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Zusammenfassung

Das humane Leukozyten-Antigen-System (Abk. HLA) wird mit vielen Autoim-
mun und Infektionskrankheiten in Verbindung gebracht. Deswegen ist das Be-
stimmen der Allele der HLA-Region eines Individuums fiir uns interessant. Der
hohe Polymorphismus der HLA-Region und die Sequenzidhnlichkeit der Gene
in dieser erschweren die Bestimmung dieser Allele. Wir beschreiben das Pro-
blem der Allelbestimmung als ganzzahliges lineares Programm auf Basis von
k-mer-Haufigkeiten. Wir verwenden die IMGT/HLA-Datenbank mit bekannten
Allelen und den dazugehoren Sequenzen. Mit Hilfe dieser Daten bestimmen wir
fiir ein Individuum die vorhandenen Allele auf G-group Ebene. Wir beobachten,
dass dieser Ansatz schlechter abschneidet als andere Verfahren und dass unser
Modell noch erweiter werden muss, um eine hohere Genauigkeit zu erzielen.
Wir evaluieren unseren Algorithmus auf sieben Genen, welche zu den Klassen I
und IT gehéren (HLA-A| B, C, DPB1, DQA1, DQB1, DRB1) auf 7 Datensétzen.
Auf hochster Auflésung inferieren wir 37 von 56 Allelen korrekt(66%) fiir unsere
ausgewerteten 1000g Datensitze [2}
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1 Einleitung

Das humane Leukozyten-Antigen-System ist eine Region im menschlichen Ge-
nom, welche viele Proteine kodiert, die fiir das Immunsystem relevant sind.
Hauptséchlich werden mit der HLA-Region Autoimmun-[I] und Infektionskrank-
heiten [2] in Verbindung gebracht. Der HLA-Typ spielt aukerdem eine wesentli-
che Rolle fiir Immuntherapien gegen Krebs [4] und die Erfolgsrate von Gewebe-
und Organtransplantationen [3]. Ein Beispiel ist Spondylitis akylosans, eine Ent-
ziindungskrankheit, die mit dem Vorhandenseins des Allels HLA-B27 in Verbin-
dung gebracht werden kann [I0].

1.1 Problemstellung

Aufgrund der hohen Relevanz der HLA-Region versucht man mittels Genotypi-
sierung zu bestimmen, welche konkreten Informationen sich in der HLA-Region
eines Individuums befindet. Die HLA-Region beinhaltet mehrere Gene. Wir wol-
len herausfinden, welche Allele sich in den Loci dieser Gene befinden. Die Gene
der HLA-Region haben untereinander eine hohe Sequenzéhnlichkeit. Das be-
deutet, dass Allele von unterschiedlichen Genen &hnliche Nukleotidsequenzen
untereinander haben. Des weiteren ist die HLA-Region sehr polymorph inner-
halb von Populationen. Polymorph bedeutet, dass innerhalb einer Population
viele verschiedene Allele eines Gens vorhanden sind [I3]. Durch diese Eigen-
schaften ist das Bestimmen des HLA-Typs ein schwieriges Problem, welches in
unterschiedlichen Arbeiten untersucht wird. In den {iblichen Verfahren werden
die Gene getrennt voneinander betrachtet.

1.2 Zielsetzung

In dieser Arbeit untersuchen wir einen Ansatz, bei dem der HLA-Genotyp mit-
tels k-mer-Héufigkeiten global optimal bestimmt wird und bei dem einzelne
Gene nicht isoliert betrachtet werden. Dafiir entwickeln wir einen Algorith-
mus der auf Basis der IMGT /HLA-Datenbank, einer Datenbank von bekannten
Allelen und den zugehorigen k-mer-H&ufigkeiten, den Genotyp inferiert. Die
k-mer-H&ufigkeiten sollen dabei nur aus den Reads stammen, welche zu den
Peptidbindestellen-kodierenden Regionen der Gene gehoren. Anschliefsend eva-
luieren wir anhand der Ergebnisse, wie gut sich der HLA-Genotyp mit dem
genannten Algorithmus bestimmen lésst und vergleichen diesen mit anderen
Anséitzen.



2 Definitionen

In diesem Kapitel werden die mathematischen und biologischen Grundlagen
erlautert, welche zum Verstdndnis dieser Arbeit benétigt werden. Wir fithren
lineare Programme ein, da wir diese verwenden werden, um unser Problem zu
modellieren.

2.1 Lineare Programmierung

Lineare Programmierung, auch lineare Optimierung genannt, beschéftigt sich
mit der Optimierung linearer Zielfunktionen unter Beachtung von Nebenbedin-
gungen. Die Optimierung bezieht sich dabei auf die Maximierung oder Mini-
mierung der Zielfunktion. Die Zielfunktion sowie die Nebenbedingungen sind
dabei Linearkombinationen von reellen Variablen. Ein Spezialfall der linearen
Programmierung ist die ganzzahlige lineare Programmierung, in der die Varia-
blen nur ganzzahlige Werte annehmen diirfen. Wir definieren lineare Programme
nach Markus Bauer[5].

2.1.1 Aufbau

Lineare Programme konnen in einer Standardform angegeben werden.

