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Abstrakt

Táto práca sa venuje zobrazovaniu evolu£ných histórií. Výsledkom tejto práce je prog-

ram EHDraw, ktorý umoº¬uje vytvára´ vizualizácie, meni´ nastavenia pouºité pre

tvorbu týchto vizualizácií a automaticky zredukova´ po£et génov, ktoré sa nachádzajú

vo vizualizácii, bez straty pre nás podstatnej informácie - aké mutácie sa odohrali

v evolu£nej histórii. Redukciu po£tu génov transformujeme na Problém mnoºinového

pokrytia, jeho aproximáciu získame pomocou greedy algoritmu, a jeho optimum po-

mocou Celo£íselného lineárneho programovania. Rozdiely týchto dvoch prístupov po-

rovnávame testami. Výsledný program bude slúºi´ na zobrazovanie a vizuálnu kontrolu

výsledkov metód, ktoré sa na základe dostupných DNA sekvencií snaºia zrekon²truova´

evolu£nú históriu, ktorá by viedla k takýmto sekvenciám.

K©ú£ové slová: vizualizácia, evolu£ná história, výber génov, Problém mnoºinového

pokrytia, greedy algoritmus, Celo£íselné lineárne programovanie
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Abstract

The subject of this work is visualisation of evolution histories. The Result of this work

is program EHDraw, which allows creating visualisations and changing their settings,

It can also automatically reduce the number of genes contained in the visualisation,

without loss of relevant information for us, namely mutations which occurred in the

evolution history. Reduction of the number of genes is transformed to the Set Cover

Problem, it's approximation is obtained by a greedy algorithm and the optimal solution

by Integer Linear Programming. The di�erences of these two approaches are compared

by tests. Created program will allow visual control of the results of the methods, that

based on the available DNA sequences try to reconstruct the evolutionary history that

would lead to such sequences.

Keywords: visualisation, evolution history, gene selection, Set Cover Problem, gre-

edy algorithm, Integer Linear Programming
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Úvod

Uº v antike sa niektorí antickí �lozo� zaoberali my²lienkou, ºe základná charakteris-

tika jednotlivých biologických druhov sa £asom mení. A práve v gré£tine môºeme nájs´

pôvod slova Fylogenéza, kde fylé = kme¬ a genesis = zrodenie/pôvod. Fylogenéza sa za-

oberá vývojom druhu organizmov. Vä£²inou sa odohráva po£as ve©mi dlhého £asového

úseku, a preto ju nie sme schopní priamo pozorova´ a nezostáva nám iná moºnos´ ako

vytvori´ rekon²trukciu na základe poznatkov o evolúcii. Neskôr v tomto vednom poli

urobil významný pokrok Charles Darwin, ke¤ v roku 1859 publikoval svoju knihu Pôvod

druhov. Okrem toho, ºe z evolúcie vytvoril ²iroko uznávanú teóriu, predstavil aj my²-

lienku ºe akéko©vek dva ve©mi rozdielne druhy zdie©ajú spolo£ného predka a vizuálne

ju znázornil vo forme stromového grafu, takzvaného stromu ºivota. Tak poloºil základy

Evolu£nej teórie, ktorá skúma evolu£né procesy, ktoré na zemi vytvorili rôznorodos´

ºivota z po£iato£nej ºivej formy. �al²ie poznatky v oblasti genetiky, súvisejúce s DNA

a RNA viedli k tomu, ºe na evolúciu sa dnes pozeráme hlavne prostredníctvom génov.

Sekvenovanie DNA umoºnilo vz´ahy medzi jednotlivými organizmami odsledova´ na

základe zmien, ktoré prebehli v ich DNA sekvencii. To nám ponúka mnoºstvo presných

dát vyuºite©ných pri rekon²trukcii fylogenetického procesu. Aj na na²ej fakulte vzniklo

nieko©ko prác, ktoré sa venujú rekon²trukcii DNA sekvencie pokia© poznáme jej sú-

£asný vzh©ad, prípadne sa snaºia zrekon²truova´ fylogenetický strom pokia© poznáme

DNA sekvencie sú£asných druhov

[9, 6, 5, 12].

Strom stále patrí medzi najpopulárnej²ie spôsoby ako zobrazi´ evolu£né vz´ahy me-

dzi druhmi alebo inými objektami. Naj£astej²ie sa stretávame s fylogenetickým stro-

mom, ktorý zobrazuje vývoj druhov z posledného spolo£ného predka, ako napríklad

vidíme na obrázku 1. V takomto zobrazení nevidno samotné zmeny DNA, informácie,

ktoré nám poskytnú, ako napríklad vzdialenos´ dvoch objektov na základe rozdielnosti

ich DNA sekvencie, v²ak bývajú pouºité na zostavenie stromu. Cie©om tejto práce

je zostroji´ program, ktorý zobrazí jednoduchú postupnos´ sekvencií DNA s dôrazom

na zmeny, ktoré sa udiali s génmi v týchto sekvenciách. Výsledok by mal predstavo-

va´ malú vetvu fylogenetického stromu, v ktorom prepojenie objektov zobrazí reálne

zmeny, ktoré sa odohrali na ich DNA sekvencii. In²piráciou pre túto prácu sú vy²²ie

spomenuté práce pochádzajúce z na²ej fakulty, ná² program má by´ schopný vizuali-

1



Úvod 2

Obr. 1: Fylogenetický strom zobrazujúci evolu£né vz´ahy ve©kého po£tu druhov. Zdroj:

wikipedia.org

zova´ výsledky, ktoré produkujú a poslúºi´ okrem iného ako rýchla optická kontrola

správnosti.

Prvá kapitola poskytne úvod do problematiky, predstavíme si základné biologické

a bioinformatické pojmy, potrebné pre na²u prácu. Druhá kapitola sa bude venova´

implementácii ná²ho programu EHDraw, popí²eme ako vyzerá jeho vstup a výstup,

aké moºnosti interakcie poskytuje pouºívate©ovi a ktoré nastavenia v ¬om vieme me-

ni´. Okrem základnej funkcionality súvisiacej so zobrazovaním evolu£nej histórie sme

sa zamerali na problém, ako zredukova´ mnoºstvo zobrazených génov. Na²im cie©om je

odstráni´ niektoré gény z obrázku tak, aby sa výsledný obrázok stal preh©adnej²ím, ale

aby v ¬om zostali zachované informácie o udalostiach, ktoré sa nachádzajú v evolu£nej



Úvod 3

histórii. Tretia kapitola popisuje, ako problém výberu takýchto génov pretransformu-

jeme na Problém mnoºinového pokrytia, ako aj dve metódy, ktorými budeme Problém

mnoºinového pokrytia rie²i´. Konkrétne sa jedná o greedy algoritmus, ktorý nájde ap-

roxima£né rie²enie, a Celo£íselné lineárne programovanie, ktorým h©adáme optimálne

rie²enie. �tvrtá kapitola nadväzuje na tretiu, porovnávame v nej, aké výsledky dosta-

neme v závislosti od toho, akú metódu výberu génov zvolíme, a v ktorých prípadoch

dochádza k najvä£²ej redukcii mnoºstva zobrazených génov.



Kapitola 1

Úvod do problematiky

V tejto kapitole si vysvetlíme základne pojmy z biológie a bioinformatiky potrebné pre

túto bakalársku prácu, a popí²eme podobné uº existujúce programy.

1.1 DNA, gén a genóm

Deoxyribonukleová kyselina (DNA) je nosite©om genetickej informácie bunky. Má ²truk-

túru dvojzávitnice, skladajúcej sa z dvoch komplementárnych vlákien. Vlákno je tvo-

rené nukleotidmi, ktoré obsahujú jednu zo ²tyroch báz adenín, guanín, tymín a cytozín.

DNA zvykneme zapisova´ ako postupnos´ týchto báz, kde kaºdú bázu kódujeme jej po-

£iato£ným písmenom A,G,T,C. Vzdialenos´ dvoch DNA sekvencií vyjadruje, ako ve©mi

sú rozdielne.

Gén je súvislý úsek DNA, ktorý kóduje tvorbu proteínu. Gén je základnou jednotkou

dedi£nosti.

Genóm je súbor DNA molekúl v bunke. Jednotlivé molekuly DNA sa vä£²inou

nachádzajú v ²truktúrach nazývaných chromozómy. Napríklad v ©udskej bunke je 46

chromozómov, kaºdý obsahujúci jednu molekulu dna [16].

1.2 Evolu£ná história

Evolu£ná história je postupnos´ udalostí, ktoré sa odohrali na nejakej DNA sekvencii.

V tejto práci budem uvaºova´ iba udalosti ktoré menia poradie alebo po£et génov na

chromozóme. Okrem nich sa ale po£as evolúcie môºu vyskytnú´ aj udalosti, ktoré me-

nia bázy DNA sekvencie, takéto udalosti môºu ovplyvni´ funkciu génu, pre na²u prácu

v²ak nie sú podstatné

Budeme uvaºova´ hlavne tieto udalosti:

• Duplikácia - skopírovanie génu alebo skupiny génov na iné miesto v DNA.

4



KAPITOLA 1. ÚVOD DO PROBLEMATIKY 5

• Inzercia - vloºenie jedného alebo viacerých nových génov.

