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Zusammenfassung

Der Haupthistokompatibilititskomplex (MHC) spielt bei der Immunreaktion bei Wir-
beltieren eine grofie Rolle. Deshalb ist das Entschliisseln der DNA in dieser Region be-
sonders wichtig. Die hohe Variabilitit dieser Region erschwert den Weg zu diesem Ziel.
Ausgehend von Contigs, welche aus der DNA-Sequenz assembliert wurden, muss nun
ein Scaffold zusammengefiigt werden. Dazu sollen die Contigs mittels ermittelter Ab-
stinde zwischen ihnen, angeordnet werden. Zunachst wird dafiir ein Prozess entwickelt,
bei dem sich wiederholende Sequenzen im Genom (sogenannte Repeats) erkannt und
verstanden werden. Dabei werden einige Eigenschaften dieser Repeats ausgenutzt, die
das eigentliche Problem der Contig-Anordnung vereinfachen. Beruhend auf diesen Da-
ten werden darauthin Methoden vorgestellt, die eine Anordnung mittels kréftebasierter
Verfahren aufbaut. Zudem wird sich mit der Evaluation solcher Losungsansitze befasst.
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1 EINLEITUNG 1

1 Einleitung

1.1 Motivation

Das Immunsystem muss fortlaufend seine Beschaffenheit anpassen, da stindig neue Vi-
ren und Bakterien abgewehrt werden miissen. Dies gilt auch fiir den Haupthistokompa-
tibilitatskomplex (Major Histocompatibility Complex (MHC)), welcher durch den evo-
lutiondren Druck zu den variabelsten Genomregionen der Wirbeltiere gehort [1]. Die
Hauptaufgabe der MHC-Proteine ist das Erkennen von Fremdproteinen, das fiir die Ak-
tivierung einer Immunreaktion durch andere Proteine essenziell ist [1]. Daraus ergibt
sich auch die Motivation einer Sequenzierung: Je hoher die Ubereinstimmung der MHC-
Regionen beispielsweise bei einer Knochenmarktransplantation zwischen Spender und
Empféanger ist, desto unwahrscheinlicher ist eine Abstoffungsreaktion. Infolge dessen ist
abzuleiten, dass die MHC-Merkmale oftmals wichtiger als die Blutgruppenkompatibi-
litat sind [2]. Aufgrund physikalischen Einschrankungen ist das Assemblieren des Ge-
noms eine grofse Herausforderung. Dabei gibt es viele Probleme, wie zum Beispiel sich
wiederholende DNA-Sequenzen. Dadurch kénnen Genomregionen nicht am Stiick, son-
dern nur in kleineren Contigs (contiguous sequences) assembliert werden. Es ist jedoch
moglich, die Abstdnde zwischen diesen Contigs zu approximieren. Die Aufgabe dieser
Bachelorarbeit ist nun das Anordnen der beschriebenen MHC-Contigs zu einem soge-
nannten Scaffold.

1.2 Probleme

Scaffolding wurde schon haufig in der Forschung aufgegriffen, sodass es dazu bereits ei-
nige Ansitze gibt. Allerdings ist die oben beschriebene Genom-Region besonders divers,
sodass diese Scaffolder nicht langer ausreichen. Die Sequenz ist beispielsweise so varia-
bel, dass ein Vergleich mit einer verwandten Sequenz nicht ausreicht. Dies liegt unter
anderem an repetitiven Basenpaar-Sequenzen, welche das Zusammensetzen der einzel-
nen Contigs verhindern. Zudem gibt es einige Sequenzen innerhalb des MHC, welche
gleich an mehreren Stellen des Genoms vorkommen, sogenannte Repeats. Aufgrund der
technischen Assemblierung der Contigs kann nicht zwischen diesen Repeat-Vorkommen
unterschieden werden.

1.3 Ziel

Da der Bereich eines potenziellen Scaffolding-Prozesses mittels eines kréftebasierten Ver-
fahrens (Spring-Embedder) weitgehend unerforscht ist, ist dies als Ziel der Arbeit fest-
zulegen. Spring-Embedder werden herkémmlich dazu verwendet, Graphen zu visuali-
sieren. Nun soll eine Contiganordnung geschaffen werden, die von den visuellen An-
forderungen der Embedder befreit ist. Moglicherweise ergibt sich so eine bessere oder
erganzende Methode, komplizierte Genom-Regionen schneller und genauer zu analysie-
ren. Zudem muss eine Methodik entwickelt werden, welche die Losung hinsichtlich ihrer
Qualitét tiberpriift. Letztlich soll ermittelt werden, ob kréftebasierte Verfahren ein gutes
Ergebnis produzieren konnen.
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1.4 Struktur

Wir beginnen zundchst im ersten Teil mit der Entstehung der Daten sowie der Erldute-
rung des Problems. In Teil zwei geht es dann um die beste Einbettung der rohen Daten
in unsere Instanz. AnschliefSend versuchen wir das Kernproblem zu vereinfachen, indem
wir uns mit dem Losen von Repeats beschiftigen. Der darauffolgende Abschnitt erldu-
tert Moglichkeiten, dieses Scaffold-Problem mittels kriftebasierter Verfahren zu losen.
Abschliefiend werden die Ergebnisse restimiert und das Vorgehen reflektiert.

2 Grundlagen

21 Sequenzierung und Assemblierung

Zunichst schauen wir uns die Entstehung der Contigs an. Dabei wird eine Sequenz hédu-
fig kopiert, zuféllig in Fragmente geteilt und zu Reads sequenziert. Anschlieflend werden
aus diesen Reads Contigs assembliert. Im Folgenden werden diese einzelnen Schritte ge-
nauer erldutert.

Repeat Ein Repeat ist eine sich an verschiedenen Stellen des Genoms wiederholende
Sequenz. Sie konnen sehr kurz, aber auch mehrere hundert Basenpaare lang sein. Man
bezeichnet ein Repeat-Vorkommen als eine bestimmte Stelle im Genom, an der diese Se-
quenz auftaucht. Zu unterscheiden ist dies von einer repetitiven Sequenz. Diese zeich-
net sich durch stindig wiederholende Basenpaar-Strukturen innerhalb einer Sequenz aus
(z.B. ATATATAT).

Fragmente Das zu analysierende DNA-Stiick wird vielmals kopiert und anschliefSend
zufdllig in Fragmente geteilt. Es kann festgelegt werden, wie lang diese Fragmente un-
gefdhr sein sollen. Dabei ist die tatsdchliche Lange nicht bestimmbar. Je weiter diese von
der gewollten Lange abweicht, desto seltener kommt sie jedoch vor.

Short-Read: Illumina [3] Typischerweise werden kurze einzelstrangige Fragmente (100
bis 600 bp) zu Doppelstrangen synthetisiert, wobei die Sequenz durch fluoreszierende
Basen verfolgt wird. Beide Strange des Doppelstrangs werden gelesen, indes dies im-
mer vom 5 zum 3’ Ende geschieht. Dadurch wird von beiden Enden des Fragment-
Doppelstrangs sequenziert. Dieser Prozess bricht jedoch friiher ab, sodass die Mitte des
Strangs meist unbekannt bleibt. Man bezeichnet dies auch als Paired-End-Sequencing.
Nun werden die dadurch entstehenden Reads zu einem Short-Read zusammengefasst.
Die Vorteile von Illumina sind die hohe Genauigkeit und Schnelligkeit, wodurch viele
Fragmente in kurzer Zeit analysiert werden kénnen.

Bei hoch repetitiven Sequenzen ldsst sich so auflerdem der Abstand zwischen zwei Con-
tigs feststellen. Passen beide Enden des Reads zu jeweils einem Contig, ldsst sich der
Abstand dieser beiden Contigs durch die Lange der Fragmente abschidtzen. Wenn nun
viele Reads zu dhnlichen Abstanden kommen, ist es wahrscheinlich, dass dies der echte
Abstand ist [3].
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Long-Read: Nanopore [4] Bei dieser Methode werden die beiden Strange der DNA an
einem Ende mittels einer ,hairpin” verbunden. Danach wird die DNA denaturiert, so-
dass ein langer Strang entsteht. Dieser wird im Anschluss durch ein Transport-Molekiil
(Nanopore) einer kiinstlichen Membran geleitet. Die unterschiedliche Masse der Basen
resultiert in unterschiedlich starken elektrischen Spannungen, sodass Sequenzen gelesen
werden konnen. Dadurch, dass auch der komplementére Strang eingelesen wird, kann
die Fehler-Rate vermindert werden. Sie liegt dennoch zwischen 5-15% und ist der grofite
Nachteil der Nanopore. Da diese Technologie sehr lange Reads von tiber 10kb produzie-
ren kann, werden diese Reads auch Long-Reads genannt.

Die Lange der Reads ermoglicht es, zwei bereits gefundene Contigs innerhalb des Reads
zu finden und so approximierte Abstinde zwischen ihnen zu ermitteln [4].

Contig Uberlappende Reads werden nun iibereinandergelegt, sodass eine langere con-
tiguous Sequence (Contig) entsteht. Uberlappungen sind identische Sequenzen vom En-
de des einen Reads zum Anfang des Nachsten. Durch die hohe Anzahl von kurzen Reads
und den anspruchsvollen Rechenaufwand der Uberlappungen besteht lediglich die Mog-
lichkeit, Contigs zu erstellen, jedoch keine komplette Sequenz. Zudem stellen fehlerhafte
Basen der Reads ein Problem dar, da sie Uberschneidungen behindern. Repeats finden
hingegen sehr viele Uberlappungen, auch an Stellen, an denen keine vorkommen. So
werden zwei Reads aus zwei Repeat-Vorkommen auf das selbe Contig gesetzt, obwohl
diese weit auseinander liegen. Daraus entstehen Repeat-Contigs, die zwei oder mehr
Stellen im Genom représentieren. Repetitive Basensequenzen tragen zudem zu einem
getrennten Vorkommen zweier Contigs bei. Dies ist damit zu begriinden, dass potenziell
alle Basen der Enden {iberlappen oder weitere Wiederholungen zwischen ihnen liegen
konnten. Repetitive Basensequenzen lassen sich deshalb nicht aus mehreren Reads as-
semblieren. Somit spielen lange Reads eine wichtige Rolle, da diese, wenn sie repetitive
Sequenzen komplett beinhalten, die Contig-Abstdnde bestimmen kénnen.