Seien A € R™*"™ eine Matrix und b € R™, ¢ € R™ Vektoren. Ein lineares
Programm besteht aus einer Zielfunktion und Bedingungen. Die Notation der
Standardform ist dabei wie folgt:

min Tz

unter Az <b

Die Zielfunktion ist ¢z, der Teil, der minimiert wird. Fiir die Definition nehmen
wir an, dass wir die Zielfunktion minimieren wollen. Ein Vektor & € R"™ heifst
zuldssige Losung, falls AZ < b gilt. Wenn dieser unter allen zuléssigen Losungen
die Zielfunktion minimiert, heifst & optimale Losung. Ein lineares Programm,
fiir welches kein zuléssiges & mit & € R™ existiert, heifst nicht zuldssig. Falls ein
lineares Programm zuléssig ist, aber keine optimale Losung existiert, heifft das
lineare Programm unbeschrankt. Es konnen alle linearen Funktionen sowie alle
Gleichheits- und Ungleichheitsbedingungen in diese Standardform transformiert
werden. [6]

2.1.2 Beispiel

Wir demonstrieren die Modellierung von Problemen als ganzzahliges lineares
Programm anhand eines Beispiels. Wir verwenden hierzu das Knapsack Pro-
blem. Gegeben sind eine endliche Menge von Objekten O = {oy,...,0,}, eine
Gewichtsfunktion w, eine Nutzenfunktion v und eine Gewichtsschranke G. Wir
suchen eine Teilmenge S C O fiir die gilt: ) _gw(s) < G und ) g v(s) ma-
ximiert.



Um dieses Problem als ganzzahliges lineares Programm dazustellen bend6ti-
gen wir Indikatorvariablen x1,...,2, € {0,1}. z; soll 1 sein, wenn o; € S gilt.
Demnach sieht unser lineares Programm wie folgt aus:

max Y. x;-v(0;)

unter > ;- w(o;) <G
Eine optimale Losung x*q, ..., x%, des linearen Programms fiihrt dann zu der
optimalen Losung des Knapsack Problems S = {o; € O|z; = 1}

2.2 Biologie

Im Folgenden werden die notwendigen biologischen Grundlagen, die fiir das Ver-
stdndnis dieser Arbeit benotigt werden, vermitteln. Wir werden diese nur soweit
erkldren, wie es zum Verstédndnis der Problemstellung und des Losungsansatzes
dieser Arbeit notwendig ist.

2.2.1 Allel

Ein Allel ist eine spezifische Ausprigung eines Gens, die in einem Individuum
vorhanden ist.

Jeder Mensch besitzt Erbinformationen in Form von DNA. Diese ist als Se-
quenz von DNA-Basen kodiert. Sie bestimmen die Proteinbildung und dadurch
die Merkmale des Individuums. Die DNA bzw. das Genom sieht bei jedem Indi-
viduum etwas anders aus. Ein Gen ist nun ein Ausschnitt des Genoms, das fiir
eine bestimmte Funktion zusténdig ist. Gene haben kodierende Abschnitte, die
man Exons nennt, und nicht kodierende Abschnitte, die man Introns nennt.

2.2.2 Allelnotation

In Abbildung [I| wird die fiir die HLA-Region verwendete Nomenklatur erklart.

Diese Form der Notation wird verwendet, um unterschiedliche Allele unter-
scheiden zu kénnen. Der Prafix HLA symbolisiert, dass es sich um ein Gen der
HLA-Region handelt. Darauf folgt durch einen Bindestrich getrennt das Gen
und durch ein * getrennt die Kodierung des Allels. Diese Kodierung ist hierar-
chisch aufgebaut. Alle von uns betrachteten Gene beginnen mit HLA, deswegen
werden wir diesen Teil im Folgenden weglassen. Die mit einem Doppelpunkt
getrennten Zahlen bezeichnen wir als Felder. Anzumerken ist, dass das dritte
und vierte Feld nicht existieren miissen. Sind zwei Allele im ersten Feld gleich,
so sind sie serologisch gleich, diese werden auch Allelgruppen genannt. Mit dem
zweiten Feld wird ein Protein spezifiziert. Das dritte Feld steht fiir synonyme
Substitutionen in der kodierenden Region. Das vierte Feld steht fiir Unterschiede
in nicht-kodierenden Regionen. Bei der Evaluierung werden wir unterschiedliche
Auflésungen betrachten. Auflésung bezieht sich dabei auf die Anzahl der Fel-
der die wir betrachten. Wenn wir also das Allel HLA-A*01:02:03:04 betrachten
ist die Darstellung in 2-Feld Auflosung HLA-A*01:02. Es wird immer nur von
rechts abgeschnitten, da die rechtsstehenden Felder die Information der vorhe-
rigen spezifizieren.
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Abbildung 1: Nomenklatur zur Benennung von HLA-Genen [7]

2.2.3 Genklassen

Wir betrachten HLA-Gene aus zwei Klassen, diese sind Klasse I und Klasse II.
Gene, die zu Klasse I gehoren, kodieren Proteine, welche auf den Zelloberfléchen
von fast allen Zellen vorhanden sind. Klasse II Gene kodieren Proteine, die fast
ausschlielich auf Zelloberflichen von Zellen des Immunsystem vorkommen [§].

2.2.4 k-mere

Ein k-mer ist ein Substring eines Referenzstrings der Lange k. Durch Vergleich
der k-mer-Haufigkeiten zweier Strings kann man Information iiber die Ahnlich-
keit der Strings gewinnen. Daher werden wir die Haufigkeit von k-meren in-
nerhalb der Gensequenz eines Individuums betrachten, um mit Hilfe dieser ein
lineares Programm aufzustellen, welches auf den HLA-Typen schliefen ldsst.
Fiir diese Arbeit verwenden wir eine k-mer Lénge 31.