• Delécia - odstránenie jedného alebo viacerých génov.

• Inverzia - zmena poradia a orientácie génu alebo génov.

• Transpozícia - zmena poradia génu alebo génov.

• Speciácia - ²peciálna udalos´, ktorá ozna£uje vznik nového druhu. Vzniká nová

vetva v evolu£nej histórii.

V na²ej reprezentácii je evolu£ná história postupnos´ krokov, pri£om kaºdý krok po-

zostáva zo známej sekvencie génov na jednom chromozóme ur£itého organizmu. Medzi

jednotlivými krokmi do²lo k jednej alebo viacerým udalostiam.

1.3 Fylogenetický strom

Obr. 1.1: Príklad zakoreneného fylogenetického stromu, Zdroj: wikipedia.org

Fylogenetický strom reprezentuje evolu£né vz´ahy medzi sadou objektov. Pokia©

si za objekty zvolíme biologické druhy, jedná sa o takzvaný druhový strom. Jednotlivé

druhy sú pospájané hranami, ktoré reprezentujú evolu£ný vz´ah. Druhy, ktoré sa nachá-

dzajú na listoch stromu, sú bu¤ existujúce druhy, z ktorých sa nevyvinuli nové druhy,

alebo vyhynuté druhy bez potomkov. Vnútorné vrcholy predstavujú predchodcov, o

ktorých sa predpokladá, ºe sa vyskytli po£as evolúcie. Kaºdý vnútorný vrchol zodpo-

vedá speciácii, kde z jedného druhu vznikajú dva nové druhy. Pokia© je v strome známy
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posledný spolo£ný predok v²etkých listov, nazveme ho kore¬, a takýto strom ozna£íme

ako zakorenený. V zakorenenom strome je zrejmá orientácia hrán, ktorá ur£uje, ktorý

druh sa vyvinul z ktorého. Na obrázku 1.1 vidíme príklad zakoreneného fylogenetického

stromu. Prvok LUCA predstavuje posledného univerzálneho spolo£ného predchodcu.

Na tomto strome vidíme ºe Eukaryoty a Archeóny sú od seba fylogeneticky menej

vzdialené, ako od Baktérií [14].

1.4 Vizualizácia evolu£ných histórií

Vizualizácia je spôsob prevodu dát do gra�ckej formy, ktorú vieme spracova´ na²ím

zrakom, najdominantnej²ím zmyslom, aký máme. To nám umoº¬uje okrem lep²ieho

pochopenia problému aj rýchlu analýzu a odhalenie existujúcich súvislostí a vzorov

ktoré sa nachádzajú vo výsledku.

V oblasti vizualizácie evolu£ných histórií je naj£astej²ie zobrazovanie fylogenetic-

kých stromov. Na tento ú£el existuje mnoºstvo programov ako napríklad phylo.io, ETE

toolkit alebo Archaeopteryx [10, 7, 2]. Poskytujú vizualizáciu fylogenetických stromov v

ktorých gény bu¤ vôbec nevystupujú alebo sa nachádzajú iba pri listoch stromu. Roz-

diely medzi jednotlivými vrcholmi sa zvyknú zobrazova´ vzdialenos´ou týchto vrcholov

v obrázku, alebo £íslom, ktoré predstavuje vzdialenos´ DNA sekvencií týchto vrcholov.

My v²ak chceme, aby sa vo výslednom zobrazení nachádzali jednotlivé udalosti, ktoré

sa odohrali po£as evolu£nej histórie. Pre rodinu génov, ktoré vznikli duplikáciami a

speciáciami z jedného génu v genóme predka sa v literatúre vyskytuje vizualizácia, v

ktorej sú vetvy fylogenetického stromu zobrazené ako pruhy, vnútri ktorých zobrazíme

túto rodinu génov, a udalosti ktoré ju formovali. Príklad vidíme na obrázku 1.2, alebo

v £lánku [4]. Podobné zobrazenie, v ktorom sa nachádzajú viaceré gény naraz, vidíme

na obrázku 1.3, zatia© v²ak neexistuje pouºívate©sky pohodlný spôsob, ako podobné

vizualizácie vytvori´. Ná² program by mal umoºni´ pouºívate©ovi vytvára´ podobné

obrázky s pomocou jednoducho ovládate©nej aplikácie.
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Obr. 1.2: Zobrazenie evolu£nej histórie, v ktorom sledujeme duplikácie pre skupinu

génov. V £asti B vidíme duplika£nú históriu . Zdroj: [3]

Obr. 1.3: Zobrazenie evolu£nej histórie viacerých génov naraz, na pozadí sa nachádza

druhový strom. Zdroj:[12]



Kapitola 2

Implementácia programu

V tejto kapitole sa budeme venova´ niektorým významnej²ím £rtám implementácie

ná²ho programu, ktorý na vstupe dostane súbor popisujúci evolu£nú históriu, umoºní

pouºívate©ovi zmeni´ niektoré nastavenia a prípadne spusti´ optimalizáciu a nakoniec

zobrazí gra�ckú reprezentáciu vstupnej evolu£nej histórie pod©a toho, aké zmeny vy-

konal pouºívate©. Popí²eme v akom formáte má by´ zapísaný vstup, ako bude vyzera´

výstup, aké kroky vykonajú triedy ná²ho programu, akým spôsobom dokáºe pouºívate©

interagova´ s programom, ako nastavenia programu.

2.1 Vstup

predok e1 root 0 root 1 2 1 5 4 3 2 # -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

predok e2 e1 0.05 dup 1 2 1 2 5 4 3 2 # 0 1 2 1 3 4 5 6

clovek e3 e2 0.12 sp 1 2 1 2 5 4 3 2 # 0 1 2 3 4 5 6 7

clovek e4 e3 0.13 del 1 2 1 2 4 3 2 # 0 1 2 3 5 6 7

clovek e5 e4 0.14 ins 1 2 1 6 7 2 4 3 2 # 0 1 2 -1 -1 3 4 5 6

clovek e6 e5 0.2 inv 1 -1 -2 6 7 2 4 3 2 # 0 2 1 3 4 5 6 7 8

clovek e7 e6 0.25 leaf 1 -1 -2 6 7 2 4 3 2 # 0 1 2 3 4 5 6 7 8

simpanz e8 e2 0.12 sp 1 2 1 2 5 4 3 2 # 0 1 2 3 4 5 6 7

simpanz e9 e8 0.2 leaf 1 2 1 2 5 4 3 2 # 0 1 2 3 4 5 6 7

Tabu©ka 2.1: Ukáºka vymysleného vstupu v sú£asnom formáte.

Vstupom do ná²ho programu je evolu£ná história, ktorá popisuje poradie génov

v jednotlivých krokoch, a aké sú vz´ahy medzi génmi v nasledujúcich krokoch histó-

rie. Vstupný súbor ná²ho programu bude tvori´ postupnos´ou riadkov, podobná tej

akú vidíme v tabu©ke 2.1. Kaºdý riadok predstavuje jeden krok evolu£nej histórie.

Prvý riadok je kore¬om danej histórie, opisuje prvotný stav sekvencie a má priradenú

8
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²peciálnu udalos´ "root". Kaºdý ¤al²í riadok opisuje niektorý z nasledujúcich krokov

histórie. Riadok obsahuje zoznam génov nachádzajúcich sa v tomto kroku a spolu so

svojím predchodcom nám umoº¬uje ur£i´ aké evolu£né udalosti viedli k sú£asnému

stavu. Predchodca sa v súbore musí nachádza´ vºdy skôr neº nasledovník, aj preto je

prvým riadkom kore¬. Riadok obsahuje nieko©ko re´azcov a £ísel, oddelených medzerou

alebo viacerými medzerami, ak je to potrebné pre lep²iu preh©adnos´.

Význam st¨pcov:

Prvý st¨pec je názov biologického druhu (sú£asného alebo ur£itého predka), ktorého

sa týka daný riadok.

Druhý st¨pec je id riadku.

Tretí st¨pec je id predchodcu, t.j. kroku histórie ktorý nastal bezprostredne pred

aktuálnym krokom. Prvý riadok má ²peciálne id predchodcu s hodnotou �root'.

Hoci kaºdý riadok okrem kore¬a má jednozna£ného predka, naopak to neplatí.

V príklade vy²²ie má riadok e2 dvoch potomkov, to znamená ºe v tomto kroku

histórie nastala speciácia a vznikol nový druh, riadok e7 nemá ºiadneho potomka,

tento krok je ukon£ením jednej vetvy evolu£nej histórie.

�tvrtý st¨pec je £as, v ktorom sa daná udalos´ odohrala. Kore¬ sa nachádza v £ase

0, a £as smerom k sú£asnosti rastie.

