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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Biologischer Hintergrund

1.1.1 Awufbau und Struktur der DNA

In den vergangenen Jahren wurden durch die molekulargenetische Methoden in Medizin
und Biologie enorme Fortschritte erzielt. Heute sind sie nicht nur ein wesentliches Instru-
ment bei der Erforschung, Diagnostik und Therapie verschiedenster Erkrankungen sondern
sind auch bei der Entdeckung und Klassifikation von Organismen oder ganzen Okosyste-

men von entscheidender Bedeutung.

Einer der ersten und wichtigsten Meilensteine auf dem noch eher jungen Gebiet der
Molekulargenetik wurde 1953 durch die Entdeckung der Doppelhelixstruktur der DNA
und die Beschreibung ihres Aufbaus erreicht [I]. Die DNA (desoxyribonucleic acid) ist ein
langkettiges, aus zwei gegenldufigen, komplementiren Strangen bestehendes und zu einer
Helix gewundenes Molekiil, welches die Erbinformation der meisten Zellen codiert. Die
Komplementaritit und Gegenldufigkeit werden in Kap. [I.1.2] gesondert beschrieben. Je-
der Strang besteht aus vielen aneinandergereihten Nukleotiden, die sich jeweils aus einem
Zuckermolekiil (Desoxyribose), einem Phosphatrest und einer von vier moglichen Basen
zusammensetzen. Als Basen kommen in der DNA Adenin (A), Thymin (T), Guanin (G)
und Cytosin (C) vor. Die Kombinationen dieser Basen codieren iiber ihre Sequenz die ge-

netische Information.

Hierbei codieren im Rahmen der Proteinbiosynthese (Kap. Kombinationen aus
jeweils drei Basen, sog. Basentripletts bzw. Codons, entweder fiir eine von i.d.R. 20 Ami-
nosaure |2, [B] oder fiir Start- bzw. Stop-Sequenzen, welche den Anfang bzw. das Ende
von Genen signalisieren (genetischer Code). Hiervon codieren 61 Tripletts fiir die bereits
erwahnten 20 Aminosduren. Somit codieren fiir die meisten Aminosduren mehrere ver-

schiedene Tripletts, diese Eigenschaft des genetischen Codes wird auch als Degeneration

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

bezeichnet.

Die Basensequenz der DNA entspricht somit einer Aminoséuresequenz, welche die Pri-
maérstruktur von Proteinen (Eiweifimolekiilen) darstellt. Proteine erfiillen in lebenden Or-
ganismen umfangreiche Funktionen, sie konnen als Hormone, Enzyme, Strukturproteine
fungieren und sind an den meisten Stoffwechselprozessen und Signalwegen von Zellen be-
teiligt. Die verschiedenen Proteine werden jeweils von fiir sie spezifischen Abschnitten auf
der DNA codiert. Solche DNA-Abschnitte werden als Gene bezeichnet. Ein DNA-Strang
besteht aus vielen verschiedenen Genen. In komplexeren Zellen befinden sich im Zellkern
in der Regel mehrere DNA-Stringe, die jeweils ein Chromosom représentieren, auf dem
sich jeweils mehrere Gene befinden. Die Anzahl der Chromosomen innerhalb der Zellen ist

speziesabhéngig.

Zwischen den einzelnen Genen eines DNA-Stranges befinden sich nicht-codierende und
oft repetitive Sequenzen. Ebenso gibt es auch innerhalb der Gene codierende Abschnit-
te (Exons) und nicht-codierende Sequenzen (Introns). Insgesamt machen die fiir Proteine
codierenden Bereiche der DNA nur einen geringen Anteil des Genoms, also der gesamten
Erbinformation einer Zelle aus. Beim Menschen wird dieser Anteil auf etwa 2 % geschatzt,
d.h. ca. 98 % des menschlichen Genoms besteht aus DNA, die nicht fiir Proteine codiert.
Uber diese nicht-codierenden Abschnitte ist bislang nur wenig bekannt, teilweise werden

ihnen regulatorische Funktionen zugeschrieben [4, [5].

1.1.2 Bindungen innerhalb und zwischen DN A-Molekiilen

DNA liegt meist in Form eines Doppelstrangs vor. Die Basen beider Stringe sind dabei
intermolekular iiber schwache chemische Bindungen, sogenannte Wasserstoffbriicken, mit
einander verbunden. Dabei kann Adenin nur an Thymin unter Ausbildung von zwei Was-
serstoffbriickenbindungen binden. Ebenso kann Cytosin nur mit Guanin iiber insgesamt
drei Wasserstoffbriicken eine Bindung eingehen. Diese selektive Basenpaarung wird auch
als Komplementaritdt bezeichnet. Es sind also Adenin und Thymin ebenso wie Cytosin
und Guanin jeweils komplementér zu einander. Bezogen auf einen DNA-Doppelstrang sind
auch seine beiden Einzelstriange komplementér, so das sich fiir jede Base des einen Stranges
auf dem anderen Strang jeweils die komplementére Base an der entsprechenden Position
befindet. Es geniigt also die Sequenz von einem der beiden Strénge zu kennen, um die
Sequenz des jeweils anderen rekonstruieren zu kénnen. Dies wird sowohl zum Auslesen der
genetischen Informationen bei der Transkription (Kap. als auch zum Kopieren von
DNA im Rahmen der DNA-Replikation (Kap. genutzt.
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Wie bereits in Kap. erwahnt, ist doppelstrangige DNA gegenlaufig orientiert. Die
Einzelstrange besitzen eine Polaritét, welche durch die intramolekulare Bindung zwischen
den einzelnen Nukleotiden iiber sogenannte Phosphodiesterbindungen zustande kommt.
Dabei bindet der Phosphatrest, der sich jeweils am 5. Kohlenstoffatom (C5) des Zucker-
molekiils der Nukleotide befindet, an das 3. Kohlenstoffatom (C3) des Zuckermolekiils des
nachfolgenden Nukleotids. An den Enden eines DNA-Strangs fehlt jedoch diese Phospho-
diesterbindung, so das an einem Ende das C3 ungebunden bleibt (3’-Ende) wihrend am
anderen Ende der Phosphatrest nur an C5 gebunden ist (5-Ende) und somit die zwei-
te Esterbindung am Phosphatrest fehlt. Aufgrund der Gegenldufigkeit befindet sich also
an beiden Enden eines Doppelstrangs jeweils ein 3’-Ende des einen und ein 5-Ende des
anderen Einzelstrangs. Diese Polaritat spielt eine wichtige Rolle bei der Lese- und Synthese-

Richtung im Rahmen der Transkription und der DNA-Replikation.

1.1.3 RNA und die Proteinbiosynthese

Ebenso wie DNA gehort auch RNA (ribonucleic acid) zu den Nukleinséuren. Sie unterschei-
det sich in ihrem Aufbau von der DNA durch die Base Uracil (U) statt Thymin und den
Zucker Ribose statt Desoxyribose. Meist liegt RNA einzelstringig oder nur iiber kiirzere
Abschnitte doppelstrangig vor. Wahrend DNA insbesondere der Speicherung der Erbin-
formation dient, hat RNA eher die Funktion der Informationsiibertragung. RNA nimmt

daher zahlreiche regulatorische Funktionen war.

Eine ihrer wichtigsten Aufgaben ist die Ubertragung der genetischen Information von
der DNA in die Aminosduresequenz der Proteine bei der Proteinbiosynthese. Dabei werden
von dem fiir das herzustellende Protein codierenden DNA-Abschnitt zundchst Arbeitsko-
pien in Form von mRNA (messenger RNA) hergestellt. Ein solches Umschreiben von DNA
in mRNA wird auch als Transkription bezeichnet. Nach der Transkription erhalten die
mRNA-Fragmente noch einige Modifikationen und werden aus dem Zellkern hinaus in das
Cytoplasma transportiert. Im Cytoplasma erfolgt schlieflich mit Hilfe sogenannter tRNAs
(transfer RNA) die Ubersetzung der Basentripletts in eine Aminosiuresequenz (Translati-
on, siehe auch Kap. . tRNAs besitzen eine Bindungsstelle bestehend aus jeweils drei
Nukleotiden, mit der sie komplementér an ein passendes Basentriplett der mRNA binden.
In Abhéngigkeit vom Basentriplett an ihrer mRNA-Bindungsstelle trégt jede tRNA ent-
sprechend dem genetischen Code eine spezifischen Aminosédure. Entlang der mRNA wird
nun ab der Startsequenz fiir jedes Basentriplett die passende tRNA nacheinander angela-
gert. Sobald eine tRNA bindet, wird die an sie gebundene Aminosdure gelost und an die
Aminosdure der nachfolgenden tRNA gebunden. Dadurch entsteht eine Kette von anein-

ander gebundene Aminosduren, die sich jeweils entsprechend der mRNA-Sequenz an die
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Aminosédure der ndchsten passenden tRNA anlagert und um deren Aminoséure verldngert.
Beim Erreichen einer Stop-Sequenz kann diese keine tRNA angelagern, die Synthese wird
abgebrochen und die Aminoséurekette 16st sich von der zuletzt gebundenen tRNA und

wird weiteren Modifikationen unterzogen.

1.1.4 DNA-Replikation

Die DNA-Replikation dient der Verdopplung der DNA im Rahmen der Zellteilung, so
dass jede der beiden resultierenden Tochterzellen das gleiche genetische Material erhalt.
Die DNA-Replikation ist also ein natiirlicher Vorgang zur Erzeugung von DNA-Kopien.
Ihr grundlegendes Prinzip findet bei der PCR (Polymerase-Ketten-Reaktion, siehe Kap.
Anwendung und wird fiir verschiedene molekulargenetische Verfahren genutzt, um
DNA-Kopien synthetisch herzustellen. In diesem Zusammenhang sei hier auf die verschiede-
nen Sequenzierungstechniken insbesondere im Hinblick auf das RAD-Sequencing verwiesen

(Kap. [1.2.1], Kap. und Kap. [1.3.1)). Daher soll der Vorgang der DNA-Replikation im

Folgenden kurz umrissen werden [0, [7) [§].

Bei eukaryotischen Zellen, die im Gegensatz zu Bakterien (Prokaryoten) einen Zell-
kern besitzen, liegt die DNA im Zellkern hiufig gewunden und stark kondensiert vor. Um
ihre Sequenz Base fiir Base kopieren zu konnen, muss sie zunéchst entwunden werden.
Dies geschieht durch Enzyme aus der Gruppe der Topoisomerasen. Diese erzeugen gezielt
am Replikationsursprung temporire Strangbriiche in der DNA und entspannen so den
Doppelstrang. Anschliefend setzt am Replikationsursprung ein weiteres Enzym, die Heli-
kase, an und trennt die beiden komplementéren Stringe auf. Es entsteht die sogenannte
Replikationsgabel. Wahrend der Replikation schiebt sich die Helikase unter fortlaufender
Auftrennung der beiden Strange auf der DNA entlang. Auch bei diesem Prozess sorgen
Topoisomerasen immer wieder fiir eine Entspannung des DNA-Fadens hinsichtlich seiner

Windung.

Nun kann der eigentliche Kopiervorgang an den beiden von einander getrennten Einzel-
strangen mit Hilfe von DNA-Polymerasen erfolgen. Dabei fahren die DNA-Polymerasen an
den Stréangen entlang und fiigen an jeder Position des Elternstranges Nukleotide mit der
jeweils komplementéren Base an. Im Ergebnis entsteht also an jedem der beiden Eltern-
strénge ein neuer komplementéarer DNA-Strang, der also die gleiche Basensequenz wie der
jeweils andere Elternstrang besitzt. Bei den DNA-Polymerasen handelt es sich um Enzyme,
die fiir die Initiation des Kopiervorgangs eine Startsequenz benotigen. Diese Startsequenzen
sind kleine RNA-Fragmente mit spezifischer Basensequenz, die sich an die jeweils passen-

de, komplementére Stelle auf dem Elternstrang anlagern. An diese, auch als RNA-Primer



1.1. BIOLOGISCHER HINTERGRUND )

bezeichneten Fragmente kann nun die DNA-Polymerase binden und mit der Replikation

beginnen.

Die DNA-Polymerase kann den Elternstrang nur in eine Richtung lesen, ndmlich vom
3’ Ende zum 5’ Ende (3’-5’-Richtung). Aufgrund der gegenléufigen, antiparallelen Ausrich-
tung zweier komplementérer Striange zu einander, kann folglich die Synthese des Tochter-
stranges nur in 5’-3’-Richtung erfolgen. Fiir die beiden antiparallel ausgerichteten Eltern-
strange bedeutet dies, dass nur bei einem Strang die Richtung der sich 6ffnenden Repli-
kationsgabel der 5’-3’-Richtung des Stranges entspricht. Dieser Strang kann kontinuierlich
repliziert werden, da sich die DNA-Polymerase auf ihm in Richtung der voranschreitenden
Aufspaltung des Doppelstranges bewegt. Der auf diese Weise kontinuierlich synthetisierte

Strang wird als Leitstrang bezeichnet.

Der andere Strang ist jedoch in Gegenrichtung orientiert, so dass seine Syntheserich-
tung, also die 5’-3’-Richtung, entgegengesetzt zur Bewegungsrichtung der Replikationsgabel
orientiert ist. Dadurch konnen jeweils nur kleinere Fragmente synthetisiert werden die von
der Replikationsgabel bis zum bereits replizierten Teil des Strangs reichen. Schreitet die
Offnung der Replikationsgabel weiter fort, muss der nun frei gewordene Strangabschnitt
ebenfalls synthetisiert werden. Es muss also erneut ein RNA-Primer angelagert werden und
dann mit Hilfe der DNA-Polymerase der Bereich zwischen Replikationsgabel und bereits
repliziertem Strang synthetisiert werden. Die Replikation erfolgt somit diskontinuierlich.
Der so synthetisierte Strang wird als Folgestrang bezeichnet und besteht zunéchst aus
multiplen Fragmenten (Okazaki-Fragmente). Nach dem Replikationsvorgang werden mit
Hilfe der DNA-Polymerase die RNA-Primer durch DNA ersetzt. Im Anschluss werden die
multiplen Fragmente des Folgestrangs durch Ligasen zu einem kontinuierlichen Strang ver-
bunden. Im Ergebnis sind also nach Abschluss der DN A-Replikation zwei identische Kopien

der beiden Elternstringe entstanden.

1.1.5 Mutationen und SNPs

Verdnderungen in der DNA-Sequenz werden als Mutationen bezeichnet. Sie kénnen durch
zellinterne Faktoren verursacht werden, wie beispielsweise Fehler beim Kopiervorgang der
DNA (DNA-Replikation) wahrend der Zellteilung. Ebenso kénnen sie durch zahlreiche Um-

welteinfliisse entstehen.

Mutationen kénnen unterschiedlich grofte Abschnitte der DNA betreffen, von ganzen
Chromosomen oder grofsen Chromosomenabschnitten iiber Verdnderungen von mehreren

Basen bis hin zu sogenannten Punktmutationen, bei denen nur eine einzige Base verandert
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ist. Auf DNA-Ebene kénnen Punktmutationen in Form von Substitutionen, Insertionen
und Deletionen auftreten. Bei der Substitution wird eine Base durch eine andere ausge-
tauscht, bei der Insertion wird eine zusétzliche Base in den DNA-Strang eingefiigt und bei

der Deletion kommt es zum Verlust einer Base.

Liegt eine solche Punktmutation in den codierenden DNA-Abschnitten, so kénnen sich
auf Proteinebene verschiedene Konsequenzen daraus ergeben. Punktmutationen in Form
von Insertionen und Deletionen (Indels) bewirken durch die zusétzliche bzw. fehlende Base
eine Verschiebung des Leserasters, so dass sich die Triplettstruktur fiir alle nachfolgenden
Basen verschiebt. Dies wird als Frame-Shift bezeichnet und verursacht meist eine gravie-
rende Verdnderung des resultierenden Proteins, da viele der nachfolgenden Tripletts nun
fiir andere Aminosduren codieren. Dies fithrt hdufig zu einem deutlich verdnderten Prote-
in, welches seine reguldre Funktion nicht mehr oder nur noch unvollstindig wahrnehmen
kann. Auch bei Indels von mehreren Basen kann es zu einem Frame-Shift kommen, dndert
sich dadurch allerdings die Lénge des codierenden Abschnitts um drei Basen oder dem

Vielfachen hiervon, so bleibt das Leseraster erhalten.

Auch bei Substitutionen verédndert sich das Leseraster nicht. Aufgrund der Degenera-
tion des genetischen Codes konnen verschiedene Basentripletts fiir die gleiche Aminoséure
codieren. Dadurch kann ein Basentriplett mit einer Punktmutation trotz des Basenaus-
tauschs noch fiir die urspriingliche Aminosdure codieren, so dass das resultierende Protein
unveréndert bleibt. In diesem Fall spricht man von einer silent-Mutation. Codiert das Ba-
sentriplett aber aufgrund der Mutation fiir eine andere Aminoséure, so handelt es sich um
eine missense-Mutation. Die Proteinsequenz wird dadurch in einer Aminosédure gedndert,
so dass es je nach Position der betreffenden Aminoséure zu verschieden starken Effekten

hinsichtlich der Proteinfunktion kommen kann.

Zudem koénnen Substitutionen und Frame-Shifts dazu fithren, dass ein fiir eine Ami-
nosdure codierendes Basentriplett zu einem Stop-Codon umgewandelt wird (nonsense-
Mutation) oder ein Stop-Codon durch die Mutation fiir eine Aminoséure codiert (readtrough-
Mutation).

Hinsichtlich der Eigenschaften des resultierenden Proteins unterscheidet man im Zu-
sammenhang mit Mutationen zudem zwischen sogenannten loss-of-function- und gain-of-
function-Mutationen. Loss-of-function-Mutationen fithren zu einer verringerten Funktiona-
litdt oder dem vollstdndigen Funktionsverlust des Proteins. Gain-of-function-Mutationen
bewirken dagegen eine verstiarkte oder verdnderte Aktivitdt bzw. Funktionalitit des Pro-

teins.
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Wie bereits erwahnt fithren aber nicht alle Verdnderungen der DNA-Sequenz zu Storun-
gen der Genfunktion. Verdnderungen ohne unmittelbaren Krankheitswert werden als gene-
tische Varianten bezeichnet, wenn sie innerhalb einer Spezies vermehrt auftreten [9, [10].
Am haufigsten finden sich dabei Varianten einzelner Basenpaare, sogenannte SNP‘s (sin-
gle nucleotide polymorphisms). SNP‘s kommen sowohl in codierenden als auch nicht-
codierenden DNA-Abschnitten vor und treten regionsabhéngig in unterschiedlicher Hau-
figkeit auf. SNP‘s konnen als genetische Marker benutzt werden [111 12], ihr Auftreten und
ihre Verteilung spielen vor allem in der Populationsgenetik eine wichtige Rolle. Sie knnen
Aufschluss hinsichtlich der Diversitét, Selektion und Demographie einer Population geben
[13] 14} [15].

Wihrend grofte strukturelle Chromosomenaberrationen unter Umsténden bereits licht-
mikroskopisch erkennbar sind, ist bei Punktmutationen oder SNP‘s lediglich eine einzige
Base verédndert. Solche Verdnderungen lassen durch verschiedene molekulargenetische Ver-
fahren detektieren [I12][16]. Insbesondere die direkte Analyse der DNA-Sequenz mittels Se-
quenzierung (siehe Kap. ist durch die Entwicklung der sogenannten Next-Generation-
Sequenzing-Verfahren (NGS) im Hochdurchsatzverfahren und mit hoher Parallelisierung
durchfiihrbar (siche Kap. . Diese Techniken ermoglichen inzwischen umfangreiche, ge-
nomweite Analysen hinsichtlich einer grofen Vielfalt molekulargenetischer Fragestellungen.
Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Analyse und Auswertung von RAD-Sequencing-
Daten. Auch die RAD-Sequenzierung gehort zu den NGS-Verfahren und dient insbesondere
der Detektion von SNPs und kleinen Indels. Daher wird dieses Verfahren in Kap. de-

taillierter vorgestellt.

1.2 Molekulargenetische Verfahren und Techniken

1.2.1 Sanger-Sequenzierung

Nach der Erforschung der DNA-Struktur war schlieklich die Entwicklung der Sanger-
Sequenzierung im Jahr 1975 ein entscheidender Meilenstein der molekulargenetischen For-
schung [I7]. Durch sie war es erstmals moglich die genaue Basensequenz eines DNA-Strangs

zu bestimmen.

Hierbei wird die zu sequenzierende DNA-Probe in vier Teile aufgeteilt, denen jeweils
eine der vier DNA-Basen in Form von radioaktiv markierten synthetischen Nukleotiden,
sowie anteilig einige modifizierte Nukleotide dieser Base hinzugefiigt werden. Die jeweils

anderen drei Basen werden als unmarkierte und unmodifizierte Nukleotide hinzugegeben.
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In jedem Probengemisch ist also eine andere Base markiert und zum Teil auch modifiziert.

Wie bei der natiirlichen DNA-Replikation (siche Kap. wahrend der Zellteilung
kann die Proben-DNA durch Hinzugabe der DNA-Polymerase I kopiert werden. Dabei wer-
den auch die radioaktiv markierten Nukleotide in den kopierten Strang eingebaut. Die Ko-
piervorginge starten jeweils an einem kleinen Fragment mit bekannter DNA-Sequenz, dem
sog. Primer. Auch die Primer werden vorab den Probengemischen beigefiigt. Der Primer
bindet komplementér an die Ausgangs-DNA der Probe und ermdglicht dadurch schliefslich
die Bindung der DNA-Polymerase. Diese fahrt vom Primer aus am Ausgangsstrang ent-
lang und fiigt dabei zu jeder Base des Ausgangsstrangs ein Nukleotid mit komplementérer
Base an die Kopie an. Wird dabei eines der modifizierten Nukleotide eingefiigt, so kann im
néchsten Schritt kein weiteres Nukleotid mehr an den kopierten Strang angefiigt werden
und der Synthesevorgang wird abgebrochen. Dadurch entstehen multiple, radioaktiv mar-
kierte DNA-Fragmente unterschiedlicher Linge. In jedem der Probenansétze enden diese
Fragmente mit der selben Base, da nur eine der vier Basen in modifizierter Form hinzuge-

geben wurde.

Die vier Proben werden nun nebeneinander auf ein Gel aufgetragen. Da DNA nega-
tiv geladen ist, bewegt sie sich im elektrischen Feld zur Anode. Wird also an das Gel
ein elektrisches Feld angelegt, so werden die DNA-Fragmente durch das Gel bewegt. Klei-
nere Fragmente werden dabei schneller bewegt als grofere. Dadurch ist es moglich die
DNA-Fragmente der Proben entsprechend ihrer Lange aufzutrennen. Es entstehen im Gel
Anh&ufungen von Fragmenten gleicher Lange, die auch als Banden bezeichnet werden. Die
radioaktive Markierung der Banden kann auf Roéntgenfolie sichtbar gemacht werden. Bei
moderneren Verfahren ist die Markierung mit radioaktiven Isotopen durch Fluoreszenz-
farbstoffe abgelost worden. Da bekannt ist in welchen Proben welche der Basen markiert
ist, kann die DNA-Sequenz direkt aus der aufsteigenden Lange der DN A-Fragmente an den

Banden abgelesen werden.