2.2.5 Coverage

Coverage bezeichnet die H&ufigkeit, mit der ein bestimmter Abschnitt in ei-
ner Gesamtsequenz sequenziert wurde. Als haploide Coverage bezeichnen wir
die Haufigkeit, mit der ein bestimmter Abschnitt auf genau einem Chromosom
sequenziert wurde. Die haploide Coverage ist in der Hinsicht interessant, dass
das menschliche Genom diploid ist, also jedes Chromosom zweimal vorkommt
ist. Bei dem Sequenzieren eines Genoms ist jedoch nicht klar, von welchem der
beiden Chromosomen ein Read stammt.



2.2.6 G-groups

G-groups sind Gruppen von Allelen, welche identische Nukleotidsequenzen fiir
die Peptidbindestellen haben[8]. Bei Klasse I Genen und bei DPBI sind diese
auf Exon 2 und 3 kodiert. Bei den restlichen Klasse II Genen sind sie auf Exon
2 zu finden.|8] Die Peptidbindestellen sind relevant fiir die Erkennung infizierter
Zellen [19]. Unser Algorithmus liefert als Losung kein spezifisches Allel sondern
lediglich die G-group des korrekten Allels, siehe Kapitel [4]



3 Methoden

In diesem Kapitel werden wir ein lineares Programm modellieren, welches auf
Grundlage von k-mer-Haufigkeiten Riickschliisse liber den vorliegenden Daten-
satz zieht. Wir werden mit der Idee beginnen und die Zusammenhénge grob
erkldren. Dann werden wir die diese formalisieren und unser Modell mit diesen
in Form eines ganzzahligen linearen Programms aufbauen.

3.1 Idee

Wir werden nun ein ganzzahliges lineares Programm (im folgenden nur noch li-
neares Programm) konstruieren, das mit Hilfe von k-mer-Haufigkeiten versucht,
die vorliegenden Daten zu erkléren. Wir verwenden dazu bestehende Daten iiber
die Vorkommen von k-meren in den jeweiligen Allelen.

Unser lineares Programm benotigt Bedingungen, welche sicherstellen, dass
unsere Auswahl von Allelen giiltig ist. Grundlage fiir diese Bedingungen ist ein
Datensatz bestehend aus k-mer-Héufigkeiten. Mit Hilfe dieser Héufigkeiten wird
eine Auswahl von Allelen berechnet, welche diesen Datensatz mit geringstmaog-
lichem Fehler erklart.

Dies funktioniert so, dass wir fiir eine Auswahl von Allelen fiir jedes Allel
bestimmen koénnen, welches k-mer wie oft in diesem Allel zu finden ist. Dies kon-
nen wir fiir alle Gene tun, die wir betrachten, und mit den k-mer-Haufigkeiten
des Datensatzes, welchen wir behandeln, vergleichen. Damit diese Allelauswahl
nun optimal wird, werden wir mit der Zielfunktion die Abweichung dieser beiden
k-mer-H&aufigkeiten minimieren.

3.2 Formalisierung

Nun formalisieren wir die in [3.1] beschriebene Idee. Die Daten, auf welchen das
lineare Programm basiert, verwenden wir in Form einer m x n Matrix K, in
welcher jede Zeile fiir ein k-mer und jede Spalte fiir ein Allel steht. Ein Ein-
trag K ; ist die Anzahl der Vorkommen des k-meres ¢ in dem Allel j. Unsere
Allelauswahl modellieren wir als einen Vektor x mit n Eintrdgen. Die Eintrage
von z entsprechen der Auswahl der Allele. Fiir ein Allel kann dabei die Aus-
wahl 0, 1 oder 2 sein, da wir fiir beide Chromosome ein Allel auswéhlen und
fiir jedes Allel gilt, dass es entweder gar nicht, einmal oder auf beiden Chro-
mosomen das gleiche Allel vorhanden ist. Eine 0 steht fiir "nicht ausgew&hlt"
und Eintrage # 0 stehen fiir eine Auswahl mit entsprechender H&ufigkeit. Die
k-mer-H&ufigkeiten aus dem zu untersuchenden Datensatz modellieren wir als
Vektor y mit m Eintrdgen, wobei der Eintrag y; die Anzahl der Vorkommen des
i-ten k-mers ist. Die Abweichung e ist ebenfalls ein Vektor mit m Eintrégen.
Die haploide Coverage ¢ wird in Form eines Skalars dargestellt.



; IS
' o
SESS X
L9 NG
$ 5 S > &
A 2 I S & R
¥ & X ¥ @ & S
Y JF JF I S & &5
¥ ¥ Y 3 E$
k-mer 1 k1.1 k1.2 k1.3 kl,n X e, A
k-mer 2 k, k, .. . . X, e, y,
k-mer3d K, . . L L xCx . + . =
k-merm k. . o o ko X, e y

Abbildung 2: Die Eintrdge der Matrix K sind in dieser Abbildung mit k; ;
bezeichnet.

3.3 Modellierung

Nachdem wir die Variablen formalisiert haben, wollen wir ein Modell in Form
eines ganzzahligen linearen Programms erstellen. Dafiir haben wir eine Glei-
chung, welche unser Problem beschreibt, basierend auf einer E-mail (Alexander
Dilthey, 2018, personliche Kommunikation). Im Folgenden wird die Gleichung
erklart. Diese wird durch Abbildung [2| veranschaulicht.

Die rechte Seite der Grafik stellt den Datensatz dar. Die Gleichheit entsteht
durch die Multiplikation von K mit x und dem Ausgleichen der Unterschiede
durch den Fehlerterm e. Der Wert (Kz); ist die Anzahl des i-ten k-meres fiir ein
festes . Der Datensatz wurde jedoch mit einer bestimmten haploiden Coverage
sequenziert, deswegen muss die linke Seite entsprechend mit ¢ skaliert werden.
Da die Daten Fehler enthalten, welche durch das Sequenzieren entstehen, und
die haploide Coverage nicht iiberall ¢ entspricht, miissen wir fiir die Gleichheit
den Fehlerterm e hinzufiigen. Diese Gleichheit werden wir im Folgenden Schritt
als Grundlage fiir unser lineares Programm verwenden.

