move predstavuje polozku zoznamu 1k_ordering a udrziava dvojicu
(s, prev(s)) pre slubny vrchol s a cenu, o ktort bude cesta aplikovanim flipu flip(next_base, prev(s))

vylepsena. Tato cena je potrebna pre zoradenie v 1k_ordering.

queue.h, queue.cpp : Trieda queue predstavuje front pre mesta, od ktorych bude este zacaté pre-

hladavanie pomocou 1k_search(). Je obdobou znacenia vrcholov v Lin-Kernighanovej heuristike.

vertex.h, vertex.cpp : Predstavuje mesto v triede queue.

4.1.4 Implementacné subory testovacieho rezimu

genfrag_parser.h, genfrag_parser.cpp : Trieda genfrag_parser, ktora je odvodena od triedy
tsp_parser predstavuje parser GenFrag instancii. Tieto inStancie boli pouzité pri testovani nasho
skladaca DNA sekvencii a predstavuju symetrické TSP instancie ziskané z DNA sekvencii na zaklade
ich vzajomnych prekryti, ktoré boli ziskané aplikaciou Smith-Watermanovho algoritmu pre zarovna-
vanie DNA sekvencii. Z tychto prekryti potom boli generované symetrické matice reprezentujuce
TSP.

tsp_lib_parser.h, tsp_lib_parser.cpp : Tieto subory definuju triedu tsplib_parser odvodenu
od triedy tsp_parser. Objekt tejto triedy nacitava euklidovské TSPLIB instancie a prevadza ich do

vnuatornej reprezentacie definovanej pomocou triedy symmetric_tsp_instance.

tests.h, tests.cpp : Tieto subory definuji funkcie genfrag_benchmark() atsplib_benchmark(),
ktoré nacitaju prislusné symetrické TSP instancie a vyriesia ich na zaklade zvoleného algoritmu
pre riesenie TSP. Tento algoritmus mozno zvolit v nastaveniach skladaca. Obe funkcie vypisuju
cenu finalnej cesty, ktora vznikla po rieseni TSP a cas, za ktory ju dany algoritmus nasiel. V pripade
GenGrag instancii je vypisana aj suma prekryti DNA sekvencii pozdlz finlnej cesty tak, ako uvadzaju

autori clanku [28]. Prave tato hodnota je pouzivana pri vyhodnocovani algoritmov na riesenie TSP.

4.2 Framework pre skladanie DNA sekvencii pomocou riesenia TSP

Vedlajsim produktom nasej diplomovej prace je Framework pre skladanie DNA sekvencii pomocou
rieSenia problému obchodného cestujiiceho, nakolko nasa implementacia skladaca DNA sekvencii

ponuka mnozstvo funkcionalit, ktoré mozno vyuzit pri vyvoji inych skladacov riesiacich FAP prave
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pomocou TSP. Implementovali sme moduly Parser, Compactor, TSP Solver, Connector a Saver, ktoré

tak mozno opatovne pouzit.

Z hladiska riesenia TSP sme implementovali Lin-Kernighanovu heuristiku, Iterovanu Lin-Kernighanovu
heuristiku, Inver-over operator, Vylepseny Inver-Over operator, k-exchange presun, double-bridge presun a
v ramci triedy 1k_tour aj operaciu flip. Tieto operacie mozu byt v spojeni s nasou implementaciou
symetrickej TSP instancie (¢i uz pomocou symmetric_tsp_instance alebo stsp_from_atsp)
pouzité pre rieSenie [ubovolnej symetrickej, ¢i asymetrickej verzie TSP. Nami definované asymetrické
i symetrické instancie TSP st implementované ako sablonové triedy a preto mozu byt pouzité aj v
inych oblastiach ako je skladanie DNA sekvencii. Vzdialenost medzi dvoma mestami je teda mozné

definovat pre fubovolny ¢iselny zakladny datovy typ.

Implementovali sme tiez viacero parserov TSP instancii, ako genfrag_parser, tsplib_parser a
fasta_parser. Prave FASTA Parser nacitava DNA sekvencie a transformuje ich na problém obchod-
ného cestujuceho. Odvodenim od triedy tsp_parser mozno implementovat aj iné parsery, ktoré
moézu konvertovat rozne typy tazkych problémov prave na TSP, ¢im teoreticky mozno prostriedky
frameworku pouzit i na iné problémy ako skladanie DNA sekvencii. Jednotlivé moduly skladaca
sme sa snazili implementovat tak, aby boli ¢o najmenej previazané a aby bolo ich pouzitie ¢o naj-
jednoduchsie. Kazdy zakladny modul (FASTA Parser, TSP Solver, Connector, Compactor a Saver)
tak mozno reimplementovat a vymenit bez toho, aby to ovplyvnilo ¢innost zvysku skladaca DNA
sekvencii. I napriek znac¢nej vnuatornej zlozitosti kazdého modulu a mnozstvu akcii, ktoré kazdy
modul vykonava, je ich pouzitie jednoduché. To, ako jednoducho mozno pouzit jednotlivé moduly

na skladanie DNA sekvencii v mierne zjednodusenej podobe zobrazuje ukazka 12.

*

tsp_parser parser = new tsp_parser(’reads.fasta’);
STSP_INST * instance = parser->parse();

tsp_solver * solver = create_pimcsa_dmo_solver(instance);
solver->solve();

tour final_ tour = solver->get_final_ tour();
connector con(instance, parser, final_tour);
con.connect();

result_saver saver(con, ’contigs.fasta’);
saver.save();

delete solver;

delete parser;

Ukazka 12: Cinnost sklada¢a DNA sekvencii

Najlepsi priklad opisanej vymeny modulov mozno vidiet prave pri module TSP Solver. V ramci
nasho skladaca sme implementovali niekolko metdd riesenia TSP, z ktorych kazda predstavuje rozny
TSP Solver: riesenie TSP pomocou Lin-Kernighanovej heuristiky, rieSenie TSP pomocou Iterovanej
Lin-Kernighanovej heuristiky, pomocou Memetického algoritmu s Lin-Kernighanovou heuristikou
a Vylepsenym Inver-over operatorom, pomocou algoritmu PIMCSA a rieSenie TSP pomocou nami
navrhnutej modifikacie PIMCSA algoritmu - PIMCSA-DMO. To, ze z nasho sklada¢a DNA sekvencii
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vznikol framework umoznujuci skladanie DNA sekvencii pomocou riesenia TSP a to, Ze sme sami
implementovali viacero modulov pre riesenie TSP, vystalo prave z potreby testovania nasho skladaca
a jeho kIti¢ového algoritmu PIMCSA-DMO. Aby nebolo potrebné neustale zdlhavo menit zdrojovy
kod skladaca, bolo vhodné implementovat mechanizmus, ktory by nam umoznil lahko pridavat
algoritmy na riesenie TSP a lahko ich v¢lenit do samotného skladaca reprezentovaného triedou
dna_assembler. Prave preto sme definovali abstraktnu triedu tsp_solver, od ktorej musi byt
kazdy algoritmus na riesenie TSP odvodeny. Kazdy takyto algoritmus potom musi definovat metodu
run(), ktora vykona samotné riesenie TSP a vo svojom konstruktore musi prijimat len jeden
parameter, symetricka TSP instanciu podla predpisu STSP_INST. Pre kazdy algoritmus riesenia
TSP navyse musime definovat funkciu, ktora prijima symetrickti TSP instanciu a vracia instanciu
daného algoritmu. Prave tato funkcia sa predava objektu skladaca ako parameter konstruktora triedy
dna_assembler, pricom v spravny moment procesu skladania DNA sekvencii ddjde ku jej volaniu
a vytvoreniu instancie triedy tsp_solver. V pripade zahrnutia nového algoritmu na rieSenie TSP
do skladaca DNA sekvencii sta¢i upravit funkciu assembler_main() v subore main.cpp a rozsirit
ju o vytvorenie skladaca DNA sekvencii volanim jeho konstruktora s parametrom predstavujicim
funkciu pre vytvorenie instancie nového algoritmu riesiaceho TSP, pricom sa mozno inspirovat uz
existujucim kodom. Tak bude mozné vybrat metodu riesenia TSP pomocou konfigura¢ného stboru

skladaca settings.txt. Diagram na obrazku 21 znazornuje vSetky implementované moduly TSP Solver.