1.2.2 PCR

Zunichst waren filir die Sanger-Sequenzierung grofse Mengen an Zellmaterial notwendig,
um daraus ausreichend DNA fiir sichtbare Banden auf dem Gel extrahieren zu kénnen.
Die Sequenzierung mit nur geringen DNA-Mengen war nicht moglich. Durch die Entwick-
lung des Verfahrens der Polymerasekettenreaktion (PCR, polymerase chain reaction) [I8]
gelang es schliefslich, aus einzelnen DNA-Abschnitten multiple Kopien herzustellen, so dass
auch kleinste DNA-Proben der Analyse zugénglich wurden. In modernen Verfahren ist es

dadurch inzwischen moglich an der DNA einer einzigen Zelle umfangreiche Analysen durch-
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zufiihren [19].

Auf den bereits beschriebenen Prozessen zur Herstellung einer Kopie mit modifizierten
Nukleotiden bei der Sanger-Sequenzierung basiert auch die Herstellung vielfacher, jedoch
unmodifizierter Kopien bei der PCR. Temperaturabhéngig wechseln hierbei mehrere Zy-
klen von Aufspaltung des DNA-Doppelstrangs, Primeranlagerung und DNA-Synthese ab.
Entscheidend hierbei war die Verwendung einer thermostabilen DNA-Polymerase (Taq-
Polymerase) [20]. Dadurch war es moglich mehrfach Zyklen wechselnder Temperaturen
nacheinander durchzufithren, ohne dass die fiir die Synthese notwendige Polymerase bei
hoheren Temperaturen zerstort wurde. Die verwendeten Primer binden auf beiden Strén-
gen am 3’-Ende der zu amplifizierenden DNA-Sequenz, so dass die DNA-Synthese auf
beiden Stréngen in 5’-3’-Richtung erfolgen kann. Im Gegensatz zur natiirlichen Replikati-
on entstehen somit keine Okazaki-Fragmente. Pro PCR-Zyklus ¢ verdoppelt sich die durch
die Primer eingegrenzte DNA-Sequenz, so dass die Anzahl der Kopien exponentiell mit 2¢

ansteigt.

Durch die PCR war es nun méoglich verstirkt Sequenzierungen durchzufithren und so die
Erbinformation verschiedener Spezies, allen voran das Genom des Menschen im Rahmen
des Human Genome Projects [21], zu sequenzieren und zu kartieren. Es entstanden grofse
Gendatenbanken (z.B. Ensembl genome database [22], UCSC Genome Browser), welche

die Referenzgenome vieler Spezies beinhalten.

1.3 Next Generation Sequencing

Durch die PCR wurde also der Weg bereitet, immer umfangreichere DNA-Sequenzierungen
durchfiihren zu kénnen und so wurden die Sequenzierungsverfahren in den darauffolgenden
Jahren zunehmend optimiert und parallelisiert [23]. Mit den heutigen Next-Generation-
Sequencing-Methoden [24, 25] kénnen auf geringsten DNA-Mengen kostengiinstig und im
Hochdurchsatzverfahren Sequenzierungen durchgefiihrt werden, die auch ohne vorherige
spezifische Kenntnisse iiber die zu sequenzierenden DNA-Bereiche méglich ist [26] . Hierzu

gehort unter anderem auch die RAD-Sequenzierung.

1.3.1 RAD-Sequencing

Die RAD-Sequenzierung findet vor allem im Bereich der Populationsgenetik, Okologie, Ge-
notypisierung und Evolutionsforschung Anwendung. Das Prinzip der RAD-Sequenzierung
basiert urspriinglich auf der Genotypisierung durch RAD-Marker [27]. Dies ermdglichte
das gleichzeitige Mapping natiirlicher Varianten und induzierter Mutationen bei verschie-

densten Organismen. RAD-Marker oder RAD-tags sind kleine DNA-Fragmente, die durch
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Verdau der DNA durch sogenannte Restriktionsenzyme entstehen.

Restriktionsenzyme sind molekulare Scheren, die in der Lage sind, die DNA an einer
spezifischen DNA-Sequenz zu schneiden. Je nach verwendetem Restriktionsenzym kénnen
die Schnittstellen beziiglich des DNA-Doppelstrangs glatt oder versetzt sein [28]. Bei glat-
ten Schnittstellen erfolgt die Aufspaltung beider DNA-Strénge an gleicher Position, so dass
die entstehenden DNA-Fragmente keine Uberhinge besitzen. Bei versetzten Schnittstellen
erfolgt die Auftrennung auf beiden DNA-Stringen an verschiedenen Positionen, so dass
bei den resultierenden DNA-Fragmenten einer der beiden Stringe gegeniiber dem anderen
langer hervorsteht. Diese liberstehenden Sequenzen an den Fragmentenden werden héufig
auch als sticky ends bezeichnet, da an ihnen besonders gut andere Sequenzen angefiigt
werden konnen. So werden beispielsweise fiir Sequenzierungen haufig Adaptersequenzen

zur Bindung an Primer der Sequenzierplatte benotigt [29].

Neben der Nutzung der entstandenen DNA-Fragmente als Marker erkannte man auch
bald die Vorteile ihrer Sequenzierung [30]. Aufgrund der bekannten Sequenz der Schnitt-
stellen der Restriktionsenzyme konnen die Adaptersequenzen insbesondere bei sticky ends
problemlos an die DNA-Fragmente gebunden werden. Die Adapter werden zusétzlich mit
Barcodesequenzen versehen, welche die untersuchten Individuen identifizieren. Dadurch
ist es moglich gepoolte Proben mit DNA-Fragmenten verschiedener Individuen gleichzei-
tig zu sequenzieren. Die dabei ausgelesenen kurzen DNA-Fragmente (Reads) lassen sich
dann tiber ihre Barcodesequenzen den einzelnen Individuen wieder zuordnen [31]. Die
gleichzeitige Analyse von Probengemischen verschiedener Individuen reduziert die Kosten
und den Zeitaufwand der Sequenzierung erheblich. Insbesondere fiihrt sie aber dazu, dass
die Sequenzierung bei allen Individuen unter gleichen Versuchsbedingungen stattfindet,
so dass die Reads der Individuen zuverldssiger mit einander vergleichbar sind. Durch die
Sequenzsperzifitdt der Restriktionsenzyme stammen die DNA-Fragmente bei evolutionér
eng beieinander liegenden oder gleichen Spezies in der Regel vom gleichen genomischen
Ort (Locus). Das Vorhandensein eines Referenzgenoms (siehe Kap. ist hierbei keine
Voraussetzung mehr, vielmehr kénnen durch statistische Analysen fiir jedes Individuum
mogliche Loci bestimmt [32] und hinsichtlich Varianten und Mutationen interindividuell
fiir Diversitdtsanalysen verwendet werden. Dies ermdoglicht auch Untersuchungen von Spe-
zies mit unbekanntem Genom. Auch das hier implementierte Tool NodeRAD [33] dient
der Identifizierung der Loci und des Genotyps der einzelnen Individuen (Kap. [2) und kann
in abgewandelter Form auch fiir den Vergleich verschiedener Individuen untereinander ge-

nutzt werden (Kap. [6]).

Fiir die Sequenzierung werden nur kleine Fragmente von wenigen hundert Basenpaaren

Lange verwendet, gréfiere Fragmente werden aussortiert. Dadurch kommt es zu deutlichen
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Verlusten bei den DNA-Fragmenten. Der Schritt der Grofienselektion kann jedoch durch
die Verwendung von zwei verschiedenen Restriktionsenzymen verbessert werden [34]. Bei
diesem auch als ddRADSeq (double digest RADSeq) bezeichneten Verfahren werden die
durch ein Restriktionsenzym erzeugten Fragmente an ihren Enden mit Adaptern versehen
und anschliefsend ein weiteres Mal mit einem anderen Restriktionenzym behandelt. Die neu
entstandenen freien Enden werden mit anderen Adapter belegt. Dadurch werden die Frag-
mente weiter verkleinert, so dass mehr Fragmente nach der Gréfenselektion zur Verfiigung
stehen und sequenziert werden kénnen. Hierbei konnen Restriktionsenzyme, die haufig im
Genom vorkommende Sequenzen schneiden, mit Restriktionsenzymen kombiniert werden,
die spezifisch fiir seltenere Sequenzen sind. Dadurch lésst sich eine bessere Steuerbarkeit

und hohere Genauigkeit des Verfahrens erreichen.

Die DNA-Fragmente stammen aus dem gesamten Genom, ohne dieses vollstindig ab-
zudecken. Jedes der Fragmente wird in der Regel mehrfach sequenziert, so dass von je-
dem Abschnitt multiple, identische Reads entstehen. Dabei kénnen in Abhéngigkeit vom
gewahlten NGS-Verfahren die Reads von nur einem Ende (single-end) oder von beiden
Enden aus (paired-end) sequenziert werden [29, 24] 25]. Durch die héhere Datendichte bei
der paired-end Sequenzierung lassen sich Uberlappungen der Reads und Sequenzierfehler

besser erkennen.

Wie bereits erwahnt, stammen die Reads von verschiedenen Loci des Genoms. An ei-
nem Locus kénnen innerhalb eines Individuums Unterschiede in der DNA-Sequenz der
Reads vorkommen. Ursache hierfiir ist die Ploidie des Chromosomensatzes. Der Mensch
und die meisten Tierarten sind diploid, d.h. es liegt ein zweifacher Chromosomensatz vor.
Jedes Chromosom ist in jeder Zelle doppelt vorhanden, wobei jeweils eines vom véterlichen
und eines vom miitterlichen Elternteil stammt (homologe Chromosomen). Die homologen
Chromosomen kénnen jedoch Unterschiede in der DN A-Sequenz aufweisen, so dass am glei-
chen Locus unterschiedliche Varianten auf den homologen Chromosomen vorliegen. Solche
Varianten eines Locus werden auch als Allele bezeichnet. Uber die verschiedenen Allele
kann der Genotyp bestimmt werden. Hierbei unterscheidet man Homo- und Heterozygo-
tie. Bei Homozygotie beziiglich eines Locus weisen die homologen Chromosomen an dieser
Stelle das gleiche Allel auf, bei Heterozygotie liegen dagegen unterschiedliche Allele vor.
Die Analyse der RADSeq-Daten durch NodeRAD ist fiir diploide Organismen vorgesehen.
Bei einigen wenigen Tierarten und haufiger bei Pflanzen kénnen auch mehr als nur zwei
Chromosomensitze vorkommen (Polyploidie). Um die Analyse polyploider Organismen zu
ermoglichen, sind weitere Anpassungen am zugrunde liegenden Model von NodeRAD not-

wendig (vgl. Kap. [6)).
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1.4 Sequenzierungsdaten und -formate

Fiir die Speicherung und Verarbeitung der Daten aus genetischen Analysen haben sich eine
Vielzahl verschiedener Formate fiir verschiedenste Anwendungsfélle etabliert. Daher soll
im Folgenden kurz auf die in dieser Arbeit verwendeten Formate und ihre Besonderheiten

eingegangen werden.

1.4.1 Reads

Die bei der Sequenzierung ausgelesenen kurzen Nukleotidsequenzabschnitte werden als
Reads bezeichnet. Sie werden bei NGS-Verfahren in der Regel im FASTQ-Format gespei-
chert. Fiir jeden Read sind dort vier Zeilen vorgesehen, wobei die erste Zeile Angaben
zur Identifikation des Reads und ggf. eine Beschreibung enthélt. In der zweiten Zeile be-
findet sich die bei der Sequenzierung ausgelesene Nukleotidsequenz. Die dritte Zeile kann
fiir weitere optionale Angaben und Beschreibungen verwendet werden. Und in der letzten
Zeile wird der Quality-String hinterlegt, der fiir jede Base der Readsequenz Angaben zur

Qualitédt der Sequenzierung beinhaltet.

1.4.2 Sequenzalignments

Hé&ufig werden fiir die Analyse von Sequenzierungsdaten sogenannte Alignments erstellt, bei
denen eine Readsequenz (Query) gegen eine andere Sequenz (Reference) verglichen wird. In
Abhingigkeit von ihren Ubereinstimmungen (Matches) und Unterschieden (Mismatches)
werden die Sequenzen einander zugeordnet. Ein solches Alignment im SAM/BAM-Format

wird auch in der vorliegenden Arbeit zur weiterfiihrenden Analyse verwendet.

Das SAM/BAM-Format enthélt unter anderem die ID’s der Query- und Reference-
Sequenzen, Informationen zur Basenqualitit, Readlénge und -sequenz, den sogenannten
CIGAR-String sowie verschiedene optionale Tags [35, [36], wie beispielsweise den NM-Tag,
der die Edit-Distanz angibt (vgl. Kap. . Die Edit-Distanz ist die mindestens notwen-
dige Anzahl von Ersetzungs-, Einfligungs- und Léschungsoperationen, um die Sequenz des
Source-Knotens in die Sequenz des Target-Knotens zu transformieren. Auf DNA-Ebene
entspricht dies den Punktmutationen im Sinne von Substitutionen, Insertionen und De-
letionen (vgl. Kap. . Der CIGAR-String hingegen ist eine kondensierte Darstellung
der Unterschiede zwischen Query- und Reference-Sequenz. Im SAM-Format werden darin
Matches mit M oder =, Mismatches mit X oder S, Insertionen mit I und Deletionen mit
D sowie jeweils mit der Anzahl der betroffenen Basen codiert (siehe auch Kap. . Aus
ihrer Summe mit Ausnahme und abziiglich der Deletionen ergibt sich die Readldnge. So
ergibt beispielsweise der CIGAR-String 69 = 1X24 = ein Matching der ersten 69 Basen

des Queryreads beim Abgleich mit dem Referenzread, anschliefend ist bei einer Base ein
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Mismatch aufgetreten und schlieklich folgen 24 Basen die auf den Referenzread matchen.
Die Readlange betrégt somit insgesamt 94 Basen und die Edit-Distanz im NM-Tag besitzt
den Wert 1.

Daneben gibt es weitere Darstellungsmoglichkeiten von Verdnderungen der Queryse-
quenz gegeniiber der Referenzsequenz. So kénnen im cs-Tag des SAM-Formats verkiirzt
(short) oder vollstéandig mit Angabe der gesamten Readsequenz die genauen Verdnderun-
gen mit Bezeichnung der betreffenden Basen (long) angegeben werden. Beziiglich des oben
genannten Beispiels kann der dazugehorige short cs-Tag 69  tc : 24 lauten und zeigt damit

an, dass nach Base 69 ein Basenaustausch von Thymin gegen Cytosin erfolgt ist.

Beim BAM-Format handelt es sich um eine komprimierte Binérdatei [35] mit der glei-
chen Information wie sie in einer SAM-Datei enthalten ist. Mit géngigen Tools, wie bei-

spielsweise Samtools-view [36], konnen beide Formate in einander umgewandelt werden.

1.4.3 Varianten

Das Variant Call Format (VCF, [37]) ist das Standardformat fiir die Speicherung von Daten
genetischer Varianten. Neben einem Header, in dem sich Metadaten sowie Beschreibungen,
Filter und Spezifikationen einzelner Spalten befinden konnen, gibt es tabulatorgetrennt acht
erforderliche Spalten (CHROM, POS, ID, REF, ALT, QUAL, FILTER, INFO) sowie die
optionale Spalte FORMAT und beliebig viele optionale Spalten fiir die einzelnen Proben.
Die Spalte CHROM gibt die Bezeichnung des Chromosoms an, auf dem sich die betref-
fende Variante befindet. In der Spalte POS wird die Position der ersten Base der Variante
angegeben. Die Spalte ID kann weitere Identifikatoren enthalten. In REF wird die Referenz-
sequenz und in ALT eine alternative Sequenz hinterlegt. Diese beiden Spalten spezifizieren
somit die Sequenzunterschiede einer Variante. Angaben zur Qualitdt der detektierten Va-
rianten finden sich in der Spalte QUAL. Angewendete Filter werden in der Spalte FILTER
aufgefiihrt. Unter der Spalte INFO koénnen zudem weitere Eigenschaften der Variante in
Form von Key-Value-Paaren hinterlegt werden, die sich auf sdmtliche Probenspalten be-
ziehen. In der Spalte FORMAT konnen ein oder mehrere Flags gesetzt werden, die in den
Probenspalten fiir jede Probe individuell angegeben werden. So zeigt beispielsweise das

Flag “GT” an, dass in den Probenspalten Angaben zum Genotyp eingetragen werden.
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Analyse von RAD-Seqg-Daten

2.1 Problemstellung

Ausgangsmaterial fiir RAD-Seq-Analysen sind die Reads aus in der Regel gepoolten Pro-
bengemischen mehrerer Individuen. Durch entsprechende Barcodemarkierungen kénnen die
Reads den einzelnen Individuen zugeordnet werden. Die Verwendung gepoolter Probenge-
mische macht das Verfahren kostengiinstiger und zeitsparender als die meisten anderen
NGS-Verfahren. Die Reads stammen aus dem gesamten Genom, wobei sie nur kleinere
Sequenzabschnitte zwischen den Schnittstellen der Restriktionsenzyme représentieren und
damit nicht das gesamte Genom abbilden. Ein deutlicher Vorteil des Verfahrens besteht
darin, die Reads ohne Kenntnis eines Referenzgenoms moglichen Loci zuordnen zu kénnen.
Auch die Loci und ihre Sequenz sind somit anfangs unbekannt und werden erst durch die

Analyse ermittelt.

Das RAD-Sequencing-Verfahren bedingt, dass durch die Restriktionsenzyme die DNA
nur innerhalb spezifischer Sequenzen geschnitten wird und dass durch PCR und Sequenzie-
rung mehrere Reads erzeugt werden, die jeweils vom gleichen Locus stammen. Das hier im-
plementierte Tool NodeRAD [33] stellt einen Prototypen dar, der im Gegensatz zu derzeit
etablierten RADSeq-Tools, wie beispielsweise dem Tool Stacks [38], mit Hilfe von nur zwei
Parametern diese Zuordnung realisiert. Das Clustering der Reads sowie die Identifizierung
und Locizuordnung sollen dabei unter Beriicksichtigung der Ploidie ohne weiteres Vor-
wissen allein auf Grundlage der Sequenzierfehlerrate und Heterozygotiewahrscheinlichkeit
erfolgen. Die ermittelten Loci sollen fiir anschliefende Diversitdtsanalysen zur Verfiigung

stehen.

14
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2.2 Formale Definition der Problemstellung

Gegeben sei eine Menge von Reads eines Individuums D = (sy,...,sn) € {4, C, G, T, }*"
mit der Readldnge k. In den Reads sind zudem fiir jede Base Informationen zur Qualitét der
Sequenzierung @ = (q1,-..,q9m) € [0, 1]km enthalten. Weiterhin seien fiir Substitutionen,
Insertionen und Deletionen die Heterozygotiewahrscheinlichkeiten 7 = (9sup, Mins, Mder) und
fiir Indels die Sequenzierfehlerraten € = (€5, €4e1) gegeben. Ebenso ist die Ploidie ¢ des
untersuchten Organismus bekannt. In der vorliegenden Arbeit wird im Model und beim
implementierten Prototypen ein diploider Chromosomensatz vorausgesetzt, fiir hherploi-

de Organismen ist eine Anpassung hinsichtlich des Sequenzalignments notwendig (siehe
Kap. @

Ziel ist die Zuordnung der Reads zu den Loci unter Beriicksichtigung von € und 7 so-
wie die Ausgabe der Menge der ermittelten Loci mit den Sequenzen der beteiligten Allele.
Dabei soll die Menge von Loci gefunden werden, welche die beobachteten Reads am besten
erkldren kann, das heifst welche die hochste Wahrscheinlichkeit in Zusammenschau mit e

und 7 besitzt.

2.3 Losungsansatz und Modell

Das Problem wird als gerichteter Graph betrachtet (siehe Kap. , dessen Knoten die
einzelnen Reads beinhalten und dessen Kanten auf einem Sequenzalignment der Reads ba-
sieren. Fiir die Zuordnung der Reads soll das Problem in Teilprobleme aufgeteilt werden, fiir
jedes Teilproblem wird dann eine Lésung ermittelt. Der Graph wird daher entsprechend sei-
ner Zusammenhangskomponenten partitioniert. Die in einer Zusammenhangskomponente
vorkommenden Sequenzen werden in Abhéngigkeit von konfigurierbaren Schwellenwerten
als Kandidatenallele betrachtet und jeweils mit sdmtlichen Reads der Zusammenhangs-
komponente verglichen. Dabei sollen diejenigen Allele identifiziert werden, von denen die
ibrigen Reads der Komponente am wahrscheinlichsten durch Sequenzierfehler entstan-
den sind (Kap. . Die Likelihoodberechnung hierfiir wird durch die Basenqualitét der
Reads und Sequenzierfehlerrate bestimmt und erfolgt iiber alle Kombinationen méglicher

Héufigkeitsverteilungen der Allele (Allele-Fractions).

Die Allele-Fraction mit der héchsten Likelihood ©,,4, 1n soll anschliefend fiir die Zu-
ordnung der Loci verwendet werden (Kap. [2.3.4). Hierfiir wird die Likelihood fiir alle Loci-
Kombinationen bestimmt, welche zu der ermittelten @max_lh passen. Fiir die Berechnung
der Likelihoods der Locizuordnung werden die Heterozygotiewahrscheinlichkeiten verwen-

det. Die Loci-Kombination mit der groften Likelihood wird schlieflich als Lésung der
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betreffenden Zusammenhangskomponente ausgegeben.

Fiir jede Zusammenhangskomponente wird auf diese Weise die wahrscheinlichste Lo-
sung ermittelt, deren Komposition von Loci die beobachteten Reads innerhalb der Zusam-
menhangskomponente am besten erklaren kann. Die Loci mit maximaler Likelihood aus
allen Zusammenhangskomponenten werden schliefslich durch NodeRAD im VCF-Format
ausgegeben. Eine Ubersicht der einzelnen Schritte des Workflows findet sich in
Die dort dargestellten Schritte werden im Folgenden néher erlautert.

2.3.1 Graph und Zusammenhangskomponenten

Im Preprocessing erfolgt die Zuordnung der Reads zu den einzelnen Individuen und die
Entfernung der Barcodes aus den Sequenzen des Workflows). Anschliefsend wird
in aus den Reads ein paarweises Sequenzalignment mit Hilfe des Tools Minimap2
[42] erzeugt. Hierbei werden alle Reads miteinander verglichen und bei ausreichender Ahn-
lichkeit ihrer Sequenzen einander zugeordnet. Zusétzlich werden durch Minimap2 die Edit-

Distanzen zwischen den jeweils miteinander verglichenen Readsequenzen bestimmt.