Da wir den Fehler minimieren wollen, wéhlen wir eine von e abhéngige Ziel-
funktion. Die Eintrdge von e kénnen auch negative Werte enthalten, deswegen
wahlen wir als Zielfunktion:

min - 377, e

Die Betragsfunktion ist zwar nicht linear, jedoch ist es moglich durch Hinzu-
fiigen weiterer Nebenbedingungen eine dquivalente Zielfunktion zu erzeugen [0].
Nun miissen wir die Bedingung fiir e modellieren. Dies erfolgt iiber die Gleichung
aus Abbildung 2] Somit sieht unser Modell nun wie folgt aus:



min 377 feil

unter cKx+e=y

Da wir ein diploides Genom betrachten, miissen wir Bedingungen einfiigen,
welche beschreiben, dass es fiir jedes Gen genau zwei Allele geben muss. Das
heifst, dass fiir jedes Gen die Summe der Eintrége in =, welche zu jenem Gen
gehoren, insgesamt zwei ergeben muss und die Eintrége positiv und ganzzahlig
sein miissen. Deswegen gilt = € {0,1,2}". Nun erstellen wir Bedingungen, die
die Summe der Eintrdge beschreiben. Dazu brauchen wir eine Partition P von
{1, ..y xj}, wobei x; mit 1 < i < j Eintrdge von x sind, welche nicht zu Allelen
der Gene DRB3, DRB4 und DRB5 gehoren. Diese werden in einem weiteren
Schritt gesondert behandelt. Sei nun

P = {{xlv "'7xi1}7 {xilJrlv ~~~7xi2}7 eeey {xil,1+1, cey ‘rll}}

Die einzelnen Mengen in P beinhalten jeweils die zu einem Gen gehérenden
Eintrdge. Damit konnen wir unser Modell nun erweitern, um die Diploidie zu
modellieren:

min 377 el

unter cKx+e=y
VpEP Y o, ui=2

DRB3, DRB4 und DRB5 miissen getrennt behandelt werden, da diese ab-
héngig von der Belegung von den zu DRB1 gehorenden Eintréagen sind [9]. Diese
Datenbank ist jedoch nicht aktuell und beinhaltet nicht alle Allele, welche wir
betrachten. Deswegen verwenden wir folgende Abbildung, die auf einer E-mail
(Alexander Dilthey, 2018, personliche Kommunikation, 11 Mai) basiert:

DRB1 DRB345

01, 08, 10 Keine DRB3/4/5 Assoziation
03, 11, 12, 13, 14 | DRB3

04, 07, 09 DRB4

15, 16 DRB5

Tabelle 1: Die Eintrége in der Spalte DRB1 beziehen sich auf das erste Feld
der HLA-Notation. Der Eintrag 01 zum Beispiel steht fiir DRB*01. Die Spalte
DRB345 gibt an mit welchem Gen die DRB1 Allele assoziert werden. Hier gibt
es Ausnahmen, diese werden in unserem Modell jedoch nicht behandelt

Entsprechend dieser Assoziationen erzeugen wir eine Partition D von {z., ..., 24}
mit ¢ < ¢ < d wobei die Eintrdge z; zum Gen DRB1 gehéren. Sei D =
{do,ds,ds,ds}, wobei dy die x; enthilt, welche nicht mit DRB3, DRB4 oder
DRB5 assoziiert sind und die restlichen d; jene x; enthalten, welche mit DRBs
assoziiert sind. Nun muss in unserem Modell gelten, dass die Summe der Eintré-
ge in den drei Elementen, welche jeweils mit DRB3, DRB4 oder DRB5 assoziiert
sind, den Vorkommen der DRB3, DRB4 und DRB5 Allele entsprechen. Seien



DRB3', DRB4', DRB5 die Mengen, welche jene z; enthalten, die entspre-
chend Allele von DRB3, DRB4 und DRB5 sind. Damit kénnen wir dem Modell
eine weitere Bedingung hinzufiigen:

min Yt el
unter cKx+e=y
Vp eP: inepl’i =2

Vd; € D,i c {3,4,5} : ijedi T = ZxkeDRBi’ Tk

Eine optimale Losung x* dieses linearen Programms liefert uns eine Auswahl
von Allelen, welche einen moglichst geringen Fehler beim Vergleichen der zu z*
gehorenden k-mer-H&aufigkeiten verursacht.

Nun koénnen wir unser Modell noch etwas verbessern, indem wir die Anzahl
der Bedingungen verringern. Dies tun wir, indem wir Eintrége in y entfernen.
Wir entfernen jene Eintrége, die die k-mer-H&ufigkeit zu einem k-mer enthalten,
welches nicht in der Matrix K vorkommt. Damit die Gleichung aus Abbildung[2]
erfillt ist, miissen diese k-mer-H&ufigkeiten, wenn sie nicht entfernt werden, im
Fehlerterm e ausgeglichen werden. Diese Fehler lassen sich mit keiner Belegung
von x vermeiden. Das heifst, wir konnen diese Eintrage aus dem Modell entfernen
ohne das Ergebnis zu beeintrachtigen.



4 Evaluierung

In diesem Kapitel werden die Daten, welche als Grundlage fiir das lineare Pro-
gramm verwendet werden, und deren Vorverarbeitung, beschrieben. Zudem wird
erklart, wie der Coverage-Parameter bestimmt wird. Anschliefend werden die
Ergebnisse des Algorithmus evaluiert.