tsp_solver

final our- 1 Qﬂ stsp_from_atsp
- final_tour: tour 1
- start_tour: tour + COST_T cost()

+ solve(): void
+ get_final_tour(): tour

//WM\\

tsp_lk_solver tsp_ilk_solver mia_dmo iolk_ma
+ solve(): void + solve(): void + solve(): void | |+ solve(): void | | + solve(): void
1 1
communicates with W communicates with ¥
n n
pia_dmo pia
+ launch(): void + launch(): void

Obr. 21: Obrazok znazorriuje jednotlivé moduly TSP Solver. Farebne odlisené su triedy reprezentujiice algoritmus
PIMCSA-DMO, ktory je hlavnym algoritmom riesiacim TSP pouzitym v nasom skladac¢i DNA sekvencii. Triedu
stsp_from_atsp mozno nahradit za symmetric_tsp_instance podla definicie v STSP_INST.
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4.3 Pouzitie skladaca DNA sekvencii

Sklada¢ mozno pouzit na osobnom pocitaci, rovnako ako na klastri. Pre skladanie velkych mnozin
DNA sekvencii vsak sklada¢ vyzaduje dostatoéné mnozstvo operacnej pamaite, vypoctovej sily a ¢asu
potrebného na beh programu. Odporucame preto spustat skladac s pouzitim paralelizmu. Skladac¢
mozno skompilovat s podporou MPI ak pri kompilacii uvedieme direktivu USE_MPT, alebo bez tejto
podpory, ak dant direktivu vynechame. Po skompilovani mozno menit konfiguraciu skladaca DNA
sekvencii pomocou konfigura¢ného suboru settings.txt, ktorého polozky su opisané v prilohe C.

Sklada¢ mozno potom spustit prikazom:

mpirun -n <N> DNA_ASSEMBLER

Prepinac n oznacuje pocet zicastnenych procesov <N> a teda pocet podpopulacii algoritmu PIMCSA-
DMO (resp. PIMCSA) zmenseny o 1.
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5 Testovanie

V tejto kapitole sa venujeme testovaniu sklada¢a DNA sekvencii, ktorého navrh a implementaciu
sme opisali v predchadzajucich kapitolach. Najprv sme sa zamerali na testovanie pomocou TSPLIB
in$tancii [50] a GenFrag instancii [28], ktoré predstavuji symetrické instancie problému obchodného
cestujuceho v testovacom reZime skladaca. Zamerali sme sa pritom hlavne na testovanie presnosti
hladania cesty pomocou nasho algoritmu PIMCSA-DMO a na testovanie ¢asu, za ktory algoritmus
najde vyslednu optimalnu (resp. suboptimalnu) cestu. Algoritmus sme porovnali s inymi algoritmami
a na zaklade vysledkov sme usudili, Ze algoritmus PIMCSA-DMO dosahuje zna¢né uspechy pri rieseni
TSP, pricom kvalitou vyslednych ciest prekonava mnohé podobné algoritmy a preto je vhodny na

aplikaciu v ramci skladania DNA sekvencii.

Nasledne sme testovali samotny sklada¢ DNA sekvencii, ako z hladiska presnosti skladania sekvencii,
tak aj z hladiska ¢asu potrebného pre skladanie tychto sekvencii. Na testovanie sme pouzili kratke
DNA sekvencie generované generatorom DNA sekvencii, ktory sme predstavili v predchadzajace;j
praci [47]. Tento generator najskor, na zaklade nastaveni, vygeneruje referenény geném, nad ktorym
potom simuluje pracu sekvencera, jeho vystupom je teda vygenerovany referencny genom a subor s
kratkymi sekvenciami. Pomocou referenéného genému potom vieme vyhodnotit spravnost skladania
DNA sekvencii. Pri testovani skladania DNA sekvencii sme sa sustredili na porovnanie PIMCSA-DMO
s inymi pristupmi rieSenia problému obchodného cestujuceho, na ktory je problém skladania DNA
sekvencii prevedeny. Porovnali sme preto vysledky skladania ziskané pomocou PIMCSA-DMO s

Lin-Kernighanovou heuristikou a Iterovanou Lin-Kernighanovou heuristikou.

Kvoli tomu, ako je definovana operacia overlap nebolo mozné vykonat testovanie na realnych DNA
sekvenciach, nakolko takéto sekvencie obsahuju chyby, ktoré boli do nich v¢lenené v priebehu
sekvenovania. Tento problém mozno v buddcnosti obist reimplementéaciou operacie overlap tak, aby

na vyhodnotenie prekryti pouzivala Smith-Watermanov algoritmus zarovnavania DNA sekvencii.

5.1 Testovanie PIMCSA-DMO s pouzitim TSPLIB inStancii

V tejto Casti sa venujeme testovaniu algoritmu PIMCSA-DMO z hladiska jeho schopnosti riesit symet-
rické TSP instancie. Testované insStancie z repozitara TSPLIB st pristupné na webovej stranke [50]. Pri
testovani sme tiez merali Cas, za ktory testované algoritmy nasli findlnu cestu. Algoritmus PIMCSA-
DMO (PD) sme porovnavali s Lin-Kernighanovou heuristikou (LK) a Iterovanou Lin-Kernighanovou
heuristikou (ILK). Algoritmus PIMCSA sme vsak do porovnavania nezahrnuli, z dé6vodu jeho velkych

¢asovych narokov.
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Testovanie sme vykonavali na klastri so 7 vypoctovymi uzlami. Na kazdom uzle je osadeny 12 jadrovy
procesor taktovany na frekvencii 3 GHz a kazdy uzol ma k dispozicii 23 GB operac¢nej paméte. Celkovo
sme vykonali 2640 testov na 24 konfiguraciach danych algoritmov (4 konfiguracie pre LK, 8 pre ILK a
12 konfiguracii pre PIMCSA-DMO). Testy sme vykonavali nad 11 symetrickymi instanciami a kazdy
test sa opakoval 10 krat. Celkové vysledky testovania, vratane najlepsich, najhorsich a priemernych
cien ciest, spolu s ¢asmi behov jednotlivych algoritmov st vo formate excelovskych tabuliek pritomné

na prilozenom DVD nosici.

V nasledujacich tabulkach sme zaznamenavali len cenu najlepsej cesty, ktort dany algoritmus s
danou konfiguraciou v priebehu 10 behov vyprodukoval. Ak nejaky algoritmus dosiahol optimalnu
cenu vyslednej cesty, vyznacili sme prislusna bunku tabulky hrubym pismom. Pomocou tabuliek sme
tiez uvadzali konfiguracie jednotlivych algoritmov, pre viac informacii o jednotlivych nastaveniach

odkazujeme na prilohu C. Cislo v nazve kaZdej instancie TSP oznacuje pocet miest instancie.