Wie bereits einleitend erwihnt, wird das Problem als gerichteter Graph G = (V, E) mit
der Knotenmenge V' und der Kantenmenge E betrachtet des Workflows). Die
Knoten entsprechen dabei den einzelnen Reads. Auf Grundlage des von Minimap2 erzeug-
tem Sequenzalignment werden die Knoten der Reads durch Kanten verbunden. Die Kanten
des Graphen représentieren somit den Vergleich der Sequenzen der beiden angrenzenden
Reads. Die Anzahl der Kanten kann zuséatzlich durch die von Minimap2 bestimmten Edit-
Distanzen reguliert werden. Diese soll iiber einen konfigurierbaren Schwellenwert flexibel
wahlbar sein und ermoglicht ein zusétzliches Filtern der Kanten zugunsten von Laufzeit
und Effizienz.

Da aufgrund des Sequenzalignments nur Reads miteinander verbunden werden, deren
Sequenzen eine gewisse Ahnlichkeit zueinander aufweisen und da die RAD-Sequencing-
Daten fiir gewohnlich mehrere Loci beinhalten, ist der Graph in der Regel nicht zusam-
menhangend. Dies erméglicht eine Unterteilung des Gesamtproblems in kleinere Teilproble-
me durch Betrachtung der einzelnen Zusammenhangskomponenten des Graphen ([Schritt]
5). Fiir diese Teilprobleme wird dann nach Losungen gesucht. Da sich die Konstellati-
on der Zusammenhangskomponenten direkt aus dem Sequenzalignment ergibt, sind die
so entstandenen Cluster nicht notwendiger Weise nur einem einzigen Locus zuzuordnen.

Vielmehr kénnen die einzelnen Zusammenhangskomponenten auch jeweils mehrere Loci
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beinhalten.

2.3.2 Approximation von PairHMM mittels Minimap2-Alignments

Um die wahrscheinlichsten Allele aus der Menge der Reads zu identifizieren und schlieft-
lich den wahrscheinlichsten Loci zuordnen zu kénnen, muss ein paarweiser Vergleich der
Readsequenzen hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit zueinander erfolgen. Bei der Ermittlung der
wahrscheinlichsten Allele werden hierfiir alle Reads mit den infrage kommenden Allelen
verglichen (sieche Kap. [2.3.2)). Bei der Ermittlung der wahrscheinlichsten Loci erfolgt ein
paarweiser Vergleich der Allele untereinander (siehe Kap. . Die Kanten des Graphen
reprisentieren somit den Vergleich zweier Sequenzen, ihre Gewichtung soll die Ahnlich-
keit zwischen den Sequenzen beschreiben. Diese Ahnlichkeit kann durch die Likelihood
ausgedriickt werden, dass die jeweils betrachtete Sequenz (Querysequenz) aus der Ver-
gleichssequenz (Referenzsequenz) entstanden ist. Die Kanten des Graphen verlaufen von

der Query- zur Referenzsequenz, wobei die Likelihood der Kantengewichtung entspricht.

Die Bestimmung der Likelihood fiir die Kantengewichtung lasst sich durch ein pair Hid-
den Markov Model (pairHMM) [43] realisieren. Das beobachtete Ergebnis der Referenzse-
quenz wird dabei durch Abfolgen von Mismatch-, Insertions- und Deletions-Operationen
der Querysequenz erklart (Evaluationsproblem). Jede dieser Operationen stellt einen Zu-
stand dar, der Ubergang zwischen den Zustinden wird {iber Wahrscheinlichkeiten abge-
bildet. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Base aus einem bestimmten Zustand heraus tat-
sdchlich emittiert wird, d.h. in der Readsequenz zu beobachten ist, wird iiber die Emis-
sionswahrscheinlichkeiten abgebildet. Die Zusténde selbst sind allerdings nicht direkt be-
obachtbar. Die moéglichen Kombinationen von Zustandsiibergdngen, die zum beobachteten
Ergebnis der Referenzsequenz fiithren, konnen aber errechnet und als Matrix dargestellt
werden. In der Matrix kénnen dann die Pfade ermittelt werden, deren Zustandssequen-
zen geeignet sind, die Querysequenz in die Referenzsequenz zu transformieren. Aus den
Zustandsiibergangs- und Emissionswahrscheinichkeiten dieser Pfade kann dann die Ge-
samtlikelihood bestimmt werden, dass die Querysequenz aus der Referenzsequenz entstan-

den ist. Diese Likelihood entspriche beim pairHMM der Kantengewichtung des Graphen.

Die Bestimmung der Kantenwahrscheinlichkeiten mittels pairHMM ist sehr rechenin-
tensiv und wirkt sich entsprechend ungiinstig auf die Laufzeit aus [43, [44]. Stattdessen
kann das durch Minimap2 generierte Sequenzalignment bei diploiden Organismen als Ap-
proximation des pairHMM verwendet werden. Minimap2 fiihrt ebenfalls einen paarweisen
Vergleich der Readsequenzen durch. Reads mit hoher Ahnlichkeit zueinander werden in

das Alignment aufgenommen. Das Ergebnis ist ein Mapping derjenigen Reads, die eine
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hohe Wahrscheinlichkeit besitzen, durch Sequenzierfehler, Variationen oder Mutationen
aus einem gemeinsamen Allel hervorgegangen zu sein. Dieses Mapping entspricht dem
wahrscheinlichsten Pfad der pairHMM-Matrix. Da der Pfad mit maximaler Likelihood oh-
nehin das Ergebnis des pairHMM dominiert, geniigt es, die Likelihood dieses Pfades als
Kantengewichtung zu betrachten. Somit basieren die Kanten des Graphen auf den Wahr-

scheinlichkeiten des Sequenzalignments.

Das durch Minimap2 generierte Sequenzalignment kann daher als Approximation des
pairHMM betrachtet werden, so dass es geniigt iiber diesem Alignment die Likelihood Lj;
hinsichtlich des Sequenzierfehlerrate bei der Auswahl der Allele (siehe Kap. bzw.
hinsichtlich der Heterozygotiewahrscheinlichkeiten bei der Zuordnung der Loci (siehe Kap.
2.3.4]) zu berechnen. Diese Likelihoodberechnungen sollen zur besseren Veranschaulichung
des Modells bereits an dieser Stelle besprochen werden, auch wenn dadurch einige Schritte

des Workflows vorweg genommen werden.

Likelihoodberechnung der Allele bei einem gegebenen Read

Um in Kap. die Wahrscheinlichkeit zu bestimmen, dass ein Read mit der Readse-
quenz s, und der Fehlerrate € tatséchlich aus einem bestimmten Allel hervorgegangen ist
des Workflows), muss die Sequenzierfehlerrate einbezogen werden. Da der durch
Minimap2 ermittelte wahrscheinlichste Pfad in der Regel die Gesamtlikelihood des pair-
HMM dominiert, geniigt es, sich fiir die folgenden Likelihoodberechnungen auf diesen zu
beschranken. Die wahrscheinlichste Zustandssequenz des approximierten pairHMM lésst
sich daher dem CIGAR-String des Minimap2-Alignments entnehmen. Fiir jede Base der
Querysequenz wird in Abhéngigkeit von den Operationen des CIGAR-Strings die Sequen-

zierfehlerrate auf unterschiedliche Weise in die Likelihoodberechnung einbezogen.

Bei einem Match sind beide Basen aus Query- und Referenzsequenz identisch. Daher
ergibt sich die Wahrscheinlichkeit L,,qtch, dass es sich bei der Querysequenz an Position ¢
tatsdchlich um die korrekte Base handelt allein aus der Fehlerrate. Die geschéitzte Fehlerrate
p; lasst sich anhand der Basenqualitdt des Reads nach bestimmen (vgl. Kap. |3.4.2)).

Die resultierende Likelihood der Base wird um diese Fehlerrate reduziert:

Lmatch =1- bi (2_1)

Fiir Insertionen und Deletionen werden empirisch ermittelte Sequenzierfehlerraten €;,s und

€4e; verwendet [45]:

Lindel € {€ins: €del } (2-2)
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Bei Substitutionen ergibt sich die Sequenzierfehlerrate ebenfalls aus der geschitzten
Fehlerrate p; im Bezug auf die Basenqualitét des Queryreads gguery. Die Likelihood Ly,
dass anstelle der sequenzierten Base tatsdchlich eine der drei anderen Basen vorliegt, ent-
spricht dabei 1/3 der geschétzten Fehlerrate [46].

1
Lsuwp = g ©Di (2‘3)

Die Likelihood pairHM M 4,.,.,, (Squery | Sref), dass der Queryread aus dem Refe-
renzread allein durch Sequenzierfehler entstanden ist, errechnet sich schlieflich aus dem
Produkt der Likelihoods L; € {Lyatch, Lindel; Lsup} fiir jede Position i der Sequenz des

Queryreads sguery im Vergleich zum Referenzread s, .

k

pairHM Me g,.,c., (Squery | Sref) = H Li (2-4)
i=1

Durch die Beriicksichtigung der Basenqualitat flielen Sequenzierfehler mit geringerer
Likelihood in die weitere Berechnung ein. Folglich wird auch die Likelihood bei der spéte-
ren Loci-Zuordnung fiir Reads mit Sequenzierfehlern geringer ausfallen. Dadurch sinkt die
Wahrscheinlichkeit, eine bessere Likelihood bei der spéteren Loci-Zuordnung unter Ein-
schluss eines Reads mit Sequenzierfehlern zu erreichen, als ohne diesen Read (siehe Kap.
. Insgesamt wird somit der Einfluss von Reads mit Sequenzierfehlern reduziert.

Likelihoodberechnung bei der Zuordnung der Allele zu moéglichen Loci

Ein weiteres Mal wird auf die Approximation des pairHMM durch Minimap2 in Kap.
zuriickgegriffen, um die Menge der wahrscheinlichsten Allele einer Zusammenhangskom-
ponente sinnvollen Locikombinationen zuordnen zu kénnen des Workflows).
Hierfiir konnen bei diploiden Spezies die Allele ebenfalls paarweise unter Beriicksichtigung
der Hetereozygotiewahrscheinlichkeiten 7,5, ins und 74e; miteinander verglichen werden.
Auch hier wird die Sequenz eines der Allele (Query) gegen die Sequenz ein anderes Allels
(Referenz) verglichen. Entsprechend den Operationen des CIGAR-Strings wird die Like-

lihood fiir jede Position ¢ der Querysequenz bestimmt.

Im Falle eines Matches senken sédmtliche Heterozygotiewahrscheinlichkeiten die Like-
lihood Linatch, dass beide Allele vom gleichen Locus stammen (Formel (2-5)).

Lmatch =1- (nsub + Nins + ndel) (2'5)

Bei einem Mismatch entspricht die Likelihood L,,;smatcn der Heterozygotiewahrscheinlich-
keit 7 der betreffenden Mutationsart, also 7, fiir Substitutionen , 7;,s fiir Insertionen

bzw. 14e; bei Deletionen.
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Lmismatch € {nsubv Tins ndel} (2_6)

Die Wahrscheinlichkeit pairH M M, (a;,

des paarweisen Vergleichs zweier
J,query

‘ aljﬂ»ef)

Allele hinsichtlich eines Locus [; errechnet sich wieder aus dem Produkt der Wahrschein-

lichkeiten L; € {Lmatchs Limismaten} der einzelnen Basen:

paZTHMMn (alquueTy | alj,v‘cf) R H L'L (2_7)

2.3.3 Allele-Fractions mit maximaler Likelihood
Bestimmung der Kandidatenallele

Um spéter die Allele zu identifizieren, von denen die beobachteten Reads einer Zusammen-
hangskomponente am wahrscheinlichsten stammen, muss zunéchst die Menge der Kandida-
tenallele A = (a1,...,a,) € {A, C, G, T, }*" bestimmt werden (Schritt 6 des Workflows).
Bei groferen Clustern ist davon auszugehen, dass die Sequenzen solcher Kandidatenal-
lele mehrfach in den Reads auftauchen. Um den Aufwand der Likelihoodberechnung bei
grofkeren Clustern anpassen zu kénnen, soll es moglich sein, selten auftretende Sequenzen
herauszufiltern. Dies geschieht {iber Grenzwerte, welche die Mindestgrofse der Cluster und

die Mindesthéufigkeiten von Kandidatenallelsequenzen beriicksichtigen sollen.

Uber der Menge der Kandidatenallele sollen nun mégliche Allelkombinationen erzeugt
werden , die spéter den Loci zugeordnet werden. Dabei sollen nach dem Maximum-
Parsimony-Prinzip unnétige und unmogliche Allelkombinationen eingespart werden. Die
Lénge dieser Kombinationen, also die erwartbare Anzahl von Allelen ngyjjejes, die auf einen
oder mehrere Loci verteilt sind, ergibt sich dabei aus der Anzahl der Kandidatenallele n¢q5q
und der Ploidie ¢. Ist die Ploidie ¢ hoher als die Anzahl der Kandidatenallele, so muss es
mindestens genauso viele und bei Homozygotie auch mehrfach vorkommende Allele geben,
damit die Ploidie erfiillt werden kann. Es muss somit gelten ngjjeres = ¢. Wurden dagegen
mehr Allele beobachtet als aufgrund der Ploidie moglich sind und die Ploidie ist Teiler von
Neand, SO konnen alle beobachteten Allele auch tatséchlich vorkommen, da die Zusammen-
hangskomponente auch mehrere Loci enthalten kann. Und es gilt dann ngyeles = Neand- Ist
dagegen die Anzahl der beobachteten Allele héher als die Ploidie, aber nicht ganzzahlig
durch die Ploidie teilbar, so muss die Anzahl der Allele entsprechend erhdht werden. Das
heifst, es miissen tatséchlich so viele Allele vorkommen, dass eine korrekte Ploidie erreicht
wird, dass also die Ploidie eine Teiler von ngjees wird. Die Anzahl der Allele muss somit

um die Ploidie abziiglich des Restes aus der Restdivision d = ncqnqg mod ¢ erhéht werden.
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o, ® > Neand
Nalleles = Neand + @ —d, ¢ < Negna N d 7& 0 (2'8)
Necand; qb < Necand ANd=0

Die Zusammenhangskomponenten konnen auch mehrere Loci enthalten, so dass in ihnen
die einzelnen Allele mehrfach in verschiedenen Loci oder homozygot innerhalb eines Locus
vorkommen koénnen. Hinsichtlich der Allelkombinationen miissen also Wiederholungen der
Allele erlaubt sein. Dies bedingt unterschiedliche Haufigkeiten der Kandidatenallele inner-
halb der Allelkombinationen. Fiir jede Allelkombination werden in des Workflows
die relativen Haufigkeiten der darin enthaltenen Allele bestimmt. Diese reprasentieren die
Hé&ufigkeitsverteilung der Allele der jeweiligen Kombination und werden im Folgenden als
Allele-Fractions oder VAFs bezeichnet.

Bestimmung der Likelihood eines Alleles im Bezug auf einen Read

Fiir jeden Read wird nun in des Workflows die Wahrscheinlichkeit bestimmt,
dass er aus einem bestimmten Allel allein durch Sequenzierfehler hervorgegangen ist. Die
genaue Berechnung der Likelihood wurde in Kap. bereits vorgestellt.

In Zusammenschau mit Formel (2-4]) ldsst sich beim paarweisen Vergleich eines Reads
mit der Sequenz s, und dem Kandidatenallel a; € A die Likelihood Pr(T = s, |S = a;,€)

unter Beriicksichtigung der Fehlerrate e wie folgt errechnen:

Korollar (Likelihood eines Kandidatenallels gegeben ein Read).

Pr(T = s, | S = ai, €) = pairHM M, 4, (a;, sr) (2-9)

Bestimmung der Likelihood einer Allele-Fraction im Bezug auf einen Read

In des Workflows wird anschlieftend die Wahrscheinlichkeit ermittelt, einen be-
stimmten Read s, anhand einer gegebenen Allele-Fraction ©; = (61,...,6,) € [0,1]", mit
N = Neand, 20 beobachten. Hierzu wird die in Formel ermittelte Likelihood auf die
relativen Héaufigkeiten aller Kandidatenallele (61, ...,0,) der Allele-Fraction bezogen.

Da eine Zusammenhangskomponente auch mehrere Loci enthalten kann, sollen nun
die Fractions in einer moglichen Menge von Loci ermittelt werden. Die Likelihood einer
gegebenen Allele-Fraction ergibt sich aus einem Urnenmodell dhnlich dem einer Multino-
mialverteilung. Jedem Allel wird eine Kugelfarbe zugeordnet, die Haufigkeit der Kugeln

einer Farbe entspricht der Fraction 6; des betreffenden Allels. Die Wahrscheinlichkeit s, zu
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ziehen ergibt sich dann entsprechend Korollar (2-10]).

Korollar (Likelihood einer Allele-Fraction gegeben ein Read).

Pr(s,|©=01,...,0,) =Y 6;-Pr(T =s,|5 =ajec) (2-10)
=1

Bestimmung der Likelihood einer Allele-Fraction im Bezug auf alle Reads

SchlieRlich soll in die resultierende Likelihood einer Allele-Fraction in Zusam-
menschau mit allen Reads bestimmt werden. Die Unsicherheit bei der Zuordnung der Reads
wird dabei durch die relativen Haufigkeiten in der Allele-Fraction abgebildet und an die spé-
tere Loci-Zuordnung (Kap. [2.3.4]) weitergereicht. Sei L eine mogliche Loci-Verteilung, die
durch die gegebene Allele-Fraction abgebildet wird und D = (s1,...,s,) € {A,C, G, T}*"
die Menge der Readsequenzen. Die moglichen Loci im Bezug auf die beobachteten Reads
der Zusammenhangskomponente ergeben sich dann aus der Likelihood Pr(D |©) der Allel-
Fraction © iiber allen Readsequenzen D. Dies lésst sich als Produkt der Likelihoods

Pr(s, |©) der Allele-Fractions fiir jeden Read formulieren:

Korollar (Likelihood einer Allele-Fraction gegeben alle Reads).

L(©=61,...,60|D)=Pr(D|©®=06,...,60) = [[ Pr(s,|©=061,...,6,)  (2-11)
r=1

Die [Schritte 9| [I0] und [11] des Workflows werden fiir alle Allele-Fractions jeder Zusam-
menhangskomponente durchgefiihrt. Fiir jedes Kandidatenallel jeder Allel-Fraction wird so
die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass die Reads der Zusammenhangskomponente aus den
einzelnen Kandidatenallelen entstanden sind. Da nur die Fehlerrate e einbezogen wurde,
konnen alle dabei entstandenen Abweichungen ausschlieklich auf Sequenzierfehlern beru-
hen. Um diejenige Allel-Fraction zu wéahlen, deren Verteilung der Kandidatenallelsequen-
zen anhand der beobachteten Reads am wahrscheinlichsten ist, wird in aus der

Menge der errechneten Likelihoods aller Allele-Fractions das Maximum bestimmt.

2.3.4 Locuszuordnung mit maximaler Likelihood

In diesem Kapitel sollen die in der Allel-Fraction mit maximaler Likelihood ©,40 1n =
(01,...,0,) € [0,1]" vorkommenden Allele A4z 15 mit 6; # 0 den moglichen genomischen

Loci zugeordnet werden.
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Bestimmung Likelihood aus dem Vergleich zweier Allele

Um die Wahrscheinlichkeit zu bestimmen, inwieweit die einzelnen Allele aus A4 1n hin-
sichtlich der Heterozygotiewahrscheinlichkeiten miteinander in Beziechung stehen, werden
die Allele aus Amax_lh paarweise miteinander verglichen. Dies wurde bereits in Kap. m

beschrieben.

In Zusammenschau mit Formel (2-7)) ergibt sich fiir [Schritt 15| die Wahrscheinlichkeit
Pr(T = ap,

2 S = ai n), dass zwei Allele ai; , und ai; , vom gleichen Locus [; stammen:

Korollar (Likelihood des paarweisen Vergleichs zweier Allele).

Pr(T =a,, S=a,,,n) = pairHMM,(a;,,a,_,) (2-12)

J J

Moégliche Locikombination und die Indikatorfunktion

Wie bereits erwéhnt, konnen in Abhéngigkeit von der Ploidie ¢ und der Anzahl der Kan-
didatenallele n.4,q auch mehrere Loci in einer Zusammenhangskomponente vorkommen.
Zunichst miissen daher in des Workflows alle denkbaren Loci-Kombinationen
gebildet werden. Hierfiir werden die Permutationen iiber den zuvor bestimmten Allelkom-
binationen gebildet (Kap. . Jede Permutation wird dann entsprechend der gegebenen
Ploidie zu Loci gruppiert. Dies wird in Kap. niher ausgefiihrt. Jede Loci-Kombination

kann hierdurch einen oder mehrere Loci beinhalten.

Fiir jede Loci-Kombination muss nun gepriift werden, ob sie die durch O, 1 er-
mittelte wahrscheinlichste Haufigkeitsverteilung der Kandidatenallele erfiillen kann. Die
absolute Héufigkeit jedes Kandidatenallels aus A4, 1 muss dabei, unter Beriicksichti-
gung der zu erwartenden Anzahl von Allelen ngjeies und der Ploidie ¢, zur Haufigkeit des
entsprechenden Allels in der Loci-Kombination passen. Die Uberpriifung wird durch eine
Indikatorfunktion z; € [0,1] in realisiert. Diese nimmt den Wert 1 an, wenn
die Anzahl der einzelnen Kandidatenallele A = (aq,...,a,) in einer Loci-Kombination
Le{le ]Nﬁn |j=1,...,9} jeweils ihren absoluten Héufigkeiten in ©,,q, 15 entspricht,
andernfalls gjﬂt z; = 0. Jede Loci-Kombination wird dabei als Tupel von Indizes einer

lexikographisch sortierten Liste der Kandidatenallele dargestellt.

Korollar (Indikatorfunktion).

n
= 1_[1 12?:1 PO L =i=0i-9-¢ (2_13)
=
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Bestimmung der Likelihood der Loci-Kombinationen

Fiir jede Loci-Kombination L, welche die ermittelte Allele-Fraction mit maximaler Like-
lihood © erklaren kann, wird schliefslich in die Wahrscheinlichkeit bestimmt,
dass die enthaltenen Allele A bei gegebenen Heterozygotiewahrscheinlichkeiten in dieser
Konstellation der Loci vorliegen. Die Likelihood errechnet sich dabei aus dem Produkt der

paarweisen Allelkombinationen fiir jeden Locus I; der gegebenen Loci-Kombination.