4.1 Implementierung

Die Software fiir diese Arbeit wurde mit Python angefertigt [23]. Sie verwendet
Gurobi Optimization [22], eine Bibliothek zur Losung von linearen Programmen.
Die Berechnungen wurden auf dem HPC-Knoten der Heinrich Heine Universitét
Diisseldorf (16 Intel(R) Xeon(R) E5-2667 v4 cores (3.20 GHz) sowie 512 GB
RAM) durchgefiihrt.

4.2 Daten

Wir werden nun eine kurze Beschreibung der Daten betrachten und unsere Me-
thode zur Bestimmung des Coverage Parameters beschreiben.

4.2.1 Beschreibung der Daten

In Kapitel 3] haben wir fiir unser lineares Programm eine Matrix K und einen
Vektor y von k-mer-Héufigkeiten betrachtet. Die Matrix K hat, als Tabelle
gelesen, als Eintrége zu allen Allelen die jeweiligen k-mer-Haufigkeiten. Wir be-
trachten Allele der Gene HLA-A, B, C,E, F, G, H, K, L, V, DMA, DMB, DOA,
DOB, DPA1, DPB1, DQA1, DQB1, DRA, DRB3, DRB4 und DRB5. Bei diesen
werden jedoch nur die Exon-Sequenzen betrachtet, die die Peptidbindestellen
kodieren. Da diese fiir alle Allele innerhalb einer G-group gleich sind, gibt uns
der Algorithmus nur Auskunft iiber die G-group, aus der das zu bestimmende
Allel stammt. Die Informationen {iber die Allele und ihre zugehdren Sequenzen
bekommen wir aus der IMGT/HLA-Datenbank [§]. Diese beruht auf bekannten
Allelen und den dazugehorigen k-mer-Haufigkeiten.

Fiir den Vektor y, welcher die k-mer-Haufigkeiten eines Datensatzes als Ein-
trage hat, betrachten wir die Reads eines sequenzierten Individuums. Von die-
sen Reads betrachten wir den Teil, welcher die Peptidbindestellen kodiert, also
den Teil, welcher die G-group bestimmt. Die Eintrdge von y sind die k-mer-
Héufigkeiten der Gensequenzen, die aus diesem Bereich stammen.

Dieses Mapping wird mit dem BWA-MEM Algorithmus und die Extraktion
mit einem Modul von HLA*PRG durchgefiihrt [I3] [20]. Wir betrachten Reads,
die mit unterschiedlichen Sequenzierverfahren erstellt wurden. Die Datenséitze
sind mit Préfixen markiert, welche die Sequenzierart beschreiben. Das Prifix
yPlatinum® steht fiir 2 x 100bp Whole-Genome Illumina Daten [21], ,,1000G*
steht fiir 2 x 250 Whole-Genome Illumina Daten [I7] und ,SRR* steht fiir 2 x
100bp Exome-Sequencing Daten vom HapMap-Project [18].
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Unser Algorithmus inferiert auf G-group Ebene, das heifst die Ausgabe des
Algorithmus représentiert die zu dem Allel gehérende G-group. Die Informatio-
nen iiber die G-groups sind ebenfalls aus der IMGT /HLA-Datenbank [§].

Fiir die Auswertung betrachten wir die medizinisch relevantesten Gene [16].
Diese sind HLA-A, B, C, DQA1, DQB1, DPB1 und DRBI1. Fiir die Datensétze
wurden fiir diese Gene bereits ihre Allele bestimmt. Damit kénnen wir das
Ergebnis unseres Algorithmus mit dem tatséchlichen Ergebnis vergleichen. Dies
tun wir mit unterschiedlichen Allelauflésungen.

4.2.2 Bestimmung der Coverage

Unser lineares Programm benétigt die haploide Coverage als Parameter. Die-
se muss fiir einen gegeben Datensatz bestimmt werden, falls sie nicht bereits
bekannt ist. Um die haploide Coverage fiir einen gegeben Datensatz zu bestim-
men, betrachten wir die Verteilung der k-mer-Haufigkeiten in diesem Datensatz.
Dazu erstellen wir ein Histogramm, welches auf der x-Achse k-mer Haufigkeiten
abbildet und auf der y-Achse die Anzahl der k-mere mit dieser Haufigkeit.
Anhand eines Histogramms zu einem Datensatz erkldren wir nun, was fiir
ein Bild wir erwarten und wie wir daraus die haploide Coverage ablesen kénnen.
Die Werte fiir x=1 und x=2 wurden auf null gesetzt, da diese hauptséchlich

400 ~

300 A

200 1

100 +

Anzahl k-mere mit Haufigkeit x

T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160
k-mer-Haufigkeiten == 3

Abbildung 3: Datensatz: 1000G_ NA12878
Der Wert fiir x=1 ist 16040 und fiir x=2 433.
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Sequenzierfehler darstellen. In dem Histogramm sind zwei ausgeprigte lokale
Maxima zu erkennen. Das erste Maximum liegt bei x=13 und das zweite bei
x=34. Der x-Wert des zweiten Maximums ist die Coverage und der x-Wert des
ersten Maximums ist die haploide Coverage. Das erste Maximum stellt die k-
mere da, welche auf jeweils einem Chromosom héufig vorhanden sind. Das zweite
Maximum stellt die k-mere dar, die auf beiden Chromosomen h&ufig vorhanden
sind. Folglich wird fiir diesen Datensatz als haploide Coverage 13 gewéhlt. Wenn
das Histogramm dieses Muster hat, konnen wir die haploide Coverage wie oben
beschrieben ablesen.

