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Unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hindamine ja saadud hinnangu

rakendamisnéiteid

Liihikokkuvote. Magistritoo eesmirgiks on, esiteks hinnata sekveneerimisandmete pohjal,
kas teatud plasmiid sisaldub bakteri kromosomaalses DNAs voi mitte, ja teiseks hinnata inim-
ese referentsgenoomi andmete abil, kui mitmes korduses esineb erinevatel indiviididel huvi-
pakkuvat piirkonda genoomis. Viljapakutud meetodi sobivust, mida kasutatakse hindamaks,
kas plasmiid sisaldub bakteri kromosomaalses DNAs, on esmalt hinnatud genereeritud and-
mete pohjal. Mdlema probleemi lahendamisel kasutatavad meetodid pohinevad unikaalsete

k-meeride keskmise katvuse hinnangutel.
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Abstract. The goal of this thesis is first of all, to estimate based on sequencing data if a
plasmid is integrated or not, and secondly, to estimate how many replications are present in
a genome of an individual for an area of interest. The method for estimating if a plasmid is
integrated or not, is firstly evaluated based on generated data. The methods for solving each

of these problems are both based on estimations of average coverage for unique k-mers.
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Sissejuhatus

Bakteri genoom sisaldab kromosomaalset DNAJ ja plasmiide. Plasmiidid on lithikesed, ena-
masti rongjad DNA ahelad, millel on omadus, mis voimaldab neil iihineda bakteri kromoso-
maalse DNAga. Uldiselt esineb iihte plasmiidi bakteri genoomis mitmes koopias, kuid kro-
mosomaalse DNAga liitunud plasmiidi DNAd esineb genoomis iihes korduses. [1] DNA jir-
jestuse viljaselgitamiseks kasutatakse sekveneerimist. Selle protsessi kdigus loetakse DNA
jarjestusi erinevatest juhuslikest kohtadest alates, saadud tulemusi nimetatakse lugemiteks.
Lugemeid voetakse viga palju ja need sobitatakse kattuvate osade abil kokku iiheks tdie-
likuks DNA jérjestuseks. [2] Sellise protsessi abil on leitud paljudele bakteritele, plasmiidi-
dele, inimestele ja teistele organismidele vastavad genoomid, mida saab kasutada referents-

genoomidena uute proovide analiilisimisel.

Magistritdo eesmargiks on, esiteks hinnata sekveneerimisandmete pdhjal, kas teatud plasmiid
sisaldub bakteri kromosomaalses DNAs voi mitte, ja teiseks hinnata inimese referentsgenoo-
mi andmete abil, kui mitmes korduses esineb erinevatel indiviididel huvipakkuvat piirkon-
da genoomis. Mdlemad huvipakkuvad kiisimused annavad lisainformatsiooni haiguste uuri-
misel, kuid kummagi probleemi lahenduseks ei ole iihest kindlat meetodit vilja kujunenud,

mistottu antud t60s keskendutakse probleemide lahendamisele statistiliste meetodite abil.

To0 esimeses peatiikis on selgitatud moningaid bioloogiamdisteid ning kirjeldatud analiiiisi
raskendavaid andmete eriparasid. Teises peatiikis on esitatud lithike {ilevaade antud to66s ka-
sutatavatest statistilistest meetoditest ning hinnatud simulatsioonide pdhjal viljapakutud testi
sobivust. Kolmandas peatiikis on kirjeldatud andmete genereerimise protsessi ning hinnatud
nende pohjal testi voimsust. Neljandas peatiikis on kirjeldatud bakteri ja plasmiidi andmestike
analiiiisi ning saadud tulemusi ja viiendas peatiikis on kirjeldatud korduste andmete analiitisi
ning vastavaid tulemusi. Neljandas ning viiendas peatiikis kasutatud andmed on saadud Na-
tional Center of Biotechnology Information RefSeq andmebaasist koostoos molekulaar- ja

rakubioloogia instituudi dppejoududega.



Analiitisiks ja saadud tulemuste graafiliseks esitamiseks on kasutatud statistikapaketti R. Pea-
mised programmikoodid on esitatud t60 lisas. Kogu to6 viltel on olulisuse tdendosuseks vali-
tud o = 0,05. Magistritdo on kirjutatud tekstitodtlusprogrammiga IATEX. Kasutatud allikatele

on to6s viidatud nurksulgude abil.

Kéesolevaga tinab autor magistritdod juhendajat Mirt Molsi védrtuslike nduannete ning ar-
vukate paranduste eest. Samuti tdnab autor Mért Roosaaret ning Mikk Puustusmaad to6s

kasutatud andmete valiku ning eeltootluse eest.



1 Vajalikke bioloogiamoisteid

1.1 Sekveneerimine

Genoomide uurimisel on eesmirgiks midrata DNA tiielik jirjestus. DNA jirjestus koos-
neb nukleotiididest. DNA molekulides nukleotiidide jérjestuse véljaselgitamiseks kasutatak-
se sekveneerimist, mille tulemiks on lugemid. Lugemid on lithikesed sekveneeritud piirkon-
nad genoomist, mille pikkus soltub sekveneerimismeetodist. Sekveneerimiskatvus on kesk-
mine lugemite arv, mis katab iihte kindlat nukleotiidi genoomis. Saadud lugemite arv ning

sekveneerimiskatvus sdltuvad samuti sekveneerimismeetodist. [2]

Lugemeid voetakse juhuslike alguspunktidega, mistottu voime vaadelda iihest kohast alga-
vate lugemite arve kui sdltumatuid juhuslikke suuruseid. Teadaolevalt binoomjaotus, mille
korral korduste arv n on suur ja tdendosus p on véga viike, ldheneb Poissoni jaotusele [3].
Vaadeldaval juhul nukleotiidide arv genoomis on péris suur, mistottu tdendosus, et lugem
algab iihest kindlast kohast on viga viike. Samas voetakse suur hulk lugemeid. Seega iihest
konkreetsest kohast algavate lugemite arv voiks kéituda kui Poissoni jaotusega juhuslik suu-
rus, mille parameetriks on lugemite arv jagatud genoomi pikkusega ehk keskmine lugemite

arv positsiooni kohta ().

K-meeriks nimetatakse lithikest DNA jdrjestust pikkusega k, seega nukleotiid on samaviir-
ne 1-meeriga [4]. Uhest genoomist voetakse palju lugemeid, mistdttu esineb iihte ja sama
k-meeri lugemites enamasti mitu korda, seega rifgitakse ka k-meeride vaatlemisel katvusest.
Joonisel 1 on mustaga nédidatud mingi osa DNA jirjestusest, sinisega on toodud viis sellest
jarjestusest voetud lugemit pikkusega 25 ning punasega on margitud iiks 7-meer. Jooniselt
on niha, et antud 7-meeri katvus on neli, sest lugemis R4 paikneb ainult kolm vaatluse all
oleva 7-meeri nukleotiidi, kuid terve 7-meer sinna ei kuulu, aga iilejdéinud lugemid Ry, R,
R3 ja Rs katavad terve vaatluse all oleva 7-meeri. Samuti on ndha, et kui ithe k-meeri kat-
vus suureneb uue lugemi votmisel, siis suureneb ka sellele k-meerile eelnevate vOi1 jirgnevate

k-meeride katvus, mistottu on k-meeride katvused soltuvad. Joonisel 1 toodud niite korral



lugemi Rs lisandumisel suureneb 7-meeri AGCTATG katvus, kuid suurenevad ka néiteks 7-

meeride GCTATGA, CTATGAC ja TATGACT katvused.

AGCTGCTATGACTAGACTGTCTAGCTATGACTAGACTGTCTAGCTAC DNA jérjestus
AGCTATGACTAGACTGTCTAGCTAC Ry
GCTATGACTAGACTGTCTAGCTATG R,
ATGACTAGACTGTCTAGCTATGACT R3
AGCTGCTATGACTAGACTGTCTAGC Ry

CTAGACTGTCTAGCTATGACTAGAC  R;s

Joonis 1. K-meeri katvus DNA jirjestusest voetud lugemites

Téhistame K;-ga positsioonilt i algava k-meeri katvuse, A; —ga i-ndalt positsioonilt algavate
lugemite arvu ja L-iga lugemi pikkuse, siis saame arvutada vilja k-meeri katvuse kohal i, &,

A; ja L-i kaudu:
Ki=Ai+Ai 1 +A 2+... +A 4k, (D
mistottu K; 1 avaldub jidrgnevalt:
Kip1 =Aipi +Ai+Aia+. o HAi Lk (2

Saadud vordustest on nédha, et ldhestikku olevate k-meeride katvused avalduvad osaliselt sa-
made juhuslike suuruste summana. Samuti on nende vorduste pohjal ndha, et i +L —k+ 1
on esimene positsioon, mis enam ei sisalda iihtegi samasugust liidetavat nagu k-meeri katvus
kohal i, mistottu k-meeride katvused kohal i ja kohal i + L — k+ 1 on sdltumatud, kdik vahe-

pealsed katvused 16igus [i,i + L — k] on sdltuvad.