Korollar (Likelihood einer Loci-Kombination).

g
Pr©,AIL={li=1,....g) =z [[Pr(T =ay,, S =a,,) (2-14)
j=1

Aus der Ergebnismenge der Likelihoods moglicher Loci-Kombinationen wird in
fiir jede Zusammenhangskomponente die Losung mit maximaler Likelihood ausgewahlt. Sie
spiegelt die wahrscheinlichste Loci-Zuordnung der Komponente anhand der beobachteten
Reads wider. Die Losungen aus allen Zusammenhangskomponenten werden in

mit ihren Sequenzen und dem Genotyp in eine Datei im VCF-Format geschrieben.



Kapitel 3
Implementierung

Fiir das in Python implementierte RAD-Sequencing-Tool, NodeRAD, wurde zur Workflo-
wintegration das Workflow-Management-System Snakemake verwendet [47, 48]. Die ein-
zelnen Analyseschritte werden dabei iiber Regeln abgebildet. Fiir jede Regel konnen neben
dem zu verwendenden Script oder Shell-Kommando sowie den Pfadangaben fiir In- und
Output auch zusétzliche Optionen festgelegt werden. Dazu gehoren beispielsweise Angaben
zu Parametern bzw. Argumenten fiir die verwendeten Tools, Pfadangaben fiir Log-Dateien

oder die Anzahl der zu verwendenden Threads.

Als Input benétigt der Workflow eine Datei im FASTQ-Format (siehe Kap. , wel-
che die single-end Reads der verschiedenen Individuen mit ihren IDs, der Basensequenz
und Angaben zur Basenqualitat enthélt. Des Weiteren ist eine Tabelle im tsv-Format er-
forderlich, in der die Zuordnung der Probennamen zu den Individuen und ihren Barcode-
Sequenzen definiert ist. Nach dem Preprocessing, der Qualitdtskontrolle der Reads und
dem Sequenzalignment erfolgt die RAD-Seq-Analyse durch NodeRAD. Hierbei werden die
Wahrscheinlichkeiten der Allele-Fractions und der méglichen Loci bestimmt. Die Loci mit
der héchsten Wahrscheinlichkeit werden schliefslich mit den Sequenzen ihrer Allele in einer

Datei im Variant Call Format (VCF) ausgegeben.

Der Source Code von NodeRAD kann unter [https://github.com/AntonieV /NodeRAD|

eingesehen werden.

3.1 Preprocessing

Im Preprocessing werden durch das Tool Cutadapt [49] die Reads jedes Individuums
anhand ihrer Barcodesequenzen identifiziert und extrahiert (Demultiplexing). Hiernach

werden die Barcodesequenzen entfernt (ITrimming)) und die Reads jedes Individuums in

26
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Abbildung 3.1: Prozesse des Workflows - Preprocessing [39] 40]

separaten Dateien im FASTQ Format abgelegt.

Im Anschluss an das Trimming erfolgt eine [Qualitatskontrolle] durch das Tool FastQC

[50]. Dabei werden einige allgemeine Statistiken zu den Rohdaten der Reads generiert,
wie beispielsweise zur Basenqualitdt, zum GC-Gehalt, dem Anteil an Duplikaten oder
tiberreprasentierten Sequenzen. Durch das Tool MultiQC [51] wird aus diesen Statistiken
und den Log-Dateien von Cutadapt ein Report im HTML-Format mit diversen Plots zur

Veranschaulichung erstellt.

3.2 Edit-Distanzen

Fiir die spéatere Konstruktion eines Graphen basierend auf den Edit-Distanzen zwischen den

Readsequenzen wird fiir jedes Individuum zunéchst ein |[Sequenzalignment| (vgl. Kap.|1.4.2))

mit Hilfe des Tools Minimap2 [42] erstellt. Hierbei werden alle Readsquenzen paarweise
mit einander verglichen. Das Ergebnis des Mappings wird anschliefsend durch Samtools-
view [36] in das BAM-Format konvertiert und enthélt neben den Angaben zur Query-
und Referenzsequenz auch den CIGAR-String sowie den NM-Tag mit den Edit-Distanzen.
Der CIGAR-String und der NM-Tag definieren wichtige Kanteneigenschaften des spéteren
Graphen.

3.3 Konstruktion des Graphen

NodeRAD benétigt als Input zu jedem Individuum die getrimmten single-end Reads sowie

das Sequenzalignment. Zur [Konstruktion des Graphen| wird die Python-Library graph-tool

[52] genutzt. Zundchst wird daraus fiir jedes Individuum ein eigener, gerichteter Graph

G mit G = (V, E) erstellt. Seine Knoten V' werden durch die einzelnen Reads représen-



28 KAPITEL 3. IMPLEMENTIERUNG

3. Sequence Reads
alignment [ mm\]m\m\/\mm\/m\m\/\m ]
[
uild graph

Graph
construction

| 5l Connected

components

6. Candidate
alleles

Abbildung 3.2: Prozesse des Workflows - Konstruktion des Graphen [39] 40]

graph-tool

tiert. Entsprechend ergeben sich die Knoteneigenschaften aus den Daten der Reads, diese
werden den FASTQ-Dateien nach Ausfithrung von Cutadapt (siehe Kap. entnommen.
Die Kanten, E, zwischen den Knoten ergeben sich aus dem Vergleich ihrer Sequenzen im
Rahmen des Sequenzalignments mittels Minimap2 (siehe Kap. .

Zusétzlich entnimmt NodeRAD der Konfigurationsdatei des Workflows einige Kon-
stanten und Grenzwerte fiir die spéteren Berechnungen. Zu den Konstanten gehéren die
Sequenzierfehlerraten fiir Indels, die Heterozygotiewahrscheinlichkeiten fiir Substitutio-
nen, Insertionen und Deletionen sowie die Ploidie des Chromosomensatzes der untersuch-
ten Spezies. Diese werden im Script noderad_main.py im Graphen als Grapheigenschaf-
ten abgelegt. Als konfigurierbare Grenzwerte gibt es fiir NodeRAD einen Schwellenwert
edit-distance-graph fiir die maximal zuldssige Edit-Distanz, bei der zwei Knoten noch
durch eine Kante verbunden werden sowie Schwellenwerte zum Filtern selten vorkommen-
der Sequenzen (treshold-seq-noise fiir small-clusters und large-clusters) ober-
und unterhalb einer bestimmten Clustergrofe (treshold-cluster-size), die als Hinter-

grundrauschen nicht in der Berechnung Beriicksichtigung finden sollen.

3.3.1 Knoten des Graphen

Die Knoten werden aus den FASTQ-Daten der getrimmten Reads mittels SeqlO aus der
Library Biopython [53] ausgelesen und im Graphen mit den Knoteneigenschaften ihrer Ba-
sensequenz, einer internen ID sowie Angaben zur Basenqualitiat abgelegt. Die Codierung
des Qualitystrings der Reads variiert je nach verwendeter Plattform. Daher wird er durch
SeqlO ausgelesen und fiir jede Base in ein einheitliches Maf, den Phred Quality Score,
decodiert [54]. Fiir jeden Knoten werden die Vektoren mit den Phred Qualitiy Scores der
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Basen als Knoteneigenschaft gespeichert.

3.3.2 Kanten des Graphen

Die Kanten des Graphen definieren sich durch die mittels Minimap2 erzeugten Sequen-
zalignments (vgl. Kap. . Jedes Alignment zweier Reads entspricht im Graphen einer
gerichteten Kante e = (source, target), die den Vergleich der Query- zur Referenzsequenz
repréasentiert. Sie verbindet somit zwei der zuvor aus den FASTQ-Daten erzeugten Knoten.
Das Auslesen des Alignmentfiles im BAM-Format erfolgt mit Hilfe der Python-Library py-
sam [55]. Dabei werden die Edit-Distanzen aus dem NM-Tag genutzt, um nur Kanten in
den Graphen aufzunehmen, die unterhalb des durch die Konfigurationsdatei festgelegten
Grenzwertes threshold_max_edit_distance liegen. Neben den Edit-Distanzen wird als
weitere Kanteneigenschaft der zu Tupeln decodierte CIGAR-String hinzugefiigt. Zusétz-
lich kann zur Kontrolle oder fiir eine spétere Verwendung auch der cs-Tag (Kap. als
Kanteneigenschaft gespeichert werden, falls bei Minimap2 die Option zur Erzeugung des
cs-Tags aktiviert wurde. Die CIGAR-Tupel werden durch pysam aus dem CIGAR-String
(Kap. geparsed. Hierbei handelt es sich um eine Liste von Tupeln, die jeweils aus
Integer-Wertepaaren bestehen. Der erste Wert jedes Tupels gibt die spezifische Operation
des Matches oder Mismatches an. So entspricht beispielsweise ein Wert von 7 oder 0 einem
Match und ein Wert von 2 einer Deletion. Der zweite Werte jedes Tupels gibt die Anzahl
der Basen an, die von der entsprechenden Operation betroffen sind. Die CIGAR-Tupel
werden fiir die Berechnung der Likelihood zwischen zwei Knoten benétigt (Kap. .
Dies erfolgt zum einen zur Bestimmung der Likelihood der Allele-Fractions (Kap. [3.4.2))

und zum anderen, um die Likelihood der Loci-Kombinationen zu ermitteln.

Nach Abschluss der Graphkonstruktion werden fiir jedes Individuum Anzahl der Kno-
ten und Kanten des Graphen in den Log-Dateien festgehalten. Als optionaler Output kon-
nen iiber die Konfigurationsdatei und die Snakemake-Regel noderad auch die detaillierten
Graphinformationen sowie eine Visualisierung des Graphen ausgegeben werden. Die Gra-
phinformationen wie Knoten, Kanten und ihre Eigenschaften kénnen dabei im GraphML-,
DOT-, GML- oder im binéren gt-Format gespeichert werden. Die graphische Darstellung
wird als pdf-Datei ausgegeben.

3.3.3 Bestimmung der Zusammenhangskomponenten

Die Bestimmung der [Zusammenhangskomponenten| erfolgt ebenfalls durch graph-tool [56].

Die Indexnummer jeder Zusammenhangskomponente wird den in ihr enthaltenen Knoten

als Knoteneigenschaft hinzugefiigt. Zusammenhangskomponenten mit mehr als einem Kno-
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ten werden als neuer eigensténdiger Graph initialisiert und in einer Liste abgelegt. Hierfiir
wird aus dem Graphen fiir jede Komponente eine gefilterte Sicht erzeugt, die als neues

Graph-Object gespeichert wird.

Abbildung 3.3: Ausschnitt einiger Zusammenhangskomponenten des Gesamtgraphen

Da alle weiteren Schritte des Algorithmus jeweils auf den einzelnen Komponenten
durchgefiihrt werden, kann durch die Verwendung einer Liste von Graphen im Folgenden
eine einfachen Iteration iiber die Komponenten ausgefithrt werden, ohne dass der Filter-
vorgang {liber alle Knoten jeder Komponente wiederholt werden muss. Zudem ermoglicht
diese Datenstruktur eine effizientere Traversierung und Suche innerhalb der Zusammen-
hangskomponente, ohne dass fiir jede Komponente der gesamte Graph betrachtet werden

muss. Der urspriingliche Graph wird anschlieffend entfernt, um Arbeitsspeicher freizugeben.

In der Log-Datei wird die Anzahl der Knoten aller Zusammenhangskomponenten als
Histogramm festgehalten. Ebenso wird dort fiir alle Komponenten mit mehr als einem Ele-

ment die Anzahl ihrer Knoten, Kanten und Eigenschaften aufgelistet.

Uber die Konfigurationsdatei und die Snakemake-Regel noderad kénnen optional auch

fiir die Zusammenhangskomponenten jeweils Visualisierungen (siehe [Abbildung 3.4) und
detaillierte Graphinformationen in den oben genannten Formaten des Graphen (Kap.|3.3.2))
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ausgegeben werden.

Abbildung 3.4: Beispiele von einzelnen Zusammenhangskomponenten unterschiedlicher Groéfse

Zudem kann optional auch der gesamte Graph mit den Komponentenindizes als Kno-
teneigenschaften gespeichert werden. In der visuellen Darstellung werden dort seine Kno-
ten entsprechend der zugehorigen Zusammenhangskomponente eingeférbt (siehe
dung 3.3)).

3.4 Bestimmung der Allele-Fractions mit maximaler Like-
lihood

3.4.1 Bestimmung der Kandidatenallele und ihrer moglichen Héaufig-

keitsverteilung

Die einzelnen Zusammenhangskomponenten représentieren einen oder mehrere Loci. Alle
weiteren Berechnungen aus diesem und den folgenden Kapiteln und [3.6] werden fiir
jede Komponente einzeln durchgefiihrt, dabei sollen die wahrscheinlichsten Allelsequenzen
und die dazugehorigen Loci identifiziert werden. Alle hierfiir implementierten Funktionen

finden sich im Modul likelihood_operations.py.

Zunéichst werden mit der Funktion [get_candidate_alleles ()| die Allelsequenzen er-

mittelt, die in der Zusammenhangskomponente vorkommen und deren H&ufigkeiten be-
stimmt. Ubersteigt die Groke eines Clusters, d.h. die Knotenanzahl einer Zusammen-
hangskomponente, den in der Konfigurationsdatei unter treshold-seq-noise festgeleg-
ten Grenzwert large-clusters, so werden nur diejenigen Sequenzen als Kandidatenallele

ausgewahlt, deren Haufigkeit iber dem large-clusters Schwellenwert liegt. Dies dient
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Abbildung 3.5: Prozesse des Workflows - Kandidatenallele und Allele-Fractions [39]

dazu, bei grofsen Clustern Komplexitat und Rechenaufwand zu reduzieren, da davon aus-
zugehen ist, dass innerhalb eines grofen Clusters echte Varianten einer Sequenz mehrfach
vorkommen, wohingegen Artefakte und Sequenzierfehler eher vereinzelt auftreten. Dieses
sog. Rauschen kann durch Anpassung der Schwellwerte in der Konfigurationsdatei heraus-
gefiltert werden. Ebenso kann es auch vorkommen, dass bei kleinen Clustern viele ver-
schiedene Sequenzen auftreten, so dass es durch eine hohe Anzahl von Kandidatenallele zu
einem erheblichen Rechenaufwand bei der spateren Analyse kommen kann. Um dem entge-
genwirken, kann durch einen weiteren unter treshold-seq-noise festgelegten Grenzwert
small-clusters die Mindesthdufigkeit der Sequenzen bei kleineren Clustern unterhalb
von treshold-cluster-size angegeben werden. Da bei kleinen Clustern auch einmalig
registrierte Varianten einer Sequenz von Bedeutung sein konnen, sollte der Filtervorgang
hier moglichst gering gehalten werden. Gilt small-clusters = 1, so wird die Option fiir

kleine Cluster vollstandig deaktiviert.

Die Kandidatenallele werden anschliefend fiir deterministischere Ergebnisse lexikogra-
phisch sortiert und als Liste A.qng der Lange neqnq von get_candidate_alleles() zuriick-

gegeben. Aus dieser Liste sollen nun die moglichen Haufigkeitsverteilungen in Abhéngigkeit
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von der Ploidie bestimmt werden. Hierzu muss zunéchst die aufgrund der Ploidie tatséchlich

zu erwartende Anzahl von Allelen ngjjeres bestimmt werden. Dies geschieht durch die Funk-

tion [get_max_parsimony_n_alleles ()|nach Formel (2-8). Dadurch werden nicht mogliche

Allelkombinationen eingespart und in der weiteren Berechnung nicht beriicksichtigt. Dabei
gibt get_max_parsimony_n_alleles() die Lange der Kombinationen zuriick, also die er-
wartbare Anzahl von Allelen ngjeres, die auf einen oder mehrere Loci verteilt sein konnen.
Wie bereits in Kap. beschrieben, ergibt sich n4jje1es aus der Anzahl der Kandidaten-
allele n¢qng und der Ploidie ¢. Sie entspricht entweder direkt der Ploidie, falls diese hoher
ist als die Anzahl der Kandidatenallele. Andernfalls gilt ngjeies = Meand UNd Ngjieles MUSS

ein ganzzahliges Vielfaches der Ploidie ergeben.

Mit Hilfe der tatsichlich zu erwarteten Anzahl von Allelen ngjjees kOnnen nun alle

Kombinationen méglicher Haufigkeitsverteilungen der Allele bestimmt werden (Funktion

lget_candidate_vafs()]). Diese Haufigkeitsverteilungen werden auch als Allele-Fractions

bezeichnet. Hierfiir werden zunéchst alle moglichen Allelkombinationen ermittelt. Dies er-
folgt nach einem Urnenmodell unter Auswahl von ngees Elementen mit Zuriicklegen aus
insgesamt n¢qyq verschiedenen Elementen und ohne Beriicksichtigung der Reihenfolge. Da-
durch berechnet sich die Anzahl moglicher Kombinationen nach aus dem Binomial-

koeffizienten der k-ten Ordnung aus n Elementen mit Zurticklegen [57), [58].

(n + k- 1> _ (n + k- 1)! - (nalleles + Neand — 1)! (3_1)

k (n — 1)' . ]{7' - (nalleles — 1)' . nc(md!

Die Allelkombinationen werden mit Hilfe der Funktion combinations_with_replacement

aus der Python-Library itertools erzeugt [59].

Beispiele moglicher Allelkombinationen:

ploidy = 2, Neand = 2, Nalieles = 2:
[(0, 0), (0, 1), (1, 1)]

ploidy = 2, Neand = 3, Nalieles = 4:
[(O; 07 07 0)7 (0) Ou 07 1)’ (0) 0; 07 2)’ (0) O’ ]'7 1)7 (07 0’ 17 2)’ (07 0’ 2’ 2)’ (07 1’ 1’ 1)7
(0,1,1,2),(0,1,2,2),(0,2,2,2), (1,1,1,1), (1,1, 1,2), (1, 1, 2, 2), (1, 2, 2, 2), (2, 2, 2, 2)]

Fiir jedes Allel a; konnen im Anschluss aus seinen absoluten Haufigkeiten H,, innerhalb
jeder Allelkombination die relativen Haufigkeiten h,, nach (3-2) bestimmt werden.
H,.
hay = — (3-2)

Nalleles



34 KAPITEL 3. IMPLEMENTIERUNG

Beispiele moglicher Allele-Fractions:

plOidy = 27 Neand = 2, Nalleles = 2:
[1.0, 0.0], [0.5, 0.5], [0.0, 1.0]

ploidy = 2, ncand = 3, Nalietes = 4:

[1.0, 0.0, 0.0], [0.75, 0.25, 0.0], [0.75, 0.0, 0.25], [0.5, 0.5, 0.0], [0.5, 0.25, 0.25], [0.5, 0.0,
0.5], [0.25, 0.75, 0.0], [0.25, 0.5, 0.25], [0.25, 0.25, 0.5], [0.25, 0.0, 0.75], [0.0, 1.0, 0.0], [0.0,
0.75, 0.25], [0.0, 0.5, 0.5], [0.0, 0.25, 0.75], [0.0, 0.0, 1.0]

3.4.2 Berechnung der Likelihoods der Allele anhand der Allele-Fractions

5. Connected
components
6. Candidate
alleles

| 9l Likelihood ¥

of alleles —{ get_allele_likelihood_read() ‘
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Abbildung 3.6: Prozesse des Workflows - Likelihood der Allele-Fractions [39]

In diesem Kapitel soll diejenige Allel-Fraction bestimmt werden, welche die beobach-
teten Reads am besten erklart (vgl. Kap. [2.3.3). Fiir jeden Read wird dafiir zunéchst die

Wahrscheinlichkeit bestimmt, dass der Read durch Sequenzierfehler aus einem der Kandi-
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datenallele entstanden ist. Hiernach wird fiir jeden Read die Wahrscheinlichkeit errechnet,
diesen anhand einer gegebenen Allele-Fraction zu beobachten. Diese Berechnungen wer-
den fiir alle Allele-Fractions durchgefiihrt. Aus der so gewonnenen Lésungsmenge wird die
Allel-Fraction mit der héchsten Likelihood fiir die spatere Zuordnung der Loci (Kap. [3.5))

ausgewdhlt.

Zunéchst wird in der Funktion [get_allele_likelihood_read()|eine Kante zwischen

dem betrachteten Read und dem Kandidatenallel gesucht. Wéahrend der Ausfiihrung wer-
den die Sequenzen und Likelihoods der bereits gefundenen Read-Kandidatenallel-Paare
in einem Dictionary abgelegt. Als Key wird dabei das Tupel aus der Read-ID und der
Allelsequenz verwendet, die berechnete Likelihood wird als Value eingetragen. Da spéter
fiir die Likelihoodberechnungen der verschiedenen Allele-Fractions mehrfach die Werte der
Read-Allele-Likelihoods benétigt werden, ermdoglicht die Verwendung eines Dictionary eine
schnellere und effizientere Suche der passenden Kante ohne wiederholte Likelihoodberech-

nung.

Existiert fiir ein Read-Kandidatenallel-Paar noch kein Eintrag im Dictionary, so werden
zuerst alle ausgehenden Nachbarn des Reads hinsichtlich ihrer in den Knoteneigenschaften
abgelegten Sequenz gepriift. Besitzt einer der ausgehenden Nachbarknoten die Sequenz des
Kandidatenallels, so wird die Likelihood durch get_alignment_likelihood() berechnet
(Algorithmus , ein entsprechender Eintrag im Dictionary angelegt und die Likelihood

zuriickgegeben.

Gibt es keine solche Kante, die vom Read zu einem Knoten mit Kandidatenallelsequenz
fiihrt, so wird gepriift, ob es eine Kante in umgekehrter Richtung gibt. Hierfiir werden
nun alle eingehenden Nachbarn des Reads betrachtet. Findet sich unter ihnen ein Kno-
ten mit der gesuchten Kandidatenallelsequenz, so wird mit get_alignment_likelihood ()
die Likelihood berechnet, wobei die Verwendung der Gegenrichtung durch das Argument
reverse=True markiert wird. Existiert auch keine entgegengesetzt gerichtete Kante, so

wird der Wert 0 zuriickgegeben.