Scaffold Die ungefdhren Distanzen zwischen den Contigs durch die Analyse der Reads
ermoglichen es nun, die Sequenzen in einen Gesamtkontext zu stellen (siehe Abbildung
[1). Man projiziert die Contigs anhand der Distanzen in ein eindimensionales Koordina-
tensystem und bestimmt so die ungefdhre Position der Sequenz-Stiicke (Contigs) in der
Genomregion. Zu einem spéteren Zeitpunkt konnen dann die fehlenden Stticke zwischen
den Contigs aufgefiillt werden.

2.2 Abstraktion

Im Folgenden werden wir einige Begriffe definieren, die das spitere Vorgehen vereinfa-
chen sollen.

Gerichteter Multigraph Ein Multigraph ist ein Graph, bei dem es mehr als eine Kante
zwischen zwei Knoten geben kann. Ein gerichteter Multigraph MG = (V, E) besteht
aus einer endlichen Menge Knoten V' und einer endlichen Menge Kanten E. Jedes Tripel
e = (u,v,k) € E besteht aus einem Startknoten v € V, einem Endknoten v € V und
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Scaffold
T
Contig 1 Caontig 2

e ————d—
- L=

»—a  Fragment
== Read (known sequence)
—  Roughly known length but not known sequence

Abbildung 1: Uberblick: Vom Read zum Scaffold
Quelle: https://mycocosm.jgi.doe.gov/help/scaffolds.jsf

einem Schliissel £ € N. Es gilt & C V' x V x N. Als Nachbarn von u € V' bezeichnet man
alle Knoten v € V, die mindestens eine Kante (u, v, z) oder (v, u, y) z,y € Nin E besitzen.

Eine Abbildung 7 : E — V x V mit 7((v,u, k)) = (v, u) fur alle (u,v, k) € E soll nun das
Vergleichen von Knotenpaaren bei Multikanten vereinfachen. Mit anderen Worten zeigt
m(e1) = m(ez), dass die Kanten ey, e die gleichen Start- und Endknoten teilen.

Scaffold-Graph Gegeben sei eine Menge Contigs V' und eine Multimenge von Distan-
zen zwischen diesen Contigs £ C V x V x N. Sei MG = (V, E) ein Scaffold-Graph
(gerichteten Multigraph). Contigs werden als Knoten und deren Beziehungen als Multi-
kanten e € I/ mit den Distanzen als Gewicht w, reprasentiert. Da es Multikanten mit der
gleichen Lange geben kann, ist diese Lange nicht als Schliissel des Multigraphen wahl-
bar. Beruhend auf dem Kontext der Daten ist von einem zusammenhédngenden Graphen
auszugehen. Ein vereinfachter Scaffold-Graph ist ein gerichteter Graph G = (V, E), der
keine Repeats enthdlt. Da es keine Repeats gibt, sollte es auch keine Multikanten mit
grofsen Distanzunterschieden geben. Die iibrigen Contig-Beziehungen mit dhnlichen Di-
stanzen lassen sich nun als eine Kante mit gemittelter Lange darstellen. Deswegen gibt
es nur einfache gerichtete Kanten (v, u) € E.

Scaffold Ein Scaffold ¢ beschreibt eine Einbettung der Knoten v € V eines vereinfach-
ten Scaffold-Graphen G in einem eindimensionalen reellen Raum. ¢, € [0, N] sind da-
bei die Koordinaten der Knoten, wobei N die approximierte Genom-Region-Lange be-
schreibt.

Graph-Distanz Die Graph-Distanz beschreibt die Lange (Gewicht) w. der Kante e € E,
sprich den Abstand der Contigs. Durch die Prasenz von Repeats kann es Multikanten
mit sehr verschiedenen Abstdnden geben.

Euklidische Distanz Die euklidische Distanz ist der berechnete Abstand der Knoten
v,u € V, also der Abstand der Contigs im Scaffold |c, — ¢,|.
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(Vereinfachtes-) Scaffolding-Problem Bei dem (vereinfachten) Scaffolding-Problem
soll ein Scaffold c auf einem (vereinfachten) Scaffold Graphen G gefunden werden, so-
dass }-(, )ep v — cu| — W )| minimiert wird. Es ist anzustreben, die euklidische Di-
stanz an die Graph-Distanz anzupassen.

2.3 Einfiihrung in kriftebasierte Verfahren

Dieser Abschnitt ist hauptsachlich aus einer Beschreibung in, Spring Embedders and Force
Directed Graph Drawing Algorithms” [5] entstanden.

Karftebasierte Verfahren stellen eine Methode dar, das Scaffolding-Problem zu lsen. Sie
werden meistens zum zeichnen von mehrdimensionalen Graphen eingesetzt, da sie zu-
sammenhidngende Knoten nah zueinander ziehen. Man kann sich die Kanten wie Federn
vorstellen, die ein Krafteequilibrium suchen, welches dem Gewicht der Kante entspricht.
Wird dieses Gleichgewicht beispielsweise durch das Auseinanderziehen ebenjener Feder
gestort, wirkt eine entgegengerichtete Kraft. Dabei werden physikalische Kréfte einge-
setzt, die die Knoten beeinflussen. Diese Krifte konnen mechanisch, elektrisch oder ma-
gnetisch inspiriert sein, aber auch frei gewdhlt werden. Die vorgestellten Algorithmen
basieren auf der Idee des Hookesches Gesetzes, welche die Federdehnung beschreibt.
Man berechnet dieses System nun iterativ, sodass sich die Krifte des Gesamtsystems mit
jedem Schritt verkleinern. Schlussendlich wird jedem Knoten eine entsprechende Koor-
dinate zugeordnet. Ziel des kréftebasierten Verfahrens ist, dass sich jedes Kantengewicht
als weitestgehend proportional zu den Abstianden der Knoten darstellt.

Der Algorithmus von Fruchterman und Reingold (1991) setzt auf anziehende Kréfte zwi-
schen adjazenten Knoten:

2
CUU
Des Weiteren werden abstofiende Kréfte zwischen allen moglichen Knotenpaaren defi-
niert: )
k
r d) =——-
Fold) =~

Dabei stellt ¢, die tatsdchliche Distanz zwischen den Knoten im Raum dar. Konstante &
skaliert diese Distanzen in die Zeichenfldache (Canvas):

Flaeche

k=C
[NV

Zusétzlich wird die Technik ,simulated annealing” angewendet, bei der eine Tempera-
tur linear gesenkt wird, was zum ,,abkiihlen” der Krafte mit jeder Iteration fiihrt. Diese
Temperatur beschrankt die Bewegungsfreiheit der Knoten, wodurch Knoten nicht end-
los durch den ,Raum” oszillieren kénnen. Durch die Kiihlung konvergieren die Kno-
ten schliefSlich. Der herkommliche Algorithmus beinhaltet keinen Weg, die Gewichte der
Kanten mit in die Krifte einzubeziehen. Es waren dazu in der Literatur keine Anhalts-
punkte zu finden, allerdings bieten einige Python-Pakete wie NetworkX [6] eine Moglich-
keit, Gewichte einzubinden. Die anziehenden Krafte wurden folgendermafien verdandert:

1
Cuv

fa(d) = L
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Diese Modifikation ldsst sich damit begriinden, dass auf Graph-Ebene ndhere, aber im
Koordinatensystem gleich weit entfernte Knoten starker angezogen werden sollen.

Der Algorithmus benédtigt O(I = (|E| + O(|V?]))), wobei I die Anzahl der Iterationen sei.
Mittels einer Variante, bei welcher weit entfernte Kanten ignoriert werden, kann die Lauf-
zeit auf O(I * (|E|+ O(|V]))) reduziert werden. Fiir die Grofsenordnung der MHC-Daten
stellt sich der Fruchterman-Reingold-Algorithmus als eine Methode dar, die sich durch
ihre Schnelligkeit als praktikabel erweist. Die lokalen Optima charakterisieren ein gene-
relles Problem. Durch ebenjene wird jeder Schritt aus diesem lokalen optimalen , Tal” her-
aus als schlechter gewertet. Zudem ist urspriinglich eine Gewichtung der Kanten nicht
vorgesehen, es kann also auch deshalb zu falschen Anordnungen kommen.

Die Methode von Kamada-Kawai stiitzt sich auf einen anderen Ansatz: Hier werden
nicht etwa adjazente Knoten angezogen sowie die iibrigen abgestofSen, sondern es wird
versucht, die Graph-Distanzen einzuhalten. Dieses Verfahren basiert nun nicht langer auf
Kriften, sondern vielmehr auf Energie. Dabei wird durch eine Berechnung aller paarwei-
se kiirzesten Pfade zwischen Knoten eine Distanzmatrix (di;); jen, v € RZaufgebaut.
Daraus leitet sich dann folgende Feder-Energie k;; mit Konstante C' ab:

C

kvu =
duv

Durch die Minimierung der Energiefunktion E optimieren wir die Positionen p;...p, der

Knoten aus V: k
E= Z Z §(|pz’—pj|—lz‘j)2
i€[1,|V]] jeli+1,|V]]

Hier soll /;; proportional zu d;; den gewiinschten Abstand im Koordinatensystem dar-
stellen. Minimiert wird hierbei {iber den zweidimensionalen Newton-Raphson-Prozess.

Diese Methode ist allerdings sehr zeitaufwéndig. Sie benétigt alleine O(|V3)) fiir das be-
rechnen aller kiirzesten Pfade. Deswegen ist dieser Algorithmus fiir kleinere Graphen
ausgelegt, da er zudem O(|V?|) Speicher fiir die Distanzmatrix benétigt. Zudem ist das
Berechnen der kiirzesten Pfade fiir das Scaffolding nicht optimal, da Repeats die Wege
deutlich verkiirzen, obwohl sie theoretisch deutlich langer sein sollten.

Eine weitere Moglichkeit ist die multidimensionale Skalierung, abgekiirzt MDS, die
nicht nur fiir das Zeichnen von Graphen, sondern unter anderem auch zum Reduzieren
von Dimensionen verwendet wird. Wie bei Kamada-Kawai wird hier eine Distanzma-
trix als Eingabe verlangt. Auch wird das gleiche Energiemodell angewendet, nur wird
dabei k;; auf 1 und /;; auf die Graph-Distanz d;; gesetzt. Anders als bei Kamada-Kawai
wird die Funktion nun majorisiert und ist im Gegensatz zur lokalen Newton-Raphson-
Methode global anwendbar. Dadurch verbessert sich insbesondere bei grofien Graphen
das Resultat und ist aufSerdem im eindimensionalen Raum anwendbar. Diesen Prozess
nennt man auch Stress-Majorization. Indem nur die Distanzmatrix eine Rolle spielt und
auf eine beliebige Dimension projiziert werden kann, wird diese Methode auch fiir die
Dimensionenreduktion verwendet. Multidimensionale Skalierung prasentiert sich als ei-
ne Methode, die vergleichbar mit dem vorherig definierten vereinfachten Scaffolding-
Problem ist:
stress = Z (|cy — cu| — we)?

ecE’ r(e)=(v,u)
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Multidimensionale Skalierung benutzt hierbei eine Quadrierung der Summanden. Das
Scaffolding-Problem wiederum benutzt Betragsstiche. Dieser Unterschied beeinflusst je-
doch nicht die spitere Losung.