Kui i-ndalt positsioonilt algavate lugemite arv A; on Poissoni jaotusega juhuslik suurus para-
meetriga A ning vektori A lilkkmed on s6ltumatud, siis nende juhuslike suuruste summa K; on

samuti Poissoni jaotusega juhuslik suurus, mille keskvéértus on liidetavate juhuslike suurus-
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te parameetrite summa [3]. Antud juhul on kdik vektori A lilkmed samade keskviirtustega,

mistdttu K keskviértus on avaldatav kui (L—k+1) * A.

1.2 Probleemi kirjeldus

Bakterite genoomid sisaldavad bakteri kromosomaalset DNAd ja plasmiidide [1]. Plasmiidid
on viikesed enamasti rongjad DNA ahelad, mis sisaldavad ainult monda geeni ning need on
kergesti ililekantavad iihelt bakterilt teisele [5]. Lisaks plasmiidide iilekandele, voib plasmiid
liituda bakteri kromosomaalse DNAga, sellisel juhul on tegemist integreerunud plasmiidiga.
Integreerunud plasmiidi korral ei ole voimalik teistel bakteritel neid enda genoomi iile kanda,
kuid bakterid annavad plasmiidid oma jirglastele enamasti edasi. Integreerunud plasmiidide
omadused antakse edasi alati kromosomaalse DNA kujul, teisel juhul proovitakse paljundada
plasmiide piisavalt, et pooldudes satuks juhuse tahtel mdlemasse poolde moned plasmiididest
ja omadused antakse edasi plasmiidide kujul. Seetdttu on iihte plasmiidi bakteri genoomis
mitmes korduses, kuid integreerunud plasmiidi korral esineb plasmiidis sisalduvat DNAJ ai-
nult tihes korduses bakteri kromosomaalse DNA ahelas. [1] Lisaks plasmiidide iilekandele on

bakteritel omane véga kiire DNA muteerumine, mis muudab nende analiiiisi keerulisemaks

[5].

Haiguste uurimisel voetakse pidevalt uusi proove, et tuvastada millise bakteriga on tegu ja
milliseid plasmiide vastav bakter voib sisaldada [5]. Uute proovide sekveneerimisel saa-
dud lugemeid vorreldakse referentsgenoomidega. Referentsid jagatakse kindla pikkusega k-
meerideks ja seejdrel vaadatakse nende k-meeride sisalduvust uuest proovist saadud lugemi-

tes, mille tulemusena saadakse igale k-meerile vastavad katvused.[4]

Vaatluse all olevad bakterite ja plasmiidide andmestikud koosnevad kahest tunnusest. Uks on
katvus ja teine tunnus niitab vastava katvusega k-meeride arvu. Huvipakkuvaks tunnuseks
on keskmine katvus iile genoomis esinevate unikaalsete k-meeride. Unikaalseteks nimetame
k-meere, mida esineb vastavas genoomis vaid ithes kohas. Kui unikaalsete k-meeride katvuste

keskmine on nullilihedane, siis voib eeldada, et uuritavas proovis ei sisaldu vastavat plasmii-



di voi bakterit. Sageli voib juhtuda, et keskmine katvus on nullist suurem, kuid iiks mood on
siiski null voi nullilihedane. Kui vastavat k-meeri tegelikult bakteris ei esine, voime siiski va-
hel niha vastavat k-meeri lugemites sekveneerimisvigade tottu. Muutuste tottu bakteri DNA
ahelas esineb peaaegu alati k-meere, mis peaksid referentsgenoomi jérgi otsustades bakteris
esinema, kuid tegelikult seal ei ole. Lisaks tuleb sageli ette olukordi, kus lisaks iihele moodile
nullildhedal, leidub k-meeride sagedusjaotusel veel iiks, kaks voi enam moodi. Vahel esineb
DNA 16ikude duplitseerumist, mistdttu sama DNA 10ik esineb kaks vdi enam korda bakteri
genoomis ja vastavaid k-meere sisaldavaid lugemeid leidub mitmes erinevas piirkonnas. Uni-
kaalsete k-meeride keskmise katvuse hindamisel jatame sellised k-meerid vaatluse alt vilja.
Kuna katvus on iildjuhul Poissoni jaotusega juhuslik suurus, siis antud kirjeldusele vastab
Poissoni jaotuste segu, mille iiks segukomponent on nullilihedane, teine on nullist suurem ja

jargmised komponendid on teise segukomponendi mingi arvu kordse parameetri viirtusega.

Enamasti on lisaks multimodaalsusele andmete jaotus péris pika sabaga. See tdhendab, et
vaatluse all on moned iiksikud k-meerid, mida on lugemitesse sattunud viga palju kordi. See
vOib samuti olla pdhjustatud k-meeride mutatsioonidest ja sekveneerimisvigadest. Potent-
siaalselt voib moningaid iiksikuid k-meere proovi genoomis esineda peaaegu 10pmatult pal-
judes kohtades (kordustes), kuid mida suuremaks ldheb korduste arv, seda viiksemaks jdidb
sellise kordusega k-meeride arv, mistottu sellised vaatlused ei paku meile enam huvi ning
tuleks miidrata vastav piir, millest suuremad vaatlused oleks mdistlik parempoolselt tsensee-

rida.

Bakteri unikaalsete k-meeride keskmise katvuse vordlemisel plasmiidi unikaalsete k-meeride
keskmise katvusega, saab hinnata, kas antud plasmiid sisaldub bakteri kromosomaalses DNAs.
Kui nii bakteri kui ka plasmiidi keskmised katvused on ligildhedased, siis voib eeldada, et

plasmiid sisaldub vaatluse all oleva bakteri kromosomaalses DNAs.



2 Metoodika

Antud peatiikis on toodud iilevaade statistilistest meetoditest, mida kasutame unikaalsete k-
meeride keskmise katvuse hindamiseks ning bakteri ja plasmiidi unikaalsete k-meeride kesk-
miste katvuste vordlemiseks. Esmalt arutleme selle iile, kuidas voiksime probleemi lahenda-
da sOltumatute vaatluste korral ja seejdrel, peatiikkides 2.2 ja 2.3, pakume vilja lahenduse

sOltuvate vaatluste jaoks.

2.1 Toepéarafunktsioon ja tsenseerimine

Olgu x = (x1,...,x,) valim pikkusega n, siis sdltumatute vaatluste korral oleks valimi tdepa-

rafunktsioon kujul
n
L(6:x) =[]/ (x:. 6)
i=1

ja log-toepiarafunktsioon avalduks jargmiselt
n n
1(0;x) =1InL(0;x) = ln(Hf(xi, 6)) = Zlnf(xi, 0),
i=1 i=1

kus f(x, 8) on jaotuse tihedus- voi tdendosusfunktsioon parameetritega 0. [6] Praeguses
rakenduses on f(x;, @) rollis Poissoni jaotuste segu ja @ moodustaksid segude osakaale kir-

jeldavad parameetrid ja parameeter, mis kirjeldab segude paiknemist (katvus, A).

Parempoolselt tsenseeritud vaatluste korral ei ole tipselt vaatluse viirtus teada, kuid teatak-
se mingit piiri, millest vaatluse véirtus on suurem [6]. Vaatluse all oleval juhul on tipsed
andmed teada, kuid méédrame ise piiri, millest suuremaid vaatlusi vaatleme kui tsenseeri-
tud vaatlusi. Uhte k-meeri voib proovis esineda iihes, kahes v6i enamas kohas, kuid mida
suuremaks ldheb korduste arv, seda viiksemaks jddb k-meeride arv, mida vastavas korduses
proovis esineb. Seetdttu on vaadeldavatel andmetel pikk saba, mis vOib mdjutada unikaalsete
k-meeride keskmise hinnangut, sest me ei taha kaasata Ioputult palju unikaalsete k-meeride

keskmise kordusi oma mudelisse, mistdttu mingist piirist alates tsenseerime vaatlused.