Zur Veranschaulichung ist der beschriebene Algorithmus zudem in Pseudocode dar-
gestellt (Algorithmus [3.1)). Dabei sind Cy € {C1,...,Cp} der Subgraph einer Zusammen-
hangskomponente, r; € Cj, der Knoten des Reads mit der ID idz,, und a; € Acqnq ein Kan-
didatenallel mit der Sequenz s,,, wobei k, 1, j € IN. Das oben beschriebene Dictionary dict
besitzt als Keys die Tupel der Sequenzen (idz,,, sq,) und als Values die Likelihoods Ly, 4,,
so dass gilt ((idxy,, Sq;), Ly, a;) € dict. Die Verwendung fester Knoten- oder Kanteneigen-
schaften ist durch eckige Klammern gekennzeichnet, so ruft beispielsweise 7;[q _values] die

q-Werte des Phred Quality Scores von r; auf.
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Algorithmus 3.1 Suche eines Alignments zwischen Read und Kandidatenallel

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

function GET _ALLELE_ LIKELIHOOD _READ(Cy, 1, Sa;, dict)

idzy, < ri[name]
qual < ri[q_values]
€ < Ciléins] U Cr[egei]
if 3(idxy,, sq,) : ((idzy,, Sq;), Ly, a;) € dict then
return L,, 4,
end if
out _neighbors < get _out neighbors(r;)
for out _neighbor € out _neighbors do
if s,; = out_neighbor|sequence] then
cig < edge(r;, out _neighbor)|cigar tuples]
rev < False
Ly, o, < get_alignment _likelihood(e, cig, qual, rev)
dict < dict U ((r4, out _neighbor|sequence]), Ly, q,)
return L, ,,
end if
end for
in_neighbors < get _in_neighbors(r;)
for in_neighbor € in_neighbors do
if s,; = in_neighbor([sequence] then
cig < edge(in_neighbor,r;)[cigar _tuples]
rev < True
Ly, o; < get_alignment _likelihood(e, cig, qual, rev)
dict < dict U ((r;,in_neighbor(sequence)), Ly, 4,)
return L,, o,
end if
end for

return 0

29: end function

>Alg.

>Alg.

eigentliche Likelihoodberechnung erfolgt in

der Methode

get_alignment_likelihood() (Algorithmus nach Formel (2-9) des Modells. Wie in
Kap. beschrieben wird hierfiir die Approximation des PairHMM aus den Sequenzali-

gnments von Minimap2 verwendet.

Von der in get_allele_likelihood_read() ermittelten Kante zwischen Read und

Kandidatenallel werden der Funktion die CIGAR-Tupel aus den Kanteneigenschaften, der

Vektor mit dem Phred Quality Scores Q = (q1, ...

,qm) aus den Knoteneigenschaften des
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Reads (siehe Kap. [3.3.1)) sowie die Kantenrichtung als boolescher Wert iibergeben. Aus
den Phred Quality Scores des Reads wird zunéchst die geschétzte Fehlerwahrscheinlichkeit
P = (p1,...,pm) fir jede Base nach Formel (3-3) errechnet [60].

p; = 1070 (3-3)

Im Anschluss wird aus P die Wahrscheinlichkeit errechnet, dass es sich im Falle eines
Matches um die korrekte Base handelt bzw. im Falle eines Mismatches, dass sich
der Read durch Sequenzierfehler aus dem Allel erklaren lésst . Fiir Indels werden die
empirisch ermittelten Sequenzierfehlerraten von Illumina fiir Sequenzierplattformen [45]
aus der Konfigurationsdatei unter dem Parameter errors-per-base entnommen. Ent-
sprechend den in den CIGAR-Tupeln angegebenen Operationen wird fiir jede Base die
Likelihood berechnet. Das Produkt der Likelihoods der einzelnen Basen ergibt schliefslich
die Likelihood zwischen Read und Allel .

Bei Bedarf kann die Methode get_alignment_likelihood() auch die Likelihood der
entgegengesetzt gerichteten Kante bestimmen. Dabei wird die Querysequenz als Referenz-
sequenz betrachtet und umgekehrt. Dies ist iber das boolesche Argument reverse steu-
erbar. Gilt reverse = True, so werden fiir die iibergebenen CIGAR-Tupel Insertionen zu

Deletionen und Deletionen zu Insertionen umgewandelt.

Zur Veranschaulichung ist die Methode in Algorithmus zusatzlich als Pseudocode
verfasst. Die Wahrscheinlichkeiten fiir Sequenzierfehler bei Insertionen und Deletionen aus
den Grapheigenschaften werden dort mit €;,s und €4, bezeichnet, der Vektor der Phred

Quality Scores der Querysequenz mit gguery
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Algorithmus 3.2 Berechnung der Likelihood zwischen Read und Kandidatenallel

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

function GET _ALIGNMENT _ LIKELIHOOD(€jns, €del, Cigar _tuples, qguery, reverse)

likelihood < 1.0, index < 0, pguery < [ ]
for ¢; € qquery do
i

Dquery = Pquery Y (10 10 )
end for

if reverse then
swap values of €;,s and €
end if
for all (operation,length) € cigar _tuples do
while index < (index + length) do
if operation € match then
likelihood < likelihood - (1 — pgyery[index])
end if
if operation € substitution then
likelihood < likelihood - % - Dguerylindex]
end if
if operation € insertion then
likelthood < likelihood - €;y,¢
end if
if operation € deletion then
likelihood < likelihood - €4e;
end if
index <+ index + 1
end while
end for

return likelihood

27: end function

Durch get_allele_likelihood_read() und get_alignment_likelihood() wurden

also die Wahrscheinlichkeiten jedes Reads bestimmt, dass er von den verschiedenen Al-

lelen der Zusammenhangskomponente stammt (siehe oben). Die Wahrscheinlichkeiten im
Bezug auf jedes Allel sollen nun in die zuvor bestimmten Allele-Fractions (siche Kap. [3.4.1))
nach Formel (2-10) einbezogen werden. In der Funktion |calc_vafs_likelihood_read ()|

wird nun fiir jeden Read die Wahrscheinlichkeit berechnet, diesen unter der gegebenen

Allel-Fraction zu beobachten. Dazu wird iiber die relativen Héufigkeiten jedes Allels der

Allele-Fraction iteriert und ihr Produkt mit der Readlikelihood aufsummiert.
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Aus dem Produkt iiber alle Reads wird anschliefend fiir die Allele-Fraction nach For-
mel (2-11) in [calc_vafs_likelihood()|die Gesamtlikelihood errechnet.

Auf diese Weise wird in noderad_main.py fiir jede Allel-Fraction die Gesamtlikelihood
iiber alle Reads und alle relativen H&aufigkeiten der Allele berechnet und in einer Liste

abgelegt.

Aus dieser Liste wird die Allele-Fraction mit maximaler Likelihoodlals wahrscheinlichste
Losung gewahlt und in Kap. verwendet, um die wahrscheinlichsten Loci zu ermitteln,

die diese Haufigkeitsverteilung der Allele erkldaren konnen.

Als zusétzliche Statistiken werden in den Log-Dateien fiir jede Komponente die An-
zahl der Allele, die Ploidie sowie Allele-Fraction mit der maximalen Likelihood und den

dazugehorigen Allelsequenzen festgehalten.

3.5 Bestimmung der maximalen Likelihood der Loci

In Abhéngigkeit von der Anzahl der Kandidatenallele und der Ploidie kénnen die Zu-
sammenhangskomponenten auch mehr als nur einen Locus beinhalten. Daher soll die
in Kap. identifizierte Allele-Fraction mit maximaler Likelihood nun passenden Loci-
Kombinationen zugeordnet werden. Unter Einbeziehung der Heterozygotiewahrscheinlich-

keiten soll daraus die wahrscheinlichste Loci-Zuordnung ermittelt werden.

3.5.1 Bestimmung der moglichen Loci

Fiir die Zuordnung der Loci miissen zunéchst aus der Allele-Fraction mit maximaler Li-

kelihood die verschiedenen Kombinationen moglicher Loci durch |get_candidate_loci ()|

erzeugt werden. Die Funktion ist bereits in einer effizienteren Form implementiert und die
zugrundeliegenden Verbindungen zum Modell sind dadurch nicht direkt erkennbar. Aus
diesem Grund sollen an dieser Stelle zunichst die Uberlegungen aufgezeigt werden, auf
denen die effizientere Implementierung basiert, im Anschluss werden die Anderungen zur

Effizienzverbesserung aufgezeigt.

Analog zu get_candidate_vafs() (Kap. sollen aus der beobachteten n.q,q und
der tatsdchlich zu erwartenden Anzahl von Allelen n4j05.s alle Allelkombinationen mit
Wiederholung und ohne Beriicksichtigung der Reihenfolge (vgl. Formel ) durch die
Funktion combinations_with_replacement () aus der Python-Library itertools gebil-
det. Allerdings sollen nun die Allelkombinationen zu Tupeln entsprechend ihrer Ploidie

zusammengefasst werden. Jedes Tupel reprisentiert einen moglichen Locus in der Kom-
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Abbildung 3.7: Prozesse des Workflows - Loci-Kombinationen [39], 4T]

bination. Die Allelkombinationen aus combinations_with_replacement () sind lexikogra-
phisch sortiert. Fiir jede der Kombinationen muss nun aber die Reihenfolge so variiert
werden, dass die Allele, falls mehrere Loci moglich sind, in verschiedenen Kombinationen
den Loci zugeordnet werden. Hierfiir wird aus itertools die Funktion permutations()
verwendet. Diese bildet aus n Elementen alle Kombinationen der Lénge k mit Beachtung

der Reihenfolge und ohne Wiederholungen.

Auch wenn sich die Allele in den Allelkombinationen durchaus wiederholen kénnen,
so werden sie doch in permutations() als einzigartiges Element behandelt unabhéngig
vom jeweiligen Wert. Folglich entstehen durch die Bildung der Permutationen auch einige
Duplikate. Die Anzahl der entstehenden Elemente wird fiir permutations () mit (n%'k)' an-
gegeben [59]. Die Permutationen werden iiber jede Allelkombination in ihrer vollstdndigen
Lange gebildet, so dass gilt n = k, folglich werden insgesamt n! Elemente erzeugt .

n! n! n!  nl
= = —-—- = — = ! _4
mn—k)! (n—m)l 0 1 " (3-4)

Mit Hilfe der itertools-Funktion grouper () werden die Permutationen entsprechend der
Ploidie in Tupel der Lange ¢ unterteilt. Es resultieren Tupel von ¢-Tupeln, wobei die

Anzahl der phi-Tupel der Anzahl moglicher Loci entspricht. Mehrere Loci in einer Zusam-
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menhangskomponente sind nach get_max_parsimony_n_alleles() genau dann moglich,

wenn gilt negng > @.

Nach der Gruppierung werden die iibergeordneten Tupel sowie die darin enthaltenen
¢-Tupel jeweils sortiert, um anschlieffend durch die Python-Funktion set() die oben er-

wéahnten Duplikate zu entfernen.

Beispiele moglicher Loci-Kombinationen:
ploidy = 2, Neand = 3, Nalieles = 4:

Kombinationen der Allele:
[(07 07 07 0)7 (07 07 07 1)7 (07 07 07 2)7 (07 07 17 1)7 (07 07 17 2)7 (07 07 27 2)7 (07 17 17 1)7
(0,1,1,2),(0,1,2,2),(0,2,2,2), (1,1,1, 1), (1,1, 1, 2), (1, 1, 2, 2), (1, 2, 2, 2), (2, 2, 2, 2)]

Permutationen der Allele:

(Zur anschaulicheren Darstellung wurden Duplikate entfernt, das geschieht eigentlich erst nach
der Erzeugung und Sortierung der Tupel)

(1,2,1,1),(2,1,0,0), (2, 1, 1, 1), (0, 1, 2, 1), (0, 1, 1, 2), (0, 1, 0, 0), (2, 2, 1, 0), (0, 2,
2,1),(2,2,0,1),(1,0,2,2), (0,20, 1), (2, 0,0, 1), (1, 0, 1, 0), (0, , 1, 2), (
(2,2,2,1),(1,1,0,1), (2,0, 1, 1), (2, 0, 2, 0), (0,0, 2, 2), (1, 1, 2, 0), (1, 2,
0,2 2),(21,1,0), (2 1,0, 2), (1, 2, 0, 1), (0, 1, 2, 0), (1, 2, 1, 2), (1, 2, 2, 1) 1
1, 1), (1, 1, 1, 0), (0, 0, 0, 0), (2, 1, 1, 2), (2, 1, 2, 1), (1, 0, 0, 1), (0, 1, 0, 2), (2, 2, 1,
2), (0, 2,2,0), (1,0, 2, 1), (2, 0,0, 0), (0,2, 1, 1), (1, 1, 1, 2), (0, 0, 0, 2), (0, 0, 1, 1),
(1,0, 1, 2), (2,0,0,2), (0,0, 2, 1), (1, 1, 2, 2), (2, 1, 0, 1), (1, 2, 0, 0), (0, 1, 2, 2)
2,2, 0), (0,1, 1, 0), (2, 2,0, 0), (0, 2,0, 0), (2, 1, 2, 0), (1, 0,0, 0), (1, 2, 0, 2), (0, 1,
0,1), (22 1, 1), (2,2 2,0), (1, 1, 0, 0), (1, 0, 2, 0), (0, 2, 2, 2), (1, 2, 2, 2), (2, 2, 0,
2), (0, 2, 1, 0), (0, 2, 0, 2), (2,0, 1, 0), (0,0,0,1), (1, 1, 1, 1), (0, 0, 1, 0), (2, 1, 2, 2),
(1,0,0,2),(1,0,1,1),(2,2,2,2),(1,1,0,2),(2,0,1,2),(2,0,2,1), (0,0, 1, 2), (1, 1,2, 1)

(
1

Moégliche Loci-Kombinationen:

((0, 0), (0, 2)), ((1, 1), (1, 1)), ((0, 2), (0, 2)), ((1, 1), (2, 2)), ((0, 1), (0, 2)), (1, 1), (L,
2)), (1, 2), (2, 2)), ((1, 2), (1, 2)), (0, 0), (1, 1)), ((0, 0), (2, 2)), ((0, 2), (1, 1)), ((0, 1),
(1, 1)), ((0, 0), (0, 0)), ((0, 2), (2, 2)), ((0, 0), (1, 2)), ((0, 1), (2, 2)), ((2, 2), (2, 2)), ((0,

0), (0, 1)), ((0, 2), (1, 2)), ((0, 1), (1, 2)), ((0, 1), (0, 1)

~—
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Fiir jede Loci-Kombination wird spéater in Kap. durch die [[ndikatorfunktion| nach
Formel (2-13) gepriift, ob sie die Allele-Fraction mit maximaler Likelihood ©,,4, 14 iiber-

haupt reprasentieren kann. Das heifst die Haufigkeit jedes Allels iiber alle Loci einer gege-

benen Loci-Kombination muss unter Beriicksichtigung der Ploidie und der zu erwartenden
Anzahl der Allele ngjepes die relativen Haufigkeiten der ermittelten Allele-Fraction mit ma-

ximaler Likelihood erkldren konnen.

Die hier zunéchst vorgestellte Bildung von Permutationen tiber alle Allelkombinationen
fithrt bei groken Clustern zu einer enormen Anzahl von Kombinationen. Da diese spéter
ohnehin durch die Indikatorfunktion wieder reduziert werden, ermoglicht die direkte Erzeu-
gung passender Loci-Kombinationen eine weitaus effizientere Implementierung. Im Hinblick
auf die relativen Haufigkeiten in der Allel-Fraction mit maximaler Likelihood gibt es also
eine feste Anzahl fiir jedes Allel, wie oft es iiber die Loci hinweg in einer Loci-Kombination

auftreten darf. Diese Anzahl wird fiir jedes Allel durch die Indikatorfunktion getestet.

Da combinations_with_replacement() eine sortierte Ausgabe von Kombinationen
ohne Beachtung der Reihenfolge erzeugt, erfiillt nur eine einzige der resultierenden Allel-
kombinationen tatséchlich die Bedingung der Indikatorfunktion (Satz |l)) und es geniigt,
nur iiber dieser Kombination die Permutationen zu bilden. Es geniigt also, aus der Allele-
Fraction mit maximaler Likelihood die absoluten Héaufigkeiten der beteiligten Allele aus
ihren relativen Haufigkeiten durch Umformung von Formel zu bestimmen. Ein sor-
tiertes Tupel der betreffenden Allele in der jeweils ermittelten Haufigkeit entspricht dann
genau der einzigen giiltigen Losung fiir die Indikatorfunktion, die sich aus den Kombina-

tionen bei Ausfithrung von combinations_with_replacement() ergeben héitte.

Durch die Umformung der Allel-Fraction mit maximaler Likelihood zu einer Allelkom-
bination, miissen nun nur noch die Permutationen fir diese Allelkombination bestimmt
werden. Das unten stehenden Beispiel illustriert die Anderungen bei der effizienteren Im-
plementierung. Nach anschliefiender Sortierung und Gruppierung zu Loci kénnen die Du-

plikate entfernt werden.
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Beispiele moglicher Loci-Kombinationen bei effizienter Implementierung:
plO’L'dy = 2, Neand = 3, Nalleles = 4

Errechnete Allel-Fraction mit maximaler Likelihood:
[0.25, 0.5, 0.25]

Daraus resultierende sortierte Allelkombination:
0,1, 1,2)

Permutationen der resultierenden Allelkombination:
(Duplikate wurden auch hier bereits entfernt)

(1,0,1,2),(2,1,1,0), (1, 1, 2,0), (0, 1, 2, 1), (1, 0, 2, 1), (1, 2, 0, 1), (2, 1, 0, 1), (2, O,
1, 1), (1, 1,0, 2), (1, 2, 1, 0), (0, 2, 1, 1), (0, 1, 1, 2)

Mogliche Loci-Kombinationen:

((0, 1), (1, 2)), ((0, 2), (1, 1))

Indikatorfunktion:

3
2 =[lim 12521 PO L p=i=0i-g-¢
2on2) =Ilis sz 52 0 mg0.0 = La=025.9) Le=05.4) - la=025.0) = 1

Z((0,2),1,1)) = I li=1 12321 SRy =022 T l1=0.25-4) " L2=0.5.4) - L(1=0.254) = 1

Das Ergebnis der Indikatorfunktion hdngt allein von den absoluten Haufigkeiten der Allele
ab und wird durch die Reihenfolge ihres Auftretens in einer Allelkombination nicht beein-
flusst. Alle resultierenden Loci-Kombinationen der Funktion get_candidate_loci() er-
fiillen daher auch die Indikatorfunktion, da sie Permutationen einer Allelkombination sind,
welche die Indikatorfunktion erfiillt. Daher miisste mit diesen Anderungen die Indikator-
funktion eigentlich nicht mehr gepriift werden. Sie wurde dennoch in der Implementierung
belassen, um das Modell besser zeigen zu kénnen und wird an entsprechender Stelle noch

einmal erwihnt.
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Satz (1). Unter allen Allelkombinationen mit Wiederholung und ohne Beachtung der Rei-
henfolge gibt es nur eine Kombination, welche die Indikatorfunktion (2-13)) erfillt.

Beweis. Fiir Kombinationen der Lange p mit Wiederholung aber ohne Beachtung der Rei-
henfolge gilt, dass sich jedes Element bis zu p Mal wiederholen kann. Da die Reihenfolge
nicht beachtet werden soll, gilt aufterdem, dass jede Héaufigkeitsverteilung der Elemente
innerhalb einer Kombination in der Menge aller erzeugten Kombinationen nur genau ein-
mal vorkommen darf. Andernfalls wére dies eine Beachtung der Reihenfolge. Daraus kann

abgeleitet werden:

1. Die absoluten Haufigkeiten einer Kombination sind in der Menge der erzeugten Kom-
binationen zu einer gegebenen Anzahl von Allelen und einer gegebenen Ploidie ein-

zigartig.

2. Nach Formel [3-2] sind somit auch die relativen H&ufigkeiten einer Allel-Fraction in
der Menge der erzeugten Allele-Fractions zu einer gegebenen Anzahl von Allelen und

einer gegebenen Ploidie einzigartig.
Es bleibt also zu beweisen, dass die Bedingung der Indikatorfunktion fiir genau eine Allel-
Fraction gilt:

n
p— 1 -
“ 1_[1 z?=l Zle 1lj,k=i:0i g-¢ AU Gmax—lh
1=

:>Zl:1<:>vai€Acand:Hai:eai‘g‘(ﬁ

H,.
:>zl:1<:>VaieAcand:Hai@<“Z> g-¢
max_lh

Nalleles

H,,
= 2] = 1& vai S Acand : Hai = < *Nalleles
Nalleles mazx_Lh

=>z=1& vai S Acand : Hai = (Hai)max_lh

Fiir die Indikatorfunktion gilt also, dass ihre Bedingung nur dann erfiillt wird, wenn die
absoluten Héaufigkeiten der Allele einer Allelkombination den relativen H&ufigkeiten der
Allel-Fraction mit maximaler Likelihood ©y,q, 15 entsprechen. Da absolute und relative
Hé&ufigkeitsverteilungen jeweils nur genau einmal bei den Kombinationen mit Wiederholung
und ohne Beachtung der Reihenfolge auftreten, gibt es auch nur eine Allelkombination, wel-
che tiber die Indikatorfunktion die Haufigkeitsverteilung der Allel-Fraction mit maximaler
Likelihood erfiillen kann. [l
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3.5.2 Bestimmung der wahrscheinlichsten Locuszuordnung der Allele-

Fraction mit maximaler Likelihood

[calc_loci_likelihoods( |
: ( 12. Maximum )

Y likelihood
l indicator_constraint () l

allele fractions

D —
Loci T _ 1
HEI Likelihood |

Likelihood - Y
14 Indicator of an allele I -
) - - = . \get_heterozygosny() ‘
constraint given ano-

; ther allele

13. Loci | zé] Likelihood
combinations

of loci given T
alleles and L

fractions

get_allele_likelihood_alleles()

171 Mazimum
likelihood loci

v

18. VCF

Abbildung 3.8: Prozesse des Workflows - Likelihood der Loci-Zuordnung [39] [4T]

In diesem Schritt sollen schlieklich fiir die Allel-Fraction mit maximaler Likelihood
(Kap. [3.4.2) die ermittelten Kandidatenloci (Kap. [3.5.1)) unter Beriicksichtigung der He-
terozygotie analysiert werden und die wahrscheinlichste Kombination der Loci ermittelt

werden.

Fiir jede Loci-Kombination aus get_candidate_loci() wird aus der Funktion
calc_loci_likelihoods() heraus zunéchst gepriift, ob sich die Loci dieser Kombinati-
on der zuvor bestimmten Allele-Fraction mit maximaler Likelihood zuordnen lassen. Dies
geschieht mit Hilfe der Indikatorfunktion [indicator_constraint Q|nach Formel (2-13)). Ist
die Bedingung der Indikatorfunktion erfiillt, so wird die Likelihood der Loci-Kombination

aus den Heterozygotiewahrscheinlichkeiten der darin enthaltenen Allele berechnet und zu-
riickgegeben. Ist die Bedingung der Indikatorfunktion nicht erfiillt, so wird eine Likelihood
von 0 zuriickgegeben. Wie bereits besprochen, ist durch die Anderungen an der Implemen-

tierung von get_candidate_loci() dieser Schritt nicht mehr notwendig und wurde nur
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belassen, um das dahinterstehende Modell strukturierter zeigen zu konnen.