Lin-Kernighanova heuristika : Lin-Kernighanovu heuristiku sme testovali v 4 konfiguraciach.
Jednotlivé konfiguracie Lin-Kernighanovej heuristiky (LK) zobrazuje tabulka 1. Vysledky rie$enia
TSP pomocou LK uvadza tabulka 2. Ako je mozné vidiet, dosiahnut optimalnu cestu sa podarilo
len v pripade instancie berlin52 pre konfiguracie LK(1), LK(2) a LK(3). Zakladna Lin-Kernighanova

heuristika preto sama o sebe nie je vhodna na riesenie vacsich instancii TSP.

Tabulka 1: Konfiguracie Lin-Kernighanovej heuristiky pouZité pri testovani rieSenia TSP.

| nastavenie | LK(1) | LK(2) | LK(3) | LK(4) |
LK_MAX_DEPTH 20 30 30 50
LK_NEIGHBORHOOD_SIZE | 20 30 50 80

Tabulka 2: Vysledky riesenia TSP pomocou Lin-Kernighanovej heuristiky.

| instancia | optimum | LK(1) | LK(2) | LK(3) | LK(4) |

eil51 426 436 431 427 429

eil101 629 631 630 632 636
berlin52 7542 7542 7542 7637 7542

a280 2579 2624 2624 2624 2624

lin318 42029 43455 | 42678 | 42999 | 43014
pr439 107217 108566 | 109358 | 107991 | 108679
pr1002 259045 263131 | 266268 | 268925 | 267426
rl1323 270199 282321 | 278860 | 278539 | 276271
pcb3038 137694 141314 | 140481 | 141060 | 140440
rl5915 565530 598004 | 586266 | 583183 | 582941
rl11849 923288 974100 | 955960 | 952682 | 953997

Iterovana Lin-Kernighanova heuristika : Iterovant Lin-Kernighanovu heuristiku (ILK) sme tes-

tovali celkovo v 8 konfiguraciach. Nastavenia jednotlivych konfiguracii su zhrnuté v tabulke 3.
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Tabulka 3: Konfiguracie Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky pouZité pri testovani rieSenia TSP.

| ILK(1) | ILK(2) | ILK(3) | ILK(4) | ILK(5) | ILK(6) | ILK(7) | ILK(3) |

nastavenie
LK_MAX DEPTH 20 30 30 50 20 30 30 50
LK_NEIGHBORHOOD SIZE 20 30 50 80 20 30 50 80
ILK_ITERATIONS 10 10 10 10 20 20 20 20

Vysledky hladania ciest v jednotlivych TSP instanciach pomocou ILK uvadza tabulka 4. Optimalnu
cenu cesty sa pre instancie berlin52 a a280 podarilo dosiahnut kazdej konfiguracii ILK. Mnohé z

konfiguracii ILK boli uspesné i pri rieSeni instancii eil51 a eil101.

Tabulka 4: Vysledky riesenia TSP pomocou Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky.

| inStancia | optimum || ILK(1) | ILK(2) | ILK(3) | ILK(4) | ILK(5) | ILK(6) | ILK(7) | ILK(3) |

eil51 426 427 427 427 427 426 426 426 426
eil101 629 629 629 629 630 629 629 629 629
berlin52 7542 7542 7542 7542 7542 7542 7542 7542 7542
a280 2579 2579 2579 2579 2579 2579 2579 2579 2579
lin318 42029 42308 | 42297 | 42307 | 42154 | 42071 | 42133 | 42246 | 42222
pr439 107217 107500 | 107466 | 107409 | 107403 | 107340 | 107384 | 107305 | 107305
pr1002 259045 261278 | 261744 | 262302 | 261600 | 261513 | 261194 | 260655 | 261498
rl1323 270199 271695 | 271405 | 271354 | 271990 | 271323 | 271755 | 271237 | 271837
pcb3038 137694 139221 | 139197 | 139477 | 139182 | 139030 | 139065 | 139333 | 139049
rl5915 565530 575361 | 573588 | 574212 | 575112 | 571503 | 570920 | 572073 | 572573
rl11849 923288 943581 | 939944 | 937746 | 938333 | 937800 | 935606 | 936882 | 936861

PIMCSA-DMO : Algoritmus PIMCSA-DMO (PD) sme testovali celkovo v 4 konfiguraciach, pricom
kazdu konfiguraciu sme spustili postupne s 8, 14 a 20 podpopulaciami F;. Tabulka 5 znazornuje
rozdiely jednotlivych nastaveni algoritmu v danych konfiguraciach. Ostatné parametre boli rovnaké
pre vSetky konfiguracie, pricom boli nastavené nasledovne: PIA_ POPULATION = 20, VACCINE_SET
5, PERTURBATE = TRUE a CROSS_VACC_P = 0.75

= 8, CLONE_SCALE =

Tabulka 5: Konfiguracie PIMCSA-DMO pouzité pri testovani rieSenia TSP.
| PD(A) [ PD(B) | PD(C) | PD(D) |

nastavenie
LK_MAX DEPTH 20 20 20 20
LK_NEIGHBORHOOD SIZE 20 50 50 50
ILK_ITERATIONS 1 1 5 5
STOP_ITER 10 10 10 20

Vysledky riesenia TSP pomocou jednotlivych konfiguracii algoritmu PIMCSA-DMO zachytava tabulka
6. Cisla v hlavicke tabulky za nazvami jednotlivych konfiguracii oznacuju pocet podpopulacii P;, s

ktorymi bola dana konfiguracia testovana. Z tabulky je mozné vidiet, Ze algoritmus PIMCSA-DMO
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bol Gspesny pri rieSeni instancii eil51, eil101, berlin52 a a280 v kazdej konfiguracii. Pre konfiguracie
PD(C) a PD(D) bol tGspesny aj v pripade instancie /in318, pricom sa mu dobre darilo aj s instanciou
pra39.

Tabulka 6: Vysledky riesenia TSP pomocou algoritmu PIMCSA-DMO.

| instancia | optimum | PD(A)-8 | PD(A)-14 | PD(A)-20 | PD(B)-8 | PD(B)-14 | PD(B)-20 |

eil51 426 426 426 426 426 426 426
eil101 629 629 629 629 629 629 629
berlin52 7542 7542 7542 7542 7542 7542 7542
a280 2579 2579 2579 2579 2579 2579 2579
lin318 42029 42050 42029 42029 42029 42029 42029
pr439 107217 107219 107222 107219 107224 | 107217 107224
pr1002 259045 259355 259596 259730 259675 259308 259380
rl1323 270199 270752 270597 270277 270254 270226 270307
pcb3038 137694 138441 138559 138239 138628 138506 138519
rl5915 565530 570850 569677 568827 569272 568965 569043
rl11849 923288 933000 933571 933303 933376 932207 932936

| instancia | optimum | PD(C)-8 | PD(C)-14 | PD(C)-20 | PD(D)-8 | PD(D)-14 | PD(D)-20 |

eil51 426 426 426 426 426 426 426
eil101 629 629 629 629 629 629 629
berlin52 7542 7542 7542 7542 7542 7542 7542
a280 2579 2579 2579 2579 2579 2579 2579
lin318 42029 42029 42029 42029 42029 42029 42029
pr439 107217 107219 107217 107217 107222 107217 107217
pr1002 259045 259217 259235 259095 259731 259594 259406
rl1323 270199 270267 270281 270226 270226 270267 270254
pcb3038 137694 138249 138285 138227 138354 138316 138292
15915 565530 567180 566711 566859 568279 567735 568386
rl11849 923288 929848 930046 929640 932058 931344 931366