Piaty st¨pec je skratka niektorej z udalostí, popísaných v sekcii ??, pokia© sa v da-

nom kroku evolu£nej histórie odohrala iba jedna z týchto udalostí, alebo jedna

zo trojice udalostí root/leaf/other. Root je udalos´ slúºiaca na identi�káciu ko-

re¬a. Leaf slúºi na ur£enie £asu, v ktorom sa daná vetva kon£í, medzi udalos´ou

ozna£enou ako leaf a jej predchodcom nemuselo prís´ k ºiadnym zmenám. Other

pouºijeme, ak rozdiely medzi týmto a predchádzajúcim krokom nie sme schopní

popísa´ pomocou jednej udalosti. Znamená to, ºe takýto krok vznikol kombiná-

ciou viacerých udalostí ako napríklad dve duplikácie nasledujúce po sebe alebo

translokácia s následnou deléciou.

Nasledujúce st¨pce obsahujú postupnos´ génov v poradí, v akom sa nachádzajú v

chromozóme. Identi�kátorom kaºdého génu je celé £íslo, pri£om znamienko ur-

£uje jeho orientáciu. To znamená ºe gén 2 je rovnaký ako gén -2, iba opa£ne

orientovaný v rámci DNA.

Znak # slúºi ako ukon£enie zoznamu génov.

Zvy²né st¨pce pre kaºdý gén ur£ujú poradie predka génu v predchodcovi jeho riadku.

Ak tento gén nemá predchodcu, obsahuje riadok hodnotu -1. Napríklad pre druhý
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výskyt génu 2 v riadku e4 vieme, ºe poradie jeho predchodcu má index 3. Ke¤ºe

predchodcom e4 je e3 vieme spoji´ ²tvrtý (indexujeme od nuly) gén z riadku e3

s ²tvrtým génom (gén 2) riadku e4.

2.2 Návrh výstupu

Na²ím cie©om je zobrazi´ kompletnú informáciu o génoch, ktoré sa nachádzajú v evo-

lu£nej histórii. Potrebujeme preto nájs´ spôsob ako túto informáciu prida´ do fyloge-

netického stromu. Na²e zobrazenie evolu£nej histórie bude predstavova´ les stromov,

v ktorom jednotlivé stromy reprezentujú gény nachádzajúce sa v skúmaných druhoch.

Kaºdý gén bude zobrazený po£as celej jeho existencie v evolu£nej histórii. Os x slúºi

ako os £asu, na©avo sa nachádza £as 0, ktorý postupne rastie tak, aby sa do obrázku

zmestil aj najneskor²í krok evolu£nej histórie.

Gény sú znázornené farebnými £iarami, ktoré idú vodorovne, aº kým sa nedostanú

do bodu, v ktorom má nasta´ udalos´. Ak sa nasledujúci krok k evolu£nej histórie

nachádza v £ase tk, tak gény dojdú bez zmeny do bodu tk − d, kde d reprezentuje £as

potrebný pre zobrazenie zmien. Zmeny vedúce ku kroku k sa teda udejú po£as £asového

rozmedzia tk − d aº tk. Pozícia génov v rámci osi y je v udalosti root daná ich reálnym

poradím, pri£om prvý gén sa nachádza najvy²²ie. Pre kaºdý ¤al²í krok tieº platí, ºe

gény daného kroku sú na osi y zoradené pod©a poradia, v akom sa nachádzajú v tomto

kroku evolu£nej histórie.

Duplikáciu, teda skopírovanie jedného alebo viacerých génov, zobrazíme tak, ºe

kaºdý zo stromov reprezentujúci zduplikované gény rozvetvíme. Vetvenie za£ne v £ase

tk − d.

Speciáciu by sme v klasickom druhovom fylogenetickom strome zobrazili ako roz-

vetvenie druhového stromu, po£as speciácie teda rozvetvíme v²etky gény - získame dve

sady vetiev reprezentujúce na²e gény v dvoch dcérskych organizmoch. Rozdiel medzi

speciáciou a duplikáciou v²etkých génov je zrete©ný vo vzdialenosti na osi y, kedy pri

speciácii rozoznávame dve sady vetiev, ktoré sú od seba dostato£ne vzdialené, zatia©

£o duplikácia by nechala v²etky nové gény spolu. Ak sa jedna vetva speciácie nachádza

v £ase ta a druhá v £ase tb, zobrazíme za£iatok speciácie do £asu tx− d kde tx je skor²í

z £asov ta, ta.

Inzerciu génov znázorníme pridaním nového stromu pre kaºdý vloºený gén, za£iatok

pridaných stromov sa nachádza v £ase tk. Deléciu génu zobrazíme ako ukon£enie vetvy

stromu, ktorá reprezentovala in²tanciu tohto génu, takúto vetvu uko£íme v £ase tk−d.

Transpozíciu zobrazíme ako kríºenie vetiev transponovaných génov tak, aby sa po

tomto kríºení nachádzali vetvy v správnom poradí, kríºenie sa za£ne v £ase tk − d a

skon£í v £ase tk.
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Obr. 2.1: Príklad zobrazenia histórie na²ím programom

Inverziu znázorníme podobne ako transpozíciu, av²ak ke¤ºe pri inverzii okrem

zmeny poradia génov dochádza aj k zmene ich orientácie, pridáme do zobrazenia údaj

o orientácii génu. Gén so zmenenou orientáciou nebudeme zobrazova´ plnou £iarou ale

preru²ovanou. To nám umoºní zobrazi´ inverziu jedného génu, ktorá by inak nemusela

by´ vidite©ná a inverziu dvoch génov, ktorú by sme si mohli pomýli´ s transpozíciou.

Zmena ²týlu £iary nastáva uº v £ase tk − d.

Root je za£iatok pre v²etky stromy génov, ktoré sa nachádzajú v po£iato£nom

predkovi. Leaf ukon£í vetvy génov v £ase tk.

Obrázok 2.1 ilustruje v²etky udalosti, ktoré sme práve opísali. Na©avo sa nachádza

krok evolu£nej histórie �root� obsahujúci ²tyri gény, nasleduje inzercia dvoch ¤al²ích

génov a po nej speciácia. Pri speciácii vzniknú dve vetvy génov ktoré sú od seba dosta-

to£ne vzdialené na to aby sme ich rozoznali. Navy²e vrchná vetva speciácie sa za£ína

v neskor²om £ase, nachádza sa v nej duplikácia dvoch génov a ukon£enie v liste. V

spodnej vetve sa odohráva inverzia, po nej transpozícia a nakoniec delécia dvoch génov

a ukon£enie zvy²ných v liste.

2.3 Triedy programu EHDraw

V stru£nosti si predstavíme základne funkcie, ktoré plnia triedy v na²om programe.

EHDraw je hlavnou triedou ná²ho programu. Na£íta vstupné parametre, a na ich

základe sa rozhodne £i program prebehne neinteraktívne, iba na základe prvotného

vstupu, alebo sa spustí interaktívna gra�cká aplikácia vyuºívajúca JavaFX, ktorá je

zapísaná v tejto triede.

EvolutionTree je k©ú£ovou triedou celého projektu, reprezentuje evolu£nú históriu,

obsahuje výpo£ty potrebné pre jej vykreslenie ako aj optimalizáciu. Obsahuje pod-

triedu EvolutionNode, ktorá popisuje jeden krok evolu£nej histórie. Táto trieda dostane
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vstupnú históriu a tú si uloºí vo vhodných dátových ²truktúrach. Pre kaºdý krok evo-

lu£nej histórie si vytvorí jeden EvolutionNode v ktorom okrem referencie predchodcu,

drºí aj referencie na jeho nasledovníka alebo nasledovníkov, pokia© nejakých má. V

triede EvolutionTree si zapamätáme EvolutionNode pre krok root, a ku v²etkým zvy²-

ným EvolutionNode sa z neho dostaneme rekurzívne.

Pri vykres©ovaní zis´uje, akú ²írku bude krok zabera´ na obrázku. Pre list je táto

²írka daná sú£tom ²írok jeho génov a medzier medzi nimi. Pre zvy²né kroky je daná

bu¤ ako ich vlastná ²írka, to znamená výpo£et rovnaký ako pri liste, alebo ako ²írka

kroku, ktorý po ¬om nasleduje. Vyberáme vä£²iu z týchto dvoch hodnôt. Pokia© v

kroku nastáva vetvenie druhového stromu, vyberieme ako jeho ²írku vä£²iu z hodnôt

jeho vlastnej ²írky, alebo sú£tu ²írok krokov, ktoré z neho vychádzajú, a medzery, ktorú

medzi nimi musíme necha´. Ke¤ poznáme ²írky, ktoré potrebujú jednotlivé kroky, môºe

vykresli´ na²u evolu£nú históriu.

V tejto triede taktieº prebieha aj výber génov na zobrazenie, ktorý bliº²ie popí²eme

v £asti 3.1.1.

DrawFactory je abstraktná trieda slúºiaca pre vykres©ovanie evolu£nej histórie. V

na²om programe sa nachádzajú dve triedy, ktoré ju roz²irujú. FXDrawFactory slúºi

na vykreslenie evolu£nej histórie v na²ej JavaFX aplikácii. SVGDrawFactory slúºi na

vykreslenie evolu£nej histórie vo formáte svg - ²kálovate©ná vektorová gra�ka, vyuºíva

k tomu kniºnicu Apache Batik. Históriu v tomto formáte vieme následne vyexportova´

do súboru. Export je funkcionalita ktorú ponúka iba SVGDrawFactory. EvolutionTree

dostane in²tanciu jednej z týchto dvoch tried a pomocou nej vykreslí evolu£nú históriu.