Fiir die Likelihoodberechnung miissen nun einer Loci-Kombination zunéchst die passen-
den Allelsequenzen zugeordnet werden. Die einzelnen Allele innerhalb einer Loci-Kombina-
tion werden durch Integerwerte reprasentiert, die dem Index des dazugehorigen Kandida-
tenalleles entsprechen (siche Kap. . Zu jeder Loci-Kombination wird also eine Liste
Sloc, alleles generiert, welche die Kandidatenallelsequenzen der einzelnen Loci als Sublisten
beinhaltet.

Die Berechnung der Likelihood ist im vorliegenden Modell zunéchst nur fir diploi-
de Organismen moglich. Analog zur Likelihoodberechnung beim paarweisen Vergleich der
Reads unter Beriicksichtigung der Sequenzierfehlerwahrscheinlichkeit (Kap. erfolgt
auch die Likelihoodberechnung fiir eine Loci-Kombination durch den paarweisen Vergleich
der Allele im Sinne eines pair Hidden Markov Models pairH M M;(ay; ,,ai;,) (vel. Kap.
. Allerdings werden nun die Heterozygotiewahrscheinlichkeiten 7nyup, Mins und nge; der
Grapheigenschaften zur Ermittlung der Likelihood nach Formel genutzt.

Hierzu erfolgt in[get_allele_likelihood_alleles ()] (Algorithmus[3.3) die Likelihood-

berechnung der Allelsequenzpaare a;,a; eines Locus entsprechend den Sublisten von

Sloc, alleles- Der paarweise Vergleich der Allele ist allerdings nur fiir Daten diploider Or-
ganismen moglich, bei hoherer Ploidie wird ein multiples Sequenzalignment bendotigt (vgl.
Kap @ Fiir die Allelpaare jedes Locus werden dabei die CIGAR-Tupel durch die Funk-
tion get_cigar_tuples() (Algorithmus ermittelt und fiir die Likelihoodberechnung
in get_heterozygosity() verwendet (Algorithmus . Die Gesamtwahrscheinlichkeit er-
rechnet sich aus dem Produkt der Likelihood aller Allelpaare nach Analog zur Li-
kelihoodberechnung der Allele (vgl. Algorithmus werden auch die ermittelten Loci-
likelihoods fiir die verschiedenen Loci-Kombinationen mehrfach benétigt. Daher wird die
Effizienz auch hier durch Integration eines Dictionary mit den bereits ermittelten Like-
lihoods deutlich erhéht. Die Eintrage des Dictionary sollen dabei die Tupel aus den beiden
Allelsequenzen als Keys und die bereits errechneten Likelihoods als Values verwenden. Fir
alle Allelsequenzpaare wird noch vor der Suche nach geeigneten CIGAR-Tupeln das Dictio-
nary dict .. auf bereits vorhandene Eintrage iiberpriift. Falls es einen Eintrag gibt, so wird
auf eine erneute Likelihoodberechnung verzichtet und stattdessen der Wert des Dictionary
verwendet. Falls kein Eintrag existiert, so wird im Anschluss an die Likelihoodberechnung

ein entsprechender Eintrag dem Dictionary hinzugefiigt.
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Algorithmus 3.3 Bestimmung der Likelihood der Allele innerhalb einer Loci-Kombination

1: function GET _ALLELE_LIKELIHOOD _ALLELES(C, Sioc, alicless diCtoc)

2 likelihood < 1.0

3 for (sq;,54;) € Sioc, allcles dO

4 if 3(sa;,5a;) : ((Sa;55a;)s Lasa;) € dict o then

5: likelihood < likelihood + Lq, q,

6 else

7 cigar < get_cigar _tuples(Cy, sa;, Sa;) >Alg.
8 if cigar exists then

9 cig < cigar 0]

10: rev < cigar [1]

11: Nrates < Ck[Nsub] U Ci[Mins) U Cr[ndel]

12: Lo, .a; < log(get _heterozygosity(nrates, cig, rev)) >Alg.
13: dict o 4 dictioe U ((Sa;,5a;)s Laga;)

14: likelihood <+ likelihood + Lo, a;

15: end if

16: end if

17: end for

18: return e likelihood

19: end function

In |get_heterozygosity ()] erfolgt die Likelihoodberechnung der Allelsequenzen eines

Locus aus den CIGAR-Tupeln und den Heterozygotiewahrscheinlichkeiten. Dies beschrankt
den Prototypen derzeit auf diploide Organismen (siehe auch Kap. @ Wie in Algorithmus
3.2l wird auch hier die Likelihood iiber aller Matches und Mismatches aus den Informa-
tionen der CIGAR-Tupel bestimmt. Die Likelihoodberechnung der Matches erfolgt dabei
nach Formel die der Mismatches nach Formel 2-6 Das Argument reverse markiert
zudem die Richtung der Kante, von der die CIGAR-Tupel stammen. Fiir Kanten in Riick-
richtung, die von der Referenz- zur Query-Sequenz verlaufen, gilt reverse=True. In diesem

Fall werden Deletionen als Insertionen behandelt und umgekehrt.
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Algorithmus 3.4 Bestimmung der Likelihood zwischen zwei Kandidatenallelen hinsicht-

lich der Heterozygotiewahrscheinlichkeiten

1: function GET HETEROZYGOSITY (Nsub, Nins, Ndel, Cigar _tuples, reverse)
2: likelihood < 1.0

3: if reverse then

4: swap values of m;ns and 74

o: end if

6: for all (operation,length) € cigar _tuples do
7 if operation € match then

8 likelihood <« likelihood - (1 — (Nsup + Nins + Tger)) €79t
9: end if

10: if operation € substitution then

11: likelihood < likelihood - (1)gy,)'em9t"

12: end if

13: if operation € insertion then

14: likelihood < likelihood - (1)iys)'e™9th

15: end if

16: if operation € deletion then

17: likelihood + likelihood - (n4e;)'€m9t"

18: end if

19: end for

20: return likelihood

21: end function

Wie bereits erwahnt, werden fiir den paarweisen Vergleich zweier Kandidatenallele im
Rahmen der Likelihoodberechnung die dazugehorigen CIGAR-Tupel benétigt. Diese wer-
den durch die Funktion get_cigar_tuples() ermittelt. Als Eingabeparameter erhélt die
Funktion den Subgraphen der Zusammenhangskomponente sowie die beiden Kandidaten-
allelsequenzen: die Query-Sequenz sspurce und die Referenz-Sequenz s¢qrger. Der Subgraph
wird nach einer Kante durchsucht, die Knoten miteinander verbindet, welche die beiden
gegebenen Sequenzen besitzen. Dabei werden nicht nur Kanten beriicksichtigt, die von
der Query- zur Referenzsequenz verlaufen, sondern auch Kanten in Gegenrichtung. Zur
Markierung der Kantenrichtung gibt die Funktion neben den CIGAR-Tupeln auch einen
booleschen Wert zuriick. Dieser wird in der Funktion get_heterozygosity() (Kap.

fiir das Argument reverse verwendet.

Um eine passende Kante im Subgraphen zu finden, erstellt get_cigar_tuples() zu-
néchst eine Liste aller Knoten Rsource = (v1, . . ., v;), welche die Query-Sequenz sgyery besit-

zen sowie eine Liste aller Knoten Rigrget = (w1, ..., wj), die die Referenz-Sequenz s, tra-
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gen. Hierfiir werden fiir beide Sequenzen die Knoten des Subgraphen mit find_vertex ()
aus graph-tool durchsucht. Anschliefsend wird nach einer Kante gesucht, die einen der
Knoten aus Rgsource mit einem der Knoten aus Rtqrger verbindet. Es erfolgt also ein Kan-
tenaufruf fiir jeden Knoten aus Rgource in Kombination mit jedem Knoten aus Rigrget-
Der Kantenaufruf wird fiir die angegebene Kantenrichtung und falls erfolglos auch fiir
die entgegengesetzte Richtung durchgefiihrt. Existiert eine solche Kante, dann werden die
CIGAR-Tupel sowie der boolesche Wert entsprechend der Kantenrichtung zuriickgegeben,

andernfalls wird None zurilickgegeben.

Zur Veranschaulichung ist der Algorithmus in [3.5] zudem als Pseudocode dargestellt.
Dabei sei Cy, € {C1,...,Cp} der Subgraph einer Zusammenhangskomponente mit seiner
Kantenmenge Ej und Sgyuery bzw. s,er seien die Query- bzw. die Referenz-Sequenz. Die
Verwendung fester Knoten- oder Kanteneigenschaften ist durch eckige Klammern gekenn-
zeichnet, so ruft beispielsweise v;[sequence] die Sequenz des Knotens v; aus den Knotenei-

genschaften ab.

Algorithmus 3.5 CIGAR-Tupel bestimmen
1: function GET_ CIGAR_TUPLES(C, Squery: Sref)

2 Rsource < {vi € Cp, Ni,k € IN | v;[sequence] = Squery }
3 Riarget — {w; € Cp N j, k € N | wj[sequence] = syef}

4 for v; € Rsource do

5: for w; € Rigrger do

6 if (vi,w;) € Ei, then

7 return ( Ey[(vi, wj)][cigar_tuples], False)
8 end if

9 if (wj,v;) € E, then

10: return ( Ey[(wj,v;)][cigar_tuples], True)
11: end if

12: end for

13: end for

14: return None

15: end function

In noderad_main.py werden die beschriebenen Schritte zur Likelihoodberechnung fiir
alle Permutationen ausgefiihrt und anschliefsend die Loci-Kombination mit
als wahrscheinlichste Loci-Verteilung ausgewihlt.

In den Log-Dateien werden zusétzlich einige Statistiken zur Berechnung der wahr-

scheinlichsten Loci-Verteilung eingetragen. Dazu gehoren die ermittelten Likelihoods der
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Loci-Kombination sowie die Loci mit maximaler Likelihood.

3.6 Awusgabe der wahrscheinlichsten Loci als VCF-Datei

Loci -
R 17. Maximum
Likelihood o
likelithood loci

lget_sorted_loci_alleles()

lget_alleles_matched_to_loci()

get_gt_indices()

15l vCF

Abbildung 3.9: Prozesse des Workflows - Ausgabe als VCF-File [39] 41]

Die Loci-Kombinationen mit maximaler Likelihood Loc,q, aller Zusammenhangskom-

ponenten werden fiir jedes Individuum jeweils in eine Datei im [Variant Call Format| (siehe
Kap. [1.4.3)) geschrieben. Dabei werden zusétzlich die optionalen FORMAT- und Proben-
Spalten zur Kennzeichnung des Genotyps verwendet. Die Spalte CHROM wird fiir die

Locibezeichnungen verwendet. Diese setzen sich zusammen aus dem Préfix “LOC” und ei-

ner laufenden Nummer, beginnend bei der Zahl Null, zur Indexierung.

In die Spalten REF und ALT werden die Sequenzen der Allele aus Loc,,, lexikogra-
phisch sortiert eingetragen. Hierfiir wird in der Funktion get_sorted_loci_alleles()
eine sortierte Liste der Allelsequenzen aus Locpq, gebildet. Durch die Pythonfunktion
set () wird aus dieser Liste die Menge der Allele extrahiert, so dass Duplikate herausgefil-
tert werden. Aus der so entstandenen Liste der Allelsequenzen A,.s wird der erste Eintrag

in die Spalte REF eingetragen, die iibrigen Eintrdge werden in die Spalte ALT geschrieben.

Da jeweils die vollsténdige Sequenz der Allele fiir den Eintrag in die VCF-Datei ver-
wendet wird, wird fiir jeden Locus in der Spalte POS der Wert 1 eingetragen.

In der FORMAT-Spalte wird durch den Eintrag “GT” festgelegt, dass in der Proben-
spalte der Genotyp spezifiziert wird. Da die Indizes der Loci der Liste der Kandidatenallele
zugeordnet sind, aber nicht alle Allele dieser Liste auch in Locy,q; vorkommen, muss ihre
Indizierung nun auf die bereits erstellte Liste mit den zu Locyq, gehorigen Allelsequenzen

A,es angepasst werden.
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Hierfiir werden in der Funktion get_alleles_matched_to_loci() zunéchst jedem Lo-
cus aus Loc,,, die entsprechenden Sequenzen aus der Liste der Kandidatenallele zugeord-
net. Anschliefend werden diese Sequenzen in get_gt_indices() den Indizes der passenden
Sequenz aus A,.s zugeordnet. Dadurch wird das lexikographisch erste Allel, also REF mit
0 im Genotyp indiziert, die Allele aus ALT erhalten hohere Indizes entsprechend ihrer
Sortierung in Aj.s. Nun lésst sich der Genotyp im Bezug auf die Sequenzen in REF und
ALT aus diesen Indizes und getrennt durch Slashes direkt angeben. Dies geschieht in der
Funktion get_genotype(), deren Ergebnis dann in die Probenspalte eingetragen wird. In
[Abbildung 3.10]ist eine VCF-Datei, wie sie durch NodeRAD erzeugt wird, mit kurzen bei-

spielhaften Sequenzen dargestellt.

#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT A
LOCO 1 . TITGCATGTTGCGTCAGA TTTGCATGTTGCGTCCGA . . . GT 01
LOC1 1 GGGTATCGCCTGTGGCTG . c c 5 GT 0/0
Locz2 1 AAGGATCTTTGCCGACTT . . . . GT 0/0
LOC3 1 GGCTAAGTTAACTTGAGA . c c 5 GT 0/0
LOoC4 1 GCGTCGAATCGGCACTCG . . . . GT 0/0
LOCS 1 GTAAATCGATGCGGCGTG . c c 5 GT 0/0
LOC6 1 GATGCCTGATGCGTCTTT . . . . GT 0/0
LOC?7 1 CGATCCCGCCATATGCAC . c c 5 GT 0/0
LocCcs 1 CCCCGACGAGTCTATCTC . . . . GT 0/0
LOC9 1 TGACGCTTTGTTTATCTG TGACGCTTTGATTATCTG, TTACGCTTTGTTTATCTG . c 5 GT 01
LOC10 1 TGACGCTTTGTTTATCTG TGACGCTTTGATTATCTG, TTACGCTTTGTTTATCTG . . . GT 12
LoC11 1 TTTATACGCGGACACTCT . c c 5 GT 0/0
LocC12 1 GTTTGGTTCACTGTCCTT . . . . GT 0/0
LOC13 1 CGCCGTGTGTGTTTGCCA CGCCGTGGGTGTTTGCCA c c 5 GT 01
LOC14 1 TGGTCGCCTTTTGCCAAT . . . . GT 0/0
LOC15 1 AGCAATTTAAACCCGATA . c c 5 GT 0/0

Abbildung 3.10: Beispiel einer durch NodeRAD erzeugten VCF-Datei (zur besseren Darstellbar-

keit wurden verkiirzte Sequenzen verwendet)



Kapitel 4

Laufzeitanalyse

4.1 Laufzeit fiir die Graphkonstruktion und Bestimmung der

Zusammenhangskomponenten

Laufzeit fiir das Hinzufiligen der Knoten des Graphen

Die Laufzeit fiir das Hinzufiigen eines Knotens (siehe Kap. im Graphen G = (V, E)
betragt nach der Dokumentation von graph-tool O(1) [56]. Die Zuweisung der Knotenei-
genschaften erfolgt ebenfalls in O(1). Uber alle Reads, also iiber die resultierende Anzahl
der Knoten |V| ergibt sich daraus eine Gesamtlaufzeit von O(|V]).

Laufzeit fiir das Hinzufiigen der Kanten des Graphen

Das Hinzufiigen einer Kante im Graphen (siehe Kap. bendtigt laut graph-tool-
Dokumentation [56] eine Laufzeit von O(1). Da aber die Query- und die Referenzreads
aus dem Alignment den zuvor angelegten Knoten zugeordnet werden miissen, erfordert
dies eine Suche der betreffenden Knoten im Graphen. Dabei durchsucht graph-tool mit
seiner Funktion find_vertex() nur die Knoten und priift auf die gesuchte Read-ID aus
dem FASTQ-File. Die ein- und ausgehenden Kanten der Knoten werden nicht beachtet,
so dass eine Tiefen- oder Breitensuche des Graphen nicht notwendig ist und die Suche in
O(]V]) durchgefithrt werden kann [6I]. Die Zuweisung der Kanteneigenschaften erfolgt
jeweils in O(1), da diese direkt bei der Erzeugung der Kante hinzugefiigt werden und keine
vorherige Suche der Kante erforderlich ist. Fiir alle Kanten ergibt sich daraus eine Gesamt-
laufzeit von O(|E|-|V]).

02
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Laufzeit zur Bestimmung der Zusammenhangskomponenten

Die Bestimmung der Zusammenhangskomponenten C' = (C,...,C}) durch graph-tool
kann in O(|V|+|E|) durchgefiihrt werden [56], hierbei wird jedem Konten die Indexnummer
seiner Zusammenhangskomponente zugewiesen (sieche Kap. . Aus Zusammenhangs-
komponenten mit mehr als einem Knoten sollen hiernach eigensténdige Subgraphen erzeugt
werden. Dazu wird in der Funktion get_components () des Moduls graph_operations.py
zunéchst ein nach den Knoten der Komponente gefilterter View des Gesamtgraphen er-
zeugt, welcher anschlieffend als neuer eigensténdiger Graph initialisiert wird. Da beim Fil-
tervorgang jeder Zusammenhangskomponente jeweils alle Knoten des Graphen betrachtet
werden miissen, betrigt die Laufzeit hierfiir O(h - |V]), wobei h die Anzahl der Zusammen-

hangskomponenten ist.

Die Subgraphen der Zusammenhangskomponenten werden als Elemente einer Liste zu-
sammengefasst. Durch das Erstellen einer Liste von Subgraphen kann spéter eine einfache
Iteration tiber die Komponenten in O(h) ausgefiihrt werden, ohne dass der Filtervorgang

iiber alle Knoten jeder Komponente wiederholt werden muss.

Die Gesamtlaufzeit fiir die Bestimmung der Zusammenhangskomponenten und die Ge-
nerierung eigenstandiger Subgraphen betrégt nach Formel (4-1)) somit O(h - |V| + | E]).

O(h- V) + O(VI + |E]) =O0(V]-(h+1) +|E]) (41)
= O(h-|V]+|E])

Bei realen Daten gibt es in der Regel deutlich mehr Knoten als Cluster bzw. Zusam-
menhangskomponenten, so dass gilt h < |V|. Wiirde im Worst Case aber jede Zusammen-
hangskomponente aus nur einem Knoten bestehen, also h = |V, so kann die maximale
Laufzeit auf O(|V|> 4 |E|) geschéitzt werden (siehe Formel (4-2)).

O(h- VI +|E]) =O(V]- V] +|E])

+2)
= O(VE +|E)

Gesamtlaufzeit der Konstruktion des Graphen und der Zusammenhangskom-

ponenten

Aus den Laufzeiten fiir die Erzeugung der Knoten in O(|V]), das Hinzufiigen der Kanten

in O(|E| - |V]) sowie die Bestimmung und Extraktion der Zusammenhangskomponenten in
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O(|V|? + |E|) ergibt sich nach (4-3) eine Gesamtlaufzeit von O(|V|- (|V| + |E|)).

OV +O(E|-[V]) + O(IVI* + | E])
=O(VI+ VI |E[ + |VI* + | E])

=O(IV|- (1 + B + |V + |E])

O(VI-|El +|VI* +|E]) (4-3)
O(V +E|-(1+|V])
OV +|E|-[V])
o(VvI-(VI+I[E])

m

m

4.2 Laufzeit zur Bestimmung der Allele-Fractions mit maxi-
maler Likelihood

Da alle weiteren Schritte fiir jede Zusammenhangskomponente C; € {C1, ..., C}} durchge-
flihrt werden, sollen hier zunéchst die Laufzeiten fiir eine Komponente betrachten werden
und erst am Ende des Kapitels die Laufzeit fiir alle Komponenten bestimmt werden. Die
Zusammenhangskomponenten sind Subgraphen des Gesamtgraphen G = (V, E), so dass
gilt C; € G und C; = (Vg,, Ec,). Sei also im Folgenden |V,| die Anzahl der Knoten

innerhalb einer Komponente.

Laufzeit der Funktion get_candidate_alleles()

Fiir das Erstellen der Liste von Kandidatenallelen muss jeder Knoten einer Zusammen-

hangskomponente betrachtet werden, so dass der Vorgang in O(|V¢,|) durchfithrbar ist.

Laufzeit der Funktion get_max_parsimony_n_alleles()

Die Anpassung der Anzahl der Allele an die gegebene Ploidie kann fiir jede Komponente
in O(1) erfolgen.

Laufzeit der Funktion get_candidate_vafs()

Fir die Bestimmung der Allelkombinationen werden durch Verwendung von
itertools.combinations_with_replacement () alle Kombinationen der Kandidatenalle-
le generiert, wobei Wiederholungen erlaubt sind. Da kombinatorische Problemstellungen
zu hohen Laufzeiten und deutlichem Speicherplatzbedarf fiihren, sind sie oft der dominie-

rende und ggf. auch limitierende Schritt eines Programms. Daher soll an dieser Stelle eine



4.2. LAUFZEITBERECHNUNG DER VAFS MIT MAXIMALER LIKELIHOOD 55

genauere Laufzeitabschitzung erfolgen.

Seien k die Anzahl der Kandidatenallele und n die Anzahl der Allele, die bei gegebener
Ploidie nach get_max_parsimony_n_alleles() zu erwarten sind, und es gilt n, & € IN. Wie
bereits in Kap. beschrieben, lasst sich die Anzahl aller Kombinationen mit Zuriickle-
gen aus dem Binomialkoeffizienten nach Formel errechnen [57]. Das bedeutet, dass fiir
(")

jede Zusammenhangskomponente Kombinationen jeweils in O(1) gebildet werden

miissen. Die Laufzeit zum Erzeugen aller Kombinationen mit Zuriicklegen entspricht somit
genau ihrer Anzahl, so dass je Zusammenhangskomponente eine Laufzeit von O(("H]:_l))
benotigt wird. Ebenso wird jede spéatere Iteration iiber der Menge der aus den Allelkom-

"H]z_l)) erhdhen.

binationen gebildeten Allele-Fractions die Laufzeit um den Faktor O((
Daher soll diese Laufzeit hinsichtlich ihrer oberen Schranken im Folgenden genauer abge-

schatzt werden.

Die allgemeine Formel des Binomialkoeffizienten (4-4)) beschreibt die Anzahl aller Kom-

binationen ohne Zuriicklegen.
n n!
- 4-4
<k> (n—Fk)!-k! (4-4)

Aus ihr kann die hier benétigte Anzahl aller Kombinationen mit Zuriicklegen, also ("ka _1),

abgeleitet werden, wenn gilt m =n+k — 1:
m\ m! B (n+k—1)!
k) (m—k\k (n+k—1)—k)! k

- ((Zflii.lk)f - (n +Z ) 1)

(4-5)

Mit anderen Worten, Kombinationen mit Zuriicklegen kénnen auf zwei Arten inter-
pretiert werden: es werden aus n Elementen k Elemente mit Zuriicklegen gezogen oder es

werden aus n + k — 1 Elementen k£ Elemente ohne Zuriicklegen gezogen.