Zo ziskanych vysledkov vyplyva, ze z hladiska kvality vyslednej cesty v TSP sa najlepsie darilo nasmu
algoritmu - PIMCSA-DMO. Algoritmus nasiel vo viacerych pripadoch optimalnu cestu, v ostatnych
pripadoch ju len mierne prekrod¢il. V pripade najvacsej instancie rl11849 s 11849 mestami mala
najlepsia cesta, ktord sa nam podarilo pomocou PIMCSA-DMO ziskat, dizku 929640, ¢o je o 0,688%
viac ako dlzka optimalnej cesty. Ttto dizku sa nam podarilo ziskat v konfiguracii algoritmu PD(C)-20.
Najhorsia dizka cesty pre tito intanciu mala velkost 939267, ¢o je 1,731% nad optimom. Tito cestu
sme ziskali pomocou konfiguracie PD(A)-8. Aj najhorsia dizka cesty pre instanciu rl11849 ziskané
pomocou PIMCSA-DMO je vsak lepsia, ako najlepsia cesta ziskana pomocou LK a tiez konkuruje i
najlep$im cestam ziskanym pomocou ILK. V ostatnych pripadoch dlzka najhorsich ciest dosiahnutych
pomocou PIMCSA-DMO bola priblizne 1% nad optimom a dizka najlepsich ciest maximalne niekolko

desatin percent. Z vysledkov tiez vyplyva, Ze najlepsie vysledky sme ziskali pomocou konfiguracie
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PD(C), ked sme pocet podpopulacii stanovili na 20. Tato konfiguracia dosahuje lepsie vysledky (nie
len pre najlepsie cesty, ale i pre najhorsie a priemerné dizky ciest) ako konfiguracia PD(D), ktorej
parameter STOP_ITER je nastaveny na 20, ¢o je 2x vac$ia hodnota, ako v pripade PD(C). Tento
parameter znaci to, po kolkych cykloch bez zmeny najlepsej protilatky v paméatovej populacii dojde

k ukonceniu programu.

Algoritmus PIMCSA-DMO je schopny uz pre jednoduchsie konfiguracie, akou je napriklad PD(A),
dosahovat dostato¢ne dobré vysledky, no pri zlozitejsich konfiguraciach sme schopni, za cenu
zvySeného vypoctového casu, dosiahnut este lepsie vysledky, najméa z pohladu znizenych rozdielov

medzi najlepsimi a najhors$imi cestami a z hladiska priemernej ceny vyslednej cesty.

Z casového hladiska bol, prirodzene, najlepsi algoritmus LK, ktory je zo vsetkych prezentovanych
algoritmov vypoctovo najjednoduchsi. V tabulke 7 sme uviedli ¢asy behov jednotlivych algoritmov
v milisekundach. Pre kazdy algoritmus sme uviedli najnizsi ¢as jeho behu (oznac¢eny pomocou -) a
najvyssi cas jeho behu (oznaceny pomocou +) bez ohladu na to, s akou konfiguraciou bol dosiahnuty.
konfiguraciami danych algoritmov. Algoritmus PIMCSA-DMO je priblizne 5 - 17x pomalsi ako
Iterovana Lin-Kernighanova heuristika. Dizka behu najjednoduchsej a najzlozitejéej konfiguracie

PIMCSA-DMO ¢ini priblizne dvojnasobny ¢asovy rozdiel.

Tabulka 7: Casy behov jednotlivych algoritmov pri rieseni TSPLIB instancii.

| instancia | LK- | LK+ | ILK- | LK+ | PD- | PD+
eil51 0 3 8 26 111 160
eil101 4 2 19 84 206 324
berlin52 | 1 5 38 95 227 354
a280 20 | 28 | 95 | 209 | 612 1086
lin318 45 | 71 | 259 | 668 | 1699 | 3004
pr439 50 | 79 | 580 | 2178 | 5535 | 9788

pr1002 208 315 1197 3514 12800 29291
rl1323 281 534 1955 5864 14454 28034
pcb3038 1067 | 1268 | 3682 7321 45633 88250
rl5915 4742 | 6080 | 20567 | 53518 | 231461 | 504557
rl11849 || 28673 | 27053 | 65318 | 115183 | 946199 | 1962648

Casy v tabulke st uvadzané v milisekundach. Pre kazdy algoritmus sme uviedli najlepsi (-) a najhorsi (+) ¢as,
ktory sa nam podarilo ziskat, bez ohladu na to, s akou konfiguraciou algoritmu sme dany cas ziskali.

Pre potreby skladania DNA sekvencii je potrebné zvazit, ako kvalitnu vyslednu cestu potrebujeme.
Dosiahnut dostatoc¢ne kvalitnu cestu je mozné uz v relativne kratkych ¢asoch, no dosiahnut ¢o i len
o kusok lepsiu cestu moze trvat podstatne dlhsi ¢as. Navyse, modul Compactor aplikovany v procese

vytvarania kontigov moze zna¢ne kompenzovat neoptimalnost horsej cesty.
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5.2 Testovanie PIMCSA-DMO pomocou GenFrag inStancii

V tejto kapitole opisujeme testovanie algoritmu PIMCSA-DMO pomocou GenFrag instancii [28]. Tieto
instancie TSP vznikli z DNA sekvencii za i¢elom testovania skladac¢ov DNA sekvencii, ktoré riesia FAP
pretypovanim na TSP. Prekrytia jednotlivych sekvencii boli ziskané pomocou Smith-Watermanovho
algoritmu, pricom z nich boli zostavené symetrické TSP instancie. Ku kazdej inStancii je pritomna
aj mnozina DNA sekvencii, z ktorej bola dana instancia ziskana, a preto mozno pomocou GenFrag
vzoriek vykonat i samotné skladanie DNA sekvencii. Nakolko v nasom skladaci nepouzivame Smith-
Watermanov algoritmus, nebolo by mozné ziskané vysledky porovnat s inymi algoritmami. Preto
sme sa rozhodli pouzit uz pripravené TSP instancie. Tieto instancie sme nacitali pomocou objektu
triedy genfrag_parser a vykonali ich nasledné rieSenie. Pomocou opisu v ¢lanku [28] sme previedli
cenu vyslednej cesty na sucet prekryti medzi jednotlivymi sekvenciami, pricom vyssi sucet znaci
lepsi algoritmus. Testy pomocou GenFrag instancii sme vykonali pre Lin-Kernighanvu heuristiku,
Iterovanu Lin-Kernighanovu heuristiku, Memeticky algoritmus a PIMCSA-DMO v niekolkych kon-
figuraciach, pricom kazda konfiguraciu sme testovali 5 krat. Vysledky jednotlivych testov su vo
formate excelovskej tabulky pritomné na prilozenom DVD nosici. V tabulke 8 uvadzame len vysledky
najlepsieho a najhorsieho behu algoritmu PIMCSA-DMO v jeho strednej konfiguracii PD(F), pricom
ho porovnavame s inymi algoritmami. Optimalne ceny ciest sme vyznacili hrubym pismom, druhy

najlepsi algoritmus sme vyznacili kurzivou.