3 Phase 0: Pre-Processing

3.1 Ausgangssituation

Wir beginnen mit einem Scaffold-Graphen, mit Contigs als Knoten und deren Verbin-
dungen als Kanten. Zur Verfiigung stehen etwa 2.200 Contigs der MHC-Region mit ei-
ner Lange zwischen 100 und 29.000 Basenpaaren. Zudem gibt es circa 144.400 Kanten
zwischen jenen Contigs ¢ € V. Die Langen der Contigs werden als /. bezeichnet. Diese
Verbindungen beschreiben den Abstand vom Ende des ersten Contigs bis zum Anfang
des Zweiten. Die Distanz einer Kante, die durch zwei Contigs definiert wird, kann auch
negative Werte annehmen, falls sich Contig-Bereiche tiberschneiden. Es existieren einige
Multikanten mit verschiedenen Distanzen. Aufierdem kommen Contigs vor, die Kanten
zuriick zu sich selbst besitzen, was als Schleife bezeichnet wird. Es handelt sich also um
einen gerichteten Multigraphen.

Die Kanten sind nicht zuféllig zwischen den Knoten verteilt, sondern bilden eine sicht-
bare Richtung. Dies liegt daran, dass ein Contig aufgrund der technischen Herkunft nur
Nachbarn hat, welche im DNA-Strang in ihrer Néhe liegen. Mit einer Graph-Dichte von
3% bleibt der Grofiteil des Graphen zusammenhdngend, was gegen eine zufillige An-
ordnung der Contigs spricht. Je kiirzer eine Distanz ist, desto wahrscheinlicher ist sie im
Graphen enthalten. Dementsprechend folgt auch die Dichte der Distanzen einer steil ab-
fallenden Kurve (Abbildung . Es gibt dennoch Knotengruppierungen mit hoher Kan-
tendichte, wie Abbildung [2| zeigt. Hier ist zudem erkennbar, dass es eindeutige Pfade
durch den Graphen gibt. Diese Pfade durchlaufen einige Zyklen. Haufig verursachen
einige wenige Knoten das Bilden von Kreis-Strukturen, an anderen Stellen hilt ein ein-
zelner Knoten den Graph zusammen. Diese Abschnitte sind problematisch, da aus ihnen
Fehler entspringen konnen. Die sichtbaren Pfad-Strukturen in Abbildung 2| sind grof3-
tenteils gleichsinnig ausgerichtet. Die grofle Anzahl an Kanten erschweren jedoch die
Darstellung von Kantenrichtungen. Aufgrund der Instanzgrofe ist O(V?2) mit circa 10°
Operationen noch praktikabel. O(E?) mit circa 101 Operationen sollte jedoch vermieden
werden.

Anmerkung. Da es in einem zusammenhingenden Scaffold-Graphen grundsitzlich mindestens

IN'|-1 Kanten geben muss (einfacher Pfad), kann man davon ausgehen, dass O(|V]) € O(|E))
liegt. Grundsitzliche Operationen wie die Tiefensuche (O(|V'| + |E|)) sind in O(|E|) machbar
O(VI+|E]) € OCIE]) = O(E]) ).

3.2 Anforderungen

Folgende Beobachtungen sollten moglichst gut erfiillt werden:

e Die Abstdnde des Ergebnisses sollten vorzugsweise denen der errechneten Contig-
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Abstdnde entsprechen. Messfehler konnen jedoch diesen Vergleich triiben, dement-
sprechend konnen Abstandsunterschiede von bis zu 500bp iibergangen werden.

e Wegen der oben beschriebenen Entstehung der Daten sollte es bei kleineren Distan-
zen eine deutlich hohere Konnektivitidt geben. Gibt es also Datenpunkte (Contigs),
die keine bekannte Beziehung zueinander haben (Kanten), liegen diese wahrschein-
lich weit auseinander. Dies resultiert aus der limitierten Lange der Reads, welche
die Abstdnde zwischen Contigs festlegt.

e Repeats miissen identifiziert und eingefiigt werden. Dabei stellt der Zusammen-
fall der Repeat-Vorkommen in ein einzelnes Contig ein Problem dar, da viele wi-
derspriichliche Abstdnde entstehen. Hier muss von widerspriichlichen Distanzen
durch Messfehler differenziert werden.

3.3 Pre-Processing

Zunichst sollen diese Daten in ein Format gebracht werden, welches die Arbeit auf einem
gerichteten Graphen ermdglicht. Wie beschrieben existieren auch negative Distanzen be-
ziiglich der Kanten. Diese miissen nun so definiert werden, dass alle Abstiande positiv
sind. Wenn nun w(, ) + [, negativ ist, bedeutet dies, dass b vor a liegt. In diesem Fall
tauschen wir Start- und Zielknoten:

(u,v, k) wenn wy ) + 1y >0

V(u,v,k) € E: ¢ =
(v,u, k") sonst

¢’ ersetzt dabei (u, v, k) in E (k' ist ein bisher noch unbenutzter Schliissel).

Bisher befinden sich die Distanzen der Kanten in einem , Contig-a-Ende zu Contig-b-
Anfang”-Format. Eine ,a-Anfang zu b-Anfang”-Distanz ist jedoch viel hilfreicher, da
sich dieses Format deutlich besser als Graph darstellen ldsst. Die Lange eines Knotens
ist nicht langer wichtig. So wird die Entfernung nur tiber das Kantengewicht gesteuert
und komplizierte Zusammenhznge, wie das Uberlappen der Knoten-Positionen, werden
verhindert. Die neue Lange entspricht:

W(a,b) = W(a,b) +1,

Infolge vorhergehenden Filterns sowie von Messfehlern ist ein ,,Rauschen “ in den Daten
auszumachen. Einige Knoten bilden abgekapselte Komponenten, sodass der Graph in-
itial nicht zusammenhéngend ist. Wir reduzieren also die Daten auf die grofste schwach
zusammenhdngende Komponente. Diese Komponente besitzt 96% aller Knoten.

Doppelkanten ej,eo € E m(e;) = m(ez2) mit dhnlichen Distanzen von circa 400 bp Ab-
weichungen |we, — we,| < 400 sollen nun zusammengefasst werden, da sie auf Messun-
genauigkeiten zuriickgefiihrt werden konnen. Nun kann man einen Fall modellieren, in
dem gilt:

|We, — We,| < 400 und |we, — Wey| < 400  aber: |we, — wey| > 400

wobei e, ez,e3 € E m(e1) = m(ez) = m(e3). e; und e3 liegen weit auseinander, sollten
jedoch trotzdem zusammengefasst werden, da eine weitere Kante es dazwischen liegt.
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Wir bestimmen also alle Distanzabweichungen der Doppelkanten durch eine Ganzzahl-
division:
dive = {&J
“ L4100

Anschliefend werden die Kanten nach ihrer Distanz [e;...e,,] sortiert. Nun gruppieren
wir alle benachbarten eje;1 zu einer Gruppe gr = {e;...¢j}, wenn |dive; — dive, | < 1.
Daraufhin bestimmen wir den Durchschnitt aller Distanzen einer Gruppe g, und spei-
chern den Wert als Distanz w,, in einer neuen Kante €. e} fasst dabei die gemeinsamen
Start- und Endknoten der Gruppe zusammen. Die Anzahl der Kanten von g;, werden als
Signifikanz s,/ festgehalten. Dieser Wert gibt Auskunft tiber die Irrtumswahrscheinlich-
keit. Eine Kante mit einer hohen Signifikanz ist eine Kante mit viel Evidenz, die wahr-
scheinlich keinem Fehler entspringt. Alle Kanten dieser Gruppe g;, werden danach ge-
16scht.

Den daraus folgenden gerichteten Multigraphen nennen wir im folgenden MG =
(V, E). Damit auch Algorithmen, z.B. zur Suche des kiirzesten Pfades, angewendet wer-
den konnen, erstellen wir zudem einen gerichteten Graphen G = (V,E’) mit E' =
{(u,v)|(u,v, k) € E}. Dieser beinhaltet die jeweils signifikantesten Multikanten aus MG.
Daraus folgt:

V(u,v) € Bt w(y,) = max  we

ecE
m(e)=(u,v)

Startknoten u \ Zielknoten v \ Wy (Abstand) ‘

contig A contig B 1.290
contig A contig B 1.300
contig A contig B 1.500
contig A contig B 40.000
contig A contig B 39.800
contig A contig C 6.000
contig B contig C 4.000

Tabelle 1: Beispielhafter Ausschnitt der Rohdaten
Die Zeilen sind bereits durch Trennstriche in Gruppen geteilt. Kantenschliissel x ist
kiinstlich und wird daher nicht gelistet.