Sei also fiir eine erste Laufzeitabschéitzung m = n + k — 1, dann gilt:

() = < )

Daraus ergibt sich nach (4-7) eine obere Schranke der Laufzeit von
O((n+ k)!).
O(m!)=0((n+k+1)!)=0((n+k)!) (4-7)

Hierfiir soll nun eine kleinere obere Schranke gefunden werden. Allgemein lésst sich die

Fakultdt ndherungsweise durch die Stirlingsche Formel [58] abschétzen:

nl ~ (g)” 2 (4-8)
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Daraus folgt, dass (4-9)) eine untere Schranke der Fakultét ist [62].

n

nl > (f)n (4-9)

(&

Durch die Formeln (3-1) und (4-9) ldsst sich durch einige Umformungen die obere

k
Schranke der Laufzeit von urspriinglich O(n!) auf O <<e(”}:k_1)) ) eingrenzen [62]:

n+k—1

11

<n+k—1) GED (n+k-1)! 5
k N — Dk n-l k
(n=1) i Il
i=1 =1
n+k—1 n—1 n+k—1
_i=n =1 _  i=n
T on—l k Tk
=1 i=1 i=1 (4_10)
_n+k-1)-(n+k—-2)- ... -n
N k!
<(n+k—1)k
k!

(n+k—1)*

()"
_ <e-(n—;k—1)>k

Diese obere Laufzeitschranke kann nun verwendet werden, um die Laufzeit im Worst
Case zu bestimmen. Dazu soll zunéchst der Worst Case selbst ermittelt werden. Da die
Laufzeit der Anzahl der Kombinationen und damit dem Binomialkoefizienten entspricht,
muss also ein moglichst grofer Binomialkoeffizient gefunden werden, d.h. der Zusammen-

hang von n und k zueinander, so dass (Z) maximal wird.

Der Binomialkoeffizient verfiigt iiber bestimmte Eigenschaften, insbesondere gelten der
Symmetrie- (4-11)) und der Additionssatz (4-12)), die sich auch in der Struktur des Pascal-

schen Dreiecks widerspiegeln [58].
n n
= 4-11
()= (") .

<Z> i <I<: i 1> N (Zj:i) (4-12)

Aufgrund der Symmetrie sind die Binomialkoeffizienten jeder Zeile des Dreiecks (IZ ) mit
k; € 1,...n und ¢ € IN symmetrisch im Bezug auf die Zeilenmitte. Und da nach
jeder Koeffizient aus der Summe der beiden dariiber liegenden Koeffizienten entsteht, sind
die Werte der Koeffizienten zu den Zeilenréandern hin abnehmend und weisen in der Zei-

lenmitte ihr Maximum auf. Ist n gerade, so befindet sich die Zeilenmitte bei k = 3. Ist n



4.2. LAUFZEITBERECHNUNG DER VAFS MIT MAXIMALER LIKELIHOOD 57

ungerade so befinden sich die Maxima bei £ = [§] und k£ = [§] und besitzen aufgrund

der Symmetrie den gleichen Wert. Vereinfacht gilt also fiir ein gegebenes n, dass der Bino-
mialkoeffizient (:) bei k; = § maximal ist.

Daher soll £ = % als Worst Case angenommen werden, dann ergibt sich aus (4-10) eine
Laufzeit von O(3ez) € O(e").

(4-13)

Hinsichtlich der Allelkombinationen entspricht dies einer Zeit von O(e") fiir jede Zusam-

menhangskomponente.

Fiir sehr grofe Cluster und Cluster mit vielen Varianten ist daher die Laufzeit proble-
matisch. Ebenso kommt es zu einem hohen Bedarf an Arbeitsspeicher, aufgrund der grofsen
Anzahl von Kombinationen die dabei erzeugt werden. Um dies bedingt kompensieren zu
kénnen, wurden die bereits beschriebenen Schwellenwerte eingefiihrt, die ober- und unter-
halb einer festgelegten Clustergréfe nur Kandidatenallele ab einer bestimmten H&ufigkeit

ihrer Sequenz in den Reads beriicksichtigen (vgl. Kap. [3.4.1)).

Bei der Berechnung der Allele-Fractions wird fiir jede Allelkombination die Haufig-
keit der Kandidatenallele im Bezug auf die Allelkombination ermittelt. Es werden al-
so alle n Positionen jeder Kombination betrachtet, so dass die Laufzeit der Funktion

get_candidate_vafs() insgesamt O(n-e") betrégt.

Laufzeit der Funktion get_alignment_likelihood()

Fiir die Berechnung der Likelihood eines Read-Kandidatenallel-Paares wird die geschatzte
Fehlerrate pguery jeder Base des Reads verwendet. Durch die Verwendung der CIGAR-
Tupel werden die Likelihoodberechnungen meist gebiindelt fiir mehrere Basen mit gleicher
Operation (Match, Substitution, Insertion, Deletion) durchgefiihrt. Dennoch miissen vorab

fir alle Basen des Reads die Werte von pgyery aus den Phred Quality Scores nach ([3-3))
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ermittelt werden. Daher kann die Laufzeit fiir die Likelihoodberechnung eines Reads iiber

die durchschnittliche Readlédnge | geschitzt werden und betriagt somit O(1).

Laufzeiten der Funktionen calc_vafs_likelihood(), calc_vafs_likelihood_read()

und get_allele_likelihood_read()

Durch die Funktion calc_vafs_likelihood() wird iiber alle Reads in O(|V¢,|) und durch
calc_vafs_likelihood_read() iiber alle Kandidatenallele iteriert. Es gilt n > k, da die
Anzahl der Kandidatenallele maximal so grof sein kann wie die tatséchliche Anzahl der Al-
lele nach Beriicksichtigung der Ploidie, dadurch kann fiir calc_vafs_likelihood_read()
die obere Laufzeitschranke mit O(n) veranschlagt werden. Die aus den beiden Funktionen
generierten paarweisen Kombinationen der Kandidatenallele mit allen Reads werden an

get_allele_likelihood_read() weitergereicht.

Dort wird zunéchst das angelegte Dictionary nach bereits vorhandenen Eintragen durch-
sucht. Da hier maximal ein Eintrag fiir jedes Kandidatenallel zu jedem Read vorliegen kann,
benétigt die Suche O(n - |V, |) [63].

Liegt kein Eintrag vor, so werden zunéchst die ausgehenden Nachbarn durchsucht, und
bei erfolgloser Suche, werden im Anschluss die eingehenden Nachbarn betrachtet. Die An-
zahl der maximalen Suchvorgénge entspricht also der Summe der aus- und eingehenden
Kanten des Reads. Somit entspricht die Laufzeit hierfiir seinem Knotengrad d. Im Worst
Case wire die Zusammenhangskomponente ein vollstdndiger gerichteter Graph, so dass

d = |V¢,| — 1. Somit betrigt die Laufzeit fiir die Suchvorgdnge maximal O(|V¢;|).

Die Suchvorgéinge aus get_allele_likelihood_read() werden genau so oft ausge-
fithrt, bis alle Eintréige im Dictionary erzeugt wurden, also n - |V, | Mal. Fiir jeden Eintrag
ins Dictionary wird dann die Likelihood in O(l) errechnet. Daraus ergibt sich schlieflich
eine Laufzeit fiir die Suchvorgiinge und die Likelihoodberechnungen von O(n-1-|V¢,|?)
(siche Formel ([(4-14)). Hiernach wird nur noch das Dictionary in O(n-|V¢;,|) durchsucht,
wodurch sich die Effizienz der Funktion deutlich erhoht.

O(n-|Ve,)-O(IVe, 1) - O(1) = O(n- 1+ | Ve, ) (4-14)

Laufzeit der Bestimmung der Likelihood aller Allele-Fractions

Nach der Berechnung der Allele-Fractions in O(n - €™) werden die zuvor beschriebenen Li-
kelihoodberechnungen der Read-Allel-Paare in noderad_main.py fiir alle Allele-Fractions
ausgefiihrt. Die Likelihoodberechnungen werden also insgesamt e Mal wiederholt. Dabei

kann nun zwischen der deutlich giinstigeren Dictionary-Suche und den Suchvorgéngen iiber
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alle Nachbarknoten mit Likelihoodberechnung in get_allele_likelihood_read() diffe-
renziert werden. Wie bereits beschrieben wird die aufwéndige Suche {iber die Nachbarn nur
O(n -|Ve,|) Mal ausgefiihrt bis das Dictionary vollstandig ist. Im Anschluss wird nur noch
das Dictionary durchsucht. Uber alle Allele-Fractions ergibt sich unter Beriicksichtigung
dieses Aspekts nach Formel eine Laufzeit von O(e” -n-|Ve,| +1-n? - |Ve,|?) fiir die
Likelihoodberechnung iiber alle Allele-Fractions.

O(n-€") + 0" —n-|Ve,|)-On- [Ve,|) + O(n-|Ve,]) - O(n-1- Ve, )

=0("-n+e"-n-|Vg —n2'\VCi|2+l-n2-|Vci\3)
=0(e" - n-(1+|Vg,|) —n*- Vo, P + 1-n* - [V, °)
(4-15)
€ O(e" - n-|Ve,| —n®- |V, |* +1-n° - [V, )
=O0(e" - n- Ve, | +n° - [V, |*- (1 Ve, | = 1))
€ 0" -n- Vg +l-n2'|VCi|3)

Bei der anschliefsenden Maximumsuche addiert sich zur Laufzeit noch eine Iteration
iiber alle Allele-Fractions. Die Laufzeit &ndert sich hierdurch nicht, da bereits e - n - |V, |
dominiert (sieche Formel (4-16))). Somit erfordert die Bestimmung der Allele-Fraction mit

maximaler Likelihood insgesamt eine Laufzeit von O(e™-n - |Ve,| +1-n? - |V, |?).

O(n-|Ve,| -(e"+1-n))+0(e")
= O(e" - n- Vg, | +1-n2 Vg, >+ e")
= O(" - (n- Vo, |+ 1) +1-0* - Ve, )
€ O(e" n- Vg | +1-n*- Ve, °)

(4-16)

Im Worst Case entspricht die Anzahl der Kandidatenallele genau der Anzahl der Reads
in der Zusammenhangskomponente und es gilt n = |V,|, so dass die Laufzeit dann auf
O(elVeil |V, |2+ 11V, |P) geschitzt werden kann (Formel ([@-17))).

O(e" -n- Ve, | +1-n*- Ve, ) 1

= o(eVeil Ve 2+ 1- Ve, )?) (4-17)

Die Laufzeit wird also durch die Anzahl der Allel-Fractions dominiert und kann bei
groften Clustern und bei Clustern mit vielen Kandidatenallelen problematisch werden.
Die konfigurierbaren Schwellenwerte treshold-cluster-size sowie large-clusters und
small-clusters aus treshold-seq-noise ermdglichen eine Anpassung solcher Cluster,
um die Anzahl der Kombinationen und damit den Rechenaufwand flexibel reduzieren zu

konnen.
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4.3 Laufzeit zur Bestimmung der Loci mit maximaler Like-
lihood

Laufzeit der Funktion get_candidate_loci()

Wie bereits in Kap. besprochen, wird die Indikatorfunktion nur fiir eine Allele-
Fraction, die Allele-Fraction mit maximaler Likelihood, erfiillt. Diese wird, um die
Kandidaten-Loci zu ermitteln, in ihre urspriingliche Allelkombination mit Wiederholun-
gen zuriickgerechnet. Dies erfordert eine Iteration {iber die Lénge einer Allele-Fraction. Sei
k weiterhin die Anzahl der Kandidatenallele und somit die Lénge einer Allele-Fraction und
sei n die Anzahl der zu erwartenden Allele und somit die Lange einer Allelkombination
(vgl. Kap. . Dann gilt nach Formel , dass die Iteration iiber die Lange einer Allele-
Fraction maximal eine Laufzeit von O(k) € O(n) erfordert, da k < n. Die anschliefende
Konstruktion der Allelkombination der Linge n aus der Allele-Fraction erfolgt in O(n).
Wie in Satz [I] bewiesen wurde, geniigt es iiber dieser einen Allelkombination mit maxi-
maler Likelihood die Permutationen zu bilden. Die Permutationen entsprechen dann allen

Loci-Kombinationen, welche die Indikatorfunktion erfiillen.

Es werden also fiir eine Kombination der Linge n alle n! Permutationen gebildet,
die Laufzeit hierfiir betragt somit O(n!), da itertools.permutations auch in der Kom-
bination wiederholt vorkommende Allele als jeweils eigensténdige Items betrachtet [59].
Dadurch entstehen Duplikate. Fiir die anschliefende Gruppierung der Permutationen zu
Loci-Kombinationen, muss jede Permutation entsprechend der gegebenen Ploidie ¢ in Loci
aufgeteilt werden, so dass hier iiber die Lange der Permutation iteriert wird. Dies bend-
tigt somit eine Laufzeit von O(n-n!). Hiernach werden zwei Sortiervorginge ausgefiihrt.
Einmal innerhalb der Loci, so dass sich die Laufzeit um den Faktor O(¢-log¢) erhoht
und anschliefsend iiber die Loci innerhalb der Loci-Kombination in O (% -log <%)) [63].
Da ¢ = const. kann fiir die Bildung der Permutationen, ihre Gruppierung und Sortierung

nach Formel (4-18) insgesamt eine Laufzeit von O (n!-logn) veranschlagt werden.

O(n-n!-g-log (Z) -gb-log¢> :O<n!-n2-log <Z> -log(gb)>

p=enst (n! -n?-log n)
<O((n+2)-(n+1)-n!logn)
=0O((n+2)!-logn)

€ O(n!-logn)

(4-18)

Das Entfernen der Duplikate ist in Python durch die set() Operation effizient iiber

Hash-Tabellen moglich [63]. Hierfiir wird jede Permutation nur einmal betrachtet, so dass
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die Duplikatentfernung in O(n!) erfolgen kann.

Insgesamt ergibt sich also fiir die Generierung der Loci-Kombinationen nach Formel

(4-19) eine Laufzeit von O(n!-logn).

O(n) + O(n) +O(n!) + O(n!-logn) + O(n!)

(2n 4+ 2n! 4+ n!-logn)

S O o ©

(4-19)
€ O(n+n!+n!-logn)
€ O(n!-logn)

Nach dem zugrundeliegenden Modell hétten fir die Loci-Kombinationen alle Permu-
tationen iiber allen Allelkombinationen erzeugt werden miissen. Dadurch wéren insgesamt
(e™)! Permutationen entstanden. Fiir jede dieser Permutationen hétte die Bedingung der
Indikatorfunktion gepriift werden missen. Es hitte somit eine Laufzeit von mindestens
Q((e™)!) dominiert. Durch die Implementierung auf Grundlage von Satz |1| konnte somit
die Laufzeit O(n!-logn) deutlich reduziert werden. Da hier nur noch n! Permutationen

erzeugt werden ist auch der Speicherplatzbedarf wesentlich geringer.

Laufzeit der Funktion get_cigar_tuples()

Die Suchvorgénge fiir die beiden Knotenmengen Royrce und Rygrger (Kap. bendtigen
in graph-tool jeweils O(|V¢,|) [61]. Anschliefend wird eine Vorwiérts- oder Riickwértskan-
te zwischen beiden Knotenmengen gesucht, d.h. im Worst Case muss fiir jeden Knoten
v € Rsource mit jedem Knoten aus w € Rygrger €in zweifacher Kantenaufruf erfolgen. Die
Laufzeit eines Kantenaufrufs héngt in graph-tool vom Knotengrad d der beteiligten Knoten
ab. Seien d(v) und d(w) die Knotengrade der Knoten v und w, so betriagt die Laufzeit fiir

einen Kantenaufruf zwischen ihnen O(min(d(v),d(w))) [56].

Seien im Worst Case die Hélfte aller Knoten der Zusammenhangskomponente in Rgoyce
und die andere Hélfte bis auf einen Knoten u in Rigrget- Seien Rgource Und Rigrger jeweils
vollstandige gerichtete Subgraphen, die jeweils nur eine Kante zu w besitzen. Dadurch
sind Rgource und Rygrger allein iiber u mit einander verbunden und da u ¢ Rgource und
u & Riarget, existiert keine direkte Kante, die Rsource und Rygrger mit einander verbindet.

\% Ve,
| |C7,|_1

In diesem Falle miissen also fiir alle Si‘ Knoten aus Rsource mit jeweils allen —

Knoten aus Rygrget die Kantenaufrufe ausgefithrt werden. Da Rgouree und Rigrger ohne den
Knoten u zwei jeweils von einander unabhéngige vollsténdige Graphen sind, betragt der
Knotengrad bei jedem Kantenaufruf fiir d(v) = “;ﬂ und fiir d(w) = @ — 1. Nach Formel
betriigt daher die Laufzeit von get_cigar_tuples() im Worst Case O(|Ve,|?).
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_O<2.|Vci!+(|vzci’)2'<wgi’_1>> (4-20)
€0 <‘VCZ-| + <’V20|>3>

€ O(IVe, )

k3

Laufzeiten der Funktionen indicator_constraint(), calc_loci_likelihoods(),
get_allele_likelihoods_allele() und get_heterozygosity() und Bestimmung der

Gesamtlaufzeit der Loci-Zuordnung

Die Priifung der Bedingung der Indikatorfunktion erfolgt {iber alle Positionen einer Loci-
Kombination in O(n). Da aber nach Satz [l| diese Priifung nicht mehr notwendig ist, soll

ihre Laufzeit in der weiteren Laufzeitanalyse keine Beriicksichtigung finden.

Die eigentliche Likelihoodberechnung erfolgt schlieflich iiber die Readldnge der Allel-
paare jedes Locus aller n! Loci-Kombination der Allele-Fraction mit maximaler Likelihood.
Wie schon bei den Allele-Fractions werden die Ergebnisse der Likelihoodberechnungen in
einem Dictionary abgelegt. Dadurch miissen von allen n! Loci-Kombinationen nur fiir (g)
Allelkombinationen die Likelihoodberechnungen mit Ermittlung der CIGAR-Tupel iiber
get_cigar_tuples() durchgefithrt. Fiir alle iibrigen Loci-Kombinationen kénnen dann

die Werte dem Dictionary entnommen werden.

n

Zunéchst kann der Laufzeitfaktor fiir die Allelkombinationen, also (2

([4-21)) durch O(n?) abgeschitzt werden.

°((2)) =0 (a=ar2)

:n-(n—l)-(n—2)!

) , nach Formel

((n—)2)!-2! (4-21)
n-(n—1
=—5

€ 0(n?)
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Fiir die (g) Berechnungen mit Ermittlung der CIGAR-Tupel und Likelihoodberechnung
ergibt sich nach ([4-22)) eine Laufzeit von O(l-n% - |V, |?).

o((3)) -0 (3)-omer-ou

¢=const. n o 3
- O<<2> n- Vel l) (4-22)
B 02 v )

=0(l-n- Ve, )

Fiir die iibrigen n! — (Z) Berechnungen kann der Eintrag dem Dictionary entnommen
werden, so dass sich nach (4-23)) eine Laufzeit von O(n - n!) ergibt.

o(=(3)) 0 (3)
“o((n-(3)) )

O((n! — n2)-n) 429
=O(n-n! —n?)
€ O(n-n!)

Die Gesamtlaufzeit fiir die Loci-Zuordnung ergibt sich aus der Summe der Laufzei-
ten beider Berechnungsvarianten sowie der Bestimmung der Loci-Kombinationen und der

Maximumsbestimmung iiber alle n! Loci-Kombinationen mit O(l-n3 - |Ve,|? + n - n!).

O(1-n>- Vg, |?) + O(n-n!) + O(n! -logn) + O(n!)

(4-24)
cO(l-n Vg, |® +n-nl)

Auch hier soll abschliefend der Worst Case betrachtet werden, bei dem die Anzahl
der Kandidatenallele genau der Anzahl der Reads in der Zusammenhangskomponente ent-

spricht, also n = |V, |. Dann ergibt sich fiir die Berechnung der wahrscheinlichsten Loci-
Zuordnung nach ([4-25)) eine maximale Laufzeit von O(1- |V, | + [V, | - [V, |!).

O(-n®- Vo, |® +n-nl)

(4-25)
=0l [Ve,I° + Ve, | - Ve, 1)

Die Anzahl der Permutationen dominiert durch O(|V¢;,|!) die Laufzeit noch stérker als
bei der Ermittlung der Allelkombinationen in Kap. Dies ist fiir grofe Cluster bzw. fiir
Cluster mit vielen Kandidatenallelen sehr problematisch. Die Anpassung der Schwellen-
werte fiir treshold-cluster-size und threshold-seq-noise kénnen dies zwar in einem
gewissen Rahmen fiir den Prototypen kompensieren. Bei der spateren Implementierung in

Rust sollte hier die Anpassung der Schwellenwerte weiter optimiert werden (vgl. Kap. @



64 KAPITEL 4. LAUFZEITANALYSE

4.4 Abschliefiende Laufzeitanalyse des gesamten Algorithmus

Fiir jeden Konstruktions- und Berechnungsschritt wurden die Laufzeiten bereits an ent-
sprechender Stelle angesprochen. Zusammenfassend ergab sich dabei fiir die einmalige Kon-
struktion des Graphen und die Extraktion seiner Zusammenhangskomponenten C eine
Laufzeit von O(|V|- (|[V|+|E|)) (Kap. [4.1)). Fiir jede Zusammenhangskomponente erfolgte
die Berechnung der wahrscheinlichsten Allelkombination in O(e™-n-|Vg,| 4+ 1-n?-|Ve,|?)
(Kap. und die Berechnung der wahrscheinlichsten Loci-Zuordnung in O(1-n? - |V, |3 +
n-n!) (Kap. . Die durchschnittliche Readlange umfasst meist nur wenige hundert Ba-
sen, sie kann insbesondere bei grofen Datensétzen als konstant betrachtet werden. Dadurch

lasst sich die Gesamtlaufzeit von NodeRAD wie folgt zusammenfassen:

c]
OV -(V+E)+O (> e n- Ve | +1-n* Ve, ) +1-0* Ve, |* + n-nl
=1
c|
€O|V-(VHE)+> e n-|Vo|+1-0 Vo, ' + n-nl
=1
A el
20 V-(V+E)+Ze”-n-|Vci\—}-n3'|VCi|3+n-n!
i=1
4-26
C] C] c] (4-26)
=0 |V-(V+E) +> e n- Vol + > n* Ve, P+ n-nl
i=1 =1 i=1
C| c]

€0 e”-n'\Vci|+Zn'n!
i=1

0]

1=

€0 Zn-n!
i=1

Wiirden im Worst Case alle Reads in allen Zusammenhangskomponenten aufgrund

Q

unterschiedlicher Sequenzen als Kandidatenallele gewertet werden, also n = |V, | fiir alle

Komponenten Cj, dann ergébe sich nach Formel (4-27) eine Laufzeit von O(|V]!).