Tabulka 8: Porovnanie PIMCSA-DMO s ostatnymi algoritmami pri rieSeni GenFrag instancil.

inStancia | optimum || PPSO+DE | QEGA | SA | PALS | SAX | PD(F)+ | PD(P)- |

x60189_4 11478 11478 11476 | 11478 | 11478 | 11478 | 11478 | 11478
x60189_5 14161 13642 14027 | 14027 | 14021 14027 14161 | 14161
x60189_6 18301 18301 18266 | 18301 | 18301 | 18301 | 18301 | 18301
x60189_7 21271 20921 21208 | 21271 | 21210 | 21268 21271 | 21271
m15421_5 38746 38686 38578 | 38583 | 38526 | 38726 38746 | 38746
m15421_6 | 48052 47669 47882 | 48048 | 48048 | 48048 48052 | 48052
m15421_7 | 55171 54891 55020 | 55048 | 55067 | 55072 55171 | 55171
j02459_7 116700 114381 116222 | 116257 | 115320 | 115301 | 116700 | 116700
acinl 47618 47264 47115 | 46955 | 46876 | 46865 47618 47609
acin2 151553 147429 144133 | 144705 | 144634 | 144567 || 151548 | 151544
acin3 167877 163965 156138 | 156630 | 156776 | 155789 || 167870 | 167859
acinb 163906 161511 144541 | 146607 | 146591 | 145880 || 163896 | 163886
acin7 180966 180052 155322 | 157984 | 158004 | 157032 || 180946 | 180934
acin9 344107 335522 322768 | 324559 | 325930 | 314354 | 344085 | 344081

Jednotlivé hodnoty predstavujii sumu prekryti pozdlz cesty v TSP a teda celkovii sumu prekryti daného zloZenia
DNA sekvencii. Vicsie hodnoty znacia lepsi algoritmus. Pre algoritmus PIMCSA-DMO v konfiguracii PD(F)
uvadzame prekrytia pre najlepsi beh programu PD(F)+ a najhorsi beh PD(F)-. Hrubo si vyznacené optimalne
hodnoty, kurzivou druhé najlepsie hodnoty.
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Konfiguracia PD(F), ktora sme zahrnuli do porovnania sice produkovala horsie vysledky ako konfigu-
racia PD(G), ktora mala najhorsie vysledky porovnatelné s najlepsimi vysledkami konfiguracie PD(F),
ale uz tieto vysledky su lepsie, ako vsetky uvedené algoritmy, s ktorymi sme PIMCSA-DMO porovna-
vali. Volbou strednej konfiguracie pritom usetrime vypoctovy ¢as. Autori ¢lanku [28] porovnavali ich
algoritmus Particle Swarm Optimization and Differential Evolution (PPSO+DE) s algoritmami QEGA
a SA, ktoré sme opisovali v analyze a s algoritmami PALS a SAX. Jednotlivé optimalne hodnoty
vypocitali podla Lin-Kernighan-Helsgaun algoritmu a overili ich pomocou programu Concorde.
V tabulke 8 sme k tomuto porovnaniu doplnili vysledky PIMCSA-DMO. Ako vidno, algoritmus
PIMCSA-DMO dosiahol vzdy bud optimalny vysledok, alebo druhy najlepsi vysledok, dokonca aj
vo svojom najhorsom behu, pricom sme v tabulke uviedli len stredne vykonnu konfiguraciu PD(F).

Nami navrhnuty algoritmus PIMCSA-DMO tak prekonal vSetky porovnavané algoritmy:.

Tabulka 9: Konfiguracie PIMCSA-DMO pouZité pri testovani rieSenia TSP pomocou GenFrag instancii.

| nastavenie | PD(E) | PD(F) | PD(G) |
LK_MAX_DEPTH 20 20 80
LK_NEIGHBORHOOD_SIZE 20 50 80
ILK_ITERATIONS 1 1 10
Ostatné parametre jednotlivych konfiguracii PIMCSA-DMO boli spoloéné: PTA_ POPULATION = 20,

MIA_STOP_ITER = 10, VACCINE_SET = 8, CLONE_SCALE = 5, PERTURBATE = TRUE a
CROSS_VACC_P = 0. 75, pricom vSetky konfiguracie boli spustené so 14 podpopulaciami P;.

5.3 Testovanie aplikacie PIMCSA-DMO na skladanie DNA sekvencii

Predchadzajuce testy preukazali schopnost algoritmu PIMCSA-DMO riesit velké instancie TSP,
pricom algoritmus dosahuje dostato¢ne kvalitné cesty. V tejto kapitole sa teda venujeme testovaniu
skladania DNA sekvencii pomocou nami implementovaného skladaca, s dorazom vyhodnotit uspes-
nost algoritmu PIMCSA-DMO. Vsetky testy boli vykonané na uz opisanom klastri. Hlavne kvoli
casovej naroc¢nosti transformacie FAP na TSP sme volili predovsetkym mensie mnoziny kratkych
sekvencii. Sklada¢ sme testovali s pouzitim Lin-Kernighanovej heuristiky v konfiguracii LK(1) a LK(4),
Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky v konfiguracii ILK(1) a ILK(4) a PIMCSA-DMO v konfiguracii
PD(A)-8 a PD(C)-20. Pouzité konfiguracie su rovnaké, ako v pripade testovania TSP instancii a boli
opisané v kapitole 5.1. Beh skladaca sme pre kazda konfiguraciu danych algoritmov opakovali 10 krat,
pricom sme merali ¢as potrebny na skladanie a cenu vyslednej cesty v TSP. Kontigy, ktoré vznikli
pri poslednom behu skladaca v danej konfiguracii sme nasledne pouzili pri porovnani jednotlivych

pristupov.
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5.3.1 Testovacie data

Testovacie kratke sekvencie sme generovali pouzitim vlastného generatora DNA sekvencii [47]. Tieto
sekvencie su, spolu s ich referenénymi genémami a prislusnymi nastaveniami generatora sekvencii,
pritomné na priloZzenom DVD. Tabulka 10 uvadza opis zdkladnych vlastnosti jednotlivych vzoriek
so sekvenciami. Vsetky sekvencie mali obsah GC baz nastaveny na 50% a boli sekvenované ako
jednoduché sekvencie. Dizka sekvencii bola vo vsetkych pripadoch konstantna. Vietky stbory so
sekvenciami sme pred testovanim upravili pomocou vlastného preprocesora DNA sekvencii, ktory
odstranil duplicitné sekvencie, ¢im sme ich mohli pouzit s nasim skladacom DNA sekvencii. Alterna-
tivou k tomuto kroku by bolo pouzit priamo funkcionalitu modulu Parser, ktora odstrafiuje duplicitné
sekvencie, ale nakolko sme skladanie vykonavali opakovane, bolo ¢asovo vyhodnejsie sekvencie
predspracovat. Kedze FAP predstavuje asymetricku instanciu TSP, skladanie DNA sekvencii v danej

vzorke vzdy viedlo k rieseniu TSP s dvojnasobnym poctom miest oproti poctu sekvencii v subore.

Tabulka 10: Konfiguracie generovanych testovacich DNA sekvencii.

|vzorka [CHR| GS | T|REP|[RL| ER |COV| CNT |
A 1 100 [ V]| N |30 0 40 133 (57)
B 1 1000 V| N |70 0 40 571 (408)
C 1 1000 [V N |70 0 100 [ 1666 (759)
D 1 500 [ V[ N | 70 [0.000001 | 50 357 (223)
E 2 [200+100 | V][ N | 40 0 50 377 (150)
F 1 200 |[M| N | 40 0 50 250 (153)
G 1 300 V| N | 40 0 5 37 (31)
H 1 1000 [V|[ T |50 0 30 600 (408)
I 1 1000 [V ]| C |50 0 30 600 (409)
] 1 10000 | V[ N 100 0 40 | 4000 (3256)
K 1 20000 | V[ N [100 0 40 | 8000 (6472)
L 1 | 100000 | V[ N |100 0 10 | 10000 (3644)
M 1 | 100000 | V][ N |100 0 30 [ 30000 (19650)

Legenda: CHR - pocet chromozomov, GS - velkost genomu, T - typ gendomu (V - jednoduché viakno, M - molekula),
REP - typ opakovani (N- Ziadne, T - teloméry, C - centroméra), RL - dizka sekvencii (vSetky sekvencie majii rovnakii
velkost), ER - pravdepodobnost vzniku chyby pri sekvenovani, COV - pokrytie, CNT - pocet sekvencii (v zatvorke
je pocet sekvencii po odstraneni duplicitnych sekvencii)