’ Startknoten u \ Zielknoten v \ W(yw,e) (Abstand) \ S(u,v,z) (Signifikanz) \ eqG ‘

contig A contig B 1.364 3 v
contig A contig B 39.900 2 X
contig A contig C 6.000 1 v
contig B contig C 4.000 1 v

Tabelle 2: Daten nach der Gruppierung
Dies entspricht der Liste in Tabelle 1 nach der Gruppierung der Elemente.
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Abbildung 2: Ausgangssituation
Hier zu sehen ist der Ausgangsgraph mit dem Fruchterman-Reingold-Algorithmus
ohne Berticksichtigung gewichteter Kanten. Diese Darstellung soll die Verteilung der
Kanten veranschaulichen.
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4 Phase 1: Repeats auflosen

Im Folgenden versuchen wir eine Heuristik zu entwickeln, um Repeats in dem Gra-
phen zu identifizieren. Anschlieffend werden wir diese Repeat-Knoten duplizieren und
ihre Kanten auf diese Duplikate aufteilen. Dies ist notwendig, um einen vereinfachten
Scaffold-Graphen aufbauen zu konnen, damit sich kraftebasierte Verfahren wirkungs-
voll anwenden lassen. Um Repeats aufzuldsen, muss zunéchst verstanden werden, wie
sich dessen Eigenschaften von anderen Stellen unterscheiden. Eine Repeat-Sequenz aus
den Contigs c;..c,, tritt in mehreren verschiedenen Regionen des Genoms auf. Dement-
sprechend besitzen diese Contigs Kanten zu mehreren verschiedenen Regionen. Wir kon-
struieren einen Beispielpfad von Contig c; nach Contig c,:

cl—>C —..—=>I't—>..—=2Frm 2C—>..—2C =TI —>.. =Ty —>C .. 7Ch

mit 2 < i < j < k < n. Die Contigs 71..r,, gehoren in diesem Fall zu einem Repeat, sie
kommen also in zwei Regionen vor. ¢;..c, hingegen sind reguldre Contigs. Wird nun der
kiirzesten Pfad von ¢; nach ¢, abgelaufen, werden die Contigs c;..c; ignoriert. Das liegt
daran, dass die Repeat-Contigs 71..r,,, Kanten zu allen, teils weit auseinanderliegenden
Knoten ¢;..c; besitzen. So ist

Cl —C—..—T] —>..—=Tm—C —> .. Cn

der deutlich kiirzere Pfad. Dabei muss man zwischen nah und weit entfernten Regionen
differenzieren. Wenn diese Regionen nah beieinander liegen, gibt es Kanten zwischen
den Repeat-Regionen. Wie man in Abbildung 3 erkennt, versuchen wir hier einen kreis-
freien Graphen zu erzeugen, da jedes Repeat eine Schleife im Pfad verursacht.

4.1 Grundsatzliche Idee

Bei herkommlichen Scaffoldern werden die Repeats entfernt, sodass die problematischen
Kanten nicht beriicksichtigt werden miissen. Dies birgt das Problem, dass Informationen
abhandenkommen konnen. Infolgedessen kann der Zusammenhang des Graphen weg-
fallen. Daher behalten wir die problematischen Stellen und versuchen sie zu losen. Ist
man sich sicher, ein Repeat mit den Contigs r;..r,, gefunden zu haben, kann man es nun
auflosen. Zunidchst dupliziert man alle Repeat-Contigs zu 70;..70,, und r1;..r1,,. Alle
Kanten, welche r;..r,, als Start oder Ziel hatten, miissen nun auf die beiden Duplikate
aufgeteilt werden. Die Herausforderung dabei stellt die Tatsache dar, dass fiir jede Kante
einzeln entschieden werden muss, aus welcher Region sie stammt.

Ein reibungsloser Verlauf ist dabei essenziell, damit sich das Problem lost. Wird eine
Kante falsch zugeordnet, gibt es einen Pfad, der alle Contigs zwischen den Repeat-
Vorkommen tiberspringt.

Werden eine Reihe von Contigs falschlicherweise als Repeat identifiziert, ist dies grund-
satzlich kein Problem, da sich falsche Repeats beim Ausfiihren eines kriftebasierten Ver-
fahrens wieder nah zueinander ordnen werden. Voraussetzung dafiir ist, dass der Graph
an dieser Stelle ausreichend viele Kanten besitzt, damit er weiterhin zusammenhéngt.
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Abbildung 3: Repeat als Sequenz
Im oberen Strang ist ein Repeat (rot), wie er in der DNA vorkommt, dargestellt. Der
untere Strang visualisiert eine Schleife (blau) am Repeat, nach dem Konstruieren der
Contigs. Da die rot gekennzeichneten Bereiche aufgrund der Ahnlichkeit
zusammengefasst werden, entsteht ein Kreis. Beim Berechnen eines kiirzesten Pfades
wiirde der blaue Teil {ibersprungen werden.

4.2 Eigenschaften zum Identifizieren von Repeats

Um nun diese Repeats aufzulosen, miissen erst Contigs aus den Repeats identifiziert
werden. Es gibt einige Eigenschaften, die Repeat-Contigs von normalen Contigs unter-
scheiden:

e Multikanten, das heifst Kanten (u, v, k), (u,v,l) € E, sind ein Indikator fiir ein Re-
peat. Sie weisen darauf hin, dass es verschiedene Entfernungen zwischen u und
v gibt. Eines der beiden Contigs u, v kommt dementsprechend zweimal in der Se-
quenz vor. Es bleibt zu entscheiden, welches der Contigs nun Teil des Repeats ist.

e Schleifen weisen auf ein doppeltes Vorkommen in der Sequenz hin. Dies liegt dar-
an, dass u von sich selbst entfernt liegt.

¢ ungerichtete Kanten, das bedeutet, es gibt Kanten (u, v, k), (v,u,[) € E, die sowohl
vorwirts als auch riickwirts vorhanden sind. Diese Kanten befinden sich zwischen
dem blauen und dem roten Bereich in Abbildung [3} Ist der Abstand der Repeat-
Vorkommen gering genug, kann es Contigs geben, die zu beiden Vorkommen Kan-
ten haben. Auch hier bleibt , wie bei den Multikanten auch, zu entscheiden, welches
der beiden Contigs Teil des Repeats ist und welches im blauen Bereich liegt (Abbil-

dung3).
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e Durchschnittlicher Grad Theoretisch hat ein Repeat-Contig mit zwei Vorkommen
einen doppelt so hohen Kantengrad wie seine Nachbarn. Jedoch variiert die Kan-
tenanzahl der Knoten je nach Region stark, sodass kein gutes Ergebnis erzielt wer-
den kann. Die ungleiche Verteilung der Kanten ist in Abbildung 2|deutlich erkenn-
bar.

e Starke Krifte Auf Knoten, die an mehreren Stellen auftauchen sollten, wirken ho-
here Krifte, da widerspriichliche Kanten eine hohe Spannung aufbauen. Nach dem
Erstellen einer ersten Losung mittels kréftebasierter Verfahren liefSen sich beson-
ders starke Kréfte ermitteln. Allerdings bauen auch alle Contigs in der Ndhe zum
Repeat eine hohe Spannung auf. Repeats konnen dennoch geringe Kréfte besitzen,
wenn sie aus einer Region mit geringer Kantendichte stammen. Zudem l&sst sich
nicht bestimmen, ab welchem Kréfte-Level ein Repeat vorliegt. Es muss bereits eine
vorldufige Losung existieren, um die Kréfte berechnen zu konnen.

¢ Kanten zu mehreren Vorkommen Hat ein Contig u viele Kanten zu Contigs, die
sein direkter Nachbar v nicht besitzt, liegt dies an dem mehrfachen Vorkommen
der Sequenz. u besitzt Kanten zu unterschiedlichen Regionen, was auf ein Repeat
schliefien ldsst. Dies wird in[Unterabschnitt 4.3|ndher erldutert.

Bei den Multikanten und den ungerichteten Kanten ist zu entscheiden, welcher der
beiden Knoten Teil des Repeats ist. Zundchst wird dazu ein ungerichteter Teilgraph
MG' = (V',E') erzeugt, wobei E’ aus allen Multikanten beziehungsweise ungerichte-
ten Kanten aus E besteht. Jetzt ldsst sich jeder Knoten u durch alle Kanten {u,v} in E’
bewerten (N (u) sind die Nachbarn von u):

score, = [{v | v € N(u) A Grad(v) < Grad(u)}|

So kristallisiert sich die Menge der Knoten mit hohem score,, heraus, die besonders vie-
le solcher Kanten besitzt. Dies reicht jedoch nicht, um Repeats eindeutig zu identifizie-
ren. Als Zusatzinformation ist gegeben, dass die Daten etwa 50 Repeat-Contigs enthalten
sollten. Bei einem minimalen Score von vier gibt es allerdings noch 880 Knoten durch
Multikanten und 131 durch die ungerichteten Kanten. Zudem gibt es 223 Knoten mit
Schleifen. Dies sind deutlich zu viele mogliche Repeats: Der Losungsraum muss weiter
eingeschrankt werden. Dazu kann man den Teilgraphen MG’ weiter begrenzen, sodass
er nur noch Kanten einer hoheren Signifikanz enthélt. Zudem kann man auch verlangen,
dass ein Repeat alle Eigenschaften erfiillt: Es sollen sowohl Multikanten als auch unge-
richtete Kanten und Schleifen enthalten sein. Dies kann tiber die Schnittmenge dieser drei
Mengen erzielt werden. Ubrig bleiben dann noch etwa 81 mogliche Repeat-Contigs.

4.3 Zusammenhingende Komponenten

Definition. Ein Graph ist k-fach zusammenhingend, wenn es zwischen jedem Knotenpaar k
knotendisjunkte Wege gibt.

Definition. Eine k-fache Zusammenhangskomponente ist ein maximaler k-fach zusammenhin-
gender induzierter Teilgraph eines ungerichteten Graphen. Der Spezialfall k = 1 heifit Zusam-
menhangskomponente.
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Wie sich aus Abbildung [3| ableiten ldsst, befinden sich DNA-Abschnitte zwischen zwei
Repeat-Vorkommen in einem Kreis. Dabei ist dieser Strang zum Rest durch ein Repeat,
den roten Bereich, verbunden. In einem idealen einfachen Scaffold-Graphen, in dem es
demnach keine Repeats gibt, sollten alle Contigs, die rdumlich nah aneinander liegen,
auch eine Distanzkante besitzen. Angenommen r ist ein Contig, welches alleine ein Re-
peat bildet: Dieses Repeat soll aus zwei entfernten Sequenz-Abschnitten stammen. Die-
se Abschnitte beinhalten jeweils die Contigs 7, a1, .., a, beziehungsweise r, b1, .., by,. Wir
definieren A = ay, .., a, und B = by, .., by, als die Mengen ohne das gemeinsame Repeat-
Contig r. Nun besitzen diese Contigs aufgrund ihrer raumlichen Nadhe Kanten zu an-
deren Contigs aus ihrem Abschnitt, also auch Kanten zu dem Repeat r. Da aber A in
der Sequenz weit entfernt von B liegen soll, gibt es keine Kanten zwischen Contigs aus
A und B. Wenn nun ein induzierter Teilgraph mit allen Contigs aus A und B erstellt
wird, zerfillt dieser Teilgraph in zwei Zusammenhangskomponenten. Die Knoten dieser
Komponenten entsprechen den Contig-Mengen A und B. Wenn r nicht Teil eines Repeats
ware, wiirde dieser Teilgraph nicht zerfallen. So lasst sich jedes Contig r € V {iberpriifen,
ob es aus einem einelementigen Repeat stammt.