Juhul kui osad vaatlustest on parempoolselt tsenseeritud, siis tdeparafunktsioon avaldub jarg-

nevalt. Olgu T1,...,T,, tegelikud véidrtused ja C tsenseerimispunkt, mis vaatluse all oleval juhul,
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on iga vaatluse korral konstante. Parempoolselt tsenseeritud vaatlusteks nimetatakse vaatlus-
te paari (X;,A;), i =1, ..., n, kus X; = min(T;, C) ja A; = I(T; < C). Kui C on konstantne, siis

toeparafunktsioon on avaldatav kujul
L(6:x,8) = [ /() %S(xi) '~
i=1

ja log-toepira avaldub jargnevalt

1(0:.8) = Y (-In(£(x) + (1 ) -n(s(x9)).

i=1

kus S(x,') = P(Tl > xi).[6]

2.2 Toepirasuhte test

Keskvéaartuste vordlemiseks saab kasutada tdepirasuhte testi, hinnates suurima tdepira mee-
todil lihtsama mudeli korral iihe keskvéértuse ja keerulisema mudeli korral kaks keskvéirtust
ning seejirel hinnates, kas keerulisem mudel sobitub oluliselt paremini. Kui tulemuseks saa-
me, et keerulisem mudel on oluliselt parem, siis voime jareldada, et keerulisema mudeli poolt
hinnatud keskviirtused on erinevad ning kui keerulisem mudel ei tule statistiliselt oluliselt

parem, siis ei saa toestada, et keskviirtused oleksid erinevad.

Olgu lihtsama mudeli tdepéraks Ly ja keerulisema mudeli tdepiraks L;, kusjuures lihtsama
mudeli korral on hinnatud pg parameetrit ja keerulisema mudeli korral p; parameetrit, siis

teststatistik

L L

2i=—2-In( 2)=2-In[ 22 ) =2 (InL; — InLo) 3)
Ly Ly

on soltumatute vaatluste ja suure valimimahu korral nullhiipoteesi kehtides 2 jaotusega va-

badusastmete arvuga p; — po. Kui test jadb nullhiipoteesi juurde, siis jidime lihtsama mudeli

juurde ning kui test vOtab vastu sisuka hiipoteesi, siis on keerulisem mudel statistiliselt oluli-

selt parem kui lihtsam mudel.[6]

Toepirasuhte teststatistik on nullhiipoteesi kehtides asiimptootiliselt 2 jaotusega sdltumatu-

te juhuslike suuruste korral [6]. Modifitseerime tOepirasuhte teststatistikut (vt valem 3) nii,
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et see vOiks sobida teatut liiki sdltuvate juhuslike suuruste korral. Juhul kui mingi konstantse
indeksite vahemiku ¢ jdrel on juhuslikud suurused sdltumatud, s.t. kui mingi ¢ ja iga i kor-
ral juhuslikud suurused X; ja X;;; on sOltumatud, siis saame grupeerida log-tdepérad ainult
tile sOltumatute vaatluste arvutatud summadeks ning arvutada nende korral teststatistikute
vigrtused 2 (X1, Xii1, Xori 1, ) X°(X2, Xiv2, Xori2y o)y oo X2(Xe, Xos, X3z, ...), mis on
nullhiipoteesi kehtides asiimptootiliselt 2 jaotusega vabadusastmete arvuga p; — po. Vale-
mite 1 ja 2 pohjal on vaadeldaval juhul ¢ vdirtuseks L —k+ 1, kus L on lugemi ja k on k-meeri

pikkus.

Oletame, et modifitseeritud teststatistiku vidrtuseks voiks votta selliste valiidsete teststatisti-
kute aritmeetilise keskmise. Valiidseid teststatistikuid saame moodustada 7 tiikki, seega aval-
dub modifitseeritud testatistik jargnevalt

X0, )+ (X, ) A+ 2K

XEmeer = t - 4)

Avaldades valemis 4 koik teststatistikute vddrtused valemi 3 kaudu ning vottes arvesse, et igal
liidetaval peaks olema ligikaudu sama suur panus log-tdepirasse, saame jargneva tulemuse
) L Z[IHLI (Xl ,..) — lIIL()(Xl,..> +1InL; (Xz,..) — lnL()(Xz,..) +..+InlL, (Xt,..) — lnL0<Xt,..)]
! (5)

%kfmeer -

-(InL; —InLy),

S

kus viimases avaldises InL ja InLy on arvutatud iile kdikide vaatluste, késitledes vaatluseid

soltumatutena.

Oletame, et vorreldes sellisel viisil konstrueeritud teststatistikut y? jaotuse kriitilise virtuse-
ga saame tdpse voi konservatiivse testi vihemalt viikeste olulisusenivoode korral. Teststatis-
tiku konstruktsioon on heuristiline, mistdttu t66 kdigus kontrollime viljapakutud teststatistiku

sobivust simulatsioonide abil.

2.3 Teststatistiku jaotus

Genereerisime reaalsete andmetega sarnasel pohiméttel andmed, et nende pdhjal hinnata testi

sobivust, kui tdelised parameetrid on teada. Andmete simuleerimise protsessi on kirjeldatud
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jargmises peatiikis, kuid siinkohal kontrollime eelnevalt piistitatud hiipoteesi digsust olukorra

jaoks, kus p; — po = 1.

Joonisel 2 on toodud 100 000 simulatsiooni pealt hinnatud teststatistiku jaotus nullhiipotee-
si kehtides ning punase joonena on lisatud x? jaotuse tihedusfunktsioon iihe vabadusastme
korral. Jooniselt 2 on niha, et voime eeldada nullhiipoteesi kehtides teststatistikult ithe vaba-

dusastmega ¥ jaotust.

[Te)
92—
o
g &
°
(0]
<
'_
v
IS
o i
S
I T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12
Teststatistik

Joonis 2. Teststatistiku jaotus nullhiipoteesi kehtides

Joonisel 3 on 100 000 simulatsiooni ja erinevate unikaalsete 1-meeride keskmiste katvus-
te korral hinnangud tdenédosusele, et nullhiipoteesi kehtides on teststatistiku vdértus suurem
kui ithe vabadusastmega x> jaotuse 0,95-kvantiil ning hinnangute 95%-usaldusintervallid,
x—teljel on toodud unikaalsete 1-meeride keskmised katvused ja y—teljel hinnangud I liiki
vea tegemise tdendosusele. Jooniselt 3 on niha, et I liiki vea tegemise tdendosuse hinnangud

piisivad véikeste keskmiste katvuste korral kindlalt allpool 0,05-te, kuid keskmise katvuse
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kasvades hinnangud I liiki vea tegemise tdendosusele ldhenevad 0,05-le.
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Joonis 3. Hinnangud I liiki vea tegemise tdGenéosusele erinevate katvuste A korral
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3 Testi voimsus

Testi voimsuse arvutamiseks genereerisime reaalsete andmetega sarnasel pohimottel andmed,
kasutades statistikapaketti R. Antud peatiikis on kirjeldatud andmete simuleerimise protsessi

ning seejirel on toodud simulatsioonide pohjal saadud hinnangud.

3.1 Andmete genereerimine

Alustuseks médrasime lugemi pikkuseks L = 100 ja iihe simulatsiooni pikkuseks votsime
N = 10000. Seejdrel genereerisime kaks sama keskvéirtusega Poissoni jaotusest juhuslike
suuruste vektorit A ja Ay samuti pikkusega N. A1[i] ja A;[i] on i-ndalt positsioonilt algavate
lugemite arvud, kusjuures vektorite A; ja A kdik liilkmed on sdltumatud. Simulatsioonide
saamiseks liitsime seejirel kokku vastavad A vektori litkkmed, et saada 1-meeride katvused
erinevatel positsioonidel i (vt valem 1). Selleks, et simuleerida voimalikke tekkinud kordusi,
kus sama I-meer esineb genoomis mitmes kohas, liitsime viikese osakaalu positsioonide
korral juurde A, vektori samade indeksitega liikmed, et osade 1-meeride katvused oleksid
kahekordistunud. Genereerisime kaks eraldi andmestikku, mis sisaldasid vastavalt bakteri ja
plasmiidi 1-meere, erinevate unikaalsete 1-meeride keskmiste katvuste ja duplitseerunud 1-

meeride osakaalude korral.