5.3.2 Spravnost skladania sekvencii

V tejto Casti testujeme, ¢i nas sklada¢ DNA sekvencii je schopny skladat sekvencie do kontigov, ktoré
sa zhoduju s pévodne sekvenovanymi vlaknami DNA. Sklada¢ DNA sekvencii bol pre kazdu testovanu
konfiguraciu nastaveny tak, aby nepouzival modul Compactor, ¢im sme zachovali vyssi pocet miest

v kazdej TSP instancii. Modulom Compactor neboli spajané ani kontigy, ktoré vznikli po skladani
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prislusnych DNA sekvencii, ¢o nam umoznilo testovat len silu daného algoritmu pre riesenie TSP. V
module Connector sme nastavili minimalny pocet nukleotidov, ktory musia dve sekvencie spolo¢né na
to, aby boli zahrnuté do jedného kontigu na 8 (nastavenie CONNECTOR_OVERLAP_LIMIT). Spravnost
skladania sme overili pomocou programu FASTA [34], ktory nam umoznil vysledné kontigy zarovnat
podla referen¢nej vzorky, z ktorej sme kratke sekvencie generovali a vyhodnotit pocet spravne a

nespravne poskladanych nukleotidov. Tabulka 11 uvadza vysledky skladania DNA sekvencii.

Tabulka 11: Vysledky skladania DNA sekvencii.

vzorka | dizka | LK(1) \ LK(4) \ ILK(1) |
A 100 3/100/100 1/100/100 1/100/100
B 1000 5/998/998 2/998/667(331) 1/998/998
C 1000 5/1000/1000 4/1000/1000 1/1000/1000
D 500 6/495/495 6/496/495(1) 4/495/495
E 300 5/299/299 4/299/299 3/299/299
F 400 3/396/396 3/448/280(168) 3/396/396
G 300 2/297/297 5/297/297 2/297/297
H 1000 4/914/914 2/917/913(4) 1/916/916
I 1000 4/947/947 2/1009/970(39) 3/967/944(23)
J 10000 9/10024/9999(25) 1/9999/9999 1/9999/9999
K 20000 || 3/20056/11810(8246) | 3/20098/17982(2116) | 1/19996/19996
L 100000 | 16/33472/22065(11407) 13/32865/32865 | 4/32865/32865
| vzorka | dizka | ILK(4) | PD(A)-8 | PD(C)-20 |
A 100 1/100/100 1/100/100 1/100/100
B 1000 1/998/998 1/998/998 1/998/998
C 1000 2/1000/1000 | 1/1000/1000 | 1/1000/1000
D 500 4/495/495(32) 4/495/495 4/495/495
E 300 2/299/299 2/299/299 2/299/299
F 400 2/396/396 2/396/396 2/396/396
G 300 2/297/297 2/297/297 2/297/297
H 1000 1/912/912 1/910/910 1/919/910
I 1000 || 1/920/881(39) | 1/920/883(37) | 1/920/883(37)
J 10000 || 2/9999/9999 | 1/9999/9999 | 1/9999/9999
K 20000 || 1/19996/19996 | 1/19996/19996 | 1/19996/19996
L 100000 || 4/32865/32865 | 1/32865/32865 | 1/32865/32865

Legenda: Tabulka zobrazuje vysledky skladania DNA sekvencii pre 3 algoritmy na riesenie TSP. Data v tabulke
st zapisané vo formate a/b/c(d), kde a znaci pocet kontigov generovanych skladacom, b znaci celkovii dizku
kontigov, pricom dbame na to, aby prekryvajiice sa ¢asti kontigov boli do tohto sictu zapocitané len raz. Cislo ¢
oznacuje celkovy pocet nukleotidov, ktoré sa zhoduju s referencnym genémom a Cislo d oznacuje pocet chybne
zlozenych nukleotidov. Stlpec dlzka urcuje dizku kazdého referencného genému v nukleotidoch.

V pripadoch, ked nas sklada¢ poskladal viac ako jeden kontig (bez ohladu na pouzity algoritmus), sa

tieto kontigy zvycajne, aspon z malej casti prekryvali. Vac¢sinou by tak bolo mozné tieto kontigy spojit
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do jedného superkontigu, v ostatnych pripadoch aspon redukovat ich pocet. Vyssi pocet kontigov je
sposobeny najméa neoptimalnostou najdenej TSP cesty (kedZe na skladanie DNA sekvencii pouzivame

heuristické algoritmy, vysledné cesty st len suboptimalne).

Pri vzorke B sme boli schopni poskladat vzdy len 998 z 1000 nukelotidov, ¢o je spdsobené tym,
ze prvé 2 nukleotidy nie s pritomné ani v jednej kratkej sekvencii, podobne to plati pre druhy
chromozoém vzorky FE, kde sme neboli schopni zrekonstruovat viac ako 99 zo 100 nukleotidov a jeden

z retazcov vzorky F, kde bolo osekvenovanych len 196 nukleotidov.

Zaujimavy je pripad vzorky B, kde konfiguracia LK(1) dosiahla z hladiska skladania DNA sekvencii
lepsi vysledok, ako konfiguracia LK(4) i napriek tomu, Ze pre tito konfiguraciu sme ziskali cestu
ceny 513 oproti LK(4), kde mala cesta cenu 249. Vyssia neoptimalnost cesty spdsobila v pripade LK(1)
vy$si pocet kontigov, ktoré ale pokryvaju referencny genom lepsie, ako 2 chybne zlozené kontigy
konfiguracie LK(4). V tabulke mozno vidiet, Ze podobné situacie sa opakovali viac krat aj pre iné

konfiguracie testovanych algoritmov.

V pripade vzorky D, kde boli sekvencie generované s moznostou vyskytu chyby pocas sekvenovania,
sme boli schopni zrekonstruovat vzdy takmer cely retazec DNA. Chyby sekvenovania ale mali
za nasledok zvyseny pocet kontigov pre kazdy testovany algoritmus. V skladani najlepsie dopadli
konfiguracie PD(A) a PD(C), ktoré vygenerovali jeden kontig dizky 496 nukleotidov, pri¢om zvysné 3
kontigy boli jeho podmnozinami. Algoritmus PIMCSA-DMO tak aj v tomto pripade preukazal svoju

vhodnost na skladanie DNA sekvencii.

Pri skladani sekvencii s malym pokrytim, vo vzorke (G, mala vécsie problémy len konfiguracia LK(4),
ktora zlozila az 5 kontigov. Tieto vsak pokryvali 297 nukleotidov referencného genému rovnako, ako
v pripade ostatnych konfiguracii. V tomto pripade ale cena cesty konfiguracie LK(4) bola 372, oproti
niz$ej cene cesty LK(1), ktora bola 235. Konfiguracia LK(4) preto poskytovala horsie vysledky ako

LK(1) uz v procese riesenia TSP.

Celkové dizka pokrytia referen¢ného genému kontigmi pri sekvencidch H bola znizena v dosledku
pritomnosti telomérov, ktorych opakovacie jednotky boli sice pritomné, ale neboli zopakované
spravny pocet krat. To je sposobené tym, Ze v pripade skladania DNA pomocou TSP nevieme spravne
uréit dizky jednotlivych opakovani. I napriek tomu, Ze algoritmus PIMCSA-DMO dosahoval lepsiu
cenu cesty v TSP, algoritmus Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky v konfiguracii ILK(1) dosiahol

z pohladu skladania DNA sekvencii lepsi vysledok.
V pripade skladania DNA sekvencii zo vzorky I, ktora vo svojom strede obsahuje centromerické

opakovanie, bolo potrebné v pripadoch, ked sme ziskali len 1 kontig, tento kontig rozdelit na 2 casti,

ktoré potom bolo mozné bez zavaznejsich chyb mapovat na referenc¢ny geném vzorky I.
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Vzorky J a K aj napriek svojej velkosti nerobili va¢sine konfiguracii pri skladani problém. Najvacsi
prinos algoritmu PIMCSA-DMO vidno az na vzorke L, kde ako jediny dokazal vzorku poskladat do
jedného kontigu, ktory ale dosahoval len tretinu dizky referen¢ného genému. S rovnakym problémom
sme sa vSak v minulosti stretli aj pri skladani dlhsich chromozémov pomocou skladaca ABySS, ktory

na skladanie DNA sekvencii pouziva De Bruijnove grafy.