1686APD
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Abbildung 4: Nachbarschafts-Graph von Contig 1686 APD
Dieser Graph teilt sich in zwei zusammenhdngende Komponenten A und B, da nur
Contig 1686APD A und B direkt verbindet.

A und B sind allerdings noch nicht klar definiert, sie sollen nur grob in der Umgebung
von r liegen. Dazu definieren wir ein C' als die Menge aller Nachbar-Knoten zu r, dass
heifst C' = N(r). Wenn man einen induzierten Teilgraphen tiber die Knoten in C' spannt
und anschlieffend die Zusammenhangskomponenten bestimmt, bekommt man eben die-
se Komponenten A und B, falls r einem einelementigen Repeat entstammt (siehe Abbil-
dung[). Da der Algorithmus fiir zusammenhingende Komponenten und insbesondere
der fiir k-fach zusammenhédngende Komponenten auf ungerichtete Graphen ausgelegt
ist, interpretieren wir voriibergehend jede gerichtete Kante in MG als eine ungerichtete
Kante.
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Wenn nun Komponenten A und B gefunden werden konnen, ldsst sich r zu r4 und rp
auflosen. Jede Kante (7, a;, k) beziehungsweise (a;,r, k) mit a; € A und k£ € N kann
nun r 4 zugewiesen werden. Folglich werden diese Kanten zu (74, a;, k) beziehungsweise
(@i, 74, k) umbenannt. Genauso kann B zu rp zugewiesen werden.

Da das Bestimmen des Nachbarschafts-Graphen (V’, E’) sich auf das Berechnen der
Zusammenhangs-Komponenten in O(|E’|) beschrankt und E’ deutlich kleiner als E ist,
lasst sich dies effizient fiir jeden Knoten in V' durchfiihren. So bestimmen wir alle Nach-
barn eines Knoten in V' und berechnen dessen Komponenten C'..Cy,. Da es auch Fehler
in den Daten gibt, betrachten wir nur die Komponenten C;..C; (i < j), welche mit ihrer
Knotenanzahl einen Schwellenwert ¢ tiberschreiten.

Gibt es nur eine solche Komponente (i = j), kann abgebrochen werden. Dieser Knoten
kann nicht als Repeat-Contig identifiziert werden und wir fahren mit dem nachsten Kno-
tenin V fort.

Wenn jedoch mindestens zwei Komponenten vorhanden sind, wird r nach ry...r(;_;) auf-
geteilt und die jeweiligen C;..C; zugewiesen. Dies ist der allgemeine Fall mit j —i Repeat-
Vorkommen. Ist j — i = 2, so haben wir den speziellen Fall mit C; = A und C; = B. Die
restlichen aussortierten Komponenten C; mit |C;| < t werden zusammengefasst und ei-
nem beliebigen Repeat-Vorkommen (z.B. r;) zugeordnet. Dies ist notwendig, da sonst die
Kanteninformation zum Repeat verloren geht. Es kann passieren, dass der Graph durch
diese Aufteilung in Komponenten zerfillt. Hierauf muss diese Auftrennung abgebrochen
werden. Anschlieffend wird mit dem nédchsten Knoten in V' fortgefahren.

Dadurch, dass eindeutige Zusammenhangskomponenten nur entstehen, wenn die
Repeat-Vorkommen geniigend weit entfernt liegen, lassen sich weniger entfernte Repeats
nicht auflosen. Ein weiteres Problem stellt die Contiganzahl in den Repeats dar. Jedes
hier aufgeloste Repeat hat genau ein Contig und jedes weitere Repeat-Contig wiirde den
Zerfall in einzelne Komponenten verhindern. Die Uberprﬁfung aller Paare/Triple usw.
von Repeat-Contigs und die Einordnung deren Nachbarn kann nicht mehr effizient ge-
schehen. Deshalb suchen wir im Folgenden einen besseren Weg, Repeats mit multiplen
Contigs aufzulosen.

4.4 k-fach zusammenhingende Komponenten

Dieses Problem ldsst sich nun hinsichtlich der Anzahl an Contigs im Repeat generalisie-
ren. Sei  wieder ein Contig, welches aus einem Repeat mit mehreren Contigs stammt.
Dieses Repeat muss wieder der Anforderung gentigen, dass seine Vorkommen weit aus-
einander liegen. Wenn nun wie im vorherigen Abschnitt den Nachbarschafts-Graph von
r betrachtet, zerfallt dieser nicht. Dies liegt daran, dass es neben r weitere Contigs gibt,
welche die weit entfernten Sequenzabschnitte zusammenhalten. Um nun eine Auftren-
nung in Komponenten zu gewdhrleisten, wahlen wir ein strikteres Kriterium, den k-
fachen Zusammenhang. Die Sequenzabschnitte sind nur tiber Repeat-Contigs verbun-
den, demnach sind sie in sich starker zusammenhéngend als untereinander. Folglich las-
sen sich Repeat-Contigs identifizieren und auflosen.

Nun bildet 7' = (V’, E’) einen induzierten Teilgraphen tiber alle Nachbarn N(r) von .
Es gibt zwei oder mehr Mengen C'..Cy,, welche in sich k-fach zusammenhdngend sind.
Die Menge R = ((;cp1,,,) Ci) U {r} beinhaltet nun die Contigs des gesuchten Repeats. Es
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ist zu beachten, dass diese Menge auch zusammenhéngend sein sollte, da sie aus dem
gleichen wiederholenden Abschnitt stammen.

Anmerkung. Wenn es eine j-zusammenhingende Komponente gibt, so gibt es auch eine (j —
1)-fache Komponente. Da es keine j — 1 groffe Knotenmenge geben kann, die die Komponente
trennt, kann sie nicht durch j — 2 Knoten getrennt werden. Ist also die Komponente mit dem
grofiten Zusammenhalt n gefunden und k € [1,n], existieren auch k-fache Zusammenhinge mit
mindestens einer Komponente.

Nun muss fiir eine Aufteilung in diese Mengen ein geeignetes k gefunden werden. Da-
zu berechnen wir zunédchst alle Komponenten fiir jedes & € [1, 7], wobei n der maximal
mogliche Zusammenhalt einer Komponenten von 7 ist. Da es auch kleinere Komponen-
ten geben kann, die durch Fehler entstehen konnten, definieren wir zudem einen Schwel-
lenwert ¢, welcher die Mindestgrofie einer Komponente spezifiziert:

customkComponents(T) = {c | ¢ € kComponents(T),|c| > t}
Anmerkung. Fiir k > t ist dieser Schwellenwert irrelevant, da fiir einen k-fachen Zusammen-

halt mindestens k Knoten benotigt werden.
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Abbildung 5: Nachbarschafts-Graph von 1874APD
Dieser Graph teilt sich durch zwei 2-fach zusammenhidngende Komponenten mit einem
Bindeglied, welches wahrscheinlich ein Repeat-Contig ist.

Letztendlich suchen wir ein &, das die k-fach zusammenhédngende Komponenten C..Cy,

tiber ‘(Uie[l,m] Ci)
gefundene Repeat-Menge R = (¢ ,,, Ci) maximal halb so grof8 wie & sein:

maximiert (im Standardfall entspricht m = 2). Gleichzeitig soll die

max{ [( U Ci)| | k € [1,n], customkComponents(T) = {C1..Cp },m > 2, |( ﬂ Ci)| < g}

i€[1,m)] 1€[1,m]
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Anmerkung. Es gilt ‘(mie[Lm] i)

< k wenn m > 2. Dies ist damit zu begriinden, dass
die Komponenten Cy..Cy, sonst k gemeinsame Knoten hiitten, sie also k-fach zusammenhingend
wiren. Mit ‘(ﬂie[l’m] Ci)| < % legen wir fest, dass sich die Komponenten tatsiichlich deutlich
unterscheiden (Abbildung |6).

Abbildung 6: Beispiel fiir die 4 Beschrankung
Zu sehen sind zwei r;-Nachbarschafts-Graphen mit zwei, beziehungsweise drei
weiteren Repeat-Contigs (Rot). Der obere Graph wird durch 4- und 3-fachen
Zusammenhang in eine griine und eine blaue Komponente (+ r3 r4) geteilt. Bei dem
Graphen darunter ist der 4-fache Zusammenhang genauso gegeben, 3-facher
Zusammenhang unterscheidet aber nicht mehr zwischen blau und griin. Deswegen
konnen die roten Knoten nicht als Repeat identifiziert werden.

Seien C..Cy, jetzt die Komponenten eben dieser maximierten customkComponents(T).
Nun 16sen wir r wie bei den normalen zusammenhidngenden Komponenten in 71, .., 7,
auf, sodass C;..C,, ihren Repeat-Vorkommen zugewiesen werden konnen. Abgese-
hen von den Knoten in den Komponenten C..C), existieren weitere Knoten in der
Nachbarschafts-Knotenmenge V. Diese restlichen Contigs werden in der Menge F dar-
gestellt, sodass (U;c(y,n) Ci) U F = V’. Jeder dieser Knoten u in dieser Menge F' wird
allen Repeat-Vorkommen r; zugewiesen, bei denen u eine Kante zu mindestens einem
Knoten in C; hat. Wenn Knoten u zu keiner dieser Komponenten Kanten hat, wird u r;
zugewiesen. So wird sichergestellt, dass keine Kanteninformationen verloren gehen. Die
restlichen Repeat-Contigs R lassen sich dann in den ndchsten Iterationen als £ — 1-fache
Komponenten finden.

Der Algorithmus von Moody und White [7] fiir k-fach zusammenhangende Komponen-
ten benotigt eine Laufzeit von O(|V*|) und ist in der praktischen Anwendung zu lang-
sam, um dies auf alle 2000 Knoten anwenden zu konnen. Fiir den Fall £ = 2, also dem
doppelten Zusammenhang, ist dies noch effizient mit einer Tiefensuche machbar. Wir
konnen nun also alle Repeats mit maximal zwei Contigs identifizieren und auflosen, so-
lange diese weit genug auseinander liegen. Zudem lassen sich Repeats mit £ Contigs auf-
16sen oder auch validieren, ob es sich dabei tatsdchlich um ein Repeat handelt. Da dies
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sehr aufwandig ist, ist es nicht moglich, die gesamten Contigs dahingehend zu tiberprii-
fen. In der Implementation werden zunéchst die mutmaflichen Repeats aus Abschnitt
4.2 entdeckt. Diese werden anschlieffend fiir die Repeat-Identifizierung und folgende
Repeat-Auflosung in den hier beschriebenen Algorithmus gegeben. Eine spezielle Ver-
sion mit k& = 2 (doppelter Zusammenhang, siche Abbildung[5) kann anders als der allge-
meine k-fache Zusammenhang anschlieflend auf alle v € V angewandt werden. Schlus-
sendlich wird die beschriebene Methode aus Abschnitt 4.3 ausgefiihrt. Alle Methoden
verwenden den Schwellenwert ¢ = 5, welcher sich in der Praxis als sinnvoll erwies.