Soovisime simulatsioonide pdohjal hinnata, kas paremini sobiks iihe vdi kahe hinnatud uni-
kaalsete 1-meeride keskmise katvusega mudel. Keerulisema mudeli tdepiraks votsime kahe
simulatsiooni tdepdrade summa, kus oli suurima tdepédra meetodi abil leitud molema simu-
latsiooni unikaalsete 1-meeride keskmine katvus ja unikaalsete 1-meeride osakaal. Lihtsa-
ma mudeli tdepdra leidmiseks hindasime kahe simulatsiooni peale kokku iihe unikaalsete
I-meeride keskmise katvuse, kuid mdlema simulatsiooni jaoks eraldi osakaalud. Duplitsee-
runud 1-meeride keskmiseks katvuseks votsime mdlemal juhul kahekordse leitud unikaalsete
1-meeride keskmise katvuse hinnangu. Modifitseeritud tdeparasuhte teststatistiku abil hinda-
sime, kas paremini sobib lihtsam vdi keerulisem mudel ehk kas andmeid kirjeldab paremini

iiks voi kaks hinnatud unikaalsete 1-meeride keskmist katvust.
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3.2 Hinnangud simulatsioonidelt

Kordasime eelnevalt kirjeldatud andmete genereerimise protsessi n = 1000 korda, valides
tihel korral esimese simulatsiooni unikaalsete 1-meeride keskmiseks katvuseks 300 ja teisel
korral 30. Nende simulatsioonide pealt hindasime testi voimsuse ning selle usaldusintervalli

erinevate unikaalsete 1-meeride keskmiste katvuste erinevuste korral.

Joonisel 4 on kujutatud simulatsioonidelt hinnatud testi voimsus koos 95%-usaldusintervalli-
dega, y-teljel on testi voimsus ning x-teljel on kahe simulatsiooni unikaalsete 1-meeride kesk-
miste katvuste vahe. Punasega on tdhistatud simulatsioonid, mille korral esimese simulatsioo-
ni keskmine katvus oli 30, ning sinisega simulatsioonid, mille esimese simulatsiooni keskmi-
ne katvus oli 300. Vasakpoolsel joonisel on toodud testi vdimsused kui unikaalsete 1-meeride
keskmiste katvuste vahe on nullist seitsme iihikuni ning parempoolsel joonisel on suurenda-
tud vasakpoolse joonise alumist vasakut nurka, kus keskmiste katvuste erinevused jddvad

kuni iihe iihiku piiridesse.
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Joonis 4. Simulatsioonidelt hinnatud testi voimsus keskmiste katvuste erinevuste 10ikes

Vasakpoolselt jooniselt on néha, et kui keskmine katvus on 30 ldhedal, siis voimsus suure-
neb kiiremini vorreldes keskmise katvusega 300 ldhistel. Saadud tulemus on loogiline, sest
viike keskmiste katvuste erinevus mgjutab viiksemat keskmist katvust tugevamini kui suurt.
Mbdlema unikaalsete 1-meeride keskmise katvuse korral on testi voimsuse kéditumine ooda-

tav. Parempoolse joonise pealt on néha, et viga viikeste keskmiste katvuste erinevuste korral
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jaab testi voimsus alla 0,05, mis tagab nullhiipoteesi juurde jddmise, kui kahe simulatsiooni
keskmised katvused on ligildhedaselt vordsed. Kuid kui keskmine katvus on 30 ldhedal, siis
hakkab testi vOimsus péris kiiresti tdusma ja iihe iithiku erinevuse korral on testi voimsus juba
0,25. Kui keskmine katvus on 300 lhistel, siis kasvab vdoimsus palju aeglasemalt, iihe ithiku
erinevuse korral on voimsus 0,075. Uks iihik erinevust 30-kordse katvuse korral tihendab
3,333% suurust muutust, iiks iihik erinevust 300-kordse katvuse korral aga koigest 0,333%

suurust muutust, seega viimasel juhul on nihtud viiksem vOimsus ootuspérane.
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4 Bakterite ja plasmiidide andmed

Rakendame simulatsioonide pdhjal toimivat testi bakteri ja plasmiidi k-meeride esinemissa-
gedusi sisaldavate andmestike analiiiisiks. Peatiiki alguses on kirjeldatud tipsemalt analiiiisi
kidiku ning seejdrel on esitatud sekveneerimissimulaatori MetaSim abil genereeritud andmete

ning reaalsete bakterite ja plasmiidide andmete analiiiisi tulemused.

4.1 Analiiisi kaik

Nagu varasemalt kirjeldatud, ldhendame k-meeride esinemissageduste jaotuse Poissoni jao-
tuste segule, kus iiks segukomponent on null voi nullilihedane, teine on nullist suurem ning
kolmas komponent on kahekordse teise komponendi parameetri vidrtusega. Kuigi k-meeride
katvuste jaotuse tdielikuks kirjeldamiseks ldheks vaja rohkem komponente, sest jaotusel on
pikk parempoolne saba, siis antud juhul huvitab meid ainult teise komponendi parameetri hin-
nang ehk unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnang, mistdttu, mudeli lihtsuse huvides,

kaasame veel ainult kolmanda komponendi ning teatud piirist alates tsenseerime vaatlused.

Esiteks votame vaatluse alla molemad andmestikud eraldi ja hindame modlema andmestiku
jaoks nullildhedase katvusega ehk puuduvate k-meeride osakaalud, vastavalt 7y, ja 7, uni-
kaalsete k-meeride keskmised katvused fi; ja [Ip, ning unikaalsete k-meeride osakaalud 7;
ja fp. Puuduvate k-meeride keskmiseks katvuseks fikseerime véirtuse 0,1, sest moned k-
meerid, mida tegelikult proovis ei esine, voivad andmetes esineda viikese katvusega sekve-
neerimisvigade tottu. Duplitseerunud k-meeride keskmiste katvustete hinnanguteks votame
kahekordsed saadud unikaalsete k-meeride keskmiste katvuste hinnangud 2 - {1} ja 2 - {I, ning
duplitseerunud k-meeride oskaalude hinnanguteks on 1 — 7y; — #; ja 1 — Ay, — A». Molema
andmestiku korral leiame hinnangud pérast vaatluste tsenseerimist, kusjuures tsenseerimis-

punkti mddrame bakteri andmestiku pdhjal.

Tsenseerimispunkti middramisel kasutame kahte erinevat ldhenemist, mis soltuvad bakteri
andmestiku kvantiilidest. Eesmérgiks on tsenseerida vaatlused nii, et viheneks pika parem-

poolse saba mdju unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnangule. Kuna hindame iihe
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keskmise katvuse ja teiseks keskmiseks katvuseks votame kahekordse saadud hinnangu, kuid
alates kolmekordsest keskmisest katvusest enam mudelisse ei kaasa, siis see oleks loogiline
koht, kust alates vaatlused tsenseerida. Ligikaudu voiks selle tsenseerimispunkti médrata ka-
hekordne mediaan. Teiseks voimaluseks oleks votta mingi katvus, millest suuremate katvus-
tega k-meere leidub andmestikus viike hulk, nditeks kuni 5% koikidest vaatlustest. Mdlema
ldahenemise korral leiame mitmete erinevate punktide korral hinnangud, et nididata kui suurel
maidral sOltuvad hinnangud tsenseerimispunktist ja otsustada, milline oleks parim tsenseeri-

mispunkt.

Pérast mdlema andmestiku pohjal eraldi kesmiste katvuste hindamist, hindame mdlemale
andmestikule iihise unikaalsete k-meeride keskmise katvuse fl3, kuid molema andmestiku
jaoks eraldi unikaalsete k-meeride osakaalud 73 ja 74 ning puuduvate k-meeride osakaalud
Aoz ja fpq. Ka sellel juhul votame duplitseerunud k-meeride keskmise katvuse hinnanguks
kahekordse saadud unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnangu 2 - {13 ning duplitsee-
runud on esimeses andmestikus hinnanguliselt osakaaluga 1 — fy3 — 73 ja teises andmestikus

1 — fpg — 74 k-meeridest.

Mbdlema mudeli korral arvutame log-tdepérad ning nende pohjal modifitseeritud teststatistiku
vadrtuse (vt valem 4). Lihtsama mudeli korral hindame 5 parameetrit ({3, 73, o4, 73, A1) ja
keerulisema mudeli korral 6 parameetrit ({11, 1o, @1, B2, A1, A2), mistottu vabadusastmete
arv tuleb 1. Vaatluse all olevate andmete korral on lugemi pikkus 100 ja k-meeri pikkus 25,

mistottu ¢ vadrtuseks votame 76.