Sekvencie zo vzorky M sme testovali len s konfiguraciou PD(A)-8 algoritmu PIMCSA-DMO. V tomto
pripade sme ziskali 1 kontig dlzky 32863 nukleotidov. Skladanie tychto sekvencii predstavovalo
rieSenie TSP s 39300 mestami, pricom algoritmus PIMCSA-DMO vyprodukoval suboptimalnu cestu
s cenou —6437 za 2873 sekind. Celkové skladanie trvalo 3052 sekund.

Tabulka 12 boduje uspesnost jednotlivych testovacich konfiguracii pre dané vzorky. Kazda konfi-
guracia mohla dosiahnut maximalne 100 bodov. Body sme pre danu konfiguraciu pocitali podla
vzorca (a — b) x 100/N — i, kde a predstavuje pocet spravne uréenych nukleotidov, b pocet nespravne
urcenych nukleotidov, N pocet nukleotidov referencného genému a 7 penalizaciu za vyssi pocet
kontigov, pricom ¢ = 0 pre konfiguraciu s najmensim poctom kontigov, ¢ = 10 pre konfiguraciu s 2.
najmensim po¢tom kontigov, ¢ = 15 pre konfiguraciu s 3. najmensim po¢tom kontigov a ¢ = 20 pre
konfiguracie s najvyssim poctom kontigov. Najlepsie bodovania sme v tabulke vyznacili hrubym pis-
mom. Vysledné skore danej konfiguracie predstavuje pocet situacii, v ktorych bola dana konfiguracia

v porovnani s ostatnymi najlepsia.

Tabulka 12: Bodovanie jednotlivych konfiguracii algoritmov na riesenie TSP.

| vzorka || LK(1) [ LK(4) [ ILK(1) | ILK(4) | PD(A) | PD(C) |

A 9 [ 100 | 100 [ 100 | 100 | 100
B 848 | 236 | 998 | 99,8 | 99,8 | 99,8
C 80 | 8 | 100 | 90 | 100 | 100
D 89 [ 888 | 99 | 926 | 99 99
E 79,7 | 847 | 897 | 99,7 | 99,7 | 99,7
F 89 | 18 89 99 99 99
G 99 | 89 | 99 99 99 99
H 764 | 80,9 | 91,6 | 912 | 91 91
I 747 | 831 | 77,1 | 842 | 84,6 | 846
] 847 | 100 | 100 | 90 | 100 | 100
K 78 | 693 | 100 | 100 | 100 | 100
L 0 | 179 | 229 | 229 | 32,9 | 32,9
[ skore | 1 [ 2 | 8 | 5 [ 11 [ 11 |

Algoritmus PIMCSA-DMO sa v obidvoch svojich konfiguraciach umiestnil na prvom mieste. Prave
tento algoritmus produkuje najmensi pocet najdlhsich kontigov s najva¢sim poctom spravne umiest-

nenych nukleotidov.
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5.3.3 Casy behu sklada¢a DNA sekvencii

Tabulka 13 zobrazuje casy behov jednotlivych konfiguracii testovanych algoritmov pre riesenie
TSP v ramci sklada¢a DNA sekvencii. Casy v tabulke sme vypocitali spriemerovanim ¢asov z 10
behov kazdej konfiguracie. Z tabulky mozno vidiet, Ze najrychlejsi je algoritmus Lin-Kernighanove;
heuristiky a najpomalsi PIMCSA-DMO. Pomalost PIMCSA-DMO je vsak vyvazena jeho vysokou

presnostou pri rieSeni TSP a teda i pri skladani DNA sekvencii.

Tabulka 13: Casy behov skladaéa DNA sekvencii pre rozne vzorky.

|vzorka | LK(1) | LK@ | 1K1 | TIK@4 | PD(A) \ PD(C) \
A 4(4) 15(15) 68(68) 44(43) 346(345) 765(765)
B 177(124) 106(47) 933(878) 783(731) 3032(2977) 8143(8089)
C 431(275) 502(327) 1805(1642) | 3105(2941) 6991(6835) 16481(16313)
D 106(89) 114(101) 831(818) 1020(1004) 4024(4012) 8746(8730)
E 20(16) 41(38) 279(275) 258(253) 1151(1145) 2931(2927)
F 13(10) 14(13) 99(92) 107(104) 579(575) 1349(1342)
G 1(1) 1(1) 3(3) 9(9) 98(98) 120(120)
H 94(55) 87(51) 519(482) 421(383) 2112(2076) 5583(5545)
I 154(114) 104(65) 890(853) 619(578) 2456(2416) 6901(6860)
J 6865(2021) | 6828(1980) | 9241(4450) | 10713(5933) | 32509(27623) | 44791(39654)
K 27672(8633) | 25874(6909) | 32187(13150) | 34905(15920) | 113639(94328) | 135277(115628)
L 47088(13187) | 47170(13152) | 53837(19817) | 59321(25473) | 181836(147220) | 217081(181169)

Legenda: Cas je udavany v milisekundéch vo formate a(b), kde a predstavuje celkovy éas potrebny na skladanie
DNA sekvencii a b ¢as hladania cesty v TSP.

Casové rozdiely medzi PIMCSA-DMO a inymi algoritmami st najvic¢sie pri malych mnozindch DNA
sekvencii, pri velkych mnozinach (vzorky J, K a L) sa tento rozdiel pomaly straca, najméa kvoli
¢asovej narocnosti prevodu FAP na TSP v module FASTA Parser. Preto je vhodné pouzit PIMCSA-DMO
prave na skladanie vac¢sich vzoriek, kde su ¢asové rozdiely oproti najrychlejsej Lin-Kernighanove;j
heuristike len priblizne stvornasobné. Za cenu mierne zvysenych casovych narokov tak ziskame

podstatne kvalitnejsie kontigy.

5.4 Vplyv modulu Compactor na redukciu dimenzionality TSP

V tejto kapitole sme otestovali, ako vplyva modul Compactor na celkovy pocet miest TSP. Kriticky
pomer sme nastavili na 0,9 a spustili sme skladac¢ pre opisané vzorky kratkych DNA sekvencii. V
tabulke 14 st uvedené rozmery instancii TSP v poc¢te miest, ktoré musel skladac riesit v pripade,
ze sme ho spustali bez pouzitia modulu Compactor a v pripade, Ze sme ho spustili s modulom

Compactor. Z riadku kompresia je zrejmé, Ze modul Compactor dokaze podstatne zredukovat pocet
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miest v jednotlivych instanciach TSP, ¢o sa najviac odrazi pri genémoch, ktoré boli sekvenované s
velkym pokrytim. Vdaka modulu Compactor by sme tak boli schopni riesit podstatne vacsie mnoziny
DNA sekvencii, ako bez neho.