Wegen der Polymorphie der HLA-Region erwarten wir, dass das erste Maxi-
mum hoher ist als das zweite. Selbst geringe Verédnderungen in den Sequenzen
wiirden sichtbar sein, da selbst eine Basendnderung bereits in k k-meren zu
sehen ist.

Wenn es keine Fehler durch die Sequenzierung und das Mapping der Daten
gabe, und jedes k-mer nur einmal in der Gensequenz vorkommen wiirde, wiirden
wir ein Histogramm erwarten, welches nur an der Coverage und der haploiden
Coverage einen Eintrag hat. Wenn wir nun hinzunehmen, dass k-mere mehr-
fach vorkommen koénnen, wiirden Eintrége an den Vielfachen der Coverage und
haploiden Coverage hinzukommen. Da unsere Daten nicht frei von Fehlern sind
haben wir ein Rauschen in ihnen.

Fiir den Platinum NA12891 Datensatz gilt dies genauso.

500 A

400

300 4

200 4

Anzahl k-mere mit Haufigkeit x

100 ~

T T
0 20 40 60 80 100
k-mer-Haufigkeiten >= 3

Abbildung 4: Datensatz: Platinum NA12891
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Hier kann die Coverage, sowie die haploide Coverage mit derselben Methode
wie fiir [3] abgelesen werden.

Dies funktioniert nicht immer so. Die ,,SRR" Datensétze weisen dieses Muster
nicht auf. Dieser Datensatz entspricht nicht dem oben beschriebenen Muster.

200

150 ~

100 ~

50 +

Anzahl k-mere mit Haufigkeit x

T T T T
0 50 100 150 200 250
k-mer-Haufigkeiten == 5

Abbildung 5: Datensatz: SRR__ 718067
Hier haben wir das globale Maximum als haploide Coverage gewahlt.

4.2.3 Evaluierungsprozess

Wir behandeln nun, wie die Auswertung unserer Inferenz erfolgt. Unser Algo-
rithmus liefert uns zu den betrachteten Genen jeweils zwei Allele. Diese kénnen
gleich sein. Da der Algorithmus auf G-group Ebene, arbeitet steht ein Allel fiir
die gesamte G-group, in der es enthalten ist. Das heifst, wir expandieren unsere
Inferenzallele zu Mengen, welche alle Allele der gleichen G-group enthalten. Fiir
jedes Gen sind jeweils zwei korrekte Allele angegeben, die auch kénnen gleich
sein. Die Matches werden fiir beide Allele eines Gens separat betrachtet. Das
heiflt, wenn beide Allele fiir ein Gen richtig inferiert wurden, zdhlen wir zwei
Matches.

Wir betrachten nun den Fall, dass die zwei Allele unterschiedlich sind und
dementsprechend die Mengen auch unterschiedlich sind. Seien die beiden Men-
gen, die durch Expandierung der Inferenz entstanden sind, A1 und A2 (im Fall,
dass das gleiche Allel zwei mal vorhanden ist gilt A1 = A2). Seien die méglichen
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korrekten Allele fiir dieses Gen A3 und A4. Wir zéhlen zwei Matches, falls gilt:
A3 € Al und A4 € A2 oder A4 € Al und A3 € A2. Wir zéhlen einen Match,
falls gilt: A3 € A1 und A4 ¢ A2 oder A3 ¢ Al und A4 € A2 oder A4 € Al
und A3 ¢ A2 oder A4 ¢ Al und A3 € A2 Sonst zdhlen wir null Matches. Wenn
das korrekte Allel eine geringere Auflésung hat als die Allele in den Mengen,
schneiden wir die Allele in den Mengen auf die gleiche Auflésung.

Wenn wir unsere Evaluierung auf einer geringen Auflésung durchfiihren wol-
len machen wir nach dem expandieren der Inferenzallele zu Mengen einen Zwi-
schenschritt. Wir schneiden die Allele in den Mengen auf unsere gewiinschte
Auflésung. Falls ein Allel bereits kleiner aufgelost ist bleibt es wie es ist. Dann
fiihren wir die Evaluierung wie oben beschrieben durch.

4.3 Ergebnisse

Fiir die Berechnungen hat unser Algorithmus pro Datensatz zwischen einer und
zwei CPU-Stunden benoétigt.

Gen Genauig.: volle Auflésung | Genauig.: 2-Feld | Genauig.: 1-Feld
A 0.375 0.375 1

B 0.75 0.75 1

C 0.625 0.75 1

DPB1 | 0.375 0.375 0.375

DQA1 | 0.75 0.75 0.75

DQBI | 1 1 1

DRB1 | 0.75 0.75 1

Tabelle 2: Es wurden vier ,,1000G “ Datensétze fiir diese Auswertung verwendet.
Die verwendeten Datensétze sind: NA12878(13), NA12891(15), NA12892(18),
NA18939(13).

In den Klammern ist die verwendete haploide Coverage angegeben. Die Eintrige
in der Tabelle sind die relativen Matches.

Wir betrachten nun die Ergebnisse zu den ,,1000g “ Datensétzen |3 genauer.
Wir sehen, dass die Ergebnisse sich mit geringerer Auflosung verbessern. Dies
liegt an der hierarchischen Struktur der Allelnomenklatur. Wenn wir bei voller
Auflésung einen Match haben, wird dieser bei geringeren Auflésungen bestehen
bleiben. Wir erkennen weiterhin, dass sich die Genauigkeit bei DPB1 bei ge-
ringeren Auflésungen nicht verbessert. Das hingt damit zusammen, dass sich
die meisten Allele von DPBI in der IMGT/HLA-Datenbank bereits im ersten
Feld unterscheiden. Das heifst, bei allen Aufldsungen wird fiir die meisten Allele
dieses Gens nur das erste Feld gepriift und, wenn dieses bereits falsch ist, bleibt
es in geringeren Auflésungen auch falsch.