GeneMeta reprezentuje nastavenia jedného génu, spôsob ako ich exportova´ do XML

a tieº moºnos´ na£íta´ takéto nastavenia z XML súboru.

Settings V tejto triede sa nachádzajú globálne nastavenia ktoré vyuºívame pre vy-

kres©ovanie. Sú tu uloºené aj GeneMeta pre niektoré gény. Pokia© pre gén neexistuje

GeneMeta, alebo neobsahujú hodnotu pre poºadované nastavenie, vyuºije sa v²eobecná

hodnota tohto nastavenia, ktorá sa nachádza v triede Settings. Trieda Settings taktieº

obsahuje moºnos´ vyexportova´ nastavenia, vrátane v²etkých GeneMeta, do XML sú-

boru, ako aj moºnos´ nastavenia z XML súboru na£íta´.

2.4 Ovládanie programu

Ná² program ponúka dve moºnosti ovládania. Prvou z nich je gra�cká aplikácia, ktorá

pouºívate©ovi umoº¬uje interagova´ s nastaveniami a spú²´a´ funkcie, ktoré program

obsahuje. Druhou moºnos´ou je vloºi´ programu v²etky poºiadavky, ktoré má splni´, v
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Obr. 2.2: Vzh©ad gra�ckej aplikácie

príkazovom riadku uº pri jeho spustení. Tento spôsob nevyºaduje ºiadnu ¤al²iu inte-

rakciu a je ideálny pri potrebe spracova´ vä£²ie mnoºstvo vstupov. Teraz sa pozrieme

na to aké moºnosti ovládania tieto dve alternatívy ponúkajú.

2.4.1 Gra�cká aplikácia

Na obrázku 2.2 vidíme základné okno na²ej aplikácie. V strede sa nachádza plocha,

na ktorú sa vykres©uje evolu£ná história. Na©avo sa nachádza sada tla£idiel a napravo

ovládacie prvky na zmenu nastavení. Pri spustení má aplikácia rozmery 1200x800 a

plocha, na ktorú sa vykres©uje, rozmery 800x800.

Tla£idlá na ©avej strane slúºia k základnému ovládaniu ná²ho programu.

Open otvorí nové okno, ktoré nám umoºní zvoli´ súbor, ktorý chceme otvori´. Tento

súbor by mal by´ vo formáte popísanom v sekcii 2.1. Zvolená evolu£ná história sa na£íta

a vykreslí.

Save Img otvorí nové okno, ktoré nám umoºní zvoli´ si, do akého súboru sa uloºí

ná² sú£asný obrázok, vo formáte SVG.

Import Settings nám umoºní vybra´ si súbor vo formáte XML obsahujúci nastave-

nia, ktoré má na£íta´.

Export Settings umoº¬uje vybra´ súbor, do ktorého sa uloºia na²e nastavenia. Na-

stavenia sa ukladajú vo formáte XML.

Optimize rie²i problém výberu génov, ktorému sa budeme venova´ v kapitole 3.

Cie©om je vybra´ podmnoºinu génov a ostatné gény zobrazi´ menej výrazné alebo

vôbec. Konkrétne pouºíva pribliºné rie²enie pomocou greedy algoritmu. Podla toho

akú hodnotu má pole optimization sa toto rie²enie prenesie do zobrazenia.
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Export ILP podobne ako tla£idlo Optimize súvisí s výberom génov. ale miesto toho

aby na²iel jeho pribliºné rie²enie, uloºí ho zapísaný ako celo£íselný lineárny program

do nami zvoleného súboru.

Import ILP nám umoºní zvoli´ súbor, ktorý obsahuje rie²enie celo£íselného line-

árneho programu, nájdené programom CPLEX. Na£ítané rie²enie sa opä´ prenesie do

zobrazenia evolu£nej histórie.

Redraw umoºnuje prekresli´ obrázok.

Ovládacie prvky na pravej strane . Na pravej strane sa nachádzajú dve sady

ovládacích prvkov. Prvá sada mení nastavenia, ktoré sa nachádzajú priamo v triede

Settings a sú zdielané v²etkými génmi a celým prostredím. Druhá sada mení nastavenia

²peci�cky pre zvolený gén, je to teda spôsob akým meníme nastavenia triedy GeneMeta

pre konkrétny gén.

Globálne nastavenia

Time di� je £íslo vyjadrujúce ko©ko £asu má zabra´ zobrazenie udalosti na osi x. Ak

má krok evolu£nej histórie k uvedený £as tk, tak jeho udalos´ sa za£ne odohráva´ uº

v £ase tk − Time di�. Tento £as v²ak nesmie by´ men²í ako £as v ktorom sa odohral

predchodca kroku k. Time di� reprezentuje rovnakú premennú ako znak d v sekcii 2.2.

Width ur£uje d¨ºku osi x, teda ²írku obrázku. Ná² program kaºdú evolu£nú históriu

na²káluje tak, aby leºala na celej tejto osi. Zadáva sa celé £íslo.

Height ur£uje d¨ºku osi y, teda vý²ku obrázku. Ná² program na vý²ku ne²káluje.

To aká £as´ ²írky je pokrytá závisí od ²írok génov a ich medzier. Zadáva sa celé £íslo.

Node Gap ur£uje vzdialenos´ medzi dvoma sadami vetiev, ktoré vznikli po£as spe-

ciáce. Zadáva sa celé £íslo.

Line Gap ur£uje medzeru medzi dvoma susednými génmi, ktoré sa nachádzajú v

jednom kroku evolu£nej histórie.Zadáva sa celé £íslo.

Line Size ur£uje ²írku £iary znázor¬ujúcej jeden gén, platí pre v²etky gény, pokia©

nemajú svoje vlastné ²peci�cké nastavenie.Zadáva sa celé £íslo.

Saturation a Brightness nastavuje sýtost a jas farieb. Farby génom prira¤ujeme z

modelu HSB - hue, saturation, brightness - slovensky odtie¬, sýtos´, jas. Odtie¬ v tomto

modeli je daný v stup¬och hodnotou 0◦− 360◦. To nám umoº¬uje rovnomerne rozdeli´

odtiene medzi n génov. Sýtos´ a jas sú potom pre v²etky gény rovnaké, ur£ujeme ich

reálnym £íslo z rozmedzia < 0, 1 > .

Optimization ur£uje, akým spôsob sa prejaví výber génov na výslednom zobrazení

evolu£nej histórie. Pri hodnote 2 sa génom, ktoré sa nenachádzajú v rie²ení, nastaví

atribút higlighted = false. Vykreslia sa farbou, ktorá je daná ako Non highlighted.

Takéto nastavenie vidíme na obrázku [?] v okienku £íslo 2. Pri hodnote 1 sa nezvoleným

génom nastaví atribút transparent = true, zobrazia sa teda priesvitne, rovnako ako v
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okienku £íslo 3. Pri hodnote 0 sa nezvoleným génom nastaví atribút draw = false, a

teda sa nezobrazia vôbec, rovnako ako vo ²tvrtom okienku. Génom, ktoré sa nachádzajú

v rie²ení, sa atribúty nemenia ani v jednom týchto nastavení.

Non highlighted umoº¬uje výber farby pre gény, ktoré nie sú zvýraznené. To sú tie,

pre ktoré highlighted = false a zárove¬ draw = true a transparent = false. Tieto

hodnoty génom manuálne nastavíme alebo ich získajú pokia© sa nenachádzajú v rie²ení

optimalizácie a optimization = 2.

Redraw je prepína£. Pokia© je zapnutý, obrázok sa automaticky prekreslí po tom, £o

zmeníme niektoré z jeho nastavení. V opa£nom prípade obrázok prekreslíme stla£ením

©avého tla£idla Redraw.

Nastavenia ²peci�cké pre gén sa aplikujú na vybraný gén, ktorý zvolíme zo zo-

znamu. V tomto zozname sa nachádzajú v²etky gény z histórie, bez oh©adu na to, £i

pre ne existuje záznam GeneMeta. Okrem toho sa v zozname nachádzajú dve ²peciálne

hodnoty. None vyjadruje, ºe nemáme zvolený ºiaden gén a nebudeme vedie´ meni´

ºiadne nastavenia ²peci�cké pre gén. Default slúºi k nastaveniu hodnôt, ktoré vyuºí-

vajú v²etky gény bez vlastných GeneMeta. Pre Default nevieme nastavova´ poloºky

Name ani Colour. Pokia© si z listu zvolíme gén ktorý nemá vlastný záznam GeneMeta,

tento záznam sa vytvorí aº ke¤ tomuto génu nastavíme niektorú z hodnôt.Do poloºiek

Draw, Transparent a Highlighted sa prekopíruje hodnota nastavená v Default, zvy²né

poloºky môºu zosta´ prázdne. Pre prázdne poloºky sa aj na¤alej vyuºívajú hodnoty z

Default.

Draw je prepína£, ktorý ur£uje, £i sa gén vykreslí.

Transparent je prepína£. Pokia© sa má gén vykresli´ (draw = true), tak hodnota

Transparent ur£í, £i bude priesvitný (transparent = true), kedy gén nevidíme, ale za-

berá miesto. Ak bude nepriesvitný, tak farbu získa v závislosti od hodnoty Highlighted.