4.2 Andmete kirjeldus

Vaatame ldhemalt kolme simuleeritud ning kolme reaalset andmestikku, molemal juhul iihe
bakteri ning kahe plasmiidi andmeid. Simuleeritud andmestikud on genereeritud sekveneeri-
missimulaatori MetaSim abil. Selle simulatsiooni kidigus luuakse suhteliselt realistlikud sek-
veneerimisandmed, mille korral on teada, kas antud juhul oli plasmiidi DNA integreeritud

bakteri kromosomaalsesse DNAsse voi mitte. Reaalsete andmete korral ei ole kunagi teada,
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kas tegelikult plasmiid on integreerunud voi mitte, mistdttu on hea alguses analiilisida simu-

leeritud andmeid, kus tdde on teada, kuid hiljem analiiiisime ka reaalseid andmeid.

Joonisel 5 on kolme simuleeritud andmestiku karpdiagrammid, kus x-teljel on andmestik
ning y-teljel k-meeri katvus. Vasakpoolsel joonisel on kujutatud kogu andmestikku ning pa-
rempoolsel joonisel on y-telge kujutatud kuni katvuseni 80, et oleks paremini niha erinevad
karakteristikud. Maksimaalne katvus on bakteri andmestiku korral 382, ithe plasmiidi and-
mestiku korral 36 ning teise korral 348. Teise plasmiidi ja bakteri andmestiku korral on né-
ha, et andmetel on péris pikk parempoolne saba. Mediaankatvus on bakteri andmete jaoks
16, esimese plasmiidi andmete jaoks 12 ja teise jaoks 48. Keskmised katvused on koikide
andmestike korral natukene mediaankatvustest suuremad, kuid mitte suurel méiral. Karp-
diagrammide pohjal tundub, et esimese plasmiidi ja bakteri k-meeride keskmised katvused
voivad olla vordsed, kuid teise plasmiidi ja bakteri korral need arvatavasti pole vordsed. Ku-
na tegemist on simuleeritud andmetega, siis antud juhul on teada, et esimese plasmiidi DNA

on integreeritud bakteri kromosomaalsesse DNAsse ning teise plasmiidi DNA ei ole.
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Joonis 5. Simuleeritud andmete iilevaade

Joonisel 6 on toodud iihe bakteri ja kahe plasmiidi reaalsete andmete karpdiagrammid. Vasak-
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poolsel joonisel on kujutatud kogu andmestikku ning parempoolsel joonisel on y-telge kujuta-
tud kuni katvuseni 40. Vorreldes simuleeritud andmete ja reaalsete andmete karpdiagramme,
on niha, et simuleeritud andmete jaotus on reaalsete andmete sarnane. Reaalsete andmestike
korral on samuti teise plasmiidi ja bakteri k-meeride katvuste jaotusel pikk parempoolne sa-
ba. Bakteri andmestiku korral on maksimaalne katvus 382, iihe plasmiidi andmestiku korral
28 ning teise korral 348. Mediaankatvus on bakteri andmete jaoks 16 ning mdlema plasmiidi
andmete jaoks 11. Keskmised katvused on bakteri ja teise plasmiidi andmete korral mediaan-
katvustest natuke suuremad, kuid esimese plasmiidi korral natuke vidiksem. Nende andmete
korral on karpdiagrammide pdhjal raske tulemust ette aimata, kuid jadb mulje, et mdlema

plasmiidi jaoks voib tulla sama tulemus.
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Joonis 6. Reaalsete andmete iilevaade

4.3 Simuleeritud andmete analiiiisi tulemused

Alustuseks votsime vaatluse alla bakteri ja plasmiidi andmestikud, mille korral unikaalsete
k-meeride keskmine katvus peaks olema vordne (simuleeritud kui integreerunud plasmiid).
Kuigi keskmiste katvuste hinnangud tulid algusest peale ligildhedased, siis bakteri andmes-

tiku tsenseerimata vaatluste pohjustatud pikal sabal oli mdju hinnangule, sest mudelisse olid
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kaasatud ainult kuni kaks korda genoomis esinevad k-meerid, ja ilma vaatluseid tsenseeri-
mata liikkas test nullhiipoteesi iimber ehk joudis tulemuseni, et keskmised katvused ei ole

vordsed.

Uldiselt oli nende andmestike pdhjal niha, et tsenseerimispunkti valik osutus viiga oluliseks,
sest kui liiga vdike hulk vaatlusi tsenseerida, siis unikaalsete k-meeride keskmise katvuse
hinnang oli sellest mdjutatud ja hinnatud keskmised katvused olid liiga erinevad, et test jddks
nullhiipoteesi juurde. Kasutades tsenseerimiseks kas kahekordsest mediaankatvust vo1 0,95-
kvantiili, tulid tsenseerimispunktid véiga ldhedased, mistottu mdlemad meetodid viisid sar-

naste tulemusteni.

Joonisel 7 on esitatud teststatistiku abil saadud unikaalsete k-meeride keskmiste katvuste
vordluse p-védrtused erinevate tsenseerimispunktide viirtuste korral, x-teljel on tsenseeri-
mispunkti véirtus alates kahekordsest mediaanist kuni 2,5-kordse mediaanini ning y-teljel
on sellisel viisil tsenseeritud andmestiku pdhjal leitud p-védrtus. Jooniselt on niha, et vali-
des tsenseerimispunktiks kahekordse mediaani, jddb test kindlalt nullhiipoteesi juurde. Kuna
teame, et antud juhul tegelikult kehtib nullhiipotees, siis reaalsete andmete analiiiisil kasuta-

me tsenseerimispunktina kahekordset mediaani.
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Joonis 7. Tsenseerimispunkti mdju testi p-védrtusele
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Vaadates molema andmestiku jaotust jooniselt 8 on nidha, et kahekordne mediaan paikneb
kahe- ja kolmekordse hinnatud keskviértuse vahel, mis on ka intuitiivselt loogiline punkt
tsenseerimiseks. Joonisel 8 on kujutatud bakteri ja plasmiidi jaotused koos lihtsama mude-
li (mudel 1) ja keerulisema mudeli (mudel 2) abil hinnatud jaotustega, x-teljel on toodud
k-meeri katvus ning y-teljel tdendiosus. Ulemisel joonisel on tsenseerimispunktiks valitud
bakteri k-meeride kahekordne mediaankatvus ning lihtsama ja keerulisema mudeli hinnatud
jaotused on viga ldhedased. Sellel juhul jdéb test nullhiipoteesi juurde ja ei saa viita, et plas-
miidi ja bakteri keskmised katvused oleksid statistiliselt oluliselt erinevad. Alumisel joonisel
on kujutatud bakteri ja plasmiidi jaotusi koos mudelite hinnatud jaotustega juhul kui tsen-
seerimispunktiks on 2,5-kordne bakteri k-meeride katvuste mediaan. Sellisel juhul plasmiidi
jaoks tulevad lihtsama ja keerulisema mudeli poolt hinnatud jaotused erinevad, kuid bakteri
jaoks on need endiselt peaaegu vordsed. Bakteri andmetel on tugev mdju iihisele keskmise
katvuse hinnangule, sest bakteri DNA on pikem ning seetottu on bakteri andmestikus rohkem

k-meere, kui plasmiidi andmestikus.
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Joonis 8. Bakteri ja esimese plasmiidi k-meeride katvuste jaotused koos hinnatud jaotus-

tega (iilemisel joonisel tsenseerimispunktiks bakteri k-meeride kahekordne mediaankatvus,

alumisel 2,5-kordne)

Vorreldes lihtsama ja keerulisema mudeli unikaalsete k-meeride jaoks saadud hinnanguid,
mis on toodud tabelis 1, on niiha, et keerulisema mudeli korral plasmiidi jaotuse parameetrite
hinnangud ei muutu erinevate tsenseerimispunktide korral. Antud juhul plasmiidi k-meeride
maksimaalne katvus on 36 ning bakteri andmete korral 382, mistottu bakteri andmestiku abil

tsenseerimispunkti madramisel plasmiidi andmestiku vaatlused jddvad suurel mééral tsensee-
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rimata. Tsenseerimispunkti valik mgjutab keerulisema mudeli bakteri jaotuse parameetreid
ning samuti lihtsama mudeli parameetreid. Bakteri andmestiku pikk parempoolne saba kal-
lutab lihtsama mudeli keskmise katvuse hinnangut piisavalt, et plasmiidi andmestiku jaoks
tulevad keerulisema mudeli saadud parameetrid oluliselt tdpsemad. See viib ka nullhiipotee-
si kummutamiseni kui bakteri andmestiku vaatlused jdtta tsenseerimata voi tsenseerida liiga

vihesed vaatlused.