4.5 Stark zusammenhingende Komponenten

Definition. Ein gerichteter Graph ist genau dann stark zusammenhingend, wenn es fiir alle
u,v € V Wege (u,v) und (v,u) gibt.

Definition. Ein Teilgraph G’ von G ist genau dann eine starke Zusammenhangskomponente,
wenn G’ ein maximler induzierter Teilgraph ist, welcher stark zusammenhingt.

Ob es weitere Repeats gibt, ldsst sich leicht feststellen. So sollte ein repeatfreier Scaffold-
Graph keine Kreise enthalten. Kreise sind Teil von stark zusammenhidngenden Kompo-
nenten, welche ab einer bestimmten Anzahl an Knoten auf ein nicht gelostes Repeat hin-
weisen. Knotenmengen unterhalb dieser Anzahl konnen aufgrund von Fehlern nicht si-
cher eingeordnet werden.

Ein kiirzester Pfad von einem vermuteten Start-Contig zu einem End-Contig tiberspringt
alle Repeat-Kreise, da diese den Pfad immer verldngern. Allerdings enthélt der kiirzeste
Pfad zumindest teilweise Repeats, da diese den Pfad verkiirzen. Wenn man nun also das
erste und letzte Contig des Scaffolds ermitteln kann, ldsst sich ein kiirzester Pfad mit
den besuchten Knoten als Menge S ermitteln. Auch kénnen die Knotenmengen K der
Kreise durch stark zusammenhdngende Komponenten entdeckt werden. Deshalb sollte
der Durchschnitt der Mengen Teil eines Repeats sein: S N K. Da ein Repeat auch aus
mehreren Contigs bestehen kann, ist es allerdings wahrscheinlich, dass der kiirzeste Pfad
nicht alle Repeat-Contigs enthélt. Da wir zudem nicht unbedingt Start- und Endknoten
kennen, bleibt diese Methode eine Theorie, die nicht implementiert wurde.

Zusitzlich ist anzumerken, dass es sehr wohl auch Zyklen gibt, welche nicht durch Re-
peats verursacht wurden. So gibt es auch Kanten, die zwei Sequenz-Regionen mitein-
ander verkniipfen, welche aber aufgrund ihrer hohen Distanz zueinander keine Kanten
besitzen konnen. Diese Kanten miissen Messfehlern entspringen und haben deswegen
keine anderen Kanten, die diese Tatsache stiitzen (Signifikanz). Fiir eine brauchbare Lo-
sung sollten auch diese Kanten entfernt werden. Hier besteht allerdings das Problem,
dass sich diese Zyklen nicht von Repeat-Kreisen unterscheiden lassen. So werden nicht
nur Repeats geloscht, sondern auch Contigs mit fehlerhaften Kanten entfernt.



5 PHASE 2: KRAFTEBASIERTE ANORDNUNG 19

5 Phase 2: Kridftebasierte Anordnung

Im nédchsten Schritt soll nun das vereinfachte Scaffold-Problem gelost werden. Wir ge-
hen davon aus, dass alle Repeats aufgelost wurden. Da es sich bei diesem Problem
vermutlich um ein (NP-)schweres Problem handelt, bendtigen wir eine Heuristik, um
dieses zu losen. So dhnelt die frither beschriebene Definition des Scaffold-Problems
min ., e llco — cul — W stark der einer linearen Anordnung, wessen Problem-
stellung NP-schwer ist[8]:

Definition (Linear Arrangement). Sei G = (V. E) ein zusammenhingender ungerichteter
Graph mit der Knotenmenge V' = {1..n} und E die Menge aller Kanten. Kanten (i, j) € E haben
dabei ein Gewicht w;;. Ein lineares Arrangement ist eine bijektive Abbildung m : V' — {1..n} der
Knoten in V. Sei v € V, dann ist w(v) die Positionierung des Knotens.

Definition (Minimum Linear Arrangement Problem (MinLA)). Wir definieren eine Kosten-
funktion
LAAG) = > wij*|m(i) — m(j)|
(i,))eE
und minimieren diese: MiNxec permutationen{LA=(G)}. Wenn wir w;; auf 1 setzen, bekommen
wir ein ungewichtetes Minimum Linear Arrangement Problem. [8]

Wenn man nun von den Repeats absieht, dhnelt das MinLA dem generellen Scaffolding-
Problem. MinLA berechnet jedoch diskrete natiirliche Zahlen nur als Koordinaten und
nicht euklidische Abstdnde. Zudem wird hier die Graph-Distanz multipliziert statt sub-
trahiert. Anders als bei kréftebasierten Verfahren konnen hier keine initialen Koordinaten
iibergeben werden. Diese Arbeit bezieht sich jedoch auf kriftebasierte Verfahren, welche
das Problem durch Minimierung der Kantenkrafte 10st.

5.1 Contig-Anordnung mittels Fruchterman-Reingold-Algorithmus

Die Idee ist zunéchst klar: Lose den Scaffold-Graph mittels einer eindimensionalen Vari-
ante des Fruchterman-Reingold-Algorithmus und nutze die Reihenfolge der Koordina-
ten als Anordnung der Contigs. Nun nimmt man die Graph-Distanzen und erhilt so die
Koordinaten des Scaffolds. Da naheliegende Knoten eine hohe Konnektivitdt besitzen,
verfdlschen Kanten mit fehlerhaften Distanz-Gewichten das Gesamtergebnis nicht.

Da der Algorithmus vor allem fiir das Zeichnen von Graphen entwickelt wurde, erhalten
wir nur Koordinaten aus einem vorher definierten Intervall [0, b]. So verliert die Abbil-
dung den direkten Bezug zu den Graph-Distanzen. Es ist moglich, b auf die vermute-
te Sequenzlange 5 * 10° zu setzen. Dadurch, dass es aber unvermeidliche , Ausreifier”-
Knoten gibt, befinden sich die meisten Knoten nur in einem Bruchteil dieses Intervalls.
Diese ,,Ausreifler” entstehen durch besonders widerspriichliche Kanten, welche die Krif-
te deutlich erhdhen. Folglich muss noch ein Weg gefunden werden, diese Anordnung auf
Genomkoordinaten abzubilden.

Ein entscheidendes Problem liegt hier in der niedrigen Dimension. Koren und Harel be-
schreiben in ihrer Publikation [9] das sogenannte Tausch-Problem. Dabei bilden die ab-
stoflenden Krifte eine Barriere, sodass Knoten ihre Platze nicht tauschen konnen. So sei
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beispielsweise eine Knotenanordnung A B C am energetisch giinstigsten. Diese wird al-
lerdings nie von B A C erreicht, da die abstofSenden Kréfte starker als die anziehenden
Kréfte sind (siehe Abbildung @ Es muss einen Ubergangsstatus geben, bei dem A und
B sehr nah aneinander liegen. In diesem Moment steigen die abstofienden Krafte qua-
dratisch an. Bei der mehrdimensionalen Variante ist dies anders: Die Knoten konnen auf
andere Dimensionen ausweichen, sodass A nicht von B durchschritten, sondern umrun-
det werden kann. So beschreiben es auch Koren und Harel[10]: , Interestingly, 2-D drawing
is much easier for such methods. Probably, the reason is that there is less space for maneuver in one
dimension when seeking a nice layout, which prevents convergence to an optimum. Furthermore,
in several works even a 3-D layout is used to avoid local minima .

Abstoung

Abbildung 7: Das Tausch-Problem
Um das globale Optimum A B C zu erreichen, miisste B A passieren. Die abstofsenden
Kréfte zwischen A und B sind jedoch grofer als die anziehende Kraft zu C. Soist BA C
ein schlechtes lokales Optimum.

Dementsprechend kann keine eindimensionale Variante verwendet werden. Ein zuséitz-
liches Problem ist, dass die eindimensionalen Koordinaten mit diesem System auf ein
theoretisches Zeichenbrett (Canvas) gezeichnet werden. Dadurch werden die tatsdachliche
Distanzen im Graphen so skaliert, dass sie sich in diesen theoretischen Canvas einftigen.
Diese Koordinaten miissen auf die gewollten Genomkoordinaten abgebildet werden. Zu-
dem ist nicht gezeigt, ob die gewichtete Version des Fruchterman-Reingold-Algorithmus
tatsdchlich Gewichte korrekt einbeziehen kann.

Abgesehen von diesen Schwierigkeiten ist das Tausch-Problem mit zusatzlichem Auf-
wand losbar. Dazu wird zunédchst eine n-dimensionale Version des Problems betrachtet,
das auch als hoch-dimensionale Einbettung beschrieben wird. Je grofier n ist, umso besser
konnen sich die Knoten anordnen, da mit jeder Dimension die Ausweichmoglichkeiten
steigen. Harel und Koren schlagen in High-Dimensional Embedding [11] ein n von 50 vor.
So wird dieses Problem nicht nur deutlich einfacher, es konvergiert auch deutlich schnel-
ler. Fraglich ist jedoch, bis zu welchem n von diesem Vorgehen profitiert wird, wenn der
durchschnittliche Knotengrad einen dhnlichen Wert aufweist. Wenn jeder Nachbar v ei-
nes Knoten u orthogonal zu jedem anderen Nachbarn k liegen kann, erhalten wir keine
Datenreduktion. Wenn wir gentigend Dimensionen einbeziehen, erzielen wir somit kei-
ne Vereinfachung des Problems. Ein vollstandiger Graph mit fiinf Knoten kann zum Bei-
spiel in einem fiinfdimensionalen kriftebasierten Verfahren perfekt eingeordnet werden.
Infolgedessen entsprechen alle Kantengewichte exakt denen der euklidischen Distanzen.
Auch dadurch vereinfacht sich das Problem nicht.