Highlighted rozhoduje o tom £i bude gén zvýraznený. Pokia© sa má nepriesvitne vy-

kresli´ (draw = true, transparent = false). Ak je zvýraznený, zobrazí sa farbou ktorú

má nastavenú v Colour. V prípade, ºe nemá nastavenú vlastnú farbou, pouºije pred-

po£ítanú farbu. Ak nie je zvýraznený, pouºije farbu nastavenú v globálnom nastavení

Non Highlighted.

Line Width umoº¬uje individuálne nastavenie ²írky génu. Vkladáme celé £íslo.

Name je textové pole, v ktorom môºeme génu nastavi´ jeho meno.

Colour ponúka výber farby ²peciálne pre daný gén.

Delete gene meta odstráni záznam GeneMeta pre práve zvolený gén. Nefunguje pre

Default.

Delete all meta odstráni v²etky existujúce záznamy GeneMeta okrem záznamu

Default.
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2.4.2 Argumenty príkazového riadku

Nie vºdy pre nás musí by´ výhodnej²ie, ovláda´ ná² program cez gra�ckú aplikáciu.

Ako alternatívu ponúka ná² program moºnos´ vloºi´ mu základné parametre potrebné

pre jeho beh uº pri jeho spustení. Program potom sám vykoná zvolené úkony, bez

potreby akejko©vek ¤al²ej interakcie zo strany pouºívate©a. Tento spôsob ovládania

programu je výhodný napríklad vtedy, ke¤ chceme automatizova´ spracovanie vä£²ieho

po£tu vstupov. Predstavíme si, aké argumenty vieme vloºi´ na príkazový riadok, a aký

vplyv budú ma´ na priebeh ná²ho programu. Kaºdý argument ktorý týtmto spôsobom

programu vloºíme má na za£iatku poml£ku. Poradie argumentov nie je dôleºité.

-nogui je argument ur£ujúci, ºe ná² program nespustí gra�ckú aplikáciu, ale vysta£í

si len s údajmi zo vstupu.

-input:�lename.history je argument, ktorým ukáºeme na súbor "�lename.history"

obsahujúci evolu£nú históriu. Evolu£ná história, ktorá sa nachádza v tomto súbore sa

na£íta do programu.

-drawsvg zabezpe£í, ºe nahraná evolu£ná história sa vykreslí vo formáte svg do

súboru output.svg.

-svg_output:�lename.svg ur£í, ºe miesto súboru output.svg sa obrázok uloºí do

súboru "�lename.svg".

-opt:x prebehne optimalizáciu po£tu zobrazených génov, £íslo x má rovnakú funkciu

ako nastavenie Optimization z gra�ckej aplikácie.

-exportgreedy do súboru output.greedy uloºí greedy rie²enie problému mnoºinového

pokrytia pre nahranú evolu£nú históriu.

-greedy_output:�lename.svg miesto do súboru output.greedy sa greedy rie²enie uloºí

do súboru "�lename.svg".

-exportilp zadanie celo£íselného lineárneho programu pre problém výberu génov,

vi¤. £as´ 3, uloºí do súboru output.lp

ilp_output:�lename.lp ur£í, ºe namiesto output.lp sa pre zadanie celo£íselného li-

neárneho programu vyuºije súbor "�lename.lp".

-load_lp:input.sol optimalizuje zobrazené gény na základe rie²enia zo súboru �in-

put.sol". Program je nastavený tak, aby akceptoval rie²enie, ktoré prodkuje program

CPLEX.

-load_settings:�lename.xml do triedy Settings na£ítana nastavenia zo súboru ��le-

name.xml�.



Kapitola 3

Problém mnoºinového pokrytia a

výber génov

V predchádzajúcej kapitole sme predstavili základné prvky ná²ho programu ktorý, do-

stane na vstupe súbor, popisujúci evolu£nú históriu a na výstupe danú históriu vykreslí.

Problém nastane, pokia© sa v histórii nachádza príli² ve©a génov. Výsledný vygenero-

vaný obrázok sa stáva nepreh©adným, a získanie informácie z neho obtiaºne. Potrebu-

jeme teda vybra´ iba niektoré gény na zobrazenie tak, aby na obrázku zostali zachované

podstatné informácie. V tejto kapitole si predstavíme spôsob, akým môºme automa-

ticky vybera´, ktoré gény zobrazíme. V na²ej metóde vyuºijeme Problému mnoºinového

pokrytia pri£om implementujeme dva algoritmy, ktoré rie²ia daný problém.

3.1 Výber génov

Najpodstatnej²ou informáciou pri analýze evolu£nej histórie je pre nás to, aké udalosti

sa v nej odohrali. Budeme sa teda snaºi´ nájs´ podmnoºinu v²etkých génov tak, aby

v²etky udalosti ostali na obrázku zachované. Zvy²né gény následne z obrázku odstrá-

nime, £o môºe vies´ k strate informácie, ktorú povaºujeme za menej podstatnú, ako

napríklad, ko©ko a ktoré gény sa nachádzajú v danej histórii, ako aj ko©ko a ktoré gény

sú ovplyvnené jednotlivými udalos´ami.

3.1.1 Blok

Aby sme formálne zade�novali problém výberu génov, zavedieme pojem bloku. Tento

pojem sa vz´ahuje na jednu konkrétnu dvojicu krok a jeho predchodca. Blok pred-

stavuje postupnos´ génov, ktoré sa pred aj po zmenách, medzi krokom a jeho pred-

chodcom, nachádzali ved©a seba v rovnakom poradí, a jednotlivé gény nemenili svoju

orientáciu. Jedná sa teda o súvislý úsek DNA, ktorý po£as kroku nebol preru²ený. Ak

sa pri delécii alebo inzercii odobralo alebo pridalo nieko©ko génov, ktoré tvoria súvislý

17
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Obr. 3.1: Ukáºka blokov.

úsek, tvoria jeden blok. Gény na©avo a napravo od týchto zmazaných resp. vloºených

génov budú tvori´ ¤al²ie dva bloky. Pri duplikácii gény tvoria blok, ak sa nachádzali pri

sebe pred duplikáciou a rovnako aj po nej vo v²etkých zduplikovaných in²tanciách. Pri

inverzii tvoria jeden blok gény, ktorým sa zmení orientácia. Napr blok génov (4,5,-6)

bude po inverzii vyzera´ ako (6,-5,-4). Ukáºka evolu£nej histórie so zobrazenými blokmi

je na obrázku 3.1, V hornej vetve vidíme blok duplikácie, kedy z jedného bloku vznikli

dva totoºné bloky. Pre kaºdú vetvu speciácie sa h©adajú bloky medzi predkom a novým

druhom zvlá²´.

Pre kaºdú dvojicu krok k a jeho predchodca kp, bez oh©adu na to, ko©ko evolu£ných

udalostí sa medzi nimi odohralo, nájdeme bloky nasledovným spôsobom. Kaºdý gén

gi z kroku kp najskôr vloºíme do nového bloku bgi a kaºdému génu v bloku k, ktorý

má predka v bloku kp, priradíme rovnaký blok, ako má jeho predok. Ak má gén −gi z
bloku k predka gi v bloku kp, a gi má priradený blok bgi, tak génu −gi priradíme blok

−bgi. Génom v k, ktoré nemajú predka, priradíme nové bloky. Kaºdú dvojicu blokov

b1 a za ním nasledujúci b2 z kp spojíme do jedného bloku ak platia nasledovné ²tyri

podmienky:

1) za kaºdým výskytom bloku b1 v k nasleduje blok b2.

2) pred kaºdým výskytom bloku b2 v k sa nachádza blok b1.

3) za kaºdým výskytom bloku −b2 v k nasleduje blok −b1.
4) pred kaºdým výskytom bloku −b1 v k sa nachádza blok −b2.
Tieto podmienky nám zaru£ia ºe bloky (a teda gény v nich) sa po£as udalosti vºdy

nachádzali ved©a seba. Tieto podmienky sú splnené aj v prípade, ºe oba bloky boli

odstránené deléciou.

Ke¤ bloky b1 a b2 spojíme do bloku b1 v kp, spoja sa do bloku b1 aj v k a bloky

−b2 a −b1 sa spoja do bloku −b1 . Týmto spôsobom prechádzame bloky v kroku kp,

pokia© dochádza k spojeniam blokov. Na strane k potom pospájame susedné bloky,

ktoré vznikli inzerciou - to sú tie bez predka na strane kp.



KAPITOLA 3. PROBLÉM MNO�INOVÉHO POKRYTIA A VÝBER GÉNOV 19

Pokrytie blokov

Blok povaºujeme za pokrytý pokia© sa na obrázku vyskytuje aspo¬ jeden gén patriaci

do daného bloku. Pokrytie v²etkých blokov jednej dvojice krok a predchodca kroku nám

zaru£í zobrazenie v²etkých udalostí, ktoré sa medzi týmito krokmi vyskytli. Musíme

preto nájs´ také gény, ktoré pokryjú v²etky bloky v kompletnej evolu£nej histórii, a

tým zaisti´ zobrazenie v²etkých udalostí vo výslednom zobrazení. Ako cie© si zvolíme,

aby bola vybraná mnoºina génov £o najmen²ia.