Fiir die Daten aus Tabelle [2] haben wir auf hochster Auflésung 37 von 56
Allelen (66%) richtig vorhergesagt. Auf 2-Feld Auflésung haben wir 38 von 56
Allelen (68%) richtig vorhergesagt. Wir sehen, dass unser Algorithmus auf 2-
Feld Auflésung fast genauso gut ist, wie auf voller Auflésung fiir diese Daten.
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Gen Genauig.: volle Auflésung | Genauig.: 2-Feld | Genauig.: 1-Feld
A 0.25 0.25 0.75

B 0 0 1

C 0.75 0.75 1

DPB1 | 0.25 0.25 0.25

DQA1 | 0.75 0.75 0.75

DQBI | 1 1 1

DRB1 | 0.25 0.25 0.75

Tabelle 3: Es wurden zwei ,SRR “ Datensétze fiir diese Auswertung verwendet.
Die verwendeten Datensétze sind: SRR701474(12), SRR718067(13).

In den Klammern ist die verwendete haploide Coverage angegeben. Die Eintrige
in der Tabelle sind die relativen Matches.

Gen
A

B

C
DPB1
DQA1
DQB1
DRB1

Genauig.: volle Auflésung | Genauig.: 2-Feld | Genauig.: 1-Feld

==l Nl Nl el en) Ren) Ran}
=1 R ol i e=) ) ) ]
e e el =l e el

5 5

Tabelle 4: Es wurde ein Datensatz verwendet: Platinum NA12891(15).
In den Klammern ist die verwendete haploide Coverage angegeben. Die Eintrége
in der Tabelle sind die relativen Matches.

Die Evaluierung fallt fiir die 1-Feld Auflésung am besten aus mit 49 von 56
richtig vorhergesagten Allelen (88%).

Die Daten aus Tabelle [3| hat unser Algorithmus schlechter vorhergesagt. Auf
voller und 2-Feld Aufldsung haben wir 13 von 28 Allelen (46%) korrekt vorher-
gesagt. Wir vermuten, dass dies damit zusammenhéngt, dass wir die haploide
Coverage fiir diese Datensétze nicht gut genug schétzen konnten. Auf 1-Feld
Auflésung hat unser Algorithmus 22 von 28 Allelen (79%) richtig inferiert.

In Tabelle [l wurde nur ein Datensatz verwendet, das heifft man kann die
gesamt-Matches direkt aus der Tabelle ablesen.

4.3.1 Auswirkung der Coverage

Hier stellen wir kurz dar, dass die Coverage selbst bei kleinen Anderungen be-
reits Auswirkungen auf unsere Inferenz zeigt. Wir betrachten dazu den Da-
tensatz ,,1000G_NA12878“ welchen wir bereits in betrachtet haben. Mit
Abbildung [3] haben wir die haploide Coverage des Datensatzes auf 13 geschétzt.
Wir betrachten nun den gleichen Datensatz, jedoch haben wir die Inferenz mit
der haploiden Coverage 15 durchgefiihrt.
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Gen Genauig.: volle Auflésung | Genauig.: 2-Feld | Genauig.: 1-Feld
A 0 0 2
B 2 2 2
C 1 1 2
DPB1 | 2 2 2
DQA1 | 2 2 2
DQBI1 | 2 2 2
DRB1 | 2 2 2

Tabelle 5: Datensatz: ,,1000G__NA12878* mit haploider Coverage 13. Korrekt
inferierte Allele in absoluten Angaben.

Gen Genauig.: volle Auflésung | Genauig.: 2-Feld | Genauig.: 1-Feld
A 0 0 2
B 2 2 2
C 0 0 2
DPB1 | 2 2 2
DQAL | 2 2 2
DQBL1 | 2 2 2
DRB1 | 2 2 2

Tabelle 6: Datensatz: ,,1000G__NA12878“ mit haploider Coverage 15. Korrekt
inferierte Allele in absoluten Angaben.

Wir sehen, dass wir mit haploider Coverage 13 auf héchster Auflésung sowie
auf 2-Feld Auflésung 11 von 14 Allelen korrekt inferiert haben, mit Coverage 15
jedoch nur 10 von 14 fiir hochste Auflésung und 2-Feld Auflosung.

Daraus folgern wir, dass unsere Inferenz mit einer besseren Schétzung fiir
die haploide Coverage ein préziseres Ergebnis liefert.
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5 Diskussion

In diesem Kapitel werden wir die Ergebnisse diskutieren und Ausblicke auf wei-
tere Arbeiten zu diesem Thema geben. In sehen wir, dass unser Algorithmus
im Vergleich zu anderen Verfahren, wie HLA*PRG [I3] und xHLA [I5], schlech-
ter abschneidet. Einer der Griinde dafiir ist, dass wir nur die k-mer-Haufigkeiten
verwenden. Das heifst, wir lassen die Information iiber die Struktur der Reads
weg. Wir bauen unser Modell mit der Idee als Grundlage, dass dhnliche Strings
auch dhnliche k-mer-H&ufigkeiten haben. Daher ist zu erwarten, dass unser Al-
gorithmus ein qualitativ schlechteres Ergebnis liefert.