Tabel 1. Hinnangud parameetritele

Lihtsam mudel Keerulisem mudel
Tsenseerimispunkt 73 iy 3 m N i) J17) p-véirtus
2*med 0,600 0,981 11,933 0,601 11,937 0,980 11,881 0,609
2,1*med 0,608 0,982 12,014 0,609 12,024 0,980 11,881 0,188
2,2*med 0,621 0984 12,153 0,622 12,171 0980 11,881 7,0-1073
2,3*med 0,626 0985 12,211 0,628 12234 0980 11,881 1,1-1073
2.4*med 0,635 0,986 12,308 0,637 12,337 0,980 11,881 2,1-1073
2,5*med 0,642 0987 12,388 0,645 12,421 0980 11,881 4,7-1077

Teiseks votsime vaatluse alla bakteri ja plasmiidi andmestikud, mille korral teame, et unikaal-
sete k-meeride keskmine katvus ei tohiks tulla vordne. Joonisel 9 on kujutatud bakteri ja plas-
miidi jaotused koos lihtsama mudeli (mudel 1) ja keerulisema mudeli (mudel 2) abil hinnatud
jaotustega. Ulemisel joonisel on tsenseerimispunktiks valitud bakteri k-meeride kahekordne
mediaankatvus. Kuna plasmiidi andmestikul on paljud katvustest sellest tsenseerimispunktist
suuremad, siis plasmiidi andmestiku keskmised katvused tulevad oluliselt erinevad tegelik-
kusest. Alumisel joonisel on kujutatud bakteri ja plasmiidi jaotusi koos mudelite hinnatud
jaotustega juhul kui tsenseerimispunktiks on plasmiidi k-meeride kahekordne mediaankat-
vus. Kuna bakteri andmestikul on sellisel juhul pikem parempoolne saba kui eelmise hinnan-
gu korral, siis sellel juhul nihkub unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnang natuke

paremale. Uhise keskmise katvuse hinnang kattub bakteri andmestiku keskmise katvusega
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keerulisema mudeli korral. Plasmiidi andmestiku unikaalsete k-meeride katvusi kirjeldab pa-
remini kahekordne lihtsama mudeli abil saadud keskmise katvuse hinnang, kuid ka see satub
kaugele keerulisema mudeli hinnangust. Mdlemal juhul liikkab test nullhiipoteesi kindlalt
timber ja kahe hinnatud keskmise katvusega mudel sobib paremini ehk bakteri ja plasmiidi

keskmised katvused on statistiliselt oluliselt erinevad.
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Joonis 9. Bakteri ja teise plasmiidi k-meeride katvuste jaotused koos hinnatud jaotustega (iile-
misel joonisel tsenseerimispunktiks bakteri k-meeride kahekordne mediaankatvus, alumisel

plasmiidi k-meeride kahekordne mediaankatvus)
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4.4 Reaalsete andmete analiiiisi tulemused

Simuleeritud andmete korral oli niha, et puuduvate k-meeride osakaal on peaaegu olematu,
kuid reaalsete andmete korral on puuduvaid k-meere mérgatavalt rohkem, eriti plasmiidide
andmete korral. See on peamine erinevus simuleeritud ja reaalsete andmete jaotuste vordlu-

sel.

Joonisel 10 on kujutatud bakteri ja esimese plasmiidi jaotused koos lihtsama mudeli (mudel
1) ja keerulisema mudeli (mudel 2) abil hinnatud jaotustega. Nii bakteri kui ka plasmiidi and-
mete korral tulevad lihtsama ja keerulisema mudeli hinnangud sarnased ning test jdéb null-
hiipoteesi juurde ehk ei saa Oelda, et bakteri ja plasmiidi unikaalsete k-meeride keskmised
katvused oleksid statistiliselt oluliselt erinevad. Unikaalsete k-meeride keskmiste katvuste

vordlemisel saadud p-vaartus oli 0,55.

0.25
1

Bakteri jaotus
*  Plasmiidi jaotus
~~~~~ Bakter mudel 1
~~~~~ Plasmiid mudel 1
-~ Bakter mudel 2
- Plasmiid mudel 2
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w
i
i
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Joonis 10. Bakteri ja esimese plasmiidi k-meeride katvuste jaotused koos hinnatud jaotustega

Joonisel 11 on toodud bakteri ja teise plasmiidi jaotused koos lihtsama mudeli (mudel 1) ja
keerulisema mudeli (mudel 2) abil hinnatud jaotustega. Bakteri andmete korral tulevad lihtsa-

ma ja keerulisema mudeli unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnangud ligildhedased,
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plasmiidi andmete korral tulevad mudelite abil saadud hinnangud natukene erinevad. Kee-
rulisema mudeli hinnang plasmiidi andmete unikaalsete k-meeride keskmisele katvusele on
tdpsem, kuid vorreldes molema andmestiku jaoks saadud hinnanguid, oli testi p-védrtuseks
0,15, mistdttu ei saa delda, et keerulisema mudeli hinnangud oleksid statistiliselt oluliselt
paremad lihtsama mudeli hinnangutest. Seega jddme ka teise plasmiidi korral nullhiipotee-
si juurde ja ei saa viita, et bakteri ja plasmiidi unikaalsete k-meeride keskmised katvused
oleksid oluliselt erinevad ehk arvatavasti on molema plasmiidi korral tegemist integreerunud

plasmiidiga.
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<l Plasmiid mudel 1
S} ---- Bakter mudel 2
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Joonis 11. Bakteri ja teise plasmiidi k-meeride katvuste jaotused koos hinnatud jaotustega
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5 Korduste arvu hindamine

Korduvaks piirkonnaks nimetame 16iku genoomis, kus sama nukleotiidide jérjestus kordub
viga mitmeid kordi jirjest. Korduvad jérjestused on olulised piirkonnad inimese geneetika
uurimisel. Korduste arv varieerub indiviidide 10ikes ning mdjutab erinevate haiguste aval-
dumist, kuid korduste arvu midramine on keeruline. Niiteks sekveneerimise abil on raske
korduvat piirkonda iiheks jirjestuseks kokku panna, sest sama lugem voib sobituda erine-
vatesse kohtadesse. Vorreldes indiviidi k-meeride katvuse andmeid referentsi k-meeride esi-
nemiskorduste andmetega, tahame méérata, kui mitmes korduses vastaval indiviidil esineb

korduvat piirkonda.

5.1 Andmete kirjeldus

Votame vaatluse alla referentsandmestiku, mis sisaldab kahte tunnust: k-meer ja sellele vastav
korduste arv, mitu korda antud k-meer referentsgenoomis esines. Lisaks vaatleme 43 erineva
inimese andmeid, mis sisaldavad samuti kahte tunnust: k-meer ja mitu korda antud k-meeri
esines lugemites ehk k-meeri katvus. Referents- ja indiviidide andmed sisaldavad samu k-
meere, mis olid moodustatud referentsgenoomi pdhjal, liikudes iihe nukleotiidi kaupa jérjest
mooda genoomi edasi. See tihendab, et kui esimene k-meer on ACCA... TG, siis jargmised on
CCA...TGG, CA...TGGA jne. Referentsgenoomis iihes korduses esinevaid k-meere nimeta-
me unikaalseteks, iilejdinud k-meere nimetame korduvateks. Eelnevalt kirjeldatud k-meeride
moodustamise viisi tottu esineb korduvaid k-meere andmestikes mitu korda. Nii referents- kui
ka indiviidide andmete korral on teada, et lisaks huvipakkuvale korduste piirkonnale on sek-
veneeritud 1000 k-meeri enne ja pirast huvipakkuvat piirkonda, mistottu korduvaid k-meere

andmestikest eraldades, jitame vaatluse alt vélja 1000 esimest ning 1000 viimast vaatlust.

Algselt on kdikides vaadeldavates andmestikes 3916 vaatlust, millest unikaalseid k-meere on
2461. Jittes korvale 1000 vaatlust algusest ning 15pust ja vottes igat k-meeri arvesse iihe kor-
ra, saame korduvaid k-meere 172. Joonisel 12 on toodud referentsgenoomi korral huvipakku-

va piirkonna k-meeride esinemiskorduste karpdiagramm. Korduvate k-meeride minimaalne
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korduste arv on 2 ning maksimaalne 27, kuid suurem osa kordusi jdib kuni 9 korduseni.
Erinevate indiviidide korral on korduvate k-meeride katvuste jaotus erinev ning samuti on

indiviidide 16ikes erinev unikaalsete k-meeride katvuste jaotus.