3.2 Problém mnoºinového pokrytia

Ako ukáºeme niº²ie, problém výberu génov úzko súvisí s dobre známym problémom

mnoºinového pokrytia.

De�nícia Máme dané univerzum U , ktoré obsahuje n prvkov, a systém jeho pod-

mnoºín S = {Pi : Pi ⊆ U}, ktorý pokrýva celé univerzum, t.j. ∪PiεSPi = U . Cie©om

je vybra´ £o najmen²iu mnoºinu podmnoºín C ⊆ S, ktorá tieº pokryje celé univerzum

∪PiεCPi = U . Problém mnoºinového pokrytia (anglicky Set Cover Problem), ¤alej len

PMP. patrí medzi NP-úplne problémy.[8]

Príklad Pre univerzum U = {1, 2, 3, 4, 5, 6}
a systém jeho podmnoºín S = {{1, 2, 3}, {2, 3}, {3, 4}, {3, 4, 6}, {5}}
je rie²ením mnoºina podmnoºín C = {{1, 2, 3}, {3, 4, 6}, {5}} ve©kosti 3.

3.2.1 Výber génov pomocou Problému Mnoºinového Pokrytia

Výber génov, ktoré pokryjú v²etky bloky v celej evolu£nej histórii, vieme formulova´

ako Problém mnoºinového pokrytia. Univerzum predstavuje v²etky bloky, ktoré sa

nachádzajú v na²ej histórii. Kaºdý gén predstavuje jednu podmnoºinu systému S, v

ktorej sa nachádzajú tie bloky, cez ktoré gén prechádza. Rie²ením je taká mnoºina

génov, ktorých zjednotenie pokrýva v²etky prvky univerza, v na²om prípade v²etky

bloky nachádzajúce sa v evolu£nej histórii.

3.3 Rie²enie Problému mnoºinového pokrytia

Ke¤ºe PMP patrí medzi NP-´aºké problémy, znamená to, ºe zatia© neexistuje, a moºno

nikdy ani nebude nájdený algoritmus, ktorý by dokázal nájs´ rie²enie v polynomiálnom

£ase. Potrebujeme sa teda rozhodnú´, £i je pre nás výhodnej²ie h©ada´ najlep²ie rie²enie

PMP, £o môºe by´ £asovo náro£né, alebo sa uspokojíme s pribliºním rie²ením, ktoré sme

schopní nájs´ aproxima£ným algoritmom v polynomiálnom £ase, a ktoré môºe taktieº
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predstavova´ dostato£né odstránenie prebyto£ných génov z obrázku. Predstavíme si

jeden spôsob ktorým budeme h©ada´ optimálne rie²enie a jeden spôsob na nájdenie

pribliºného rie²enia. V nasledujúcej kapitole porovnáme výsledky, ktoré produkujú.

3.3.1 Greedy algoritmus

Greedy algoritmus patrí medzi najlep²ie polynomiálne aproxima£né algoritmy pre rie-

²enie PMP.[11] Greedy algoritmus v kaºdom kroku pridá do rie²enia takú podmnoºinu,

ktorá obsahuje najviac zatia© nepokrytých prvkov univerza. Rie²enie teda h©adáme na-

sledovným spôsobom:

V²etky podmnoºiny zoradíme na základe toho, ko©ko prvkov obsahujú. Do rie²enia

vyberieme najvä£²iu podmnoºinu a prvky, ktoré sa v nej nachádzajú odstránime z

univerza aj zo zvy²ných podmnoºín. Zvy²né podmnoºiny opä´ zoradíme pod©a ve©kosti,

a postup opakujeme aº pokým nie je univerzum prázdne.

Tesná analýza pod©a Slavíka ukazuje, ºe aproxima£ný koe�cient takéhoto rie²enia

je lnm− ln lnm + Θ(1) [11] kde m = |U |.

3.3.2 Binárne celo£íselné lineárne programovanie

Lineárne programovanie je optimaliza£ná úloha, pri ktorej je cie©om nájs´ minimum

alebo maximum lineárnej funkcie f s n premennými, ktoré sp¨¬a dané obmedzenia

vo forme lineárnych rovníc a nerovníc. V prípade Binárneho celo£íselného lineárneho

programovania nadobúdajú premenné hodnotu 0 alebo 1, a v²etky atribúty obmedzujú-

cich rovníc a nerovníc sú celo£íselné. Binárne celo£íselné lineárne programovanie (angl:

binary integer linear programming),¤alej BCLP patrí medzi NP-úplné problémy [8].

Mnohé iné problémy, ako napríklad Problém obchodného cestujúceho, Problém vrcho-

lového pokrytia a PMP, môºu by´ formulované ako Celo£íselné linárne programovanie.

Navy²e pre Celo£íselné lineárne programovanie existuje mnoºstvo programov, ²peciali-

zovaných na h©adanie rie²enia v £o najlep²om £ase [13]

Prevedenie výberu génov na BCLP

V²etky gény nachádzajúce sa v na²ej evolu£nej histórii o£íslujeme £íslami 1, 2, .., n.

Premenná xi bude nadobúda´ hodnotu 0 alebo 1 v závislosti od toho £i sa gén £ísl

i nachádza v rie²ení. Lineárna funkcia, ktorú chceme minimalizova´, bude v tvare

min x1 + x2 + x3 + .. + xn. Lineárne obmedzenia vytvoríme tak, ºe pre kaºdý blok

Ba sa pozrieme na v²etky gény, ktoré daný blok pokrývajú xai : xai ∈ Ba, a pridáme

podmienku, ºe sú£et premenných reprezentujúcich takéto gény musí by´ aspo¬ 1, t.j.∑
xi∈Ba

xi ≥ 1. �iºe v rie²ení sa musí nachádza´ aspo¬ jeden gén pokrývajúci daný blok.

Vo výslednom BCLP sa teda bude nachádza´ jedna lineárna funkcia, ktorú chceme mi-
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Obr. 3.2: Priebeh výberu génov

nimalizova´ a k lineárnych obmedzení, kde k je po£et blokov v celej histórii. Program

obsahuje n premenných kde n je po£et génov.

Rie²enie BCLP Cie©om tejto práce nie je nájs´ najlep²í spôsob, alebo zostroji´

najlep²í program pre rie²enie BCLP £i PMP. Oba problémy sú len prostriedkom ako

dosiahnu´ optimalizáciu mnoºstva zobrazených génov a tým zvý²i´ preh©adnos´. V

prípade greedy algoritmu sa implementácia nachádza priamo v na²om programe, £o

nám umoºnuje v krátkom £as dospie´ aspo¬ k £iastkovej optimalizácii. V prípade BCLP

ná² program nevie nájs´ rie²enie, ponúka v²ak moºnos´ vyexportova´ sformulovaný

BCLP. Pre samotné rie²enie BCLP je vhodné pouºi´ niektorý z existujúcich nástrojov

[13], a rie²enie nahra´ do ná²ho programu. Pre ú£ely tejto práce bol vyuºívaný IBM

ILOG CPLEX Optimization Studio - CPLEX [1].

3.3.3 Výsledok optimalizácie

Priebeh výberu génov si môºeme ilustrova´ na obrázku 3.2. Na za£iatku dostane ná²

program evolu£nú históriu s kompletnou informáciou, ako vidíme v £asti 1). Následne

zostrojíme v²etky bloky a nájdeme rie²enie pre daný PMP. V £asti 2) sú gény, ktoré

sa nachádzajú v rie²ení vyzna£ené farebne, zvy²né gény sú ²edé. Prebyto£né gény z

obrázku odstránime. V £asti 3) môºme pozorova´, ako sa ich odstránením obrázok

preriedi, napriek tomu ostávajú v²etky udalosti zachované. V £asti 4) prebyto£né gény

uº nezaberajú ºiadne miesto. V²etky udalosti zostali zachované, nie sme v²ak uº schopní

ur£i´ ich pôvodný rozsah, ani po£et génov, ktoré sa pôvodne nachádzali na obrázku.

Pod©a cie©a vizualizácie môºe by´ vhodné vyuºi´ �nálny obrázok, alebo aj niektorý z

medzi stup¬ov.



Kapitola 4

Porovnanie optimaliza£ných metód

V predchádzajúcej kapitole sme popísali problém mnoºinového pokrytia a ako ho vieme

vyuºi´ pre výber takej sady génov, ktorá nám zobrazí v²etky udalosti, ktoré sa odo-

hrali po£as evolu£nej histórie. Ná² program obsahuje greedy algoritmus, ktorý nájde

pribliºné rie²enie daného problému. Inou moºnos´ou je previes´ problém mnoºinového

pokrytia na celo£íselný lineárny program, ktorého vyrie²enia nájde optimálne rie²enie.