5.1 Verwandte Arbeiten

Wir betrachten einige andere Arbeiten, welche sich mit dem Thema der HLA-
Typisierung befasst haben. Es gibt bereits Arbeiten, die einen Ansatz mit li-
nearer Programmierung verfolgt haben. Auf diese gehen wir im Folgenden ein.
Der OptiType Algorithmus erstellt auch ein ganzzahliges lineares Programm,
jedoch verwendet er, im Gegensatz zu unserem Algorithmus, die Reads als Ba-
sis des linearen Programms. Die Nebenbedingungen sorgen, wie bei unserem
Algorithmus, dafiir, dass die richtige Anzahl an Allelen ausgewahlt wird. Der
Algorithmus versucht die Anzahl an abgebildeten Reads zu maximieren. Ein
weiterer auf linearer Programmierung basierender Algorithmus ist xHLA. Die-
ser versucht das Problem @hnlich wie OptiType zu l6sen, beinhaltet jedoch einen
weiteren Schritt, der versucht die durch das lineare Programm gefunden Losung
iterativ durch in Betracht ziehen weiterer Exons zu verbessern. OptiType und
xHLA sind beide fiir eine Inferenz auf 2-Felder optimiert und haben eine Ge-
nauigkeit von iiber 90% auf dieser. Sie schneiden im Vergleich also besser ab als
unser Algorithmus.

Ein weiterer Algorithmus ist HLA*PRG [I3]. Dieser stellt die Datenbank der
bekannten Allele als Graph dar. Der Algorithmus aliniert Reads, welche aus der
HLA-Region stammen, auf Population Reference Graphs, welche alle bekannten
Allele kodieren, und gibt die wahrscheinlichsten Allele aus der Datenbank aus.
HLA*PRG hat ebenso eine hohere Genauigkeit wie OptiType und xHLA, kann
jedoch auch auf voller Auflésung inferieren. xHLA benétigt fiir eine Inferenz ca.
drei Minuten. HLA*PRG bendtigt hingegen tiber zehn Stunden.

Alle genannten Algorithmen koénnen nur bestehende Allele inferieren aber
keine neuen entdecken. Die sie ihre Inferenz so wie unser Algorithmus auf Basis
von Datenbanken machen.

5.2 Zukiinftige Arbeiten

Unser vorgestelltes Modell ist noch erweiterbar. Durch Hinzuziehen von mehr
Informationen und weiteren Bedingungen kann das lineare Programm verbessert
werden. Einige Ausblicke darauf werden im Folgenden beschrieben.

In unserem Modell haben wir die haploide Coverage c als Skalar betrachtet.
Die haploide Coverage ist jedoch nicht fiir alle Sequenzierten Abschnitte c. Eine
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bessere Moglichkeit diese zu modellieren wére es, die haploide Coverage als
Vektor zu betrachten, welcher die haploide Coverage fiir ein Gen als Eintrige
hat. Dies hétte ein genaueres Modell zur Folge.

Bisher ist es so, dass wir die Coverage iiber die Histogramm [£.2.2] manuell
bestimmen miissen. Wenn wir diesen Prozess automatisieren konnten, wére es
moglich den Algorithmus in eine Pipeline einzubinden, sodass wir direkt von
den Daten unsere Inferenz erhalten.

Weiterhin kann man die Inferenzen mehrerer Individuen verwenden, um Feh-
ler zu erkennen. Dazu kénnen wir Trio-Konsistenz verwenden. Das heifst, wenn
wir bei einem Individuum ein Allel inferieren, muss es bei den Eltern auch ent-
halten sein. Im Folgenden ein kurzes Beispiel: Seien die Genotypen der Eltern
fiir ein Gen A1/A2 und A3/A4, dann sind die moglichen Genotypen des Kindes
A1/A3, A1/A4, A2/A3 und A2/A4. Das heift, wenn der Genotyp des Kindes
beispielsweise A1/A5 wire, wissen wir, dass die Inferenz in einem der Individuen
falsch sein muss, da sie die Trio-Konsistenz nicht erfiillt. Dies wére ein Schritt,
der zwar nicht die Inferenz verbessert, aber Fehler des Algorithmus schnell er-
kennen kann. Alternativ kénnten wir das lineare Programm, welches Grundlage
unseres Algorithmus ist, erweitern, so dass wir mehrere Datensétze gleichzeitig
betrachten, fiir die die Trio-Konsistenz gilt und dadurch versuchen eine héhere
Genauigkeit zu erzielen.

Weiterhin sind HLA-Typen in unterschiedlichen Populationen unterschied-
lich verteilt. Dies konnten wir im linearen Programm verwenden. Beispielsweise
kénnten wir modellieren, dass HLA-Typen, die weniger wahrscheinlich in ei-
ner Population sind stérker in den Fehlerwert einflieffen, als wahrscheinlichere
HLA-Typen. Dazu miissten wir fiir einen Datensatz die Information mitgeben
kénnen, aus welcher Population dieser stammt.

5.3 Konklusion

Abschliefsend kann man sagen, dass unser Algorithmus noch nicht ausgereift
genug ist, um mit aktuellen Methoden mitzuhalten. Andere Algorithmen zum
Typisieren der HLA-Region verwenden lineare Programme nur als einen Be-
standteil fiir ihre Inferenz und ziehen noch weitere Informationen hinzu. Unser
Algorithmus basiert dagegen hauptsichlich auf einem linearen Programm und
verwendet nicht die gesamten Reads, sondern nur deren k-mer-H&aufigkeiten. Um
den Algorithmus zu verbessern kénnten wir wie OptiType oder xHLA mehr In-
formationen verwenden. Dazu kénnten wir die Vorschldge aus dem Kapitel
verwenden.
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A Code

Der folgende Link wurde am 25.10.2018 besucht. https://gitlab.cs.uni-duesseldorf.
de/klau/BSc-thesis-HLA_inference
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