IC] €]

O> nnt| =0 Vel Ve,
=1 i=1

=O(lV|- V) e o(]V])

(4-27)

Ein solches Szenario ist jedoch sehr unwahrscheinlich. In allen {ibrigen Fallen wird die
Laufzeit durch die Anzahl der Kandidatenallele der einzelnen Komponenten bestimmt, so
dass die Optimierung der Schwellenwerte von zentraler Bedeutung fiir das Laufzeitverhalten
ist. Zudem ist n meistens sehr klein und héngt in der Regel nicht von der Anzahl der Reads

ab. Vielmehr héngt es von der Repetitivitdt des Genoms und von der Ploidie ab.



Kapitel 5

Evaluation an simulierten

Datensatzen

5.1 Simulation und Workflow-Run

Zur Evaluation wurde durch das Tool ddRAGE [64] [65] ein simulierter Testdatensatz [66]
von ddRADSeq-Daten fiir drei Individuen erzeugt. Der Testdatensatz umfasst 6965 single-
end Reads mit 100 Basenpaaren Readlange fiir 50 Loci und mit Mutationswahrscheinlich-
keiten von 0.8999 fiir Substitutionen, 0.05 fiir Insertionen und 0.05 fiir Deletionen. Die
hohere Rate bei der Mutationswahrscheinlichkeit fiir Substitutionen dient insbesondere
dazu, auch bei einem relativ kleinen Testdatensatz SNPs zu simulieren. DARAGE liefert
neben verschiedenen zusétzlichen Informationen zur Simulation auch die Sequenzen der
simulierten Loci. Zur Evaluation sollen diese mit den durch NodeRAD [33] identifizierten

Loci verglichen werden.

Fiir die Analyse mit NodeRAD wurde eine Heterozygotiewahrscheinlichkeit von jeweils
0.01 fiir Substitutionen, Insertionen und Deletionen festgelegt. Die Sequenzierfehlerrate fiir
Substitutionen Lg,; wurde iiber die geschétzte Fehlerrate p; der Basenqualitdt der Reads
bestimmt (siehe Kap. . Fiir Indels wurden empirisch ermittelte Sequenzierfehlerra-
ten der Illumina Sequenzierplattformen [45] verwendet. Diese in der Konfigurationsdatei
festgelegten Konstanten sowie die angewendeten Schwellenwerte des Workflow-Runs sind
in Tab. [5.1] aufgelistet.

65
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Konfigurierte Schwellenwerte

threshold max
treshold-seqg-noise treshold-cluster-size
edit distance

small-clusters | large-clusters
9 2 4 300

Konfigurierte Konstanten

insertion deletion substitution
error-per-base 2.8-1076 5.1-1076 L, = % - ;i
heterozygosity 0.01 0.01 0.01

Tabelle 5.1: Schwellenwerte und Konstanten fiir den NodeRAD-Run mit dem ddRAGE-

Testdatensatz.

Fiir jedes der drei Individuen A, B und C' wurden durch NodeRAD die wahrscheinlich-
sten Loci ermittelt und mit den Sequenzen der tatséchlich simulierten Loci aus den Zu-
satzinformationen von ddRAGE verglichen. Der Vergleich erfolgte durch das Tool BLAST
(Basic Local Alignment Search Tool) [67]. Hierfiir wurden sowohl die Loci der Simulation
als auch die Resultate des Workflows in das FASTA-Format geparsed. Fiir die simulierten
Loci wurden dabei auch fiir jedes Individuum die jeweiligen Mutationen entsprechend dem

Genotyp auf die Loci-Sequenzen gemapped.

Um die Daten lokal gegeneinander zu vergleichen, wurde anschliefend fiir die Loci
der Simulation eine BLAST-Datenbank erzeugt. Gegen diese Datenbank erfolgte dann
die BLAST-Analyse mit den identifizierten Loci des Workflows. Aus den Ergebnissen der
BLAST-Analyse wurden anschliefflend verschiedene Plots in der Programmiersprache R
erzeugt, die in Kap. zu finden sind. Die Regeln und Scripte der Evaluation sind in No-
deRAD iiber das Modul evaluation.smk integriert und konnen iiber die Konfigurations-
datei durch Angabe eines Pfades zu den durch ddRAGE simulierten Loci im yaml-Format

aktiviert werden.

5.2 Ergebnisse

Erkennung der Allele

Die simulierten RADSeq-Daten zeigten in der FastQ-Analyse eine gute Qualitit der Basen

(Abbildung 5.1)) und wiesen nach dem Trimming keine Adaptersequenzen mehr auf (Ab-
bildung 5.2)).
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Quality scores across all bases (Sanger / lllumina 1.9 encoding)
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Position in read {bp)

Abbildung 5.1: FastQ-Analyse: Basenqualitdt der Readsequenzen von Individuum A.
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Fosition in read (bp}

Abbildung 5.2: FastQ-Analyse: Adaptergehalt der Reads von Individuum A nach dem Trimming
durch Cutadapt.



68 KAPITEL 5. EVALUATION AN SIMULIERTEN DATENSATZEN

Bei den jeweils 50 Loci der ddRAGE-Simulation, kommen bei Individuum A eine ho-
mozygote und vier heterzygote Mutataionen durch Substitution vor. Individuum B weist
an drei Loci homozygote und an einem Locus eine heterozygote Substitution auf. Indivi-
duum C besitzt drei homozygote Mutationen. Die BLAST-Analyse soll Aufschluss iiber
die Genauigkeit geben, mit der NodeRAD in der Lage ist die Loci und die Varianten mit
Mutationen zu finden. Fiir eine bessere Ubersichtlichkeit werden in diesem Kapitel nur die
Plots zur BLAST-Analyse von Individuum A exemplarisch dargestellt, da hier ein hohe-
rer Anteil heterozygoter Mutationen vorliegt. Sédmtliche Plots fiir die Individuen B und C
kénnen jedoch im Anhang eingesehen werden (siehe Kap. und zeigen keine relevanten

Abweichungen gegeniiber den Plots von Individuum A.

Beim BLAST-Algorithmus werden die Nukleotidsequenzen der durch NodeRAD iden-
tifizierten Loci gegen die tatsdchlich simulierten Loci paarweise verglichen [68]. Das resul-
tierende Sequenzalignment gibt die besten Ubereinstimmungen (Hits) an. Die Ahnlichkeit
jedes Sequenzpaares wird tiber den prozentualen Anteil identischer Nukleotide ausgedriickt
(Identitdt). Wie in erkennbar, sind die meisten Loci aus der Analyse mit No-
deRAD identisch zu den tatséchlich simulierten Loci. Von insgesamt 62 durch NodeRAD
identifizierten Allelen stimmen 49 Allele exakt mit den simulierten Allelen aus ddRAGE
iberein (siehe . Bei denjenigen Allelen, die eine geringere Sequenzéhnlich-
keit aufweisen, handelt es sich um zusétzliche Allele, die NodeRAD zu dem betreffenden
Locus identifiziert hat. Dort liegt ein Mismatch zur tatsidchlichen und korrekt identifizier-
ten Sequenz von maximal einer Base vor. Lediglich bei Individuum C wurde ein Locus
mit einem Mismatch von einer Base falsch bestimmt ohne dass zusétzliche Allele mit der
korrekten Locussequenz identifiziert wurden. Nur wenige Loci wurden durch NodeRAD gar
nicht gefunden. Insgesamt wurden bei Individuum A 44 der 50 Loci gefunden, bei Indivi-
duum B konnten 48 und bei Individuum C 47 Loci identifiziert werden (siehe auch Tabelle
. Uber alle Individuen wurden also 92 % der Loci gefunden.
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Locus

69

Indentity [%)] of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci

LOC44-REF
LOC43-REF
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LOC39-REF
LOC38-REF
LOC37-REF
LOC36-REF
LOC35-REF
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LOC32-ALT 1
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LOC29-ALT 1
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LOC25-REF
LOC24-REF
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LOC14-REF
LOC13-REF
LOC12-REF
LOC11-REF
LOC10-REF
LOCI0-ALT 2
LOC10-ALT 1
LOC09-REF
LOCO09-ALT 2
LOC09-ALT 1
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LOCO00-ALT 1
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99.00

25 50 75 100
Identity [%0]

Abbildung 5.3: Individuum A: Sequenzdhnlichkeit (Identitét in %) der durch NodeRAD be-

stimmten Allele gegeniiber den simulierten Allelen.
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Histogram of number of alleles identified by NodeRAD
with respect to their similarity to simulated data.

50-

40-

30- Counts

Counts

(98.99] (99,100]
Identity [%]

Abbildung 5.4: Individuum A: Anzahl der durch NodeRAD bestimmten Referenz- und Alterna-
tivallele (Spalten REF und ALT in der VCF-Datei) hinsichtlich der Sequenzéihlichkeit (Identitét

in %) zu den simulierten Allelen

Bei der BLAST-Analyse werden zudem beim Vergleich der Nukleotidsequenzen Werte
fiir jedes Match bzw. Mismatch vergeben [68]. Die Summe dieser Werte stellt den Rohwert-
Score des Sequenzaligments dar. Aus diesem Score lassen sich zwei statische Merkmale der
BLAST-Analyse ableiten: der E-Value und der Bitscore.

Der E-Value (expectation value) ist ein Signifikanzmafl und beschreibt die Anzahl zu-
falliger Treffer mit mindestens dem betrachteten Score, die bei gegebener Grofe der Re-
ferenzdatenbank zu erwarten wéren [68]. Je kleiner der E-Value ist, desto geringer ist die
Wahrscheinlichkeit, dass ein Hit nur zuféllig gefunden wurde. Bei allen Individuen weisen
die Hits eine hohe Signifikanz auf (siehe. Lediglich bei einem Hit findet sich
eine wesentlich geringere Signifikanz. Diese Abweichung betrifft bei allen Individuen den
selben Locus der ddRAGE-simulierten Daten. Das korrespondierende durch NodeRAD be-

stimmte Allel ist deutlich verkiirzt, so dass dieser Ausreifser am ehesten auf ein fehlerhaftes



5.2. ERGEBNISSE

Adaptertrimming zuriickzufiihren ist.
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Abbildung 5.5: Individuum A: E-Values aus dem Vergleich der durch NodeRAD bestimmten

Allele mit den simulierten Allelen

Der Bitscore ist der normalisierte Wert des Rohwert-Scores [68]. Durch die Normali-

sierung konnen die einzelnen Alignments mit einander hinsichtlich ihres Scores verglichen

werden. Je hoher der Wert des Bitscores liegt, desto besser ist die Sequenziibereinstim-

mung. Auch hier weisen bis auf den bereits erwdhnten Ausreifer mit verkiirzter Sequenz

sdmtliche durch NodeRAD identifizierten Allele hohe Werte auf (siehe [Abbildung 5.6)).
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Bitscores of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Abbildung 5.6: Individuum A: Bitscores aus dem Vergleich der durch NodeRAD bestimmten

Allele mit den simulierten Allelen

Erkennung der Loci

Im Hinblick auf die Loci-Zuordnung durch NodeRAD wurden sémtliche homo- und hetero-

zygoten Mutationen bei allen Individuen korrekt identifiziert. Bis auf einen falsch identifi-

zierten Locus bei Individuum C und wenige fehlende Loci (siehe oben), wurden auch die

meisten Allele der homozygoten Loci ohne Varianten gefunden. Hier zeigten sich allerdings

auch einige Loci, bei denen NodeRAD einen heterozygoten Locus unter Beteiligung eines

weiteren Allels definierte, obwohl der tatséchliche Locus homozygot ist. Bei diesen falsch-
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heterozygoten Loci wiesen die zusétzlich dem Locus zugeordneten Allele ein Mismatch von
jeweils einer Base auf. Insgesamt wurden bei allen Individuen solche falsch-heterozygoten
Loci detektiert. Falsch-homozygote Loci fanden sich dagegen nicht (siche Tabelle .

simulierte Loci n = 50

Individuum A

homozygot | heterozygot | >

mit NodeRAD | homozygot 38 0 38
identifizierte | heterozygot 2 4 6

Loci > 40 4 44

Individuum B

simulierte Loci n = 50

homozygot | heterozygot | >

mit NodeRAD | homozygot 45 0 45
identifizierte | heterozygot 2 1 3
Loci > 47 1 48

Individuum C

simulierte Loci n = 50

homozygot | heterozygot | >

mit NodeRAD | homozygot 41 0 41
identifizierte | heterozygot 6 0 6

Loci > 47 0 47

Tabelle 5.2: Ubersicht iiber die Loci-Zuordnung durch NodeRAD im Vergleich zum tatséchlichen

Genotyp der simulierten Daten.

Von insgesamt 139 Loci-Zuordnungen iiber alle Individuen wurden also 124 korrekt ho-
mozygot und 5 korrekt heterozygot identifiziert. Es fanden sich keine falsch-homozygoten,
allerdings traten 10 falsch-heterozygote Zuordnungen auf. Daraus ergibt sich eine Ra-
te falsch-homozygoter Loci-Zuordnungen von 0%. Die Rate falsch-heterozygoter Loci-
Zuordnungen betriagt ~ 7.5 % und ergibt sich aus der Anzahl der durch NodeRAD als he-
terozygot gewerten Loci het yogerap bei tatséchlich homozygot simuliertem Locus
hom garace (siche Formel (5-1)). Oder im Umkehrschluss erkennt NodeRAD 92.5% der
Loci korrekt homozygot.

Im Sinne eines préadiktiven Wertes nach Formel fiir die Heterozygotie, betréigt
die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem durch NodeRAD als heterozygot bestimmten Lo-
cus hetnogerap tatsdchlich auch eine Heterozygotie hetysragp vorliegt allerdings nur
~ 33.3%. Die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem durch NodeRAD als homozygot ge-

werteten Locus auch ein homozygoter Locus in der Simulation vorliegt, betragt 100 %, da
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keine falsch-homozygoten Loci-Zuordnungen auftraten.

10
P(hetNodeRAD | hOmddRAGE) = m ~ 0.0746 (5—1)

P(het qaracE | het NoderAD) = =0.33 (5-2)

1045

Zusammenfassend zeigt sich also eine gute Erkennungsrate der Loci, insbesondere wer-
den heterozygote Loci korrekt erkannt. Durch NodeRAD werden jedoch mehr Loci hetero-
zygot gewerteten Loci als tatsédchlich vorhanden sind. Das tatséchlich homozygot vorlie-

genden Allel eines solchen Locus wird allerdings durch NodeRAD korrekt erfasst.



Kapitel 6

Ausblick

Das Tool NodeRAD [33] wurde als Prototyp fiir die Analyse von single-end RADSeq-
Daten diploider Organismen implementiert. Das zugrundeliegende Modell erlaubt es, ohne
Kenntnis des Genoms und nur mit Hilfe der Sequenzierfehlerrate und Heterozygotiewahr-
scheinlichkeit die wahrscheinlichsten Allele zu identifizieren, die den beobachteten Reads
zugrunde liegen. Im Anschluss wird fiir diese Allele die jeweils wahrscheinlichste Locikom-
position ermittelt. Hierbei zeigt sich an simulierten Daten eine gute Erkennungsrate der
Loci (92 %), wobei homo- und heterozygote Varianten problemlos gefunden werden. Mit
einer Rate von 7.5 % werden aber auch falsch-heterozygote Loci bestimmt. Dadurch sind
von allen durch NodeRAD als heterozygot ausgewiesenen Loci nur 33.3 % auch tatsichlich
heterozygot. Diese Statistiken sind zunédchst nur eine grobe Abschétzung anhand einer klei-
neren simulierten Stichprobe. Fiir eine bessere Beurteilung sollte das Modell an grofseren
realen Datensitzen getestet werden. Es ist in Zukunft eine effizientere Programmierung
des Tools in der Programmiersprache Rust geplant. Zudem kann hierbei die Bestimmung
der Likelihood iiber den einzelnen Zusammenhangskomponenten parallelisiert werden, da
diese Berechnungen unabhéngig von einander erfolgen. Umfangreichere Tests auf realen
Datensétzen sollten daher erst im Anschluss durch das in Rust implementieren Tool erfol-

gen.

Der dominierende Schritt hinsichtlich Laufzeit und Arbeitsspeicherbedarfs sind bei No-
deRAD die Bestimmung der Allelkombinationen und die iiber ihre Allele-Fractions aus-
gefiihrten Berechnungen. Hier konnten durch optimale Wahl der Schwellenwerte fiir die
Mindesthaufigkeiten der Allele unter- und oberhalb einer festgelegten Clustergrofe deut-
liche Verbesserungen erreicht werden. Dieser Ansatz konnte weiter optimiert werden, so
dass diese Werte beispielsweise direkt in Beziehung zur Clustergrofse stehen. Denkbar wire
hier die Formulierung einer Funktionsgleichung, die in Abhéngigkeit von der Clustergrofse
die maximale Anzahl der zu priifenden Allele festlegt, wobei die Allele absteigend nach ih-

rer Haufigkeit und ihrem Knotengrad als Kandidatenallele inkludiert werden. Eine andere

75
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Moglichkeit ware, direkt rechenintensive Cluster zu identifizieren und dort eine Optimie-
rung bei der Wahl der Kandidatenallele durchzufiihren. Solche rechenintensiven Cluster
kénnen zum einen sehr groffe Zusammenhangskomponenten sein, zum anderen aber auch
eher kleine Cluster, die aber viele verschiedene Allele jeweils mit nur geringen Haufigkeiten
aufweisen. Eine explizite Festlegung von Schwellenwerten nur fiir diese Cluster, ermdglicht
eine genauere Analyse bei den {ibrigen, weniger problematischen Clustern. Dies kénnte

auch zu einem positiven Effekt hinsichtlich der Rate falsch-heterozygoter Loci fiihren.

Wie bereits in Kap. [I.3.1| beschrieben, ermdoglicht die hohere Datendichte bei paired-end
Reads eine bessere Genauigkeit. Durch die damit verbundene Verringerung der Uberlap-
pungen der Reads kénnte der Anteil falsch-heterozygoter Loci gesenkt werden. Allerdings
fiihrt die Verwendung von paired-end Reads dazu, dass heterozygote Varianten im Bereich
der Restriktionsstelle nicht erkannt werden. Liegt bei heterozygoten Varianten die Mutati-
on im Bereich der Restriktionsstelle, so kann das Restriktionsenzym dort nicht schneiden.
In diesem Fall wire es bei paired-end Sequenzierung nicht moglich, die Reads von beiden
Seiten zu lesen. Dadurch wiirden die Reads des Allels mit der Variante verworfen werden
und der Locus wiirde in der Analyse homozygot erscheinen. Bei single-end Reads wiirde
das Allel mit der Variante von einer Seite gelesen werden. Da die Reads hier unabhéngig
von einander sind, wiirde nichts verworfen werden, so dass die Heterozygotie erkennbar
bleibt. Aus diesem Grund wurde NodeRAD fiir single-end Reads konzipiert, so dass die

Rate falsch-homozygoter Loci gering ist. In den simulierten Testdaten betrug diese Rate

0%.

Wie bereits angesprochen, soll in diesem Kapitel auch auf die Analyse polyploider Spe-
zies eingegangen werden. Der Prototyp NodeRAD wurde zunéchst fiir diploide Spezies
implementiert. Die Likelihoodberechnungen fiir die Loci-Zuordnungen kénnen dadurch un-
ter Einbeziehung der Heterozygotiewahrscheinlichkeiten iiber ein pairHMM erfolgen. Bei
polyploiden Organismen geniigt der paarweise Vergleich nicht mehr. Vielmehr muss das
Alignment iiber mehrere Kandidatenallele erfolgen, so dass hier fiir die Loci-Zuordnung
und Bestimmung des Genotyps Algorithmen zur Erzeugung multipler Sequenzalignments
Anwendung finden miissen [69, [70, [7I]. Da diese im Allgemeinen eine wesentlich héhere
Laufzeit aufweisen, ist die vorherige Eingrenzung der moéglichen Loci-Kombinationen, wie
dies bereits fiir diesen Prototyp implementiert wurde (vgl. Kap. und Satz , von

grofsem Vorteil.

Der Ansatz von NodeRAD ermdoglicht es zudem im Rahmen von Diversitidtsanalysen

in einer zweiten Iteration durch Erweiterung des Modells auch einen interindividuellen

Vergleich durchzufiihren. Wie in bereits angedeutet, kann aus den Ergeb-
nissen des Workflows, d.h. aus den VCF-Files der einzelnen Individuen, erneut ein Se-



7

quenzalignment durch Minimap2 gebildet und daraus ein Graph erzeugt werden. Aus den
Zusammenhangskomponenten kénnen dann die Kandidatenallele ermittelt und die jeweils
wahrscheinlichsten Allele-Fractions iiber allen Individuen bestimmt werden. Diese dienen
im Anschluss der Zuordnung zu einem oder mehreren gemeinsamen Loci. Je mehr Vari-
anten die resultierenden Loci aufweisen, desto besser geht es der Population, aus der die

getesteten Individuen stammen.
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Anhang A

Anhang

A.1 Plots der BLAST-Analyse der Individuen B und C

Indentity [%] of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Abbildung A.1: Individuum B: Sequenzdhnlichkeit (Identitét in %) der durch NodeRAD be-
stimmten Allele gegeniiber den simulierten Allelen.
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Indentity [%)] of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Abbildung A.2: Individuum C: Sequenzdhnlichkeit (Identitdt in %) der durch NodeRAD be-

stimmten Allele gegeniiber den simulierten Allelen.
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Histogram of number of alleles identified by NodeRAD
with respect to their similarity to simulated data.
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Abbildung A.3: Individuum B: Anzahl der durch NodeRAD bestimmten Referenz- und Alterna-
tivallele (Spalten REF und ALT in der VCF-Datei) hinsichtlich der Sequenzahlichkeit (Identitét

in %) zu den simulierten Allelen
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Histogram of number of alleles identified by NodeRAD
with respect to their similarity to simulated data.
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Abbildung A.4: Individuum C: Anzahl der durch NodeRAD bestimmten Referenz- und Alterna-
tivallele (Spalten REF und ALT in der VCF-Datei) hinsichtlich der Sequenzihlichkeit (Identitét

in %) zu den simulierten Allelen
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E-Values of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Abbildung A.5: Individuum B: E-Values aus dem Vergleich der durch NodeRAD bestimmten

Allele mit den simulierten Allelen.
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Bitscores of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Individuum B: Bitscores aus dem Vergleich der durch NodeRAD bestimmten

Abbildung A.7

Allele mit den simulierten Allelen.
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Bitscores of loci identified by NodeRAD vs. simulated loci
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Allele mit den simulierten Allelen.
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