Pre greedy algoritmus poznáme jeho aproxima£ný koe�cient lnm− ln lnm + Θ(1) [11]

kde m = |U |. V²etky problémy mnoºinového pokrytia, ktoré rie²ime, majú spolo£nú

£rtu, a to ºe vznikli ako prepis evolu£nej histórie. Toto ²peci�kum môºe ma´ vplyv na

to, ako blízko k optimálnemu rie²eniu sa priblíºi greedy algoritmus. V tejto kapitole

sa budeme venova´ tomu, aké sú reálne rozdiely vo výsledkoch medzi aproximáciou

a optimálnym rie²ením. Popí²eme spôsob, akým testy prebiehajú, pozrieme sa na vy-

produkované dáta, a porovnáme výsledky pre greedy algoritmus a celo£íselné lineárne

programovanie.

4.1 Priebeh testovania

Priebeh testovania rozdelíme na tri £asti. Prvou £as´ou je vytvorenie vstupných dát. Na

tento ú£el slúºi pomocný program, ktorý vytvorí poºadované evolu£né histórie. Druhým

krokom je spracovanie týchto histórií, to znamená vyrie²enie problému mnoºinového

pokrytia pre kaºdú z nich pomocou greedy algoritmu ako aj pomocou celo£íselného

lineárneho programovania. Závere£ná £as´ spo£íva v zozbieraní získaných dát a ich

analýze.

4.1.1 Generovanie evolu£ných histórií

Pre tento ú£el sme zostrojili jednoduchý program umoº¬ujúci generovanie evolu£ných

histórií. Program dostane na vstupe súbor s údajmi ako v tabu©ke 4.1. Node_numb

udáva ko©ko udalostí sa bude vo vygenerovanej histórii nachádza´ a gene_numb ur-

22
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node_numb 10

gene_numb 10

len_rate 0.75

duplication 1

inversion 1

deletion 1 3

insertion 1 5

transposition 1

Tabu©ka 4.1: Ukáºka vstupu pre generátor histórií, súbor settings.generator

£uje po£et po£iato£ných génov. Kaºdý krok evolu£nej histórie bude obsahova´ jednu

udalos´, ktorú umiestnime na náhodné miesto do sekvencie génov. Jej d¨ºku, teda to

ko©ko génov sa v tejto udalosti nachádza vypo£ítame na základe hodnoty len_rate. V

udalosti sa ur£ite nachádza aspo¬ jeden gén, kaºdý ¤al²í pridáme s pravdepodobnos-

´ou len_rate, jedná sa teda o geometrickú postupnos´. To, aká udalos´ sa v danom

kroku odohrá, ur£íme náhodne. Prvá hodnota za kaºdým typom udalosti z tabu©ky

4.1, vyjadruje pomer, s akým sa daná udalos´ vyberie. V na²om prípade sú udalosti v

pomere 1:1:1:1:1, mali by by´ teda zastúpené rovnomerne. Pokia© niektorú z udalostí v

histórii nechceme, nastavíme jej hodnotu 0. Pre inzerciu a deléciu vieme navy²e nasta-

vi´ maximálny po£et génov, ktoré ovplyvnia, ke¤ºe sú to udalosti, ktoré menia po£et

génov v kroku (duplikácia taktieº mení po£et génov, ale vytvára iba kópie, nepridáva

ºiadne nové gény). Pri transpozícii gény presunieme na náhodné miesto. Okrem vstup-

ného súboru, môºeme generátoru zada´ aj po£et histórií ktoré má pre dané parametre

vytvori´.

Spracovanie vygenerovaných histórií Pre v²etky vygenerované histórie následne

spustíme hlavný program, a vyexportujeme rie²enie problému mnoºinového pokry-

tia pomocou greedy algoritmu. �alej vyexportujeme formuláciu celo£íselného lineárne

programu, a jeho rie²enie pomocou CPLEXu. Pre kaºdú históriu si zapamätáme, aké

mnoºstvo blokov sme pokrývali a ko©ko génov bolo v celej histórii. Takisto si uloºíme,

aký po£et z týchto génov bol zvolený do greedy rie²enia a aký do optimálneho rie²enia

CPLEXom. Posledným údajom budú £asy: £as potrebný pre na£ítanie evolu£nej his-

tórie, £as ktorý potreboval greedy algoritmus pre nájdenie rie²enia a £as pri h©adaní

optima. Tieto údaje potom sumarizujeme pre v²etky histórie, ktoré generátor vytvoril z

rovnakých nastavení. Získame tak priemerné hodnoty pre dané nastavenia generátora.

To nám umoºní sledova´ vplyv nastavení generátora na výsledky testovania.



KAPITOLA 4. POROVNANIE OPTIMALIZA�NÝCH METÓD 24

udalosti gény p id univerzum subsety greedy greedy £as ilp ilp £as

10 10 0.8 1 32 12 9 0.9400 9 0.9500

10 10 0.8 2 42 20 15 0.9700 15 0.9400

10 10 0.8 3 40 20 14 0.9600 13 1.0000

10 10 0.8 4 30 10 6 0.9400 6 0.9600

10 10 0.8 5 31 11 7 0.9300 7 0.9600

10 10 0.8 6 38 20 16 0.9800 16 0.9500

10 10 0.8 7 38 16 12 0.9400 12 0.9400

10 10 0.8 8 34 16 14 0.9300 13 0.9700

10 10 0.8 9 34 10 10 0.9200 10 0.9100

10 10 0.8 10 37 17 15 0.9000 15 0.9500

10 10 0.8 avg 35.60 15.20 11.80 0.9410 11.60 0.9530

Tabu©ka 4.2: Ukáºka získaných dát zo súboru �le.data, pre jedny nastavenia generátora

�le.generator

4.1.2 Technické detaily testovania

V²etky súbory potrebné pre zopakovanie testovania sa nachádzajú v prílohe ku práci,

v prie£inku Testovanie. Konkrétne sú to tri programy v jazyku Java: EHDraw.jar je

hlavný program popísaný v tejto práci. Spracováva histórie, h©adá greedy rie²enie a

exportuje zadanie celo£íselného lineárneho programu. Generator.jar je popísaný v sekcii

4.1.1. Na vstup dostáva súbor podobný tomu v tabu©ke 4.1 a poºadovaný po£et histórií.

Pre zadaný vstup filename.generator a po£et n vytvorí histórie filename#1.history,filename#2.history

.. filename#n.history. TestParser.jar slúºi k spracovaniu údajov pre v²etky histórie,

ktoré vznikli z rovnakých nastavení generátora. Zoradí ich do CVS tabu©ky, to je ta-

bu©ka, v ktorej sú hodnoty oddelené medzerami alebo iným znakom, v na²om prípade

£iarkami. Kaºdá história bude v jednom riadku, plus sa tu nachádza riadok avg s prie-

mernými hodnotami, tak ako to môºeme vidie´ v tabu©ke 4.2. Okrem týchto troch

programov prikladám aj program ToGenerator.jar, ktorý vygeneruje súbory *.genera-

tor. Tie ktoré boli pouºité v na²om testovaní. Automatizáciu testovania zabezpe£uje Li-

nuxový príkaz make. Vz´ahy medzi súbormi, a spôsob akým make vytvára nové súbory,

je popísaný v súbore Make�le. Na za£iatku musí existova´ súbor filename.generator.

Prvé zavolanie príkazu make pre kaºdý takýto súbor spustí generátor histórií. Údaj o

tom, ko©ko histórií sa vygeneruje pre jedny nastavenia, sa nachádza v súbore Make-

�le. Druhé zavolanie príkazu make pre kaºdú históriu filename#i.history vytvorenú v

predchádzajúcom kroku, nájde greedy rie²enie, optimálne rie²enie za pomoci CPLEXu,

a v²etky výsledné údaje podstatné pre testovanie uloºí do súboru filename#i.grepped.

Tretie zavolanie príkazu make pre kaºdý súbor filename.generator, z ktorého sme
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generovali histórie filename#1.history,filename#2.history .. filename#n.history,

vytvorí �lename.data. V tomto súbore sa nachádza tabu©ka, podobná tabu©ke 4.2, vy-

tvorená programom TestParser.jar. Prvý st¨pec je po£et krokov, ktoré sa odohrali,

nasleduje po£et génov v kroku �root�, pravdepodobnos´ s akou sme gén pridali, id sú-

boru s históriou, ve©kos´ univerza, po£et podmnoºín, ktorými pokrývame (t.j. po£et

v²etkých génov ktoré sa nachádzajú v histórii), po£et prvkov v rie²ení a £as pre greedy

a lineárne programovanie. Následné spracovanie dát prebieha manuálne, na základe

informácií, ktoré poznáme o vstupe pre generátor.

4.1.3 Výsledky testovania

Dáta, ktoré analyzujeme, sme získali postupom uvedením v sekcii 4.1.2. Jedná sa o

celkovo 475 rôznych vstupných súborov ∗.data. V tomto súbore kaºdý riadok zodpovedá

jednej evolu£nej histórii. My budeme pracova´ s riadkami �avg�, v ktorých sa nachádzajú

priemerné hodnoty pre tieto histórie. Uvádzame nieko©ko výsledkov, ktoré sú podstatné

pre túto prácu.

Obr. 4.1: Zobrazujeme, ko©ko percent zo sú£tu £asov oboch algoritmov zabrali jednot-

livé algoritmy.