Korduste arv

Joonis 12. Huvipakkuva piirkonna k-meeride esinemiskorduste arv referentsgenoomis

5.2 Analiiisi kaik

Referentsandmestiku pohjal saame kindlaks méiirata unikaalsed k-meerid ehk milliseid k-
meere peaks genoomis esinema iithes korduses. Eraldades need k-meerid indiviidi andmes-
tikus saame suurima tdepédra meetodi abil hinnata unikaalsete k-meeride keskmise katvuse
1. Esialgsed hinnangud, mitmes korduses antud k-meer esines indiviidi genoomi huvipak-
kuvas piirkonnas, saame, jagades k-meeri katvuse unikaalsete k-meeride keskmise katvuse
hinnanguga. Joonisel 13 on x-teljel k-meeri jirjekorranumber ning y-teljel korduste arv, mus-
tade punktidena on kujutatud iihe indiviidi korral saadud esialgsed korduste hinnangud ning
punaste punktidena referentsgenoomi korduvate k-meeride esinemiskordused. Vorreldes re-
ferentsgenoomi k-meeride korduste arve leitud indiviidi k-meeride korduste arvude hinnan-
gutega, on niha, et k-meeride kordused on vdimalik jagada nelja pShigruppi: k-meerid, mis

esinevad referentsgenoomis kordustega 3, 6, 7 ja 9 ning iilejddnud k-meeride kordused on
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avaldatavad pohigruppide korduste kaudu, niiteks k-meer, mis esineb nii teises, kolmandas
kui ka neljandas grupis, esineb referentsgenoomis 22 korda. Koos pdhigruppidega on selli-
seid gruppe kokku 11. Moned iiksikud k-meerid esinevad referentsgenoomis viikeste kordus-
te arvudega, mistottu selleks, et minimiseerida hinnatavate parameetrite hulka, votame nende
k-meeride esinemiskorduse referentsgenoomist ning liidame vastavalt vajadusele vahepeal

otsitavatele korduste arvudele juurde iihe voi kaks kordust (vt valem 6).
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Joonis 13. Korduvate k-meeride grupid

Jargnevalt hindame, mitu korda esimesse, teisse, kolmandasse ja neljandasse gruppi kuulu-
vaid k-meere esineb antud indiviidil ning iilejadnud gruppide korduste hinnangud saame sum-
meerides kokku vastavad pohigruppide hinnangud. Parameetrite hinnangud leiame suurima
toepdra meetodil, kusjuures tdepdra maksimiseerimise juures votame arvesse, et otsitavatel
korduste hinnangutel saavad olla ainult tdisarvulised voi 0,5-ga 10ppevad viirtused, sest iihte
k-meeri saab esineda ainult kas mdlema vanema voi ithe vanema poolt saadud kromosoomi-
des. TOepira arvutamisel votame arvesse samaaegselt kdiki gruppe, kus iga grupi keskmiseks

katvuseks on otsitava korduste arvu ja hinnatud unikaalsete k-meeride keskmise katvuse kor-
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rutis. Log-tdepdra arvutamiseks on kasutataud jiargnevat valemit

Z Inf (katvus;, param = L) + Z Inf (katvus;, paramy = L) + Z Inf (katvus;, params x 1)+
refi=3 refi=6 refi=17

Z Inf (katvus;, paramg = L) + Z Inf (katvus;, (1 + param + paramy) * L)+
refi=9 refi=13

Z Inf (katvus;, (14 paramy + params) = L) + Z Inf (katvus;, (params + paramy) * 1)+
refi=14 refi=16

(6)
Z Inf (katvus;, (paramy + params + paramy) = L) + Z Inf (katvus;, (2 + paramy+
refi=22 refi=24

params + paramy) * 1) + Z Inf (katvus;, (1 4+ param| + param, + params + paramy) * 1)+
refi=26

Z Inf (katvus;, (2 + param| + paramy + params + paramg) x f1),
refi=217

kus f(-) on Poissoni jaotuse tdendosusfunktsioon, fI on unikaalsete k-meeride jaoks hinna-
tud keskmine katvus, re f; = s néitab, et summeeritud on iile selliste k-meeride katvuste, kus
referentsgenoomi esinemiskordus on s ning param on vektor, mis sisaldab suurima tdepira

meetodil hinnatavaid parameetreid.

Teades hinnanguid kdikide pohigruppide korduste arvudele, on teada ka korduste hinnangud
k-meeridele, mis esinevad mitmes grupis. Huvipakkuva piirkonna korduste arvu hinnanguks
on selliste k-meeride grupi korduste arv, mis kuuluvad koikidesse pohigruppidesse, ehk sel-

lised k-meerid, mida esineb referentsgenoomis 27 korda.

5.3 Tulemused

Hindasime suurima tdepédra meetodil koigi 43 indiviidi korduvate k-meeride esinemiskor-
dused, saadud hinnanguid vordlesime varasemast teadaolevate hinnangutega. Vordluseks on
tabel, kus on iga indiviidi kohta kirjas, mitmes korduses esines korduvat piirkonda ema poolt
saadud kromosoomis ja mitu korda isa poolt saadud kromosoomis. Seega selle tabeli kahe

tunnuse keskmine peaks olema vorreldav meie saadud hinnanguga.

Vaorreldes unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnangu abil saadud esialgseid indivii-
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di k-meeride esinemiskorduste hinnanguid suurima tdepdrameetodi abil leitud hinnangutega,
mis samuti sOltuvad hinnatud unikaalsete k-meeride keskmisest katvusest, tunduvad tulemu-
sed ootuspérased. Kuid siiski ei tule meie saadud hinnangud huvipakkuva piirkonna korduste
jaoks vorreldavad varasemate hinnangutega. Joonisel 14 on x-teljel meie saadud hinnangud
huvipakkuva piirkonna korduste arvule ning y-teljel varasemalt saadud hinnangud, punkti
suurus on vastavuses selliste hinnangute paaride arvuga. Hajuvusdiagrammilt on néha, et
meie hinnangud jddvad enamasti teistest hinnangutest viiksemaks, monel iiksikul juhul tule-

vad ligildhedaselt sarnased.

Varasem hinnang
26 27
Il
o
o
o

25
Il

T T T T
18 20 22 24

Meie hinnang
Joonis 14. Kahe meetodi hinnangute vordlus
Meie saadud hinnangute ning varasemate hinnangute vaheline korrelatsioonikordaja on -0,19,
seega need hinnangud ei ole omavahel seotud. Kuigi meie saadud hinnangud ei tule varase-

mate hinnangutega vorreldavad, siis tdielikku tdde nende andmete korral ei ole teada, mistottu

ei saa 10pliku kindlusega 6elda, millised hinnangud on diged.
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Kokkuvote

Kiesolevas magistritods hinnati sekveneerimisandmete pohjal, kas plasmiid on integreeru-
nud bakteri kromosomaalsesse DNAsse voi mitte. Selleks pakuti vélja modifitseeritud toe-
pdrasuhte teststatistik ning hinnati selle sobivust ja testi vOimsust statistikapaketi R abil ge-
nereeritud simulatsioonide pohjal. Lisaks reaalsetele andmetele analiiiisiti ka sekveneerimis-
simulaatori MetaSim poolt simuleeritud andmeid ning otsustati nende pdhjal, milline oleks
sobiv tsenseerimispunkt. T66 viimases peatiikis hinnati, referentsgenoomi abil saadud uni-
kaalsete k-meeride keskmise katvuse hinnangu kaudu, huvipakkuva piirkonna korduste arvu

erinevate indiviidide jaoks.

Simulatsioonide pohjal ilmnes, et véljapakutud teststatistiku kohta piistitatud hiipotees on
tdene ning testi voimsus on piisav. Sekveneerimissimulaatori abil simuleeritud andmete poh-
jal otsustati, et tsenseerimispunktiks on sobilik valida bakteri andmete kahekordne mediaan-
katvus. Selliselt valitud tsenseerimispunkti korral saadi modifitseeritud teststatistiku abil ootus-
pirased tulemused simuleeritud andmete jaoks. Reaalsete andmete korral ei olnud teada, kas
antud plasmiidid olid integreerunud bakteri kromosomaalsesse DNAsse voi mitte, kuid ra-
kendades simulatsioonide pdhjal toimivat testi, jouti jareldusele, et mdlemad plasmiidid olid
integreerunud. Indiviidide huvipakkuva piirkonna korduste arvu hinnangud ei tulnud eelne-
valt teadaolevate hinnangutega ldhedased, kuid tidielikku tdde ei olnud ka nende andmete

korral teada.