Ein weiterer potentieller Vorteil der hohen Dimensionalitit ist die Vermeidung von lo-
kalen Minima. So sieht man zum Beispiel in Abbildung [2| eine Ausfithrung des unge-
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richteten Fruchterman-Reingold-Algorithmus auf dem Scaffold-Graphen. Dort sind sich
kreuzende Wege erkennbar, die aber keine verbindenden Kanten haben. Dies ist ein klas-
sischer Fall eines lokalen Optimums. Eine andere Anordnung wére energetisch vorteil-
haft, dafiir miisste aber ein Tal mit stark abstofienden Kriften durchschritten werden.
Dies passiert bei hoheren Dimensionen deutlich seltener.

Aus dem oben beschriebenen Prozess gehen mehrdimensionale Koordinaten x in R™ her-
vor (siche Abbildung[8). Um nun Koordinaten 2’ in R zu erhalten, miissen wir eine Di-
mensionsreduktion anstreben:

e PCA Ein Beispiel stellte eine principal components analysis (PCA) dar. PCA ermog-
licht es, die Dimensionen zu reduzieren und dabei die Variation der Koordinaten
moglichst genau beizubehalten. Vereinfacht ausgedriickt werden dabei alle Koordi-
naten auf eine Gerade projiziert. Jeder Punkt bekommt einen Score, je nachdem wie
weit er von der Geraden entfernt ist. Im Allgemeinen entstehen solche Komponen-
ten fiir alle gewtinschten Dimensionen, in unserem Fall nur fiir eine. Die Summe
dieser Scores wird nun minimiert, um eine moglichst gute Projektion zu bekom-
men. Ein grofier Vorteil ist die Schnelligkeit. Diese Methode benétigt O(nx*|E|+|V|)
[11].

e MDS Eine weitere Moglichkeit ist die metrische multidimensionale Skalierung
(MDS). Diese, wie in einem fritheren Abschnitt bereits beschrieben, benétigt ei-
ne Distanzmatrix als Eingabe. Dadurch entsteht ein hoher Speicheraufwand von
O(|V|?), welcher bei der Grofe der Knotenmenge noch praktikabel ist. Die Distanz-
matrix ldsst sich leicht durch die Koordinaten x im R"™ berechnen. Anders als bei der
PCA werden hier die Distanzen hinsichtlich des Stresses optimiert.

Abbildung 8: 3D-Fruchterman-Reingold-Algorithmus Ergebnis
Fiir die bessere Sichtbarkeit sind die dreidimensionalen Contig-Positionen farblich
hervorgehoben. Die Contigs ordnen sich grofstenteils in eine Reihe an. Es existieren
jedoch auch einige ,, AusreifSer”.
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Vergleicht man beziiglich der Summe aller Kréfte im System MDS und PCA mit dieser In-
stanz, so schneidet MDS meist besser ab. Dies ist aber mit Vorsicht zu betrachten, da der
Fruchterman-Reingold-Algorithmus von einer zufilligen Anordnung als Start ausgeht.
Dadurch ist der gesamte Prozess nicht deterministisch und nicht reproduzierbar. Zu-
néchst wird ein dreidimensionaler Fruchterman-Reingold-Algorithmus auf die Instanz
angewendet. Dazu wird das Intervall von 0 bis 1 betrachtet (das heifit z € [0, 1]3), da die
Koordinaten aus einem theoretischen Canvas stammen. Das Ergebnis wird dann in einen
Algorithmus eingespeist, der die Distanzmatrix berechnet. Folgend wird diese wieder
dem MDS-Algorithmus iibergeben. Die daraus resultierenden Koordinaten orientieren
sich um den Nullpunkt anstatt um 0,5 (die Mitte des Intervalls [0, 1]). Zudem sind die
Koordinaten nicht langer an Intervalle gebunden. Sie kénnen sowohl weiter als 0,5 vom
Nullpunkt entfernt liegen, als auch negative Werte annehmen.

Nun miissen die Koordinaten aus dem MDS-Ergebnis auf Genomkoordinaten abgebildet
werden. Dazu wird angenommen, dass die meisten Knoten etwa zwischen —0,4 und 0, 4
liegen. Da davon ausgegangen werden kann, dass die MHC-Region etwa 5 Millionen Ba-
senpaare lang ist, werden alle Koordinaten mit (5 x 10°) * (|0,4 — (=0, 4)|) multipliziert.
Dadurch wird die Ausbreitung auf —0, 4 bis 0, 4 beschrankt. Alle weiter aufien liegenden
Knoten stellen sich als ,Ausreifier “ dar, die wegen fehlender Kanten abgestofien wur-
den. Dabei sind die Werte der Begrenzungen durch das Testen verschiedener Eingaben
entstanden.

Anschliefiend werden alle Koordinaten soweit nach rechts verschoben, sprich in positive
Bereiche, bis sich die kleinste Koordinate auf dem Nullpunkt befindet. Diese Streckung
der Koordinaten stellt keine besonders gute Heuristik dar. Aufgrund aller anderen Nach-
teile der Fruchterman-Reingold-Methode wird diese Idee verworfen.

5.2 Contig-Anordnung mittels multidimensionaler Skalierung

MDS kann auch direkt angewendet werden, da dies auf einer Distanzmatrix basiert. Da-
durch entsteht der Vorteil, dass nicht langer Positionen auf einem virtuellen Canvas ver-
wendet werden miissen. Die Distanzen werden so direkt in die richtigen Koordinaten
iibersetzt.

Da die MHC-Contigs nur gewichtete Kanten zu nahen Nachbarn haben, ist der Scaffold-
Graph kein vollstandiger Graph. Somit ldsst sich aus diesen Kanten nur eine diinnbe-
setzte Distanzmatrix aufbauen. In solchen Fillen wird bei MDS héufig der all-pairs shor-
test path Algorithmus von Floyd / Warshall [12][13] angewandt. Diese Methode zeichnet
sich durch ihre Schnelligkeit aus. Allerdings ist sie aufgrund von Messfehlern und vor
allem Repeats sehr fehleranfallig. Da ein Repeat an unterschiedlichen Stellen vorkommt,
sich aber nur als ein Contig exprimiert, werden grofie Abschnitte zwischen Repeat-
Vorkommen komplett ignoriert (Abbildungen E] und (10| illustrieren dies). Deswegen ist
es unabdingbar, dass alle Repeats vorher gelost wurden.

Prinzipiell wird nach einem Algorithmus gesucht, der moglichst viele Knoten auf einem
Pfad umfasst, demnach auch Kreise (Zyklen) innerhalb des Graphen. Dabei unterschei-
det sich dieses Problem nur dadurch vom Léangsten-Pfad-Problem, dass Knoten inner-
halb des Pfades auch mehrmals besucht werden diirfen (Repeats). Leider ist dies NP-
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Abbildung 9: Gesuchter Pfad
Angenommen jede Kante hat die Distanz 1, dann sollte der echte Pfad 6 lang sein.

O O

Abbildung 10: Distanz Repeat Problem
Dadurch, dass das Contig-Repeat (Rot) nicht aufgeldst ist, ist der kiirzeste Pfad
falschlicherweise 2 lang.

vollstindig und somit keine effiziente Losung. Es gibt einen effizienten Algorithmus fiir
azyklische gerichtete Graphen. Sollte es moglich sein, alle Repeats sowie alle {ibrigen
Kreise zu entfernen, kann ein langster Pfad effizient gefunden werden. Daraufhin ist zu
16sen, wie eine Distanzmatrix mittels dieses Pfades aufgebaut werden kann.

Ist es nicht moglich, einen Kreis aufzuldsen, wird sich dieser Kreis in der Losung tiber
die eigentlichen Contigs ,legen”. So verkiirzt sich die Lange der Losung um die Lange
des Kreises. Stellt man sich die Losung als Strang vor, teilt sich dieser Strang auf der Ho-
he desjenigen Contigs auf, an dem der Kreis Anschluss an den Rest des Graphen erhalt.
So gibt es dann zwei parallele Striange, die keine Kanten zueinander haben, dennoch zu-
einander geordnet werden. Es entstehen Regionen in der Contig-Anordnung, in denen
sich gehduft Contigs befinden. Dies stellt einen weiteren Grund dar, weshalb Repeatfin-
dungen mittels des Identifizierens von hohen Kriften in Knoten nicht funktioniert. Die
beiden parallel laufenden Strange haben untereinander keine gemeinsamen Kanten. Das
bedeutet, auf sie wirken stark abstoflende Krifte. Repeats und andere Knoten, die jedoch
den Kreis zum restlichen Graphen verbinden, haben schlecht eingebettete Kanten mit
hohen Kriften. Allerdings besitzen sie weniger abstofiende Kréfte als andere Knoten des
Kreises.

Es lasst sich daraus schliefsen, dass multidimensionale Skalierung deutlich bessere Er-
gebnisse produziert, wenn es sich um einen azyklischen Graphen handelt. Wenn ein
Graph Zyklen (Kreise) enthilt, werden zwei Contig-Sequenzen auf dem gleichen Strang-
Abschnitt abgebildet. Dies liefle sich mit einer besseren Distanzmatrix 16sen, welche auch
Zyklen berticksichtigen kann.
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6 Evaluation

Die erstellte Losung muss nun auf ihre Giite gepriift werden. Dazu gibt es eine Referenz-
16sung, welche per Hand erstellt wurde. Es wird von der Korrektheit der Referenzlosung
ausgegangen. Dies ldsst sich in einem Szenario wie diesem nicht vollstindig feststellen,
die Losungen sind jedoch nun vergleichbar.

Linge Ein erster Ansatz ist die Lange des Scaffolds. Die Referenzlosung erreicht eine
Léange von fiinf Millionen Basenpaaren, wihrend die Losung mit MDS nur auf 1,7 Millio-
nen Basenpaare kommt. Dies ist dem kiirzesten Pfad fiir die Distanzmatrix geschuldet.
Der kiirzeste Pfad vom ersten bis zum letzten Knoten muss also 1,7 Millionen Basenpaa-
re lang sein. Dies kann nur auf verkiirzende Kanten und Knoten zurtickzufiihren sein, so
zum Beispiel nicht gefundene Repeat-Contigs oder fehlerhafte Kanten. Die Methode mit
dem Fruchterman-Reingold-Algorithmus ldsst sich mit dieser Evaluationsmethode nicht
vergleichen. Dort wurden die Canvas-Positionen auf Basenpaar-Koordinaten gestreckt,
sodass sie insgesamt fiinf Millionen Basenpaare lang sind.