Tabulka 14: Rozmery instancii TSP s pouzitim a bez pouZitia modulu Compactor.

| vzorka [ A|B|] C | D |E|F|G|[H]|[]T] J | K| L |
bez Compactora || 114 | 816 | 1518 | 446 | 300 | 306 | 62 | 816 | 818 | 6512 | 12944 | 17288
s Compactorom 4 24 4 8 12 | 52 | 44 | 70 68 | 202 460 1124

| kompresia || 285 | 34 [3795 5575 | 25 | 59 [14[11,7 ] 12 | 322 | 281 | 154 |

5.5 Porovnanie algoritmov PIMCSA-DMO a PIMCSA

Algoritmy PIMCSA-DMO a PIMCSA st si zna¢ne podobné, nakolko algoritmus PIMCSA-DMO
vychadza priamo z PIMCSA. Upravy, ktoré sme uskutoé¢nili v PIMCSA-DMO sa sustredili najma
na zlepS$enie ¢asov behu oproti algoritmu PIMCSA. Do PIMCSA-DMO sme tiez zahrnuli Vylepseny
Inver-Over operator, ktory produkuje lepsie vysledky ako zakladny Inver-Over operator, preto ma
algoritmus PIMCSA-DMO potencial dosahovat lepsie vysledky ako PIMCSA pri rieSeni velkych
instancii TSP. Tabulka 15 zachytava ¢asy behov konfiguracii PD(A)-8 a PD(C)-20 algoritmu PIMCSA-
DMO a algoritmu PIMCSA v konfiguracii odpovedajicej konfiguracii PD(A).

Tabulka 15: Porovnanie ¢asu behov algoritmov PIMCSA-DMO a PIMCSA v ms.

| vzorka | PIMCSA | PD(A) [ PD(C) |
A 711(711) | 346(345) | 765(765)
E 3808(3803) | 1151(1145) | 2931(2927)
F 3353(3348) | 579(575) | 1349(1342)
G 161(161) 98(98) 120(120)

Z nameranych vysledkov vyplyva, Ze algoritmus PIMCSA je oproti PIMCSA-DMO vyrazne pomalsi.
Zaostava i za vyrazne vypoctovo naroc¢nejsou konfiguraciou PD(C) algoritmu PIMCSA-DMO. Algo-
ritmus PIMCSA-DMO je teda oproti PIMCSA pre skladanie DNA sekvencii vyhodnejs$i minimalne z
casového hladiska. Kvalitou ciest v TSP st algoritmy bud rovnaké, alebo PIMCSA-DMO produkuje
lepsie cesty. Preto je najvhodnejsie na skladanie DNA sekvencii pouzivat algoritmus PIMCSA-DMO.
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6 Zhodnotenie a buduca praca

V ramci diplomového projektu sme implementovali skladac DNA sekvencii, ktory riesi problém sklada-
nia DNA sekvencii jeho pretypovanim na problém obchodného cestujiiceho (skr. TSP). Pri implementéacii
algoritmu riesiaceho TSP sme vychadzali z algoritmu PIMCSA [37] in$pirovanym imunitnym systé-
mom, ktory sme vhodne modifikovali, ¢im sme vytvorili algoritmus PIMCSA-DMO. Najvyraznejsou
zmenou bolo presunutie operacie zrenia protilatok z pamatovej populacie do jednotlivych podpo-
pulacii protilatok. Sucastou tohto algoritmu je pouzitie Iterovanej Lin-Kernighanovej heuristiky a

Vylepseného Inver-over operatora, ktoré sme tiez vhodne implementovali.

Testovanie preukazalo dostatoc¢nu silu algoritmu PIMCSA-DMO pri rieseni velkych TSP instancii
z hladiska kvality vyslednych ciest, ale aj z hladiska ¢asu potrebného na najdenie tychto ciest.
Algoritmus PIMCSA-DMO kvalitou ciest prekonal vsetky algoritmy, s ktorymi sme ho porovnavali.
KedZe testovanie skladac¢a vyzadovalo jeho porovnanie s inymi algoritmami, vyustilo to k navrhu takej
architektury skladaca, ktora z neho spravila plnohodnotny framework pre skladanie DNA sekvencii
pomocou algoritmov pre riesenie TSP. Sklada¢ pozostava z troch hlavnych modulov (Parser, TSP
Solver a Connector), ktoré mozno reimplementovat a pri dodrzani predpisaného rozhrania zamenit
bez toho, aby to malo vplyv na iné Casti skladaca DNA sekvencii. Prave moduly TSP Solver, ktoré
predstavuju rozne pristupy k rieseniu TSP mozno v skladaci lahko vymienat, v com spociva najvacsia
sila frameworku. Modul Compactor navyse skladacu umoznuje skladat podstatne vacsie mnoziny
kratkych DNA sekvencii, nakolko pri genémoch, ktoré boli sekvenované s dostatocnym pokrytim
sme schopni redukovat pocet sekvencii aj viac ako stonasobne. Modul Compactor tak redukuje aj

rozmery TSP instancie, ktora musi byt riesena pomocou PIMCSA-DMO.

Jedna z Casovo najkritickejsich ¢innosti skladaca je vypocet prekryti medzi vsetkymi dvojicami
DNA sekvencii. Tento vypocet nie je implementovany paralelne a sposob, akym je implementovany
nedovoluje, aby v DNA sekvenciach boli pritomné chyby vzniknuté v dosledku sekvenovania daného
genému. V budicnosti je preto vhodné reimplementovat funkciu overlap(a, b), ktora vracia velkost
prekrytia medzi sekvenciami a a b tak, aby pouzivala Smith-Watermanov algoritmus zarovnavania
sekvencii a modul FASTA Parser tak, aby vypocet prekryti vykonaval paralelne s pouzitim MPI a
pripadne OpenMP. Autori ¢lanku [28] tiez uvadzaju spdsob, ako implementovat Smith-Watermanov

algoritmus efektivnejsie.

V dalsej praci by sme tiez chceli vylepsit implementaciu Lin-Kernighanovej heuristiky a to najma z
casového hladiska. KedZe implementacia efektivnej Lin-Kernighanovej heuristiky nie je jednodu-
cha zélezitost, je vhodné zvazit integraciu algoritmu Lin-Kernighan-Helsgaun (skr. LKH), ktory v
sucasnosti predstavuje najefektivnejsiu a kvalitou ciest najlepsiu implementaciu Lin-Kernighanovej

heuristiky. Zdrojové kody tohto algoritmu st volne dostupné. Algoritmus LKH je implementovany v
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jazyku C a poskytuje funkcie, ktoré mozno volat v inych programoch. Pre potreby skladania DNA sek-
vencii pomocou nasho skladaca by vsak bolo pravdepodobne potrebné modifikovat samotny zdrojovy
kod LKH algoritmu, nakolko je potrebné, aby dokazal pracovat s objektom triedy stsp_from_atsp,

ktora neudrziava celd symetrickti maticu reprezentujucu TSP.

Aby bol framework viactcelovejsi, chceli by sme tiez zmenit implementaciu triedy dna_assembler
tak, aby aj s modulmi Parser, Connector a Saver pracovala podobne, ako s modulom TSP Solver. Tak by

bolo mozné jednotlivé moduly vymienat bez nutnosti menit zdrojovy kod triedy dna_assembler.

Pevne verime, Ze nami vyvinuty sklada¢ DNA sekvencii poslazi v budicnosti nie len studentom
Fakulty informatiky a informacénych technoloégii Slovenskej technickej univerzity pri rieSeni ich
diplomovych projektov, ale aj vyskumnikom v oblasti skladania DNA sekvencii pomocou algoritmov
pre riesenie TSP. Z toho dévodu sme rozhodnuti vysledky nasej prace publikovat a tak spristupnit

nami vytvoreny sklada¢ DNA sekvencii.
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