Kokkuvatlikult voib 6elda, et unikaalsete k-meeride keskmise katvuse hindamisel voib olla
mitmeid erinevaid rakendusi, kuid reaalset situatsiooni teadmata, on vahepeal raske hinnata,
kui hésti selle abil on vdimalik tegelikkust kirjeldada. T66 kédigus genereeritud andmete ning
sekveneerimissimulaatori abil simuleeritud andmete pShjal voib eeldada, et vorreldes bakteri
ja plasmiidi unikaalsete k-meeride keskmisi katvus, on vOimalik vilja selgitada, kas plasmiid
on integreerunud voi mitte. Kuid huvipakkuva genoomi piirkonna korduste arvu hindamiseks

voiks proovida mingit teistsugust ldahenemist, kui t66s viljapakutud meetod.
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Lisa. Programmikoodid

Andmete genereerimine

N = 10000 #simulatsiooni pikkus
L=100 #lugemi pikkus
simulats <- function(Akv,osak) {
rand.samples = rep(NA,N)
Ad=rpois(N,Akv)
Ad2=rpois(N,Akv)
for (j in 1:(N/10)) {
d2=j:(j-L+1)
vektor=d2[d2>0]
rand.samples[j]=sum(Ad[vektor])
}
#duplitseerunud k-meerid
for (j in (N/10):(N/10+osak)) {
d2=j:(j-L+1)
vektor=d2[d2>0]
rand.samples[j]=sum(Ad[vektor])+sum(Ad2[vektor])
}
for (j in (N/10+osak):N) {
d2=j:(j-L+1)
vektor=d2[d2>0]
rand.samples[j]=sum(Ad[vektor])
}
#ihe simulatsiooni vektor

return(rand.samples)

Poissoni jaotuste segu toendosusfunktsioon

36



f _pois=function(x, piis, lambdas) {

return (sum(piis*dpois(x,lambdas)))

Log-toepira keerulisema mudeli jaoks

1 _pois <- function(param, andmed, C) {

#C - tsenseerimispunkt

#parameetrite teisendused, et plisiksid vajalikes piirides

param[1l] <- exp(param[1])/(l+exp(param[1])) #puuduvate k-meeride osakaal

param[2] <- exp(param[2])/(l+exp(param[2])) #unikaalsete k-meeride osakaal

param[3] <- exp(param[3]) #unikaalsete k-meeride keskmine katvus

if (1-param[1]-param[2]<0) {
return(-Inf)

}

piis <- c(param[1], param[2], l-param[1l]-param[2])

lambdas <- c(0.1,param[3],2*param[3])

else{
return(-(sum(andmed$n[andmed$katvus<=C]*log(sapply(andmed$katvus
[andmedS$katvus<=C],f_pois,piis,lambdas))))-(sum(andmed$n[andmed$katvus>C])*
log(sum(piis*(1-ppois(C,lambdas))))))

Keerulisema mudeli parameetrite hindamine

optimeerimine <- function(algl, alg2, alg3, andmed, C) {
param=optim(par=c(algl,alg2,alg3), fn=1_pois, andmed=andmed, C=C)
#parameetrite tulehindamine
param=optim(par=c(param$par[1],param$par[2],param$par[3]), fn=1_pois,
andmed=andmed, C=C)

param=optim(par=c(param$par[1],param$par[2],param$par[3]), fn=1_pois,
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andmed=andmed, C=C)

return(param)

Parameetrite tagasiteisendamine

teisendus <- function(param) {
param$par[1] <- exp(param$par[1])/(l+exp(param$par[1]))
param$par[2] <- exp(param$par[2])/(l+exp(param$par[2]))
param$par[3] <- exp(param$par[3])

return(param)

Log-toepira lihtsama mudeli jaoks

1_pois2 <- function(param, gl, g2, O {
#ql ja g2 on andmestikud
param[1] <- exp(param[1])/(l+exp(param[1]))
param[2] <- exp(param[2])/(l+exp(param[2]))
param[3] <- exp(param[3])/(l+exp(param[3]))
param[4] <- exp(param[4])/(l+exp(param[4]))
param[5] <- exp(param[5])
if (1-param[1]-param[3]<0® || 1l-param[2]-param[4]<0) {
return(-Inf)
}
else{
piis <- c(param[1], param[2], param[3], param[4], l-param[l]-param[3],
l1-param[2]-param[4])
lambdas <- c(0.1, param[5], 2*param[5])
return(-(sum(ql$n[qgl$katvus<=C]*log(sapply(gl$katvus[gql$katvus<=C],f_pois,
piis[c(1,3,5)],lambdas)))+sum(q2$n[g2$katvus<=C]*log(sapply(q2$katvus[
g2$katvus<=C],f_pois,piis[c(2,4,6)],lambdas))))-(sum(ql$n[gl$katvus>C])*
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log(sum(piis[c(1,3,5)]1*(1-ppois(C,lambdas))))+sum(q2$n[g2$katvus>C])*
log(sum(piis[c(2,4,6)]*(1-ppois(C,lambdas))))))

Lihtsama mudeli parameetrite hindamine

lihtsam_mudel <- function(andmedl,andmed2,paraml,param2,C) {

#algvdartusteks the osakaalud, teise osakaalud ja bakteri keskmine

param=optim(par=c(paraml$par[1],param2$par[1],paraml§par[2],
param2$par[2],paraml$par[3]),fn=1_pois2, ql=andmedl, g2=andmed2, C=C)

#parameetrite ulehindamine

param=optim(par=c(param$par[1],param$par[2],param$par[3],param$par[4],
param$par[5]), fn=1_pois2, gl=andmedl, g2=andmed2, C=C)

param=optim(par=c(param$par[1],param$par[2],param$par[3],param$par[4],
param$par[5]), fn=1_pois2, gl=andmedl, g2=andmed2, C=C)

#parameetrite tagasiteisendused

param$par[1] <- exp(param$par[1])/(l+exp(param$par[1]))

param$par[2] <- exp(param$par[2])/(1+exp(param$par[2]))

param$par[3] <- exp(param$par[3])/(l+exp(param$par([3]))

param$par[4] <- exp(param$par[4])/(l+exp(param$par[4]))

param$par[5] <- exp(param$par[5])

return(param)

Modifitseeritud toepéarasuhtetest

toepara_test <- function(param, paraml, param2, L=100, k=25) {
log_likl=-param$value #lihtsama mudeli téepdra
log_lik2=-paraml$value-param2$value #keerulisema mudeli tdepdra
#tOepdrasuhte teststatistik

D=2*(log_lik2/(L-k+1)-log_lik1l/(L-k+1))
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df=6-5 #vabadusastmete arv

return(list(D, 1-pchisq(D,df)))

Korduste hindamisel kasutatud log-toepira

1 _pois3 <- function(param, andmed=datal_kord2) {

return(sum(log(sapply (andmed$V2[andmed$ref=="6"], dpois, param[1]*
paraml_t$par)))+(sum(log(sapply(andmed$V2[andmed$ref=="7"],dpois,
param[2] *paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$V2 [andmed$ref=="9"],
dpois,param[3]*paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$V2[andmed$ref=="3"],
dpois,param[4]*paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$V2[andmed$ref=="14"7,
dpois, (1+param[1]+param[2]) *paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$V2[
andmed$ref=="13"],dpois, (1+param[3]+param[4]) *paraml_t$par))))+(sum(log(
sapply(andmed$V2 [andmed$ref=="16"],dpois, (param[2]+param[3])*
paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$V2 [andmed$ref=="22"],dpois,
(param[1]+param[2]+param[3])*paraml_t$par))))+(sum(log(sapply (andmed$V2 [
andmed$ref=="24"],dpois, (2+param[1]+param[2]+param[3]) *paraml_t$par))))+
(sum(log(sapply(andmed$V2 [andmed$ref=="26"],dpois, (1+param[1]+param[2]+
param[3]+param[4]) *paraml_t$par))))+(sum(log(sapply(andmed$Vv2[
andmed$ref=="27"],dpois, (2+param[1]+param[2]+param[3]+param[4])*
paraml_t$par)))))

Suurima toepira meetodil korduste arvu hindamine

max_1l <- -Inf
for (il in seq(1,10,0.5)) {
for (i2 in seq(0,11,0.5)) {
for (i3 in seq(4,17,0.5)) {
for (i4 in seq(1,7,0.5)) {

log_tp <- 1l_pois3(param=c(il,i2,i3,i4))
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if (log_tp > max_1) {
max_1 <- log_tp
max_il <- il
max_i2 <- 1i2
max_i3 <- i3
max_i4 <- i4

i3333;
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