Visueller Vergleich Dariiber hinaus ldsst sich die Losung auch visuell mit dem Gra-
phen vergleichen. In Abbildung[2|14sst sich der ungefahre Verlauf des Stranges nachvoll-
ziehen. Wire eine visuelle Einbettung des Verlaufs der Losung in diesen Graphen mog-
lich, konnte die Korrektheit anndhernd gezeigt werden. Dazu wird nun die Einbettung
des Ausgangsgraphen aus Abbildung [2| betrachtet. Es wird ein Farbverlauf von weif3
nach violett {iber die Koordinaten der Losung sowie die der Referenzldsung erstellt. Jede
Kante und jeder Knoten wird dann, je nach Koordinate, eingefarbt. Eine optimale Losung
wiirde nun einen eindeutigen Pfad aufweisen, der diesem Farbverlauf folgt. Dies trifft bei

Abbildung 11: Evaluation mittels Farbgradient
Links der Farbverlauf tiber die Koordinaten fiir die Referenzlosung. Rechts das gleiche
Vorgehen fiir die berechnete Losung.
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der Referenzlosung in Abbildung(11)zu. Man kann dem Farbverlauf von weifs nach vio-
lett eindeutig folgen. So beginnt der Pfad unten und endet oben. Anders als bei der mit
MDS ermittelten Losung: Sie beginnt mittig und besitzt zwei verschiedene Enden oben
und ebenfalls mittig. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass es einen kiirzesten Pfad zum
eigentlichen Start (unten) gibt, der aus der Mitte entspringt. So konnte der Start nicht
als solcher identifiziert werden. Positiv ist zu bemerken, dass lokal gesehen alle Knoten
dhnlich gefarbt sind.

Folglich findet die Berechnung lokal eine zufriedenstellende Anordnung. In Bezug auf
den gesamten Graphen wurden diese lokalen Contig-Anordnungen falsch zusammen-
gesetzt.

Konnektivitit Die Konnektivitit der Losung wird tiberpriift, um zu sehen, ob Contigs
genau dann nahe beieinander liegen, wenn dies auch im Scaffold der Fall ist. Im Scaf-
fold direkt aufeinanderfolgende Contigs sollten im Graphen benachbart sein. Wie man
bei Abbildung[12gut erkennen kann, befinden sich die Kanten aufgrund der Arbeitswei-
se der Nanopore- und Illuminatechnologie zwischen naheliegenden Contigs. Nun wird
der Anteil der direkt nebeneinander liegenden Contigs (im Scaffold) betrachtet, die auch
Kanten zueinander haben. Da die Kantendichte im Graph lediglich 3% betrégt, ist zu ver-
nachldssigen, dass auch manche Kanten weit entfernte Contigs verkniipfen. Dies diirfte
eine Ausnahme bleiben. Die Referenzlosung kommt so auf 90%, wiahrend die Losung mit
MDS nur 50% erreicht. Dies ist ebenfalls darauf zurtickzufithren, dass sich mehrere kor-
rekt zusammengefiigte Sequenzen aufgrund der Zyklen falschlicherweise tibereinander
legen. Wenn sich zwei unabhidngige Contig-Sequenzen in der gleichen Region abbilden,
ist zu erwarten, dass sich die Konnektivitit halbiert. Grund dafiir ist, dass immer eine
50-prozentige Chance besteht, das ndchste Mal auf ein Contig einer anderen Sequenzre-
gion zu treffen. Treffen zwei Contigs verschiedener Regionen aufeinander, besitzen diese
keine Kanten. Wenn man nun nicht nur die direkten Koordinaten-Nachbarn anschaut,
sondern auch Nachbarn, die maximal fiinf Contigs entfernt angesiedelt sind, bessert sich
dieses Ergebnis. Dies wird mit einer 80-prozentigen Abdeckung der Losung untermau-
ert. Die Referenzlosung bleibt stabil bei 90%.

Stress-Score Eine naheliegende Moglichkeit, diese Losung zu bewerten, ist die Berech-
nung des Stresses von MDS:

Z (|Cu - CU| - w(u,v))2

(u,v)EE

Problematisch wird dies nun bei gefundenen Repeat-Contigs u. Diese besitzen mehrere
Vorkommen in der Sequenz und dementsprechend mehrere Koordinaten ¢, = ¢y, ...cy,.
Nun lassen sich die Koordinaten nicht in einzelne Knoten auftrennen. Dies ist darin zu
begriinden, dass unbekannt ist, welche Kante zu welchem Knotenvorkommen gehort.
Somit ist vom besten Fall (best case) auszugehen: In solch einem Fall wire eine Auftei-
lung der Kanten in Knotengruppen vorteilhaft, bei welcher der Stress minimiert wird. So
entsteht folgender Stress-Score:

Z mln (’Cuz - CUj| - w(uvv))Q

( ) 5 Cu; ch,cvj Ecy
u,v)e



6 EVALUATION 26

Mit diesem Ansatz kommt man bei der Referenzldsung auf einen Stress von etwa 0.5%10°
gegentiber 12  10° bei der MDS-Losung. Das bedeutet, dass die Losung mittels MDS im
globalen Fall 24 mal schlechter ist als die Referenzlosung. Dabei ist zu berticksichtigen,
dass jedes zusatzliche Repeat belohnt wird. Urséachlich dafiir ist die Tatsache, dass bei je-
der Contig-Verdoppelung auch die Moglichkeiten steigen, den Stress zu senken. Zudem
besitzt die Referenzlosung gegentiber der MDS-Losung nur 1966 gegentiber 2127 Con-
tigs. Mit jedem zusitzlichen Contig sollte der Stress steigen. Dennoch wére zu erwarten,
dass die Losung deutlich besser ausfiele.

Nun kénnen wir ermitteln, ob dieses Ergebnis an Phase eins oder Phase zwei scheitert.
Dazu wird Phase 2 auf die Instanz der Referenzlosung angewendet und der Stress-Score
tiberpriift. Zundchst muss der Ausgangsgraph so transformiert werden, dass die Repeat-
Vorkommen ihre passenden Kanten erhalten. Es wird die gleiche Methode wie beim
Stress-Score verwendet: Die Kante soll demjenigen Repeat-Vorkommen zugeordnet wer-
den, welches den geringsten Stress aufweist. Durch diesen Graph lasst sich nun tiber die
kiirzesten Wege die Distanzmatrix aufbauen und anschliefend MDS anwenden. Heraus
kommt eine ein 1,2 Millionen Basenpaare lange Scaffold-Sequenz mit einem Stress-Score
von 12 x 10°. Dies beweist, dass das Problem entweder in der Erstellung der Distanzma-
trix begriindet ist, oder gar in der MDS-Methode selbst. Das Problem kann also, davon
ausgehend, dass die Repeats der Referenzlosung korrekt sind, nicht im Losen der Re-
peats liegen. Es konnten weitere widerspriichliche Kanten und Knoten existieren, die die
Erstellung der Distanzmatrix verzerren.

6.1 Implementation

Der beschriebene Prozess ist in Python[14] implementiert worden. Fiir generelle Algo-
rithmen mit Graphen wurden networkx 1.11 [6] zusammen mit matplotlib 2.2.4[15] ver-
wendet. Zundchst wurden die Daten, wie im Abschnitt Pre-Processing beschrieben, ge-
formt. Anschlieffend wurden die Repeats mittels der zusammenhédngenden Komponen-
ten gelost, wie im darauf folgenden Abschnitt beschrieben wurde. Abschliefiend wurde
die Losung durch einen im scipy-Paket[16] realisierten MDS-Algorithmus berechnet. Zu-
dem gibt es eine weitere Phase, die die Losung zuletzt auf ihre Giite priift.

Der gesamte Prozess benétigt etwa 70 Minuten auf einem herkdmmlichen Computer. Mit
jeder Eingabe scheinen wihrend des Prozesses leicht abgednderte Ergebnisse ermittelt
zu werden, sodass zum Beispiel in einem weiteren Durchlauf andere Repeats gefunden
werden. Ein grofieres Problem ist jedoch, dass MDS auf zufalliger Positionierung basiert.
All dies resultiert in einem nicht reproduzierbaren Ergebnis. Dieses nichtdeterministi-
sche Verhalten macht das Evaluieren komplizierter. So sind kleine Anderungen an der
Implementierung schwer in ihrer Auswirkung einzuschitzen.

Der Ansatz mittels des Fruchterman-Reingold-Algorithmus wurde sowohl als eindimen-
sionale als auch als mehrdimensionale Variante implementiert. Da die Koordinaten der
Losung mittels MDS vielversprechender als die der Losung mittels des Fruchterman-
Reingold-Algorithmus sind, wurde dieser Losungsweg nicht weiter verfolgt. Die eindi-
mensionale Version des Fruchterman-Reingold-Algorithmus ist in networkX nicht imple-
mentiert worden, weswegen gleich zwei eigene Versionen eingebaut wurden. Die Erste
16st das Problem iterativ, so wie es auch im Abschnitt ,, Grundlagen” vorgestellt wurde.
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Da diese Methode aber durch die Grofse der Instanz ineffizient lauft, gibt es eine weitere
Variante, welche mit einigen Matrix-Optimierungen deutlich schneller lduft.

6.2 Fazit

Aufgrund der gerade beschriebenen Schwierigkeiten ist diese Methode noch nicht ganz
ausgereift. Prinzipiell sind kréftebasierte Verfahren anwendbar, jedoch sind die jetzigen
Losungen noch unbrauchbar. Kann eine Moglichkeit gefunden werden, eine Distanzma-
trix aufzubauen ohne dabei Contigs zu iiberspringen, ware dies eine valide Herange-
hensweise. Solange diese Hiirden bestehen bleiben, kann ein kraftebasiertes Verfahren
nur lokal zur Verfeinerung einer globalen Losung verwendet werden. Wenn ein Pfad
durch alle Knoten berechnet werden kann, konnen diese Knoten anschlieSend mit die-
sen Verfahren besser anordnet werden. Ein direktes Losen des Scaffold-Problems, wie es
das Ziel dieser Arbeit ist, ist jedoch nicht erfolgreich. Die Methoden fiir das Losen von Re-
peats sind jedenfalls auch mit Ansétzen jenseits kréftebasierter Verfahren kombinierbar.
Beispielsweise mit einem MinLA-Problem, welches mit linearer Programmierung gelost
werden kann.



A  WEITERE ABBILDUNGEN

A Weitere Abbildungen

Distanz

Abbildung 12: Dichte gegen Distanz
Die Distanz der Contigs in den Daten und deren Dichte.

B Quellcode

Repository mit dem Quellcode:

https://gitlab.cs.uni-duesseldorf.de/klau/bsc-thesis—-contig_

placement_force.git

Zuletzt aufgerufen am 02.12.2019
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