V kapitole 3, sa spomína, ºe greedy algoritmus nájde aproximáciu NP-´aºkého prob-

lému mnoºinového pokrytia v polynomiálnom £ase. Preskúmame, £i greedy algoritmus
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poradie udalosti gény p univerzum subsety greedy £as clp

1 10 10 0.9 22.3 10 0.75 0.75

2 10 10 0.7 24.6 10 0.759 0.757

.

80 100 10 0.9 225.4 10 0.949 0.979

81 10 50 0.7 38.5 55.9 1.063 0.87

.

407 200 100 0.97 3060.3 1440.4 11.234 11.443

408 100 500 0.95 298.4 500 12.136 10.834

.

472 200 500 0.97 5609.5 5709.75 64.88 90.0225

473 200 500 0.97 594.67 500 74.6933 81.7333

474 200 500 0.97 596.9 500 86.937 82.496

475 200 50 0.97 593.1 50 129.09 65.178

Tabu©ka 4.3: Vybraných 10 zo 475 riadkov �avg�, zoradené sú podla sú£tu £asu greedy

a clp.

predstavuje £asovú úsporu, a ak áno ako významnú. Na obrázku 4.1 vidíme pomer

£asu potrebného pre rie²enie greedy, vzh©adom k £asu potrebnému pre rie²enie po-

mocou Celo£íselného lineárneho programu. Záznamy sú na osi x zoradené vzostupne

pod©a toho, ko©ko £asu potreboval greedy algoritmus spolu s Celo£íselným lineárnym

programovaním (CLP) pre nájdenie rie²enia. Pri krátkych vstupoch nájdeme rie²enie

rýchlej²ie s CLP, neº s greedy algoritmom, zhruba v polovici záznamov sa tento pomer

za£ína meni´. Pri najkrajnej²ích záznamoch, ktoré vidíme aj v tabu©ke 4.2, dostávame

pre greedy a CLP sa za£nú rozdiely medzi programami zvä£²ova´, ale niekedy dosa-

huje vy²²í £as jeden, inokedy druhý. Pokia© preskúmame £asy pre jednotlivé histórie v

pozadí týchto záznamov, zistíme, ºe vä£²ina £asu pri rie²ení CLP bola vyuºitá prog-

ramom EHDraw na na£ítanie histórie a vytvorenie celo£íselného lineárneho programu.

CPLEXu pre takéto histórie, ktoré sú aj po optimalizácii príli² rozsiahle na zobrazenie

na²ím programom, sta£il na nájdenie rie²enia iba zlomok z celkového £asu.

Druhou dôleºitou vlastnos´ou greedy algoritmu je vzdialenos´ jeho rie²ení od optima.

Graf na obrázku 4.2 je zostrojený zo záznamov, v ktorých sa nachádzajú dáta z

histórií, v ktorých boli povolené v²etky udalosti. Na osi x sa nachádza pomer medzi

mnoºstvom blokov, ktoré musíme pokry´, a po£tom génov, s ktorými tieto bloky po-

krývame. Modrá £iara greedy % vyjadruje percentuálne, aký po£et génov sa nachádza

v greedy rie²ení vzh©adom na optimum, od£ítavame ju z hodnôt na ©avej strane. �ltá

£iara greedy avg je priemerná hodnota tohto údaju, greedy avg = 100.177437%, od£íta-

vame ju z hodnôt na ©avej strane. Oranºová £iara clp % udáva, aké percento z génov sa
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nachádza v optimálnom rie²ení, od£ítavame ju z hodnôt na pravej strane. S pomocou

clp % vidíme, ºe pokia© máme príli² ve©a blokov, vzh©adom k po£tu génov, vyuºijeme

pri rie²ení problému mnoºinového pokrytia vä£²inu génov. V takom prípade prestáva

by´ optimalizácia efektívna, a aproximácia sa pribliºuje k optimu, lebo obe rie²enia po-

trebujú vybra´ skoro v²etky gény. Naopak, pokia© si optimum posta£í s malou £as´ou

génov, narastá priestor pre odchýlku aproximácie od optima. Z grafu ¤alej vidíme, ºe

aproximácia je v zaznamenanom maxime 101.74% a priemerne 100.18%. Táto odchýlka

aproximácie od optima sa v praxi, t.j. pri evolu£ných históriách, ktoré sú zobrazite©né

na²ím programom, prejaví rozdielom, ktorý je zanedbate©ný.

Obr. 4.2: Graf zobrazujúci aké percento génov sa nachádza v optimálnom rie²ení, v

závislosti od priemerného po£tu unikátnych blokov na jeden gén. (pre 10 blokov a 100

génov pripadá 0.1 bloku na gén) V grafe sa nachádza aj údaj o tom, ako ¤aleko od

tohto optima je aproximácia.



Záver

Cie©om tejto práce bolo implementova´ systém na vizualizáciu evolu£ných histórií, s

dôrazom na zmeny, ktoré sa v nich odohrali. Výsledkom je program EHDraw ktorý

umoº¬uje jednoduchú manipuláciu s nastaveniami vizualizácií za pomoci gra�ckej ap-

likácie. Ur£ený je najmä pre vedeckých pracovníkov, ktorý sa zaoberajú problémami

z oblasti biológie a bioinformatiky, konkrétne rekon²trukciou histórie DNA sekvencie

alebo celého fylogenetického stromu viacerých druhov. Ponúka im jednoduchú vizuálnu

kontrolu ich práce, ako aj moºnos´ prezentova´ svoje výsledky formou, ktorá dokáºe

oslovi´ ²ir²ie publikum. Za týmto ú£elom umoº¬uje ná² program zmenu ve©kého po£tu

nastavení,£ím pouºívate© získava kontrolu nad vzh©adom vyprodukovanej vizualizácie.

S dôrazom na zobrazenie v²etkých zmien, rie²ime aj problém výberu génov. Jeho cie-

©om je nájs´ takú sadu génov, ktoré môºeme zo zobrazenia odstráni´ bez toho, aby sme

stratili informáciu o udalostiach v evolu£nej histórií. Odstránenie niektorých génov má

u©ah£i´ nájdenie podstatnej informácie na obrázku. Takúto sadu génov nájdeme pomo-

cou Problému mnoºinového pokrytia, pre jeho vyrie²enie môºeme vyuºi´ bu¤ greedy

algoritmus alebo Celo£íselné lineárne programovanie. Pri Celo£íselnom lineárnom prog-

ramovaní máme záruku nájdenia optima, kým greedy algoritmus h©adá aproximáciu.

Praktickými testami sme overovali, £i greedy algoritmus predstavuje £asovú úsporu,

a o ko©ko hor²ie rie²enie od optima vyh©adá. Prvotné predpoklady ºe greedy algorit-

mus nájde rie²enie v krat²om £ase sa nepotvrdili, v niektorých prípadoch bol greedy

rýchlej²í, ale pri optimalizácii histórií, ktoré sú dos´ malé na to, aby sme ich zobrazo-

vali, nebudú takéto rozdiely v £ase podstatné. Najvä£²ie mnoºstvo £asu pri najvä£²ích

testovaných históriách oba algoritmy strávili v programe EHDraw, ktorému vygene-

rovanie lineárneho programu zo vstupu trvalo nieko©kokrát dlh²ie neº jeho vyrie²enie

CPLEXom. Na druhú stranu, rie²enia, ktoré nachádzal greedy boli iba málo rozdielne

od optím. V praxi to znamená jeden alebo dva gény naviac v zobrazení.

Táto práca nerie²i v²etky problémy súvisiace so zobrazovaním evolu£ných histórií.

Námetov na úpravu existujúceho programu je hne¤ nieko©ko. Prvým je nájs´ spôsob,

akým vrátime informáciu, odstránenú spolu s génmi, naspä´ do zobrazenia. Síce pri

na²om odstránení génu nestrácame informáciu o tom, aké udalosti sa odohrali v evo-

lu£nej histórii, strácame ale údaje o po£te a zoradení génov v jednotlivých krokoch

a udalostiach. Tieº je moºné prida´ do zobrazenia informácie, ktoré sa v ¬om mo-

28
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mentálne nenachádzajú. Napríklad pokia© dochádza v evolu£nej histórii k speciáciám,

mohol by nás zaujíma´ druhový strom nachádzajúci sa na jej pozadí. V sú£astnosti je

tento strom zobrazený len v¤aka medzerám medzi jednotlivými vetvami stromu. Dali

by sa zobrazova´ aj podrobnej²ie údaje o jednotlivých génoch a o tom, ako sa po£as

evolúcie menila ich sekvencia DNA.

Bolo by tieº vhodné prispôsobi´ program tak, aby vizualizoval aj evolu£né histórie,

ktoré sledujú sekvencie DNA na viacerých chromozómoch. To by vyºadovalo vyrie²i´

problém usporiadania viacerých chromozómov a rozrezávania cirkulárnych chromozó-

mov.

Okrem týchto men²ích zmien by bolo moºné vyvíja´ aj principiálne nové spôsoby,

akými zobrazova´ evolu£né histórie. Do úvahy pripadá napríklad animácia na základe

£asu alebo zobrazovanie v 3D priestore.

Pokia© vás niektorý z týchto cie©ov oslovil, zdrojové súbory k existujúcej práci sa

dajú nájs´ aj na stránke https : //github.com/Simda93/bak.
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